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Isophote-Based Low-Computing-Power Eye-
Detection Embedded-System

C. Ordonez, E. Blotta, and J. Pastore

Abstract—The eye tracking field is an area highly studied by
different researchers. In addition, there are companies that
offer commercial eye trackers, but they are usually
economically restrictive. However, current technology allows to
design embedded eye tracking systems, capable of running on
low-cost hardware. This paper presents the implementation of
a real-time eye-detection method that uses the properties of
“isophotes”, to achieve robustness against changes in
illumination, eye rotation and pupil size. The method is
implemented in a portable platform, reduced both in
computing power and in RAM memory. The performance is
evaluated using different eye tracking methods implemented
by the authors on the same platform. For this purpose, a
database generated on this hardware is used. This database is
composed of a set of low-resolution near-infrared eyes-images
created with the dark pupil technique, using a lightweight
glasses head unit. Results show the robustness of the method
and a significant accuracy improvement over the methods
analyzed.

Index Terms—Eye tracking, Isophotes, Low cost, Portable,
Real-time.

I. INTRODUCCION

OS avances tecnologicos han permitido grandes logros

en el campo de seguimiento de objetos y, en particular,

en el de seguimiento de ojos. Este tltimo campo resulta
de interés, ya que puede ser aplicado a diversas areas como,
por ejemplo: videojuegos, publicidad, asistencia de personas
con discapacidad, biometria, deteccion de somnolencia al
volante, y cualquier otro tipo de interaccion persona-
computadora [1]. Existen una gran variedad de sistemas de
este tipo, los cuales se pueden agrupar, segin el tipo de
plataforma de céalculo que emplean, en tres categorias:
basados en computadoras personales, en Dispositivos
Légicos Programables en Campo (FPGA) o en
microcontroladores.

La plataforma mas utilizada por la mayoria de los
investigadores que trabajan en el campo de seguimiento de
ojos, son las computadoras personales. En este sentido, al
disponer de una buena capacidad de procesamiento y
memoria, existen diversos enfoques en los cuales el costo
computacional no es un variable tenida en cuenta. Algunos
autores han obtenido recientemente buenos resultados
empleando técnicas de deteccion y seleccion de bordes [2];
técnicas de busqueda de contornos [3]; clasificadores Ada-
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boost combinados con Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) vy filtros de Kalman para ahorrar tiempo de
procesamiento [4]; técnicas de calculos de gradientes [5];
detectores de esquinas, como el detector Shi-Tomasi
combinado con el conocido método de Viola-Jones [6] y el
algoritmo de clasificacion K-means para determinar
regiones candidatas a ojos [7]; técnicas de seguimiento
empleando el algoritmo Unscented Kalman filter (ST-UKF)
para lidiar con la no-linealidad en el seguimiento de ojos
[8]; algoritmos de filtros de particulas [9]; técnicas de
patrones isocéntricos invariantes combinadas con Mean-
Shift y Machine Learning [10]; entre otros.
Mayoritariamente, los métodos mencionados, emplean
fuentes de iluminacion infrarroja para generar el efecto de
pupila oscura o, en su defecto, el de pupila brillante para
mejorar el contraste pupila-iris y facilitar la deteccion.

Dada la capacidad de procesamiento en paralelo de los
sistemas embebidos basados en FPGA se ha incrementado
su aplicacion en distintas investigaciones. Este tipo de
tecnologia se utiliza para implementar sistemas de
seguimiento de ojos mediante técnicas de substraccion de
fondo [11], técnicas que emplean luz diferencial a través de
dos fuentes de iluminacion infrarroja sincronizadas y
posicionadas convenientemente [12], y técnicas de deteccion
de bordes combinadas con aproximacion eliptica [13], entre
otros.

La tecnologia actual permite desarrollar sistemas
embebidos de seguimiento de ojos en tiempo real que se
ejecuten en plataformas basadas en microcontroladores,
logrando sistemas portables, de bajo costo y de bajo
consumo de energia. A pesar de esto, en la bibliografia no
resulta facil encontrar trabajos que hayan obtenido
resultados destacables en esta area. Generalmente, las
técnicas robustas que se presentan en la literatura resultan
demasiado complejas como para poder ser implementadas
en plataformas con estas caracteristicas.

