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1 Resumo

Aplicagoes para computacao vestivel estao, potencialmente, sempre em funcionamento
para auxiliar o usuario em tarefas cotidianas, porém esse estado de alerta constante
pode ocasionar um alto consumo de energia e, ao mesmo tempo, prejudicar o usuario
com interrupgoes indesejaveis. Dessa forma, é necessario que essas aplicagoes demandem
poucos recursos da méaquina e facam uso de contexto para melhorar a qualidade das
interacoes. Neste trabalho, exploramos como o reconhecimento de padroes de leitura pode
prover contexto para aplicacoes e quais abordagens algoritmicas podem ser empregadas
para preservar energia por meio de solugoes que trabalhem com baixa taxa de amostragem.
Nossos resultados mostram que o algoritmo aqui proposto consegue manter o mesmo nivel

de desempenho em diferentes frequéncias, ao contrario de outros trabalhos na literatura.

palavras-chave: deteccao de leitura, baixa taxa de amostragem, consumo de energia,

computacao vestivel



2 Introducao

2.1 Motivacao

Computadores cada vez menores e dedicados as mais diferentes tarefas, presos as
nossas roupas, cabeca, olhos, ouvidos e pulsos. Esse cenario, que ha décadas atras nao
passaria de ficcao cientifica, hoje se encontra cada vez mais préximo da realidade.

Contrario ao que intui o senso comum, os primeiros prototipos em computacao vestivel
comegaram a circular no meio académico ja desde a década de 1960 [28]. No entanto, o
interesse na pesquisa por wearables como uma nova maneira de interagir com computado-
res s6 ganhou verdadeiramente momento com os avancos tecnolégicos no final da década
de 1990 [18].

Idealmente, equipamentos vestiveis devem ser leves, resistentes, flexiveis, funcionar
por um longo periodo de tempo e nao devem monopolizar a aten¢ao do usuério [18].
Além disso, muitos desses aparelhos nao sao de proposito geral, como os computadores
tradicionais: cada um deles pode ser pensado para um fim que, grosso modo, esta voltado
para o auxilio ao usuario em tarefas especificas do cotidiano. A somatéria de todas essas
caracteristicas impoe novos paradigmas para como interagimos com a realidade [27]. Em
particular, o uso de rastreadores de olhar como um acessério vestivel ja é aventado em
pesquisas académicas ha alguns anos [6] e representaria também uma nova maneira de
interagir com computadores.

Embora os rastreadores fagam parte de pesquisas cientificas ha quase um século, a
maior parte dos estudos realizados com esses equipamentos esteve restrita a compre-
ensao do comportamento ocular, algo de extremo valor para areas como psicologia e

neurociencia. Ja na ciéncia da computacao, os rastreadores se tornaram objeto de estudo



apenas mais recentemente, com os avancos tanto em poder computacional quanto em
algoritmos para processamento de imagens [9)].

As aplicagoes mais recorrentes de rastreadores dentro da ciéncia da computacao estao
tradicionalmente ligadas a pesquisa de tecnologias assistivas, uma vez que certas condigoes
médicas como Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA), Sindrome do Encarceramento ou
alguns tipos de tetraplegia subjugam seus portadores a uma limitacao fisica extrema, de
modo que sé lhes restam os movimentos oculares como maneira exclusiva de interagirem
com a realidade.

Todavia, como tecnologia vestivel, rastreadores ainda sao pouco explorados. Apenas
observando os principais tipos de movimentos dos olhos, como fixa¢oes (manutenc¢ao do
olhar em uma regiao), sacadas (movimentos rapidos que duram entre 20 ms e 100 ms) e
perseguicoes lentas, pode-se inferir sobre os interesses, preferéncias, dificuldades e outros
comportamentos individuais [25]. Embora ji existam alguns trabalhos contemplando
esses aspectos, nao se encontram registros de como aplicar tais conhecimentos de modo
continuo no cotidiano das pessoas.

Por fim, sendo a leitura hoje uma pratica essencial na atividade humana, isto é, uma
das habilidades mais relevantes para a qual as pessoas nao foram biologicamente progra-
madas [25], pouco se observa também na literatura a respeito de como a interpretagao
dos movimentos oculares podem prover pertinéncia aos usuarios, como feedback de re-
levancia, assisténcia para interacao sem as maos, estatisticas para geracao de contetdo,

entre outras possibilidades.



2.2 Justificativa

Na literatura, alguns autores classificam a interagao do olhar com interfaces de janelas
em cinco diferentes tipos: inspecao, busca, exploragao, monitoramento e leitura. Cada
um desses tipos estd associado a um padrao de comportamento, sendo a leitura, possivel-
mente, o mais relevante entre todos, isto é, aquele para o qual o usuario despende mais
tempo e em que seu interesse se manifesta de forma mais clara [§].

Por meio da analise da leitura em tempo real é possivel depreender contexto: fixacoes
prolongadas em uma regiao de um texto podem indicar dificuldade de compreensao de um
termo, regressoes constantes (e.g., releitura de uma linha) podem salientar uma dificul-
dade de compreensao geral, sacadas grandes sugerem falta de interesse sobre o contetdo,
enquanto que sacadas curtas alternadas com fixagoes rapidas indicam compenetragao
[23]. Kunze et al. [16] demonstraram que é possivel, inclusive, inferir sobre o tipo de
documento lido (e.g., revistas, jornais, quadrinhos) baseando-se apenas na andlise dos
padroes de leitura do usuério.

Contudo, embora o estudo de algoritmos para deteccao de leitura ja tenha quase duas
décadas [8], a investigagao sobre como fazé-lo com baixa taxa de amostragem ainda é
inédita e fundamenta-se, sobretudo, pelo fato de que o consumo de energia esta rapida-
mente se tornando o fator limitante para dispositivos vestiveis [21, 27].

Essa condicao é ainda mais critica para rastreadores de olhar moveis, que tipicamente
apresentam ao menos duas cameras — uma para capturar o que o usuério enxerga (cena),
e outra utilizada para capturar os movimentos oculares. Somando-se a isso o fato de os
rastreadores de desempenho mais limitados hoje trabalharem a uma taxa de 30 Hz, o
grau de processamento envolvido nessa quantidade de imagens por segundo esta longe de

ser desprezivel, o que implica, consequentemente, um consumo de energia maior.



Cameras USB, quando em regime, podem ir de 100 mW de consumo (stand-by) para
até mais de 1000 mW [3], tornando-se impréprias para o uso prolongado em dispositivos
moéveis, sobretudo em comparacao com processadores desenvolvidos especificamente para
equipamentos desse tipo, como a linha OMAP, da Texas Instruments, que tipicamente
apresenta consumo inferior a 1000 mW [1].

O regime em poténcia baixa dos processadores também implica uma quantidade de
calculos por segundo inferior ao convencional para aplicagoes com grande consumo. Faz-
se, portanto, necessario o emprego de técnicas que reduzam drasticamente a demanda

sobre processamento das informagoes oriundas do olhar.

2.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo central demonstrar uma solugao para o pro-
blema da deteccao de padroes de leitura com baixa taxa de amostragem, ensejando, dessa
forma, aplicacoes de interesse publico com rastreadores de olhar em computacao vestivel.

Ainda dentro dessa meta, almejamos mostrar que, mesmo com tais condicoes restri-
tivas, podemos estabelecer critérios de classificagao do tipo de leitura (convencional ou
skimming), permitindo que futuras aplicagbes possam basear-se em contextos, ainda que
rudimentares.

Como objetivos secundarios, pretendemos exibir também um panorama das solugoes
existentes para reconhecimento da leitura por maquina e analisar problemas pertinentes
a baixa taxa de amostragem de sinais para este propdsito e, por fim, exibir uma prova
de conceito do reconhecimento da leitura como mecanismo de contexto, utilizando o

algoritmo desenvolvido ao longo desta investigacao.



2.4 Desafios

Os desafios para que o uso de contexto em computacao vestivel se expanda estao em
pelo menos trés frentes. Em primeiro lugar, ha a questao da aceitacao social no nivel do
hardware: aparelhos invasivos, indiscretos, inseguros ou intrinsecamente sem propodsito
dificilmente terao algum impacto em termos de consumo de massa [19]. Sem o fomento
apropriado, é possivel que os investimentos e o interesse pela pesquisa na area entrem em
declinio.

Uma segunda frente a ser tratada estd no nivel das aplicagoes, e tal problema esta
intimamente ligado ao anterior, dado que uma massa critica de desenvolvedores estéd as-
sociada a um panorama de oportunidades no setor [27]. Equipamentos potencialmente
relevantes ao cotidiano do usuario sao virtualmente initeis sem aplicagoes que proporci-
onem ou facilitem alguma necessidade.

