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Resumo

O estudo da relagdo existente entre o0 movimento facial e a acUstica da fala é importante para a
compreensdo do processo de producdo da mesma. O objetivo deste trabalho € estudar os
movimentos faciais em ambientes com e sem ruido, ou seja, com e sem a presenca do Efeito
Lombard, e sua relagdo com a acUstica da fala através de estimadores lineares. Na
representacdo do movimento facial, a extragdo dos vetores de velocidade deste movimento é
feita por meio do fluxo Optico através do metodo iterativo de Horn e Schunck. O fluxo 6ptico
¢ obtido respeitando com rigor as restri¢cGes advindas do método utilizado, de modo a se obter
os melhores vetores de movimento possiveis, isto €, vetores de velocidade que indiquem mais
fielmente 0 movimento da face durante a fala e com o minimo de erros. De posse dos vetores
de movimento é observado que as cinco primeiras componentes principais extraidas apos o
uso do método iterativo representam cerca de 90% da variancia observada nos dados do
movimento facial e que séo suficientes para representar o fluxo 6ptico do movimento facial.
Para a acustica da fala sdo calculados os parametros LSP, que estdo relacionados com a
geometria do trato vocal. Técnicas de estimacdo sdo aplicadas a palavras isoladas retiradas de
um discurso, onde locutores estdo submetidos a diferentes tipos de ruidos. Os dados obtidos
dos videos onde o locutor € submetido a um ruido alto foram utilizados para treinamento do
modelo matematico pelo fato do mesmo movimentar mais a boca para proferir as palavras
guando comparado com as outras situacdes de ruido. Com as cinco componentes principais
sdo determinados os parametros LSP por meio dos estimadores modelados. Os resultados
numericos mostram que a predicdo das faixas de frequéncia dos parametros LSP feitas pelo
modelo matematico obtiveram uma similaridade com o esperado que chegou a atingir 97% na
faixa de frequéncias em torno de 2033 Hz, melhor caso; e 55% na faixa de frequéncias em
torno de 3552 Hz, pior caso. Espera-se que tanto a metodologia utilizada neste trabalho
quanto os resultados obtidos possam ajudar em trabalhos futuros e fornecer contribuigdes para

a area de Visao Computacional.



Abstract

The study of the relationship between facial motion and speech acoustics is important for
understanding the process of producing the same. The objective of this work is to study facial
movements in environments with and without noise, ie, with and without the presence of the
Lombard Effect, and its relation to speech acoustics using linear estimators. In the
representation of facial motion, the extraction of velocity vectors of this movement is made
through optical flow using the iterative method of Horn and Schunck. The optical flow is
obtained respecting rigorously the constraints resulting from the method used to obtain the
best possible motion vectors, i.e. vectors indicating the velocity of movement of the face
during speech more accurately and with minimal errors. With the motion vectors is seen that
the first five principal components extracted after the use of iterative method represent about
90% of the variance observed in the data of facial movement and are sufficient to represent
the optical flow of facial movement. For speech acoustics are computed LSP parameters,
which are related to the geometry of the vocal tract. Estimation techniques are applied to
isolated words taken from a speech where speakers are subjected to different types of noise.
The data of the videos where the speaker is subjected to a loud noise were used for training of
the mathematical model because the same move over his mouth to utter the words when
compared with the other noise situations. With the first five principal components are
determined the LSP parameters through the modeled estimators. Numerical results show that
the prediction of the LSP parameters made by the mathematical model obtained a similarity
ranges with the expected which reached 97% in the frequency range around 2033 Hz, best
case; and 55% in the frequency range around 3552 Hz, worst case. It is expected that both the
methodology used in this study as the results obtained may help in future work and provide

contributions to the field of computer vision.
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1 Introducdo

Os avangos computacionais vém, ao longo dos anos, provindo melhoras na vida das
pessoas que fazem uso dos mesmos. Estes avangos tornaram o mundo pequeno do ponto de
vista da comunicacdo, fazendo com que todos, mesmo que longe, possam estar de alguma
forma conectados. A fim de que continue havendo avangos tecnolégicos, varias pesquisas sdo
feitas nas mais diversas areas e, consequentemente, novas ideias e caminhos para
significativas melhoras no que ja existe vao surgindo.

Segundo [1] e [2] na &rea dos estudos dos movimentos, varias pesquisas comprovam
que é possivel correlacionar e até mesmo estimar a fala, ou os pardmetros desta, através da
computacdo do movimento facial do individuo e vice-versa. Com um OPTOTRAK, [2]
obteve 0os movimentos da face, e da lingua do individuo fazendo assim a sua relagdo com a

acustica da fala.

Figura 1. Posicdo dos marcadores OPTOTRAK. [2]

Mais recentemente, estudos de [3] constataram as diferencas existentes nas
informacdes visuais quando individuos eram submetidos a diferentes niveis de ruido. O efeito
natural de movimentar a face ao produzir a acustica da fala é enfatizado para locutores
submetidos a ambientes com ruidos, o que altera a correlagdo existente entre os parametros
visuais e acusticos da fala.

Uma ferramenta para fazer o estudo do movimento facial é o fluxo optico, que é uma
técnica utilizada para estimar movimento em sequéncias de imagens. Fluxo éptico é a
distribuicdo da velocidade aparente do movimento dos padrdes de intensidade em uma
imagem. Em [4] foi feito uso deste algoritimo para observar quantitativamente a amplitude do

movimento facial em fun¢do do ruido ao qual o testado estava submetido.
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Em paralelo com o estudo do movimento facial, ¢ feito o estudo da acustica da fala. O
sinal acustico pode ser obtido através de um microfone e de um processo de conversao A/D
(analogico-digital). Apds a conversdo o sinal é reamostrado a uma taxa apropriada para sua
analise. Neste trabalho seguem os passos descritos por [1], [2], [3] e [5], que o sinal acustico €
transformado em parédmetros LSP, que séo fortemente ligados a geometria do trato vocal.

Aguirre, [6] refere a identificacdo de sistemas como sendo uma area do conhecimento
que estuda como se modelar e analisar sistemas a partir de observagdes, ou seja, dados. Um
modelo matematico de um sistema é um analogo a tal sistema. Ha varias formas em que as
equacdes que descrevem o comportamento de um sistema podem ser escritas. Sera chamada
de representacdo a forma em que um modelo mateméatico é expresso [6]. Em algumas
situacbes aproximacdes lineares sdo suficientes para aplicagdes praticas, entretanto, numa
série de aplicacBes modelos lineares ndo sdo satisfatorios. A escolha de modelos nédo lineares,
entretanto, acarreta um inevitavel aumento na complexidade dos algoritmos a serem utilizados
[6].

