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RESUME. Le probleme de suivi du regard a été étudié depuis longtemps. Le probleme le plus
difficile dans un systéme de suivi du regard non intrusif est la prise en compte des mouvements
de la téte. Certaines méthodes utilisent deux caméras et une lumiére d’infrarouge pour résoudre
ce probléme. Avec une seule caméra, l'utilisateur doit maintenir la téte fixe lors du suivi du
regard. Si la téte de l'utilisateur s’éloigne de la position initiale, la précision du systéeme baisse
de fagon spectaculaire. Dans cet article, nous proposons une solution non intrusive avec une
seule caméra permettant a l'utilisateur de bouger la téte et utilisant un processus gaussien pour

le suivi du regard .

ABSTRACT. The problem of eye gaze tracking has been researched and developed for a long
time. The most difficult problem in the non-intrusive system of eye gaze tracking is the problem
of head movements. Some of existing methods have to use two cameras and an active infrared
(IR) illumination to solve this problem. Otherwise, with a single camera, the user has to hold
the head uncomfortably still when performing a session of eye gaze tracking. If the head of
the user moves away from original position, the accuracy of these eye gaze-tracking systems
drops dramatically. In this paper, we propose a solution using a gaussian process for eye gaze

tracking that allows free head movements with a single camera.

Studia Informatica Universalis.
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1. Introduction

Au cours des dernieres années, de nombreux systemes non-intrusifs
de suivi du regard ont été étudiés et développés. Ces systemes n’ont
pas besoin d’imposer une contrainte a 1’utilisateur et la technologie
de la vidéo ouvre une voie des plus prometteuses pour la construction
d’un systeme non-intrusif de suivi du regard. Fondées sur I’analyse des
images de I’ eil captées par une caméra vidéo, différentes techniques ont
été proposées pour calculer une estimation du regard. La plupart d’entre
elles utilisent I’infrarouge (IR) pour illuminer la pupille de I’ ceil puis ex-
traire la position de I’ ceil par I’exploitation des propriétés géométriques
de la lumiere IR réfléchie par I'oeil[1], [2], [3], [4], [S], [6], [7]. De
la méme facgon la plupart des méthodes a recours a deux caméras pour
la calibration [1], [7]. Pourtant, ces méthodes non-intrusives de suivi du
regard en temps réel n’ont pas encore résolu le probleme du mouvement
de la téte. L’ utilisateur doit maintenir sa téte la plus immobile possible
durant le recueil des données. Si la t€te de I'utilisateur s’€loigne de la
position de référence, fixée au moment de la calibration, la précision du
systeme de suivi du regard baisse de facon spectaculaire.

Pour résoudre le probleme du mouvement de la téte, Zhiwei Zhu
et Qiang Ji ont utilisé deux caméras pour la calibration, et une tech-
nique infrarouge pour obtenir la location des yeux par réflexion [8]. Ce
systeme permet a I’utilisateur de se bouger librement la téte pendant la
session. Bien que peu onéreuse, cette technique reste lourde a mettre en
oeuvre et reste peu utilisée dans la pratique.

