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Resumen.

En el presente trabajo de tesis se presenta una metodologia para desarrollar e
implementar dos algoritmos de rastreo utilizando técnicas de procesamiento digital de
imagenes cuya finalidad principal es detectar la posicion de las pupilas de una persona
para posteriormente seguirlas durante el transcurso de una secuencia de video, esto se
hace con el propdsito de crear una herramienta que apoye a los especialistas en
enfermedades oculares a diagnosticar con mayor eficiencia y precision a sus pacientes.

La metodologia se da de la siguiente manera: se conformd una base de videos para
realizar las pruebas, las personas se situaron frente a una cdmara infrarroja enfocada en
sus ojos aproximadamente a treinta centimetros de distancia, frente a ellos se proyecta
una animacion que es controlada y cuyo objetivo es propiciar los movimientos oculares, el
rostro de las personas esta iluminado con una ldmpara infrarroja situada a tres metros de
distancia de ellas, de esta forma se consiguieron escenas con las mismas caracteristicas
técnicas. Posteriormente se procesan los videos cuadro a cuadro, primero se utiliza un
algoritmo para convertir cada uno de ellos a su equivalente en escala de grises ya que
originalmente se encuentran en un formato a color, después se realiza una segmentacion,
el tercer paso es realizar el rastreo de las pupilas hasta que el video finalice o las pupilas
desaparezcan de él, por ultimo se registran los movimientos y coordenadas de las pupilas
para cada uno ellos.

La combinaciéon de estas técnicas posibilita un sistema capaz de proporcionar a los

profesionales informacién con mediciones precisas en salud visual como apoyo en sus
diagndsticos.
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Abstract.

In this thesis presents a methodology to develop and implement two tracking algorithms
using digital image processing techniques whose main purpose is to detect the position of
the pupils of a person to follow them later in the course of a video sequence, this is done
in order to create a tool that supports to specialists to diagnose to their patients.

The methodology is given in the following way: it formed a video basis to perform the
tests, the people were situated in front of an infrared camera focused on his eyes to thirty
centimeters of distance approximately, in front of them is projected animation that is
controlled and whose objective is promote eye movements, people's face is illuminated
with an infrared lamp located three meters from them, in this way got scenes with the
same technical characteristics. Subsequently, the videos are processed frame by frame, an
algorithm is first used to convert each of them to their equivalent grayscale because
originally found in a color format, after performing a segmentation, the third step is to
perform the tracking pupils until the video ends or disappear pupils, finally recorded the
movements and pupil coordinates for each of them.

The combination of these techniques allows a system to provide information to
professionals in eye diseases with measurements to support in their diagnoses.
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CAPITULO 1:
INTRODUCCION

En este capitulo se hace una descripcién del problema a resolver, se mencionan los alcances y limitaciones
del proyecto, ademas de los objetivos especificos. Por Ultimo se muestra un andlisis del estado del arte con
la finalidad de conocer trabajos relacionados.
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1.1 Descripcion del problema.

La vista es quizd el sentido mas importante con el que cuenta el ser humano, ya que por
medio de ella aprende la mayor parte del conocimiento a lo largo de su vida y sin ella
desenvolverse dentro de su entorno seria una proceso muy complicado. Actualmente los
factores que llegan a ocasionar algun trastorno en los ojos estan en aumento y van desde
una mala alimentacidén hasta el uso desmedido de pantallas o monitores que son
dispositivos que actualmente se pueden encontrar casi en cualquier lado y cuyo uso en
esta época es imprescindible.

Por estos motivos existe un incremento en la necesidad de contar con herramientas de
apoyo para los especialistas en salud visual, que sean capaces de detectar los principales
trastornos visuales y proporcionar informacién mas detallada y precisa que ayude a la
generacioén de diagndsticos mas exactos, asi como tratamientos mas adecuados para cada
paciente, todo esto teniendo como base la experiencia médica.

Unos de los principales trastornos en la vista y cuya incidencia es considerable, son los
relacionados a los movimientos oculares sacddicos, que colaboran en el proceso de
aprendizaje, la lectura, la atencién a objetos mdviles e inmdviles y cuya importancia es
vital puesto que tienen la responsabilidad del 80 % del total de nuestra vision. Hoy en dia
los médicos especialistas realizan estudios y exdmenes de forma manual para detectar
este tipo de lesiones y los resultados dependen en gran medida de |la experiencia de quien
los aplica.

Desarrollar una aplicacion que sustituya los métodos actualmente utilizados con la
finalidad de mejorar la exactitud de los estudios es posible mediante técnicas
computacionales. El problema que se aborda en este trabajo es contar con un sistema que
permita analizar y procesar imagenes detalladas de los ojos de las personas que se
someten a los estudios visuales, ademas, puesto que la problematica estd orientada a los
trastornos sacadicos es primordial implementar un método de rastreo enfocado en las
pupilas de las personas, ya que el cimiento de este tipo de estudios es observar
detalladamente lo que sucede en los érganos oculares cuando se dan los movimientos
sacadicos. Es por ese motivo que se adecuaron dos métodos de visidn artificial a las
caracteristicas de la problematica para el rastreo de objetos, logrando hacer una
comparacion entre ellos dos y poder definir cual es el mas adecuado para este tipo de
necesidades.

Pagina /2



1.2 Justificacion.

Las enfermedades oculares son un problema que se puede presentar en cualquier tipo de
persona, nadie estd exento de padecer algun tipo de lesidn relacionada al sentido de la
vista. La responsabilidad de los médicos especializados en la materia aumenta dia a dia
debido al incremento de los factores que pueden llevar a una persona a requerir de sus
servicios y es precisamente en ese punto que se presenta la necesidad de un diagndstico
detallado y lo mas exacto posible que evite problemas mayores en el futuro.
Especificamente hablar de los trastornos relacionados con los movimientos sacadicos es
empezar a explorar un tema que afecta tanto a la gente que los padece como a los
especialistas que no cuentan con un sistema que analice a detalle dichos problemas.
Actualmente los estudios que realizan tanto los optometristas como los oftalmdlogos
estdn basados en la experiencia de cada uno de ellos y en ocasiones los diagndsticos
finales podrian ser mdas exactos si se contara con herramientas que ayudaran a estos
profesionales.

El desarrollo tecnoldgico es un tema de actualidad y de crecimiento y puede ser aplicado a
cualquier drea, como en este caso lo es en la medicina.

Actualmente no hay indicios de la existencia de un software que contenga las
caracteristicas necesarias para satisfacer las exigencias antes mencionadas, los
especialistas en salud visual tendrian un soporte al contar con una aplicacién que analice
detalladamente el érgano visual humano mediante técnicas de procesamiento digital de
imagenes, dando como resultado un diagndstico preciso producto de la combinacién de
un analisis minucioso computarizado junto con la experiencia de los médicos.

1.3 Objetivos.

e 1.3.1 General.

o Desarrollar e implementar dos algoritmos de procesamiento digital de
imagenes para segmentar y seguir las pupilas de un paciente con aplicacion
en la identificacién de lesiones oculares sacadicas y determinar el mas
efectivo.

e 1.3.2 Especificos.
o Segmentar las pupilas de los ojos en el primer cuadro del video.
o Implementar un algoritmo de seguimiento (tracking) para el rastreo de las
pupilas en tiempo real (filtro de particulas).
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Implementar un segundo algoritmo de rastreo (seguimiento dinamico de
rasgos).

Determinar la posicién de las pupilas en términos de coordenadas en cada
cuadro del video, asi como la direccion del movimiento. Estos datos seran
utilizados para la identificacién de lesiones oculares sacadicas.

Realizar pruebas de desempefo para verificar la eficiencia de los dos

algoritmos de rastreo implementados y determinar el proceso mas
eficiente.

1.4 Pregunta de investigacion.

¢Es posible obtener informacién de coordenadas y direccién de movimiento de las
pupilas a partir de técnicas de procesamiento digital de imdagenes, para ser
utilizadas en la identificacidén de lesiones oculares sacadicas?

1.5 Alcances y limitaciones.

1.5.1 Alcances.

Se trabaja con todo tipo de pacientes sin importar la forma de los ojos ni el
color de piel.
El sistema ubica la posicidn especifica (coordenadas) de las pupilas.

Se analizan todos los cuadros de una secuencia de video con una duracion
determinada.

1.5.2 Limitaciones.

Se trabaja con imagenes en las que se controla la iluminacién por lo que no
se trata el problema de destellos luminosos.
El sistema no arroja un diagndstico del paciente.
Los estudios requieren personas en condiciones especificas tales como:

o No portar ningun tipo de lentes, gafas o lentes de contacto.

o No llevar maquillaje mucho menos en tonalidades oscuras.
En pacientes con alguna enfermedad ocular que pueda interferir en los
estudios, se someterd a una previa evaluacién por el médico para
determinar si el estudio sera confiable.
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1.6 Analisis del estado del arte.

Existen diferentes trabajos relaciones al presente proyecto, todos utilizan diferentes
técnicas de procesamiento digital de imagenes segln sus propios objetivos. A
continuacion se muestra un resumen de los trabajos similares mas importantes, las
técnicas mas utilizadas y la finalidad de su aplicacion.

La mayoria de los trabajos esta desarrollado en base a un tipico modelo de vision artificial
en donde se encuentran las fases de: adquisicion de imdagenes, preprocesamiento de las
imagenes (mejora), segmentacion, representacion y descripcién y reconocimiento e
interpretacion.

En [Li et al., 2008] utilizan un dispositivo similar a unas gafas en cuya armazén se
encuentra un diodo emisor de luz infrarroja y dos camaras, la primera enfocada en uno de
los ojos de la persona y la segunda tiene su atencién en lo que la persona estd
observando. Este dispositivo permite saber hacia donde se dirige la mirada de una
persona utilizando una malla de 3 X 3 cuadros que son superpuestos a las imagenes
obtenidas de los ojos, primero se realiza un aumento de brillo y una técnica para
aumentar el contraste y con esto poder identificar las zonas que pudieran ser la pupila o
parte de ella, después se utiliza una umbralizacién para separar dichas zonas y por ultimo
se aplican dos operaciones morfoldgicas con la intencion de eliminar pequefios
distractores que no forman parte de la pupila. Una vez que se cumplen estos pasos se
procede a superponer la malla a la imagen procesada y checar cuales de los 9 cuadros son
tocados por el drea que conforma a la pupila y de ese modo se puede saber hacia donde
se esta dirigiendo la mirada. La ventaja principal de utilizar el armazén de gafas es que no
importa que la persona mueva o gire la cabeza ya que todos los componentes fisicos se
mueven al mismo tiempo y en la misma direccion. Un dispositivo similar es utilizado en
[Sadri et al., 2012] en donde se disefié un dispositivo de captura de imagenes de un ojo
montando una cdmara y un foco infrarrojo en un casco para la cabeza de una persona, la
finalidad de este trabajo es segmentar la pupila mediante el método de umbralizacién y
posteriormente implementar el filtro de particulas para rastrear dicha pupila.

En [Rodriguez, 2009] se aplica el filtro de particulas al seguimiento de objetos en
secuencias de imagenes. Se utiliza una cdmara que obtiene imagenes a color en formato
RGB. No se aplica ningun filtro para mejorar las imagenes Unicamente se utiliza la
umbralizacion para encontrar el o los objetos que se encuentran dentro de las imagenes y
posteriormente se aplican todos los pasos del filtro de particulas.

Otro trabajo en donde se muestra el filtro de particulas es en [Chaparro, 2009] en donde
la finalidad de su aplicacidn es rastrear objetos y personas, en este trabajo no se aborda el
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problema de oclusién de las zonas de interés y el programa final tiene una velocidad lenta
en su procesamiento. Utiliza el método de umbralizacion y sustraccion de fondo para pre
procesar las imagenes.

En [Diaz et al., 2011] se puede observar la extraccién de caracteristicas del iris con el
objetivo de crear una firma digital Unica para cada persona con la informacion que es
extraida. Utiliza la base de imagenes CASIA que esta conformada en su totalidad por fotos
de ojos capturadas con camara infrarroja. El primer cdlculo es el histograma de las
imagenes y gracias a las tomas siempre se observan tres picos en el grafico por lo que los
valles son identificables. Esto permite hacer una segmentacidn por umbralizacidn
automadtica puesto que todas las imdgenes poseen las mismas caracteristicas.
Posteriormente se lleva a cabo la discriminacién de zonas que hayan sido segmentadas
pero que no pertenezcan al iris esto se logra con operaciones morfolégicas. Por ultimo se
procede a normalizar las imagenes totalmente segmentadas para pasarlas de su forma
circular a una forma rectangular. Con esto se obtiene una imagen con caracteristicas
Unicas por cada persona.

Otra de las vertientes relacionadas al rastreo de la mirada son los dispositivos eye trackers
gue utilizan sistemas especiales, disenados para saber qué es lo que una persona observa
cuando estd frente a una computadora o un celular. Estos sistemas son utilizados por
ejemplo para conocer si una pdgina web tiene el impacto que se desea sobre los usuarios
que la frecuentan. Los dispositivos que se utilizan son de tres tipos principalmente, los que
se ubican en el rostro de una persona mediante una gafas, los que se encuentran
adaptados a un monitor de computadora y algunas aplicaciones que pueden ser
ejecutadas desde un celular [Moreno, 2013], [Hassan y Herrero, 2007] y [Chau y Betke
2005]. Algunos estudios indican que no todas las personas pueden utilizar estos aparatos
debido a que la calibracion no se lleva a cabo correctamente por factores como el uso de
lentes de contacto.

Otro tipo de aplicaciones son las enfocadas en identificar el iris de las personas, en donde
no es necesario aplicar un rastreo ya que el objetivo se puede alcanzar con tomar solo
algunas fotos de un ojo de una persona. En [Diaz et al.,, 2011] mediante la foto del iris
humano es posible crear una firma digital Unica por cada persona, en este trabajo se
utilizé la base datos CASIA que estd conformada en su totalidad por imagenes de iris
tomadas con iluminacion infrarroja, se aplica una segmentacion por medio del analisis del
histograma para separar la pupila del resto de la imagen y posteriormente poder convertir
el drea segmentada (circular) en una imagen rectangular mediante normalizaciéon y como
paso final se aplica una codificacidn de textura que da como resultado la firma digital. Una
aplicacién enfocada en la identificacién del iris se puede encontrar en [Llaca et al., 2012]
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en donde utilizan imagenes de ojos de distintas personas a color, estas imagenes se
convierten a escala de grises y mediante valores de intensidad se segmenta el iris,
posteriormente con el iris segmentado en forma circular se transforma a un area
cuadrangular y se elimina el ruido del canal azul de la imagen, esta imagen resultante
incluye algunas areas de parpados y pestaias por lo que se procede a eliminarlas, una vez
hecho esto, se ecualiza la imagen y se binariza dando como producto final una firma que
puede ser comparada con otras almacenadas en una base de datos y poder determinar si
pertenece a una persona o no. Dos aplicaciones similares se localizan en [Florian y
Carranza 2006] y [Terissi et al., 2006] en donde la Unica diferencia es el proceso de
segmentacion ya que en el primero se utiliza una expresion integro diferencial que es una
operacion que detecta contornos curvilineos y en el segundo trabajo se aplica un
operador Canny junto con transformadas de Hough.

En [Rodriguez et al., 2010] se analiza un software llamado “Los pica piedra sobre ruedas”
gue es un juego que propicia realizar movimientos oculares a las personas sobre los que
se ejecuta. Este proyecto estd enfocado a ser utilizado en nifios que tienen algun
problema con los movimientos oculares ya que las pruebas que se usan comunmente
suelen ser tediosas para ellos. Esta herramienta debe calibrarse para obtener resultados
Optimos, se utiliza un monitor situado a 45 cm de distancia entre este y el rostro de los
nifos, posteriormente se ejecuta el juego y mediante un joystick es controlado, conforme
se utiliza el juego se puede observar que es lo que pasa con la mirada de los nifios y
finalmente se puede diagnosticar si existe o no alguna enfermedad ocular. Este trabajo
puede ser utilizado en terapias visuales.

Por ultimo en [Rodriguez, 2003] se analiza la aplicacién del filtro de Kalman al seguimiento
de objetos y secuencias de imagenes. Este trabajo muestra la posibilidad de rastrear uno o
dos objetos asi como 2 o 3 personas en movimiento sobre un fondo no controlado. Los
resultados son eficientes y dentro de la experimentacion se trataron casos en donde
existe oclusion de las zonas de interés.
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Tabla 1.1 Andlisis historico de trabajos relacionados.
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Conclusion.

En este capitulo se definieron las bases del proyecto, ademds se establecieron sus
alcances y limitaciones.

El estado del arte esta conformado por un total de 15 articulos relacionados a esta tesis de
distintos paises, en dos idiomas principalmente: espaifol e inglés, siendo el mayor
exponente Espafia, algunos paises latinoamericanos también han hecho investigacion en
esta drea, Estados Unidos es el mas destacado de América. Dentro de los principales
objetivos de estos trabajos estan: el rastreo de objetos, rastreo de personas, rastreo del
iris y de las pupilas, identificacién del iris de una persona y analisis de datos extraidos
mediante eye trackers (publicidad en paginas web e impacto de aplicaciones en
computadoras y dispositivos moviles).

Todos los trabajos estan disefiados bajo el modelo de un sistema de vision artificial, a
continuacion se muestran los principales métodos encontrados para cada uno de los
pasos de dicha metodologia:

e Adquisicion de las imagenes: para los trabajos que utilizan imagenes de ojos
predomina el uso de iluminacion infrarroja para hacer las capturas, en otros casos
se optaba por el uso de cdmaras convencionales con una buena resolucién.

e Pre — procesamiento: el filtro mas usado es la conversién a escala de grises,
algunos autores utilizan filtros de mejora como aumento de contraste o
eliminacion de algun canal del modelo RGB.

e Segmentacion: este es uno de los pasos en donde se encuentra mayor variedad de
filtros aplicados, esto se debe a las caracteristicas propias de cada trabajo, sin
embargo los métodos mas utilizados son: umbralizaciéon, segmentacién por
histograma, OTSU y crecimiento de regiones.

e Representacién y reconocimiento: para la obtencidn de caracteristicas se
encuentran métodos como: deteccién de contornos, obtencién de rangos de
colores y cdlculo del centro de zonas de interés.

e Rastreo: quiza la parte esencial de este trabajo es este paso y los métodos mas
socorridos son: filtro de particulas, filtro de Kalman y seguimiento dinamico de
rasgos.

La vision artificial y especificamente el drea de tracking (rastreo) es uno de los temas con
mas aportacién en la actualidad, cada vez es mayor la cantidad de aplicaciones que
necesitan de estos procesos y la innovacién va de la mano con las necesidades que van
surgiendo, por lo que los métodos encontrados en la literatura van modificdndose dando
lugar a la creacién de nuevos algoritmos especializados.
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CAPITULO 2:
MARCO TEORICO.

Este capitulo muestra los temas y conceptos que se utilizan en el desarrollo del proyecto. Esta investigacion
permite conocer los fundamentos de las técnicas existentes ademas de las caracteristicas que ayudan a la
eleccion de un método u otro.
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2.1 Sistema Visual Humano.

El sistema visual humano es el medio mas importante con el que una persona cuenta para
desenvolverse en el medio que lo rodea, si bien cuenta con otros sensores como el
auditivo y el tactil, la vista permite llevar a cabo la mayor cantidad de actividades diarias.
Los ojos son los receptores encargados de adquirir la informaciéon de todo lo que se
encuentra a su alcance, el color de las cosas, el tamafo, la posicidn, la forma y el
movimiento de los objetos.

Los érganos asociados a este sentido son los ojos también llamados globos oculares, estos
se encuentran dentro de las cavidades orbitarias.

Dentro del proceso visual se encuentran tres elementos importantes: la luz, los ojos y el
cerebro y los pasos que se llevan a cabo para poder “ver” son los siguientes:

e La luz entra a través de la cérnea y llega a la pupila en donde esta ultima tiene la
funcién de regular la cantidad de luz que va a llegar a la retina.

e El encargado de proyectar las imdagenes sobre la retina es el cristalino quien
ademas es capaz de enfocar los objetos a diferentes distancias.

e Posteriormente la pupila recibe las imagenes de cabeza y con ayuda de los conos y
bastones las convierte en impulsos nerviosos que seran transmitidos al cerebro.

e Por ultimo el cerebro es quien realmente “ve”. Obtiene los impulsos nerviosos,
vuelve a girar las imdgenes transmitidas y es capaz de interpretar las diferentes
caracteristicas de ellas: color, tamafio, posicién, movimiento y forma. Cuando la
retina tiene la imagen se encuentra en dos dimensiones pero debido a que se
utilizan ambos ojos es posible ver en tres dimensiones gracias a la separacidon que
hay entre ellos.

2.1.1 Estructura del sistema visual humano.
En la anatomia del ojo se distinguen los siguientes elementos:

e Pupila: abertura por donde llega la luz.

e Iris: musculo que controla el tamario de la pupila.

e Cdrnea: superficie externa, sin vasos sanguineos, alimentada por el humor acuoso.

e Nervio Optico: es un nervio craneal y sensitivo, encargado de transmitir la
informacién visual desde la retina hasta el cerebro.

e Cristalino: lente, controlada por musculos. Permite enfocar la informacidn recibida
sobre la retina.

e Retina: capa donde se recibe, procesa y transmite la informacion visual.
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Estos elementos se pueden ver representados graficamente en la Figura 2.1:

Iris

Retina

Pupila

Nervio
Cristalino optico

Figura 2.1 Estructura del ojo humano.

2.1.2 Movimientos oculares.

Para hacer una clasificacion de los distintos movimientos oculares que es posible realizar
se pueden utilizar distintos parametros, por ejemplo el uso de ambos ojos (binoculares) o
de uno solo (monoculares), la forma en que se realizan es decir voluntarios o
involuntarios, sin embargo el objetivo es poder introducir cualquier tipo de movimiento
en alguna categoria es por eso que la mas utilizada es la clasificaciéon funcional de
Carpenter, puesto que estd basada, como su nombre lo dice, en la funcidn que tiene cada
movimiento. En base a ese criterio se pueden identificar tres tipos principales de
movimientos oculares [Pons, 2004]:

1. Movimientos para el mantenimiento de la mirada: cuando se mueve la cabeza este
tipo de movimientos permite que la mirada pueda mantenerse fija sobre algln
objeto. Hay dos tipos de movimientos: vestibulo-oculares (compensan los
movimientos de la cabeza) y opto cinéticos (compensan los movimientos del
objeto).