En este trabajo se presenta la implementacion de un
método robusto de deteccion de pupila, basado en el trabajo
de patrones isocéntricos invariantes desarrollado por Theo
Gevers et. al. [10], capaz de ser utilizado en sistemas
criticos, donde se requiere un alto nivel de precision y
robustez (por ejemplo, para el control de una silla de ruedas
motorizada, a través del seguimiento de pupila). El método
aprovecha las ventajas del empleo de isocurvas para lograr
robustez frente a cambios de iluminacidn, rotacion, tamafo
y color de ojos. Ademas, se compara dicho método con
distintos algoritmos desarrollados por los autores, disefiados
bajo una perspectiva de minimizacion del costo
computacional. = Todos  estos  algoritmos  fueron
implementados en una plataforma de bajo costo, basada en
un microcontrolador Cortex M4 [16].

Para evaluar el desempefio del método propuesto, se
realizara un analisis comparativo con los siguientes métodos
de seguimiento de pupila basados en: la Transformada de
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Hough para Circunferencias (THC) [17], la THC combinada
con factores de forma [18] y redes neuronales Feedforward
[19]. Dichos métodos seran descriptos brevemente en la
seccion “Resultados™ (I11).

El trabajo se organiza de la siguiente manera: en la
seccion II se presenta el método basado en patrones
isocéntricos y se detalla su implementacion; en la seccion 111
se presentan los resultados, donde se realiza un analisis
exhaustivo del método, comparandolo con los métodos
mencionados, y analizando el impacto que generan distintas
variables que permiten evaluar la robustez del método.

II. METODO BASADO EN PATRONES ISOCENTRICOS
INVARIANTES

El método propuesto para la deteccion de pupila en
tiempo real se basa en el empleo de curvas de intensidad
constante (isocurvas, conocidas en inglés como isophotes).
Una propiedad importante que tienen este tipo de curvas es
que son invariantes a cambios de iluminacidén y rotacion
[25].

Partiendo de la premisa de pupila circular, las isocurvas
se procesan convenientemente y se genera un espacio de
acumulacion de votos que se utiliza para encontrar el centro
de la circunferencia buscada.

La Fig. 1 muestra las cuatro etapas principales que
componen el método: filtrado de entrada, curvatura y centro
de isocurvas, generacion de mapa de centros y filtrado de
salida.
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Fig. 1. Etapas principales del método.

A. Filtrado de Entrada

La etapa de filtrado de entrada es una etapa clasica de
“pre-procesamiento”. Permite suavizar los datos de la
imagen de entrada a través de un filtrado gaussiano, con el
objetivo de mejorar los resultados del procesamiento. Si
bien, en la bisqueda de acotar costos de procesamiento,
resulta tentador no implementar esta etapa, esto puede
generar una pérdida significativa en la precision del método.
Este efecto se detalla en la seccion “Resultados” (III).

B. Curvatura y Centro de Isocurvas

Las isocurvas son una de las curvas caracteristicas de
cualquier superficie. Estas se definen como curvas con la
propiedad de que sus elementos poseen la misma intensidad
de luz. Pueden ser consideradas como una consecuencia de
la ley del coseno de Lambert que establece que la intensidad
de iluminacién sobre una superficie difusa es proporcional
al coseno del angulo generado entre el vector normal a la
superficie y el vector de luz [26]. Estas curvas son muy
utiles para caracterizar la geometria de una superficie, y
utilizadas  exitosamente en el campo de vision
computacional [27][28].
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En una imagen digital, las isocurvas son representadas por
curvas que conectan pixeles de igual intensidad. En otras
palabras, si visualizdramos una imagen en tres dimensiones,
las isocurvas serian cortes horizontales de la funcion
intensidad, tal como se muestra en la Fig. 2.

Fig. 2. Ejemplo de isocurva. La figura (a) muestra una imagen de pupila,
cuyos niveles de intensidad fueron invertidos. La figura (b) muestra la
funcion intensidad en R3, y un plano horizontal, que permite identificar
pixeles de igual intensidad.

Tradicionalmente, la mayoria de los métodos
mencionados en la literatura, emplean informacion de
bordes para poder discernir acerca de la geometria del
objeto. Si bien es cierto que este enfoque puede ofrecer
informacion valiosa al respecto, restringe el procesamiento a
una region del plano de la funcién intensidad del objeto,
desperdiciando la informacion del resto de los pixeles que
componen la imagen.

Dada la caracteristica semi-circular de la pupila, un
atributo que interesa analizar es la curvatura de las
isocurvas, la cual representa la tasa de cambio del vector
tangente a la misma.