Dans cet article, nous proposons une solution non-intrusive qui per-
met, avec une simple webcam, de suivre le regard indépendamment des
mouvements de la téte. Pour ce faire, nous utilisons une méthode de
détection fondée sur descripteurs de Haar [9], [10] pour détecter les
yeux dans le visage. Cette méthode permet d’entrainer des classifica-
teurs avec quelques milliers d’échantillons d’image puis de construire
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une cascade de classificateurs afin de détecter rapidement les yeux dans
I’image vidéo. Ensuite, le suivi des mouvements de téte est réalisé par
le suivi de traits dans le visage (les yeux, le nez et la bouche) a I’aide de
I’algorithme de Lucas Kanade [11]. La méthode de détection Outliers
[12] permet de détecter et de corriger les traits distinctifs qui sont per-
dus par les mouvements de la téte. Il est ensuite possible de procéder
au suivi du regard sur I’écran. Nous devons pour cela trouver les liens
fonctionnels entre 1’ceil de 1’utilisateur et le point fixé sur I’écran par
I’utilisateur. Nous n’utilisons pas de réseaux de neurones pour effec-
tuer cette fonction, mais estimons la distribution de cette fonction. Les
Processus Gaussiens permettent d’en calculer la moyenne et la cova-
riance et de faire ainsi des prédictions des nouvelles données. Avec cette
méthode, I'utilisateur doit effectuer une procédure de calibration pour
obtenir la fonction de suivi du regard sous les différents angles de la
teéte. L'utilisateur peut ensuite se déplacer librement la téte devant la
caméra. Cette technique fonctionne avec n’importe quelle caméra vidéo
y compris avec les caméras USB 640X480 qui équipent la majorité des
ordinateurs portables.

Cet article est organisé de la facon suivante. La section 2 détaille le
processus de détection de 1’ceil par les descripteurs de Haar. La sec-
tion 3 expose la méthode pour la détection et le suivi des traits distinc-
tifs du visage. La section 4 décrit I’utilisation des Processus Gaussiens
pour prédire la position du regard. La section 5 présente les résultats
expérimentaux et la section 6 présente nos conclusions et des perspec-
tives pour de futures recherches.

2. Détection des yeux

Pour faire la prédiction du regard de I’utilisateur, nous devons
détecter la position d’ceil de I'utilisateur a partir de ’image fournie la
caméra. Nous utilisons le systeme de détection rapide de 1’objet basé
sur une cascade de classificateurs utilisant des descripteurs simples de
Haar pour détecter les yeux. Cette méthode a été initialement proposée
par Paul Viola [9] et améliorée par Rainer Lienhart [10]. Tout d’abord,
les classificateurs sont construits avec des milliers d’images positives
et négatives (des images d’objets recherchés et des images de non-
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Figure 1 — Détection des yeux.

objets) en utilisant des descripteurs simples (appelés descripteurs de
Haar [9]). Il existe un grand nombre de descripteurs dans une sous-
fenétre de I'image 24x24 pixels (117,941 descripteurs) [10], c’est-a-dire
un nombre beaucoup plus grand que le nombre de pixels. L’algorithme
de la construction retenu est AdaBoost [9] : il sélectionne un petit en-
semble de descripteurs permettant de séparer au mieux les exemples
positifs et négatifs et crée des classificateurs fondés sur des descripteurs
sélectionnés. Apres la formation des classificateurs simples, une cas-
cade de classificateurs est élaborée pour accroitre la performance de la
détection tout en réduisant radicalement les temps de calcul. La cascade
de classificateurs est construite de maniere a rejeter un grand nombre
de sous fenétres négatives et a détecter la plupart des sous fenétres po-
sitives. Les classificateurs simples sont utilisés pour rejeter la majorité
des sous fenétres avant d’utiliser des classificateurs plus complexes afin
réduire de temps de calcul et d’obtenir un faible taux de faux positifs.

Dans notre application, nous utilisons la cascade de classificateurs
qui est proposée par OpenCV Swiki et qui a été élaborée avec 7000
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échantillons positifs de I’ceil . Le résultat de ce classificateur est per-
formant pour la détection, en temps réel, des yeux a partir des images
fournies par la caméra. Le résultat de la détection des yeux est illustré
par la figure 1.

En utilisant ce classificateur pour suivre I’ceil en temps réel, le traite-
ment consistant a rechercher I’ceil dans toutes les images successives
fournies par la caméra conduirait a des temps de calcul trop impor-
tants. Nous avons donc choisi d’utiliser cette cascade de classifica-
teurs pour détecter 1’ceil dans la premiere image et d’utiliser ensuite
une autre méthode pour suivre 1’ceil dans toutes les images suivantes.
Nous présentons cette méthode dans la section suivante.