Barbosa, [3] através de marcadores na regido da face do testado consegue extrair o
movimento facial durante a fala e relaciona-lo com os parametros acusticos utilizando

modelos lineares e n&o lineares de predicéo.

Figura 2. Marcadores pintados na face do locator utilizados para medi¢do do movimento facial.

Neste trabalho, sdo obtidos dados do fluxo Optico relativos ao movimento da face de
um voluntario que sdo comprimidos através da analise por componentes principais €, apos sao
obtidos os parametros LSP relativos a fala. De posse destes dados é feita uma modelagem
matematica de representacdo em tempo discreto, como ARX, ou no espacgo de estados. para
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que se estime os parametros LSP tendo em maos somente dados modelados em componentes
principais do fluxo dptico.

E importante salientar que, apesar das limitacdes, a correlagdo entre a parte visual da
fala e a acustica da fala existe e é facilmente comprovada pelo fato de existirem pessoas que
conseguem entender o que o outro fala somente pelo movimento de seus labios (leitura
labial). Em alguns momentos, a informacdo visual pode ser o Unico recurso para 0
reconhecimento da mensagem expressa, 0 que demonstra o interesse deste estudo, que pode
contribuir no desenvolvimento de técnicas para a comunicacdo envolvendo pessoas com

dificuldades na producéo da fala ou na sua audicdo [7].

1.1 Estimativa do Fluxo Optico

Um problema fundamental no processamento de imagens em sequéncia € mensurar o
fluxo dptico (ou velocidade da imagem). O objetivo é calcular uma aproximacdo para um
campo 2-d de movimento, indicando a velocidade de cada ponto da superficie da imagem, a
partir dos padrdes espago-temporais de intensidade da imagem [8].

Os métodos para a computacdo do Fluxo Otico podem ser classificados em trés grupos
principais: Técnicas diferenciais, Técnicas de correlacdo e Técnicas baseadas em Frequéncia

de energia.

1.1.1 Técnicas Diferenciais, Método de Horn & Schunck

Técnicas diferenciais computam a velocidade através de derivadas espaco-temporais
da intensidade da imagem ou versdes filtradas das imagens (usando filtros passa-baixas ou
passa-banda). Os primeiros casos utilizavam derivadas de primeira ordem e baseavam-se na

translacdo das imagens [8]:

I1(x,t) =1(x —vt,0) D
onde v = (x,t)T. Expandindo a Equacéo 1 em serie de Taylor [8]:

VI(x,t).v+1.(x,t) =0 @)

onde I.(x,t) denota a derivada parcial em relacdo ao tempo de I(x,t), VI(x,t) =

(I,(x,t),1,(x,t))T, e VILv denota o produto escalar. Com isso se obtem a componente
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normal do movimento espacial dos contornos de intensidade constante, v, = sn. A

velocidade normal s e a dire¢cdo normal n sdo dadas por [8]:

—It(x,t)

sG ) = Eigon @)
_ VIxY)
(1) = oo @

Existem duas componentes desconhecidas de v na Equagdo 3, restringida por uma
Unica equacdo linear. Outras restricdes sdo, portanto, necessarias para encontrar os dois

componentes de v.

1.1.1.1 Suposicdes e Restricdes

Para evitar variagdes no brilho que ocorrem devido a efeitos de sombras, Horn &
Shunck assumem que a superficie a estudada € plana e que a iluminacdo sobre a superficie é
uniforme. Assim, pode-se dizer que a iluminacdo num ponto qualquer da imagem é
proporcional a reflexdo na superficie correspondente naquele ponto no objeto. Assume-se
também que a reflexdo varia suavemente e nao possui descontinuidade. Esta Gltima condigéo

assegura que o brilho da imagem é diferenciavel [9].

Horn & Schunck derivam a equacdo que retrata a mudanca na iluminacdo em uma
imagem a um ponto para o modelo de movimento da iluminacdo. Seja a iluminacdo de uma
imagem no ponto (x,y), no plano da imagem no tempo t descrito por E(x,y,t) [9].
Considerando-se 0 que acontece quando o modelo se move, a iluminagdo de um ponto

particular no modelo é constante, entao:

dE _

- =0 ()
Expandindo a Equacdo 5 usando a regra da cadeia, e fazendo as substitui¢es u = Z—; ev=
dy 5 I o
0 chegamos a equacéo linear de variaveisu e v.

Exu+E, v+ E. =0 (6)

A Figura 1 ilustra a influéncia de uma fonte de iluminagdo na computacdo do Fluxo Optico.
Ao girar uma esfera com superficie de mesma intensidade mantendo sobre esta uma fonte de
iluminacdo constante e fixa, o fluxo Optico serad zero por ndao haver mudanga de intensidade

durante o giro. Porém, ao se mover a fonte de iluminagdo, a mudanca de intensidade causada
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por tal iluminacdo causard um campo de fluxo Optico aparente mesmo sem movimento da
esfera.

- sc=ne l - 3-[) scene= 1

optical flaw field
e v 0 2
LA L I I e B XA
P R E 04D B

optical flow field

Figura 3 - Limitacdo Horn & Schunck: a) Um giro da esfera com a iluminagdo fixa determina um fluxo
Optico=0. b) Um movimento da fonte de iluminacéo causa um campo de fluxo dptico aparente sem movimento
da esfera [1].

Outra restricdo colocada na solucio para Fluxo Otico é a restricdo de suavizagdo, na
qual pontos vizinhos de um objeto em movimento possuem velocidades similares,
consequentemente o padrao de iluminacdo na imagem varia suavemente em quase toda parte.
Um algoritmo baseado na restricdo de suavizacdo é provavel que tenha dificuldades em

estimagdes onde um objeto oculta o outro [9].

v

u—( )2+( )Ze Vzv—( )+ G wa (")

1.1.1.2 Estimacgé&o das Derivadas Parciais e Estimacao do Laplaciano do

Fluxo de Velocidade

E preciso estimar as derivadas da iluminacio do conjunto discreto de imagens medidas
disponiveis. E importante que a estimacio de Ex, Ey e Et sejam consistentes, isto é, todas

elas devem ser referenciadas ao mesmo ponto na imagem ao mesmo tempo [9].

