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Resumo

Movimento é uma poderosa caracteristica em sequéncias de imagens, determinando
a dinamica da cena de acordo com relacao espacial das caracteristicas da imagem com a
variacao do tempo. Uma importante técnica para estimar movimento em sequéncia de
imagens é o chamado Optical Flow (Fluxo Optico). Fluxo Optico ¢ a distribuicao da
velocidade aparente do movimento dos padroes de intensidade em uma imagem. O obje-
tivo principal deste trabalho é estudar, por meio de Fluxo Otico, o movimento facial na
producao actstica, analisando as diferencas existentes do movimento na fala com e sem o
Efeito Lombard. O calculo de Fluxo Optico serd feito utilizando-se o método matematico
de Horn & Shunk. Este método requer condigoes de suavizagao, restri¢ao, minimizacao,
estimacoes e simplificagoes, que se forem criteriosamente respeitadas podem gerar um
calculo eficiente de movimento. No estudo do movimento na producao da fala, o Optical
Flow também pode acrescentar informacoes, sendo utilizado em recursos de leitura labial.
Esta técnica, que consiste na identificagao visual dos sons produzidos através dos movi-
mentos dos labios do locutor, é inerente ao processo de comunicacao entre pessoas. Tal
recurso € mais explorado em ambientes ruidosos. Nestes locais, os interlocutores falam
mais alto, articulando claramente as palavras ficando mais atentos as informacoes visuais.
Essa tendéncia natural é conhecida como Efeito Lombard. Assim, quando pessoas estao
se comunicando em ambientes ruidosos ou nao, utiliza-se da informacao visual em maior
ou menor resolucao como complemento para um melhor entendimento das mensagens.
A grande expectativa é, ao fim do trabalho, ter criado uma metodologia que possa ser
seguida para a continuidade dos trabalhos envolvendo Processamento Audiovisual, Fluxo
()ptico e Efeito Lombard. Espera-se também que os resultados deste trabalho demons-
trem possibilidades de melhorias nos resultados de trabalhos futuros, com a finalidade de
fornecer contribuicoes para a area de Visao Computacional que possam ser a cada dia
melhoradas.
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1 Introducao

Movimento é uma poderosa caracteristica em sequéncias de imagens, determinando a
dinamica da cena de acordo com relacao espacial das caracteristicas da imagem de acordo
com a variacao do tempo. A tarefa de andlise de movimento é um desafio constante e
um problema fundamental em inteligéncia computacional. A dimensao temporal em pro-
cessamento visual é importante por duas razoes: O movimento aparente de objetos sobre
um plano de imagem ¢é uma forte sugestao visual para entender a estrutura e movimento

3D.[1]

Uma importante técnica para estimar movimento em sequéncia de imagens é o Optical
Flow (Fluxo Optico). Fluxo ()ptico ¢ a distribuicao da velocidade aparente do movimento
dos padroes de intensidade em uma imagem. Fluxo Optico pode surgir de um movimento
relativo de objetos e vistas e pode gerar informacoes importantes sobre o movimento dos

objetos vistos e a taxa de movimento desses objetos. [2]

No estudo do movimento na producgao da fala, o FO também pode acrescentar infor-
magcoes, podendo ser utilizado na leitura labial. A identificagao visual dos sons produzidos
através dos movimentos dos labios do locutor € inerente ao processo de comunicacao entre
pessoas, entretanto este recurso é mais explorado em ambientes ruidosos. Nestes locais, os
interlocutores falam mais alto, articulando claramente as palavras, e ficando mais atentos
as informagoes visuais. Esta tendéncia natural do individuo aumentar o volume da sua
voz, articulando melhor os lédbios é conhecida como Efeito Lombard [3]. Assim, quando
pessoas estao se comunicando em ambientes ruidosos, ou nao, se utiliza da informagcao
visual em maior ou menor resolugdo como complemento para um melhor entendimento

das mensagens .[4]

O ser humano utiliza a informacao sonora contida na componente acustica da fala
durante sua comunicacao. Porém, a informacao percebida pelo interlocutor, além da
componente acustica, possui também uma componente visual. A informagao visual repre-

sentada pelo movimento da cabeca, labios, mandibula e bochechas facilita e complementa
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a percepgao da fala [5]. As pessoas, quando submetidas a ambientes ruidosos, necessitam
mais da parcela visual da comunicagao. Espectadores, ao assistir ao video de um locutor
falando na presenca de ruido progressivamente mais intenso, dividiam sua atencao entre
a regido dos olhos e da parte inferior da face do locutor (onde se localiza a maior parte
da informacao visual da fala). A medida que o ruido aumentava, crescia também a aten-
¢ao sobre a regiao inferior da face do locutor [6]. Porém, mesmo na presenca de niveis de
ruido elevados, parte da atengao mantinha-se sobre os olhos do locutor. Concluiram, desta
forma, que a deteccao da informacao visual contida na fala acontece em baixa resolugao
temporal, que tal informacao nao se restringe a regiao da boca e que a atencao do ouvinte

varia de acordo com a necessidade do ambiente.[7]

A relagao existente entre as componentes visual e a acustica da fala vem sendo ex-
plorada no meio cientifico, sendo aplicada na criacao de movimentos realisticos de talking
faces [8], na estimagdo do movimento da face por meio da actstica da fala e vice-versa

[9], e em sistemas de comunicagao audiovisual [10].

E importante salientar que, em algumas aplicacoes, a leitura labial pode ser o tinico
recurso para o reconhecimento da mensagem expressa. Este fato demonstra a importancia
de estudos nesta area, pois técnicas e tecnologias para a comunica¢ao envolvendo pessoas
com necessidades especiais ou dificuldades na producao ou na audicao da fala estao em

constante desenvolvimento.[11]

1.1 Calculo da Equacao de restricao do Fluxo Otico

Os métodos para a computacao do Fluxo ()ptico podem ser classificados em trés gran-
des grupos principais: Técnicas diferenciais, Técnicas de correlagao e Técnicas baseadas
em frequéncia de energia. Nas técnicas diferenciais, a hipdtese inicial para a computacao
do fluxo ético é a de que a intensidade entre quadros diferentes em uma sequéncia de
imagens é aproximadamente constante em um intervalo de tempo pequeno, ou seja, em

um pequeno intervalo de tempo o deslocamento serd minimo.[12]

Seja I(z,y,t) a intensidade num dado pixel (z,y) num instante de tempo t. Inicial-
mente, considera-se que o intervalo de tempo dt entre duas imagens consecutivas ¢ muito

curto e que intensidade da imagem nao se altera nesse intervalo de tempo. Assim:

I(z,y,t) = I(x 4 Ox,y + Oy, t + Ot) (1.1)
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A Equacao 1.1 pode ser expandida pela série de Taylor e reescrita como:

oI . ol oI ,
Iz + 0z, y+ Oy, t + 0t) = I(x,y,t) + 5707+ 8—y8y+ S0t +0 (1.2)