3. Suivi des yeux

Pour suivre le déplacement de I’ceil en temps réel, il s’agit de suivre
les epicanthi externes et internes des deux yeux (les coins des yeux) puis
de récupérer leur position dans chaque image. Pour avoir un bon suivi,
nous devons suivre d’autres traits distinctifs du visage comme le nez et
de la bouche afin de savoir si ces traits sont toujours en cours de suivi ou
en perte de suivi. Nous utilisons la méthode de détection Outliers pour
détecter les traits perdus et les corriger.

3.1. Chercher les traits distinctifs

Nous allons maintenant détecter les les traits distinctifs des yeux,
du nez et la bouche. Pour cela, nous utilisons la fonction CVGood-
FeatureToTrack fournie par la bibliotheque OpenCV pour trouver deux
points les plus forts pour chaque chaque ceil, dans la région de chacun
des deux yeux que nous avons détectée précédemment. Cette fonction
cherche les points qui ont les grandes “eigenvalues” dans 1’'image en
utilisant I’opérateur Harris [13]. Pour trouver des les traits distinctifs du
nez et des levres, nous utilisons a nouveau la méthode CvGoodFeature-
ToTrack en I’appliquent a la la région au-dessous des yeux. Le résultat
est illustré dans la figure 2.

1. sur le site Web http ://alereimondo.no-ip.org/OpenCV
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Figure 2 — Chercher les traits distinctifs.

3.2. Suivi des traits

Pour effectuer le suivi de I’ceil, nous utilisons 1’algorithme de
suivi Lucas-Kanade [11] tres efficace pour le suivi d’objets en temps
réel. Apres la détection des coins des yeux présentée dans la section
précédente, nous utilisons la méthode CvCalcOpticalflowPyrLK pro-
posée par OpenCV pour le suivi. Cette méthode calcule un flux optique
en utilisant 1’algorithme itératif pyramidal de Lucas-Kanade. Le détail
de cet algorithme est décrit dans [11]. Le résultat de cette méthode de
suivi est excellent en temps réel. Toutefois, lorsque I’utilisateur bouge
la téte tres vite, des erreurs peuvent se produire et nous devons donc
détecter ces erreurs et les récupérer.

3.3. Détecter et corriger les erreurs de suivi

Nous utilisons la méthode de détection Outliers pour détecter le point
suivi qui a été perdu. Un Outlier peut étre défini comme une observa-
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tion qui s’écarte beaucoup des autres observations laissant ainsi penser
qu’il a été généré par un mécanisme différent [14]. C’est donc est un
objet dans des données qui n’est pas conforme au comportement des
autres données. Il peut étre considéré comme un bruit ou une exception,
ce qui est tres utile dans 1’analyse d’événements rares. Nous utilisons
I’approche fondée sur la distance pour détecter ces événements Outlier
[12]. Une méthode assez utilisée d’identification des Outliers consiste a
prendre les K voisins les plus proches d’une mesure. Parmi les K voi-
sins, si le point est relativement proche, alors la mesure est considérée
comme normal; si le point est loin, la mesure est alors considérée
comme un fait inhabituel. Un des avantages de cette méthode fondée
sur la distance est qu’aucune distribution des valeurs ne doit €tre définie
a priori. Par ailleurs cette méthode peut étre appliquée a tout espace de
caractéristiques que nous pouvons définir par une mesure de distance.

Dans notre probleme, les données sont les transitions de tous les
traits distinctifs d’une image a une autre image. L’ Outlier est donc la
transition du trait qui présente des mouvements différents des autres
traits. Cela signifie que, si la distance de transition d’un point est
supérieure a une distance précise, cette transition est I’Outlier et le suivi
du point est donc perdu.

Pour corriger le point perdu, la nouvelle valeur du point est égale a la
somme de I’ancienne position du point et de la moyenne de la transition
de tous les autres points. La tache de détection des points perdus et de
leur correction est réalisée dans chaque image, de sorte que tous les
points distinctifs sont parfaitement suivis a chaque instant.