Para realizar esta estimacdo utiliza-se um ponto no centro de um cubo formado por

oito medicgoes cuja relacdo espaco e tempo entre estas medicdes é mostrado na Figura 2 .

A estimacéo é calculada pela média das quatro primeiras diferencas em duas regides
adjacentes do cubo.
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1
Ex = 7 [Eiivsjjriik — Eiivrjjr + Eiijjviire — Eii jje -+ Eiivn,jj+1kke1 —
Eiiv1jjxk+r T Eii,jjatpers — Eiijjjekea] (8)

1
Ey ~ < |Eii,jjjeke = Eiiwnjjjee + Eiijjavie = Eiijjite -+ Biien,jjatiear —
Eiiv1jjinr + Eii jivikksr — Eiijj s 9)
1
E, = [Eitsnjj 1 — Ein e + Eijjerpr — Eiijik.. ¥ Eiienjj+iieksr —

Eiiv1jjrvir + Eii jivikksr — Eiijjvr] (10)

ii + 1 E —

i1 E—— kik+ 1

T T 1

ai nm+1

Figura 4 - As trés derivadas parciais da iluminacdo da imagem ao centro do cubo sdo estimadas pela média das
primeiras diferencas nas quatro bordas paralelas do cubo. A coluna indice j correspondente a dire¢do X na
imagem e a coluna indice i a direcdo y. Enquanto k representa a direcdo do tempo [9].

E necessario aproximar o Laplaciano de u e v. Uma convincente aproximacio é dada

pela formula [9].
Viu =~k (ﬁi,j,k - ui,j,k) eViv~ k(ﬁi,j,k - ”i,j,k) (11)

Onde u e v sdo médias locais dos vetores de velocidade. Eles sdo estimados pela
subtracdo do valor em um ponto a uma média ponderada dos valores vizinhos. Assim, as

equacOes de u e v se tornam [9].

— 1 1
Upje = —[Wim1jj + Wi jjen + Wiirn,jj + Wit jj-a] o+ 5 [Uima jjm1 + Wiima e +
6 12

Ujir1,jj+1 + Uiier,jj-1] (12)
— -~ 1 1
Vijk = 2 [Wii-1,j5 T Vigjjer T Vieenjj + Vigjj-1] oo+ 75 Wiim,jj-1 + Vig-1,jje1 +

Viiv1,jj+1 + Vi, jj-1] (13)
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1.1.1.3 Minimizacao dos Erros

Depois de feitas as estimativas e aproximacdes, surge o problema de minimizar a soma

dos erros nas equacdes para a taxa de mudanca da iluminacdo da imagem [9].
& =Exu+ E,v+Et (14)
E a medida das saidas de suavizacao na velocidade do fluxo:
] d d ]
=G+ G+ GP+ B (15)

Na prética, a medida da iluminacdo da imagem sera corrompida pelo erro de
guantizacdo e ruido, de uma maneira que ndo se pode esperar a ser igual a zero. Este valor

tendera ter uma magnitude de erro que é proporcional ao ruido na medicéo [9].

A minimizagdo a ser alcancada achando valores satisfatorios para a velocidade do

fluxo ético (u, v).Usando o calculo de variacao sera obtido [9]:
E,* + ExE, = a’V?u — E,E, (16)
E,*v + ExEyu = a®V?v — EE, (17)

Usando a aproximacdo do Laplaciano da Equacdo 11, realizando algumas substituicoes, e

resolvendo as equacgdes para u e v encontra-se:

(Ex* + a?)u + EyE, ¥ = a*li — EE, (18)

(E,? + a?)v + EyE, i = a*V — E,E, (19)
O determinante da matriz de coeficiente é igual a:

a*(E,* + E,* + a?) (20)
Resolvendo u e v encontra-se:

(Ex* +E,)* + a?)u = (a® + E,*)u — E,E, ¥ — E,EO, (21)

(B> +E)” +a?)v = (a? + E*)0 — ELE, i — E,E, (22)

1.1.1.4 Solucgéo lterativa

Uma solucéo direta para a restricdo de minimizagao necessita de um elevado recurso

computacional, portanto, uma solucdo interativa pode ser sugerida. Este método calcula um
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novo conjunto de velocidades estimadas u™*1,v™*1, baseada nas derivadas estimadas e a

média da velocidade [9]. A solucgdo interativa pode ser expressa por:

n+1 _ ,,—n _ Exu'n+Eyv‘n+Et
untt = un -, (B 23)
Exu™ " +Eyv "+E
Un+1 =p " _ x( xU yY t) (24)

Ex?+Ey*+a?

Onde n denota o nimero da iteracao.

1.2 Anélise por Componentes Principais - PCA

A analise em componentes principais permite que o movimento facial seja
representado por um conjunto muito menor de parametros [3], [5] através da eliminacdo da
redundancia dos dados. O movimento facial é representado por uma matriz N X M que
representa em componentes cartesianas x (horizontal) e y (vertical) o valor mddulo do fluxo
Optico em cada ponto em questdo. O fluxo dptico € obtido entre quadros durante uma

elocucao.

Uma vez que os movimentos representados pelo Fluxo Optico sdo fortemente
correlacionados, é possivel trabalhar em uma base ortogonal em que os movimentos faciais
sdo adequadamente caracterizados a partir de um conjunto de K componentes principais

descorrelacionadas.

O célculo das componentes principais inicia-se com a remoc¢do da média de cada uma

das linhas da matriz de dados M.

) .
wi==ym x¥ (25)

m ]

Sendo x1, x2 ..., x™ os dados da matriz M, entdo troca-se cada xj(i) por xj(i) — u;.ApGs,

calcula-se a matriz de covariancia:
cov = — 31, ()T (26)

Em seguida, sdo computados os autovetores normalizados, e uma nova matriz
elaborada composta por tais autovetores ordenados conforme seus autovalores
correspondentes em ordem decrescente ao longo da diagonal principal, processo conhecido

como transformada de Hotelling [10], [11].
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O valor da soma dos K primeiros autovalores dividida pela soma de todos os

autovalores representa a variancia correspondente as K primeiras componentes principais.