2. Movimientos para el desplazamiento de la mirada: su funcién es pasar la atencién
de un objeto a otro. Fundamentalmente, se dan tres tipos: sacdadicos,
persecuciones o de seguimiento y vergencias.

3. Movimientos de fijacién o micro movimientos: evitan el fendmeno del “fading”
(centrar la atencion en un punto y dejar de percibir otros objetos) y dentro de esta

clasificacién estan: trémores, micro sacadicos y fluctuaciones.

Pagina / 13



En la Figura 2.2 se observan todos los musculos que intervienen en los movimientos
oculares:

Oblicuo Recto Recto
superior superior medial
) / V\\
/ A
\ 7
Recto Oblicuo Recto
lateral inferior inferior

Figura 2.2 Musculos encargados de los movimientos oculares.

2.1.2.1 Movimientos para el desplazamiento de la mirada.

Los ojos proporcionan la capacidad de compensar los movimientos del cuerpo para que la
mirada mantenga la imagen que se observa de forma estable. Sin embargo es necesario
contar con otros mecanismos que ayuden a lograr este objetivo, es por eso que el cerebro
realiza de manera voluntaria algunos movimientos oculares que pueden clasificarse de la
siguiente manera:

e Movimientos sacadicos. La manera de observar las cosas por lo general no es de
forma estatica, los ojos se mueven de un lado a otro buscando zonas interesantes
de lo que se esta viendo, de modo que se pueda crear una escena completa de lo
qgue se tiene de frente al individuo. Estos movimientos se producen de forma
voluntaria y van acompanados de una fijacién que permite obtener la informacion
mas importante de lo que se observa, su duracién es muy breve aproximadamente
entre 20 y 200 milisegundos.

e Movimientos de persecucion o seguimientos. Este tipo de movimiento se encarga
de mantener la atencidn en objetos que no se encuentran estaticos. No son
movimientos rapidos por el contrario solo se enfocan en objetos cuyo movimiento
es lento y suave. Inicialmente la mirada iguala la velocidad de movimiento del
objeto pero a medida que continla persiguiéndolo la mirada se retrasa con lo que
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cada determinado tiempo realiza una nueva captura del objeto que se estd
siguiendo.

® Versiones y vergencias. Estos tipos de movimientos involucran ambos ojos (visidn
binocular), son desplazamientos de la mirada que involucran tanto movimientos
sacadicos como seguimientos lentos. En las versiones hay movimientos sincrénicos
y simétricos de los ojos en la misma direccién mientras que en las vergencias el
movimiento es simétrico pero en direccidon opuesta.

2.2 Procesamiento digital de imagenes.

Es un grupo de técnicas que mejoran el aspecto de una imagen o un conjunto de ellas con
la finalidad de encontrar mas facilmente detalles o caracteristicas relevantes que
proporcionen informacién acerca de ellas. Fundamentalmente se pueden encontrar las
siguientes cinco etapas dentro de un sistema para procesar imdagenes, estas etapas se
pueden observar en la Figura 2.3 [Gonzdlez y Woods, 2002]:

e Adquisicion de la imagen. Esta etapa se refiere a la forma en que se digitaliza una
imagen, los dos principales sensores que permiten este proceso son el scanner y
las camaras digitales.

e Pre procesamiento de la imagen. Su finalidad es aumentar la calidad de las
imagenes para que las etapas posteriores tengan una mayor probabilidad de
alcanzar sus propios objetivos.

e Segmentacion. Esta etapa se encarga de dividir una imagen en imagenes mas
pequefias que conforman la original. Al hacer esto se puede enfocar el
procesamiento en una zona especifica que contenga rasgos mds importantes en
comparacion con el resto de la imagen.

e Representacion. Consiste en encontrar rasgos con alguna informacion cuantitativa
gue sean esenciales para diferenciar una clase de objetos de otra.

e Reconocimiento. Es la etapa final y en ella se procede a etiquetar alguna zona que

ha cumplido con algunos pardmetros es decir es una categorizacién de los
elementos que se han encontrado en la imagen original.
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Figura 2.3 Etapas fundamentales del procesamiento digital de imagenes.

2.2.1 Adquisicion de la imagen.

Para adquirir una imagen digital son necesarios dos elementos, el primero es un
dispositivo que permita transformar la intensidad luminosa en una sefal eléctrica y el
segundo es un digitalizador que convierte la sefial eléctrica en un sistema sensible a forma
digital. Las cdmaras fotograficas, de video y los scanners son los principales dispositivos
utilizados para esta tarea. Una imagen estd digitalizada cuando para cada region de ella
existe un valor que represente el nivel de luminosidad que fue registrado, de esta forma
una imagen puede verse plasmada en una matriz de valores de tamafio m x n en donde m
y n dependerd de la resolucidon con que cuente el dispositivo utilizado por la captura. Un
ejemplo de digitalizador se ve en la Figura 2.4

Figura 2.4 Ejemplo de digitalizador de imagenes (scanner).
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2.2.2 Pre procesamiento de la imagen.

El preprocesamiento de una imagen digital consiste en aplicar filtros que mejoren la
calidad de ella, de manera que las caracteristicas mas relevantes sean resaltadas del resto
de la imagen, ademas con esto se reduce la cantidad de informacidon que debe ser
procesada e interpretada por la computadora.

Hay cuatro grupos de filtros que por lo general son empleados para mejorar las imagenes,
su aplicacién depende de la calidad de las imagenes con las que se cuente y son: filtros de
suavizado, filtros para eliminar ruido, filtros para realzar bordes vy filtros para detectar
bordes.

2.2.2.1 Conversion a escala de grises.

Uno de los filtros mas sencillos y comunes es el paso de una imagen a color en su
equivalente en intensidades de gris, ademds si posteriormente se desea realizar una
binarizacién sobre la imagen es esencial aplicar antes este proceso. Hay varias formas de
realizar esta conversién la mas comun y sencilla es promediar los valores de los tres
canales originales de la imagen: rojo, verde y azul, y el resultado serd una imagen en
escala de grises, otra forma es calculando en cada pixel la intensidad de gris que le
corresponde mediante f(r, g, b) = 0.6*r + 0.3*g + 0.1*b, y asignando dicho valor a las tres
componentes. La representacion de este proceso se observa en la Figura 2.5. [Toldos,
2009].

Blue

Green

Red

Figura 2.5 Espectro vectorial de colores.

2.2.2.2 Binarizacion por umbral.

Esta técnica consiste en convertir una imagen que se encuentra en escala de grises a otra
en donde solo habra pixeles saturados es decir o blancos o negros. Para ellos se define un
umbral que es un valor entre 0 y 255 ya que no hay un nivel de gris que se encuentre
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fuera de esos dos limites, después se compara pixel por pixel con este umbral, si la
intensidad es mayor al umbral ese pixel se convertird en blanco, y si fuera menor se
convertiria en negro. Con este proceso se pueden identificar todos los objetos contenidos
en una imagen sin distinguirse uno de otro pero si del area de trabajo que no es util.
[Toldos, 2009].

2.2.2.3 Brillo.

Para cambiar la intensidad del brillo de una imagen Unicamente se procede a sumar o
restar un valor constante a cada pixel de la imagen, esto se debe de hacer teniendo en
cuenta que no se puede salir de los limites permitidos en la escala de grises es decir 0 y
255. Si se observa la figura 2.6 se puede observar que aumentar o disminuir el brillo de
una imagen es mover la ordenada al origen de la linea recta con pendiente a 45 grados
gue representa los grises. [Gonzalez et al., 2006].

255

npfithnes

127

-nBrithne

~+ C T ~+ C O

0 127 255
input

Figura 2.6 Aumento o disminucidn de brillo.

2.2.2.4 Contraste.

Para aumentar o disminuir el contraste de una imagen es necesario mover la pendiente de
la linea recta que tiene una inclinacidn de 45°, esta representa los niveles de gris, al igual
gue en el aumento o disminucidn del brillo se debe tener cuidado de no salir de los limites
permitidos 0 y 255. En la Figura 2.7 se observa este filtro. [Gonzdlez et al., 2006].
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255

Output 128

255

Figura 2.7 Aumento o disminucién de contraste.

2.2.2.5 Operaciones morfoldgicas.

Este tipo de procesamiento estd basado en la teoria de conjuntos y tiene distintos
objetivos, el principal es simplificar las imagenes originales y respetar las caracteristicas de
la forma de los objetos que se encuentran dentro de las imagenes.

2.2.2.5.1 Erosion binaria.

En su definicién mas simple la erosidon de una imagen es la contraccién de un objeto, este
proceso es muy eficaz para eliminar elementos pequefios en la imagen. Para esta
operacion se utiliza un elemento estructurante que recorre toda la imagen comprobando
si puede estar incluido en los objetos que aparecen dentro de ella, en caso de que esto no
pase el resultado es un conjunto vacio. La férmula de la erosién es:

EB(X)=XOB={x | Bx S X} (2.1)

Dependiendo del elemento estructurante utilizado si algin objeto que se encuentra en la
imagen es menor a él, este objeto desaparecerd de la imagen.

Su utilidad consiste en definir una geometria determinada al elemento estructurante y
pasarlo sobre la imagen. Al pasar el elemento estructurante sobre la imagen original habra
dos situaciones la primera es que los objetos mas pequefios en relacién con ese elemento
no apareceran en la imagen resultante, mientras que los demas objetos quedaran
degradados en la imagen final. Esto entonces es una degradacion de la imagen original y si
este proceso se repitiera varias ocasiones todos los objetos de la imagen terminarian por
desaparecer. [Platero, 2009].
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2.2.2.5.2 Dilatacion binaria.

Este filtro es el opuesto a la erosidn, ya que en lugar de contraer un objeto lo expande por
lo que una de sus utilidades es rellenar huecos. Este proceso se tiene que llevar a cabo en
la imagen completa original, comparando si el elemento estructurante definido esta
contenido en los objetos que se encuentren. La férmula de la dilatacién es la siguiente:

5B(X)=X@B={x|XnBxz 0} (2.2)

Con este proceso se representa el crecimiento progresivo de los objetos contenidos en la
imagen. Esta expansion puede degradar la imagen original si es iterada, ya que si bien los
objetos pueden rellenarse, también los contornos se ven afectados con cada repeticién. El
hecho de aplicar los filtros de erosién y dilatacién en una misma imagen no quiere decir
necesariamente que la imagen puede ser reconstruida, por el contrario, cada vez que se
aplica uno de estos procesos el resultado es diferente a tal grado que puede no
recuperarse la imagen original [Platero, 2009].

2.3 Segmentacion de una imagen.

Es la tercera etapa de un sistema de procesamiento digital de imagenes. Se realiza cuando
previamente se ha mejorado la imagen original y es mas facil encontrar las zonas que
tengan las caracteristicas mas relevantes para un caso particular. La segmentacion tiene
como objetivo dividir la imagen original en las partes que la constituyen, esta subdivision
depende del objetivo particular que se esté tratando de alcanzar.

Normalmente la clasificacion mas basica consiste en separar objetos del fondo de Ia
imagen. Se pueden hacer otras segmentaciones mas complejas para crear varias clases de
objetos contenidas en una misma imagen, por lo que es necesario tener uno o varios
elementos relevantes que permitan hacer esa division.

Este proceso se puede automatizar, sin embargo es una de las labores mas dificiles de
llevar a cabo. Raramente la segmentacidn por si sola es capaz de llevar a la solucién del
problema, sin embargo de esta etapa puede depender el éxito o fracaso del sistema de
procesamiento digital de imagenes, de ahi radica la importancia de tener una buena
segmentacion. En ocasiones se puede optar desde un principio por mejores dispositivos
de captura que permitan que el proceso de segmentacion se lleve a cabo de manera mas
sencilla dando un resultado mas robusto.

Por tanto la segmentacion se puede llevar a cabo en base a alguna de las siguientes
propiedades:

e Discontinuidad. Permite detectar lineas, aristas o bordes.
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e Similaridad. Construye regiones dadas por divisidn, fusidn, crecimiento de regiones
o umbralizacién.

e Conectividad. Define un objeto mediante una secuencia de pixeles que son
adyacentes entre si.

Las técnicas de segmentacién a su vez pueden ser agrupadas en cuatro grupos que son:

e Meétodos basados en pixeles. Locales y globales.

e Métodos basados en bordes.

e Meétodos basados en regiones. Crecimiento, fusion y division.
e Meétodos basados en modelos.

2.3.1 Técnicas de segmentacion.
2.3.1.1 Métodos basados en el histograma.

La segmentaciéon basada en el histograma se hace calculando precisamente el histograma
a partir de todos los pixeles que conforman a la imagen, de esta forma se crea una grafica
en donde aparecen picos y valles, estas dos caracteristicas se utilizan para ubicar grupos
de pixeles en la imagen. Si se tuviera una imagen en dos tonos Unicamente, en el
histograma apareceria un valle muy marcado que podria diferenciar las dos regiones de la
imagen original, por lo que los valles son los que definen la segmentacién. Esta técnica
tiene la ventaja de que solo se analizan una uUnica ocasién los pixeles que contiene la
imagen sin embargo su principal desventaja es que si la imagen que se estd procesando es
muy compleja, en el histograma sera dificil identificar que valle es el mds importante y por
lo tanto mads adecuado utilizar para segmentar [Toldos, 2009].

2.3.1.2 Deteccion de bordes.

Detectar bordes puede ser un método para segmentar objetos. Basicamente se trata de
encontrar el contorno de las regiones que aparecen en una imagen. Este proceso se logra
encontrando pixeles que tiene caracteristicas similares de direccion ademas del mdédulo
de gradiente. Dos pixeles se consideran de una misma frontera si presentan alguna
condicidn de conectividad ademads de que la diferencia entre sus gradientes no es mayor a
la de un umbral determinado. Este tipo de segmentacion puede requerir en la mayoria de
veces de filtros que eliminen ruido ya que de no ser asi el resultado seran contornos que
no se cierran a la perfeccion y ese es el objetivo [Martin, 2002].

2.3.1.3 Métodos de crecimiento de regiones.

El método de crecimiento de regiones utiliza pixeles “semilla” para encontrar las distintas
regiones que conforman una imagen. Cada semilla es una entrada para empezar a crecer
una region, se debe considerar una regla de similitud y a partir de ella empieza el

crecimiento, identificando todos los vecinos de la semilla. La region crece siempre que la
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regla de similitud se cumpla, en caso contrario se puede decir que se esta junto a otra
region diferente, este proceso debe realizarse por toda la imagen o hasta que todos los
vecinos de la region creciente no cumplieron con la regla de similitud. Este método puede
encontrar tantas regiones como pixeles semilla se definan.

Esta técnica presente dos interrogantes: équé criterio de similitud se debe utilizar? y
¢donde deben estar los pixeles semilla?, para responder a la primer pregunta se puede
utilizar factores como: el color, la luminancia o la textura y para la segunda interrogante
hay también varios factores que pueden determinar estos valores, como utilizar un rango
de intensidades que sea el mds concurrente en la imagen, ademas es posible definir las
semillas de forma automadtica. Para estos dos problemas la mejor soluciéon siempre
dependerd de las caracteristicas de las imdgenes que se estén procesando y los objetivos
particulares [Martin, 2002].

El crecimiento de regiones con semillas automadticas es un algoritmo modificado que no
requiere semillas explicitas. Empieza con una regién Unica Al - el pixel elegido aqui no
influyen significativamente en la segmentacion final. Por cada repeticion se considera los
pixeles vecinos de la misma forma que en el anterior algoritmo. La diferencia con el
algoritmo de crecimiento de regiones normal a partir semillas en que si el minimo & es
menor que un umbral predefinido T entonces se agrega a la regién respectiva Aj. Si no,
entonces el pixel se considera significativamente diferente de todas las actuales regiones
Aiy se crea una nueva region An + 1 con ese pixel.

Otra forma de este algoritmo, propuesta por [Shapiro, 1985], se basa en la intensidad de
pixel. La media y la dispersidon de una region y la intensidad del pixel candidato se utiliza
para calcular un test estadistico. Si la prueba estadistica es suficientemente pequena, el
pixel se afiade a la regidn, y la media de la regién y de dispersidn se vuelve a calcular. De
lo contrario, el pixel es rechazado, y se utiliza para formar una nueva regién.

En la Figura 2.8 se observa el proceso de crecimiento de regiones.

Figura 2.8 Ejemplo de crecimiento de regiones.
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2.3.1.4 Método del valor umbral (umbralizacion).

La umbralizacién es similar al proceso de binarizacién, puesto que se define un valor para
separar los objetos que estén por encima de él y los que estén por debajo. También estd la
posibilidad de definir varios umbrales y de esta forma se pueden segmentar muchos
objetos segln en el grupo que caiga cada uno de ellos de esta forma se tienen dos
caminos para aplicar la umbralizacion:

1. Umbral Unico. Practicamente es una binarizacién. Se define un umbral para separar
los objetos del fondo. Dado un umbral T todos los pixeles que estén por encima de
él serdn una region y los que estén por debajo de él formardan la segunda regién.

2. Umbral multinivel. Al tener una imagen con muchos objetos para separarlos todos
hacen falta x-1 umbrales de forma que los pixeles que se encuentre entre cada par
de umbrales Tiy Tj representaran a un objeto.

Los umbrales para ambos tipos pueden variar dado que las imdgenes que se analizan
siempre tiene caracteristicas distintas deben adaptarse a ellas [Martinez, 2005].

2.4 Representacion y descripcion.

Posterior a la segmentacién y dado que gracias a esa etapa se tiene como resultado una
imagen en donde sus partes estdn categorizadas, se puede proceder a representar y
describir esa nueva imagen. Para hacer esto se puede tomar una de las siguientes dos
posibilidades:

1. Hacerlo en términos de sus caracteristicas externas (su contorno).
2. Hacerlo en base a sus caracteristicas internas (los pixeles que comprenden la
region).

La eleccién del método de representacion es solamente una parte de la tarea a realizar, el
paso siguiente consiste en describir la zona con la representacién elegida.

La eleccién de la representacién asi como muchos de los procesos que se realizan
depende de lo que se estd buscando, una representacién externa se realiza cuando lo mas
importante son las caracteristicas de forma y una interna cuando es mas relevante el color
o la textura es decir las propiedades de reflectividad. Cualesquiera que sean esas
caracteristicas debe de considerarse los posibles cambios de tamafio, traslacién y rotaciéon
de las imagenes, es decir implementar la sensibilidad [Rojas, 2006].
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2.5 Reconocimiento e interpretacion de una imagen.

Es la etapa final del sistema de visidon artificial y consiste en darle un significado a la
imagen final, anteriormente se ha logrado identificar las partes que componen a la imagen
original, sus caracteristicas principales por lo que solo resta saber qué es lo que
representa esa imagen. Un ejemplo de este reconocimiento e interpretacion es el que se
da en los scanners que son capaces de transformar una pagina de revista en un
documento modificable, es decir, estos dispositivos cuentan con un software que
reconoce caracteres alfanuméricos en alguna imagen que es escaneada y transfiere estos
datos a una hoja de procesador de textos. El objetivo hasta ahora es hacer este proceso
tal cual lo realiza un ser humano sin embargo aun no se ha alcanzado en su totalidad esta
meta.

Los métodos para realizar esta etapa son diferentes segun la aplicacidn que se desee, para
el reconocimiento es comun utilizar bases de datos relacionadas al proyecto y alguna de
las siguientes técnicas:

e Redes neuronales artificiales.

e Ldgica difusa.

e C(lasificadores estadisticos éptimos.
e Correspondencia por correlacién.

e C(Clasificador de distancias.

e Reconocimiento estructural.

Por la parte de la interpretacién de la imagen, consiste en definir los elementos que se
han reconocido en ella. Actualmente las técnicas mas utilizadas para este propdsito estan
basadas en sistemas expertos.

2.6 Procesamiento digital de video.

Un video es una secuencia de imagenes que crean la ilusién de ser una animacidn esto se
debe a la velocidad con que son presentadas, el ojo humano deja de notar el cambio de
imagen cuando en un segundo el nimero de imagenes es mayor a veinte.

Un video se logra capturar con camaras digitales o analdgicas, la televisién es el mayor
ejemplo del video andlogo ya que su flujo es continuo y generalmente se plasma en cintas
gue pueden ser borradas multiples veces mientras que el video digital esta conformado
por imdagenes digitales que pueden ser comprendidas por un ordenador ya que estan
formadas en su mas bajo nivel por unos y ceros.
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El procesamiento digital de video consiste en trabajar sobre los cuadros que lo conforman,
si bien en muchas ocasiones un video viene acompafiado de una banda sonora, trabajar
con ella seria otro tema muy diferente, por lo que este tema se limita a lo relacionado
exclusivamente con la parte visual. Como ya se ha hecho menciéon un video es una
secuencia de imdagenes y cada una de ellas puede ser procesada por si sola con las técnicas
de procesamiento digital de imagenes.

De la misma manera que en el procesamiento de imdgenes se obtiene una imagen final,
en este caso se puede obtener un video final procesado, en el que se resalten
caracteristicas importantes para lo que se desee realizar [Salavert, 2011].

2.6.1 Video analdgico.

El primer tipo de video que aparecio fue el video analégico que es mejor conocido por las
cintas VHS, estas cintas estaban protegidas por una carcasa plastica, sin embargo este
medio de almacenamiento no era confiable puesto que con el uso se deterioraba cada vez
mas, ademds, estas cintas podian ser reutilizadas borrando el contenido que tenian
previamente.

El funcionamiento de estas cintas era basicamente la conversion de los cambios de
intensidad de luz en una sefial eléctrica variable, que se plasmaba en la cinta puesto que
era un material fotosensible.

Al final de la grabacidn analdgica la informacion que se tenia era de dos tipos:

e Nivel de luz en cada punto de la imagen.
e Tonos de color en cada punto de la imagen.

Este tipo de grabaciones hacian que el procesado (en caso de que se decidiera hacer)
fuera una tarea mucho muy dificil, puesto que la grabacion era inseparable ya que la cinta
se tenia fisicamente en una sola pieza, de modo que si se deseaba por ejemplo corregir
una parte del video tenia que aplicarse la correccion a la cinta completa, otro problema
grave era cuando se deseaba borrar solo una parte del video por ejemplo entre el
fotograma 1000 y el 2000 entonces se tenia que cortar la cinta exactamente en esos dos
puntos y volverla a unir, lo que sin duda le restaba mucha funcionalidad ademas de
calidad al video.