Maintenant, pour savoir quelle sel la position de 1’ceil de 1’utilisateur
sur I’écran, nous allons présenter en section 4 1’utilisation des processus
gaussiens pour détecter le regard.

4. Prédiction du regard par Processus Gaussien

Nous disposons d’une base de données (les données de formation),
qui comprend en entrée x 1’image de I’ceil, de sa taille de (32x 16), eten
sortie y la position du point sur I’écran que I’utilisateur regarde. y com-
prend deux valeurs (t,,%,) que nous allons utiliser indépendamment
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dans la prédiction du regard. Nous appelons cette base de données
D :D = {(xi,y:)]t = 1,...,n} ou x désigne un vecteur d’entrée (co-
variables) de dimension D et y désigne une sortie scalaire ou une cible
(variable dépendante), n est le nombre d’observations. Les vecteurs co-
lonne entrée pour tous les n cas sont regroupés dans une matrice de X
de dimension D X n. Les cibles sont rassemblées dans le vecteur y et
on peut écrire D = (X,y). Dans le calcul de la régression, les cibles
sont des valeurs réelles. Nous nous sommes intéressés aux inférences
que I’on peut faire sur les relations entre les entrées et les cibles (Figure
3).

nla . e A

Y ) 9

+

Figure 3 — Relation entre les entrées et les cibles.

Une grande variété de méthodes a été proposée pour faire face a ce
probleme d’apprentissage supervisé. Ces méthodes utilisent le plus sou-
vent un grand ensemble de données de formation et des réseaux neu-
ronaux pour entrainer la fonction. Comme il est difficile d’avoir une
bonne base de données de formation avec toutes les entrées possibles,
nous avons choisi d’utiliser les processus gaussiens pour cette raison.
Les propriétés de la fonction a un nombre fini de point d’inférence dans
un processus gaussien nous donnent la méme réponse que si on prend
un nombre infini de points. Nous devons donc faire des prédictions pour
la nouvelle entrée x,. Comme nous ne disposons pas de données de for-
mation dans la base, nous avons besoin de transformer, a partir d’un
nombre fini de données de formation D, une fonction f qui peut faire
des prédictions pour toutes les valeurs entrées possibles.

L’idée principale de cette méthode est de calculer la distribution
prédictive pour f, = f(x.) & x. : p(f«|X«, D) et nous utilisons un pro-
cessus gaussien pour calculer cette distribution prédictive. Un processus
gaussien est entierement spécifié par sa fonction de moyenne et sa fonc-
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tion de covariance. Nous allons donc estimer la fonction de moyenne et
la fonction de covariance de f,.

Avec toutes les valeurs de données de formation x4, ..., X,, nous pou-
vons calculer des échantillons f(x;), ..., f(x,,) & partir d’une probabilité
a priori sur les fonctions spécifiées par un processus gaussien avec une
moyenne égale a zéro et une fonction de covariance K.

f(xl)v"'vf(xn) NN(O’K) (1)

Kpq = cov(f(x,)f(xg)) — k(xp, Xg)
= exp(—%‘xp - Xq‘z) (2)

La spécification de la fonction de covariance implique une distribu-
tion sur les fonctions. Nous pouvons calculer des échantillons a partir de
la distribution des fonctions évaluées a tout nombre de points. En détail,
nous choisissons un nombre de points d’entrée, X, écrivons la matrice
de covariance correspondante en utilisant (2), et ensuite générons un
vecteur gaussien al€atoire avec cette matrice de covariance

f. ~ N(0, K(X,, X.)) 3)

La génération des échantillons gaussiens est décrite dans [15]. La
définition du processus gaussien : un processus gaussien est une col-
lection de variables aléatoires ; tout sous ensemble fini de variables de
cette collection a une distribution gaussienne conjointe.

