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Resumo

Esse trabalho é um estudo sobre relacdo entre 0 movimento facial com a acUstica da
fala, avaliando o efeito Lombard sobre variados niveis de ruido. A anélise do efeito Lombard
é de grande importancia, pois visa 0 comportamento humano na producédo e execugdo da fala,
a melhoria de vida do cotidiano das pessoas com necessidades especiais, bem como uma
melhor integragdo homem-maquina. Desta maneira, o estudo entre audio e movimento, pode
ser aplicado em diversas ferramentas audios-visuais. Através de andlise de parametros e da
utilizacdo de ferramentas matematicas, como componentes principais, a locu¢do feminina de
uma sentenca captada por um equipamento Optotrak, concedido pelo grupo de pesquisa
CEFALA — UFMG sera avaliada sob diferentes aspectos.



Abstract

This work is a study on relation enters the face movement with the acoustics of speaks,
evaluating the effect Lombard on varied noise levels. The analysis of the effect Lombard is of
great importance, therefore it aims at the human behavior in the production and execution of
speaks, to the improvement of life of the daily one of the people with necessities special, as
well as one better man-machine integration. In this way, the audio study between and
movement, it can be applied in diverse tools audio-appearances. Through analysis of
parameters and the use of mathematical tools, as component main, the feminine locution of a
sentence caught for Optotrak equipment, granted for the group of research CEFALA - UFMG

will be evaluated under different aspects.
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1  Introducéo

Ao longo de muitos anos o desenvolvimento tecnolégico tem beneficiado a vida
humana em diversas areas, contribuindo para uma vida melhor para a populagio. E por
esse motivo que se torna relevante qualquer estudo para esse fim, pois qualquer que seja
o problema (locomogdo, comunicacgdo, audicdo, visao, etc.) hd sempre uma nova linha

de estudo tentando solucionar tais indagacgdes.

Acompanhando esse raciocinio grandes estudos sobre producgdo acustica humana
ja foram feitos e ainda continuam sendo executados. Tais estudos tém o intuito de
entender e resolver cada vez mais 0s questionamentos sobre fala, leitura labial,
movimentos faciais, movimentos visuais da fala, etc. e aplica-los de forma a tornar mais
rapida, facil e sofisticada o dia-a-dia da populacdo. Um sistema que faca a comunicacao
homem-maquina através de uma leitura labial que capta os movimentos labiais 0s

transfere e codifica para o computador é um exemplo disso.

O processo de comunicacdo humana apesar de ndo ser tdo simplério,
resumidamente se da por meio de vibracbes das cordas vocais, de movimentos
musculares dos labios, da face e da cabeca. Idealmente essa transmissdo ocorre sem
nenhuma interferéncia, mas na realidade existem ruidos nos canais que prejudicam tal

mecanismo.

Ao se fazer um estudo sobre sinais correlacionados como 0s movimentos de
partes da face e a acUstica, pode-se usar Analise em Componentes Principais (PCA). A
PCA ¢€ utilizada para se obter as caracteristicas mais importantes dos sinais para uma
posterior analise (Draper, Baek, e Bartlett, 2003; Brunelli e Poggio, 1991; Chen, Liao, e
Lin, 2001; lwano, Tamura, e Furui, 2001; Arandjelovi e Cipolla, 2004; Lamar, Bhuiyan,
e lwata, 1999; Vatikiotis-Bateson, Yehia, e Kuratate, 2002; Barbosa e Yehia, 2001;
Vatikiotis-Bateson e Yehia, 2000; Vatikiotis-Bateson, Kuratate, e Yehia, 1998b; Yehia,
Rubin, e Vatikiotis-Bateson, 1998; Vatikiotis-Bateson e Yehia, 1997).

O movimento facial é fortemente ligado a acustica da fala. A componente linear

dessa ligacdo pode ser modelada por meio dos autovetores da matriz de correlacdo
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cruzada entre a posicdo de pontos da face do locutor e pardmetros extraidos da acustica
da fala. De forma similar, a ligacdo entre regides diferentes da propria face pode ser
modelada pelos autovetores da matriz de covariancia das posi¢Ges dos pontos da face.
Observa-se, entretanto que, tanto os padrdes de movimento da face, quanto ligagéo entre

0 movimento facial e a acustica variam com o tempo. (Moreira, 2008).