Otros de los factores que se ven afectados son la calidad de color, el brillo y el contraste
del video ya que no se podia corregir como en el caso de los dispositivos digitales actuales
en los que se pueden definir esos parametros antes de comenzar a grabar, sin olvidar que
para conseguir un video analdgico de buena calidad se necesitaba contar con un equipo
nuevo y muy costoso tanto del dispositivo de grabacién como de la cinta utilizada.
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Sin duda este medio de grabacion tiene muchas desventajas respecto a los dispositivos
digitales hablando en materia del procesamiento de video.

2.6.2 Video digital.

La principal diferencia que marcé la aparicién de este tipo de video es la omision total de
las cintas magnéticas en las que quedaban plasmadas las secuencias de imagenes, en esta
tecnologia se utilizan soportes digitales como discos duros para almacenar la informacion,
la cual queda grabada en un formato computacional de unos y ceros que facilitan su
procesamiento en ordenador.

Al igual que en las camaras fotograficas la calidad depende del tipo de lente que se utilice
ya que mientras mas pixelaje tenga mayor serd el tamano de la matriz de pixeles
correspondiente a cada uno de los cuadros que conforma el video. Por lo tanto el tamano
del video se expresard de la siguiente manera 320 x 240 pixeles, esto significa que las
dimensiones del video son 320 pixeles de ancho y 240 pixeles de alto.

El segundo aspecto que influye en la calidad de la imagen que se obtiene es el Bitrate o
flujo de datos, dicho en otras palabras es la cantidad de informacién que pasa por
segundo, mientras mayor sea este factor la calidad se eleva.

En los sistemas de video digital es posible llevar a cabo un procesamiento de los videos
mucho mas facil en comparacion con los videos analdgicos. Primero su forma de
almacenamiento es en el lenguaje de computador, unos y ceros, no es necesario hacer
ninguna otra cosa para poder introducirlo a nuestra computadora, Unicamente tener el
canal para hacerlo mientras que en el video analdgico habria que convertirlo en una sefial
digital. Otro de las ventajas es que al no ser un medio de almacenamiento fisico es posible
realizar cortes en las secuencias de imdagenes, extraer exactamente un fotograma
deseado, copiar partes del video para crear otros nuevos, en fin la cantidad de
operaciones que se pueden realizar sobre los videos digitales es mucho mayor que la
permitida por las caracteristicas de los videos analdgicos.

2.6.3 Tracking.

El tracking o rastreo por su traduccién al espainol, consiste en encontrar una zona de
interés en un cuadro extraido de una secuencia de video para posteriormente encontrarlo
en los cuadros sucesivos.

Previamente se deben llevar a cabo varios filtros que reconozcan el objeto que se desea

seguir ya que se necesitan saber algunas caracteristicas que hagan posible encontrarlo en
cuadros posteriores, por ejemplo, el color, la forma y la posicion.
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2.6.3.1 Punto de Tracking.

El punto de tracking se refiere a la zona que sera objeto del rastreo. Su eleccidn se realiza
previamente con un sistema de procesamiento de imagenes que identifica algin objeto
especifico, después se define una zona de busqueda que es limitar el area en donde se va
a buscar el objeto deseado puesto que ya se conoce una posicidon previamente, esto se
hace para no tener que buscar en toda la imagen completa. En la Figura 2.9 se observa un
ejemplo de una imagen en la que se define la zona de interés también llamado patréony la
zona de busqueda [Lépez, 2005].

4= Zona de Interés
{patron)

—_— Zona de
Bisqueda

Figura 2.9 Punto de tracking.

2.6.3.2 Técnicas de tracking.
2.6.3.2.1 Seguimiento basado en rasgos (caracteristicas).

Este tipo de rastreo tiene como principal caracteristica la disminucién de la complejidad
funcional cuando los rasgos que se van a seguir son muy sobresalientes es decir muy
notorios del resto de la imagen, esto se hace en lugar de rastrear por ejemplo los
contornos. Lo que se realiza es un matching o un emparejamiento entre un cuadro y su
sucesor, una vez que se conoce una caracteristica relevante del objeto a seguir, esta se
busca cerca del area donde se encontrd previamente. Se deben utilizar rasgos como el
color, la intensidad y la textura.

En este tipo de seguimiento existen dos vertientes:

e Seguimiento dindmico de rasgos.
e Seguimiento estatico de rasgos.

Es estatico cuando los rasgos se extraen posteriormente en cada frame y el algoritmo
calcula la correspondencia éptima entre ellos. Mientras que en el seguimiento dindmico
se extraen los rasgos cuadro a cuadro rastredndolos en frames consecutivos. [Yaiiez,
2010].
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Estos algoritmos suelen subdividirse a su vez en tres categorias de acuerdo a la naturaleza
de los rasgos que se seleccionan: algoritmos basados en rasgos globales, basados en
rasgos locales, y basados en la dependencia grafica [Izquierdo, 2009].

1. Los rasgos que se utilizan en el algoritmo basado en rasgos globales
incluyen centroides, perimetros, areas, algunos érdenes de cuadraturas y
colores.

2. Los rasgos utilizados en el algoritmo basado en rasgos locales incluyen
segmentos de linea, de curvas y vértices de las esquinas.

3. Los rasgos utilizados en los algoritmos basados en la dependencia gréfica
incluyen una variedad de distancias y relaciones geométricas entre ellos.

2.6.3.2.2 Algoritmos de seguimiento basado en filtros de prediccion.

Estos algoritmos utilizan informacién conseguida en instantes anteriores para predecir
hacia donde se mueve la regidn de interés. La informacion utilizada puede ser la posicion,
la direccidn, el color y conforme mds informacidon previa existe es mas facil calcular el
movimiento para cuadros posteriores. Dentro de esta categoria se encuentran dos filtros
importantes: el filtro de Kalman y el filtro de particulas [Yafiez, 2010].

2.6.3.2.2.1 Filtro Kalman.

Tiene como base ecuaciones matematicas que proporcionan una soluciéon dptima de
forma recursiva. Este filtro utiliza informacidn previa para calcular un estimador de un
sistema t basandose en los datos previos es decir t-1, con esto puede actualizar estos
datos para cada cuadro posterior. Ver Figura 2.10 para el ciclo del filtro de Kalman [Yainez,
2010].

Gracias a que utiliza informacidn previa y cada vez la informacion es mayor se dice que la
solucién es éptima puesto que el margen de error se reduce estadisticamente. Este
algoritmo calcula una solucidon nueva por cada cuadro procesado o cuando nueva
informacidn se incorpora al sistema, de modo que la probabilidad de caer en un error es
minima ya que el filtro es adaptable.

De esta forma el filtro de Kalman tiene dos pasos importantes: la actualizacién del tiempo
es decir moverse de un cuadro a otro sin interrupcion hasta que la secuencia de imagenes
termine vy la actualizacion de la observacién o correccién que se refiere a encontrar en el
instante de tiempo en que se encuentre la region de interés.
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Una de las caracteristicas que hacen a este filtro atractivo es su habilidad para predecir el
estado de un sistema tanto en el pasado, en el presente y hacia el futuro. Este tipo de
procesamiento por lo tanto utiliza procesos estocasticos y debe involucrar un grado de
incertidumbre.

Para el rastreo de objetos o personas el filtro de Kalman trata de encontrar una
caracteristica relevante como un punto, un borde, una esquina o una regién dentro de
una zona de busqueda en el siguiente cuadro de la secuencia en una zona alrededor de la
posicién que es predicha, por lo que se espera encontrar el objeto en un grado de
confianza.

El proceso a ser estimado por el filtro de Kalman tiene como objetivo resolver el problema
de estimar el estado X € Rn de un proceso controlado en tiempo discreto, el cual es
dominado por una ecuacion lineal en diferencia estocastica de la siguiente forma [Yaiiez,
2010]:

Xt = AXt-1 + wt-1 (2.3)

Donde:

Xt: estado en el momento t.

A: matriz de dimensién mxn que relaciona el estado en el periodo previo con el estado en
el momento t.

Xt-1: estado en el momento t-1.

wt-1: error del proceso en el momento t-1.

q D

Actualizacién, tiempo Actualizacion,
(prondstico) observacion (correccién)

Q

Figura 2.10 Ciclo del algoritmo de Kalman.

Existe otra version del filtro llamada Filtro de Kalman extendido que se utiliza cuando los
sistemas no son lineales.
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2.6.3.2.2.2 Filtro de particulas.

El filtro de particulas tiene como base el método de Monte Carlo fue disefiado en 1993
por N. Gordon, D. Salmond y A. Smith [Rodriguez, 2009]. Algunos lo llaman también SIS
(Secuential Importance Sampling) o algoritmo Condensation.

Su funcionamiento es gracias a un conjunto de muestras llamadas particulas y a un peso
asignado a cada una de ellas. Cada particulas es una posible posicidn en el espacio y
cualquiera puede ser mejor en determinado momento, este valor de importancia esta
dado por el peso que se calcula con una funcion de probabilidad tomando en cuenta la
informacidn previa de cada particula.

Este filtro funciona en cuatro etapas que son:

e |Inicializacién. En esta etapa se generan un numero n de particulas al azar sobre la
imagen, en realidad son un conjunto de puntos en donde cada uno de ellos posee
un conjunto de coordenadas. La creacion de las particulas puede ser
aleatoriamente o se puede utilizar informacion previa para generarlas.

e Actualizacién. Cada particula debe recibir un peso segun algun parametro definido
este suele ser llamado estado de referencia y puede ser la distancia euclidiana
entre pixeles, la distancia entre colores o la similitud.

e Estimacién. Con estas parejas de valores (particulas y pesos) se puede crear un
nuevo conjunto de particulas y comunmente se utilizan métodos de re muestreo
probabilisticos, con estos métodos se garantiza que las particulas con mayor peso

tengan una mayor probabilidad de ser elegidas para el instante siguiente.

e Prediccion. Después de haberse creado el nuevo conjunto de particulas, se agrega
un poco de ruido para dotar al sistema de un poco de variabilidad.

En concreto, el Filtro de Particulas representa la densidad a posteriori mediante un
conjunto discreto de N particulas () m mN ,..., 1 y sus probabilidades asociadas () m t N

,-.., 1. (Burguefio, 2003).

Una particula se define como una dupla formada por un estado x y un peso it (Hernandez,
2010):

p=flx;_)ix2X _2[0;1]g (2.4)

En la Figura 2.11 se encuentra el diagrama de bloques para el filtro de particulas.
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Datos de entrada.

(Pixel semilla y nimero
de particulas)

|

Inicializar particulas.

<]

hd

Calcular pesos.

Difundir.

l (Se aplica un
desplazamiento a las

Dibujar particulas. .
nuevas particulas para

l gue ninguna coincida)

Calcular mediay
desviacién estandar.

Figura 2.11 Diagrama de bloques del filtro de particulas.

Conclusiones:

El proyecto estd fundamentado en los principios de visidon artificial y algunas de sus
técnicas como segmentacidon, morfologia y rastreo ademas se realizé6 una investigacién
sobre los tipos de trastornos oculares. Esta informacidon permite hacer una eleccién
adecuada de los procesos que seran aplicados.

Para cada uno de los objetivos especificos del proyecto se eligieron técnicas concretas:
para la segmentacion se selecciond la umbralizacién y el crecimiento de regiones, para la
morfologia se adaptaron los filtros de erosidn y dilatacion y para el rastreo se tomo el
filtro de particulas y el seguimiento dinamico de rasgos. Esta documentacién permite
aplicar de forma eficiente los algoritmos seleccionados.
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CAPITULO 3:
METODOLOGIA.

En este capitulo se detallada la metodologia que se utilizd para el desarrollo del proyecto. Cada fase se
explica de forma independiente y se muestra un ejemplo que hace mas claro el proceso.
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3.1 Metodologia general.

El proyecto tiene como objetivo especifico hacer un andlisis y una comparaciéon de dos
diferentes métodos de rastreo de las pupilas, esto genera una metodologia en la que se
encuentran operaciones iguales hasta el paso del rastreo ya que para cada uno de ellos se
realizan procesos diferentes. Las etapas que se encuentran en la metodologia se observan
en la Figura 3.1:

Filtro de
particulas

/‘

Figura 3.1 Diagrama del sistema propuesto.
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En la metodologia propuesta para el desarrollo de los dos filtros de rastreo, los tres
primeros pasos se repiten para ambos (1 obtencién de las secuencias de imagenes, 2
conversion de los cuadros a escala de grises y 3 segmentacion de las pupilas), asi como los
tres ultimos (7 determinacién de la posicién de las pupilas en coordenadas, 8 registro de
los movimientos oculares y 9 generacion de archivo de texto con los datos relevantes), sin
embargo los pasos intermedios son diferentes para cada filtro; para el caso del filtro de
particulas se tiene: 4a generacién aleatoria de particulas, 5a cdlculo del peso de cada
particula y 6a generacion de nuevas particulas en base a su peso, por otra parte para el
SDR se tiene: 4b determinacidon de la zona de busqueda, 5b eliminacion de distractores y
6b rastreo del patrén o zona de interés.

3.2 Obtencion de las imagenes.

El primer paso de la metodologia es contar fisicamente con el prototipo que permita
obtener los videos de los movimientos de los ojos de los pacientes. Es importante que
este sistema de codmo resultado secuencias de imagenes con caracteristicas adecuadas
para las pruebas que posteriormente se llevan a cabo. Para determinar que dispositivo de
captura tiene mejor desempefio se realizaron distintas tomas con las siguientes cdmaras:

1. Camara de celular.

e Sony Ericsson.

e 5 Megapixeles.
2. Webcam de laptop.

e Dell.

e 2 Megapixeles.
3. Webcam externa.

e Acteck.

e 2 Megapixeles.
4. Webcam con un filtro infrarrojo casero.

e Acteck.

o 2 Megapixeles.
5. Webcam infrarroja.

e Genius.

e 1.3 Megapixeles.

Las capturas resultantes se muestran a continuacion en la Figura 3.2:
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Figura 3.2 Tomas de distintas cdmaras. Cdmara de celular (arriba izquierda), webcam de
laptop (arriba derecha), webcam externa (abajo izquierda) y webcam con filtro infrarrojo
casero (abajo derecha).

Como se puede observar la calidad de las cuatro fotografias no es Optima, el
procesamiento necesario para alcanzar los objetivos se incrementa al no contar con
imagenes de buena calidad. La opcién mds viable es utilizar una cdmara e iluminacién
infrarroja ya que con este tipo de dispositivos las capturas proporcionan mayor cantidad
de informacion relevante para el procesamiento. A continuacidon se muestra una captura
de la cdmara infrarroja apoyandose con una lampara de iluminacion de la misma
tecnologia (Figura 3.3):

Figura 3.3 Captura utilizando iluminacidn infrarroja y cdmara infrarroja.
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Las caracteristicas de la camara y de la [dmpara utilizadas son las siguientes:
Camara:

e Marca: Genius.

e Camara con filtro infrarrojo.

e Resolucion: 1.3 Megapixeles.

e Formato de video: MP4, JPEG y WMV.

e Velocidad: hasta 30 Fotogramas/segundo.

e Tamanfo de fotograma: hasta 1280*1024 pixeles.
e Conexién: USB.

e Modelo: eface 1325r.

Ldmpara:
e Marca: Steren.
e Lampara CCTV con 77 leds infrarrojos.

e Luz IR alcanza 30 m. de longitud

Los dispositivos se muestran en la Figura 3.4.

Figura 3.4 Webcam y ldmpara infrarrojas utilizadas.

Un requerimiento mas para la toma de los videos es que los rostros de las personas no
deben de moverse, es decir, Unicamente se deben registrar los movimientos oculares en
los videos. Por otra parte se debe de contar con la proyeccién de una animacién
controlada en cuanto a velocidad y tipos de movimientos, de modo que todas las pruebas
se lleven a cabo bajo las condiciones que requiera cada persona. Por lo tanto el prototipo
fisico estd constituido como se muestra en la Figura 3.5:
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Figura 3.5 Diagrama del prototipo fisico.

En donde:
1. Proyector que reproduce la animacién controlada.
2. Base del mentdn para evitar los movimientos del rostro.
3. Webcam infrarroja.
4. lluminacion infrarroja.
5. Animacidn reflejada en una superficie frente a la persona.

Con estos elementos todos los videos tendran las mismas caracteristicas que facilitaran su
posterior procesamiento.

3.3 Conversion a escala de grises.

El segundo paso dentro de la metodologia cldsica del procesamiento digital de imagenes
es la mejora de las mismas, y esto se logra aplicando diferentes filtros dependiendo del
objetivo final y los requerimientos finales de la aplicacion.

Contar con los dispositivos infrarrojos reduce en gran cantidad el numero de filtros
necesarios para procesar los cuadros del video, esto es respecto a las tomas que ofrecen
las otras cdmaras en donde serian necesarios varios filtros para poder obtener imagenes
de una calidad aceptable. Solo se aplica un Unico filtro sobre todos los cuadros del video y
es el que pasa las imagenes originales a su equivalente en escala de grises, ya que aunque
no lo parezca las imagenes infrarrojas estan tomadas bajo el modelo RGB y esto haria mas
pesado el trabajo con cada imagen. El cambio de una imagen a color a escala de grises, es
un proceso sencillo que se obtiene promediando los valores RGB de la imagen original, es
decir, sumando el valor de rojo (red), verde (green) y azul (blue) de cada pixel y
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dividiéndolo entre 3. Cuando se hace este procedimiento se generan imagenes formadas
por intensidades de gris que van desde el negro (0) hasta el blanco (255) y por lo tanto no
habra mas alla de esos dos limites, con esto el procesamiento se vuelve mas sencillo que
al trabajar con imagenes en color.

En la siguiente imagen (Figura 3.6) se observa el pase a escala de grises de una imagen en
color:

Figura 3.6 Imagen original y su equivalente en escala de grises.

3.4 Segmentacion.

La segmentacion de la pupila es una de las partes mas importantes del sistema ya que de
ahi se parte para la implementacién del rastreo.

Debido a que son dos los algoritmos de rastreo los que se implementaron, la
segmentacion también se aplicé de dos maneras distintas ajustandose a los filtros.

Para el método de filtro de particulas se utilizé la técnica de crecimiento de regiones
[Hager, 2007], en ella se encuentran las zonas de interés mediantes pixeles semilla que
pertenecen a dichas zonas y a partir de ellas se pueden diferenciar del resto del drea de
las imagenes. En el segundo caso se utilizé el método de umbralizacion por Otsu [Otsu,
1979], ya que previamente se aplica una binarizacién de la imagen y gracias a las
caracteristicas obtenidas por la toma infrarroja es posible utilizar ese método para separar
las pupilas del fondo de la imagen.

Cabe aclarar que el proceso de segmentacion en el filtro de particulas Unicamente se
realiza en la primer imagen de todo el conjunto, y se hace con la finalidad de encontrar
alguna caracteristica de la regidn que se desea rastrear para que durante toda la duracién
de la aplicacién no se pierda la atencidn en la pupila que es el area de interés. En este caso
la caracteristica que se puede utilizar para el resto del programa es la tonalidad del pixel
semilla, es decir, el color de la regidn que es posible diferenciar del resto de la imagen.
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En la siguiente Figura 3.7 se observa el resultado de la segmentacién por ambos métodos:

o o .

Figura 3.7 Imagen original (arriba), imagen segmentada por crecimiento de regiones
(abajo izquierda) e imagen segmentada por método de umbralizacion (abajo derecha).

3.5 Tracking del iris.

El rastreo del iris se lleva a cabo cuando los tres primeros pasos han alcanzado su objetivo.
Esta es la ultima técnica de visidn artificial que se debe aplicar y como su nombre lo indica
se trata de rastrear algun objeto que se encuentre dentro del video durante toda la
duraciéon del mismo, con la finalidad de poder conocer la ubicacidon de esa regién de
interés en uno o varios momentos especificos del video.

Existen varios métodos para llevar a cabo este rastreo, en este proyecto se utilizaron dos
para poder hacer una comparacidén y un juicio de ambos y poder determinar cual es mejor
para alcanzar los objetivos finales.

Los métodos que se desarrollaron son:

e Filtro de particulas. [Rodriguez, 2009]
e Seguimiento dinamico de rasgos. [lzquierdo, 2009]

3.5.1 Filtro de particulas

El filtro de particulas es un método que tiene la caracteristica de centrar la atencién en el
objeto o regidén que se desea rastrear, de modo que evita toda la demas area de las
imagenes y eso lo hace un algoritmo pequefio en robustez. Hay casos especiales en los
gue las particulas se deben esparcir por toda la imagen pero solo son pocas ocasiones en
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las que se requiere de este proceso, ademas de que esto solo tiene una duracion de un
cuadro en el video lo cual es bastante pequefio si se sabe que el procesamiento se lleva a
cabo a una velocidad de 20 cuadros por segundo.

El filtro de particulas consta de 4 pasos principales que son:
e Inicializacion.
e Actualizacién.

e Estimacion.
e Prediccion.

Estos pasos se describen a continuacién:

En el primer instante del video se obtienen algunas caracteristicas de la imagen que
permiten empezar con el filtro de particulas.

v 7\3}‘\}\ ,“\’\‘5'\

Figura 3.8 Primera imagen de donde se obtienen caracteristicas relevantes para lograr el
rastreo.

En la Figura 3.8 se puede ver el primer cuadro del video, esta imagen esta en escala de
grises, y es posible observar claramente un color negro en la pupila que se puede
diferenciar del resto de la imagen, esa es la caracteristica que se considera para empezar
el filtro de particulas.

Inicialmente se tiene un pixel semilla que es el centro de la pupila, esto se puede observar
en la Figura 3.9:
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Figura 3.9 Imagen con el pixel semilla en rojo.

Una vez que se define el pixel semilla se inicializan las particulas en forma aleatoria
alrededor de la zona de interés, en la Figura 3.10 se observa observar este paso:

Figura 3.10 Particulas inicializadas en posiciones aleatorias.

El siguiente paso es la actualizacion, en él se le asigna un peso a cada particula
dependiendo del valor de la distancia euclidiana entre colores, donde la distancia mas
pequefiia tendra un peso mayor y la distancia mds grande tendra un peso menor.