D’abord, nous considérons que dans le cas particulier simple ou les
observations n’ont pas de bruit, ¢’est que nous connaissons { (x;, f;)|i =
1,...,n}. A partir de la définition du processus gaussien, on peut écrire
une distribution conjointe entre des sorties de données de formation f,
et des sorties de tests f,, dont la distribution est a priori

][RR fRR)]) e

S’il y a n points de formation et n, points de test, alors K (X, X,)
désigne la n x n, matrice de covariance évaluée pour toutes les paires
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de points de formation et de points de test. On procede de méme pour
les autres K (X, X), K (X, X,) et K(X,, X). Pour obtenir la distribu-
tion a posteriori sur les fonctions, nous avons besoin de limiter a priori
cette distribution conjointe pour ne conserver que les fonctions qui sont
en accord avec les points des données observées. Correspondant a la
condition de distribution conjointe gaussienne a priori sur les observa-
tions (voir [15] section A.2) on obtient

£1X., X, f ~N(K(X,,X)K(X,X)'f, S
K(X., X,)— KX, X)K(X,X)'K(X, X.)). )

Les valeurs de la fonction f, (ce qui correspond aux entrées de test X))
peuvent étre échantillonnées a partir de la distribution conjointe a pos-
teriori par une évaluation de la moyenne et de la matrice de covariance
de I’équation (5). La méthode de génération des échantillons est décrite
dans ([15] section A.2).

Pour notre probleme, nous avons supposé que les valeurs observées y
différent des valeurs de fonction f(x) par le bruit additif e, y = f(x)+e.
Nous avons assumé que ce bruit posséde une distribution indépendante
de moyenne z€ro et de variance o>

e~ N(0,07) (6)
Et I’a priori sur les bruit observés devient

cov(Yp, Yq) = k(Xp,yq) + 0721517(1

(7
ou cov(y) = K(X,X)+ 021,

ol 0y, est un delta de Kronecker qui est 1 si p = ¢ et 0 sinon. Il résulte
de I’hypothese d’indépendance du bruit, qu’une matrice diagonale est
ajoutée, en comparaison avec le cas sans bruit, I’éq. (2). En introduisant
le bruit dans 1’éq. (4), on peut écrire la distribution conjointe entre des
valeurs cibles observées et les valeurs de la fonctions aux positions de
test sous 1’a priori comme

] o ) @
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Découlant de la distribution conditionnelle correspondant a (5), nous
arrivons a la clé des équations de prédiction de la régression du proces-
sus gaussien

£/ X, y, X, ~ N(ﬂ,cov(f*)), ol 9)

f. £ E[f.|X,y, X.] = K(X., X)[K(X,X) + 031"y,  (10)

cov(f,) = K(X,,X,) - K(X,,X)[K(X,X)+ 2l 'K(X, X,).
(1D

Nous proposons d’introduire une forme compacte de la notation. On
note K = K(X,X) et K, = K(X,X,). Dans le cas ou il n’existe
qu’un seul point de test x,, on écrit k(x,) = k, pour désigner le vecteur
des covariances entre le point de test et les points de formation n. En
utilisant cette notation compacte pour un point de test x,, les équations
(10) et (11) s’écrivent :

fo=k (K+0o2D)y, (12)
=k

V[f.] = k(x.,x.) — k] (K + 021)"'k,. (13)

Nous avons donc la mise en ceuvre de la régression du processus
gaussien pour la prédiction de la moyenne et la variance dans la table 1.
L’algorithme utilise la décomposition de Cholesky, au lieu d’inverser la
matrice directement, car il est plus rapide et plus stable.