Aplicando-se a Equacao 1.1 na Equagao 1.2 e eliminando-se O? (que sao termos de

alta ordem), tem-se:

oI oI oI
I(z,y,t) = I(z,y,t) + %ax + 8_y8y + E(% (1.3)

Simplificando a Equacao 1.3:

oI oI oI
G0+ 5,0+ G0t =0 (1.4)

Dividindo-se todos os termos da Equacao 1.4 por 0Ot:

oldr 010y 0l

%E+ay6t+§_0 (1.5)

Deste modo, sao encontrados os componentes do vetor velocidade v e do gradiente da

funcao imagem nas diregoes x e y,V1I :

_ Or Oy
v = E + E (16)
ol 01
I =—+4+ — 1.7
v ox + dy (1.7)
Deste modo, a equacao de restricao do Fluxo éptico torna-se:
VI-7+1=0 (1.8)

1.2 Modelo de Horn & Shunk

1.2.1 Suposicoes

Para evitar variagoes no brilho que ocorrem devido a efeitos de sombras, Horn E

Shunk assumem que a superficie a estudada é plana e que a iluminacao sobre a superficie
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é uniforme. Assim, pode-se dizer que a iluminagdo num ponto qualquer da imagem é
proporcional a reflexao na superficie correspondente naquele ponto no objeto. Assume-se

também que a reflexdo varia suavemente e ndo possui descontinuidade .[12]

1.2.2 Restricoes

Horn & Shunck derivam a equacao que retrata a mudanca na iluminacao em uma
imagem a um ponto para o modelo de movimento da iluminacao. Para realizar isto,

algumas restrigoes sao estabelecidas .[12]

1.2.2.1 Restricao de Iluminagao Constante

Seja a iluminagao de uma imagem no ponto (z,y), no plano da imagem no tempo
t descrito por E(z,y,t). Considerando-se o que acontece quando o modelo se move, a

iluminagao de um ponto particular no modelo é constante, entao:

Ox
il 1.9
Que pode ser expandida pela regra da cadeia:
OFO0xr OFEO0y OF
i T AR 1.10
or ot T oyor ot (1.10)
E assumindo que:
ox dy
=— v=— 1.11
o T ot (1.11)
Tem-se uma tunica equagao linear com duas variaveis desconhecidas u e v.
Eau+Eov+ E =0 (1.12)

A Figura 1 ilustra a influéncia da fonte de iluminacao na computacao do FO.
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Figura 1: Limitacao de Horn & Shunck: a) Um giro da esfera com a iluminacao fixa determina
um fluxo 6tico=0. b) Um movimento da fonte de iluminagao causa um campo de fluxo 6tico
aparente sem movimento da esfera. Fonte: [1].

1.2.2.2 Restrigcao de Suavizacgao

Outra restricao colocada na solu¢ao para Fluxo Optico no trabalho de it Horn E
Shunck ¢ a restricao de suavizagao. Nesta restricao observa-se que os pontos vizinhos em
um objeto em movimento possuem velocidades similares, consequentemente o padrao de
iluminacao na imagem varia suavemente por ela. A utilizacao desta restricao de suavizagao

é feita através dos Minimos quadrados da magnitude do gradiente.

v () () 1
Vi = (%)2 + (g—Z)Z (1.14)

1.2.3 Estimacoes

1.2.3.1 Estimacao das Derivadas Parciais

E preciso estimar as derivadas da iluminagao do conjunto discreto de imagens medidas
disponiveis. E essencial que a estimacao de Fz, Fy e Et sejam consistentes, isto é, todas
elas devem ser referenciadas ao mesmo ponto na imagem ao mesmo tempo [12]. Para
realizar esta estimagao Horn € Shunck utilizam um ponto no centro de um cubo formado
por oito medicoes cuja relacao entre espaco e tempo entre estas medigoes é mostrado na
Figura 2. A estimacao é calculada pela média das quatro primeiras diferencas em duas

regioes adjacentes da imagem:
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E, ~ E[Eii+1,jj+1,kk = Eiiv1gikk + Eiigirt ik — Eii gk - -+ i1 jj+1 ke
—Eiip1jjpni1 + Biigjoiwner — Biigjrrs] (1.15)
y ~ i[Emjjkk — Eiiv1jjkk + Eiigiviee — Biivjjrihk - -+ Biijj ek
—Eiiv1jjre+t + Biijiriprerr — Biir1jje1insi] (1.16)
E. ~ ;l[Eii—i-l,jj,kk—&-l — Eiivvjjrr + Biigirer1 — Eiigiee -+ Euv1jirirns

—FEiiv1jjkerr + Eiijivtpesr — Liijjr ek (1.17)

jolem— /

//
H‘_ﬁ___h/] !

Figura 2: As trés derivadas parciais da iluminacao da imagem ao centro do cubo séo estimadas
pela média das primeiras diferencas nas quatro bordas paralelas do cubo. A coluna indice j
corresponde a direcdo x na imagem e a coluna indice ¢ a direcdo y. Enquanto k representa a
diregao do tempo. Fonte: [1]

1.2.3.2 Estimacao do Laplaciano do Fluxo de Velocidade

E necessario aproximar o Laplaciano de v e v. Uma convincente aproximacao ¢ dada

pela férmula:
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V20 & k(T;, j, k — v, 5, k) (1.19)

Onde u e U sao médias locais dos vetores de velocidade. Eles sao estimados pela
subtracao do valor em um ponto a uma média ponderada dos valores vizinhos. Dali, as

equacoes de u e U sao expressas, respectivamente, pelas Equacgoes 1.20 e 1.21:

1
Wijk & g[un‘—l,jj + Ui g1 + Wiitd,j5 T Ui gi1] - -
1
+E[Uii—l,jj—l + Wiim1,jj41 + Wi 41 + Wiie1,5-1] (1.20)
_ 1
Uik & G [Viim1g5 + Viigger + Viirrgg + Viigi-a] -
1
+E[Uiif1,jj71 + Vii—1,gj+1 F Viit1,jj+1 + Viig,j-1] (1.21)

1.2.4 Minimizacao de Erros

O problema entao é minimizar a soma dos erros nas equagoes para a taxa de mudanga

da iluminacao da imagem,
ey = Eyu+ Eyv+ EBy (1.22)
E a medida das saidas de suavizacao na velocidade do fluxo,

= () () () () 49

Na pratica, a medida da iluminagao da imagem sera corrompida pelo erro de quantiza-
¢ao e ruido, de uma maneira que nao se pode esperar a ser igual a zero. Este valor tendera
ter uma magnitude de erro que é proporcional ao ruido na medigao [1]. A minimizagao a
ser alcangada achando valores satisfatérios para a velocidade do fluxo ético (u,v).Usando

o calculo de variagao sera obtido:

E?+ E,E, = o’V?u— E,F, (1.24)
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Usando a aproximacao do Laplaciano das Equagoes 1.18 e 1.19:

+o%)u+ B L, = QU — g By .
E? +o*)u+ E,E, u— E,E 1.25
(E! + v+ E,Eyu=o’v — E,E, (1.26)

O determinante da matriz de coeficiente ¢é igual a:

o*(EZ+ E2 +a”) (1.27)

Resolvendo as Equacgoes 1.25 e 1.26 a partir da Equacao 1.27 para u e v encontra-se:

(B + E2+o®)u= (o’ + E))u— E,Ejv — E, E, (1.28)
(EZ 4+ E; + o®)v = (& + E))v — E,Eju — E, E, (1.29)

1.2.4.1 Solugao Iterativa

Uma solucao direta para a restricao de minimizacao necessita de um elevado recurso

computacional, portanto uma solucao interativa pode ser sugerida. Este método calcula

n+1

um novo conjunto de velocidades estimadas u(*1 v(*1) baseada nas derivadas estimadas

e a média da velocidade [1]. A solugao iterativa pode ser expressa por:

_ Eu "+ FEov "+ E
u"t =y - B, z (1.30)
E? + E? + a?

_ FEu "+ Ev "+ B
"t =T — B, Y (1.31)
E2 + E2 + o?

1.3 PCA - Principal Component Analysis

A Analise de Componentes Principais representa uma técnica estatistica poderosa
utilizada na reducao do ntimero de variaveis, fornecendo as ferramentas adequadas para
identificar as variaveis mais importantes no espaco das componentes principais. A técnica

consiste em reescrever as varidveis originais, através da transformagao de coordenadas.

[13]

A transformagao de coordenadas é um processo trivial quando feito usando matrizes.
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As novas variaveis sao denominadas componentes principais, geradas através de uma
transformacao estatistica realizada sobre as variaveis originais. Assim, cada componente

principal é uma combinacao linear destas. [13]

Em geral, a explicacao de toda a variabilidade do sistema determinado por p variaveis
sO pode ser efetuada por p componentes principais. No entanto, uma grande parte dessa

variabilidade pode ser explicada por um nimero r menor de componentes, r < p . [14]

No método de componentes principais, primeiramente é necessario encontrar a matriz
de covariancia S da sequéncia X de M vetores coluna de dimensao N [15]. Nesta andlise,
a sequéncia de entrada é constituida de imagens (matrizes bi-dimensionais), que devem
ser convertidas em vetores coluna unidimensionais. Isso pode ser feito varrendo a imagem
linha por linha ou coluna por coluna. Uma imagem contendo L linhas e C colunas, produz,
entao, um vetor coluna contendo N = L x C linhas. Tomando uma matriz Xo na qual
cada vetor coluna é a diferenca entre os vetores da matriz X e a média desses mesmos

vetores, a matriz de covariancia pode ser obtida pela seguinte relacao:

S = XoX, (1.32)

O objetivo do método de componentes principais é encontrar um sistema alternativo
de coordenadas Z para a sequéncia de entrada X no qual todos os elementos fora da
diagonal principal da matriz de covariancia S, (o indice Z denota o novo sistema de
coordenadas) sejam zero. Se os autovetores da matriz de covariancia sao conhecidos, e U

representa a matriz desses autovetores:

S =U'SU (1.33)

O céalculo dos autovetores envolve operacoes com a matriz de covariancia S. Mesmo
com pequenas imagens, essa matriz pode ser muito grande para que se trabalhe com
ela. Entretanto, se o nimero de imagens na sequéncia X ¢é consideravelmente menor, o
que geralmente ocorre, é possivel reduzir o esforco computacional através da aplicacao de
decomposicao em valores singulares (Singular Value Decomposition - SVD). Essa decom-
posicao permite expressar os autovetores da matriz S = X o0X o0’ como combinacao linear
de uma matriz C = Xot*Xo . Como a matriz C tem dimensao M x M, o custo compu-
tacional para encontrar os autovetores da matriz S é bastante reduzido. A transformagao

para o espago de componentes principais pode ser expressa pela relagao:
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Z =U'X, (1.34)

onde Z ¢é a matriz de componentes principais. A transformada inversa é obtida pela
relacao:
Xo=UZ (1.35)

(4) Quando uma imagem qualquer é transformada para o espaco de componentes prin-
cipais, e transformada de volta usando a relagao 1.35, a diferenca vai indicar a distancia
entre a imagem analisada e as imagens utilizadas para gerar o espago de componentes

principais, ou seja, o quanto essas imagens sao semelhantes.

1.4 Redes Neurais Artificiais - RNA

Redes Neurais Artificiais sao técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem co-
nhecimento através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas
ou milhares de unidades de processamento, ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos
bilhoes de neuronios. As sinapses podem existir entre dois neuronios, entre célula senso-
rial e neur6nio ou entre neurdnio e érgao efetor (misculo ou glandula). Quando a célula
efetora é um musculo, o local. [16] Através de suas terminagoes, os neurénios entram em
contrato e transmitem impulsos a outros neuronios e as células efetuadoras; estes locais de
contato sao denominados, respectivamente, sinapses interneuronais e sinapses ou jungoes

neuroefetuadoras.
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Figura 3: Representacdo de um neurénio biolégico. Fonte: [17]
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1.4.1 Caracteristicas das RNA’s

Uma rede neural artificial é composta por varias unidades de processamento, cujo
funcionamento ¢ bastante simples. Essas unidades, geralmente sao conectadas por canais
de comunicacao que estao associados a determinado peso. As unidades fazem operagoes
apenas sobre seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexoes. O compor-
tamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interagoes entre as unidades de
processamento da rede. Segundo BRAGA, a operagao de uma unidade de processamento,

proposta porM cCullock& Pitts em 1943, pode ser resumida da seguinte maneira:

Sinais sao apresentados a entrada;

Cada sinal é multiplicado por um numero, ou peso, que indica a sua influéncia na

saida da unidade;

E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

Se este nivel de atividade exceder certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

entrada

xl IN'l;'l

peso

entrada peso
-
W,

) ‘\ E Y
. - - Saida
09—
¥y
entrada peso '/"
X -

W

km

Figura 4: Neuronio Artificial proposto por McCulloch & Pitts.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os
pesos de suas conexoes sao ajustados de acordo com os padroes apresentados. Em outras
palavras, elas aprendem através de exemplos. Arquiteturas neurais sao tipicamente orga-
nizadas em camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da camada

posterior.

Usualmente as camadas sao classificadas em trés grupos:

e Camada de Entrada: onde os padroes sao apresentados a rede;
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e Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde é feita a maior parte do processa-
mento, através das conexoes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras

de caracteristicas;

e Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Uma rede neural é especificada, principalmente pela sua topologia, pelas caracteris-
ticas dos nods e pelas regras de treinamento. A seguir, serao analisados os processos de

aprendizado.

e
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[\I
[ d
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Figura 5: Rede Neural Artificial - Blocos.