Una vez obtenidos los pesos de todas las particulas se puede construir una grafica de
pastel en donde la rebanada mas grande le pertenece a la particula con mayor peso
(Figura 3.11), es decir la mas parecida en color al pixel semilla.
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Particulas  Peso

1 0.3 Particulas
2 0.16
3 0.12
4 0.1
5 0.07
6 0.071 ‘
7 0.052
8 0.09 ‘
9 0.01
10 0.007
1 0.006
12 0.005
13 0.004 ul 2 3 w4 m5 1687 88 89 10 m11 m12 13 14 15
14 0.003
15 0.002

Figura 3.11 Ejemplo de una grafica de pastel en donde las partes mas grandes pertenecen
a las particulas mas parecidas en color al pixel semilla.

La estimacion es el tercer paso del filtro y consiste en generar un nuevo conjunto de
particulas aleatoriamente con el conocimiento de que es mas probable generar particulas
similares a las de mayor peso respecto a las demds. En este paso se debe generar un
nuevo pixel semilla que es la media ponderada de todos los pesos de las particulas en el
instante anterior.

Por ultimo al obtenerse una nueva media por cada generacién de particulas, se puede
predecir hacia donde es posible que la regidon de interés se mueva en el instante siguiente
y con ello finaliza el filtro de particulas.

3.5.2 Seguimiento dindmico de rasgos.

El segundo método implementado para lograr el rastreo de las pupilas es mediante
seguimiento dinamico de rasgos. Este filtro se lleva a cabo de la siguiente manera: primero
por cada cuadro que conforma el video se limita la zona de busqueda, es decir, como los
videos estan controlados mediante un prototipo fisico que evita que la cabeza de los
pacientes tengan movimiento de modo que los ojos no salgan de cierta area del video, es
posible reducir el drea en donde posiblemente se encuentren las pupilas, ya que los
movimientos naturales de ellas solo son en cierto perimetro. Este paso se observa en la
Figura 3.12:
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Figura 3.12 Imagen completa (izquierda) y limitacidon de zona de busqueda (derecha).

Para lograr este objetivo se utiliza la informacién obtenida del primer paso que es la
segmentacion, gracias a esto se puede conocer en que posiciones (coordenadas) se
encuentran las pupilas que son las zonas de interés, y partiendo de esos puntos se recorta
la imagen a un tamafo razonable tomando como base el tamano de los ojos de una
persona.

Con el paso anterior también se reduce el costo de procesamiento ya que es solo una
pequefia parte de las imagenes completas la que se somete a los siguientes pasos.

Una vez delimitada la zona de busqueda se procede a segmentar esta imagen con el
método de umbralizacidon que es un método sencillo en donde se tiene un valor de umbral
gue permite separar las zonas obscuras del resto de la imagen, la eleccidn de este filtro se
debe a que gracias a las tomas infrarrojas es posible con este método separar las pupilas
del resto de la imagen. El resultado de este filtro se puede observar en la Figura numero
3.13:
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Figura 3.13 Imagen original (izquierda) e imagen resultante de la segmentacién por
umbralizacion (derecha).

En algunos casos no se elimina por completo todo el fondo, es decir aparecen algunas
areas o puntos que no pertenecen a las zonas de interés que son las pupilas. Estas areas
son distractores que se deben eliminar para que las pupilas queden limpias. Este objetivo
se logra mediante dos filtros: dilatacion y erosién [Roncagliolo, 2007].

La erosion disminuye el tamaio de todas las dreas que se encuentran en la imagen vy la
dilatacion las aumenta, al combinar estos filtros las zonas mas pequefias son eliminadas,
dejando Unicamente las dreas que pertenecen a las pupilas, este proceso se observa en la
Figura 3.14:
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Figura 3.14 Imagen umbralizada (arriba), imagen erosionada (en medio) e imagen dilatada
(abajo).

Con estos pasos se logra ubicar la atencién en las zonas de interés, basta con encontrar el
centro de las areas en la imagen para saber en donde se encuentran y en los préoximos
cuadros delimitar la busqueda a esas posiciones ya que los movimientos no son bruscos,
por otra parte en caso de que exista el cierre total de los ojos se procede a repetir todo
este proceso.

3.6 Generacion de la informacion relevante.

El par de filtros de rastreo implementados arroja informacién relevante que se almacena
en un archivo de texto, esta informacién es importante ya que en base a ella se puede
determinar los movimientos oculares que se realizan asi como la rapidez y la direccién.
Esta informacion es: las coordenadas de las pupilas cada medio segundo asi como los
movimientos oculares registrados.

Conclusiones.

La metodologia propuesta estd basada en los objetivos que se desean alcanzar. El
prototipo fisico esta disefiado en base a las medidas de un aparato real de uso médico, de
modo que la implementacién sea lo mas similar posible a la realidad, ademas este disefio
ofrece muchas ventajas para el procesamiento que posteriormente se realiza sobre los
videos capturados y en gran medida es gracias a la iluminacion infrarroja asi como al
ambiente controlado.

El hecho de implementar dos filtros diferentes de rastreo implica una serie de pasos
diferentes para cada uno de ellos sin embargo algunos de los pasos se aplican por igual
para los dos métodos.
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CAPITULO 4:
DESARROLLO.

El capitulo 4 muestra un ejemplo real de ambos filtros implementados, esta dividido en secciones segun las
etapas de la metodologia con la intencion de ver qué resultados arroja cada una de ellas.
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En este capitulo se muestra la forma en que se aplicaron cada uno de los pasos de la
metodologia general sobre los videos reales.

Como ya se ha visto anteriormente el rastreo es la esencia del proyecto, motivo por el cual
se desarrollaron dos filtros para ese objetivo cada uno de ellos con sus propias
caracteristicas. Al término de este capitulo se puede hacer una comparacién de ambos en
cuestién del procesamiento que realiza cada uno.

4.1 Construccion del prototipo fisico.

Debido a los requerimientos de las pruebas fue necesaria la construccion e
implementacién del prototipo fisico para la toma de los videos (Figura 4.1). Gracias a él es
posible mantener controladas las condiciones del lugar de trabajo y esto favorece en gran
medida a los resultados obtenidos.

Las caracteristicas que se consiguen gracias al prototipo son:

e Elrostro de las personas se mantiene firme sin movimientos.

e Ambos ojos son captados por la cdmara.

e Lailuminacién tiene un alcance de 20 metros por lo que es facil de manipular.
e Los movimientos oculares son controlados.

Figura 4.1 Prototipo fisico. Base para el rostro, cdmara, lampara y computadora.
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4.2 Obtencidn de las imagenes.

EL proceso de adquisicién de imagenes se llevd a cabo mediante multiples pruebas con los
diferentes dispositivos con los que se contaba, al final se decidié utilizar la camara
infrarroja ya que al combinarla con una buena iluminacién daba las mejores tomas.

A continuacién se muestran algunas de las fotos conseguidas con la cdmara seleccionada
(Figura 4.2):

Figura 4.2 Imagenes obtenidas.

Para conformar la base de pruebas se obtuvieron 18 videos de personas con distintas
caracteristicas: edades (nifios jovenes y adultos), sexo, color de ojos, tamafio de pestaias,
algunas con maquillaje (rimel), también la duracién de los videos es variable, ademas de
que la reaccién de las pupilas a la iluminacidn infrarroja es diferente en cada persona. Se
tiene esta diversidad de videos debido a que las pruebas reales se realizan a todo tipo de
personas y es vital hacer experimentos con la mayoria de casos posibles.

4.3 Conversion a escala de grises.

El preprocesamiento de las imdgenes que se aplicd consta Unicamente de la
transformacion de las imagenes a color en su equivalente a escala de grises. A pesar de
gue las imagenes obtenidas parecen estar en tonalidades de gris, en realidad estan en un
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formato RGB (por sus siglas en inglés Red Green Blue) y es necesario aplicar el pase a
niveles de gris.

Con esta mejora de la imagen se puede conseguir mejores resultados y un procesamiento
mucho mas rapido y ligero.

4.4 Segmentacion de la pupila.
4.4.1 Segmentacion para el filtro de particulas.

El proceso de segmentacion se llevd a cabo para poder extraer informacién de la regién
que iba a ser victima del rastreo, en este caso era la zona conformada por la pupila del
ojo, la segmentacion se lleva a cabo Unicamente en la primer imagen de todo el conjunto
y su analisis sirve para tener caracteristicas que son de utilidad en los pasos siguientes de
la aplicacién.

El método utilizado para realizar la segmentacion es el crecimiento de regiones, ya que
ofrece los mejores resultados respecto a otros algoritmos de segmentaciéon [Martin, 2004]
(Otsu, umbralizacién) puesto que no es necesario hacer una busqueda completa de las
pupilas por toda la imagen sino que desde el principio se identifica en donde estan y solo
es necesario encontrar los limite de esas areas. En las siguientes imagenes se observa este
proceso (Figura 4.3):

(a) (b)

Figura 4.3 Primer cuadro del video (a) y pupilas segmentadas de ese cuadro (b).
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En cuanto se ha hecho la segmentacién se tiene como resultado dos regiones que son las
zonas de interés, por lo que se puede extraer la informacién necesaria que hard posible
mantener la atencién de esos dos puntos. La mejor caracteristica que se puede obtener es
el color o el rango de colores en las que se encuentras las pupilas, es posible observar que
son practicamente negras sin embargo al analizar pixel por pixel de esas zonas se
encuentran tonos que son muy cercanos al negro pero existe una diferencia significativa.
Este rango de intensidades de gris, aparecen Unicamente en las pupilas y quizad en al
algunas zonas obscuras, no obstante la posicidn de las pupilas delimitan la zona en donde
es posible encontrar las regiones de interés.

4.4.2 Segmentacion para el seguimiento dinamico de rasgos.

El proceso de segmentacion dentro del segundo método de rastreo no tiene la misma
finalidad que en el filtro de particulas que es el de extraer informacién significante de las
areas de interés, el objetivo de aplicar este paso es Unicamente separar dichas areas del
fondo de las imagenes con la finalidad de conocer en qué posicidn se encuentran.

La eleccidon del método de umbralizacién por Otsu para alcanzar este objetivo radica en
gue no se requiere un método muy complejo ya que previamente se elimina gran parte de
las imagenes y solo se necesitan separar las pupilas del resto de las escenas [Otsu, 1979].

El resultado de esta segmentacion se ve en la Figura 4.4:

o ©

Figura 4.4 Imagen original (arriba) e imagen segmentada por umbralizacion (abajo).
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4.5 Tracking de la pupila.

El rastreo de la pupila es la parte mas compleja e importante de todo el proyecto ya que
es quien genera los valores finalmente deseados.

4.5.1 Filtro de particulas.

El filtro de particulas es el primer método utilizado para conseguir este rastreo y consta de
4 pasos principales, el primer paso llamado inicializacién (Figura 4.5) solo se efectua al
inicio del filtro y los otros tres pasos (Actualizacion, estimacion y prediccion) se llevan a
cabo cuadro a cuadro (se repiten) hasta que la escena termine o el drea rastreada
desaparezca de las imdagenes.

El desarrollo de estos pasos se lleva a cabo de la siguiente manera:

Para el primer paso llamado de actualizaciéon Unicamente se generan un nimero n de
particulas distribuidas conforme a una distribucion normal alrededor de las areas de
interés, es decir que para cada particula se generan un par de coordenadas aleatorias.
Ademas se obtiene un pixel semilla mediante un clic inicial, este pixel nos servird como un
punto de partida para poder realizar los cdlculos necesarios para los 3 siguientes pasos.

Figura 4.5 Inicializacion de las particulas aleatoriamente (puntos verdes) y obtencion del
pixel semilla (asterisco amarillo).
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Una vez obtenidos los valores de color de cada particula asi como del centro de la pupila
se calculan los pesos correspondientes para cada particula en funciéon de la distancia
euclidiana entre colores, es decir se compara cada valor de color de las particulas contra el
color del pixel semilla. Los pesos mas grandes corresponden a las particulas mas parecidas
o iguales a la semilla y por lo tanto son los mejores, de esta forma se calcula una media
ponderada con estos valores y el resultado sirve como el nuevo pixel semilla. De esta
forma se genera un nuevo conjunto de particulas regidas bajo una distribucién estandar y
dependiendo del valor de la media ponderada calculada en cada ciclo.

Los resultados del rastreo se muestran en el siguiente conjunto de imdagenes (Figura 4.6).

il e g e e e e

o £ Teer whma Pukos 60 S fe e jme Tecr Qwbma Beks 0 ~
99 L-/A|0E =] JAde| kN D% L-[A0E =]
I

£o % Pe e T dues ek . e
Ndde VA8 e8as- 20F =@ P LTINS
i I

s fea Teer ek tea Teer Seka Wi

e Teer s e Drier 202 .
Walk N DDE A0 1 ] 9 KNS ODE AR08 1]

Pr
B EINLADE L[S0 =]

g e

[T i < re ot Teer Twtm ke W S| Ta e e T Smkm ke
JSds| kN DDEA-|S|0H =] QS| kN ADE A-[S|08 1 ] Wk NN DDEA-|B[0H 1]
i |

Figura 4.6 Muestra del filtro de particulas.
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4.5.2 Seguimiento dinamico de rasgos.

El seguimiento dindmico de rasgos se enfoca en encontrar un patrén de interés durante
una secuencia de imagenes. Para este proyecto se toman en cuenta dos patrones que son
las pupilas de los pacientes. Este método se divide en las siguientes etapas:

e Determinar la zona de busqueda.

e Segmentar la zona de busqueda.

e Eliminar distractores mediante los filtros de erosion y dilatacion [Roncagliolo,
2007].

e Encontrar el patréon de interés.

Y se llevan a cabo de la siguiente manera:

Determinar la zona de busqueda es delimitar el drea en donde se van a buscar los
patrones de interés. El prototipo fisico cuenta con una base que mantiene fijo el rostro de
los pacientes durante la toma de los videos y esto favorece a que no existan movimientos
del rostro sino Unicamente movimientos oculares, es decir que los ojos respecto al rostro
siempre se encuentran en la misma posicion y solo se registran movimientos de las
pupilas. Esto permite delimitar la zona en donde es posible encontrar los patrones de
interés. Este es el primer paso del seguimiento y se observa en la Figura 4.7:

Figura 4.7 Imagen completa (izquierda) y zona de busqueda (derecha).

Una vez hecho esto se procede a segmentar la zona de busqueda por el método de
umbralizacion automatica. El objetivo es encontrar los patrones de interés dentro de esa
zona. Cabe mencionar que ya que todas las personas son diferentes puede ser que un
umbral definido no funcione adecuadamente para todos los casos por lo que el umbral se
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calcula automaticamente por el método de Otsu [Otsu, 1979], dependiendo de las
caracteristicas de cada secuencia de imagenes. La segmentacién se puede observar en la
Figura 4.8:

Figura 4.8 Imagen en escala de grises (izquierda) e imagen umbralizada (derecha).

El resultado de la segmentacién no siempre proporciona un resultado final éptimo, en
ocasiones pueden aparecer areas que no pertenecen a los patrones de interés, por lo que
se deben eliminar. Esto se logra mediante la aplicacién de dos filtros: erosion y dilatacién
que combinados eliminan las zonas que no son de interés dejando limpias las pupilas
[Roncagliolo, 2007].

Este proceso se puede observar en la Figura 4.9:

Figura 4.9 Imagen segmentada (arriba), erosionada (en medio) y dilatada (abajo).
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Terminado el paso anterior se obtiene una imagen en donde solo aparecen los patrones
de interés. El Ultimo paso es encontrar las posiciones de las areas resultantes para que en
los cuadros posteriores se realice la busqueda cerca de dichas zonas, esto se hace
buscando en la imagen segmentada las dos zonas que son rastreadas (en realidad el
resultado es una imagen binarizada en donde solo se observan las pupilas segmentadas),
en pantalla se muestra la imagen original pero en realidad la procesada no es la que se
observa. En la Figura 4.10 se observa este paso:

Figura 4.10 Patrones de interés marcados en la imagen original.

Todos estos pasos se repiten en cuadros sucesivos. Cuando aparecen cuadros en donde
los ojos se cierran totalmente se procede a delimitar nuevamente las dreas de busqueda y
los pasos posteriores se repiten nuevamente. Una parte de la corrida de este método se
puede observar en la Figura 4.11:
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Figura 4.11 Muestra del seguimiento dinamico de rasgos.

Conclusiones.

Como se puede observar en este capitulo, la metodologia propuesta funciona de manera
adecuada para ambos filtros de rastreo. Hay que recordar que desarrollar un prototipo a
la medida de las necesidades favorece al proyecto en muchos aspectos.

Una aportacién al filtro de particulas es utilizar la distancia euclidiana entre colores en vez
de la distancia entre pixeles como normalmente se hace. Este cambio se efectud por las
propiedades de las imagenes en donde claramente se pueden diferenciar las pupilas y el
resto de las imagenes. Por el lado del seguimiento dindmico de rasgos se agregaron los
filtros de erosién y dilatacidn que pertenecen a la categoria de operaciones morfoldgicas
para mejorar los resultados del rastreo.
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CAPITULO 5:
EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En este capitulo se encuentran los resultados obtenidos por los dos filtros implementados de rastreo, se
muestra la base de experimentacion, un andlisis mediante pruebas de desempefio de ambos métodos vy el
comportamiento de ambos filtros para algunos casos particulares.
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5.1 Experimentacion.

Dentro de los videos que conforman la base de pruebas se pueden encontrar distintos
movimientos oculares como:

e Vista al centro.

e Movimientos hacia los extremos superiores izquierdo y derecho.
e Movimientos hacia los extremos inferiores izquierdo y derecho.
e Movimientos de un lado a otro.

e Movimientos de arriba hacia abajo.

e Movimientos en circulos.

Ademas un movimiento que también aparece en todos los videos pero que es involuntario
es el parpadeo de los ojos.

Algunas de las condiciones previstas para el filtro son:

e El objetivo del filtro es rastrear las pupilas durante todo el tiempo de los videos, es
decir no perder la atencién sobre esas areas.

e La efectividad disminuye cuando existe un movimiento ocular y este no es
rastreado por el filtro. Todos los movimientos oculares de los pacientes son
controlados por una animacion digital que estd visible frente a cada individuo.

e Existe cierre de los ojos, en ese movimiento la pupila deja de ser visible para el
filtro, sin embargo, cuando el ojo vuelve a abrirse el centro de atencidén es
recuperado, esto se debe a que no hay un cambio brusco en distancia de la pupila
respecto a un cuadro y el siguiente.

e En algunos cuadros las pestafas de los pacientes se ven sobre la pupila, no
obstante el filtro encuentra con efectividad el drea de interés ya que con la
iluminacidn infrarroja las pestafias se ven de tonalidad mas clara de lo que son en
realidad y el tono de las pupilas es bien distinguible a través de las pestaiias.
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5.2 Base de pruebas.

Se obtuvieron 18 videos para conformar la base de pruebas. A continuacién en la Tabla 5.1
se muestran los principales tipos de personas que aparecen en ellos:

Tabla 5.1 Caracteristicas de las personas a las que se les tomaron los videos.

Hombres

Mujeres

Edad: 11 afios
Color de ojos: café
claro

Edad: 24 afios
Color de ojos: café
obscuro

Edad: 19 afios
Color de ojos: café
obscuro

Edad: 32 afios
Color de ojos: Café
claro

Edad: 21 afios
Color de ojos: Café
claro

Edad: 17 afios
Color de ojos: Café
obscuro y pestafias

con rimel.

Edad: 22 afios
Color de ojos: miel

| SN

m
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J

Edad: 25 afios
Color de ojos: café
obscuro

Edad: 15 afios
Color de ojos: café
claro

Edad: 45 afios
Color de ojos: café
claro

Para comprobar la efectividad de ambos filtros se utilizaron los 18 videos para la
realizacion de pruebas, extrayendo 10, 20 y 30 cuadros por segundo. Ademas, se agrego
ruido para verificar hasta qué punto seguia siendo posible el rastreo.
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5.3 Experimentacion con el filtro de particulas.

Los resultados obtenidos para casos particulares se muestran a continuacion:

5.3.1 Experimento 1. Prueba sobre personas con pupilas en tono obscuro. (11 personas)

La segmentacion de las pupilas se realiza de forma correcta. El filtro rastrea la pupila con
un 100% de efectividad. No hay pérdida de ningin movimiento ocular. En la Figura 5.1 se
observan los principales pasos del filtro de particulas procesando imdgenes de personas
con ojos en tono obscuro. Una muestra del filtro de particulas sobre ojos en tonos obscuro
se ve en la Figura 5.2

Original Escala de grises Segmentacion Inicializacion de particulas

Figura 5.1 Resultado de los pasos del filtro de particulas en personas con pupilas en tonos
obscuros.

Figura 5.2 Muestra del filtro de particulas sobre pupilas en tono obscuro.
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5.3.2 Experimento 2. Prueba sobre personas con pupilas en tono claro. (7 personas)

La segmentacion de las pupilas se realiza de forma correcta. El filtro rastrea la pupila con

un 100% de efectividad. No hay pérdida de ningin movimiento ocular. En la Figura 5.3 se

observan los principales pasos del filtro de particulas procesando imdgenes de personas

con ojos en tono claro. Una muestra del filtro de particulas sobre ojos en tonos claro se ve

en la Figura 5.4

e

Original Escala de grises

Segmentacion

Inicializacion de particulas

Figura 5.3 Resultado de los pasos del filtro de particulas en personas con pupilas en tonos

claros.
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Figura 5.4 Muestra del filtro de particulas sobre pupilas en tono claro.
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5.3.3 Experimento 3. Prueba sobre personas con la mirada hacia abajo.

Este experimento se incluye debido a que cuando las personas bajan la mirada, por lo
regular sus pestanas aparecen encima de las pupilas y es importante analizar la respuesta
del filtro a esta caracteristica. La segmentacién de las pupilas se realiza de forma correcta.
El filtro rastrea la pupila con un 100% de efectividad. No hay pérdida de ningln
movimiento ocular. En la Figura 5.5 se observan los principales pasos del filtro de
particulas procesando imagenes de personas con la mirada hacia abajo. Una muestra del
filtro de particulas sobre personas con la mirada hacia abajo se ve en la Figura 5.6

Original Escala de grises Segmentacion Inicializacion de particulas

Figura 5.5 Resultado de los pasos del filtro de particulas en personas con la mirada hacia
abajo.
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Figura 5.6 Muestra del filtro de particulas sobre pupilas mirando hacia abajo.
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5.3.4 Experimento 4. Prueba sobre personas con los ojos cerrados.