P.W. Verbeek [29] demuestra que la curvatura asociada a
las isocurvas pertenecientes a una imagen A € RM*¥ (siendo
M y N, la altura y ancho de la imagen, respectivamente),
con valores en escala de grises A(x,y), puede estimarse
como:

A Ay — 245y AA, + A2A,,

K=

3 €Y)
(A2 + A2)?

Donde k e RM*N 'y verifica que la direccion de las
isocurvas es perpendicular al gradiente (A, 4,), siendo:
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Tal como muestra la Fig. 3, el centro de curvatura, o
centro de circunferencia, asociado a una posicion (x,y), se
obtiene empleando un vector de desplazamiento D. la
magnitud de dicho vector es igual al radio de curvatura, el
cual se define como la inversa del valor de curvatura k. La
direccion del desplazamiento, se obtiene a través del vector
normal (de médulo unitario) a la isocurva, es decir, a través
del gradiente unitario en dicho punto. Formalmente, los
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vectores de desplazamiento D, y D,, se obtienen mediante
la siguiente expresion:

Do— _ A (A2 +42) @
* A2A,, — 24, A A, + AZA,,

Do— _ Ay (A2 + A2) 3
y A2A,, — 24, A A, + AZA,,

@)
T
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Fig. 3. Centro de curvatura de isocurva tangente al punto (x, y).

C. Generacion de Mapa de Centros

El mapa de centros es una matriz de acumulacion de
votos que se genera a partir de los centros de circunferencia
de las isocurvas, teniendo en cuenta lo siguiente:

- Se consideran solamente los votos generados por
curvaturas con signo positivo. La curvatura es positiva, si la
intensidad de la region exterior a la curva, es mas clara que
el interior [28]. Debido al efecto de pupila oscura, la pupila
suele ser mas oscura que el iris, esto genera que la curvatura
tome valores positivos.

- Se utiliza una matriz de pesos para ponderar los votos
generados por los centros de isocurvas. Con esto se busca
que las isocurvas con forma circular, tengan mayor peso que
el resto, ya que, debido a reflejos y reflexiones, la forma de
las isocurvas no siempre coincide con la forma del objeto.
Para esto se utiliza un factor que mide la caracteristica de
curvatura de la region [30]:

y = z\/A,%x +242, + 42, )

De esta manera, los votos que provienen de isocurvas con
un valor alto de curvatura, es decir, con valores altos de
gradiente (bordes de la imagen), tendran mayor peso que el
resto.

D. Filtrado de Salida

El mapa de centros generado en la etapa anterior posee un
nivel alto de discretizacion, tal como se muestra en la Fig.
4byc.

Como el centro de pupila se obtiene a través del maximo
global de dicho espacio, es necesario realizar un filtrado
previo para suavizar la discretizacion y mejorar la
estimacion de la deteccion. Tal como se analiza en la
seccion “Resultados” (III), la etapa de filtrado de salida
resulta fundamental para obtener niveles altos de precision
en la deteccion.

E. Implementacion

La implementacion que se propone busca minimizar el
costo de procesamiento y el uso de memoria para lograr que
el método funcione satisfactoriamente en plataformas de
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bajos recursos. La Fig. 5 muestra las etapas que componen
la implementacion del método: filtrado de entrada, célculo
de derivadas parciales, generacion de mapa de centros y
filtrado de salida.

E

(2)

(b)

Fig. 4. Ejemplo de mapa de centros. Se grafica el mapa de centros
correspondiente a la imagen de entrada (a), en R? (b), y en R3 (c).

® ® ® O)
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DE ENTRADA PARCIALES CENTROS DE SALIDA

Fig. 5. Etapas de la implementacion del método.

- Filtrado de entrada:

El filtrado se realiza convolucionando, por columnas y
por filas, la imagen de entrada, con un kernel gaussiano. Se
utiliza un kernel, que llamaremos Hi, de una dimension, de
cinco elementos, donde:

Hi = [0.160945 0.218261 0.241587 0.218261 0.160945]  (5)

- Calculo de derivadas parciales:

Las derivadas parciales también se calculan por
convolucion. Se utilizan los coeficientes propuestos por
Farid y Simoncelli en su trabajo “Differentiation of Discrete
Multidimensional Signals” [31], expresados en la Tabla I.
La Tabla II muestra como se utilizan dichos coeficientes
para obtener cada una de las derivadas parciales.