1.3 Técnicas de Aquisicdo dos Parametros da Acustica da Fala —

Parametros LSP (Line Spectrum Pairs)

Para a representacéo da fala utiliza-se de coeficientes LSP (Line Spectrum Pairs) [10],
[12] que sdo eficientes por estarem ligados as frequéncias de ressonancia do trato vocal dos
formantes. Esta representagdo € justificada porque os formantes sdo determinados pela
geometria do trato vocal, e o formato do trato vocal tem forte influéncia sobre os movimentos
realizados na face [2]. Os parametros LSP sdo fundamentados no principio de conservacdo da
envoltoria do espectro da fala que, segundo [13], € suficiente para assegurar a inteligibilidade
do sinal [7].

O sinal acustico da fala pode ser modelado como a saida de um filtro linear variante no
tempo excitado por pulsos quase periddicos no caso de fala sonora ou por ruido branco no
caso de fala surda [5], [12], [13]. Em pequenos segmentos, o sinal da fala pode ser
representado por um modelo fonte-filtro em que o sinal da pressdo sonora é o produto da
velocidade do ar gerado pela fonte, da caracteristica de propagacdo dos labios e da

configuracdo do trato vocal.

Assumindo que o processo de producdo da fala seja estacionario em um curto
intervalo de tempo, pode-se definir uma funcdo de transferéncia para o trato vocal dentro
deste intervalo. Na fala sonora, a funcdo de transferéncia do trato vocal possui somente polos,
entretanto em sons surdos e nasais, normalmente, a funcdo possui zeros e polos, porém 0s
zeros podem ser aproximados por pdélos. Assim, o sinal da fala pode ser visto

aproximadamente como um sinal de saida de um filtro de pélos [5], [12], [13].

Além da filtragem executada pelo trato vocal, a radiacdo labial e o fluxo glotal
também contribuem para o processo de filtragem. Contudo, o fluxo de volume glotal durante
um unico periodo de vibragdo possui apenas polos; e a radiagdo do som ao sair da boca possui
zeros que por sua vez pode ser aproximado em polos [5]. Assim, a funcdo de transferéncia, no
dominio z, do fluxo de volume glotal e da radiacdo labial pode ser representada

aproximadamente como:
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K1Ky(1-z_1)

(1-2zqz-1)(1-2pz-1)

G(2)R(2) =

(27)

Onde G(z)R(z) ¢ a transformada z da contribuigdo conjunta do fluxo de volume glotal e da
radiacdo labial. K; é uma constante relacionada com a amplitude do fluxo glotal e z, e z;, séo
polos relacionados com o fluxo glotal localizados no eixo real dentro do circulo unitario para
que o filtro seja estavel. K, é uma constante relacionada com a amplitude do fluxo de volume

nos labios e a distancia dos labios ao microfone [7].

Um modelo funcional do processo de producdo da fala com base no modelo de polos,
em que as contribui¢cdes conjuntas do fluxo glotal, do trato vocal e da radiacdo labial s&o
representadas por um unico filtro auto-regressivo, linear de ordem p no instante j-ésimo,

fundamentado na predicao linear do sinal da fala (LPC), é descrito por [7]:
s ==X ais(— D), (28)

Em que 5(j) é o valor do sinal predito, s(j — i) sdo valores passados observados e «;,
i=1,..,p, sdo os coeficientes de predicdo linear que respondem pela acdo de filtragem
executada pelo trato vocal, pela radiacédo labial e pelo fluxo glotal. E a funcéo de transferéncia
do filtro de pdlos é [10], [11]:

1
1+Zf=1 a;z7t

H(z) = (29)

A anélise por predicdo linear (LPC) objetiva uma boa estimacdo das propriedades
espectrais do sinal. Para isto os coeficientes de predi¢do (ay, ..., ap) sdo obtidos em cada fala
correspondente aos quadro, em que p é a ordem do filtro usada na analise. Para uma taxa de
amostragem de 8 kHz, ha aproximadamente 4 frequéncias de ressonancia até a frequéncia de
Nyquist (4kHz), implicando necessidade de 8 coeficientes de predi¢do linear (2 coeficientes
para cada par de pélos conjugados). Além disso, verificou-se ser Gtil empregar um par extra
de coeficientes para representar a inclinacdo espectral determinada pela influéncia do pulso
glotal e pela carga de irradiacdo nos labios. Assim, utiliza-se um filtro de predigdo de ordem
p = 10 [13], [14].

Equivalente aos parametros LPC, no dominio da frequéncia, um novo conjunto de

parametros chamados LSP (Line Spectrum Pairs) é definido (w4,0,, ..., wp,B8p). Estes
2 2

parametros LSP (w;, 8;) séo obtidos a partir de um filtro de polos estavel [7]:

Ap(z‘l) =1+ Zle a;z7t (30)
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O objetivo dos pardmetros LSP é de representar o polindmio A, (z~") por meio de

dois outros polindmios cujos zeros estdo sobre a circunferéncia unitaria:
Pz D=4,z - (z7® V)4, =1+ (a; —ap)z t + -+ (ap —ay)z~® —
7—(-1) (31)
Qz ) =4,H- (P4, =1+(ay—a,)z + -+ (a, —a;)z~® +
7~ (-1 (32)
Reconstruindo:

Ap(z™) =2 [P(zH) + Q(z V)] (33)

Considerando que todas as raizes do polindmio, (i.e et/ e e™/"), estejam sobre 0

circulo unitario, ou seja, o filtro LSP é estavel, e expressando o polindmio como produtério,

obtém-se:
Para p par:
P(z') = (1 -z Y21 - 2coswiz™ + 272) (34)
QzH=>01+z1 ]‘[fﬁ(l — 2cosw;z"t +z72) (35)
Para p impar:
PzH=@1-2zYH HEZII)/Z(l —2cosw;z"t + z7?) (36)
Q(z™YH) = ]’[EZII)/Z(l —2cosw;z"t + z7?) (37)

Assim, um conjunto de pardmetros (w;, 6;) é obtido e convertido em (f;, g;) em Hertz:
fi = w;(2nT) (38)
gi = 6;(2nT) (39)
Em que T é o periodo de amostragem. Os parametros LSP séo:

f = Fi 91 fa 920 s 1,92 (40)
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1.4 Representacdes Lineares em Tempo Discreto e no Espaco de

Estados

1.4.1 Modelo ARX (Autoregressive with Exogenous Inputs)

Existem algumas representacbes matematicas que sdo especialmente adequadas a

identificacdo de sistemas, usando-se algoritmos conhecidos para estimacdo de parametros [6].