En ocasiones el filtro no puede recuperar la atencion en las pupilas, esto sucede porque al
cerrarse los ojos el filtro no deja de calcular la distancia euclidiana de colores y al
encontrarse con las pestafas que tienen un tono obscuro se confunde y ahora su centro
de atencidn es esa nueva area, cuando el ojo se abre puede o bien recuperar las zonas de
interés o en el peor de los casos no hacerlo en ningin momento. Puede existir pérdida
total del centro de atencién. En la Figura 5.7 se observa una muestra del filtro sobre un
cierre de ojos en el que los centros de atencidn se recuperan satisfactoriamente mientras
gue en la Figura 5.8 se puede ver el caso contrario en donde el centro de atencién es
perdido para la pupila del lado izquierdo.
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Figura 5.7 Muestra del filtro de particulas sobre ojos cerrados recuperando los centros
de atencion.

Figura 5.8 Muestra del filtro de particulas sobre ojos cerrados sin recuperar el centro
de atencién del lado izquierdo.
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5.3.5 Experimento 5. Prueba sobre personas con pestafias con rimel.

Las pestafias con rimel propician a que el filtro se confunda puesto que esas zonas
aparecen en una tonalidad mucho mds obscura al grado de poderse confundir con el tono
de las pupilas. Dependiendo de la cantidad de rimel utilizado el filtro puede dejar de
rastrear por unos instantes las zonas de interés, o en el peor de los casos no recuperarlas
durante toda la duracién del video. En la Figura 5.9 se observan los principales pasos del
filtro de particulas procesando imdagenes de personas con pestafias con rimel. Una
muestra del filtro de particulas sobre ojos con pestanas con rimel se ve en la Figura 5.10

Original

Escala de grises

Segmentacion

Inicializacion de particulas

Figura 5.9 Resultado de los pasos del filtro de particulas en personas con pestanas con
rimel.
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Figura 5.10 Muestra del filtro de particulas sobre ojos con pestafias con rimel

perdiendo los centros de atencién y recuperandolos en cuadros posteriores.
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En la Tabla 5.2 se observa el porcentaje de efectividad en base a los falsos positivos
(escenas en donde si aparecen las pupilas pero el programa detecta un distractor) y falsos
negativos (escenas en donde no aparecen las pupilas pero aun asi el programa detecta
algo), esta tabla fué realizada tomando como base 20 cuadros por segundo. El promedio
de la efectividad del filtro de particulas es del 84.19 %, su desventaja es cuando las pupilas
desaparecen por completo de las escenas, en dos casos el filtro no pudo recuperar los
centros de atencion.

En la Tabla 5.3 se muestran las ocasiones en que ocurre el cierre total de los ojos en cada
video y el nimero de cuadros que tarda el algoritmo en recuperar la atencidn. Hay casos
en que el filtro se recupera satisfactoriamente después de haberse confundido con un
distractor pero no necesariamente la recuperacion es rapida ya que en uno de los casos ha
tardado mds de 100 cuadros en retomar el objetivo. En los videos 4 y 11 el filtro perdid
por completo la atencién sobre las dreas de interés.

Tabla 5.2 Falsos positivos y negativos en el filtro de particulas.

Falsos positivos y falsos negativos.

No. Video |Duraciéon |Falsos positivos | Falsos negativos|% Efectividad
1 36 seg 0 21 97.08333333
2 56 seg 0 235 79.01785714
3 49 seg 0 12 98.7755102
4 54 seg 1 0 0
5 54 seg 0 7 99.375
6 51 seg 0 16 98.51851852
7 45 seg 0 145 83.88888889
8 50 seg 0 8 99.2
9 50 seg 0 3 99.7
10 47 seg 0 16 98.29787234
11 57 seg 1 0 0
12 54 seg 0 24 97.77777778
13 67 seg 0 261 80.52238806
14 51 seg 0 12 98.82352941
15 61 seg 0 7 99.42622951
16 48 seg 0 6 99.375
17 64 seg 0 15 98.828125
18 58 seg 0 152 86.89655172

11.60% 4.91% 84.20%
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En la tabla 5.2 se puede observar los falsos positivos y falsos negativos arrojados por el
filtro de particulas. Los valores al final de las columnas falsos positivos y falsos negativos
indican el porcentaje de cuadros que pertenecen a cada factor respectivamente, el calculo
se hace tomando en cuenta el total de cuadros de todos los videos.

Tabla 5.3 Respuesta del filtro de particulas al cierre de los ojos.

Escenas con cierre de ojos
No. Video | Duracién No. de <':ierre Perdida to.t’al de |Tiempo de recuperacion
de ojos la atencidn. (cuadros)

1 36 seg 7 0 3

2 56 seg 5 0 47

3 49 seg 6 0 2

4 54 seg 7 1 No se recuperd
5 54 seg 7 0 1

6 51seg 8 0 2

7 45 seg 6 0 176

8 50seg 4 0 2

9 50 seg 3 0 1

10 47 seg 4 0 4

11 57 seg 6 1 No se recuperd
12 54 seg 8 0 3

13 67 seg 3 0 87

14 51seg 6 0 2

15 61 seg 7 0 1

16 48 seg 3 0 2

17 64 seg 5 0 3

18 58 seg 4 0 38
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5.4 Experimentacion con el filtro de seguimiento dinamico de rasgos.

Los resultados obtenidos para casos particulares se muestran a continuacién:

5.4.1 Experimento 1. Prueba sobre personas con pupilas en tono obscuro. (11 personas)

La segmentacion de las pupilas se realiza de forma correcta. El filtro rastrea la pupila con
un 100% de efectividad. No hay pérdida de ningun movimiento ocular. En la Figura 5.11
aparecen los principales pasos del filtro trabajando sobre imdgenes de personas con ojos
en tono obscuro. Una muestra del filtro funcionando se ve en la Figura 5.12

Original Escala de grises Segmentacion Zona de busqueda erosionada y
dilatada. Pupilas identificadas y
marcadas en verde.

Figura 5.11 Resultado de los pasos del filtro de seguimiento dindmico de rasgos en
personas con pupilas en tonos obscuros.
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Figura 5.12 Muestra del seguimiento dinamico de rasgos sobre pupilas en tonos obscuros.
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5.4.2 Experimento 2. Prueba sobre personas con pupilas en tono claro. (7 personas)

La segmentacion de las pupilas se realiza de forma correcta. El filtro rastrea la pupila con
un 100% de efectividad. No hay pérdida de ningin movimiento ocular. Los resultados de
los pasos principales del filtro procesando imdgenes de personas con ojos en tono claro se
observan en la Figura 5.13. En la Figura 5.14 aparece una muestra del seguimiento
dinamico de rasgos trabajando con personas con ojos en tono claro.

__________________

~ -

Original Escala de grises Segmentacién Zona de busqueda erosionada y
dilatada. Pupilas identificadas y
marcadas en verde.

Figura 5.13 Resultado de los pasos del filtro de seguimiento dindmico de rasgos en
personas con pupilas en tonos claros.
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Figura 5.14 Muestra del seguimiento dindmico de rasgos sobre pupilas en tonos claros.
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5.4.3 Experimento 3. Prueba sobre personas con la mirada hacia abajo.

La segmentacion de las pupilas se realiza de forma correcta. El filtro rastrea la pupila con

un 100% de efectividad. No hay pérdida de ningin movimiento ocular. Los pasos
principales del filtro trabajando en personas con la mirada hacia abajo se ven en la Figura
5.15. El proceso del filtro cuando la mirada es hacia abajo se observa en la muestra de la
Figura 5.16

Original Escala de grises Segmentacion Zona de blisqueda erosionada y
dilatada. Pupilas identificadas y
marcadas en verde.

Figura 5.15 Resultado de los pasos del filtro de seguimiento dindmico de rasgos en
personas con la mirada hacia abajo.

Figura 5.16 Muestra del seguimiento dinamico de rasgos sobre pupilas mirando hacia
abajo.

Pagina / 69



5.4.4 Experimento 4. Prueba sobre personas con los ojos cerrados.

El filtro encuentra nuevamente el centro de atencidn cuando el ojo se abre. En los cuadros
en los que no aparecen las pupilas, el algoritmo no seiiala ninguna area hasta que se
recuperan los patrones de rastreo. Esto es debido a que en caso de desaparecer las
pupilas el procedimiento del filtro se repite desde el principio. En la Figura 5.17 aparecen
los resultados de los pasos del seguimiento dinamico de rasgos cuando los ojos se cierran.
En la Figura 5.18 se observa una muestra del filtro real trabajando con la oclusién de los

0jos.

Original Escala de grises Segmentacion Zona de busqueda erosionada y
dilatada. Pupilas no identificadas

Figura 5.17 Resultado de los pasos del filtro de seguimiento dindmico de rasgos en
personas con los ojos cerrados.
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Figura 5.18 Muestra del seguimiento dindmico de rasgos sobre ojos cerrados.
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5.4.5 Experimento 5. Prueba sobre personas con pestafias con rimel.

La segmentacion de las pupilas se realiza de forma correcta. El filtro rastrea la pupila con
un 100% de efectividad. No hay pérdida de ninglin movimiento ocular. El proceso del filtro
se observa en la Figura 5.19, la muestra del filtro real trabajando con pestafas con rimel
se encuentra en la Figura 5.20

Original Escala de grises Segmentacién Zona de buisqueda erosionada y
dilatada. Pupilas identificadas y
marcadas en verde.

Figura 5.19 Resultado de los pasos del filtro de seguimiento dindmico de rasgos en
personas con pestafias con rimel.
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Figura 5.20 Muestra del seguimiento dindmico de rasgos sobre ojos con pestafias con
rimel.
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El filtro de seguimiento dindmico de rasgos cuenta con una ventaja respecto al filtro de
particulas, esta se ve reflejada en la forma de responder a los videos en donde ocurre la
oclusion de las pupilas, ya que a diferencia del primer filtro en que cuando ocurre ese
problema el filtro de particulas nunca deja de seguir rastreando alguna zona llegando a
confundirse con las pestafias principalmente. En este segundo filtro deja por completo de
marcar las zonas de interés, esto se debe a la delimitacidon de la zona de busqueda junto
con la obtencién temprana de una caracteristica que le permite identificar el momento en
que las pupilas han dejado de aparecer, en cuyo caso el filtro empieza su procesamiento
desde el principio, se reinicia, lo cual le da la capacidad de recuperarse inmediatamente
en el siguiente cuadro después de la nueva aparicion de las pupilas.

La Tabla 5.4 muestra la efectividad del filtro en base a los falsos negativos y positivos que
se presentan. En la tabla 5.5 se observa la forma en que responde el filtro a la
desaparicion de las pupilas.

Tabla 5.4 Falsos positivos y negativos en el seguimiento dindmico de rasgos.

Falsos positivos y falsos negativos.
No. Video |Duraciéon | Falsos positivos | Falsos negativos | % Efectividad

1 36 seg 18 0 97.5

2 56 seg 0 0 100

3 49 seg 11 0 98.87755102

4 54 seg 0 0 100

5 54 seg 14 0 98.75

6 51seg 23 0 97.87037037

7 45 seg 0 0 100

8 50seg 0 0 100

9 50seg 6 0 99.4

10 47 seg 12 0 98.72340426

11 57 seg 0 0 100

12 54 seg 0 0 100

13 67 seg 18 0 98.65671642

14 51seg 12 0 98.82352941

15 61seg 18 0 98.52459016

16 48 seg 8 0 99.16666667

17 64 seg 13 0 98.984375

18 58 seg 27 0 97.67241379
0.94% 0% 99.05275651

En la tabla 5.4 se observa que en ningun caso cuando las pupilas desaparecen el filtro las
confunde con alguna otra zona (falso negativo), sin embargo hay algunas ocasiones en que
estando las pupilas presentes el filtro sefiala las pestafias cono zona de interés (falso
positivo), ese error es apenas el .94% del total de cuadros de todos los videos.
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Tabla 5.5 Respuesta del seguimiento dinamico de rasgos al cierre de los ojos.

Escenas con cierre de ojos
No. Video | Duracién |No. cierres Perdida to.t’al de| Tiempo de recuperacion
la atencidn. (cuadros)
1 36 seg 7 0 1
2 56 seg 5 0 1
3 49 seg 6 0 1
4 54 seg 7 0 1
5 54 seg 7 0 1
6 51seg 8 0 1
7 45 seg 6 0 1
8 50seg 4 0 1
9 50 seg 3 0 1
10 47 seg 4 0 1
11 57 seg 6 0 1
12 54 seg 8 0 1
13 67 seg 3 0 1
14 51seg 6 0 1
15 61seg 7 0 1
16 48 seg 3 0 1
17 64 seg 5 0 1
18 58 seg 4 0 1

En la tabla 5.5 se nota la efectividad del seguimiento dindmico de rasgos para recuperar
los centros de atenciéon cuando estos desaparecen debido a los parpadeos de las
personas, la velocidad de recuperacién es instantanea (1 cuadro).

5.5 Resultados generales.

Ambos filtros son efectivos para llevar a cabo el rastreo, el filtro de particulas estd apenas
por debajo del 85% de efectividad mientras que el seguimiento dindmico de rasgos tiene
un 99%. La principal desventaja del filtro de particulas frente al seguimiento dinamico, es
cuando se presentan casos en donde las personas que se someten a las pruebas tienen
rimel en las pestafas, esta caracteristica hace que las pestafias adquieran un color mas
obscuro acercandose mucho al tono de las pupilas por lo que cuando existe cierre de los
ojos el filtro de particulas no deja de buscar las zonas de interés y llega a confundirse con
las pestanas, cuando las pupilas vuelven a aparecer existe la posibilidad de que se
recupere el centro de atencién o en el peor de los casos que no pueda volver a
identificarlo y las particulas se generan alrededor de las pestafas hasta que finaliza la
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secuencia de imagenes. El seguimiento dindamico de rasgos tiene la caracteristica de
identificar cuando desaparecen las pupilas y de ser asi durante los cuadros siguientes
repite todos los pasos que conforman al filtro, por lo que es hasta que las pupilas
reaparecen que empieza nuevamente a rastrearlas, el filtro competidor tiene esa
desventaja ya que nunca reinicia su proceso. En la Tabla 5.6 se observa una comparacion
de los tiempos de ejecucion.

Tabla 5.6. Comparacion de los tiempos de ejecucidn.

Tabla comparativa de tiempos.
No\Video! | Duracién Cuadros Prueba 1 Cuadros Prueba 2 Cuadros Prueba 3
(30/seg) Filtro 1 Filtro 2 (20/seg) Filtro 1 Filtro 2 (10/seg) Filtro 1 Filtro 2
1 36seg 1100 0.92 4.03 720 0.60 2.64 360 0.30 1.32
2 56 seg 1680 1.40 6.16 1120 0.93 4.11 560 0.47 2.05
3 49 seg 1470 .25 5.39 980 0.82 3.59 490 0.41 1.80
4 54 seg 1620 1.35 5.94 1080 0.90 3.96 540 0.45 1.98
5 54 seg 1620 1.35 5.94 1120 0.93 4.11 560 0.47 2.05
6 51seg 1530 1.28 5.61 1080 0.90 3.96 540 0.45 1.98
7 45 seg 1350 1.13 4.95 900 0.75 3.30 450 0.38 1.65
8 50 seg 1500 1.25 5.50 1000 0.83 3.67 500 0.42 1.83
9 50seg 1500 1.25 5.50 1000 0.83 3.67 500 0.42 1.83
10 47 seg 1410 1.18 5.17 940 0.78 3.45 470 0.39 1.72
11 57 seg 1710 1.43 6.27 1140 0.95 4.18 570 0.48 2.09
12 54 seg 1620 1.35 5.94 1080 0.90 3.96 540 0.45 1.98
13 67 seg 2010 1.68 7.37 1340 1.12 4.91 670 0.56 2.46
14 51seg 1530 1.28 5.61 1020 0.85 3.74 510 0.43 1.87
15 61seg 1830 (853 6.71 1220 1.02 4.47 610 0.51 2.24
16 48 seg 1440 1.20 5.28 960 0.80 3.52 480 0.40 1.76
17 64 seg 1920 1.60 7.04 1280 1.07 4.69 640 0.53 2.35
18 58 seg 1740 1.45 6.38 1160 0.97 4.25 580 0.48 2.13

Los tiempos de ejecucion son medidos en segundos. Para el calculo se tomé en cuenta
Unicamente el proceso de ambos filtros eliminando la parte visual, es decir
computacionalmente no aparecia en pantalla todo el proceso ya que esto aumenta
drasticamente el tiempo de procesamiento de ambos métodos.

En la Tabla 5.7 se muestran los resultados de efectividad de los filtros aumentando ruido a
las imagenes procesadas, esto se hace pensando en la posibilidad de que en un
determinado momento la cdmara que realiza las capturas se ensucie o sufra algun rayén.
Las pruebas agregando ruido fueron exactamente las mismas que se mencionan en este
capitulo para cada filtro. Con 15 % de ruido la eficiencia del filtro de particulas es del 69 %
en promedio, por lo que ya no es efectivo el rastreo de las pupilas, el seguimiento
dindmico de rasgos baja del 99 % de efectividad sin ruido al 81 % con el 15 % de ruido. Se
espera que las condiciones para el correcto funcionamiento de ambos filtros sea siempre
el 6ptimo para evitar pérdida de eficiencia.
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Tabla 5.7. Efectividad de los filtros agregando ruido.

Efectividad agregando ruido.
) Sin ruido Ruido 5% Ruido 10% Ruido 15%
No. Video " " . " " " " "
Filtro 1 Filtro 2 Filtro 1 Filtro 2 Filtro 1 Filtro 2 Filtro 1 Filtro 2
1 97.08 97.50 95.58 96.00 90.65 91.06 79.74 80.15
2 79.02 100.00 77.52 98.50 72.58 93.56 61.67 82.65
3 98.78 98.88 97.28 97.38 92.34 92.44 81.43 81.53
4 0.00 100.00 0.00 98.50 0.00 93.56 0.00 82.65
5 99.38 98.75 97.88 97.25 92.94 92.31 82.03 81.40
6 98.52 97.87 97.02 96.37 92.08 91.43 81.17 80.52
7 83.89 100.00 82.39 98.50 77.45 93.56 66.54 82.65
8 99.20 100.00 97.70 98.50 92.76 93.56 81.85 82.65
9 99.70 99.40 98.20 97.90 93.26 92.96 82.35 82.05
10 98.30 98.72 96.80 97.22 91.86 92.29 80.95 81.38
11 0.00 100.00 0.00 98.50 0.00 93.56 0.00 82.65
12 97.78 100.00 96.28 98.50 91.34 93.56 80.43 82.65
13 80.52 98.66 79.02 97.16 74.09 92.22 63.18 81.31
14 98.82 98.82 97.32 97.32 92.39 92.39 81.48 81.48
15 99.43 98.52 97.93 97.02 92.99 92.09 82.08 81.18
16 99.38 99.17 97.88 97.67 92.94 92.73 82.03 81.82
17 98.83 98.98 97.33 97.48 92.39 92.55 81.48 81.64
18 86.90 97.67 85.40 96.17 80.46 91.24 69.55 80.33

5.6 Generacion de informacion relevante.

Uno de los objetivos especificos del desarrollo de este proyecto es proporcionar a los
especialistas en salud visual, informacién que sea importante y necesaria para apoyarlos a
diagnosticar mas detalladamente a sus pacientes, y dado que los mejores resultados son
arrojados por el filtro de seguimiento dinamico de rasgos, la informacidn es obtenida de
este filtro. La aplicacién final esta formada por dos médulos siendo el rastreo el primero
de ellos, por lo que los datos que se obtienen no son los finales y pasan al siguiente
modulo como archivos de texto que son procesados posteriormente.

Los dos tipos de informaciéon que se recaban son: las coordenadas de las pupilas y los
movimientos que se realizan por ellas.

En este apartado se muestra graficamente esta informacién. Las siguientes graficas
muestran el comportamiento de las pupilas de acuerdo a las coordenadas que son
obtenidas gracias al rastreo, cabe mencionar que es posible girarlas libremente en el
sistema ofreciendo una mayor claridad en la informacién para quien lo utilice. Para su
creacion se utilizé una muestra del 10% del total de los cuadros que conforman los videos,
extrayendo uno de cada veinte a una velocidad de veinte cuadros por segundo.

Las graficas son creadas de la siguiente forma:

e Se utilizan graficos en 3 dimensiones para poder representar los datos.
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e El primer eje representa los cuadros que son procesados (10% del total) y por cada

uno de ellos corresponde un par de coordenadas.

e Elsegundo eje es el que pertenece al eje de las X es decir el ancho de la imagen.

e El tercer y uUltimo eje es el correspondiente al eje de las Y y representa la altura de

la imagen.

Por cada video se genera una grafica que contiene las coordenadas de ambos ojos, para

comprender mejor la informacion se muestran tres vistas de esta grafica por cada video,

en la primera se observan los tres ejes, en la segunda aparece una vista de frente es decir

solo de las coordenadas de las pupilas y en la tercera se observa una vista aérea de la

grafica que permite ilustrar el transcurso de los cuadros analizados. Dentro de las gréficas

se pueden observar espacios en blanco dentro de la secuencia de coordenadas que

significan un cierre de ojos en ese instante.

Los graficos varian dependiendo de la duracién y de los movimientos oculares que se

registraron para cada video.

Solo se muestran los graficos para casos particulares ya que en la mayoria se presentan

cierres de ojos distintos movimientos que son repetidos en las demas secuencias.

5.6.1 Graficos para videos con personas con pupilas en tonos obscuros.

Figure 2: Coordenadas de las pupilas
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Figura 5.21 Grafica de coordenadas para pupilas en tonos obscuros.
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Figura 5.22 Grafica frontal de pupilas en tonos obscuros.

Figure 2: Coordenadas de las pupilas SRRCE X
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Figura 5.23 Grafica aérea de pupilas en tonos obscuros.
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5.6.2 Graficos para videos con personas con pupilas en tonos claros.

Mimero de cuadros Posicién X de la pupila

FigureZ: Coordenadas de las pupilas SRR X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help o
J_SHH;! % +\-_\-§fr?\+~.h£' @J DE m O
-
1 S
400 ...-77 H :
g=
= 300
>
o
= -1
S 200477
-
c
=
% 100
o
o

-

Figura 5.24 Grafica de coordenadas para pupilas en tonos claros.

FigureZ: Coordenadas de las pupilas SRR X
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Figura 5.25 Grafica frontal de pupilas en tonos claros.
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Figure 2: Coordenadas de las pupilas =SNG X
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Figura 5.26 Grafica aérea de pupilas en tonos claros.