TABLA I
COEFICIENTES PARA DIFERENCIADORES OPTIMOS

Numero de muestra
0 1 2 3 4 5 6
P 0.004711 0.069321 0.245410 0.361117 0.245410 0.069321 0.004711
dl  0.018708 0.125376 0.193091 0 -0.193091 -0.125376 -0.018708
d2  0.055336 0.137778 -0.056554 -0.273118 -0.056554 0.137778 0.055336

TABLA 11
CALCULO DE DERIVADAS PARCIALES
Kernel de Kernel de
Salida Entrada convolucion por convolucion por
columnas filas
FX Imagen -d1 p
FY Imagen -p dl
FXX Imagen d2 p
FYY Imagen p d2
FXY FX -p d1

- Generacion de mapa de centros:

El mapa de centros se genera a partir de la informacion de
curvatura de las isocurvas, los vectores de desplazamiento y
la caracteristica de curvatura. Para reducir el consumo de
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memoria, estos calculos se realizan para cada pixel de la
imagen, en lugar de hacerse en forma matricial.

El procedimiento para generar el mapa de centros es el
siguiente:

- Primero, se analiza el signo de la curvatura de la
isocurva, ya que solamente interesan las que sean positivas.
A partir de (1), podemos inferir que para que la curvatura
sea positiva, el numerador tiene que ser positivo, ya que el
denominador siempre es positivo. De esta manera, lo
condicion de curvatura positiva que surge es la siguiente:

A2 Ay — 24, AL A, + AZA,, > 0 (6)

- Si se verifica la condicion anterior, a continuacion, se
calculan las componentes (x,y) y el modulo del vector de

desplazamiento D mediante 2)y(3).

- Luego, para que este elemento genere un voto en la
matriz de acumulacion se debe verificar:

1) Que el centro de isocurva, el cual se obtiene
desplazando la posiciéon que se estd analizando
empleando los vectores D,, D,,, se encuentre dentro
de la dimension de la imagen.

2) Que la magnitud del vector de desplazamiento esté
comprendida dentro del rango de radio de
busqueda.

Si se cumplen estas condiciones, entonces, mediante (4),
se calcula el valor de caracteristica de curvatura, y se utiliza
dicho valor para incrementar la matriz de acumulacion en la
posicion de centro de isocurva.

- Filtrado de salida:

El alto nivel de discretizacion que posee el mapa de
centros generado en la etapa anterior, provoca la necesidad
de utilizar un filtro de suavizado de mayor dimension que el
utilizado en la etapa de filtrado de entrada. Se utiliza un
kernel gaussiano, que llamaremos Ho, de dos dimensiones,
de 9x9 elementos, donde:

0.0034, 0.0039, 0.0043, 0.0045,
0.0039, 0.0044, 0.0049, 0.0052,
0.0043, 0.0049, 0.0054, 0.0058,
0.0045, 0.0052, 0.0058, 0.0061,
Ho =]0.0046, 0.0053, 0.0059, 0.0062,
0.0045, 0.0052, 0.0058, 0.0061,
0.0043, 0.0049, 0.0054, 0.0058,
0.0039, 0.0044, 0.0049, 0.0052,
0.0034, 0.0039, 0.0043, 0.0045,

0.0046, 0.0045,
0.0053, 0.0052,
0.0059, 0.0058,
0.0062, 0.0061,
0.0064, 0.0062,
0.0062, 0.0061,
0.0059, 0.0058,
0.0053, 0.0052,
0.0046, 0.0045,

0.0043, 0.0039, 0.0034;
0.0049, 0.0044, 0.0039,
0.0054, 0.0049, 0.0043,
0.0058, 0.0052, 0.0045,
0.0059, 0.0053, 0.0046, @)
0.0058, 0.0052, 0.0045,
0.0054, 0.0049, 0.0043,
0.0049, 0.0044, 0.0039,
0.0043, 0.0039, 0.0034

Finalmente, la posicion de centro de pupila se obtiene
buscando el méaximo global dentro de la matriz de
acumulacion filtrada.

III. RESULTADOS

Para analizar el desempefio del método se analiza la
precision en la deteccion en funcion de los siguientes
parametros:

- Radio de busqueda, indica qué tan sensible es el método
al tamafio de la pupila buscada.

- Radio méaximo de error, se refiere a la relacion precision-
exactitud del método.