O dltimo e mais relevante desafio reside nos algoritmos. Desenvolver aplicagoes apro-
priadas, com um comportamento atento, passivo, oportuno e, ao mesmo tempo, com
consciéncia de contexto, requer ainda uma pesquisa ampla na area de aprendizagem
computacional das linguagens corporal e contextual humanas.

Embora o padrao de leitura simples seja algo claramente discernivel para um espe-
cialista, ainda assim é um sinal bastante ruidoso, e uma mera filtragem nao é suficiente
para eliminar — ou somente mitigar — esse ruido, uma vez que ele esta associado nao
s6 ao individuo per se como também a sua resposta comportamental ao conteido lido.

Além disso, a leitura é tipicamente uma forma de interagao nao seletiva, ou seja, na
qual o olhar nao é empregado para o controle de uma interface. Portanto, nao se deve
presumir que o depreendimento das intengoes do usuario nesse cenario seja equiparavel

as tomadas de decisoes explicitamente mensuraveis em interacoes seletivas.
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Finalmente, poucos trabalhos tém tratado do uso desses padroes para novas formas
de interagao, tais como retorno de relevancia, como sugerido por Buscher et al. [7] ou
leitura aumetada, como proposta por Biedert et al. [5]. Interagdes mais sofisticadas (e
possivelmente mais interessantes), considerando contextos com longos periodos de feed-
back dos usuarios e com o emprego de inteligéncia artificial sobre esses comportamentos,

ainda carecem de investigacao.
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3 Caracteristicas da leitura

3.1 O movimento do olhar na leitura

Para que se possa dissertar sobre como o olhar se comporta na leitura, é preciso
antes definir o que de fato denotamos como leitura. Neste trabalho, esse termo tem um
significado muito mais preciso do que se pode inicialmente supor.

Em primeiro lugar, este estudo trata da leitura de textos em linguas indo-europeias em
que a ordem com que se percorre os caracteres da escrita se da da esquerda para a direita
(primariamente) e de cima para baixo (secundariamente). Isso pode soar um tanto trivial
para leitores ocidentais, mas essa ressalva é fundamental: em algumas linguas asidticas,
como chinés, japonés ou coreano, a convencao do sentido de leitura é da direita para
esquerda. O mesmo vale também para linguas do Oriente Médio, com o intrigante fato
de que em linguas arabicas é praxe escrever termos estrangeiros da esquerda para direita,
o que pode tornar o sentido da leitura um tanto confuso em alguns casos.

Ademais, quando nos referimos a leitura, estamos tratando do comportamento dito
convencional, segundo a literatura [20], isto é, excluimos aqui todas as outras mani-
festagoes de leitura que representam uma anomalia frente a esse padrao (Figura 1), como
a de individuos portadores de dislexia, portadores do Transtorno do Déficit de Atencao
e Hiperatividade (TDAH), criancas em estégio inicial de alfabetizacdo ou mesmo adultos
semialfabetizados.

Feitas as devidas ressalvas, podemos caracterizar a leitura, em termos dos movimentos
oculares, como uma alternancia entre sacadas e pequenas fixagoes com 200 a 300 ms de
duracao, sendo essas sacadas tipicamente curtas e feitas predominantemente da esquerda

para a direita ao longo de uma linha de texto. Quando se atinge o fim da linha, o olho
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Figura 1: O padrao de um individuo clinicamente diagnosticado com TDAH. Nesse caso, as per-
turbagoes causadas por regressoes sao frequentes, o que dificulta a identificacao do comportamento de

leitura. O padrao normal pode ser observado na Figura 3.

faz uma nova sacada, muito maior, em geral, para o inicio da préxima linha, um deslo-
camento comumente denominado de regressao, termo que também pode ser empregado
para classificar movimentos de releitura [24].

Durante as sacadas, os olhos se movem a mais de 500° por segundo, quando entao
ocorre a supressdo sacddica, isto é, nao é possivel obter informacao visual distinta da
cena [23], razao pela qual o cérebro s6 consegue extrair informagoes de um texto durante
fixacoes.

Todavia, embora o campo de visao humano seja de aproximadamente 180°, sé temos
acuidade visual em uma pequena regiao da imagem que capturamos da cena (Figura 2).
Isso porque a percepgao dos detalhes é uma propriedade dos cones, células fotossensiveis
que se concentram apenas numa regiao especifica da retina, denominada févea, que se
localiza no centro do eixo 6tico. Assim, o conjunto de fixacoes realizadas durante a
leitura se distribui ao longo das linhas de um texto de forma a criar uma cobertura das

informagoes com o méaximo possivel de acuidade.

13



Zemor TR TeEroT omnt only four to el s s == eey T amns

ToOEI00E TSR

Figura 2: Representacio artistica da acuidade visual humana quando uma imagem é capturada durante

uma fixagdo. O ponteiro vermelho indica o centro do eixo 6tico, alinhado com a févea. [2]

Outros movimentos oculares, como vergeéncia, vestibular e perseguicao, contribuem
muito pouco para caracterizar a leitura, sobretudo dentro do modelo classico de analise,
em que se supoe textos a uma distancia fixa, com o leitor relativamente inerte [17]. Se
construirmos um grafico dos movimentos horizontais do olho durante a leitura em fungao
do tempo, percebemos uma padrao muito claro (Figura 3), dependente basicamente de

fixagbes e sacadas, que por sua vez é conhecido na literatura como staircase pattern [17].
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Figura 3: O staircase pattern de um leitor clinicamente saudével. Note que podem ocorrer movimentos

de releitura, mas eles nao sao predominantes no comportamento.
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3.2 Depreendimentos do comportamento de leitura

Durante a chamada sequnda era das pesquisas com rastreadores de olhar, marcadas
pelas investigagoes behavioristas, surgiram os primeiros trabalhos que registraram os
movimentos caracteristicos do olhar na leitura [9]. No entanto, somente em meados de
1970 é que se passou a estudar mais intensamente as implicagoes cognitivas do processo
de leitura [23].

Os primeiros trabalhos nesse sentido pressupunham que leitores proficientes faziam
um significativo uso do contexto textual para conseguir processar informacoes rapida-
mente. Embora essa concepc¢ao tenha sido validada empiricamente, estudos posteriores
mostraram que o uso do contexto ¢ ainda mais relevante para leitores iniciantes [24].

De todo modo, a familiaridade de individuos com um texto é algo sobre o que se pode
inferir a partir dos movimentos oculares. Leitores proficientes, em geral, dependem me-
nos da regiao de grande acuidade visual do que principiantes para capturar informagoes.
Acredita-se que a experiéncia pessoal gradualmente forneca um arcabougo de inferéncias
baseadas em contexto. Dessa forma, leitores experientes podem, por exemplo, ler apenas
os trés primeiros caracteres de uma palavra para processa-la e utilizar informacoes pe-
riféricas a regiao de acuidade, como o tamanho do préximo termo, para realizar suposicoes
baseadas em contexto semantico [23, 24].

Outro fator relevante sobre processos cognitivos a partir dos movimentos do olhar na
leitura é o tempo de fixacao. Ja se constatou em experimentos que passagens de texto
consideradas dificeis geram, em média, tempos de fixagao maiores nos leitores. Em geral,
termos raros, desconhecidos ou contextualmente inapropriados recebem, por exemplo,
um tempo maior de atengao do leitor em contraste com a média [25].

Finalmente, podemos inferir caracteristicas do leitor baseando-nos no conjunto de
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sacadas acumuladas ao longo de um determinado tempo. Individuos com alfabetizacao
precaria ou com déficit de atencao costumam apresentar um padrao de regressoes constan-
tes, ou seja, termos, linhas ou mesmo paragrafos sao relidos com uma frequéncia atipica
(Figura 1) [20, 23]. Por outro lado, poucas fixagdes por linha, intercaladas por sacadas

espagadas, podem insinuar pressa, busca por informagao ou desinteresse do leitor [10].

3.3 Diferencas entre leitura e skimming

Se por um lado ha um consenso no meio académico sobre o que caracteriza a leitura
convencional, por outro, nao ha um entendimento claro quanto a classificacao da leitura
rapida. Alguns autores subdividem essa atividade em dois grupos (skimming e scanning)
8], enquanto outros julgam que a partir de um determinado limiar de palavras por minuto,
tudo que se assemelhe a leitura deve ser entendido como skimming [23].

O limiar mais aceito, nesse caso, esta entre 600 - 700 palavras por minuto e foi
estabelecido empiricamente [23]. Dado que um leitor proficiente 16, em média, a uma
taxa de 250 palavras por minuto, intui-se que com mais do que o dobro da velocidade
haja uma queda significativa da compreensao do texto.