5.6.3 Graficos para videos con personas con pestanas con rimel.

Figure 2: Coordenadas de las pupilas SARCElX
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Figura 5.27 Grafica de coordenadas para ojos con pestafias con rimel.
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FigureZ: Coordenadas de las pupilas SRR X
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Figura 5.28 Grafica frontal de ojos con pestaias con rimel.

Figure 2: Coordenadas de las pupilas
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Figura 5.29 Grafica aérea de ojos con pestafias con rimel.
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5.7 Comparacion con otros trabajos.

En la tabla 5.8 se puede observar una comparacidon de los filtros propuestos en este
trabajo con otros trabajos relacionados al rastreo ya sea de pupilas o de objetos, si se
observa el porcentaje de eficiencia se puede notar que el filtro de seguimiento dinamico
de rasgos es el mas elevado mientras que la propuesta de filtro de particulas tiene el mas
bajo nivel de eficiencia, esto puede deberse al uso de diferentes parametros para calcular
ese factor sin embargo con esta tabla se puede hacer la idea de que tan buenos son los
métodos desarrollados.

Tabla 5.8 Comparacion con otros trabajos.

. .. Porcentaje de
Trabajo Técnica L. j_
eficiencia
Filtro de particulas en el
disefio de un sistema |_. , .
] Filtro de particulas, algoritmo
de rastreo preciso de la . . . 97%
. ] snake. Cadmara infrarroja
pupila. (Sadri et al.,
2012)
Rastreo del ojo en
tiempo real en Filtro de Kalman, deteccion
entornos sin de orillas y distancia 91.90%
restricciones. (Tajeri et euclidiana.
al., 2012)
Eye tracking en tiempo . N
¥ & ., P Filtros de umbralizacidn,
real y deteccion de . R
] imagenes binarias,
parpadeo con cdmaras g L 87.40%
convolusion y eliminacién de
USB. (Chau y Betke, .
ruido
2005)
Segmentacién por
Propuesta 1. Filtro de crecimiento de regiones, 85%
particulas. filtro de particulas y distancia 0
euclidiana.
Segmentacion por
Propuesta 2. umbralizacion, filtros
Seguimiento dinamico [ morfoldgicos, seguimiento 99%
de rasgos dindmico de rasgos y recorte
de imagenes
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Conclusiones.

En el capitulo 6 se muestran las pruebas de rendimiento realizadas a cada uno de los 18
videos que conforman la base experimental del proyecto, con la finalidad de definir cual
de los dos filtros es el mas 6ptimo para aplicarlo en el sistema final. Como se puede
observar el filtro de seguimiento dinamico de rasgos es el que presenta mejores
resultados para todos los casos analizados. Ademas en una comparacién con otros
trabajos relacionados también muestra un mayor porcentaje de efectividad.

La informacion que se proporciona al final del procesamiento de las secuencias de video,
se puede encontrar en formato de archivo de texto que servird para su posterior analisis,
sin embargo ver esta informacidn graficamente como se mostré en este capitulo puede
permitir que los especialistas observen el comportamiento de las pupilas de las personas,
pudiendo generar algunas conclusiones previas, por lo que es una opcidn posible para
mostrar los resultados.
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CAPITULO é6:
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se concluye el trabajo en general, se dan unos breves comentarios finales y por ultimo se
puntualiza acerca del trabajo que se puede realizar en el futuro sobre este proyecto.
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6.1 Conclusiones.

Visién artificial es un tema que se ha desarrollado desde hace mas de 50 afios, y sin
embargo no deja de extenderse. En la actualidad se cuenta con mas y mejores dispositivos
y ordenadores que facilitan el desarrollo en esta materia. En la actualidad muchos
sectores aplican técnicas de procesamiento digital de imagenes para sus propios objetivos,
la medicina, la industria, la seguridad, y la robdtica por mencionar algunos.

En el drea de la medicina se encuentran los especialistas en salud visual, que poco a poco
se han adentrado en las nuevas tecnologias para apoyarse y proporcionar un mejor
servicio. De aqui nace el objetivo principal de esta tesis, crear una herramienta que apoye
a los especialistas en salud visual a diagnosticar con mayor precisién a sus pacientes. Esta
tesis aborda una de las partes de la herramienta final: rastrear las pupilas mediante
técnicas de visién artificial para generar informacién relevante que posteriormente sera
analizada por otro médulo de la herramienta final.

Se realizé una investigacion previa para conocer los temas que apoyarian al desarrollo del
proyecto, en el marco tedrico Capitulo 2 se habla de todos los temas significativos para
alcanzar los objetivos planteados al inicio. Adquiridos los conocimientos se desarrolld la
metodologia encontrada en la seccion 3.1 que sirvié para tener diferenciadas las etapas
adecuadas para lograr las metas.

Por las caracteristicas del problema surgié la necesidad de desarrollar fisicamente un
prototipo que permitiera realizar pruebas exactamente como lo haria un especialista. En
la seccién 3.2 se puede observar el disefio del prototipo fisico y en la seccién 4.1 se
observa el prototipo real. Con la construccion de la base fisica se pudieron obtener las
secuencias de video para realizar las pruebas necesarias (ver seccion 4.2).

Siguiendo las etapas fundamentales de un sistema de procesamiento digital de imagenes
(ver apartado 2.2) se seleccionaron las siguientes técnicas para el desarrollo del proyecto:
conversion a escala de grises, segmentacion por crecimiento de regiones y por el método
de Otsu, operaciones morfoldgicas (erosién y dilatacidn), recorte de las imagenes, rastreo
por los métodos de filtro de particulas y seguimiento dindmico de rasgos.

Dado que el hecho de elegir alguna en técnica en particular debia estar sustentado, se
aplicaron dos métodos para alcanzar el objetivo principal, es por eso que en la
metodologia (seccidn 3.1) se pueden observar dos caminos distintos en la parte central de
la misma.

En el Capitulo 4 se explica cada uno de los métodos aplicados a los videos de prueba,
mientras que en el capitulo 5 se encuentran los resultados de las pruebas sobre todos los
videos. Algunos casos particulares también son mostrados en el capitulo 5 por ejemplo en
la seccidn 5.3.3.
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Ambos filtros implementados presentan una eficiencia excelente para realizar el rastreo,
siempre y cuando las condiciones sean éptimas, se habla de secuencias de imagenes en
donde las zonas que se pretende rastrear siempre estan presentes. Esta es una limitacion
para el filtro de particulas (ver apartado 5.3.4), ya que para las caracteristicas de la
problematica se requiere de un programa que sea capaz de responder satisfactoriamente
a problemas como la desaparicion momentdnea de las zonas de interés (oclusiones). Este
problema puede ser corregido aumentando el nimero de particulas sin embargo esto
haria mas lento el procesamiento.

El filtro de seguimiento dindmico de rasgos es 99 % efectivo como se puede observar en la
tabla 5.8 situada en la seccion 5.7, aun en casos en donde las pupilas desaparecen por
completo de las secuencias de imagenes, esto es gracias a su forma consecutiva de
procesamiento y una de sus ventajas es que al reducir la zona de busqueda desde el inicio
el procesamiento se vuelve mas rdpido en comparacion al buscar en las imagenes
completas.

La velocidad entre los filtros es en general rapida ya que en los videos mas largos de
aproximadamente 1220 cuadros/seg. se registré un tiempo maximo de 4 segundos en
total de procesamiento, este tiempo es arrojado por el filtro de particulas mientras que
por el otro método se obtiene una velocidad de 1 segundo, por lo que se puede concluir
que el seguimiento dindmico de rasgos es 3 veces mas rapido que el filtro de particulas
(datos encontrados en la tabla 5.6 en la seccion 5.5).

Los dos filtros implementados fueron mejorados respecto a la forma en que se
encuentran normalmente en la literatura, en el filtro de particulas se utilizé la distancia
euclidiana entre particulas, normalmente este calculo es en base a la distancia entre
puntos pero en este caso se cambid por la distancia entre intensidades de grises. En el
proceso de seguimiento dindmico de rasgos se agregaron los filtros morfoldgicos de
erosion y dilatacién para eliminar distractores (ver apartado 3.5.2 y 4.5.2).

Las pruebas realizadas hasta el momento con la base conformada por 18 videos (seccién
5.2) incluye en su totalidad personas sin ningun trastorno en los movimientos oculares por
lo que es importante aumentar la base de pruebas para contar con algunos videos de
personas que presenten alguna anomalia en los movimientos oculares con la finalidad de
poder probar los filtros y analizar los resultados.

En la seccidén 5.6 se puede observar graficamente los datos que son relevantes para su
posterior analisis por el mddulo siguiente de este proyecto, estos graficos ademas
permiten hacer una idea de los movimientos oculares que se realizan dentro de cada
video, si el especialista lo requiere puede tener acceso a ellos y extraer informacion en
base a su experiencia. Se debe recordar que estos resultados no son los finales sin
embargo si pueden aportar conocimiento importante.
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Se debe recordar que esta implementacion es para crear una herramienta de colaboracion
para los especialistas en salud visual con la finalidad de poder hacer exdmenes visuales
mas precisos y exactos, esto repercutira en mejores diagndsticos. Este sistema no
sustituye el trabajo de los médicos, es una herramienta de colaboracion.

6.2 Comentarios finales.

El trabajo presentado sumerge inevitablemente en el extenso campo de la visidn artificial,
aplicar las técnicas estudiadas permite crecer el deseo de encontrar la mejor opcion para
los fines que se estdn buscando. Este trabajo aumenta el deseo de conocimiento en el
area, ver el potencial de las técnicas que han sido desarrolladas hace ya muchos afos
sobre los dispositivos actuales, permite imaginar que es el momento de explotar todas las
capacidades con las que un ser humano cuenta. Ademads aplicar este proyecto al drea de la
medicina es de lo mas satisfactorio puesto que el beneficio puede ser sobre la gente
directamente. Todo esto hace que la motivacion de superacion siga viva y en constante
crecimiento.

6.3 Trabajo futuro.

Experimentar con otras opciones que mejoren ambos filtros, por la parte del filtro
de particulas se puede aumentar el nimero de ellas, ademas de implementar el
calculo automatico para la segmentacion; por el lado del seguimiento dinamico de
rasgos se probaran otros filtros previos al rastreo que pudieran dar el 100 % de
efectividad, ademas se puede automatizar el recorte de las imdagenes y los filtros
de erosién y dilatacion para que sean éptimos para cada caso.

Aumentar el nimero de videos que conforman la base de pruebas para poder
encontrar otros casos particulares que pudieran ser importantes.

Se puede crear un filtro combinando los procesos del filtro de particulas y el
seguimiento dinamico de rasgos.

El proyecto final esta formado por dos partes esenciales, el rastreo y la calibracién,
en un corto plazo se unirdn las dos partes para formar la herramienta final de
apoyo para los especialistas en salud visual.

Pagina / 86



Anexo | - Carta de satisfaccion del
cliente

Pagina / 87



Tlaxcala, Tlax. a 24 de enero de 2014

Asunto: Carta de satisfaccion
del cliente.

Mtro. Felipe Pascual Rosario Aguirre
Director del Instituto Tecnoldgico de Apizaco
PRESENTE

At’ n: M. en C. Ma. Guadalupe Medina Barrera
Jefa de la Division de Estudios
de Posgrado e Investigacion.

Por este conducto le envio un cordial saludo y al mismo tiempo le informo que el C. Lic. Salvador
Medrano Romero, con No. de control M06370518, estudiante de la Maestria en Sistemas
Computacionales de la institucion que usted dignamente dirige, me presentd su proyecto de tesis
cuyo nombre es “Rastreo dinamico para el seguimiento de las pupilas basado en técnicas de PDI
con aplicacion en la identificacion de lesiones oculares sacadicas”, esto con el objetivo de cumplir
con el convenio realizado con la “Optica Santa Maria”, y al revisar su trabajo, su aportacién, su
aplicacion final y los resultados obtenidos puedo dar fe de que: los objetivos estipulados al inicio
del proyecto se alcanzaron satisfactoriamente y su aplicacion cumple con el propésito de forma
adecuada.

A peticion del interesado y para los fines legales que sean pertinentes, se extiende la presente a los
veinticuatro dias del mes de enero del afio dos mil catorce.

ATENTAMENTE:

, W

TRy -=
-

—

=
L. 0. Marcelo’Herffandez Ramos.

Optica Santa Maria.
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BENEMERITA
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AUTONOMA DE PUEBLA

FACULTAD DE
‘CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Oficio SIEPFCC/055/13.

MTRO. FELIPE PASCUAL ROSARIO AGUIRRE
DIRECTOR DEL INSTITUTO TECNOLOGICO DE APIZACO
PRESENTE

Por medio de la presente y a la par de enviarle un cordial saludo, aprovecho la oportunidad de hacer de
su conocimiento que el C.:

Lic. Salvador Medrano Romero

quien es estudiante de la Maestria en Sistemas Computacionales del Instituto Tecnoldgico de Apizaco,
Tlax., con No. De control M06370518, y que fue aceptado para realizar una Estancia Técnica en nuestra
Benemérita Institucion para apoyar la realizacion de su trabajo de Tesis de Maestria, co-asesorado por
un servidor, ha cumplido con el periodo establecido para la citada Estancia, a saber, del 10 de Abril al 9
de Julio de 2013 y ha culminado exitosamente el plan de trabajo acordado con antelacién y que forma
parte de su trabajo de Tesis de Maestria.

A peticion del interesado(a) y para los fines legales que estime pertinentes, se extiende la presente enla
ciudad Heroica de Puebla de Zaragoza a los veintidés dias del mes de agosto del afio

ao AHI({,
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/& ! é'. )
ATENTAMENTE ¥ ?&3{ ﬁ
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\QUJJA DCs. D ,9;’

DR. LUIS CARLOS ALTAMIRANO ROBLES
Secretario de Investigacion y Estudios de Posgrado

c.c.p.- Archivo.
Avenida San Claudio y 14 Sur Jrseang s sons Teléfono : 01 (222) 229 55 00
Edificio 104 A, Ciudad Universitaria COMPUTACION Exts. 7206 y 5673
Puebla, Pue., CP. 72570 Fax: 01 (222) 229 56 72
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Deteccion de trastornos en los movimientos sacadicos de la
mirada mediante filtro de particulas.

S. Medrano Romero, M. G. Medina Barrera, J. J. Herndndez Mora, J. F. Ramirez Cruz.

Resumen: Actualmente existen numerosas
enfermedades oculares que afectan a cualquier tipo de
persona y esto es debido a que en nuestros tiempos el
sentido de la vista es mds explotado que en aios
anteriores, esto se atribuye a que la exigencia de lectura
es mayor, los medios electrénicos con pantallas estdn
casi en cualquier lugar y algunos otros factores como
las condiciones climdticas o enfermedades hereditarias,

con esto también incrementa la necesidad de
herramientas que apoyen a los especialistas en
enfermedades  oculares a  diagnosticar ~ mds

eficientemente a sus pacientes. En este documento se
presenta el desarrollo de una técnica llamada filtro de
particulas, capaz de rastrear la pupila en una secuencia
de video, con la finalidad de extraer informacién
relevante para los médicos y poder mejorar
significativamente los diagndsticos finales que son
expedidos a los pacientes. En el presente articulo se
muestra una forma eficiente de implementar un filtro de
particulas enfocado en el rastreo de la pupila de una
persona en un video, en el cual los movimientos
oculares son controlados. Los resultados muestran que
el seguimiento es eficaz para los objetivos buscados.
Palabras Clave: enfermedades oculares, vision artificial,
filtro de particulas.

Abstract: Currently there are numerous eye diseases
that affect any person and this is because in our times
the sense of sight is more exploited than in previous
years, this is attributed to the reading requirement is
higher, the electronic media with screens are almost
everywhere and some other factors such as weather
conditions or hereditary diseases, with this also
increases the need for tools that support eye disease
specialists diagnose their patients more efficiently.
Artificial Vision provides the skills needed to perform a

Salvador Medrano Romero

Instituto Tecnolégico de Apizaco.

Reforma Nte. # 601 Huamantla, Tlax. México.
2471048715

Maria Guadalupe Medina Barrera

Instituto Tecnolégico de Apizaco.

Tlaxcala, Tlax. México

filter, specifically a particulate filter, capable of
tracking the pupil in a video sequence, in order to
extract information relevant to clinicians and to
improve significantly the final diagnoses that are issued
patients. This paper shows an efficient way to
implement a focused particle filter in tracking the pupil
of a person in a video, in which eye movements are
controlled. The results show that tracking is effective
for the intended objectives.

Keywords: eye diseases, vision, particulate filter.

Introduccion

Las enfermedades oculares son un problema que se
puede presentar en cualquier tipo de persona, nadie estd
exento de padecer algin tipo de lesion relacionada al
sentido de la vista, la responsabilidad de los médicos
especializados en la materia aumenta dia a dia debido al
incremento de los factores que pueden llevar a una
persona a requerir de sus servicios y es precisamente en
ese momento que se presenta la necesidad de un
diagndstico oportuno que evite problemas mayores en
el futuro. Especificamente hablar de los trastornos
relacionados con los movimientos sacddicos es empezar
a explorar un tema que afecta tanto a la gente comiin
como a los especialistas que no cuentan con un sistema
que analice a detalle dichos problemas, actualmente los
estudios que realizan tanto los optometristas como los
oftalmélogos estdan basados en la experiencia de cada
uno de ellos y en ocasiones los diagndsticos finales
podrian ser mds exactos si se contara con herramientas
que ayudaran a estos profesionales.

La necesidad de un sistema que abarque esas
necesidades es importante ya que no es solo una regién
geogrifica la que podria verse beneficiada sino todas
aquellas en las que se detecten este tipo de
requerimientos. El desarrollo tecnoldgico es un tema de
actualidad y de crecimiento y puede ser aplicado a
cualquier drea como en este caso en la medicina.
Actualmente no se cuenta con una herramienta que
proporcione medidas precisas de los movimientos
oculares para poder estudiarlos y en un determinado
momento determinar si existe un trastorno en el sentido
visual, los especialistas en optometria tendrian un
soporte al contar con una aplicacion basada en técnicas
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de procesamiento digital de imdgenes que analicen
detalladamente el 6rgano visual humano mediante
técnicas de mejora de imdgenes y rastreo de la pupila
de los pacientes en una escena de video, dando como
resultado un diagndstico preciso producto de la
combinaciéon de un andlisis minucioso computarizado
junto con la experiencia de los médicos.

Enfermedades oculares.

Las enfermedades relacionadas al sentido de la vista
son muy variadas y pueden ir desde defectos en la
mirada que pueden pasar imperceptibles hasta la
pérdida de la vista.

Un tipo especifico de trastorno visual es el relacionado
a los movimientos sacddicos, que son movimientos
rapidos que nuestros ojos realizan involuntariamente en
el momento de fijar la atencién en alguna escena. Estos
movimientos nos permiten obtener mayor informacion
visual en poco tiempo y optimizando los recursos del
cuerpo, una actividad cotidiana en donde utilizamos
este tipo de movimientos es en la lectura. La
importancia de las sacadas de los ojos radica en que
mediante ellas obtenemos la informacién visual que nos
rodea, ademds estos movimientos son responsables de
un enfoque adecuado de la vista y de una buena
comprension de la lectura. [1]

Filtro de particulas.

El filtro de particulas se introdujo originalmente en el
drea de la visién por computador como el algoritmo
llamado “Condensation™ y proporciona una forma
simple y efectiva de modelar procesos estocdsticos con
funciones de densidad de probabilidad arbitrarias (no
necesariamente  normales o  gaussianas)  por
aproximaciéon numérica de estas [2]. Las particulas
(muestras de la funcién de densidad a posteriori) son
estados posibles del proceso que se pueden representar
como puntos en el espacio de estados de dicho proceso.
El filtro de particulas es un método secuencial aplicable
a cualquier transicién de estados o modelo de medida, y
por consiguiente se puede utilizar en muchos campos al
igual que el filtro de Kalman. El filtro de particulas
supone una nueva manera de representar y generar
recursivamente una aproximacién del estado de la
Funcién de Densidad de Probabilidad (FDP). La idea
central es representar la FDP requerida como un
conjunto de muestras aleatorias. [3]

Desarrollo.
Para alcanzar el objetivo general del proyecto se lleva a
cabo una metodologia secuencial en la que se
encuentran las siguientes fases:
1. Inicio de la captura del video de los ojos de
una persona.
2. Conversién a escala de grises de los cuadros
que conforman el video.
3. Obtenciéon del rango de color de la pupila.
Segmentacion de la pupila.
4. Rastreo de la pupila durante la escena de
video.

1.- Obtencién de las
imagenes.

2.-
Conversién a
grises
3.- Segmentacion
L de la pupila
LY X
4.- Seguimiento
de la pupila. \/,

Fig. 1 Metodologia propuesta.

Captura del video.

El primer paso de la metodologia es iniciar una
secuencia de video enfocado en los ojos de una
persona, este proceso requiere de un modelo fisico
adecuado para la captura del video, en la figura
siguiente se muestra un esquema del modelo propuesto:
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Fig. 2 Diagrama del prototipo fisico.

Para el proceso de captura se utilizaron dispositivos con
tecnologia infrarroja, ya que las tomas obtenidas con
ellos proporcionaban caracteristicas mds relevantes en
comparacién con dispositivos convencionales.

Los videos cuentan con las siguientes caracteristicas
necesarias para un buen procesamiento:

1. Elrostro de las personas esta fijo mediante una
base ajustable al tamafio de la cara, que
sostiene la barbilla y la frente.

2. Se utilizé un reflector de 77 leds infrarrojos
como fuente de iluminacién colocado
estratégicamente de modo que el drea de
interés (la pupila) estuviera adecuadamente
iluminada.

3. La distancia entre el rostro de las personas y la
cdmara infrarroja es estdndar para todas las
tomas (30 cm. aproximadamente).

4. Los movimientos oculares estdn controlados
mediante la proyeccion de un objeto movil
sobre una superficie que se encuentra frente al
paciente.

Las caracteristicas de la camara utilizada son:

Marca: Genius.

Modelo: eface 1325r.

Camara con filtro infrarrojo.

Resolucién: 1.3 Megapixeles.

Formato de video: MP4, JPEG y WMV.
Velocidad: hasta 30 Fotogramas/segundo.
Tamano de fotograma: hasta 1280%1024
pixeles.

e Conexién: USB.