- Cambios de iluminacion, indica que tan sensible es el
método a los cambios de iluminacion.

- Filtrado de entrada y salida, se analiza el impacto en la
precision que genera el empleo de estos filtros.

- Costo de procesamiento.

Para enriquecer los resultados con fines comparativos, se
evaluan otros tres métodos desarrollados por los autores en
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[17] [18] [19] basado en: la Transformada de Hough para
Circunferencias (THC), la THC basada en factores de forma
(THC+F), y uso de proyecciones con redes neuronales
Feedforward (PFF). A continuaciéon, se describen
brevemente cada uno de estos métodos.

A. Métodos de
Computacional

1) Transformada de Hough para Circunferencias (THC)
La THC es una técnica robusta frente al ruido presente en
las imagenes, ampliamente utilizada en distintos trabajos de
deteccion de ojos [20][21][22]. Utiliza la informacion de
bordes de la imagen para generar un matriz de acumulacion
a partir de los pixeles que satisfacen la ecuacion de la
circunferencia buscada [23]. Si bien es una técnica simple,
computacionalmente es costosa. Sin embargo, esta puede ser
optimizada para reducir sustancialmente dicho costo [17].

Deteccion de Ojos de Bajo Costo

2) Transformada de Hough y Factor de Forma (THC+F)

Una de las grandes limitaciones de la THC es que no
establece ninguna extraccion de caracteristicas de los
candidatos a centros de circunferencias. Estos se obtienen
mediante una votacion en el espacio de parametros,
seleccionando los maximos globales en la matriz de
acumulacion. Algunas imperfecciones en la imagen, en el
detector de bordes, o simplemente la forma del contorno
bajo analisis, generan regiones con maximos locales o
globales en el acumulador a pesar de no asemejarse a una
circunferencia. Aplicando un factor que mida la forma de las
regiones espaciales que generan los candidatos a centros de
circunferencia, es decir, aquellos que generan maximos en la
matriz  de  acumulacién, es  posible = mejorar
considerablemente la precision del método [18].

La Fig. 6 muestra un ejemplo donde la THC genera dos
maximos globales en la matriz de acumulacion. A partir de
la informacion de bordes, visualmente, se puede concluir
que la regién de centro de pupila es la que tiene mayor
forma circular. Esto significa que, caracterizando la forma
de dicha region mediante un factor de redondez, es posible
seleccionar el candidato correcto.

(a) (b)

Fig. 6. THC y factor de forma. Se muestra la imagen de pupila (a), la
informacion de bordes junto con la posicion de los maximos globales en la
matriz de acumulacion (b) y los pixeles que generan cada uno de estos
maximos (c) (d).

3) Proyecciones con Redes Neuronales Feed-Forward
(PFF)

El aprendizaje de una red neuronal se realiza ajustando
los pesos entre conexiones en respuesta a patrones de
entrenamiento. En redes neuronales de tipo Feed-Forward,
esto implica hacer un mapeo desde un espacio de entrada a
un espacio de salida. Cuando se utiliza aprendizaje
supervisado el proceso se resume a encontrar una buena
funcién de mapeo, es decir, encontrar una funciéon que
mapee correctamente los patrones de entrenamiento y
generalice el mapeo a patrones de testeo no utilizados en el
entrenamiento [24]. Por este motivo, cuando se trabaja con
dispositivos de bajo poder de célculo, el entrenamiento se
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suele hacer fuera de linea y se utiliza una tabla de busqueda
almacenada en memoria para consultar la red.

La topologia de la red es otro factor fundamental que
determina el costo de procesamiento requerido para realizar
cada consulta. En redes Feed-Forward, la salida de cada
capa se obtiene mediante la siguiente ecuacion:

a=F(w*p+Db) ®)
Donde:

- w es una matriz de dimensiéon SxR, que contiene
los pesos entre cada una de las capas, siendo S el
nimero de neuronas de la capa, y R el numero de
entradas de la red.

- pesel vector de entrada, de dimension Rx1

- b el vector de polarizacion, de dimension Sx1

- F es la funcion de activacion de la red neuronal.

De esta manera, se puede concluir que la complejidad de
los célculos va a estar atada a la cantidad de entradas de la
red, la cantidad de capas ocultas y la cantidad de neuronas
por capa.