5. Résultat expérimental

Avant de faire une session d’analyse du regard, 1’utilisateur doit ef-
fectuer une procédure de calibration pour créer une base de données
de formation. Lutilisateur s’assoit en face de 1’écran, et regarde seize
points qui apparaissent successivement sur 1’écran de 1’ordinateur.
Chaque fois qu’apparait un point, la caméra capture une image d’ceil
et le programme calcule une paire de données de formation (une paire
de données de formation comprend une image de 1’ ceil de " utilisateur et
la position du point sur I’écran correspondant a I’endroit ou I’ utilisateur
regarde).
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input : X (entrées), y (cibles), k (fonction de covariance), 0721
(niveau de bruit), X, (test entrée)

L := cholesky(K + o21)

o:=L'\(L\y) s g
o=k a }predlctlon de moyenne 1’éq. (12)
v := L\k,

VL] = k(% %) — vV }prédiction de variance I’éq. (13)

return : f,(mean), V[f,](variance)

Tableau 1 — Prédiction de la régression du processus gaussien.

5.1. Prédiction du regard avec la téte stable

Nous faisons d’abord un test de suivi du regard avec la téte stable.
Lutilisateur maintient la téte stable lors de la procédure de calibration,
puis réalise une tiche de détection en téte fixe (la té€te reste immobile
apres la calibration). Nous réalisons le test de suivi du regard avec 16
autres points. Le résultat est illustré dans la figure 4 : les points triangles
sont des points cibles du test, les autres points sont les points de la
prédiction du regard.

Les résultats présentés dans la figure 4 sont excellents. Cependant,
ils exigent que 1’utilisateur maintienne la téte immobile. Si I’utilisateur
bouge la téte apres la période de calibration, la précision de ce systeme
de suivi du regard baisse de facon spectaculaire. La raison est que,
lorsque I’ utilisateur bouge la téte, 'image de 1’ceil change et I'image de
I’ceil d’entrée est différente de I’'image de I’ceil dans la base de données
de formation. Le résultat de la prédiction du regard sera donc incorrect.
Nous proposons une solution a ce probleme dans la prochaine section.

5.2. Prédiction du regard en bougeant la téte

Pour résoudre le probleme de suivi du regard avec la téte mobile,
nous proposons de répéter la procédure de calibration avec les différents
angles de vue de la téte de I’utilisateur. Avec cette méthode, nous ajou-
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The test result
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Figure 4 — Le résultat de test avec la téte stable.

tons plus de données a la base de données de formation. Cela signifie
que I’on ajoute différentes images de I’ceil de 1’utilisateur lorsque celui
ci regarde un méme point sur I’écran a partir de différentes positions.
Apres la procédure de calibration, I’utilisateur peut librement déplacer
sa téte pendant la session de suivi du regard.

Pour cela, la procédure de calibration est répétée quatre fois sous
quatre angles de vue différents : avec la téte de I’utilisateur tournée a
gauche et a droite, puis avec la té€te de 1’utilisateur orientée vers le haut
et vers le bas. Le degré maximum de la rotation de chaque direction est
la position ou tous les points distinctifs ne sont pas perdus lors du suivi.
La figure 5 montre les quatre positions de la téte de 1’utilisateur pour
faire la calibration.

Apres la calibration, le méme test de prédiction du regard avec 16
points est effectué (comme indiqué dans la section précédente) mais a
la différence que I’utilisateur peut déplacer librement la téte. L’utilisa-
teur fait tourner sa téte de gauche a droite ou du bas vers le haut pour
regarder chaque point. Le résultat est illustré dans la figure 6.
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Figure 5 — Positions de la téte de 1’utilisateur sous différents angles de
vue.

Result of eye gaze while moving head
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Figure 6 — Le résultat du test de prédiction du regard avec la téte libre
apres cinq calibrations.
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Nous pouvons voir que le résultat de la figure 6 n’est pas tres bon,
les erreurs de suivi du regard sont importantes. La raison est qu’il y
a encore des positions de la téte de 1’utilisateur qui rendent 1’image
de I'ceil d’entrée différente de celle de 1’eeil contenue dans la base de
données de formation. Ainsi, nous continuons d’effectuer cinq calibra-
tions supplémentaires pour enrichir a la base de données de formation.
Et nous faisons le nouveau test. Le résultat est présenté la figure 7.