Alguns estudos, porém, revelaram que embora haja uma correlacao forte entre o
nivel de compreensao do individuo e a taxa de leitura, ainda assim é possivel capturar as
principais informagoes de um texto lendo-se rapidamente, de modo a se preservar um bom
entendimento do contetido, em detrimento, é claro, dos detalhes. Curiosamente, observou-
se ainda que a taxa de compreensao é otima quando o individuo se sente levemente
pressionado e 1é a uma velocidade um pouco acima do que considera normal [10].

Portanto, mesmo sem uma definicao precisa, existe um entendimento de que a ativi-

dade de skimming certamente nao é algo excéntrico a leitura. Embora seja mecanicamente
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impossivel para um ser humano ler a mais de 600 palavras por minuto (dadas as laténcias
de preparagao de sacadas, fixagoes e movimentos de estabilizacao do olho [25]), a litera-
tura mostra que o skimming é claramente distinto, por exemplo, de uma busca rapida
por uma palavra em um texto.

Por outro lado, o skimming nao é exatamente uma leitura acelerada. A uma velocidade
entre 600 - 700 palavras por minuto, um individuo deixa de capturar varias informagoes
que estao fora do seu campo de acuidade visual, o niimero de fixagoes por linha é menor, a
laténcia das fixagoes é menor e o contexto desempenha um papel ainda mais significativo
no entendimento, isto é, o cérebro acaba preenchendo com suposicoes semanticas o vazio

deixado pela falta de dados visuais [23].

3.4 Reconhecimento de leitura por maquina

Ainda que a leitura tenha um padrao caracteristico, tal padrao estd longe de uma
natureza deterministica. A leitura estd intimamente ligada a cognicdo humana [23], um
processo complexo e alimentado por diversos componentes como influéncias do ambi-
ente, experiéncias pessoais, formacao educacional, contexto textual, saide, entre outros.
Portanto, embora emerja uma ordem desse aparente caos, trata-se de uma ordem relati-
vamente ruidosa [17].

Para que uma maquina possa reconhecer se uma pessoa esta lendo a partir dos seus
movimentos oculares, precisamos eliminar — ou pelo menos mitigar — esse ruido. En-
tretanto, essa nao é uma tarefa simples.

Consideremos o modelo do movimento de leitura idealizado em comparacao com um
conjunto de dados coletados na pratica (Figura 4). Nao é dificil perceber a semelhanga

entre ambos, mas também nao se deve supor que ha um padrao no ruido. Um individuo

17



pode reler o mesmo texto de diferentes maneiras, fazendo fixagoes com laténcias distintas
para as mesmas regioes, sacadas de diferentes tamanhos, releituras ou saltos, imprevisi-

velmente. Tudo depende do processo cognitivo, algo essencialmente subjetivo.
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Figura 4: A esquerda, o modelo idealizado do padrao de leitura: as fixagoes ocorrem dentro de um

intervalo limitado e os deslocamentos horizontal e vertical sdo uniformes. A direita, o padrao de leitura

real de um individuo.

Mesmo entre leitores proficientes, o modelo idealizado esta longe de ser perfeito.
Estima-se que 10% do tempo seja gasto com regressoes [25] e vérios estudos exibem
evidéncias de que esses leitores conseguem deduzir palavras subsequentes em algumas
circunstancias, mesmo quando tais termos nao se encontram na sua regiao de alta acui-
dade visual, o que permite que fagam menos fixagoes por linha [24], distorcendo o poder
de previsao do modelo.

Como se isso nao bastasse, deve-se considerar que a cabeca dificilmente permanece
rigida enquanto lemos. Logo, os movimentos de tronco e cabeca durante a leitura fazem
com que as fixagoes apresentem um cardter de instabilidade [17], sendo impregnadas por
movimentos vestibulares e de estabilizacao do globo ocular.

Dessa forma, parece razoavel supor que uma abordagem estatistica para detectar o

evento de leitura seja o caminho mais adequado para o reconhecimento de méaquina. De
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fato, essa percepcao é corroborada pela literatura, uma vez que todos os algoritmos para
reconhecimento de padroes de leitura publicados até entao utilizam estratégias proba-

bilisticas, como veremos na préxima secao.
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4 Algoritmos

Nesta secao, iremos tratar dos principais algoritmos presentes na literatura para reco-
nhecimento da leitura a partir de rastreadores de olhar. Vamos fazer uma descrigao geral

sobre seu funcionamento e discutir brevemente os resultados alcangados pelos autores.

4.1 Algoritmo de Campbell e Maglio (2001)

Campbell e Maglio foram os primeiros autores na literatura a proporem, especifica-
mente, um algoritmo para deteccao de leitura por maquina. Sua solucao fundamenta-se
no reconhecimento de eventos do olhar e na subsequente classificacao desses eventos de
acordo com um modelo idealizado de leitura [§].

Para viabilizar o processo em tempo real, é construida uma representacao simplifi-
cada dos movimentos do olhar, de maneira que os Unicos eventos a serem detectados
sejam fixagoes e sacadas. Para o bom funcionamento do algoritmo, sao necessarias ainda
algumas condigoes de controle, como uma postura rigida do leitor em relacao ao texto,
uma distancia fixa pré-determinada e o conhecimento prévio do tamanho dos caracteres
a serem lidos.

O método consiste em usar as coordenadas do olhar transformadas para um plano em
intervalos de 100 ms, coletando-se 60 pontos por segundo. Para suavizar erros inerentes
a funcao de calibracao e minimizar perturbagoes involuntarias do usudrio, os autores
sugerem o emprego da média de trés pontos adjacentes, totalizando, entao, 20 pontos
médios por segundo.

A ideia central é acumular evidéncias de leitura em uma variavel sempre que o olho
fizer um movimento favoravel ao modelo de leitura e decrementar o valor dessa varidvel

quando o olho realizar um movimento contrario. No total, os autores definem 13 tipos
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de eventos vindos do rastreador a serem interpretados (Tabela 4.1), todos em fungao de
eixo, distancia e direcao do olhar. Os eventos sao entao “tokenizados” e recebem uma

pontuacao de acordo com o token.

eixo, distancia e diregao Token Pontuacao
X curto a direita leitura 10
X médio a direita skimming 5t
X longo a direita scanning Reset
X curto a esquerda regressao -10
X médio a esquerda skimming -5
X longo a esquerda scanning Reset
Y curto para cima skimming -5
Y médio para cima scanning Reset
Y longo para cima scanning Reset
Y curto para baixo sacada antecipatéria 0
Y médio para baixo skimmaing -5
Y longo para baixo scanning Reset
X longo ou médio para esquerda | reinicio de linha 5
+ Y curto para baixo

Tabela 1: Esquema de pontuacdo de Campbell e Maglio por “tokenizacdo” de movimentos do olhar.

A pontuacgao positiva indica evidéncias de suporte a leitura, enquanto a negativa sinaliza o contrario.

Para que a leitura seja detectada, a pontuacao acumulada (com multiplos de cinco)
deve ultrapassar um limiar de valor 30, determinado heuristicamente por Campbell e
Maglio. Esse limiar também é fundamental para tratar dos problemas atrelados ao ruido
do sinal, uma vez que o sistema sé deve reconhecer o comportamento de leitura com um
conjunto significativo de indicios.

Em termos de desempenho, o algoritmo, de acordo com os autores, apresentou uma
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acurdcia superior a 90%, algo nao reprodutivel em nossos experimentos. Contudo, o
indice de falsos positivos pode ser verificado empiricamente. Deve pesar ainda o fato de
que nao tivemos acesso aos mesmos equipamentos, tampouco pudemos trabalhar com o

mesmo patamar de amostragem da publicagao.

4.2 Algoritmo de Buscher et al. (2008)

O algoritmo de Buscher et al.[7] representa, de certo modo, uma sofisticagao do al-
goritmo de Campbell e Maglio (2001). Trata-se também de um dos poucos trabalhos
na literatura que procura reconhecer nao apenas a leitura como também o padrao de
skimmaing.

A metodologia adotada é semelhante a de Campbell e Maglio, mas também hé novos
mecanismos de robustez. O primeiro deles é a deteccao de fixagoes: no lugar de usar uma
mera suavizacao de pontos do olhar, o algoritmo procura coletar amostras suficientes
para determinar se o usudrio esta realizando uma fixacao. Isso é feito delimitando-se
um quadrado de tolerancia sobre a superficie observada, de modo que todos os pontos
préximos o bastante que recaiam sobre o quadrado sao considerados partes de uma mesma
fixacdo. Se mais de trés pontos consecutivos nao pertencerem a essa regiao, entao a fixagao
terminou.

Uma outra melhoria esta no uso de uma ferramenta de reconhecimento 6ptico de ca-
racteres (OCR) do texto lido para parametrizar o algoritmo em funcao do espago ocupado
por letras. Como a caracterizacao das transicoes do olhar é bastante dependente do en-
trelinhamento e do tamanho da fonte do texto, obtém-se assim um esquema mais robusto
de medicao. Ademais, tais transicoes s@o medidas entre os baricentros das fixacoes.