1.4.2 Processos de Aprendizado

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo ite-
rativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a
rede neural atinge uma solugao generalizada para uma classe de problemas. Denomina-
se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a solucao de
um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado es-
pecificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem entre si
principalmente pelo modo como os pesos sao modificados. (HAYKIN, S. ). Outro fator
importante é a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente. Nesse

contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado (HAYKIN, S.):

e Aprendizado Supervisionado: quando ¢ utilizado um agente externo que indica

a rede a resposta desejada para o padrao de entrada;
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e Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacgao): é quando nao existe

um agente externo indicando a resposta desejada para os padroes de entrada;

e Reforco: quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentagao de todos os N pares (entrada e saida) do conjunto
de treinamento no processo de aprendizado. A correcao dos pesos num ciclo pode ser

executada de dois modos [16]:

1. Modo Padrao: A correcao dos pesos acontece a cada apresentacao a rede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada corre¢ao de pesos baseia-se somente
no erro do exemplo apresentado naquela iteracao. Assim, em cada ciclo ocorrem N

correcoes.

2. Modo Batch: Apenas uma correcao é feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto
de treinamento sao apresentados a rede, seu erro médio é calculado e a partir deste

erro fazem-se as correcoes dos pesos.

1.5 Técnicas de Aquisicao Actstica da Fala

O sinal actstico da fala pode ser conseguido sem maiores dificuldades por meio de um
microfone e de um processo de conversao A /D (anélogico-digital). Apds a conversao A/D,
o sinal é reamostrado a uma taxa apropriada para sua andlise. Neste trabalho, seguem-se
os passos descritos em [18, 9, 19, 10, 20|, em que o sinal acistico da fala é transformado

em parametros LSP [21], que sdo fortemente relacionados com a geometria do trato vocal.

[7]

1.5.1 Representagao Paramétrica Actstica da Fala

Para a representagao do sinal acustico da fala utiliza-se de coeficientes LSP (Line
Spectrum Pairs) [21] que sao eficientes por estarem ligados as freqiiéncias de ressonancia
do trato vocal, os formantes. Esta representacao é justificada porque os formantes sao
determinados pela geometria do trato vocal, e o formato do trato vocal tem forte influéncia
sobre os movimentos realizados na face [9]. Os pardmetros LSP sao fundamentados no
principio de conservagao da envoltéria do espectro da fala que, segundo [21], é suficiente

para assegurar a inteligibilidade do sinal.[7]
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Figura 6: Partes principais do trato vocal humano all pole. Fonte: [18§]

O sinal acustico da fala pode ser modelado como a saida de um filtro linear variante
no tempo excitado por pulsos quase-periédicos no caso de fala sonora ou por ruido branco
no caso de fala surda [21], [18], [22]. Em pequenos segmentos, o sinal da fala pode ser
representado por um modelo fonte-filtro em que o sinal da pressao sonora é o produto: da
velocidade do volume de ar gerado pela fonte, da caracteristica de propagacao dos labios
e da configuracao do trato vocal. Assumindo que o processo de producao da fala seja
estacionario em um curto intervalo de tempo, pode-se definir uma func¢ao de transferéncia
para o trato vocal dentro deste intervalo. Na fala sonora, a funcao de transferéncia do
trato vocal possui somente polos, entretanto em sons surdos e nasais, normalmente, a
funcao de transferéncia possui zeros e polos, porém os zeros podem ser aproximados por
pélos. Assim, o sinal da fala pode ser visto aproximadamente como um sinal de saida de

um filtro de polos. [21], [18], [22]

Além da filtragem executada pelo trato vocal, a radiagao labial e o fluxo glotal também
contribuem para o processo de filtragem. Contudo, o fluxo de volume glotal durante um
unico periodo de vibracao possui apenas poélos; e a radiagao do som ao sair da boca
possui zeros que por sua vez pode ser aproximado em pélos [18]. Assim, a funcao de
transferéncia, no dominio z, do fluxo de volume glotal e da radiacao labial pode ser

representada aproximadamente como:
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KlKQ(l — Z,1>
(1= 242-1)(1 — 2zp21)’

G(2)R(z) = (1.36)

onde G(z)R(z) é transformada z da contribuigdo conjunta do fluxo de volume glotal e
da radiacao labial. K é uma constante relacionada com a amplitude do fluxo glotal e z,
e z, sao polos relacionados com o fluxo glotal localizados no eixo real dentro do circulo
unitdrio para que o filtro seja estavel. Ky é uma constante relacionada com a amplitude

do fluxo de volume nos labios e a distancia dos labios ao microfone.

Um modelo funcional do processo de producao da fala com base no modelo de pdlos,
em que as contribuicoes conjuntas do fluxo glotal, do trato vocal e da radiagao labial sao
representadas por um tunico filtro auto-regressivo, linear de ordem p no instante j-ésimo,

fundamentado na predigao linear do sinal da fala (LPC), é descrito por:
p
$() == aus(j — i), (1.37)
i=1

em que §(j) é o valor do sinal predito, s(j — i) s@o os valores passados observados e
a;, 1 = 1,...,p, sao os coeficientes de predicao linear que respondem pela acao de filtra-
gem executada pelo trato vocal, pela radiagao labial e pelo fluxo glotal. E a fun¢ao de
transferéncia do filtro de pédlos é:

1
Y A

H(z)

(1.38)

A anélise por predigao linear (LPC) objetiva uma boa estimagao das propriedades
espectrais do sinal. Para isto, os coeficientes de predigdo (aj, ...,qy,) sdo obtidos em cada
fala correspondente aos quadros, em que p é ordem do filtro usada na analise. Para uma
taxa de amostragem de f; = 8 kHz, ha aproximadamente 4 frequéncias de ressonancia
até a frequéncia de Nyquist (4 kHz), implicando necessidade de 8 coeficientes de predigao
linear (2 coeficientes para cada par de pélos conjugados). Além disso, verificou-se ser ttil
empregar um par extra de coeficientes para representar a inclinacao espectral determinada
pela influéncia do pulso glotal e pela carga de irradiacao nos labios. Assim, utiliza-se um

filtro de predigdo de ordem p = 10. [22], [23]

Equivalente aos parametros LPC, no dominio da freqiiéncia, um novo conjunto de
parametros chamados de LSP  (Line Spectrunm Pairs) é definido (w1, 01, ..., wy/2, Op/2)-

Estes parametros LSP (w;, ;) s@o obtidos a partir de um filtro de pélos estével:



1.5 Técnicas de Aquisicao Actstica da Fala 23

¥

il
Z a8, i Preditor linear
k=1 de ardem p

i

Figura 7: Diagrama de blocos de um modelo funcional do processo de producao da fala com
base no modelo all pole. Fonte: [18]

p
Az =14 aiz (1.39)
=1

O objetivo dos parametros LSP ¢ de representar o polinomio A,(z!) por meio de dois

outros polinémios cujos zeros estao sobre a circunferéncia unitaria:

Pz h)=A4,(z"")— z’(pH)Ap(z) =1+(a;—ay)z '+ +(ay—ay)z?— AR (1.40)
Qlz ) = A,z )+ 2 PA(2) =14 (ay +ap) 2t +-- -+ (ap+a1) 2P+ 27 #F | (1.41)

reconstruindo:

A=) = SIPGT) + Q) (1.42)

Considerando que todas as rafzes do polinomio, (i.e e™* e e¢™/¥), estejam sobre o
circulo unitario, ou seja, o filtro LSP é estavel, e expressando o polindbmio como um
produtorio, obtém-se:

Para p par:
p/2

P(z")=(1-2z")]]( - 2coswz" +272), (1.43)

i=1

p/2
QizH=010+21 H(l —2cosfiz7t + 272). (1.44)

i=1



1.6 Objetivos 24

Para p impar:

(p—1)/2
Pz H=(1-2z1 H (1 —2cosw;z~ ' + 272), (1.45)
i=1
(p+1)/2
Qzh = H (1—2cosfz7' +272). (1.46)

=1

Assim, um conjunto de parametros (w;, 6;) é obtido e convertido em (f;, g;) em Hertz:

fi = wi(27T) (1.47)

g9 = 0;(27T). (1.48)

em que T é o periodo de amostragem. Os parametros LSP sao:

f:[f17g17f27927"' 7f§7g§]' (149)

1.6 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é o estudo do comportamento das falas audivel e
visivel sob influéncia do Efeito Lombard. Deste modo, espera-se caracterizar a fala através
de ferramentas de processamento digital de sinais e modelagem matematica. A fala visivel
ou movimento facial sera estudada através de Fluxo Optico (Optical Flow). A fala audivel
por sua vez sera estudada através de métodos, tais como: andlise de amplitude, frequéncia
fundamental, estimadores LPC estimadores LSP. Espera-se encontrar uma relacao entre
os parametros extraidos audio-visualmente, a fim de criar um modelo que seja capaz de
gerar parametros de audio a partir de parametros visuais. Neste trabalho os parametros
visuais a ser utilizado na definicdo de padroes sera o Fluxo Optico e os parametros de
audio serao estimadores LSP. A grande expectativa é , ao fim do trabalho, ter criado uma
metodologia que possa ser seguida para a continuidade dos trabalhos envolvendo Processa-
mento Audiovisual, Fluxo Optico e Efeito Lombard. Espera-se também que os resultados
deste trabalho demonstrem possibilidades de melhorias nos resultados de trabalhos futu-
ros, com a finalidade de fornecer contribuicoes para a area de Visao Computacional que

possam ser a cada dia melhoradas.
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2 Metodologia

2.1 Modelo Baseado em Simplificacoes do Método de
Horn & Shunk

Tomando como referéncia o artigo de Horn € Shunck, algumas simplificagoes mate-
méticas foram feitas simplifica¢oes no livro Fundamental of Computer Vision [24], com a
finalidade de chegar mais rapido no calculo do fluxo ()ptico. Seja a fungao 3D f(z,vy,1),
onde x,y sao as coordenadas espaciais e t o tempo que representam uma sequéncia de
imagem. Entao f(z1,yl,t1) é o nivel de cinza na coordenada z1,y1 no tempo t1. Assu-
mindo que uma pequena mudanga dz,dy e dt em z,y e t nao irda mudar o nivel de cinza,

isto é:

flz,y,2) = f(x + Oz, y + Oy, t + Ot) (2.1)

Pela expansao da Série de Taylor, a Equacao 2.1 se torna:

fo0z + £,0y + f,0t = 0 (2.2)

Dividindo-se cada termo da Equacao 2.2 por 0t, tem-se:

Onde u = % ev= % sao as componentes horizontal e vertical do Fluxo Optico.

Existem duas incégnitas, u e v, na Equacao 2.3, de modo que a solucao desta equagao

nao é facil. Assim, a Equacao 2.3 pode ser rescrita como:

:_%U_% (2.4)
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Esta (Equagao 2.4) é a equacao da linha reta no espago u — v. Existem diversas
possiveis solucoes para ela. Estas solugoes podem ser encontradas em qualquer lugar na
linha mostrada na Figura 8. Um dos primeiros métodos para calcular o Fluxo Optico foi
proposto por Horn&Shunck. Este método, visto na secao anterior, propoe para estimar

os valores de (u,v) seguindo a funcdo de erro, E, que é minimizada por:

E(z,y) = (fou+ fyoy + f1)* + AMul + ul + v} 4 v’) (2.5)

O primeiro termo da Equacao 2.5 ¢ a restricao do Fluxo ()ptico e o segundo termo
corresponde a suavidade do FO. Para um correto fluxo 6tico o primeiro termo deve ser
proximo de zero, ou o quadrado do primeiro termo deve ser muito pequeno. Partindo do
pressuposto que o movimento de objetos no mundo real é suave, o segundo termo forca a
restricao de suavidade. Diferenciando-se £ com os respectivos u e v, e igualando a zero

tem-se:

g—f = (fou+ fyuy + fo) fo + Muer +uyy) =0 (2.6)
g—f = (fou+ fyoy + fo) fy + Moz +v,y) =0 (2.7)

Substituindo A%u = u,x + uyy e A% = v,z + v,y:

aa_i = (fou+ fyoy + fi) fo + MA%u) = 0 (2.8)
aa—f = (fou+ fyoy + £ fy + MA%) =0 (2.9)

Seja A?u = u — u,or, onde u,a é a média de u componentes de FO sobre os quatro

vizinhos mais préximos do pixel. Seja também A?v = v — v, assim:

= (fou+ fyoy + fi) fo + Au — upa) = 0 (2.10)

OF
ou
08— (ot Fyow + Jfy + Al — ) = 0 (2.11)

Deste modo, as Equagoes 2.10 e 2.11 podem ser resolvidas para (u,v).
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P
u:ﬂ—fwﬁ,(fgC:Em) (2.12)
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Figura 8: Linha de restrigdo do espago u — v. d é o comprimento da perpendicular da origem
até a linha, o é o angulo entre a perpendicular e o eixo x. (u,v) é uma das possiveis solugoes.
Este vetor do fluxo ético pode ser dividido em duas componentes: p, que esta ao longo da linha
de restrigao e d que esta perpendicular a linha de restrigao. Fonte: [12]

Onde:
P=Eu+ E,v+E, (2.14)
D= (E,)*+ (E,)? + )\ (2.15)

Deste modo, foi possivel calcular os vetores de movimento baseados em Fluxo Optico.