Para implementar este tipo de sistemas en plataformas de
bajos recursos, es necesario emplear redes neuronales de
baja complejidad y seleccionar caracteristicas de la pupila
que puedan obtenerse mediante calculos simples, ya que esta
informacion es la que se utiliza para alimentar la red
neuronal.

El efecto de pupila oscura que se produce cuando se
ilumina el ojo mediante una fuente de iluminacion
infrarroja, fuera del eje dptico, provoca que la pupila se vea
mas oscura de lo normal y mejore notablemente el contraste
pupila-iris. Este efecto genera una acumulacién de pixeles
oscuros en la region de pupila. Una forma simple de
encontrar la posicion de pupila consiste en analizar esta
proyeccion de pixeles oscuros sobre la imagen, ver Fig. 7.
Esta informacion se utiliza para alimentar una red neuronal
que funciona como clasificador de no pupila / pupila para
determinar la posicion horizontal de la pupila. A
continuacién, se utiliza otra red de las mismas

caracteristicas, para obtener la posicion vertical [19].

i

'

(a) (b)
Fig. 7. Proyeccion de pixeles oscuros. Proyeccién horizontal (a),
proyeccion vertical (b).

. =

B. Base de Datos de Testeo

Para analizar el desempefio de cada método se utiliza una
base de datos propia, libre de descarga [32], obtenida a
través de un par de anteojos de seguimiento, que poseen una
camara con iluminacion infrarroja, conectada a una placa
Discovery STM32F4. Dicha base estd compuesta por 800
imagenes de ojos, de infrarrojo cercano, de baja resolucion
(cuyos pixeles toman valores entre 0 y 31), correspondientes
a personas de diferente edad, color de ojos y tamafio de
pupila, adquiridas bajo condiciones de baja, media y alta
iluminacion ambiental. Un inconveniente que surge al
querer clasificar las imagenes a partir de la condicion de
iluminacion ambiental bajo la cual fueron adquiridas, es la
dificultad que existe para cuantificar el nivel de dicha
iluminacion. Para sortear este inconveniente, las imagenes
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de testeo se dividen en tres categorias, empleando la
intensidad promedio (I,,) de los pixeles que las componen:

- Categoria 1: [, < 15
- Categoria 2: 15 < [, < 18
- Categoria 3: I, > 18

C. Precision

La precision representa la proporcion de detecciones
correctas para un conjunto de datos dado. La deteccion es
considerada correcta si la estimacion de centro de pupila del
algoritmo se encuentra dentro de un radio de n pixeles con
respecto al ground-truth del centro de pupila.

Teniendo en cuenta que en el banco de imagenes de
prueba no existen imagenes de no-pupila, la precision se
obtiene mediante la siguiente ecuacion:

TP

P P
recision TP + FN

C)

Donde 7P es el nimero de verdaderos positivos, que
representa la cantidad de veces en las cuales la distancia
entre el centro de pupila detectado y el ground-truth, se
encuentra dentro de un radio r, de pixeles. Por su parte, FN
es el numero de negativos falsos que representa la cantidad
de veces en las cuales esta distancia reside fuera del radio 7y.

D. Precision en Funcion del Radio de Busqueda

La THC, la THC+F, y el método basado en isocurvas,
para poder realizar la deteccion, necesitan conocer de
antemano el tamafio de pupila buscado. Este tamafio se
establece mediante un rango de busqueda comprendido entre
un valor minimo y maximo preestablecidos. La Fig. 8
muestra la precision de cada método en funcion del radio
busqueda (13,), para imagenes de una misma categoria,
donde, i =7 — 1Y Thax =15 + 1.
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Fig. 8. Precision de cada método en funcion del radio de pupila buscada.

Como puede verse, tanto en la THC como en la THC+F,
la precision toma una forma de campana centrada en 1, =
10; este valor coincide aproximadamente con el radio real
de las pupilas analizadas. En el método PFF, la precision es
constante debido a que el mismo no utiliza un radio de
busqueda, sino que emplea una ventana deslizante que
clasifica regiones en pupila o no-pupila. Por su parte, el
método basado en isocurvas se destaca por presentar un
nivel alto de precisién, muy superior al resto de los métodos,
y practicamente constante, para todo el rango de busqueda.
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E. Precision en Funcion del Radio de Error

La Fig. 9 muestra la precision de cada método en funcion
del radio maximo de error permitido () para imagenes de
una misma categoria. Dicho radio es la maxima distancia
radial permitida entre el ground-truth y el centro de pupila
detectado. Nuevamente, el método basado en isocurvas se
destaca notablemente de los otros métodos, presentando un
nivel de precision cercano al 100% para valores de r0
mayores a 2 pixeles.
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Fig. 9. Precisién de cada método en funcién del maximo radio de error
permitido.