Dada a Equacdo 41:
A@y() = T8 ulkl) + £ 5wk (41)

sendo g~* o operador de atraso, de forma que y(k) g~*= y(k-1); v(k) ruido branco; n, o
maximo atraso entre os regressores de saida; n,,n,,ng € ny 0 maximo de atraso entre os
regressores de entrada; A(q), B(g), C(q), D(q) e F(q) os polindmios definidos a seguir [6]:
A@=1-a,q " - ay,q ™
B(q) = byq~'+..+ bp,q ™
C(q) =1+ciq7+.+cp g™
D(q) =1+dyq " +.+d,,q7™

F(Q=1+fig ' +.+ fr,q7™ (42)

O modelo ARX pode ser obtido utilizando a Equacdo 41, tomando-se C(q) = D(q) =
F(gq) = 1 [6], sendo A(q) e B(q) polindbmios arbitrarios, resultando em:

A(Qy (k) = B(q)u(k) + v(k) (43)

Uma vez que o ruido v(k) aparece diretamente na equacdo, o modelo ARX é

normalmente classificado como pertencente a classe de modelos de erro na equacéo [6].

1.4.2 Espaco de Estados

Uma representacdo que pode ser usada para modelar relagdes entre variaveis internas
ao sistema € a representacdo em espaco de estados [6]. Esse tipo de representacdo descreve o
sistema no dominio do tempo e, segundo [6] é mais conveniente para poder se representar

sistemas ndo-lineares e multivariaveis do que funcdo ou matriz de transferéncia.
Dada a Equacdo 44:

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
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y(t) = Cx(t) + Du(t) (44)

onde A, B, C e D séo respectivamente, n x n, n X p, g X n, e g X p matrizes constantes. Em [15]
é feita a descricdo matemaética de como sdo encontradas os estados iniciais x(0) e a entrada
u(t), assim como proceder na discretizagao da Equagéo 44.

Neste trabalho a metodologia utilizada foi a estimacéo em espaco de estados utilizando
subespaco, que em [16] descreve este método em 2 passos. O primeiro passo faz a projecdo de
certos subespacos gerados a partir dos dados, para encontrar uma estimativa da matriz de
observabilidade prolongada e/ou uma estimativa de dados do sistema desconhecido. O
segundo passo, recupera as matrizes do sistema a partir de qualquer presente estendido da

matriz observabilidade ou os estados estimados [16].

1.5 RMSE - Erro Quadratico Médio

O indice RMSE (Root Mean Square Deviation), compara as predi¢des do modelo com

a média temporal do sinal. Ou seja, a média é usada como preditor trivial [6].

Este indice é calculado de acordo com a Equacéo 45:

S ow-500y2
RMSE = (45)

S ow-s00y2

onde y(K) é a simulagdo livre do sinal e y(k) é o valor médio do sinal medido y(k), sendo que

a média é calculada na janela de identificacdo [6].

1.6 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é analisar a relagdo existente entre movimento facial e
acustica da fala, onde o movimento facial é extraido por meio do fluxo optico e a acustica da
fala analisada em pardmetros LPC e LSP. Tal relacdo serd obtida atraves de estimadores
lineares que serdo desenvolvidos a partir de um banco de dados em que constam, 0s vetores
de movimento facial e as variacdes em amplitude das faixas de frequéncias dos parametros
LSP.
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2.1 Aquisicao de Dados

O primeiro passo para o estudo da acustica da fala e do movimento facial foi a
aquisicao de videos, onde locutores proferem sentencas. Como 0 objetivo era a estimacdo da
acustica por meio do fluxo Optico, optou-se por trabalhar com um dnico individuo. Assim, as
filmagens foram feitas utilizando este interlocutor, e a ele feitas 5 perguntas das quais néo
tinha conhecimento prévio de quais seriam. Os niveis de ruido que era exposto o interlocutor,
através de um headphone, eram alterados e foram classificados como baixo, médio, alto,

muito alto e sem ruido.

Para se evitar interferéncias, as perguntas foram escritas em folha de papel, e o
interlocutor lia as perguntas para respondé-las. Estas perguntas eram repetidas conforme
alterados os niveis de ruido. Além disso, a ordem dos niveis de ruido e das perguntas foi
escolhida de maneira aleatoria a fim de se evitar ao méximo alguma interferéncia por prévio
conhecimento. As aquisi¢cdes aconteceram com pequenos intervalos entre as perguntas. Como
0 ruido exposto ndo atingiu valores que danificam momentaneamente a audi¢do, acredita-se

gue o tempo de recuperacgdo nao tenha afetado os experimentos.

Feita a aquisicdo dos dados o video foi tratado como uma sequéncia de imagens
conectadas, frames. Uma regido retangular tracada sobre a regido da boca do locutor foi

tracada no primeiro frame e mantida ao longo de todo o video.

2.2 Fluxo Optico do Movimento Facial

Primeiramente, nos videos a serem analisados foi selecionada somente a regido de

interesse, em Nosso caso a regido que envolve os labios bochechas e queixo.

Sob a regido selecionada foi calculado 0 médulo do fluxo dptico ao longo do video

utilizando o método de Horn & Schunck.

O Fluxo Optico foi extraido utilizando 30 iteracdes de acordo com a equacio do
método de Horn & Schunck as quais foram suficientes para que gerasse vetores de velocidade
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condizentes com o que se espera do movimento facial. Também foi estimado o tamanho

maximo deste vetor a fim de que fosse dado um limitador de busca para o algoritmo.

A Figura 3 ilustra alguns vetores obtidos através do uso do método de Horn &
Schunck. Foram entdo selecionados alguns vetores, para fins de observacéo, correspondentes
ao redor da boca do interlocutor através do uso de um filtro passa altas Butterworth de oitava

ordem e frequéncia de corte de 15 Hz.

Figura 5 - Vetores com modulo e sentido da velocidade do movimento facial relativo entre dois frames.

2.3 Analise por Componentes Principais

A computagéo do fluxo Optico dos videos analisados gerou matrizes 100x120, regido
em torno da boca, as quais representavam, na forma retangular, os valores do movimento na
direcdo vertical e horizontal de cada pixel ao longo de cada frame. Destas matrizes foram

utilizados somente o médulo de cada valor computado.

A fim de reduzir o nimero de dados relativos ao modulo do fluxo Optico calculado, e
que posteriormente sera a variavel de entrada para a determinacédo de um modelo matematico
para representacdo do sistema desejado, as matrizes geradas pelo célculo do fluxo Optico

foram organizadas em componentes principais conforme descrito na se¢éo 1.2.