Embora aparente ser mais complexo que o de Campbell e Maglio, o algoritmo traz
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uma simplificacao importante: os eventos a serem detectados agora sao sete em vez
de 13 (Tabela 4.2). Novamente, o roteiro é semelhante a solu¢do anterior: os eventos
reconhecidos sao “tokenizados” e cada token recebe uma pontuagao. A diferenca estd
no fato de que os mesmos tokens também sao usados para contabilizar evidéncias para o
skimming — com esquema de pontuagao distinto, é claro. Assim, se o algoritmo coleta
um conjunto de evidéncias que ultrapasse o valor 30, a leitura passa a ser detectada. Para

o caso do skimming, o valor é 20.

Distancia e direcao em | Token Pontuacao Pontuacao
espaco de letras leitura skimmaing
0< X <=11 leitura 10 5t

11 < X <=21 skimmang 5 10

21 < X <=30 skimming longo | -5 8

—-6<=X <0 regressao curta | -8 -8
—16<=X < -6 regressao longa | -5 -3

X < —16 e Y curto-baixo reinicio de linha | 5 D

Outros movimentos nao relacionado | 0 0

Tabela 2: Esquema de pontuacdo de Buscher et al. As transicoes entre uma fixacdo e a seguinte sao
classificadas em tokens e uma pontuacao correspondente é atribuida, podendo sinalizar dois estados:

leitura ou skimming.

Pelo fato de o algoritmo nao ser o foco principal do artigo, Buscher et al. nao exibem
resultados de desempenho, como precisao e revocacao. De todo modo, nossos experimen-
tos mostraram que o algoritmo tem um comportamento compativel com o relatado no

caso de Campbell e Maglio [8] a uma taxa de 30 Hz.
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4.3 Algoritmo de Kollmorgen e Holmqgvist (2007)

Este algoritmo [15], assim como os demais apresentados nesta se¢ao, utiliza um modelo
do comportamento do olhar na leitura para detecta-la. A diferenca, porém, reside no fato
de que as alternancias entre fixagoes e sacadas sao representadas por um Modelo Oculto
de Markov (HMM).

A primeira fase do algoritmo é de pré-processamento dos dados: deve-se analisar todos
os pontos do olhar coletados e eliminar todos os movimentos que nao sejam fixacoes ou
sacadas. Piscadas também sao computadas nesse processo e cada fixagao é armazenada
numa estrutura de dados contendo sua posicao espacial, tempo de inicio e duragao. Ja
as sacadas sao contabilizadas como segmentos entre duas fixagoes.

Concluida essa fase, inicia-se a construgao de uma maquina de estados finita, em que
as transicoes e a saida sao probabilisticas. Kollmorgen e Holmqvist acreditam que a
leitura pode ser bem descrita por um HMM com seis estados e duas particoes: leitura
e nao leitura (Figura 5). Definido o modelo e os parametros iniciais, os estados mais

provaveis de transigao sdo calculados a partir do algoritmo de Viterbi [22].

Figura 5: Modelo markoviano de Kollmorgen e Holmqvist. R indica leitura e NR, nio leitura. Os

estados B, F e S representam piscadas, fixagoes e sacadas, respectivamente.
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Os autores argumentam que a tarefa mais complexa no algoritmo é determinar os
parametros para o modelo. Um método proposto é analisar previamente o conjunto de
dados e tentar realizar o fitting, ou seja, de modo manual. Eles também demonstram que
¢é possivel procurar os parametros de maneira nao supervisionada, mas com resultados
significativamente piores (<80 %).

Embora os autores relatem que o algoritmo possa ser executado em tempo real, o
artigo condiciona toda execucao a um pré-processamento intenso de dados e treinamento,
o que de certa maneira contraria essa alegacao. Somando-se a isso o fato de que a solugao
nao apresenta um desempenho equiparavel ao dos demais, tampouco uma complexidade
computacional baixa, optamos por nao implementa-la, pois nao poderia posteriormente
ser adaptada como uma alternativa eficiente e de baixo consumo para reconhecimento de

padroes de leitura.

25



5 Estudo da baixa taxa de amostragem

5.1 A frequéncia de Nyquist

O Teorema da Amostragem de Nyquist-Shannon é uma das ferramentas fundamentais
em processamento digital de sinais (DSP). A sua defini¢do mais recorrente, atribuida a
Shannon, é dada da seguinte forma: “Se uma funcdo f(t) ndo contém frequéncias maiores
do que W Hz, entao ela pode ser completamente determinada por suas ordenadas em uma
série de pontos espacados 1TV segundos” [26].

Em outras palavras, o teorema estabelece que se quisermos representar um sinal ade-
quadamente, precisamos registrar pelo menos metade da sua frequéncia maxima. Caso
contrario, a reconstrucao da fungao se torna ambigua, ocorrendo o fenomeno denominado

aliasing (Figuras 6 e 7).

Figura 6: Exemplo de aliasing de uma senoide em funcido do tempo: a amostragem dada pelos pontos

azuis nao permite reconstruir corretamente o sinal original, em vermelho.

O teorema se torna particularmente relevante em nosso caso, uma vez que computa-
dores sao maquinas de aritmética finita e, portanto, nao possuem meméria ilimitada para
representar de modo continuo um sinal capturado. Utilizando o teorema, intuimos que
talvez seja possivel reconstruir esse sinal de maneira discreta, conhecendo a quantidade
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Figura 7: O fenomeno de aliasing também pode ocorrer em duas dimensoes, como no caso de imagens.

Nesse caso, temos uma funcao de distancia com duas varidveis, mas os efeitos da subamostragem (imagem

a esquerda) est@o relacionados ao caso de uma varidvel.

minima de amostras para isso [13]. A resposta para essa intui¢ao estd na frequéncia de
Nyquist.

De certo modo, a frequéncia de Nyquist é uma concessao a impossibilidade de se re-
presentar fungoes continuas com DSP: dado que nao é possivel adquirir infinitas amostras
de um sinal continuo, estabelece-se que para representar uma quantidade de S amostras
por segundo devemos capturar pelo menos %S amostras igualmente espagadas no mesmo
intervalo [12].

Na pratica, essa limitacao muitas vezes é imperceptivel, ja que ha varias evidéncias
de que a percep¢ao humana também se d& de maneira discreta [29]. Assim, com uma
representagao suficientemente fina de um sinal (seja ele uma imagem ou um som, por
exemplo), podemos provocar a ilusao da percepgdo de um sinal continuo, desde que a

frequéncia de Nyquist seja respeitada.
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5.2 Padroes do olhar e o nimero de amostras

A maioria dos rastreadores de olhar empregados em trabalhos na literatura funciona
a uma taxa de 50 a 60 imagens da pupila por segundo, uma frequéncia considerada
adequada o suficiente para capturar interagoes do olhar com telas de computador [11].

Considerando que uma fixagao tipica para a aquisicao de informacao dura entre 200
e 300 ms [23, 11], entdao um sistema de rastreamento em regime de 60 Hz podera coletar
em torno de 12 a 18 amostras desse evento. No entanto, é possivel que ocorram fixagoes
rapidas durante a interagao, mas, em geral, com duragao nao inferior a 100 ms, o que nos
leva a um minimo de seis amostras para a deteccao de uma fixacao com esse equipamento.

J& as sacadas sdo movimentos muito répidos e de baixa duragao (entre 20 e 100 ms
23, 25]). Detecté-las a 60 Hz ainda é possivel (terfamos de uma a cinco amostras), mas
identificd-las como tal seria algo um pouco mais complexo. Isso porque para os casos em
que tivermos menos de trés amostras, nao ha como garantir se os pontos coletados sao,
por exemplo, outliers, frutos de um erro de calibracao.

Os movimentos de perseguicao, por outro lado, nao possuem uma duragao definida,
mas por apresentarem velocidade e amplitude menores que as sacadas, podem ser perce-
bidos por um sistema de rastreamento com base na direcao e deslocamentos realizados
pela pupila (scanpath).

Outros movimentos mais sutis (de estabilizagdo, por exemplo) também podem ser
detectados, porém costumam estar associados a outros, como fixagoes. Além disso, a
amostragem pode sofrer influéncia de ruidos inerentes ao processo de rastreamento, como
movimentos involuntarios de tronco e cabeca, no caso de rastreadores remotos, erros da
funcao de calibracao e o desalinhamento do centro da pupila em relacao a fovea.