F. Precision en Funcion de los Cambios de Iluminacion

Los sistemas de deteccion de ojos pueden ser aplicados a
una gran cantidad de areas donde las condiciones de
iluminaciéon ambiental pueden ser variables. Por este
motivo, es esencial analizar el efecto que producen estas
variaciones en la precision de cada método. Dicho efecto se
analiza en la Fig. 10, donde se grafica la precision de cada
método en funcidon de la categoria de intensidad definida
anteriormente.
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Fig. 10. Precision de cada método en funcion de la categoria de intensidad
de la imagen.

Los parametros de configuracion de cada método se
ajustan para obtener los mejores resultados para imagenes
de la categoria 1. De acuerdo a la respuesta de cada método,
las conclusiones que se pueden sacar al respecto son las
siguientes:

- La THC, la THC+F y el método PFF, muestran una alta
dependencia a las condiciones de iluminacion. La THC y la
THCHF, realizan la busqueda de centros de pupila a partir de
la informacion de bordes de la imagen. Este tipo de

informacion, al ser sensible a los cambios de iluminacion,
genera que la precision de la deteccion también lo sea. El
método PFF, por su parte, al emplear la informacion de
proyeccion de pixeles oscuros, restringe el procesamiento a
un conjunto acotado de pixeles, cuya extension depende,
nuevamente, de la condicion de iluminacion.

- El método basado en isocurvas, al considerar el aporte
de cada uno de los pixeles que componen la imagen,
muestra un alto grado de robustez frente a los cambios de
iluminacion, presentando un nivel de precision que
practicamente se mantiene constante para todas las
categorias de iluminacion, con un valor superior al 95% para
todos los casos.

G. Filtrado de Entrada/Salida

Las etapas de pre-procesamiento y post-procesamiento
cumplen un rol fundamental en cualquier algoritmo de
deteccion de objetos. El objetivo principal de estas etapas
suele ser simplificar calculos e incrementar la precision de la
deteccion. En aplicaciones de tiempo real, que sea ejecutan
en plataformas de bajos recursos computacionales, estas
etapas no pueden ser demasiados complejas.

Una caracteristica presente en las imagenes con las que se
trabaja, es el ruido de adquisicion. Este se genera debido a
perturbaciones eléctricas en el transductor de la camara. El
ruido de adquisicion obstaculiza la deteccion y en algunos
casos los efectos pueden ser significativos. Una forma
simple de reducir el impacto de este ruido es a través de un
filtro de suavizado.

La Tabla III muestra la precision de cada método con y
sin filtro de entrada, los datos se obtienen procesando
imagenes de tipo 1, empleando el kernel que se presenta en
(5). Las conclusiones que se pueden al respecto son:

- La precision del método de isocurvas, aumenta un
20%. cuando se emplea el filtro de entrada. Esto se debe a
los motivos mencionados anteriormente.

- Por su parte, la THC, la THC+F, y el método PFF,
sufren un decremento en la precision cuando se emplea el
filtro de entrada. La pérdida de precision de la TH y la THC
se debe a que el filtro de suavizado, ademas de reducir el
nivel de ruido de adquisicion, también suaviza los bordes de
la imagen bajo andlisis, los cuales se emplean para realizar
la deteccion. La pérdida de precision del método PFF, se
debe a que el filtro de suavizado, suaviza la region donde se
encuentra la pupila, esto genera que la proyeccion de pixeles
oscuros sea menos abrupta en la region de pupila,
dificultando de esta manera, la tarea de reconocimiento de
las redes neuronales.

TABLA III
PRECISION DE CADA METODO CON/SIN FILTRADO DE ENTRADA
. CON FILTRADO SIN FILTRADO DE

METODO DE ENTRADA [%] ENTRADA [%]
THC 55 65
THC+F 70 80
PFF 60 70
ISOCURVAS 100 80

De los métodos analizados, solamente el método
basado en isocurvas emplea un algoritmo de post-
procesamiento. Dicho método emplea el kernel guassiano
que se describe en la seccion ILLE. En la Tabla IV se
analiza la precision promedio del método con y sin filtro
de salida. El filtrado se aplica sobre el mapa de centros de
isocurvas. La tabla se genera procesando la base de datos
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completa, abarcando imagenes de las tres categorias.
Como puede verse, cuando se utiliza el filtro de salida, la
precision aumenta un 9%. Esto sucede debido al alto nivel
de discretizacion que posee el mapa. El filtro de
suavizado permite considerar el aporte de todos los votos
de la region y mejora considerablemente la precision de la
estimacion.