2.2 Aquisicao de Dados

Por meio de uma camera digital foram feitas filmagens no formato MP4 em HD de um
mesmo interlocutor submetido a diferentes niveis de ruido. O experimento foi realizado

da seguinte maneira:

e Foram feitas ao interlocutor cinco perguntas sem conhecimento prévio das mesmas;
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e O interlocutor foi submetido & 5 niveis de ruido diferentes, através de um it he-
adphone, denominados: Baixo, Médio, Alto, Muito Alto e nenhum ruido em 5

perguntas diferentes;

e A fim de se evitar interferéncias, as perguntas foram escritas em folha A3 e o inter-

locutor lia as perguntas para responder;

e O interlocutor foi submetido, tanto aos niveis de ruido quanto as perguntas, de
maneira aleatoria para evitar ao maximo interferéncia por prévio conhecimento das

perguntas;

e O interlocutor sé soube da finalidade do experimento apds este ser realizado, a fim

de manter a integridade do trabalho;
e Detalhes dos arquivos de video:

— Largura do Quadro: 1280;

— Altura do Quadro: 720;

— Taxa de dados: 12690 Kbps;

— Taxa de bits total: 12830 Kbps;

— Taxa de quadros: 59 quadros/s.

Feito o experimento, os arquivos de video foram convertidos para AVI e WAV, para

serem direcionados aos programas implementados para processamento de audio e video.

D
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Figura 9: Aquisigao da Base de Dados Audio/Video. Fonte: Willian Ramos do Carmo, Cartu-
nista
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Num primeiro momento foram feitas filmagens de movimentos de abertura e fecha-
mento da boca conforme a Figura 9 (Detalhes na segao 3). Num segundo momento, foram
estudados os comportamentos de alguns parametros tanto na fala visivel quanto na audi-
vel. Neste segundo momento, foram feitas 5 perguntas ao voluntario e seguidos os passos

descritos anteriormente.

2.3 Pré-processamento do video

Um video pode ser ponderado como uma sequéncia de imagens conectadas frames.
Deste modo, se faz necesséario separar essas imagens para realizar as iteragoes necessarias
para o céalculo do FO pelo algoritmo desenvolvido. A base de dados de video foi feita em
HD, de modo que foi necessario converter os videos para o formato AVI a uma taxa de

29 quadros/s.

Assim, o video é carregado e a sequéncia de imagens é salva num vetor do tipo struct.

Isso permite que as imagens sejam acessadas durante a execucao do programa.

Além disso, quando o cédigo é executado é aberta uma guia com a primeira imagem
(ou primeiro frame do video) e permite que o usudrio trace um retangulo, especificando
assim a regiao de interesse da imagem na qual sera aplicado o algoritmo de Fluxo Optico.
Feito isto, o programa recorta todos os frames do video na mesma regiao retangular em

que usuario escolheu no primeiro frame. Neste trabalho, a regiao de interesse é a boca.

2.4 Algoritmo para a Computacao do Fluxo Optico

O algoritmo implementado neste trabalho foi desenvolvido baseado nos modelos ma-
tematico anteriormente explicados e nos trabalhos do CEFALA (Centro de Estudos da
Fala, Acustica, Linguagem e musica) - UFMG e da University of British Columbia . O

c6digo desenvolvido utiliza 0 método de Horn&Shunk da seguinte maneira: [10]

Primeiramente é realizado o pré-processamento. O video resultante desse pré-processamento
é submetido ao modelo simplificado. Comecando do frame k£ = 1 sao feitas iteracoes aos
pares de frames (o primeiro com o segundo, o segundo com o terceiro e assim por diante).
O numero de iteracoes realizadas é o nimero total de frames do video menos 1. Isso ocorre

devido ao tipo de janelamento utilizado.

Cada iteragao retorna uma matriz v e uma matriz v contendo o fluxo 6tico correspon-
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dente ao movimento horizontal e vertical dos pixels da regiao de interesse. Em seguida
é efetuada a soma de todos os valores de cada matriz v e v. Essa soma gera um co-
eficiente(valor arbitrdrio) de gradiente de deslocamento na regiao de interesse. Assim,
sao gerados o nimero de frames-1 coeficientes podem ser amostrados tanto graficamente,
quanto utilizados para analise estatistica. Neste trabalho avaliou-se os coeficientes de
deslocamento horizontal e vertical no estudo nos resultados da Secao 3.1, e o mdédulo do

Fluxo ()ptico nas defini¢oes de padroes e modelagem das redes neurais.

Este método de coeficientes foi escolhido por ser mais vidvel computacionalmente.
Caso fosse escolhido salvar todas as matrizes de fluxo 6tico de todas as iteragoes, seria

necessario um custo computacional elevado para tal aplicacao.

2.5 Processamento dos Vetores de Movimento (Fluxo
Optico)

Os vetores de movimento u e v devem ser agora devidamente computados e armaze-

nados, a fim de gerar um banco de dados que possibilitard o mapeamento acistico visual
da fala.

Deste modo, foram criados dois bancos de dados com os structs de FO: o primeiro é o
resultado da média aritmética de 7 em 7 vetores de movimento. Esse valor de janelamento
foi escolhido por se tratar do tempo médio de duragao de um fonema na lingua portuguesa.
Através da PCA dos vetores resultantes deste janelamento criou-se o segundo banco de

dados

2.6 Processamento de Audio

Neste trabalho, o sinal de voz é amostrado a uma taxa de 8040 amostras/s e dividido
em 29 quadros/s. Cada quadro é multiplicado por uma janela de Hamming, para reduzir
efeitos causados pelo janelamento. A cada quadro foi aplicada analise LPC de ordem 10.
Os coeficientes LPC foram convertidos em coeficientes LSP, usados para representar cada
quadro acusticamente. A Figura 10 mostra a parametrizacao de um trecho do sinal de
voz, em que a envoltoria espectral é a resposta em freqiiéncia do filtro LPC. Os parametros
LSP sao representados nessa figura pelas linhas verticais. Por sua vez, a Figura 11 mostra

as trajetérias dos parametros LSP ao longo do tempo.
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Figura 10: Parametrizagao do sinal actstico, em que a envoltéria espectral é a resposta em

frequéncia do filtro LPC. Os parametros LSP sao representados pelas linhas verticais. Os pares
dos parametros LSP sdo usados para representar cada quadro acusticamente. Fonte: [7]
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Figura 11: Exemplo das trajetérias dos dez pardmetros LSP ao longo do tempo. Estes para-
metros LSP representam o sinal actstico em cada quadro. Fonte: [7]

2.7 Analise das Componentes Principais

Utilizando-se do método da PCA no grupo de informacoes, obtiveram-se novas ma-
trizes tanto para os sinais de Fluxo Optico e LSP, onde se poderia escolher o nimero
de componentes principais. Analisando as Figuras 12 e 13 | que representam a variancia
por componente principal e a variancia acumulada das PCA’s, pode-se perceber que a

primeira componente principal da Figura 12 representam cerca de 60% da variabilidade
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total nas avaliacoes padronizadas, enquanto as 4 primeiras componentes principais da
Figura 13 representam 90% da variabilidade total nas avaliagoes padronizadas. Na defi-
nicao de padroes do Fluxo ()ptico foi escolhida somente a primeira componente principal
por uma questao de redugao de volume de dados. Para ambos os casos (Fluxo Optico e
LSP), a Andlise das Componentes Principais é um caminho matemético para reduzir as

dimensoes, a fim de visualizar os dados.
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o o