Neste trabalho, iremos realizar nossas analises com um rastreador de 30 Hz vestivel
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[14]. Sendo assim, teremos acesso a apenas metade das amostras minimas aqui contabi-
lizadas e a identificacao de sacadas podera ficar prejudicada. Para efeito de investigacao,
todavia, essa restricao ¢ irrelevante, dado que, a rigor, todos os algoritmos para reconhe-

cimento de leitura identificam as sacadas por meio da diferenca entre fixagoes.

5.3 Resolucao minima para deteccao da pupila

O reconhecimento da pupila, embora nao seja o foco deste trabalho, desempenha um
papel fundamental no escopo do problema: se quisermos aplicacoes de longa duragao
para dispositivos vestiveis, essas aplicacoes devem demandar o menor consumo de pro-
cessamento possivel, mantendo um nivel de usabilidade satisfatorio.

Quanto melhor a resolucao da imagem da pupila, maiores sao as chances de um sis-
tema reconhecedor mapear corretamente o centro da pupila para um ponto em uma tela,
por exemplo. Contudo, o custo do processamento de imagens cresce, no minimo, quadra-
ticamente em funcao do tamanho, dado que elas sao representadas computacionalmente
como uma matriz de pizels, em que cada coordenada armazena uma certa quantidade
de valores — a depender do modelo de cor adotado, como RGB, RGBA, HSV, escala de
cinza, entre outros.

Nao h&a ainda na literatura trabalhos que mostrem quais as condigoes minimas de
resolucao para que a pupila seja detectada. Especula-se que uma redugao severa da
qualidade da imagem resulte ou em perda sensivel de acuracia ou falhas de deteccao, o
que, consequentemente, leva-nos ou ao descarte de amostras ou a lacunas de amostragem,
respectivamente.

Em testes com resultados ainda nao publicados, Aluani et al. (comunicagao pessoal)

mostraram que o melhor custo-beneficio entre consumo de energia e acuracia com o sis-
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tema de rastreamento empregado nesta pesquisa [14] é de 240 linhas de resolucao (Figura
8). Abaixo disso, a acurdcia no mapeamento da imagem da pupila para a superficie
observada se torna um problema significativo, a ponto de inviabilizar a maior parte das

aplicagoes.

Consumo de tempo (s) em relagao ao nimero de

0.30 quadros por segundo (fps) e linhas de resolugao (p)

30fps 15fps 10fps Sfps

Figura 8: Relagdo entre consumo de CPU (em segundos) e o niimero de linhas de resolugio. Com 240

linhas, ha um 6timo custo-beneficio entre redugao de processamento e acuracia.

5.4 Estudo dos algoritmos e a amostragem

Quando analisamos os trés algoritmos da literatura para deteccao de leitura [8, 7, 15],

logo notamos uma abordagem comum para reconhecimento de eventos do olhar — em
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particular, das fixagoes.

Essa metodologia parece bastante razoavel quando a limitacao de amostras nao é um
problema. Mas se pretendemos utilizar tais algoritmos em condigoes criticas, isto é, em
que o consumo de energia deve ser o minimo aceitavel, nao podemos supor que teremos
uma quantidade suficiente de amostras para representar esses eventos.

Considere, por exemplo, um rastreador que funcione a 5 Hz (em contraste com os
comumente empregados, de 50 - 60 Hz). Isso significa que teremos uma amostra a cada
200 ms, o que nos garante, aproximadamente, apenas um ponto para cada fixacao ocorrida
durante a leitura de um texto. Nesse caso, como seria possivel, por exemplo, distinguir

uma fixa¢ao de um movimento de perseguicao feito na mesma diregao (Figura 9) e evitar

o aliasing?

Aliasing
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Figura 9: Exemplo de efeito de aliasing a 5 Hz: o conjunto de fixagoes que define um padrao de leitura

passa a ser indistinguivel de um movimento de perseguicao com a mesma direcao e duragao.

Desde ja, podemos intuir por que os algoritmos aqui abordados falham. Campbell e

Maglio propoem uma filtragem dos dados por suavizagao [8], enquanto Buscher et al. e
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Kollmorgen e Holmqvist, cada qual a sua maneira, propoem uma interpretagao de fixagoes
em funcao de clusters de pontos|7, 15]. Em todos os casos, simplesmente nao hé pontos
suficientes para a tarefa a 5 Hz.

Na proxima segao, exibimos uma solugao para esse problema e um comparativo entre
alguns dos algoritmos e a nossa proposta. A chave para resolver o impasse, dado que
a frequéncia de Nyquist nao pode ser ignorada, esta no fato de que nao precisamos

reconstruir um sinal digital em sua integridade para reconhecer o processo de leitura.
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6 Novo algoritmo

6.1 Concepcao e ideias centrais

Como nao foi possivel adaptar nenhum dos algoritmos na literatura para condigoes de
baixa taxa de amostragem (< 30 Hz), verificou-se a necessidade de desenvolver uma nova
solugao cujo principal atributo fosse a manutencao do desempenho no reconhecimento da
leitura em diferentes frequéncias.

Desse modo, procurou-se compreender que tipo de informagao poderia ser preservada
do olhar nessas condicoes e como seria possivel traduzi-la para o padrao de leitura. A
resposta veio com o processamento do sinal via quocientes diferenciais e o uso de uma
maquina de estados.

O quociente diferencial (ou quociente de Newton) [4] é uma técnica bastante empre-
gada no calculo do que se costuma denominar em alguns meios como “derivada discreta”
de uma fungao. A diferenca entre ambos, porém, esta no fato de que o conceito do quo-
ciente nao implica obrigatoriamente que o denominador h, na férmula abaixo, tenda a

Zero:

Af = , h>0

No caso do algoritmo proposto, o quociente é empregado como uma espécie de filtra-
gem entre duas amostras consecutivas do olhar coletadas pelo rastreador. Como essas
amostras sao armazenadas digitalmente como pontos num espago euclidiano discreto (e.g.,
a matriz que define a tela de um computador), ao aplicarmos o quociente entre dois pon-
tos, obtemos a informacao sobre direcao, intensidade e deslocamento dos olhos em relagao

a uma superficie.
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Em outras palavras, se definirmos um espaco Af x amostras (Figura 10), percebe-
remos que, na auséncia de movimento, Af tendera a zero, enquanto que movimentos na
direcao crescente do espaco euclidiano discreto serao positivos e, na direcao decrescente,
negativos. Mais do que isso: se Af nao depender do tempo, notaremos que os picos
definidos pelos deslocamentos serao praticamente os mesmos, em termos de intensidade
e direcao, para diferentes taxas de amostragem. Nesse caso, o denominador h, constante,

tem apenas o papel secundario de suavizar os dados.
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Figura 10: Da esquerda para a direita, o mesmo padrido de leitura amostrado em 30 Hz, 10 Hz e
5 Hz e exibido ja com a transformagdo por quocientes diferenciais. Os pontos azuis correspondem a

deslocamentos horizontais e os vermelhos, verticais.

Por outro lado, sem o uso de um mecanismo de validacao de padrao, essa trans-
formacao por quocientes nao impede que o algoritmo continue sujeito a aliasing, dados
anomalos ou falhas do rastreador. Assim, uma maquina de estados acaba se revelando
bastante conveniente para o reconhecimento da leitura, visto que, uma vez verificado um
determinado movimento por quocientes, ele sé tera uma contribuicao para o estado de
deteccao se estiver dentro de uma janela correta de movimentos. Dito de outra maneira,
movimentos nao associados a leitura ou aparentemente ruidosos, dentro de uma sequéncia

de picos observados, reduzem o nivel de evidéncias para o padrao.
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Para o algoritmo proposto, utilizamos uma janela de trés quocientes calculados —
motivada por observacoes empiricas — de modo que a cada nova configuracao de ja-
nela, verificamos sua adequacao a méaquina de estados. Considerando como um evento
todo quociente diferencial associado a uma sacada, os possiveis eventos observados pela
maquina sao as sacadas curtas realizadas a direita e as sacadas longas de regressao, feitas
a esquerda. Desse modo, toda mudanga de estado mapeada pelo diagrama da Figura
11 resulta em um incremento de evidéncias para a leitura e toda mudanca nao mapeada

promove um decréscimo.

SD SD SO ——Jp SD SD SE ——p SD SE SD — SE SD SD

Ot J]

Figura 11: Grafo das transicoes de estado validas para a leitura. A sigla SD indica uma sacada curta

a direita e a sigla SE, uma regressao longa (que sinaliza mudanga de linha).

Além disso, para caracterizar o skimming, utilizamos o fato — posteriormente con-
firmado em testes — de que leitores rdapidos tendem a fazer menos fixacoes por linha
(Figura 12), mas, ainda assim, realizando longas regressoes a esquerda. Isso possibilitou
que o algoritmo também pudesse se portar como um classificador nao supervisionado do

comportamento de leitura do usuario.