Nesse trabalho em particular, utilizando-se de um aparelho Optotrak obteve-se o
banco de dados para um estudo sobre a analise do movimento facial no momento da

producéo da fala avaliando o efeito Lombard.

1.1 Objetivo geral

O objetivo desse trabalho é fazer um estudo do movimento facial e da acustica
da fala considerando uma sentenca gravada através de uma locutora num aparelho

Optotrak sobre diferentes ruidos avaliando a influéncia do “Efeito Lombard”.
Como objetivo especifico tem-se:
Avaliar as freqliéncias em Hz (frequéncia fundamental), RMS, LSP;
Fazer um estudo sobre a variancia acumulada nos diferentes niveis de

ruidos de 38 dB, 55 dB, 65 dB, 75 dB e 85 dB;

Fazer um estudo da correlacdo entre os diferentes niveis de ruidos de 38
dB, 55 dB, 65 dB, 75 dB e 85 dB usando analise em componente
principal (PCA);
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2.1 Efeito Lombard

O Efeito Lombard ¢ um fendmeno observado entre os seres humanos e esta

relacionado com o nivel de ruido que por convencdes € medido em Decibel.

A partir do momento em que o ruido ambiente ultrapassa 30 dB o nivel sonoro
médio da fala tende a aumentar. Tal fenébmeno foi definido por Lombard em 1911 e
batizado de efeito Lombard. Esse efeito pode ser observado tanto em ouvintes normais

quanto em individuos com perdas auditivas (Quedas, 2007).

Tal fendbmeno sera observado na sentenca que foi proferida por um locutor
feminino e avaliado se existe alguma alteracdo que modifica a correlagdo entre a

acustica da fala e movimento facial.

2.2 Aparelho de captacéo de dados: Optotrak

Para a captacdo de dados de um determinado estudo de analise de movimento
facial e acustica da fala, necessita-se de um aparelho chamado Optotrak. Tal aparelho
faz a gravacdo dos dados da acustica bem como a captacdo dos dados do movimento
dos marcadores em trés dimensdes: X, y, z. Ele € normalmente usado em industrias,
universidades e instituicGes de pesquisa para aquisicdo de dados em varias linhas de
estudo. A dimensdo x mostra a posi¢cdo do marcador no eixo x. A dimensdo y mostra a

posi¢do do marcador no eixo y. Na dimens&o z tem-se 0 movimento da cabega.

Nesse trabalho o uso do Optotrak para aquisicdo dos dados foi concedido pelo
grupo de pesquisa CEFALA — UFMG. Utilizando-se de doze marcadores sendo que oito
deles contornavam a boca da locutora e os quatro restantes ficavam posicionados num
capacete. As sentencas foram gravadas e transferidas ao computador no formato Excel.
Posteriormente optou-se por trabalhar com apenas uma sentenga: “Leila tem um lindo
jardim.”. Os marcadores ao redor da boca objetivam captar os movimentos da mesma
enquanto era proferida a sentenca. Os marcadores posicionados no capacete tém o
objetivo de captar o movimento da cabeca que involuntariamente acompanha a fala de
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uma pessoa enquanto ela conversa, para posteriormente ser pOSSiVG| retirar esse

movimento para ndo atrapalhar a analise.

Figura 1 — Locutora usando Optotrak para aquisicdo dos dados

O aparelho gravou os movimentos dos marcadores numa frequéncia de 100 Hz e
os dados da acustica numa frequéncia de 22050 Hz. Esses dados foram convertidos em

dados numéricos e tabelados no formato Microsoft Excel.

1 -
%10 Marcadores faciais

55 T T T T T

-0.5 ] 0.5 1 15 2 2.5
Fixels y 1E|”

Figura 2 — Posicéo dos marcadores na face e na cabeca

Os oito primeiro marcadores se localizam ao redor da boca, ja os quatro ultimos

ficam nas pontas do capacete (Fig. 1) em volta da cabeca.
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2.3 Analise em componente principal: PCA

A anélise de componentes principais (PCA) é um processo que permite projetar
0 espaco original de varidveis num espaco de dimensdo mais reduzida. As varidveis
derivadas das originais sao designadas por componentes principais. O procedimento de
PCA faz uma particdo da variancia nas componentes principais sendo que cada
componente principal é calculada por forma a reter a maior quantidade de variancia
presente nas variaveis originais (Durdes, 2009). A utilizacdo da analise de componentes
principais tem por finalidade determinar novas variaveis, que para a metodologia
proposta seja capaz de ter confiabilidade, ou seja, através de uma combinacao linear das
variaveis originais determinam-se novas variaveis de analise de componentes principais
(Lopes, Samohyl, 2003).