Variancia acumulada (%)
©
N

0.2

0 2 4 6 8 10 12
Numero de componentes principais

Figura 12: PCA dos vetores de Fluxo Optico.
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Figura 13: PCA dos parametros LSP.
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2.8 Redes Neurais Artificiais

No processo de classificacao, adotou-se uma composicao de rede simples, feedforward
network, cuja funcao de formagcao foi baseada na otimizacao de Levenberg-Marquardt, no
qual se fez sucessivas simulagoes, adotando uma camada neural escondida com 5 neuronios,
cuja funcao transferéncia adotada foi a hiperbdlica sigmoéide, seguida de uma camada de
saida que foi ativada por uma fungao de transferéncia linear [25]. A entrada da rede foram
as PCA’s do Fluxo Optico e a salda as PCA’s dos parametros LSP. As PCA’s de Fluxo
Optico e LSP de entrada do treinamento foram calculadas nos videos onde o voluntério
foi submetido a ruidos, ou seja, nos videos onde houve a presenca do Efeito Lombard. J&
os dados utilizados na validacao foram calculados nos videos que nao contaram com a
presenca de ruidos, ou seja, sem a presenca do Efeito Lombard. Isto porque espera-se que
o Efeito Lombard realce tanto o dudio quanto o video, tornando assim o treinamento mais

eficiente. O acerto da rede foi calculado utilizando correlagao.

Os parametros LSP de audios com e sem Efeito Lombard para p = 10 seguem nas

Figuras 14 e 15

O coeficiente de correlagao pxy entre duas varidveis aleatérias X e Y com valores

esperados px e py e desvios padrao sy e sy é definida como:

pxy = — 2 (2.16)

Onde cov é a covariancia que mede a dependéncia linear entre duas variaveis aleatorias.
O valor da correlacao fica entre 0 e 1, de modo que pode-se, assim, calcular a correlagao

entre a saida da rede treinada e o valor esperado.
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Figura 14: Parametros LSP com Efeito Lombard.

Figura 15: Parametros LSP sem Efeito Lombard.
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3 Resultados e Discussoes

3.1 Estudo Qualitativo e Computacao do Fluxo ()p-
tico no Movimento Facial

Nesta secao serao analisdos os resultados da computagao do Fluxo Optico, conforme
descrito na secao 2.4.

A regiao de interesse do video a ser processado é escolhia pelo usuario através de uma

guia conforme a Figura 16

n Figure 1 EIL

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]l

IDEae | h|RR0DEL- |G 0E a0 |

Figura 16: Interface com o Usuédrio

O estudo prévio do Fluxo Optico, em termos qualitativos, do movimento da boca
demonstra o quanto a regiao que vai das narinas a parte mediana do queixo se movi-

menta na horizontal, na vertical e em modulo. Nesta secao, serao analizados trés tipos de
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movimentos de articulagao facial, mais especificamente na regiao da boca, denominados:

e Movimento de abertura Normal da boca: O voluntario movimentou a boca com
sucessivas aberturas e fechamentos, simulando um ambiente de didlogo onde nao ha
ruidos, ou seja, nao ha a necessidade de articular a musculatura facial como um todo

demasiadamente. Este movimento simula a fala sem a presenca do Efeito Lombard.

e Movimento de abertura Horizontal da boca: Trata-se de um movimento de sorriso,
no qual as extremidades da boca incidem perpendicularmente em relagao a bochecha.

Este movimento também foi realizado repetidamente.

e Movimento de abertura Total da boca: Trata-se de um movimento de bocejo, no
qual o voluntario abriu a boca, articulando o maxilar, o méaximo que conseguiu.Este

movimento simula a fala com a presenca do Efeito Lombard.

As Figuras 17, 18 e 19 estao divididas em (a) e (b). A parte (a) mostra o compor-
tamento do movimento da regiao de interesse (boca e bochecha) na horizontal, vertical e
em moédulo. A parte (b) mostra um zoom no primeiro ciclo dos movimentos repetitivos,

onde s6 aparecem o comportamento do movimento horizontal e vertical.

O gréafico da Figura 17 representa o movimento baseado em Fluxo ()ptico do mo-
vimento de abertura normal da boca, ou seja, sem a influéncia do Efeito Lombard. A
Figura 18 representa o fluxo 6ptico para uma movimentagao horizontal da boca. Esta
movimentagao horizontal ocorre com a boca fechada e suas laterais pressionando per-
pendicularmente a bochecha. A Figura 19 mostra o fluxo 6ptico em um movimento de
abertura total, em que o voluntario movimentou a boca de modo a ter a maior articulacao

possivel. As Figuras 20, 21 e 22 mostram o experimento propriamente dito.

Como é possivel visualizar, tanto na Figura 17 quanto nas Figuras 18 e 19 ha uma
grande predominancia no movimento vertical. Na Figura 17, o movimento vertical comeca
negativo, o que implica que o video comecou com a boca do voluntario fechada, o que
faz com que o gradiente de deslocamento seja negativo, uma vez que a movimentagao
do maxilar é para baixo. Na Figura 18, existe maior movimento vertical. Mesmo que
o experimento tenha sido feito com a movimentacao horizontal da boca, é importante
observar que neste movimento a musculatura da bochecha se move para cima e para
baixo. Na Figura 19, o movimento vertical inicia positivo, pois a boca do voluntario esta
fechada no inicio da filmagem. Estes aspectos demonstram a importancia de se conhecer

os parametros de referéncia da filmagem ao se trabalhar com Fluxo Optico.
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Figura 17: Grafico do Movimento Normal da boca
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Figura 18: Grafico do Movimento Horizontal da boca
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Figura 19: Grafico do Movimento de Abertura Total da boca

Figura 20: Movimento Figura 21: Movimento Figura 22: Movimento
Normal da boca Hprizontal da boca Total da boca

Além disso, a diferenca entre o movimento de abertura total e os demais é quase o
dobro, dentro dos valores mensurados no eixo y dos graficos. Tal resultado demonstra que

ha diferenga na fala visivel com e sem o E feitoLombard.

3.2 Estudo da Fala Audivel e Visivel

No estudo da influéncia do Efeito Lombard sobre a fala é imprescindivel a busca por
relagoes positivas e negativas entre o audivel e o visivel. No campo da fala visivel os
resultados obtidos nao geram muitas surpresas quanto ao esperado. Por isso ha na fala
audivel um volume maior de informagoes a serem processadas para se poder chegar ao

ponto de criar suposicoes, ou até mesmo afirmagoes.
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Existem algumas caracteristicas inerentes a um didlogo que nao necessitam de argu-
mentos matematicos para saber que existem. Uma vez que existam, formulagoes mate-
maticas nos auxiliam a entender o comportamento de tais caracteristicas. As perguntas
feitas ao interlocutor podem ser divididas em dois grupos. Grupo 1: Resposta invariante.