Fig. 3 Cdmara infrarroja utilizada.

Fig. 4 Imagen obtenida con la cdmara infrarroja.

Pre procesamiento de las iméagenes (conversion a
escala de grises).

El video obtenido con la cdmara infrarroja se procesa
de manera que se pueda trabajar con cada frame que lo
conforma. Cuadro a cuadro se llevan a cabo los pasos
de conversion a escala de grises y rastreo hasta que el
video termine.

El segundo paso de la metodologia propuesta es la
conversién de los cuadros que conforman el video en
sus equivalentes en escala de grises. EI cambio de una
imagen a color a escala de grises, es un proceso sencillo
que se obtiene promediando los valores RGB de la
imagen original, es decir, sumando los tres valores de
cada pixel y dividiéndolo entre 3.

Fig. 5 Imagen infrarroja (izquierda) y su equivalente en escala de
grises (derecha).
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Segmentacion de la pupila.

El proceso de segmentacién se llevo a cabo para poder
extraer informacion de las regiones que iban a ser
victimas del rastreo, en este caso eran la zonas
conformadas por las pupilas de los ojos.

El proceso de segmentacion se lleva a cabo tinicamente
en la primer imagen de todo el conjunto de cuadros y su
andlisis sirve para tener caracteristicas que son de
utilidad en los pasos siguientes de la aplicacion.

El método utilizado para realizar la segmentacion es el
crecimiento de regiones, ya que ofrece los mejores
resultados respecto a otros algoritmos de segmentacion
(umbral, otsu e histograma).

Normalmente este proceso de segmentacion, se inicia
con uno o varios pixeles “semilla™ para formar regiones
determinadas, anadiendo aquellos pixeles vecinos que
cumplan la propiedad especifica (en este caso particular
los que estén en el mismo rango de nivel de gris que los
pixeles semilla). [4]

En las siguientes imdgenes podemos observar el
resultado de este proceso:

Fig. 6 Primer cuadro del video (izquierda) y resultado de la
segmentacion (derecha).

Rastreo de la pupila.

El filtro de particulas es el método utilizado para
conseguir este rastreo y consta de 4 pasos principales,
el primer paso llamado inicializacién, dicho proceso
solo se efectia al principio del filtro y los otros tres
pasos (actualizacién, estimacién y prediccion) se llevan
a cabo cuadro a cuadro (se ciclan) hasta que la escena
termine o el drea rastreada desaparezca de las imdgenes.

Para poder implementar el algoritmo de actualizacién
es necesario un conjunto bien ponderado de particulas
en el instante t con pesos iguales 1/N, y asi actualizar
este conjunto para reflejar las nuevas medidas obtenidas
en el instante t+St. El algoritmo queda de la siguiente
forma [3]:

1.- Propagar cada particula m, en el tiempo utilizando el
modelo de movimiento F del objeto para obtener un
conjunto actualizado de particulas (1):

{m} ()

2.- Obtener un nuevo vector de medidas Z y evaluar la
densidad de probabilidad a posterior 72': para cada
m,, 7, = p(m |Z) que cuantifica la verosimilitud

de (un estado) m: dado un vector de medidas Z. Esto
puede ser escrito usando la regla de Bayes (2):

2
p(Z)

3.- Volver a muestrear a partir del conjunto {nf } con
probabilidades 7'[; y generar un nuevo conjunto bien

ponderado {mi*} con pesos iguales (1/N) para cada

particula. El muestreo de cada particula consiste en un
estado, un peso y otra informaciéon posible (una
covarianza por instante).

4.- Se repiten los pasos 1 y 3 para instantes sucesivos.

Fig. 7 Inicializacién de las particulas aleatoriamente (puntos verdes) y
obtencién del pixel semilla (circulos amarillos).

Pagina / 95



CIIA 2013

Congreso Internacional de Informatica Aplicada,
2 al 4 de mayo del 2013, Misantla Veracruz, México.

Durante los videos se pueden observar diferentes
movimientos oculares por ejemplo:

Vista al centro

Vista hacia arriba y a los lados
Vista hacia abajo y a los lados
Movimientos de un lado a otro
Movimientos de arriba hacia abajo
Movimientos en circulos

Ademds existen parpadeos dentro de las escenas, ya que
son movimientos involuntarios de los ojos que no
deben de afectar el funcionamiento del filtro.

Todos estos distintos movimientos son cominmente
analizados por los especialistas con métodos

Fig. 8 Corrida del filtro de partfculas. tradicionales llamados de exploracién (test de
Hirshberg, test de Krimsky, test de Irvine, test de Hess
Experimentacién. y test de Blelschowsky) y por tanto no existen

El filtro desarrollado se someti6 a pruebas para resultados exactos producto de estos estudios.
determinar su eficiencia. Se utilizaron 10 videos de

diferentes pacientes. La duracién de los videos es  La tabla 1 muestra las caracteristicas de cada video
diferente entre cada uno, sin embargo esto no es un sometido al filtro:

factor que afecte las pruebas ya que por cada video se
extraen 5 cuadros por segundo de toda su duracién, las
condiciones de luz para la toma de las escenas fue
unicamente con iluminacion infrarroja, en algunas
tomas las personas tienen ojos claros, la mayoria cuenta
con ojos en tonalidad obscura, dos personas tienen
rimel y el grosor y largo de las pestaias varia entre cada

Tabla 1: Caracteristicas de los videos
Edad (afios) Duracion Cuadros Observaciones

Video 1
Video 2
Video 3
Video 4

individuo. Video 6

Video 7
Video 8
Video 9
Video 10

[ 285 |
[ 330 |

(i
I
| 8 |
[
video 5 [HETHE
[ = |
g
=
|
i |

Para probar la efectividad del filtro se toman en cuenta
las siguientes consideraciones:

1.- El objetivo del filtro es rastrear las pupilas durante
todo el tiempo de los videos, es decir no perder la
atencién sobre esas dreas.

2.- La efectividad disminuye cuando existe un
movimiento ocular y este no es rastreado por el filtro.
Todos los movimientos oculares de los pacientes son
controlados por una animacién digital que estd visible
frente a cada individuo.

3.- Existe cierre de los ojos, en ese movimiento la
Fig. 9 Algunas imdgenes de prueba. Ojos claros (izquierda arriba), pupila deja de ser visible para el filtro, sin embargo,

ojos con rimel (derecha arriba), ojos obscuros (izquierda abajo) y ojos  cuando el ojo vuelve a abrirse el centro de atencién es
cerrados (derecha abajo).
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recuperado, esto se debe a que no hay un movimiento
brusco de la pupila respecto a un cuadro y el siguiente.
4.- En algunos cuadros las pestaias de los pacientes se
ven sobre la pupila, no obstante el filtro encuentra con
efectividad el drea de interés ya que con la iluminacion
infrarroja las pestaias se ven de tonalidad mas clara de
lo que son en realidad y el tono de las pupilas es bien
distinguible a través de las pestanas.

A continuacién se muestran algunos casos particulares
de los videos y la respuesta del filtro:

Ojos obscuros. El filtro rastrea la pupila con un 100%
de efectividad. No hay pérdida de ningiin movimiento
ocular. Existe cierre de ojos pero no pérdida del centro
de atencion.

Fig. 10 Filtro de particulas sobre ojos obscuros.

Ojos claros. El filtro rastrea la pupila con un 100% de
efectividad. No hay pérdida de ningliin movimiento
ocular. Existe cierre de ojos pero no pérdida del centro
de atencion.

Fig. 11 Filtro de particulas sobre ojos claros.

Qjos cerrados. El filtro encuentra nuevamente el
centro de atencién cuando el ojo se abre. No hay
pérdida de ninglin movimiento ocular.

Fig. 12 Filtro de particulas sobre ojo cerrado.

Vista hacia abajo. El filtro rastrea la pupila con un
100% de efectividad. No hay pérdida de ningln
movimiento ocular. Existe cierre parcial de ojos pero no
pérdida del centro de atencion.
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Fig. 13 Filtro de particulas sobre ojo parcialmente cerrado.

Resultados.

El filtro de particulas fue probado con una base de
videos conformado por 10 elementos: 3 de nifios entre 4
y 8 afos, 6 de jévenes entre 16 y 25 afios y 1 de un
adulto.

Los videos tienen diferentes caracteristicas de acuerdo a
la persona que fue filmada por ejemplo pestafias con
rimel, parpados maquillados, ojos de color claro, ojos
obscuros y pestainas risadas, estas caracteristicas
generan ruido al procesar los cuadros del video sin
embargo atn asi se logra el objetivo de no perder el
rastro de la pupila.

La duracién de cada video varia segiin el nimero de
movimientos oculares que se registren.

Videos de niiios (entre 4 y 8 afios de edad).

Nimero de movimientos oculares perdidos: 0.
Efectividad: 100 %.

Existen cuadros en donde hay cierre total o parcial de
los ojos, el tono de las pupilas es diferente entre cada
persona.

Videos de jovenes (entre 16 y 25 aiios de edad).
Nimero de movimientos oculares perdidos: 0.
Efectividad: 100 %.

Existen cuadros en donde hay cierre total o parcial de
los ojos, el tono de las pupilas es diferente entre cada
persona.

Videos de adultos (44 afios de edad).

Nimero de movimientos oculares perdidos: 0.
Efectividad: 100 %.

Existen cuadros en donde hay cierre total o parcial de
los ojos, el tono de las pupilas es diferente entre cada
persona.

Conclusiones

El filtro de particulas es un método sencillo que da
resultados 100% efectivos en el rastreo de objetos,
siempre y cuando las condiciones sobre las cuales se
trabaja sean 6ptimas.

El proyecto alcanza el objetivo principal que es rastrear
la pupila sin perder ningiin movimiento significativo de
la mirada, esto se logra gracias a la combinacién del
algoritmo y el prototipo fisico disefiado propiamente
para estas pruebas.

El proceso es un tanto robusto debido a que 3 de los 4
pasos del algoritmo se llevan a cabo cuadro por cuadro
durante todo el transcurso de la secuencia de video.
Dentro de los videos existen escenas donde los ojos se
cierran parcial o totalmente, esto no es una condicién
para el correcto funcionamiento del filtro, como ya se
mencioné anteriormente, el filtro es capaz de recuperar
el centro de atenciéon cuando en algunos cuadros
desaparece por completo, esto se debe a la cantidad de
cuadros que se extrae por segundo ya que al ser un
nimero adecuado (5/s) no existen movimientos
drésticos de las pupilas entre un cuadro y el siguiente.
Las caracteristicas fisicas de cada persona tampoco son
una limitante para el filtro, si bien el rastreo puede
mejorar o empeorar con algunas (principalmente el
maquillaje) no reducen la efectividad del programa.
Utilizar ~ dispositivos  infrarrojos  minimiza  los
requerimientos del filtro de particulas ya que las tomas
que se obtienen con ellos cuentan con rasgos que
favorecen al procesamiento optimo.

Este articulo muestra un método para rastrear una zona
de interés en una secuencia de imdgenes con resultados
optimos, el objetivo de este proyecto es unirlo a otros
para conformar un sistema de apoyo a médicos
especialistas en la vista para detectar lesiones
relacionadas especificamente a los movimientos
oculares sacddicos, ya que es una aplicaciéon que
actualmente no existe.

Trabajo futuro.

Desarrollar un filtro nuevo (Kalman) con la intencién
de hacer una comparacién de resultados con el filtro de
particulas.  Actualmente existen algoritmos ya
desarrollados sin embargo debido a las condiciones
particulares y al objetivo buscado lo mds conveniente
es desarrollar un método adaptado a estas condiciones.
Aumentar la base de videos para comprobar que el
filtro funciona adecuadamente sobre cualquier tipo de
persona.

Unir los proyectos que den como resultado la
aplicacién final para los médicos.
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Resultados comparativos en la aplicacion de filtros para el
rastreo de pupilas como herramientas de apoyo en el analisis de
datos requeridos para el diagndstico de lesiones oculares.

Salvador Medrano Romero', Marfa Guadalupe Medina Barrera', José Juan Herndndez Mora', José Federico
Ramirez Cruz' y Luis Carlos Altamirano Robles’.
"Instituto Tecnoldgico de Apizaco, Tlaxcala, México. C. P. 90300
*Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, Puebla, México. C. P. 72000

Resumen: Hoy en dia contamos con herramientas
computacionales que pueden ser aplicadas a diferentes
sectores con la finalidad de resolver problemas o
apoyar en la solucién de ellos. Dentro del campo de
salud visual se ha detectado la necesidad de un sistema
que renueve la forma en que se llevan a cabo la mayoria
de los exdmenes médicos. Los especialistas en esta drea
realizan muchas pruebas a sus pacientes para
determinar si existen enfermedades oculares y en qué
grado, pero la mayoria de esos estudios los llevan a
cabo de forma manual y sus respectivos diagndsticos
son elaborados en base a la experiencia del médico. En
este articulo se proponen dos filtros basados en técnicas
de visién artificial para el rastreo de las pupilas. El
filtro de particulas y el seguimiento dindmico de rasgos
(SDR) cuya aplicacién tienen como finalidad
proporcionar una herramienta computacional que
permita obtener datos relevantes para los estudios
médicos correspondientes y poder ofrecer diagnésticos
y resultados mds precisos y detallados, estos datos
incluyen: el nuimero de movimientos oculares
analizados y las coordenadas de las posiciones de las
pupilas correspondientes a cada movimiento.

Palabras Clave: Vision artificial, rastreo, filtro de
particulas, Seguimiento dindmico de rasgos.

Abstract: Today we have computational tools that can
be applied to different sectors in order to solve
problems or support in solving them. Within the field of
eye health has identified the need for a system to renew
the way they are conducted most medical tests.
Specialists in this area perform many tests to their
patients to determine if there are eye diseases and to
what degree, but most of these studies are carried out
manually and their diagnoses are made based on the

ROC&C 2013 / CP-86 PONENCIA RECOMENDADA
POR EL COMITE DE COMPUTACION DEL
IEEE SECCION MEXICO Y PRESENTADA EN LA

REUNION INTERNACIONAL DE OTONO, ROC&C"2013.
ACAPULCO, GRO., DEL 10 AL 14 DE NOVIEMBRE DEL 2013.

experience of the doctor. In this paper, we propose two
filters based on artificial vision techniques for tracking
pupils. The particle filter and dynamic tracking features
whose implementation are intended to provide a
computational tool to obtain relevant data for medical
studies and offer diagnoses and results more accurate
and detailed, these data include: the number of eye
movements analyzed and the coordinates of the
positions of the pupils for each movement.

Key Words: Artificial vision, tracking, particles filter,
features dynamic tracking.

Introduccién

Las enfermedades oculares estin presentes en mayor
porcentaje en la actualidad en comparaciéon a afios
anteriores, esto se atribuye a factores como el aumento
en el hdbito de la lectura, el aumento en el uso de
distintos tipos de dispositivos electrénicos que cuentan
con pantallas digitales tales como celulares,
computadoras, tabletas, reproductores y muchos
electrodomésticos que ahora cuentan con estas
tecnologias, ademds los cambios climdticos que
siempre estdn presentes y en aumento. Todos estos
factores aumentan la posibilidad de desarrollar una
enfermedad ocular en menor o mayor grado, y es de
gran importancia poder detectar estas anomalias de
forma efectiva y precisa.

Los movimientos oculares que pueden verse afectados
son: de fijacién, de seguimiento y sacddicos, la
alteracion de alguno de ellos puede provocar pérdida
del campo de vision, pérdida de la atencibn, vision
borrosa, mala lectura y dificultad para enfocar.

En general en todas las clinicas especialistas en salud
ocular comparten los mismos métodos para examinar a
sus pacientes, estos métodos estdn basados en técnicas
convencionales y la mayoria se lleva a cabo de forma
manual, ademds los diagndsticos que proporcionan a
sus pacientes son generados en base al nivel de
experiencia con que cuente el médico.

La visién artificial proporciona técnicas como el filtro
de particulas y el SDR que permiten el desarrollo de
una herramienta que colabore con los médicos para
obtener pruebas, diagndsticos mds exactos, precisos y
detallados de sus pacientes.
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Rastreo de objetos.

Dentro de las aplicaciones de la vision artificial se
encuentra el rastreo de objetos (tracking) dentro de una
secuencia de imdgenes (video).

El rastreo tiene distintos objetivos de acuerdo a la
aplicacion en que se implemente. Sin embargo el
objetivo principal es mantener la atencién en un objeto
determinado durante toda la duracién de la secuencia de
imdgenes o hasta que el objeto desaparezca de dicha
secuencia.

Existen distintos algoritmos que permiten realizar el
rastreo y la eleccién de uno u otro depende de las
caracteristicas y necesidades del motivo de
implementacion.

Filtro de particulas.

El filtro de particulas es un método empleado para
estimar el estado de un sistema que cambia a lo largo
del tiempo. Fue propuesto en 1993 por N. Gordon, D.
Salmond y A. Smith como filtro bootstrap para
implementar filtros bayesianos recursivos mediante el
método de Monte Carlo. Este algoritmo es también
conocido como SIS (Sequential Importance Sampling)
o algoritmo Condensation. [1]

Seguimiento dindmico de rasgos (SDR). El
fundamento del SDR es la reduccion de la complejidad
funcional cuando se siguen rasgos sobresalientes del
objeto, en vez de la regién continua del objeto o sus
contornos. Por tanto trabajan el reconocimiento y
seguimiento de objetos a través de la extraccion de
elementos, agrupdndolos en el mds alto nivel de rasgos
y luego haciendo un “matching” entre imdgenes. Se
utilizan como rasgos parametros como las esquinas, la
informacion del color y la textura. En el SDR los rasgos
son determinados y seguidos dindmicamente sobre
frames consecutivos, estimando movimiento del rasgo y
buscédndole en el proximo frame. [2]

Metodologia.

Para la correcta implementacién de los dos filtros de
rastreo se llevan a cabo algunos pasos previos para
ambos, sin embargo cada uno tiene procesos
particulares por lo que la metodologia estd formada
descendentemente como se muestra en la Figura 1:

Filtro de
particulas

-~

= B

Fig. 1 Metodologia.

En la metodologia propuesta para el desarrollo de los
dos filtros de rastreo, los tres primeros pasos se repiten
para ambos (1 obtencidn de las secuencias de imédgenes,
2 conversion de los cuadros a escala de grises y 3
segmentacién de las pupilas), asi como los tres tltimos
(7 determinacién de la posicién de las pupilas en
coordenadas, 8 registro de los movimientos oculares y 9
generaciéon de archivo de texto con los datos
relevantes), sin embargo los pasos intermedios son
diferentes para cada filtro; para el caso del filtro de
particulas se tiene: 4a generacién aleatoria de
particulas, 5a cdlculo del peso de cada particula y 6a
generacion de nuevas particulas en base a su peso, por
otra parte para el SDR se tiene: 4b determinacién de la
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zona de biusqueda, 5b eliminacién de distractores y 6b
rastreo del patrén o zona de interés.

Desarrollo.

Obtencion de las secuencias de imagenes. Con la
finalidad de obtener las mejores tomas de los ojos de
los pacientes se opté por utilizar iluminacién infrarroja
y una cdmara especial para ese tipo de luz. En la
Figura 2 se puede observar el prototipo fisico de
captura:

Fig. 2 Prototipo fisico

En donde: 1 Proyector que reproduce la animacién
controlada, 2 base del mentén para evitar los
movimientos del rostro, 3 webcam infrarroja, 4
iluminacién infrarroja y 5 animacioén reflejada en una
superficie frente a la persona.

Dentro de las caracteristicas relevantes de este prototipo
estdn: el rostro de las personas estd fijo mediante una
base ajustable al tamano de la cara que sostiene la
barbilla y la frente, se utiliz6 un reflector de 77 leds
infrarrojos como fuente de iluminacién colocado
estratégicamente de modo que el drea de interés (las
pupilas) estuvieran adecuadamente iluminadas, la
distancia entre el rostro de las personas y la cdmara
infrarroja es estindar para todas las tomas (30 cm.
aproximadamente), los movimientos oculares estdn
controlados mediante la proyeccién de un objeto mévil
sobre una superficie que se encuentra frente al paciente.

Conversion a escala de grises. Las imdgenes obtenidas
en el primer paso de la metodologia pasan por un
primer filtro que es la conversién a su equivalente en
escala de grises, el objetivo es contar con imdgenes mas
faciles de procesar. La forma mds simple para obtener
las imdgenes en tonalidades grises es combinar los tres
canales originales de la imagen (r, g, b rojo, verde y
azul por sus siglas en inglés) en uno solo, se utiliza un
promedio de los 3 canales de cada pixel para encontrar
el correspondiente en grises (1):

(R+G+B)/3 (1)

Segmentacion de las pupilas. La segmentacién es el
proceso de separar el drea o dreas de interés del resto de
las imdgenes. Para este proyecto este proceso tiene dos
finalidades diferentes. En el primer filtro de rastreo que
se implement6 (filtro de particulas), la segmentacion se
realiza con el objetivo de extraer alguna caracteristica
importante de las pupilas que posteriormente permita
rastrearlas, por lo que se opt6 por utilizar el método de
crecimiento de regiones.

El crecimiento de regiones es una operacion que divide
una imagen en regiones bien delimitadas, evitando que
exista superposicion en ellas. Una regién es un conjunto
de pixeles que son adyacentes, que siguen ciertas reglas
de conectividad y que en general se definen entre los
cuatro o los ocho vecinos mds cercanos. Cominmente
se emplea la conectividad con los ocho vecinos mas
cercanos, ya que ésta se aproxima bien a la clasificacion
intuitiva que los seres humanos efectian
cotidianamente. [3]

Para el segundo filtro implementado (seguimiento de
rasgos dindmico) se utilizé la segmentacion por umbral
ya que el objetivo de este proceso no es el mismo al del
primer filtro de rastreo, en este caso solo se necesita
conocer cudles son las posiciones de las zonas de
interés (las pupilas) para empezar el rastreo.