Matematicamente cada componente principal € uma combinacdo linear das
variaveis originais que ird gerar os autovetores. Esses autovetores representam uma

direcdo que é preservada por essa combinacdo. A Eq. 1 ilustra como se obtém a
componente principal Ti.,j a partir de um vetor amostra de dados X(.:)) ¢ da matriz

de cargas P.

Ti.,j = X(l, : )P( ,]) = Xi.,lpl,j + Xi.,2P2,j + e+ Xi.,mP:rn,j (D

Na Eqg. 1, Tijéea componente principal, j (contagem) obtida a partir da amostra
X(i,:)) e do coeficiente (carga) P correspondendo a componente j. As cargas
constituem uma base ortonormal para o subespago da matriz X (Lopes, Samohyl,
2003). Geometricamente as componentes principais podem ser vistas como projecdes

dos dados originais sobre eixos ortogonais (cargas) que cobrem o espago das variaveis.
O primeiro eixo é determinado por forma a capturar o0 méaximo de variancia passando
através das zonas mais densas dos dados. A segunda componente principal é
determinada através do mesmo critério com a restricdo de que deve ser ortogonal em

relacdo ao primeiro. O processo repete-se para todos os eixos (Durées, 2009).

A principal vantagem em se usar PCA ¢ que além de reduzir a dimensionalidade

de um grupo de dados ela retém aquelas caracteristicas do conjunto de dados que
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contribuem mais a sua variancia, mantendo uma ordem de baixo nivel das componentes

principais e ignorando as de alto nivel.

2.4 Matriz de correlacdo cruzada

A correlacdo indica a forca e a direcdo de uma relacédo linear entre duas variaveis
aleatdrias. Considera-se que duas variaveis quantitativas estdo correlacionadas quando
os valores de uma delas variam sistematicamente com respeito aos valores homonimos
da outra: se temos duas varidveis (A e B) existe correlagdo se ao aumentar os valores de

A fazem-no também os de B e vice-versa (Aguirre, 2007).

Existem diversos coeficientes que medem o grau de correlacdo, adaptados a
natureza dos dados. O mais conhecido é o coeficiente de correlagdo de Pearson, como
pode ser visto na Eq.2, que se obtém dividindo a covaridncia de duas variaveis pelo

produto de seus desvios regulares (Yehia, Rubin, Vatikiotis-Bateson, 1998).

p=- T (=) (vi=¥) @)

|
\II'ZE\L:L(JCL‘-J?)Z 'w'IZE\Ll(Yi_y)Z

Onde, X1, X5 ... X, € V4, Va...V, sao os valores medidos de ambas as
e P o — 1 n A AT — 1 n
variaveis; X = =iz X; €V == 2i=1 Vi
n ) n )

Usando essa ferramenta foi feita a correlacdo cruzada do movimento e da
acustica a qual podemos chamar de “Matriz de Correlagdo”. Tal artificio foi utilizado

para o quanto um sinal esta correlacionado com outro e vice-versa.

A Funcdo de Correlacdo Cruzada (FCC) entre dois sinais u(t) e y(t) é definida
como (Aguirre, 2007):

uy(1,8) = Eu(0)y(t + )] = limy — [T u()y(t + 1) 3)

No caso discreto, a FCC torna-se:

Ty () = limy oo ——= 2y u(Dy(i + k) Q)


http://pt.wikilingue.com/es/Coeficiente_de_correla%C3%A7%C3%A3o_de_Pearson
http://pt.wikilingue.com/es/Covarianza
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Onde E[.] é a esperanga matematica (Aguirre, 2007).
2.5 Variancia acumulada

Em teoria de probabilidade e estatistica, a variancia de uma variavel aleatoria é
uma medida da sua dispersao estatistica, indicando quéo longe em geral os seus valores

se encontram do valor esperado (Moraes, 2007).