Results of eye gaze while moving head
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Figure 7 — Le résultat de test de prédiction du regard avec la téte libre
apres dix calibrations.

Apres avoir effectué 10 fois de calibration, le résultat du regard bou-
geant la téte est correct. Nous pouvons améliorer encore ce résultat en
effectuant plus d’essais de calibration.

5.3. Discussion

Comme le montre la figure 7 le résultat est tres correct avec 10 cali-
brations comportant différents angles de vue. Cependant, le résultat ne
sera pas bon si I’utilisateur déplace latéralement la té€te ou si I’ utilisateur
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s’approche ou s’éloigne de la caméra. Ainsi, au cours de la session de
suivi du regard en téte libre, s’il y a une position de la téte qui perturbe
la prédiction du regard, 1’utilisateur devra faire des nouvelles calibra-
tions pour améliorer résultat. En d’autres termes, pour que la détection
et le suivi du regard fonctionnent, la téte doit rester dans le champ de
la caméra. On peut penser que ce systeme de suivi du regard est diffi-
cile et compliqué a utiliser. En pratique, lors de la premiere utilisation
du systeme, 'utilisateur prend environ dix minutes pour faire la cali-
bration de toutes les positions possibles de la téte qu’il peut réutiliser
ensuite rendant ainsi le dispositif facile a utiliser. Par ailleurs, il faut rap-
peler que ce systeme fonctionne avec une simple webcam usb intégrée
dans I’écran de I’ordinateur. De facon générale, I’utilisateur placé a un
dispositif de ce type ne bouge pratiquement pas et rend donc le systéme
de détection et de suivi du regard tres simple a utiliser.

6. Conclusions et perspectives

Nous avons présenté une approche non-intrusive pour suivre le re-
gard en temps réel qui permet d’avoir la téte libre et qui utilise une
simple caméra. Tout d’abord, nous avons utilisé les descripteurs Haar-
like pour détecter les yeux dans I’image fournie par la caméra. Ensuite,
nous avons utilisé 1’algorithme de Lucas-Kanade pour suivre 1’ceil en
temps réel, et la méthode de détection Outliers pour détecter les erreurs
de suivi et pour les corriger. Enfin, nous avons utilisé un processus gaus-
sien pour faire la prédiction du regard en temps réel. Notre systeme a
les avantages suivants :

— Pour utiliser ce systeme de suivi du regard, I’utilisateur n’a besoin
que d’une caméra simple ou de la caméra intégrée dans la plupart des
ordinateurs portables aujourd’hui.

— Pour prédire le regard, 1’ utilisateur ne consacre que dix minutes en-
viron pour réaliser la procédure de calibration dans les différentes posi-
tions de la téte. Cette calibration n’est nécessaire que pour la premiere
utilisation. C’est la propre base de données de 1’utilisateur qui est uti-
lisée pour faire la prédiction de son regard. Des la deuxieme session,
I’utilisateur peut réutiliser sa base de données et n’a pas besoin d’effec-
tuer de nouvelle calibration.
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— L utilisateur peut bouger sa téte librement lors de la session : il n’y
a pas de contrainte de stabilité de la téte.

Comme tous les systemes qui utilisent une entrée vidéo, le probleme
de ce systeme reste celui de sa sensibilité a la lumiere. L’utilisateur doit
travailler avec la méme luminosité que celle de la phase de calibration.
Si la lumiere est modifiée, le résultat sera moins bon, et 1’utilisateur
pourra €tre amené a refaire la calibration. La raison est que, lorsque
la lumiere est changée, I’image de 1’ceil change, de sorte que I’image
d’entrée est différente de I’'image de I’ceil contenue dans la base de
données. Cet écart induit alors une prédiction incorrecte. Pour résoudre
ce probleme, nous devons ajuster en temps réel toutes les images de
I’ceil en entrée a la méme luminosité. De futures recherches devraient
permettre de résoudre ce probleme.
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