La umbralizacién se lleva a cabo normalmente en
imdgenes en escala de grises y el objetivo es generar
una nueva imagen con solo dos tonalidades (blanco y
negro) en las que se pueda diferenciar los objetos y el
fondo de la imagen. (2)

Pixel (x, y) > umbral 2)

Filtro de particulas. El filtro de particulas es un
modelo de estimacién, utilizado en la visién por
computador para realizar seguimiento de objetos, es
también conocido como Método Secuencial de
Montecarlo o Condensation. El filtro de particulas
realiza la estimacion de una variable (o més) a lo largo
del tiempo, en cada estimacién usa como entrada el
valor de dicha variable en el instante anterior y la
observacion de la informacion. [4]

La ecuacion (3) muestra matematicamente al filtro de
particulas:

P(x¢lzoe) = @ P(Zt|"'t)f P(x¢—1120.0-1) P(xelxe—1) dxp—4
(3)

La probabilidad de que se dé el estado x en el instante t,
dadas las observaciones zdesde el instante O al
instante t, se puede definir de forma recursiva como la
probabilidad de que se obtenga la situacién z, en el
estado x (funcién de evaluacién), multiplicado por la
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probabilidad de que esté en el estado x. La probabilidad
que este en el estado x se obtiene como la integral de la
probabilidad que estuviese en otra estado yy se haya
pasado al estado x.

El filtro consta de 4 etapas inicializacion, actualizacion,
estimacion y prediccién. El primer paso se lleva a cabo
tnicamente una vez y los 3 restantes se repiten durante
todo el tiempo de duracion de la secuencia de
imégenes.

En el paso de inicializacion se genera un nimero
aleatorio de particulas, cada una con un par de
coordenadas. En la Figura 3 se observa el primer paso.

Fig. 3 Inicializacién de las particulas.

Posteriormente para los 3 pasos restantes se aplica el
siguiente algoritmo: propagar cada particula m, en el
tiempo utilizando el modelo de movimiento F del objeto
para obtener un conjunto actualizado de particulas (4):

{m/} )

Obtener un nuevo vector de medidas Z y evaluar la
densidad de probabilidad a posterior 7r: para cada

m, 7, = p(m |Z) que cuantifica la verosimilitud

de (un estado) m; dado un vector de medidas Z. Esto
puede ser escrito usando la regla de Bayes (5):

. p(ZIm)p(m)
Pr(m’ | Z) =
r(m | Z) o(Z)

(5)

Volver a muestrear a partir del conjunto {mi*}con
probabilidades 7[? y generar un nuevo conjunto bien

ponderado {nf} con pesos iguales (1/N) para cada

particula. EI muestreo de cada particula consiste en un
estado, un peso y otra informaciéon posible (una
covarianza por instante). En la Figura 4 se observa una
muestra del Filtro de particulas.

Fig. 4 Muestra del filtro de particulas.

Seguimiento dinamico de rasgos (SDR). El SDR se
enfoca en encontrar un patrén de interés durante una
secuencia de imdgenes. Para este proyecto se toman en
cuenta dos patrones que son las pupilas de los
pacientes. Este método se divide en las siguientes
etapas: determinar la zona de busqueda, segmentar la
zona de busqueda, eliminar distractores mediante los
filtros de erosion y dilatacion y encontrar el patrén de
interés.

Determinar la zona de bisqueda es delimitar el drea en
donde se van a buscar los patrones de interés. El
prototipo fisico cuenta con una base que mantiene fijo
el rostro de los pacientes durante la toma de los videos
y esto favorece a que no existan movimientos del rostro
sino tnicamente movimientos oculares, es decir que los
ojos respecto al rostro siempre se encuentran en la
misma posicion y solo se registran movimientos de las
pupilas. Esto permite delimitar la zona en donde es
posible encontrar los patrones de interés.

Una vez encontrada la zona de busqueda se procede a
segmentar las dreas de interés por el método de
umbralizacién automadtica. El objetivo es encontrar los
patrones de interés dentro de esa zona. Cabe mencionar
que ya que todas las personas son diferentes puede ser
que un umbral definido no funcione adecuadamente
para todos los casos por lo que el umbral se calcula
automdticamente dependiendo de las caracteristicas de
cada secuencia de imdgenes.

El resultado de la segmentacién no siempre proporciona
un resultado final 6ptimo, en ocasiones pueden aparecer
dreas que no pertenecen a los patrones de interés, por lo
que se deben eliminar. Esto se logra mediante la
aplicacion de dos filtros: erosién y dilatacién que
combinados eliminan las zonas que no son de interés
dejando limpias las pupilas.

La dilatacién se define por (6):
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A@B:{xtalque(l}),nA#w} (6)

Mientras que la erosién estd dada por (7):

A © B={xtalque B, & A} )

Este proceso se puede observar en la Figura 5:

=] LA
v ©
- ®

Fig. 5 Imagen segmentada (arriba), erosionada (en medio) y dilatada
(abajo).

Terminado el paso anterior se obtiene una imagen en
donde solo aparecen los patrones de interés. El ultimo
paso es encontrar las posiciones de las dreas resultantes
para que en los cuadros posteriores se realice la
bisqueda cerca de dichas zonas.

Todos estos pasos se repiten en cuadros sucesivos.
Cuando aparecen cuadros en donde los ojos se cierran
totalmente se procede a delimitar nuevamente las dreas
de bisqueda y los pasos posteriores se repiten
nuevamente. Una muestra de este método se puede
observar en la Figura 6.

Fig. 6 Muestra del SDR.

Durante la ejecuciéon de ambos filtros se envian las
coordenadas de las pupilas a un documento de texto, asi
como los movimientos a los que corresponden cada par
de coordenadas, esto se hace por cada cuadro que

conforma a la secuencia con la finalidad de poder
analizar estos datos posteriormente.

Experimentaciéon. Para realizar las pruebas necesarias
y determinar la eficiencia de los filtros se utiliz6 una
base conformada por 18 videos de distintas personas, de
diferentes edades, hombres y mujeres y con diferente
tono de color de ojos. Las edades van desde los 4 hasta
los 44 anos de edad. La duraciéon de los videos es
variante puesto que los movimientos oculares
registrados son distintos. Se realizaron distintas pruebas
con un nimero diferente de cuadros extraidos por
minuto de cada video, sin embargo el andlisis se hace
tomando de base 20 cuadros por segundo. Los casos
particulares se muestran a continuacion.

Resultados. Los resultados generales muestran una
eficiencia del 89 % para el filtro de particulas y un 99
% para el SDR. Los resultados se pueden ver mads
detallados en la Tabla 1.

Ambos filtros son efectivos para llevar a cabo el
rastreo, el filtro de particulas estd apenas por debajo del
90% de efectividad mientras que el SDR tiene un 99%.
La principal desventaja del filtro de particulas frente al
SDR, es cuando se presentan casos en donde las
personas que se someten a las pruebas tienen rimel en
las pestafias, esta caracteristica hace que las pestaiias
adquieran un color mds obscuro acercindose mucho al
tono de las pupilas por lo que cuando existe cierre de
los ojos el filtro de particulas no deja de buscar las
zonas de interés y llega a confundirse con las pestaias,
cuando las pupilas vuelven a aparecer existe la
posibilidad de que se recupere el centro de atencién o
en el peor de los casos que no pueda volver a
identificarlo y las particulas se generan alrededor de las
pestanas hasta que finaliza la secuencia de imédgenes. El
SDR tiene la caracteristica de identificar cuando
desaparecen las pupilas y de ser asi durante los cuadros
siguientes repite todos los pasos que conforman al
filtro, por lo que es hasta que las pupilas reaparecen que
empieza nuevamente a rastrearlas.

Tabla 1. Comparativa de errores y aciertos.
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Tabla comparativa de errores y aciertos
No. Video Falsos Falsos %
Filtro 1 Filtro 2 Filtro 1 Filtro 2 Filtro 1 Filtro 2
1 0 18 21 0 97.08333333 97.5
2 0 0 235 0 79.01785714 100
3 0 1 12 0 98.7755102 | 98.877551
a4 b 0 0 100
5 0 14 7 0 99.375 98.75
6 0 23 16 0 98.51851852 | 97.8703704
Y 0 0 145 0 83.88888889 100
B 0 8 0 9.2 100 |
9 0 6 0 9.7 4|
10 0 12 16 0 9829787234 | 987234043
1 e 0 0 - 100
12 0 0 24 0 9277171778 100
13 0 18 261 0 80.52238806 | 98.6567164
14 0 12 12 0 98 82352941 98.82352%
15 0 18 7 0 99.42622951 98.5245902
16 0 8 6 0 $9.375 99.1666667
17 0 13 15 0 98.828125 98.984375
18 0 27 152 0 86.89655172 | 97.6724138

Conclusiones. Ambos filtros implementados presentan
una eficiencia excelente para realizar el rastreo, siempre
y cuando las condiciones sean Gptimas, se habla de
secuencias de imdgenes en donde las zonas que se
pretende rastrear siempre estdn presentes. Esta es una
limitacién para el filtro de particulas, ya que para las
caracteristicas de la problemdtica se requiere de un
programa que sea capaz de responder satisfactoriamente
a problemas como la desaparicion momentdnea de las
zonas de interés. Este problema puede ser corregido
aumentando el nimero de particulas sin embargo esto
harfa mds lento el procesamiento.

El filtro de seguimiento de rasgos dindmico es 99 %
efectivo, atin en casos en donde las pupilas desaparecen
por completo de las secuencias de imdgenes, esto es
gracias a su forma consecutiva de procesamiento y una
de sus ventajas es que al reducir la zona de busqueda
desde el inicio el procesamiento se vuelve mds rapido
en comparacién al buscar en las imdgenes completas.
La velocidad entre los filtros es en general rdpida ya
que en los videos mds largos de aproximadamente 1220
cuadros/seg. se registr6 un tiempo mdximo de 4
segundos en total de procesamiento, este tiempo es
arrojado por el filtro de particulas mientras que por el
otro método se obtiene una velocidad de 1 segundo, por
lo que se puede concluir que el seguimiento de rasgos
dindmico es 3 veces mds rdpido que el filtro de
particulas.

Se debe recordar que esta implementacion es para crear
una herramienta de colaboracién para los especialistas
en salud visual con la finalidad de poder hacer
exdmenes visuales mds precisos y exactos, esto
repercutird en mejores diagnosticos. Este sistema no
sustituye el trabajo de los médicos, es una herramienta
de colaboracion.

Trabajo futuro. Experimentar con otras opciones que
mejoren ambos filtros, por la parte del filtro de
particulas se puede aumentar el nimero de ellas,
ademds de implementar el cdlculo automadtico de la
densidad de probabilidad; por el lado del seguimiento

de rasgos dindmico se probardn otros filtros previos al
rastreo que pudieran dar el 100 % de efectividad.
Aumentar el nimero de videos que conforman la base
de pruebas para poder encontrar otros casos particulares
que pudieran ser importantes.

El proyecto final estd formado por dos partes
esenciales, el rastreo y la calibracién, en un corto plazo
se unirdn las dos partes para formar la herramienta final
de apoyo para los especialistas en salud visual.
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ABSTRACT

The objective of this paper is to show the implementation of an artificial vision filter capable of tracking the
pupils of a person in a video sequence. There are several algorithms that can achieve this objective, for this
case, features dynamic tracking selected, which is a method that traces patterns between each frame that
Jorm a video scene, this type of processing offers the advantage of eliminating the problems of occlusion
patterns of interest. The implementation was tested on a base of videos of people with different physical
characteristics of the eyes. An additional goal is to obtain information of the eye movements that are
captured and pupil coordinates for each of these movements. These data could help some studies related to
eye health.

KEYWORDS

Artificial vision, tracking, dynamic tracking features.

1. INTRODUCTION

The object tracking is one of the current areas of development in the field of computer vision.
This type of processing can be done with static images and sets of images that form a video.
There are several algorithms that allow analyze these image sequences to find features within
them.

In this paper is shown the implementation of features dynamic tracking filter focused on tracking
the pupils of a person in order to find answers to questions such: where are the pupils?, which
displacements performed?, what features have detected movements? and the characteristics of the
videos influence the efficiency of the filter?

For tracking work correctly, previously performed some filters of improve images that are applied
to each frame of the video sequence, among them are converting to grayscale, segmentation for
where are initially pupils, a crop of the images to make lighter and easier tracking of pupils,
erosion and dilation of the cutout to eliminate possible distractions. In addition to the set of filters
applied infrared technology is used to increase the efficiency of tracking and accuracy results.

This work aims to create a tool to help eye care specialists to more accurately diagnose their
patients, not replace the work of doctors, let alone give a diagnosis only be a support tool.

DOI : 10.5121/sipij.2013.4603 33
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2. TRACKING OBJECTS

One of the most important topics of computer vision is object tracking. This procedure allows to
estimate the position of one or more objects at run time within a sequence of images.

There are different algorithms focused on solving these problems, some more efficient than others
depending on the techniques used and factors as the quality of images being processed.

3. FEATURES DYNAMIC TRACKING

The basis of dynamic tracking features is the reduction of functional complexity when following
salient features of the object, instead of the continuous region of the object or its contours.
Therefore work the recognition and object tracking through the extraction elements, grouped at
the highest level and then making a features matching between images. Are used as parameters
features: corners, color information and texture. In features dynamic tracking of these are
dynamically determined and tracked over consecutive frames by estimating feature movement
and looking for the next frame.

A point in feature-based tracking is the paradox between complexity and efficiency of
monitoring. For low levels features as the position of the coordinates of the edges, which are easy
to extract, it is very difficult to make the trace, due to the difficulty of establishing a one to one
correspondence between them. [2]

3. METODOLOGY

The complete process for the implementation of features dynamic tracking consists of some steps
prior to the main algorithm, these steps are performed for increasing the final efficiency of the
algorithm. Within the methodology includes the construction of a physical prototype was adopted
to obtain videos that have consistent characteristics. At the end of processing as a result is
obtained a text file that contains relevant information of the movements that can be analyzed in
the image sequences. Complete methodology used is shown in Figure 1:
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Figure 1. Metodology
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The steps observed are: 1 obtaining the videos with the physical prototype, 2 grayscale
conversion of the frames that make the video, 3 pupils segmentation, 4 determining the search
area, 5 removing distractors, 6 tracing patterns or areas of interest, 7 determining positions of the
pupils (x, y), 8 recording movements and 9 generating a text file with relevant information.

5. DEVELOPMENT
5.1. Obtaining of the videos

To form the basis of test videos a physical prototype was built with features that favoring the
shots. Figure 2 shows a diagram of this prototype.

Figure 2. Physical prototype.

The elements constituting the prototype are: 1 projector, 2 chin base for persons to prevents
movement of the face, 3 infrared camera, 4 infrared light and 5 animation reflected on a surface in
front of the persons, this animation is controlled and allows different types of eye movements and
at different speeds. The use of an infrared camera and light of the same technology provides a
video with better features for processing.

5.2. Grayscale conversion.

To reduce the complexity of processing that is needed it performs the conversion of the images
obtained in the first step to their equivalent grayscale because original images are in a format of
three values (RGB red, green and blue for its acronym) and its analysis would require more
resources.

The formula used is the average of the three original values of each pixel of the images.

(R+G+B)/3 @))
5.3. Pupils segmentation

Segmentation is a process whose goal is to separate one or more areas of interest within the image
of the background of it. Particularly in this case seeks to segment pupils for two purposes the first
to know what position they are initially, this segmentation is done on the entire area of the first
frame of the video sequence and the second objective is to find the centers of the pupils in the
search area that is defined in step 4 of the methodology.

Thanks to the shots obtained in the first step can be segmented using thresholding method. This
method is applied to the gray scale images in which the values for each pixel are between 0 and

255 so as to define a threshold value to section the areas of interest from the rest of the image.

Pixel (x, y) > threshold 2)
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The thresholding is shown in the Figure 3.

Figure 3. Pupils segmentation.

5.4. Determining the search area

Once the pupils have been segmented and it is known positions are found is possible delimit the
region that later will be looking areas of interest. During the course of filter will not be an
exhaustive search for the entire area of the images but only on the perimeter close to the
coordinates obtained in the previous step. This is done by cropping the image. In Figure 4 shows
the result of cropping.

Figure 4. Delimitation of the search area.

5.5. Removing distractors.

In some special cases it may happen that the segmentation does not yield the desired result, for
example when in a video appearing lashes with mascara is possible that at the moment of
segement addition of the pupils display other zones in the same color range and could confuse the
filter, so that these areas have to be removed. This is achieved using erosion and dilation filters.
Equation (3) shows the dilation and equation (4) erosion. [3]

.‘4 @B - U .:‘1(.
beB 3)

Figure 5 shows the application of the two filters.
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Figure 5. Pupils segmented (above), eroded (middle) and dilated (below).

5.6. Tracking areas of interest.

Once the distractions have been eliminated, have images where only seen areas of interest, the
last thing to do is to determine the center of the two areas to know their positions in terms of
coordinates and repeat steps 4 , 5 and 6 for subsequent frames. Figure 6 shows an sample of the
features dynamic tracking filter.

Figure 6. Sample the filter.
A step that is added to the original method of the filter is for cases where the pupils disappear
completely because of blinks, in these particular cases the algorithm restarts the process, in other

words when the filter does not detect areas interest begins again with the segmentation process to
find again the pupils as they appear.
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6. EXPERIMENTATION

To determine the efficiency of the filter was used videos of people's faces with different features
ranging from the length of the video, the eye movements recorded to some physical factors
specific to the faces such as tone of the eyes, the kind of eyelashes and eyebrows, if they use
makeup or not at the time of capture, among other features. The speed of the video is 20 frames
per second. As the objective of the filter is to keep the focus on the pupils, the efficiency lies in
not losing any of the position of those areas and the main reason that this problem is propitious by
the eye blinking that is an involuntary movement and cannot be excluded from the videos.

In Figure 7 shows some of the shots that were tested.

Figure 7. People with different characteristics tested.
The following are important features cases in which the filter was tested.
6.1. Experiment 1: pupils on dark color iris.

The filter process is shown in Figure 8:

Oripinal Gray scule Segmenration Search area ernded and
' dilated. Pupils identitied
and marked i green.

Figure 8. Filter results in people with dark color iris.
The filter tracks pupils with 100% success rate in the 13 videos that have this feature.
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6.2. Experiment 2: pupils on light color iris.

The filter process is shown in Figure 9:

1 |
- v T .
| NPT ST Y RO TR S A TR SR LT L, 1
-~
Oripinal Gray scale Seamenration Search area ernded and
s dilated. Pupils identified
and marked m green.

Figure 9. Filter results in people with light color iris.

The filter tracks pupils with 100% success rate in the 5 videos that have this feature.

6.3. Experiment 3: eye closed.

The filter process is shown in Figure 10:

| R T s R R TR T '
1 1
b 1 {]
1 1
e e st g et T

Original Gray scale Segmentation Search area eroded and
dilaled, Pupils unidentificd

Figure 10. Filter results in scenes with eyes closed.

The eye closure is a movement that cannot be controlled, so inevitably there are scenes where see
this problem. As shown in Figure 10 in the search area are not areas of interest so that in these
cases, in the frames after the closing of the eyes the segmentation is done until the pupils appear

again.

6.4. Experiment 4: down gaze.

The filter process is shown in Figure 11:

Original Gray scale Scgmentalion Scarch arca croded and
dilated. Pupils identified
and marked in preen.

Figure 11. Filter results in scenes with down gaze.
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It is important to analyze the response of the filter to this type of movement because in the down
gaze the eyelashes appear above the eyes and can be confusing to the filter. In these cases it
reaches 100% effective and this is thanks to infrared lighting and camera position (front of the
person, at the height of the nose and eyes focused) because both features are implemented
physically of the best way so that these cases are not an issue.

6.5. Experiment 5: lashes with mascara.

The filter process is shown in Figure 12:

Onginal Gray scale Segmentation Search area eraded and
& dilated. Pupils identified

and marked in green.

Figure 12. Filter results in persons with lashes with mascara.

The filter responded with an efficiency of 100% over the only video of a person using mascara on
her eyelashes.

The selected cases are important to mention as they have different characteristics that could
subtract the filter efficiency, may not be the only ones however to get the first reliable results are
the most appropriate.

7. RESULTS

The filter was tested with a test basis consists of 18 videos of different people (age, sex, color of
eyes and lashes with mascara). Are processed 20fps. There are two particular cases where the
filter has the following behaviors: first when there is complete closure of the eyes stop scanning
filter areas of interest and when appear again the filter recovers them immediately in the
following frame starting again with the tracking process, the second case is when the gaze is
downward, eyelashes interfere with pupils but the filter is able to recognize areas of interest
without problem. The effectiveness is 98% due to the type of processing performed and the
processing speed is 4.5 seconds for a video consisting of 1200 frames. The results can be seen in
more detail in Tables 1 and 2.
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Table 1. Velocity of processing.

Video Duration |Frames (20fps)| Time
1 36seg 720 2.64
2 56seg 1120 4.106€6667
3 49seg 980 3.59333333
4 54 seg 1080 3.86
5 54 seg 1120 4.106€6667
6 51seg 1080 3.86
7 45seg 900 3.3
8 50seg 1000 3.666€6667
9 50seg 1000 3.666€6667
10 47 seg 940 3.4466€6667
11 57 seg 1140 4.18
12 54 seg 1080 3.96
13 67 seg 1340 4.81333333
14 51seg 1020 3.74
15 61seg 1220 4.47333333
16 48 seg 960 3.52
17 64 seg 1280 4.69333333
18 58seg 1160 4.25333333

Table 2. Comparison of errors and successes.

Comparison mistakes and successes

Video False positive | False negative | % Effectiveness
1 0 21 97.08333333
2 0] 235 79.01785714
3 0 12 98.7755102
4 . - -
5 0 7 99.375
6 0 16 98.51851852
7 0 145 83.88888889
8 0 8 99.2
9 0 3 99.7
10 0 16 98.29787234
11 * = =
12 0 24 97.77777778
13 0 261 80.52238806
14 0 12 98.82352941
15 0 7 99.42622951
16 0 6 99.375
17 0 15 98.828125
18 0 152 86.89655172
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8. CONCLUSIONS

The implemented filter throws an efficiency of 98%, in part due to the quality of the images
obtained because they have features that facilitate processing also in cases of occlusion continues
to respond adequately recovering well. As shown in the methodology applies two morphological
filters (erosion and dilation) to increase tracing efficiency, usually dynamic tracking features are
used in a manner not obligatory therefore constitutes a significant improvement to the process and
results.

Addition to tracking efficiency, the filter shows acceptable processing speed because for the
video with the highest number of frames (1220) the process has a duration of no more than 5
seconds.

This work can be used in the creation of a tool to support studies and other analyzes in the field of
eye care.

9. FUTURE WORK

As part of the work that can be done later is to increase the videos base, with the aim of finding
other cases to test the tracking response and try other filters in the methodology that can increase
efficiency and speed of the application.
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