6.2 Implementacgao

O algoritmo desenvolvido alterna indefinidamente entre dois ciclos: coleta dos dados
do olhar e processamento dessas informacoes. Na fase de coleta, verifica-se a integridade e

correcao dos valores amostrados, uma vez que os pontos capturados pelo rastreador devem
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Figura 12: Comparacio entre o padrao de leitura (esquerda) e o skimming (direita) de um mesmo
individuo. Note que no segundo caso, ainda que seja possivel identificar um certo “padrao de escadas”,

o nimero de fixagbes por linha é significativamente menor.

estar mapeados para dimensoes validas de uma superficie. Na fase de processamento,
aplicam-se as técnicas de transformacao, validagao de janelas e classificacao do estado de
leitura.

A alternancia dos ciclos é definida por uma variavel de condicao, ja que ambas as
etapas sao executadas em threads distintas para se evitar o bloqueio da computacao por
problemas na captura de dados do rastreador.

O cerne do algoritmo (Figura 13) estd no ciclo de processamento dos pontos do olhar
e compreende os seguintes estagios: calculo do quociente diferencial entre a amostra
atual e a anterior — tanto para o eixo das ordenadas quanto das abscissas —, andlise do
quociente calculado, validacao de janelas e verificacao do estado de leitura.

Na fase de analise do quociente, procura-se atestar se um pico calculado recai sobre
uma faixa de valores validos ou ultrapassa um determinado limiar. Em outras palavras,
deseja-se encontrar sacadas curtas, regressoes ou fixagoes a partir das transformacoes

aplicadas.
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inicializagao das variaveis;

while tem prézimo ponte do olhar do

espera recebimento do ponto;

dx « (ponto.r — anterior.z)/h

dy + (ponto.r — anterior.x)/h

if dz for positivo e pequeno e dy = (0 then
| janela « SD

end

else if dr for positivo e grande e dy < (! then
| janela « SE

end

else if dr = (0 e dy = () then
| fixacdo: nao faga nada

end

else
| estado_leitura = estado_leitura - k;

end

if tamanho(janela) = 3 e vdlida(janela) then
| estado_leitura = estado_leitura + k;

end

if estado_leitura > limiar de leitura then
| leitura reconhecida;

else
| leitura nao reconhecida;

end
end

Figura 13: Pseudocédigo que ilustra o ciclo de reconhecimento de leitura do algoritmo. A varidvel
k armazena uma constante, definida como parametro de entrada, que influencia na sensibilidade da

detecgao: quanto maior o seu valor, maiores as flutuacoes entre estados.

Ja na fase de validacao de janelas, acumula-se em uma variavel a pontuacao recebida
por transigoes validas de estado. Todavia, se a janela contiver movimentos nao relaciona-
dos a leitura, essa variavel sofre penalizagoes. Portanto, ao final do ciclo do algoritmo, se a
pontuacao acumulada for superior a um certo limiar, o algoritmo conclui que o individuo
esta lendo.

Opcionalmente, pode-se procurar ainda classificar o tipo de leitura do usudario (e.g.,
skimming ou nao), atribuindo-se uma pontuagdo com base no nimero de fixagdes por

linha, o que pode ser verificado sempre que a maquina de estados completar um caminho

do tipo SD SD SD — SD SD SE — SD SE SD — SE SD SD.
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6.3 Testes e metodologia

Para aferir o desempenho do algoritmo proposto, realizamos um experimento de lei-
tura que contou com nove individuos — cinco homens e quatro mulheres. Os textos
selecionados para os testes foram 15 biografias em dominio piblico (entre 120 e 170 pa-
lavras) de cientistas e artistas célebres. J& como protocolo de controle, selecionamos 10

imagens, também em dominio piblico, contendo objetos repetidos.
Ha quantos morangos na imagem?

Marie Curie (13 s)

Maria Sklodowska (Marie Curig) nasceu na atual capital da Polénia, Varsdvia, em 7 de
novembro de 1867, quando essa ainda fazia parte do Império Russo e foi a quinta e
mais nova filha de professores bem conhecidos da cidade. A familia havia perdido suas
propriedades e fortunas devido ao envolvimento em levantes patridticos poloneses
que visavam a restauracdo da independéncia da Poldnia, o que condenou Maria e seus
irm&os a uma vida dificil. Educou- se em pequenas escolas da regido de Varsévia,
obtendo um nivel basico de formacgao cientifica com seu pai, Wiadystaw Skiodowski,
que era professar de fisica e matemética e havia levado instrumentos de laboratdrio
para casa apds autoridades russas proibirem este ensino em escolas polonesas. Sua
mée, gue era catdlica, faleceu quando ela tinha doze anos e a iIrma mais velha dois

anos depais, o que a influenciou a abandonar o catolicismo e se tornar agndstica,

Figura 14: Dois exemplos da interface grafica utilizada no experimento. A esquerda, um texto para
skimming, que deveria ser lido em até 13 segundos. A direita, uma imagem com objetos que deveriam

ser contados pelos participantes.

Para cada participante foi exibida uma sequéncia aleatéria contendo cinco textos para
serem lidos em velocidade normal, cinco em velocidade réapida e cinco imagens. Todos
os textos e imagens, por sua vez, também foram selecionados aleatoriamente. Exemplos
desse material podem ser vistos na Figura 14.

Quando um texto era exibido ao usuario, este deveria lé-lo por completo e logo depois
responder um questionario com trés perguntas de multipla escolha para avaliar o seu
grau de compreensao (apenas para efeito de controle). No caso de textos para leitura

rapida, o usuario deveria procurar extrair o maximo possivel de informagoes, mesmo que
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nao conseguisse concluir sua leitura, dado que havia um limite de tempo, e, em seguida,
responder o mesmo tipo de questiondrio. J& para as imagens, a tarefa requisitada foi
a contagem de objetos presentes e, nesse caso, o usuario deveria registrar o valor que
contabilizou.

A tarefa de contagem de objetos em imagens foi definida dessa forma em razao da
hipotese de que os movimentos realizados nesse caso seriam uma alternancia entre fixacoes
e sacadas curtas, tal qual na leitura, mas sem um padrao caracteristico. Ja os limites de
tempo para a tarefa de skimming foram motivados pela literatura [10].

Todos os dados foram coletados a 30 Hz, utilizando-se o Pupil Eye Tracker, e poste-
riormente subamostrados para 10 Hz e 5 Hz, o que totalizou 45 amostras de leitura, 45
de skimming e 45 de imagens (controle) para cada faixa de frequéncia.

A partir dessas informacoes, procuramos avaliar a especificidade e a sensibilidade do
algoritmo proposto em comparacao com os trabalhos de Buscher et al. [7] e Campbell
e Maglio [8], referéncias encontradas na literatura para reconhecimento de leitura em
tempo real. J& para o padrao de skimming, apenas procuramos mensurar os resultados

obtidos no experimento.

6.4 Resultados

Para cada um dos algoritmos, foram avaliadas a taxa de acerto (sensibilidade) e a
taxa de verdadeiros negativos (especificidade). O teste de Kolmogorov-Smirnov mostrou
que os dados seguem uma distribuicao normal para um p < 0.05. Assim, visto que a
variancia da populacao era desconhecida, calculamos a média das duas medidas para um
intervalo de confianca de 95% bicaudal, utilizando a distribuicao t de Student.

A sensibilidade foi definida como o usual, isto é, o nimero de verdadeiros positivos
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(VP) detectados pelo algoritmo sobre o total de verdadeiros positivos na amostra, o que

inclui dados nao detectados (FN):

VP
VP + FN

Sensibilidade =
A especificidade, por sua vez, foi definida como o nimero de dados nao relacionados

a leitura (VN) reconhecidos pelo algoritmo sobre o total de verdadeiros negativos na

amostra, o que inclui dados erroneamente classificados como de leitura (FP):

VN
VN +FP

Especi ficidade =

Ja as amostras de skimming se mostraram inconclusivas para efeito de avaliacao, visto
que a maioria dos participantes nao seguiu o protocolo definido, a ponto de muitos terem
lido os textos para esse proposito com quase a mesma velocidade desempenhada na leitura

convencional. Em funcao disso, as Figuras 15 e 16 relatam apenas os resultados obtidos

sem o classificador de skimming.

6.5 Discussao

O algoritmo proposto mostrou um desempenho geral bastante satisfatério em com-
paragao com os demais. Em termos de sensibilidade (Figura 15), a taxa de acerto foi
um pouco superior a 90% em todas as amostragens, o que demonstra a capacidade do
algoritmo de manter um patamar de desempenho independentemente da frequéncia. Um
cenario semelhante também foi observado em relacao a taxa de falsos negativos, em que
nota-se um desempenho estével na faixa de 80% para todas as frequéncias.