Na estimacdo das componentes principais os autovetores indicam os coeficientes de
cada componente principal e, os autovalores, representam a variancia explicada por cada
componente. A variancia acumulada das 10 primeiras componentes principais do modulo do

fluxo Optico calculado esta apresentada na Figura 4.
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Variancia Acumulada

Porcentagem(%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
NUumero de Componentes Principais

Figura 6 - Variancia acumulada relativa as 10 primeiras componentes principais.

2.4 Analise dos Parametros Acusticos da Fala

Na andlise do sinal acustico, o sinal de voz foi amostrado a uma taxa de 8040
amostras/s e dividido em 29 quadros/s. A cada quadro foi feita a analise LPC de ordem 10 e

entdo os coeficientes LPC foram convertidos em LSP.

As Figuras 5, 6 e 7 referem-se aos parametros LSP relativos a data de nascimento
enunciada pelo locutor sob condi¢gdes normais, sob a inser¢do de um ruido caracterizado como

médio e sob a insercdo de um ruido caracterizado como alto respectivamente.

Tempo (s)

Figura 7 - Pardmetros LSP. Locutor submetido a condi¢bes sem ruido.
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Figura 9 - Pardmetros LSP. Locutor submetido a um ruido alto.

Para criacdo dos modelos matematicos é necessario que tanto os valores de entrada
quanto os valores de saida a serem modelados possuam o0 mesmo nimero de valores de dados.
As componentes principais referentes ao fluxo Optico possuiam aproximadamente doze mil
amostras enquanto que, devido a taxa de amostragem, os parametros LSP possuiam em torno

de duzentas amostras.

Para resolver tal problema os dados LSP foram reamostrados de forma a possuirem o
mesmo nimero de amostras que os dados das PCA’s sem perder as informacdes relevantes
nos pontos que serdo de interesse para a modelagem. As Figuras 8, 9 e 10 ilustram os

parametros LSP apds a amostragem.
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Figura 10 - Pardmetros LSP reamostrados. Locutor submetido a nenhum ruido.
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Figura 11 - Parametros LSP reamostrados. Locutor submetido a um ruido médio.
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Figura 12 - Parametros LSP reamostrados. Locutor submetido a um ruido alto.

Fazendo uma comparacdo das Figuras 8, 9 e 10, com as Figuras 5, 6 e 7, nota-se um

alto grau de semelhanga havendo, para os parametros reamostrados, uma distor¢do no inicio e

no final das amostras.



2 Materiais e Métodos 32

Para este trabalho, tal distor¢do ndo influenciara na criacdo dos modelos matematicos,
pois a andlise serd feita a palavras isoladas e seus parametros acusticos estdo fora desta regido

de distorcao.

2.5 Representacdes Lineares em Tempo Discreto e no Espaco de

Estados

Para cada palavra foram feitos modelos preditores: ARX e em espaco de estado que, a
principio, foram os que apresentaram melhores resultados. Os modelos ARX encontrados para
todos os casos foram de ordem nove e sem nenhum atraso entre os regressores de entrada e de
saida, e os modelos em equacdo de espaco de estado foram de ordem 10 e sem nenhum atraso
entre os regressores de entrada e de saida. A escolha da ordem dos modelos, bem como os
atrasos referente aos regressores de entradas e saidas foram escolhidos conforme eram obtidos

os melhores resultados.



3  Resultados e Discussoes

Com a finalidade de analisar quantitativamente e qualitativamente os parametros LSP
obtidos, foram utilizados indicadores matematicos de medidas de dispersdo sobre a frase

enunciada pelo locutor para cada condigdo de ruido a que este estava submetido.

A principio, de cada faixa de valores LSP foi feito o calculo da variancia e do desvio
padrdo. As Tabelas 1 e 2 contém os valores de variancia e desvio padrdo respectivamente,
para 0s casos em que o locutor ndo estava submetido a nenhum ruido (normal), a um ruido

caracterizado como médio (médio) e a um ruido caracterizado como alto (alto).

Tabela 1 - Variancia dos pardmetros LSP.

Faixa LSP
Nivel de Ruido 1 2 3 4 5
Normal 4690 | 6126 | 23642 | 8184 | 7537
Médio 8900 | 7330 | 20354 | 9454 | 27853
Alto 6489 | 9314 | 19108 | 8099 | 17822
Faixa LSP
Nivel de Ruido 6 7 8 9 10 Soma
Normal 12396 | 6671 | 4068 | 3134 | 4080 | 80.528
Médio 11052 | 5918 | 2711 | 10255 | 3448 | 107.275
Alto 9062 | 8084 | 3665 | 8038 | 12482 | 102.163

Tabela 2 - Desvio padrao dos pardmetros LSP.

Faixa LSP
Nivel de Ruido 1 2 3 4 5
Normal 68,48 | 78,27 | 153,73 | 90,47 | 86,81
Médio 94,34 85,62 | 142,67 | 97,23 |166,89
Alto 80,55|96,50| 138,23 | 89,99 133,50

Faixa LSP
Nivel de Ruido 6 7 8 9 10| Soma
Normal 111,34|74,64| 63,78| 55,98 | 63,86|847,36
Médio 105,13|76,93| 52,07|101,27| 58,64|980,79
Alto 95,12|89,91| 60,54 | 89,65|111,72|985,71

Nota-se que a variancia em torno de um valor médio, ao fazer um somatorio de todas

as faixas de frequéncia LSP, € maior para 0s casos em que o testado é submetido a um ruido
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externo, assim como o desvio padrdo. Isso é explicado pelo efeito Lombard, onde pessoas
submetidas a um ruido externo tendem a movimentar mais os labios e a face durante a fala e
também tendem aumentar a intensidade do audio (falar mais alto) durante uma conversacédo
nessas condicdes. O receptor, por sua vez, tende a focalizar mais na regido da boca com maior

ou menor grau de resolucao.

O proximo passo deste trabalho foi encontrar um modelo matematico que
representasse as 10 faixas de valores dos parametros LSP em fungdo das 5 primeiras
componentes principais referentes ao fluxo Optico da regido da face selecionada. As 5
primeiras componentes foram escolhidas por representarem cerca de 90% da variabilidade do

movimento obtido por meio do fluxo dptico, como pode ser visto na Figura 4.

As falas enunciadas pelo locutor foram a sua data de nascimento e 0 nome de sua mae.
A partir deste ponto, para a criacdo dos modelos matematicos foram selecionados trechos em

que o testado enunciava apenas uma ou poucas palavras.