Seja i = E(X) o valor esperado (média) da varidvel aleatéria X. A variancia

pode ser dada por:

var(x) = E((X — n)?) (3)

Isto é, o valor esperado do quadrado do desvio de X da sua propria média. Em
linguagem comum isto pode ser expresso como “a média do quadrado da distancia de
cada ponto até a média”. E assim a “média do quadrado dos desvios” (Moraes, 2007). A

var(x), oy?

J4

variancia da variavel aleatéria “X” é geralmente designada por

2007).

(Moraes,

No referido trabalho a variancia acumulada foi adquirida para todos os niveis de
ruidos avaliando os autovetores que cada marcador carrega. Muitos dos algoritmos
classicos de processamento de sinal recorrem, de uma ou de outra forma, a métodos de
descorrelagdo de dados. As vantagens de tais técnicas baseiam-se num principio
relativamente simples: ao descorrelacionar os dados, estamos a eliminar parte da
informac&o redundante em cada dimens&o. Certos sinais, como € o caso de sinais fala ou
de imagens, que apresentam uma substancial correlacdo entre amostras ou “pixeis”
consecutivos, sdo os candidatos ideais para os algoritmos de descorrelagdo. Os
beneficios resultantes sdo varios: os dados podem ser descritos de uma forma mais
concisa, certas caracteristicas escondidas dos dados podem vir a luz depois de

transformadas, a distribuicdo dos dados pode ser representada (aproximadamente) pelas


http://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
http://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel_aleat%C3%B3ria
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Dispers%C3%A3o_estat%C3%ADstica&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/wiki/Valor_esperado
http://pt.wikipedia.org/wiki/Valor_esperado
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densidades individuais de cada dimensdo (Marques, 2005/2006). Por esse motivo é que

se utilizou de variancia acumulada e de componentes principais.

2.6 Parametros LPC e LSP

No final dos anos 60 foi desenvolvido um sintetizador de voz chamado LPC
(Linear Prediction Coding). Constituido por um filtro de dez ou mais pélos, um gerador
de impulsos e ruido, e um amplificador variavel, sendo hoje em dia empregados em

sistemas de aparelhos celulares (Alencar; Alcaim, 2007).

Os esquemas de codificagdo de voz usados em sistemas de comunicagdes
moveis e redes IP operam a baixas taxas de bits e utilizam, em geral, codificacdo
preditiva linear ou LPC (Linear Predictive Coding), com base em um modelo de
producdo da fala. Nesse modelo, um sinal de excitacdo é aplicado a um filtro tudo-pélo
(caracterizado por parametros LPC), que representa a informagdo da envoltéria

espectral do sinal de voz (Alencar; Alcaim, 2007).

E uma das técnicas de analise de discurso mais poderoso, e um dos métodos
mais Uteis para a codificacdo de voz de boa qualidade a uma baixa taxa de bits e fornece

estimativas precisas de parametros extremamente expostos (Gray, 2006).

Os parametros LSP sdo um mapeamento dos parametros ou coeficientes de
representacbes LPC, e relacionam-se com as frequéncias formantes do trato vocal
(Werneck, Malta, Carneiro, Yehia). S&o de grande popularidade uma vez que garantem
a estabilidade do indicador, e os erros espectrais sdo locais para os pequenos desvios do
coeficiente (Gray, 2006).

Em linguagem gréafica usando o MATLAB foi desenvolvido fungbes para 0s
parametros LPC. Transmitindo o preditor linear tal que a soma dos quadrados dos erros
foi minimizada pode-se fazer o mapeamento dos parametros LPC definindo os
coeficientes LSP.

Os coeficientes LSP estdo ligados a frequéncias de ressonancia do trato vocal

sendo que o mesmo sofre influéncia do formato da face (Moreira, 2008).
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2.7 Base de Dados

Inicialmente os dados utilizados nesse trabalho foram coletados no laboratério
do grupo de pesquisa CEFALA-UFMG, usando um aparelho Optotrak. Foram gravadas
10 pequenas sentencas, ou seja, 10 frases curtas de um locutor feminino. Posteriormente

optou-se por usar nesse trabalho apenas uma sentenga: “Leila tem um lindo jardim.”

Grafico da aclstica da fala (35dB) Grafica da acistica da fala (55d8)
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A faixa de ruido utilizada na elocucdo varia de 38 dB a 85 dB, sendo

caracterizada por:
Ruido a 38 dB — Frequéncia audivel normal, sem barulho.
Ruido a 55 dB — Frequéncia audivel normal, com barulho.