Em relacao aos acertos, podemos verificar que a técnica dos quocientes garante a

maquina de estados o reconhecimento do padrao de leitura, como era esperado. J4 para os
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o

Figura 15: Comparacao de sensibilidade em trés diferentes frequéncias para os algoritmos de Campbell

e Maglio (2001), Buscher et al. (2008) e o desenvolvido neste trabalho.

demais algoritmos, vemos uma clara queda de desempenho com a reducao da frequéncia,
o que ¢é ainda mais acentuado no caso de Buscher et al. do que no de Campbell e Maglio.
Uma explicacao para isso esta no fato de que o algoritmo de Buscher et al. precisa
reconhecer fixacoes antes de analisar o movimento realizado, o que demanda um processo
de clustering de muitos pontos, enquanto que o algoritmo de Campbell e Maglio parece
apresentar deficiéncias no seu modelo de leitura.

Quanto aos verdadeiros negativos (Figura 16), pode-se observar que embora o al-
goritmo proposto tenha se mostrado estéavel e relativamente satisfatorio em todas as

frequéncias, ainda assim, tanto o algoritmo de Campbell e Maglio quanto o de Buscher et

41



Verdadeiros negativos - 30Hz Verdadeiros negativos - 10Hz
94,06%

100 90,86% 100
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Verdadeiros negativos - 5Hz
98,45% 95,49%

80,32%
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Campbell e Maglio Buscher et al.  Algoritmo proposto

Figura 16: Comparagao de especificidade em trés diferentes frequéncias para os algoritmos de Campbell

e Maglio (2001), Buscher et al. (2008) e o desenvolvido neste trabalho.

al. exibiram um ganho de desempenho proporcional a diminui¢ao da taxa de amostragem.

Ha& pelo menos duas explicagoes para isso. A primeira é a de que a taxa de verdadeiros
negativos nao corresponde, necessariamente, a um comportamento acurado 6timo quando
os algoritmos em questao também perdem a capacidade de reconhecer verdadeiros posi-
tivos. Em outras palavras, um classificador com 100% de especificidade é irrelevante se
apresenta 0% de sensibilidade.

A segunda explicacao esta no fato de que muitos individuos, em alguns momentos,
realizaram a contagem de objetos nas tarefas com imagens como se estivessem, de fato,

lendo, isto é, movimentando seus olhos de modo a emular quase que perfeitamente o
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padrao de leitura, fato que acabou se mostrando recorrente para algumas das imagens
selecionadas. Os usudrios que, em geral, nao contaram objetos dessa maneira exibiram
um nivel de especificidade superior a 90% para o algoritmo proposto.

Quanto ao classificador de skimming, os experimentos revelaram nao apenas a impos-
sibilidade de avaliar o trabalho desenvolvido, como também o fato do comportamento
de leitura de alguns participantes ser equiparavel ao de skimming de outros, isto é,
constatou-se que algumas pessoas liam, na sua cadéncia normal, a uma velocidade con-
siderada muito rapida para outras. Com isso, a hipdtese de que seria possivel criar um
classificador nao supervisionado de skimming genérico mostrou-se incompativel com as
observagoes empiricas. Contudo, o desenvolvimento de um classificador adaptado aos

padroes de cada individuo ainda mostra-se factivel.
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7 Prova de conceito

7.1 Idealizagao

A ideia de uma prova de conceito (PoC) para o projeto surgiu da percepcao de que
a pesquisa realizada com algoritmos para reconhecimento de leitura necessitava de uma
ponte para algumas das questoes que motivaram o trabalho, como aplicacoes capazes de
melhorar a qualidade das interacoes dos usudrios e, ao mesmo tempo, consumir pouca
energia.

Inicialmente, cogitou-se o desenvolvimento de uma prova de conceito para smart glas-
ses, mas dada a indisponibilidade de uma arquitetura com rastreadores de olhar associ-
ados a displays vestiveis, essa possibilidade, embora ideal para os propdsitos do projeto,
gradualmente mostrou-se inexequivel.

Desse modo, os esforcos iniciais foram subdimensionados para uma arquitetura con-
vencional, mas genérica o bastante para permitir facil adaptacao e distribuicao em di-
ferentes plataformas. Utilizamos, entao, a tela comum do computador como superficie
de mapeamento dos movimentos oculares e eliminamos a necessidade do reconhecimento
Otico de caracteres via imagem da cena.

A PoC consiste em utilizar o reconhecimento do padrao de leitura como mecanismo
mediador de interacoes, que podem ser segmentadas em duas classes: convencional e
aumentada. Se o algoritmo nao detecta um estado de leitura, o sistema permite que o
usuario realize suas tarefas tipicas. Caso contrario, interrupgoes indesejadas, tais como
notificacoes de sistema, mensagens, noticias, entre outras, sao temporariamente bloque-
adas para que o usudrio possa desempenhar sua atividade priméria (leitura).

No caso do reconhecimento do estado de leitura, afirmamos que a classe de interagao
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é aumentada porque a experiéncia da leitura pode ser melhorada com recursos de apoio
[5], como graficos, sons, sugestoes de conteidos relacionados, marca¢io automética de

péaginas, traducoes de termos estrangeiros, entre outras possibilidades.

7.2 Descricao do software

A plataforma escolhida para o desenvolvimento da prova de conceito foi o Google
Chrome, em particular, por sua ubiquidade, facilidade de uso e popularidade.

O software consiste em uma extensao para o navegador da Google capaz de se comuni-
car com um servidor WebSockets que, por sua vez, disponibiliza dados coletados do olhar.
A extensao processa esses dados por meio do algoritmo proposto de reconhecimento de
leitura e, caso a detecte, sinaliza a mudanca de estado por meio de um icone na janela

do navegador (Figura 17).
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Figura 17: A esquerda, o icone de um olho fechado (canto superior direito) indica que o padréo de
leitura ainda néo foi detectado. A direita, o icone é trocado pelo desenho de um olho aberto, dando

feedback de que a atividade de leitura foi reconhecida.

Com a ativacao da extensao, duas tarefas de pré-processamento sao realizadas sobre
as paginas HTML do navegador: o aumento do entrelinhamento dos textos, a fim de

evitar problemas associados a acuracia limitada dos rastreadores, e a “tokenizagao” de
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cada palavra no corpo da pagina mediante encapsulamento por tags, com o intuito de
descobrir em que coordenada da tela um termo se encontra e, dessa forma, relaciona-lo a
posicao do olhar.

Os recursos de aumento da interagao implementados foram um marcador do ultimo
ponto de parada da leitura, a autorrolagem — para permitir interacoes sem as maos — e
a tradugao de palavras de origem inglesa (Figura 18), que é ativada sempre que o usudrio

fixar-se temporariamente em um termo por cerca de dois segundos durante a leitura.
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Clock and Speaker

Figura 18: Exemplo de aumento da experiéncia de leitura: fixacdes longas em um termo de origem

inglesa ativam um sistema de busca pela traducao da palavra para a lingua portuguesa.
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8 Conclusoes

8.1 Eliminando os problemas da baixa taxa de amostragem

Do ponto de vista do desenvolvimento de algoritmos, este trabalho procurou demons-
trar que, embora nao seja possivel oferecer solucoes genéricas para problemas associados
a baixa frequéncia, em alguns casos é perfeitamente viavel oferecer saidas satisfatérias
para problemas particulares.

O reconhecimento da leitura acabou se mostrando um exemplo disso. Se por um lado,
questoes inerentes a baixa taxa de amostragem — tais como aliasing e anomalias — sao
inevitaveis, por outro, essas questoes nao configuram necessariamente um impedimento
para atingir um fim desejado.

A chave encontrada no projeto para solucionar essas dificuldades estava justamente
em olhar lateralmente para o problema e verificar que nao é necessario resolver questoes
intermediarias se podemos, de outra maneira, solucionar as questoes que realmente im-
portam para os nossos propositos.

O recurso lateral, no nosso caso, foi utilizar uma maquina de estados que pudesse
interpretar um comportamento ja extensivamente estudado na literatura. Mas trata-se
de uma solugao ad-hoc, que embora possa oferecer alguma inspiracao para resolver outros

problemas associados a baixa taxa de amostragem, certamente nao pode ser generalizada.

8.2 Comunicagao passiva como forma de interagao

Tanto na literatura quanto nos dispositivos disponiveis para consumo massivo, ha
uma clara opcao pelo uso de interfaces baseadas em selegao. Contudo, nas mais diversas

atividades cotidianas, interacoes dessa forma, em que o usuario tradicionalmente emprega
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suas maos para ativar algum recurso do sistema, nem sempre sao possiveis.