O primeiro trecho da fala selecionado para teste foram as palavras “noventa ¢ um”.
Foram selecionados os instantes em que a fala nesse trecho era iniciado e finalizado para
todos os ruidos submetidos. Em seguida foram retiradas as componentes principais e 0s
parametros LSP relativos a estes instantes encontrados. Ap6s, os modelos foram obtidos.
Desta forma a distor¢éo referida anteriormente devido ao processo de reamostragem dos
parametros LSP n&o tém relevancia nos trechos selecionados para modelagem.

Em se tratando que havia trés conjuntos de dados, com ruido alto, médio e nenhum
ruido, modelos foram criados e validados utilizando cada um destes dados. Os mesmos dados
que foram usados para modelagem do sistema também foram utilizados para a validacéo a fim
de se encontrar um valor 6timo que servisse para comparacdo da validagdo dos demais
modelos. Os dados de predi¢do eram comparados entre si pelo valor RMSE atingido pela

predicdo de cada modelo.

As Tabelas 3 e 4 representam os erros RMSE de predi¢cdo dos modelos ARX e em
espaco de estado respectivamente. Alguns modelos ARX apresentaram valores de predicao
acima de 1012 vezes maiores do que o resultado esperado, e para estes modelos ndo foi

calculado os valores RMSE, sendo apenas representados por um * no lugar do valor.
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Tabela 3 - Valores RMSE dos modelos ARX. A primeira coluna é relativa aos dados utilizados para modelagem
e a segunda coluna relativa aos dados utilizados para validagcdo do modelo. As demais representam o valor
RMSE para cada faixa de valores LSP.

Dados Dados RMSE |RMSE LSP | RMSE LSP | RMSE LSP | RMSE LSP
Modelo| Validagao LSP 1 2 3 4 5
Alto Alto 0,004 0,003 0,003 0,009 0,007
Alto Médio 42,097 81,696 30,836 57,457 39,504
Alto Normal * * * * *
Médio Alto 3,738 4,434 2,735 3,081 4,108
Médio Médio 0,013 0,016 0,005 0,007 0,004
Médio Normal * * * * *
Normal Alto * * * * *
Normal Médio * * * * *
Normal Normal 0,004 0,003 0,003 0,004 0,007
Dados Dados RMSE |RMSE LSP | RMSE LSP | RMSE LSP | RMSE LSP | Somatério
Modelo| Validagao LSP 6 7 8 9 10 RMSE
Alto Alto 0,005 0,009 0,019 0,021 0,030 0,110
Alto Médio 49,080 187,617 | 319,843 | 460,057 | 832,917 2101,103
Alto Normal * * * * * *
Médio Alto 3,520 6,538 14,793 16,057 23,960 82,965
Médio Médio 0,005 0,013 0,022 0,030 0,052 0,168
Médio Normal * * * * * *
Normal Alto * * * * * *
Normal Médio * * * * * *
Normal Normal 0,003 0,013 0,013 0,019 0,019 0,088

Tabela 4 - Valores RMSE dos modelos em espago de estado. A primeira coluna € relativa aos dados utilizados
para modelagem e a segunda coluna relativa aos dados utilizados para validacdo do modelo. As demais

representam o valor RMSE para cada faixa de valores LSP.

Dados Dados RMSE RMSE RMSE RMSE | RMSE LSP
Modelo | Validagao LSP 1 LSP 2 LSP 3 LSP 4 5
Alto Alto 0,042 0,035 0,044 0,062 0,040
Alto Médio 15,407 18,531 5,248 6,254 3,635
Alto Normal 2,336 1,791 2,034 0,693 0,840
Médio Alto 2,176 1,287 1,831 4,153 1,103
Médio Médio 0,082 0,095 0,028 0,033 0,021
Médio Normal 1,774 1,389 2,058 2,514 2,458
Normal Alto 1,659 0,958 1,105 1,223 0,893
Normal Medio 1,161 1,998 1,240 1,970 1,419
Normal Normal 0,020 0,023 0,033 0,050 0,052
Dados Dados RMSE RMSE RMSE RMSE | RMSELSP | Somatdrio
Modelo| Validagao LSP 6 LSP 7 LSP 8 LSP9 10 RMSE
Alto Alto 0,026 0,032 0,068 0,062 0,100 0,512




3 Resultados e Discussdes 36

Alto Médio 3,752 8,585 13,088 16,583 24,830 115,913

Alto Normal 1,236 1,773 1,490 1,546 1,975 15,714
Médio Alto 1,268 1,046 2,257 1,679 2,517 19,317
Médio Médio 0,021 0,050 0,076 0,111 0,158 0,675

Médio Normal 0,689 1,209 2,014 1,464 1,379 16,948
Normal Alto 1,271 1,397 1,019 2,097 1,592 13,213
Normal Médio 0,477 1,076 2,036 3,221 2,016 16,615
Normal Normal 0,018 0,047 0,046 0,059 0,060 0,408

Percebe-se que o valor 6timo para predi¢do é equivalente a um RMSE em torno de 1
ou inferior. O modelo que mais proximo chegou a esse valor foi uma representacdo em espaco
de estados utilizando os dados sem ruidos para modelar o sistema e os dados com ruido alto
para validacdo. Para algumas faixas de valores LSP o melhor modelo obtido apresentou um
valor de erro muito alto em relacdo ao que era esperado, porém foi possivel verificar a relagcdo
existente entre a entrada e a saida predita. Vale salientar que foram usados apenas métodos
lineares de predicéo.

Visto que as representaces em espaco de estado obtiveram melhores resultados que as
representacdes em ARX, foi selecionado outro video no qual o falante enuncia a palavra:
“Maria” e entdo feito o mesmo estudo que foi descrito anteriormente, desde a anélise por
componentes principais do fluxo éptico a representacdo por modelos, porém foram utilizados

somente 0s modelos em representacao de espaco de estado.

A Tabela 5 representa os erros RMSE de predicdo dos modelos em espaco de estado.

Tabela 5 - Valores RMSE dos modelos em espaco de estado. A primeira coluna é relativa aos dados utilizados
para modelagem e a segunda coluna relativa aos dados utilizados para valida¢cdo do modelo. As demais
representam o valor RMSE para cada faixa de valores LSP.