Grupo 2: Resposta Variante.

e Grupo 01:

— Pergunta 01 (P1): Qual o nome da sua mae?

— Pergunta 02 (P2):Qual a sua data de nascimento?
e Grupo 02;
— Pergunta 03 (P3):0 que gosta de fazer?

— Pergunta 04 (P4):0 que fez hoje?

— Pergunta 05 (P5):Quais desenhos gostava quando crianga?

Caracteristicas observadas ao longo dos experimentos:

e Existe um delay entre o interlocutor processar a pergunta e respondeé-la;

e Algumas vezes existe perda e retomada de resposta para as perguntas do Grupo 02;

3.2.0.1 Amplitude do Sinal no Tempo

Sao apresentados os resultados da amplitude do sinal no tempo para alguns dos ex-

perimentos realizados.

Na Tabela 1, pode-se observar os valores RMS da amplitude de todos os experimentos
realizados. Para o cédlculo do valor RMS definiu-se um limiar de amplitude de 0,02, ou
seja, os valores de amplitude abaixo deste limiar foram considerados regiao de siléncio.
Comparando a Tabela 1 com seus equivalentes das Figuras 23 a 32, nota-se que quando
submetido a ruidos, os interlocutores tendem a emitir sinais sonoros mais intensos. Isto
significa que o Efeito Lombard esté ligado tanto a articulacao dos movimentos da muscu-

latura facial na fala visivel, quanto ao comportamento do trato vocal na fala audivel.
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Figura 32: Amplitude P5 - Normal

3.2.1 Definicao de Padroes e Classificacao através de Redes Neu-

rais

Para a classificacao através de Redes Neurais, foram utilizadas as respostas das per-

guntas do Grupo 01, sendo que 70% dos dados foram utilizados para treinamento e 30%

para validacao. Os dados de entrada foram as PCA’s do Fluxo 6ptico e os de saida as

PCA’s dos parametros LSP. O acerto obtido nesta rede foi baixo, apenas 37, 75%.

Como ja citado na Segao 2, foi utilizada apenas uma PCA de cada vetor de fluxo

optico. Esse vetor possuia uma variancia acumulada de cerca de 60%. Além de uma

variancia baixa, este treinamento mostrou um desempenho muito baixo pois na entrada

da rede havia um elevado nimero de pontos para cada vetor de entrada (cerca de 2100).
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Tabela 1: Valores RMS da Amplitude dos sinais de audio referentes aos 5 ruidos diferentes

dos experimentos

Pergunta Ruido Valor RMS da Amplitude
P1 Alto 0, 1558
P1 Baixo 0,1432
P1 Médio 0, 1475
P1 Muito Alto 0,1541
P1 Normal 0,1032
P2 Alto 0,1653
P2 Baixo 0,1693
P2 Médio 0,1613
P2 Muito Alto 0,1916
P2 Normal 0,0911
P3 Alto 0,1603
P3 Baixo 0,1659
P3 Médio 0, 1483
P3 Muito Alto 0,1791
P3 Normal 0,1025
P4 Alto 0, 1609
P4 Baixo 0,1783
P4 Médio 0, 1483
P4 Muito Alto 0, 1646
P4 Normal 0,0623
P5 Alto 0, 1665
P5 Baixo 0, 1436
P5 Médio 0,1284
P5 Muito Alto 0, 1878
P5 Normal 0, 0655
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4 Consideracoes Finais

4.1 Analise do Fluxo ()ptico

Neste trabalho, pode-se concluir que se as restricoes e suposicoes para o método de
Horn & Shunk forem rigorosamente satisfeitas, pode-se extrair o Fluxo Otico de um video

ou de uma sequéncia de imagens de maneira satisfatéria.

A utilizacao dos coeficientes baseados no gradiente de deslocamento da regiao de
interesse pode trazer vérias informagoes sobre a filmagem, podendo ser utilizada para

aplicacao em analises de interesse.

Na area de interesse escolhida para serem feitos os testes do algoritmo deste traba-
lho, nao foram observadas variacoes de movimentos significativas em frases curtas, mas
vale ressaltar que este mesmo trabalho pode ser utilizado novamente atacando-se estudos
estatisticos e métodos de realizacao de experimentos mais complexos como, por exemplo,
utilizar uma camera atras do interlocutor para fazer o cdlculo de compensacao do movi-
mento da cabeca. Além disso, o programa pode ser também utilizado para outras areas
de interesse do video. Em trabalhos que venham a tomar esse como base, também se
sugere o uso de técnicas de janelamentos mais variadas, a fim de se colher maior niimero

de informacoes das sequéncias de imagens.

4.2 Aquisicao de Dados

O banco de dados utilizado, neste trabalho, contou apenas com um voluntario. Mesmo
assim foi possivel construir uma base solida de trabalho criando passos a serem seguidos
para a continuidade deste projeto. Sugere-se que a partir de agora, a quem for dar continui-
dade ao trabalho, que além de refinar os algoritmos e cédigos, faca também experimentos
com mais voluntarios. Vale salientar que neste trabalho nao foi feita a compensacao do

movimento da cabeca, o que pode melhorar ainda mais os resultados.
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4.3 Codificacao audiovisual da fala

J& existem métodos capazes de converter video em dudio, mas é necessario a conti-
nuidade de novos estudos a fim de aperfeicoar esta area. A utilizacao de Fluxo ()ptico
nesta codificagao, abre uma gama de possibilidades de estudos e pesquisa na area. Neste
trabalho, mostrou-se existir uma relacao entre a fala audivel e a fala visivel com e sem
Efeito Lombard, e que isto pode ser objeto de estudos mais aprofundados, uma vez que o

Efeito Lombard de certo modo reforca a fala audiovisual.

4.4 Redes Neurais Artificiais

A aplicagdo do método de Redes Neurais Artificiais pode ser comparado ao aprendi-
zado humano. Deste modo, para um funcionamento eficaz, ou seja, com elevado percentual
de acerto, é necessario uma grande base de dados e um pré-processamento de dados que
possa comprimir a base de dados comprometendo o minimo possivel sua qualidade. A
modelagem matematica para compressao sem perda de qualidade deve ser um dos pontos

principais a ser atacado na continuidade deste trabalho.

4.5 Comentario Final

Este trabalhou criou uma metodologia que se seguida e aperfeicoada pode trazer gran-
des contribuicoes cientificas na area da Visao Computacional. Espera-se que na continui-

dade deste projeto hajam novas vertentes que possibilitem melhorias e novas descobertas.
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