Ruido a 65 dB — Frequéncia audivel normal, com barulho

incomodando.

Ruido a 75 dB — Frequéncia audivel no limiar, com barulho

incomodando.

Ruido a 85 dB — Frequéncia audivel excedente (dor no Timpano), com

muito barulho.

Observe que nas figuras 6 e 7 o ruido é alto, com amplitude média variando
entre 0,12 a 0,23. Os audios foram normalizados, sendo que a amplitude ndo ultrapassa
de uma unidade.

As fungdes foram definidas no programa grafico MATLAB e a Eq. 6 é a funcéo

referente aos graficos das figuras 3, 4, 5, 6 e 7. Observe:

X(n) = Matriz de audio com n frames

Fs = Frequéncia do audio
V= [X(l)JX(2),X(3),...X(n)

Fs

] - Vetor contendo o tamanho de X

X :
X = —— > Normalizando
Max(X(n))

y=x(m)V(n) (6)

O estudo proposto foi avaliar a frequéncia fundamental da voz da elocucdo para
diferentes niveis de ruido. A frequéncia fundamental é o que conhecemos como voz
aguda (fina) ou grave (grossa) e relaciona-se, principalmente, com as caracteristicas
referentes ao tamanho e espessura das pregas vocais, e seu valor € extraido a partir do
numero de vibracdes que a prega vocal realiza em um segundo (Mariano, 2005). No
homem adulto espera-se que a frequéncia fundamental esteja ao redor de 80 a 150 Hz,

pois 0 mesmo tem as pregas vocais maiores e espessas. Ja a mulher adulta espera-se que



a freqiiéncia fundamental esteja ao redor de 150 a 250 Hz, pois a mesma tem a prega

vocal maior e menos espessa (Mariano, 2005).

A frequéncia fundamental foi adquirida porque indica diretamente a vocalizacéo,
Ou seja, as cordas vocais estdo vibrando. Essas figuras demonstram que a vibracdo pode
ser alterada de acordo com o ruido.

Assim foram retiradas as freqiiéncias fundamentais mostradas nas figuras de 8 a
12. Observe:

Leila termn um linda jardim (Ruido- 35dB) Leila tern um lindo jardim (Ruido- 55dB)
300 1
400
250 /_l\ 1
= = 3oof
T 200¢ - = e
= =
= 1e0r = 200
@ = I
" 100 "
100
50
u] : . : u] . .
u] 0.5 1 1.5 2 o 1 2
Tempo(s) Tempols)
Figura 8 — Frequéncia em Hz a 38dB Figura 9 — Frequéncia em Hz a 55dB
Leila term um lindo jardim (Ruido- G54B) Leila tern urm lindo jardirm (Ruido- 75dB)
400
400 R 350
. __ 300
4 L)
L 300¢ 1 T o250}
=] =
= T 200t
u?-)— 200 g %
= = 150
100 | | 100
50
u] L L u] L L L .
o 1 2 u] 0.5 1 1.5 2
Tempors) Tempols)

Figura 10 — Frequéncia em Hz a 65dB Figura 11 — Frequéncia em Hz a 75dB



Leila term um lindo jardim (Ruido- G5dE)

Frequencia(Hz)

a 1 2
Tempois)
Figura 12 — Frequéncia em Hz a 85dB
Como mencionado anteriormente, o trato vocal é um tubo flexivel limitado entre
as pregas Vocais (cordas Vocais) até os labios e as narinas. Nele, ocorre a passagem de
ar, vindo dos pulmdes, criando uma pressdo entre suas paredes (estruturas flexiveis) e
vibrando as pregas vocais. Essa onda sonora inicialmente produzida pelas pregas vocais
é modificada pela geometria (estrutura) do trato vocal, ou seja, pela ressonancia do trato
vocal. Ligados a freqléncias de ressonédncia do trato vocal (formantes) estdo os
coeficientes LSP. Vale salientar que, o formato do trato vocal tem forte influéncia sobre
o formato da face. Assim, para verificar alguma alteracdo influenciada pelo “Efeito
Lombard” uma analise dos parametros LSP (freqiiéncias LSP) em Hz foi feita. Nas

figuras 13-17 temos o resultado dessa analise.