Dados Dados RMSE RMSE RMSE RMSE | RMSE LSP
Modelo | Validagdo LSP 1 LSP 2 LSP 3 LSP 4 5
Alto Alto 0,015 0,021 0,014 0,010 0,009
Alto Médio 0,596 0,732 1,782 1,032 0,828
Alto Normal 1,246 2,648 1,138 2,550 2,669
Médio Alto 0,836 1,475 1,079 1,991 1,327
Médio Médio 0,101 0,086 0,151 0,089 0,065
Médio Normal 0,616 1,825 1,118 2,318 1,203
Normal Alto 0,635 2,911 1,410 2,394 1,958
Normal Medio 1,308 1,712 1,908 2,078 1,131
Normal Normal 0,112 0,094 0,092 0,131 0,092
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Dados Dados RMSE | RMSE | RMSE | RMSE |RMSELSP| Somatério
Modelo| Validagao LSP 6 LSP 7 LSP 8 LSP 9 10 RMSE
Alto Alto 0,006 0,011 0,019 0,029 0,021 0,156
Alto Médio 0,539 0,567 0,309 2,346 2,709 11,440
Alto Normal 0,550 0,780 1,093 1,201 2,267 16,143
Médio Alto 0,906 2,183 2,557 1,490 1,476 15,320
Médio Médio 0,076 0,076 0,098 0,204 0,365 1,311
Médio Normal 0,566 0,542 1,090 1,153 2,406 12,837
Normal Alto 0,677 1,394 1,336 1,296 1,624 15,634
Normal Médio 0,767 0,867 1,381 2,305 4,858 18,315
Normal Normal 0,081 0,065 0,098 0,046 0,185 0,995

Novamente, percebe-se que o valor 6timo como resultados para predicdo € um RMSE
em torno de 1. O modelo que mais proximo chegou a esse valor foi uma representacdo em
espaco de estado utilizando os dados com ruido alto para modelar o sistema e os dados com
ruido medio para validacdo. Deve-se notar que, para este melhor modelo, tanto nos dados
utilizados para modelagem quanto os utilizados para validacdo, o locutor estava submetido a
ruidos externos, mesmo que em intensidades diferentes. A presenca deste ruido faz com que o
locutor enuncie suas frases em um tom de voz mais elevado, assim como articular mais os
l&bios durante a fala, fato caracterizado pelo efeito Lombard. Essa maior articulacdo facial
bem como a maior variancia dos parametros LSP, mesmo que em pequena escala, em
comparacdo com os dados obtidos sem ruido pode ter sido e grande importancia no melhor

resultado do modelo.

Primeira faixa LSP

[
o
o

©
(&) e I
400 = ——
@ > —— S
/ [ p—
g 200 ——
haed (44/_/
L
o
o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
AMmostras
Segunda faixa LSP
< 800
g 600 /’/;I ~ -
e
(% g |
o
D 400
S
LL
200
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Amostras

Figura 13 - Faixas 1 e 2 dos pardmetros LSP. Em vermelho valor simulado, em azul valor esperado.
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Terceira faixa LSP
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Figura 14 - Faixas 3 e 4 dos pardmetros LSP. Em vermelho valor simulado, em azul valor esperado.
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Figura 15 - Faixas 5 e 6 dos parametros LSP. Em vermelho valor simulado, em azul o valor esperado.
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Figura 16 - Faixas 7 e 8 dos pardmetros LSP. Em vermelho valor simulado, em azul valor esperado.



3 Resultados e Discussdes 39
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Figura 17 - Faixa 9 e 10 dos pardmetros LSP. Em vermelho valor simulado, em azul valor esperado.

As Figuras 11, 12, 13, 14 e 15 ilustram os valores preditos pelo modelo matematico
encontrado e os valores esperados. Pela Tabela 5, pode-se notar que para a oitava faixa de
valores LSP o erro RMSE de predicdo foi de apenas 0,309. Observando graficamente na
Figura 14 a saida predita pelo modelo na oitava faixa, em torno de 2831 Hz, acompanhou

satisfatoriamente a saida esperada.

Com o intuito de se medir a similaridade entre os valores preditos e os reais, fez-se uso
da correlacdo cruzada entre os dois sinais. As equa¢des do célculo de tal correlacdo pode ser

encontrado em [17].

A Tabela 6 apresenta os valores dos coeficientes encontrados para cada faixa de
valores LSP.

Tabela 6 - Coeficientes calculados para cada faxa de valores LSP preditos.

Faixa LSP 1 2 3 4 5
Coeficiente | 0,941857|0,822617 | 0,585983 | 0,636792|0,912643
Faixa LSP 6 7 8 9 10
Coeficiente | 0,977199 | 0,965699 | 0,963211 | 0,550631 | 0,600122

Os valores encontrados sdo referentes ao maior valor absoluto de cada sinal obtido
através do calculo da correlacdo entre os sinais preditos e reais. Nota-se que o grau de
similaridade chegou, para sexta faixa de valores LSP, a atingir 97,77%, melhor caso, e para a

terceira faixa atingir somente 58,60%, pior caso.



4  Conclusoes

Na producdo da fala, a geometria do trato vocal determina suas frequéncias de
ressonancia e influencia no movimento da face. O trabalho desenvolvido demonstrou que
padrdes acusticos da fala e movimentos faciais estdo relacionados e acoplados. Mostrou
também que a relacdo entre 0 movimento de partes da face pode ser modelada por meio da
analise em componentes principais do fluxo optico e, que € possivel, através de modelos
matematicos lineares, estimar os parametros LSP da acuUstica da fala fazendo uso desse

gradiente de deslocamento (Fluxo Optico - método de Horn & Schunck).

Neste estudo os modelos de equagdo em espaco de estado obtidos apresentaram, para
todos os casos testados, resultados melhores que os modelos ARX. Algumas frequéncias dos
parametros LSP apresentaram melhores resultados, como faixa em torno de 2033 Hz, que
mostrou 97,71% de similaridade com os dados esperados, enquanto que a faixa em torno de
3210 Hz atingiu apenas 55,06%. Outro resultado verificado é que, em ambientes ruidosos é
uma caracteristica do ser humano aumentar seu tom de voz e articular mais 0 movimento de

sua face em comparacdo com ambientes sem ruido.

Portanto, para trabalhos futuros, através do que foi exposto neste, é interessante
verificar, por exemplo, se existem outros modelos preditores mais eficientes, lineares ou néo,
ou algum outro método de compressao, além da PCA, que possa estimar com maior acerto 0s

parametros LSP através do fluxo Optico do movimento facial.
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