O uso do olhar é uma alternativa a ser considerada nesses casos, visto que é possivel
depreender varios aspectos do comportamento e da intengao do usuario a partir dos
movimentos oculares. Em particular, certos padrdes na leitura sao muito proveitosos
para predicoes de niveis de interesse, como ja mencionado em secoes anteriores.

A prova de conceito desenvolvida para este projeto procurou demonstrar que a leitura
¢ uma das atividades que podem ser empregadas como mecanismo passivo de interacao,
seja para melhora-la, como técnica mediadora, seja para substituir funcionalidades tipi-
camente associadas a comportamentos de sele¢ao.

No segundo caso, em que gestos deliberados e assertivos do usuario sao trocados
por gestos espontaneos, a expectativa é de que o individuo realize interagoes com me-
nos esforcos e mais simplicidade, o que, em tese, poderia lhe proporcionar ganhos de

produtividade e conforto.

8.3 Consumo de energia e questoes em aberto

Os resultados deste trabalho atestam que um reconhecimento robusto da leitura ¢ algo
realizavel a taxas de amostragem de 5 Hz, seis vezes a menos do que o regime convencional
de funcionamento do rastreador utilizado nos testes. Com isso, seria possivel conjecturar
sobre um ganho de iguais proporcoes em economia de energia por meio de uma camera
de baixa frequéncia para o rastreamento da pupila.

Além disso, o algoritmo apresentado demanda operacoes de baixo consumo de ciclos
do processador (e.g., operagoes aritméticas simples) e tem complexidade linear no nimero
de amostras — ao contrario, por exemplo, do algoritmo de Buscher et al., de complexidade

potencialmente quadratica [7].
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Entretanto, um dos entraves para que esses beneficios se tornem mensuraveis esta
na disponibilidade de hardware, uma vez que a demanda sobre o consumo de energia
sO seria reduzida de fato com a oferta de cameras de baixo desempenho e processadores
otimizados para regimes de frequéncia reduzida.

No caso da leitura, uma das dificuldades nao abordadas no projeto esta em como
prover uma experiéncia aumentada na interacao de modo a nao prejudicar o usuario.
O trabalho de Biedert et al. [5] demonstra uma série de recursos que poderiam ser
empregados para tornar a leitura de um livro mais rica, por exemplo, mas esses recursos,
por vezes, podem ter um carater intrusivo se o usuario nao tiver condigoes de optar ou
nao por sua ativacao.

Outros tépicos que mereceriam exploracao sao a questao da privacidade do usudrio
em meio a coleta de dados sobre o seu comportamento, o problema sobre que tipo de
aumento ¢é relevante durante a leitura ou ainda o impacto social dessa tecnologia em

determinados nichos, como educagao, saude e seguranca.
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9 Parte subjetiva

9.1 Dificuldades e frustracoes

Uma das maiores dificuldades vividas neste projeto foi ter de andar por um terreno que
considerei cientificamente obscuro. Quando meu orientador propos o tema de trabalho,
nao sabia ainda que nao havia absolutamente nada na literatura a respeito de algoritmos
para padroes do olhar em baixa frequéncia.

De certa forma, absorvi esse desafio como um voto de confianga e procurei me munir
da maior quantidade possivel de informacoes sobre o assunto: desde o hardware do ras-
treador, passando por algoritmos de reconhecimento da pupila, processamento de sinais
digitais, processos cognitivos, até chegar, finalmente, nos algoritmos para reconhecimento
de leitura.

Ao tentar adaptar os algoritmos para o problema da baixa taxa de amostragem, per-
cebi que seria necessario ter um pouco de criatividade para resolvé-lo. Um dos principais
entraves estava no fato de todos os algoritmos estudados se apoiarem apenas no proces-
samento de sinais, o que se torna problematico em baixas frequéncias. Outra dificuldade
estava em como fazer com que um sinal mostrasse uma assinatura semelhante em dife-
rentes amostragens.

Para atacar o iltimo problema, comecei a pensar lateralmente e a ideia de limiares
com quociente diferencial acabou tomando corpo e, felizmente, mostrou-se aplicavel. Mas
notei que apenas esse processamento nao seria suficiente: a leitura tem um padrao ca-
racteristico, entao por que nao reconhecer o padrao em si em vez de limitar-se ao sinal?
Com isso, o novo algoritmo ganhou vida.

No inicio, quando verifiquei que minha solugao estava se mostrando cada vez mais
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viavel, minha ingenuidade me levou a cometer dois erros tipicos relacionados a overfitting:
o primeiro deles foi acreditar que melhorar a acuracia do algoritmo indefinidamente nao
provocaria impacto algum sobre a taxa de falsos positivos. O segundo, foi acreditar que
trabalhando com apenas dados de uma pessoa ja seria possivel adquirir evidéncias fortes
o bastante para um bom comportamento do algoritmo. Essas fontes de frustracoes, de
certa maneira, converteram-se em licoes valiosas para dar robustez ao trabalho.

Outro problema ocorreu na fase de coleta de dados de voluntarios. Como o protocolo
acabou se revelando um pouco falho, acabei perdendo valiosas amostras e, de 13 parti-
cipantes, quatro tiveram seus dados descartados. Pode nao ter sido um desastre para o
projeto, mas é inevitavel nao se sentir pesaroso por ter feito algumas pessoas doarem um
tempo que nao pode ser aproveitado.

Mas talvez a maior frustracao tenha surgido na fase de desenvolvimento da prova
de conceito. Isso porque, pelo meu planejamento inicial, a aplicacao idealizada deveria
funcionar, inclusive, para meios fisicos, como textos impressos. Contudo, esse processo
envolveria captacao da imagem da cena por uma camera de alta definicao acoplada a
cabeca do usudrio, o processamento da imagem para reconhecimento de caracteres (OCR)
e o emprego de um display see-through para interagoes mediadas pelo algoritmo de leitura.

Tudo isso acabou se mostrando inviavel, nao apenas em funcao da falta de equipa-
mentos, como também pela limitacao técnica das cameras e da qualidade de pacotes
OCR abertos. Resultado: um meés de trabalho perdido e mais uma licao aprendida sobre

viabilidade versus prioridade.
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9.2 Disciplinas relevantes

No campo da teoria, acredito que as disciplinas mais relevantes para o trabalho foram
as de Visao e Processamento de Imagens (MAC0417) e Célculo Diferencial e Integral I
(MATO0111), uma vez que foi com conceitos presentes nelas que o algoritmo deste projeto
foi desenvolvido. Ainda assim, nao poderia deixar de salientar a contribuicao do meu
projeto de Iniciacdo Cientifica (2014) para minha formagcao académica, bem como da
disciplina de Atividade Curricular em Pesquisa (MAC0215), que cumpriu o papel de me
introduzir informalmente aos estudos em Interacao Homem-Computador.

J& as disciplinas de estatistica bésica (MAE0121 e MAE0212) foram essenciais para o
tratamento e a anélise dos dados. Sem conceitos como independéncia das variaveis, sig-
nificancia estatistica, normalidade, Teorema do Limite Central e tantos outros, nao havia
como ter confianca de que o trabalho estava sendo executado corretamente. Sem essas
ferramentas, nao seria possivel justificar adequadamente um estudo nao deterministico
sem recorrer ao apelo a autoridade.

As disciplinas praticas e de laboratério também tiveram sua contribuigao para o tra-
balho, embora indireta, ja que é nelas que desenvolvemos um raciocinio mais apurado
para programacao, aprendemos a depurar codigo e entendemos como integrar pedagos
de software distintos. Dado que a prototipagem rapida de interfaces e o uso dos mais
diferentes equipamentos ¢ um lugar comum na area de Interacao Homem-Computador,
o desenvolvimento do projeto sem essas habilidades se revelaria invidvel. Em particular,
acredito que merecem mencao as disciplinas de Programagao Concorrente (MAC0438),
Programagao para Redes (MAC0448) e Sistemas Operacionais (MAC0422).

Penso ainda que seria injusto nao creditar minha verdadeira estima a disciplina de

Algebra IT (MAT0213), especialmente pela sua capacidade de insinuar uma nova forma de
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ver o mundo, de permitir reconhecer o valor do pensamento abstrato e de como resolver

lateralmente problemas aparentemente sem solugoes.

9.3 Projetos futuros

Em termos de atividade académica, este trabalho poderd servir de insumo para uma
futura publicacao. Evidentemente, uma revisao mais critica do projeto serd necessaria,
bem como uma possivel refatoracao do protocolo experimental, sobretudo para a parte
de classificacao de leitura rdapida ou convencional.

Do ponto de vista da aplicacao do trabalho, ha a possibilidade de converter a prova de
conceito desenvolvida aqui em um aplicativo de fato, particularmente, para dispositivos
vestiveis, o que nao se mostrou possivel ao longo do projeto, devido as limitagoes de

tempo e equipamentos.
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