TABLA IV
PRECISION DEL METODO DE ISOCURVAS CON/SIN FILTRADO DE SALIDA
CON FILTRADO DE SALIDA SIN FILTRADO DE
[%] SALIDA [%]

97 88

H. Tasa de Deteccion de Pupila

En esta seccion se analiza el costo de procesamiento
asociado a cada método. Como medida se utiliza el numero
de cuadros de imagen de video procesados por segundo,
expresado en FPS.

La Tabla V muestra el nimero promedio de FPS que se
logran para cada método, empleando una computadora de
escritorio con un procesador Intel Core i5-7400 CPU @
3.00GHz, con 4 GB de memoria RAM. Como puede verse,
el método basado en isocurvas es el mas lento, pero
igualmente la tasa de procesamiento es lo suficientemente
buena como para realizar procesamiento en tiempo real. La
THC y el método PFF son los mas rapidos, operando a una
tasa que oscila entre los 28 y 29 cuadros por segundo.

TABLA V
COSTO DE PROCESAMIENTO DE CADA METODO CORRIENDO EN UNA
COMPUTADORA DE ESCRITORIO

THC THC+F PFF ISOCURVAS
28 22 29 20

FPS
(promedio)

La Tabla VI muestra el desempefio de cada método
empleando una placa de desarrrollo STM32F4 Discovery,
basada en un procesador Cortex M4, con 192KB de
memoria RAM [16]. Nuevamente, el método basado en
isocurvas es el método més lento, y la THC y el método PFF
son los mas rapidos. Si bien el método de isocurvas opera a
una tasa de seis cuadros por segundo, este valor es
significativo, considerando las prestaciones de la plataforma
con la que se esta trabajando.

TABLA VI
COSTO DE PROCESAMIENTO DE CADA METODO CORRIENDO EN UNA PLACA
STM32F4 DISCOVERY

THC THC+F PFF ISOCURVAS

FPS

(promedio) 12 8 13 6

IV. CONCLUSIONES

En términos de nivel de precision, robustez a cambios de
iluminacion, tamafio de pupila y color de ojos, el método
presentado supera significativamente a los métodos
desarrollados anteriormente por los autores. Este nivel de
precision y robustez, permite que el mismo pueda ser
empleado en aplicaciones complejas que requieren niveles
altos de precision, bajo condiciones ambientales variables,
para usuarios con distintas caracteristicas oculares. La
ventaja principal del método es que puede ser aplicado en
plataformas de bajo costo y recursos computacionales
limitados.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 2, FEBRUARY 2020

Para contrastar resultados, se presentaron distintos
métodos de deteccion de pupila desarrollados por los
autores. En cuanto al costo de procesamiento, el método
presentado obtuvo la menor tasa de procesamiento,
operando a una tasa de seis cuadros por segundo, en una
placa Discovery. Sin embargo, esta velocidad de
procesamiento no resulta despreciable, considerando Ia
plataforma con la que se esta trabajando. Ademas, es posible
incrementarla significativamente empleando técnicas de
submuestreo, métodos de correspondencia deterministica
(velocidad, proximidad, aceleracion, etc.), métodos de
correspondencia estadistica (filtros de Kalman, filtros de
Particulas, etc.), entre otros. Por su parte, el aumento de
costo computacional, respecto a los métodos presentados, se
debe, en gran parte, al nimero de célculos de derivadas
parciales que requiere el algoritmo.

Como trabajo futuro se propone perfeccionar la ultima
etapa del método, es decir, en lugar de realizar la deteccion a
partir de la posicion del maximo global del mapa de centros,
desarrollar un algoritmo que emplee la informacion del
mapa, combinada con algun otro conjunto de caracteristicas
propias de la pupila, para mejorar la precision y exactitud de
la deteccion. Ademas, se proyecta aplicar el método en el
campo de asistencia de personas con discapacidad,
permitiéndole a personas con movilidad reducida, poder
controlar una silla de ruedas a través de la mirada.
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