Na representacao do sinal acustico por meio da frequéncia em LSP, definiram-se

inicialmente os parametros LPC.
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Figura 13 — Frequéncia em LSP a 38dB Figura 14 — Frequéncia em LSP a 55dB
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Outra caracteristica analisada no sinal de voz é a energia RMS. As energias em
RMS de 55 dB, 65 dB, 75 dB e 85 dB, foram normalizadas utilizando os valores de 38

dB. Ou seja, os graficos das figuras 19, 20, 21 e 22 mostram 0 quanto energia da

Basicamente para se obter a RMS dos dados, extraiu-se a raiz quadrada da média
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Figura 16 — Frequéncia em LSP a 75dB
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Figura 17 — Frequéncia em LSP a 85dB

sentenca proferida com seu ruido respectivo € maior que a energia da sentenca proferida
a um ruido de 38 dB.

dos dados elevados ao quadrado. Como resultado, obteve-se que a medida que o ruido
aumenta, o locutor profere a sentengca com uma maior energia, 0 que confirma a

existéncia do “Efeito Lombard”. Chegando a aumentar cerca de cinco vezes para um
ruido de 85 DB.

Analisando as freqliéncias em RMS temos as seguintes figuras:



Leila tern um lindo jardim (ruido 38dE) Leila tern um lindo jardim (ruido 55dB)

=] =] o
R T
T~ S

=
a

RMS (Arb. Unidades)
RMS {Arb. Unidades)

=2
o

o

.05

] L L L L L L L L L 0 I I I !
o 02 04 0B 08 1 12 14 16 18 2 1) 05 1 15 2

Tempo (s) Tempo (s)
Figura 18 — Energia em RMS a 38dB Figura 19 — Energia em RMS a 55dB

Leila tem um lindo jardim (ruido G5dE) Leila tern um lindo jardim (ruido 75dE)

=} =]
n 2]

=}
=

RMS (Arbh. Unidades)
RMS (Arb. Unidades)

(=}
w

L L . L . L . .
0 0.5 1 1.5 2 0 05 1 1.5 2
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 20 — Energia em RMS a 65dB Figura 21 — Energia em RMS a 75dB

Leila tem um linda jardim (ruido 85dE)

2581

in ]

RMS (Arh. Unidades)

0sr

L L L L
0 0.5 1 1.5 2
Tempo (s)

Figura 22 — Energia em RMS a 85dB

Até 0 momento toda analise voltou-se a acUstica da fala. Entretanto, outro foco
desse trabalho relaciona ao movimento facial. Para a analise da correlacdo entre os

movimentos faciais e a acustica da fala, utilizou-se das componentes principais.

Inicialmente, calcula-se o autovetor de uma matriz que contém 0s movimentos
dos sensores no eixo X e Y. Sendo que cada coluna da matriz X corresponde a um

frame. Obtendo como resultado uma matriz onde as colunas da matriz U sdo os



autovetores da matriz de covariancia (X0*X0") e os elementos ao longo da diagonal de
S séo os respectivos autovalores. A matriz X0 corresponde a matriz com a posi¢do dos
sensores subtraida do movimento médio.

Para varidncia acumulada foi retirada a porcentagem de informagdo em
componentes principais dos autovetores. Essa variancia foi obtida com o arquivo de
dados do movimento e através dela é possivel perceber qual € o minimo de informacao
que cada autovetor carrega. A Fig. 28 faz um comparativo da variancia acumulada dos

ruidos analisados.

Analisando a variancia acumulada temos 0s seguintes graficos:
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Outra comparacdo foi feita analisando a distancia Euclidiana ou distancia

Métrica entre autovetor de uma sentenca total e o autovetor de uma janela de 2

segundos deslocada de 0,3 segundos. Essa distdncia mostra a distancia entre dois
pontos, que pode ser provada pela aplicacdo repetida do Teorema de Pitagoras.

A distancia Euclidiana da Fig. 29 foi calculada da seguinte forma:

djje = \/Ziz.ivl(ﬁik — Uy )? 7

Onde: U;, =2 i1-¢simo marcador do k-ésimo autovetor de referéncia sendo

calculado com base no trecho completo; U;j;, > representa o i-¢simo marcador do k-

ésimo autovetor calculado com base na j-ésima janela analisada: e dj, ¢ distancia do k-

ésimo autovetor calculado com base na j-ésima janela analisada e o autovetor de

referéncia correspondente (Moreira, 2008).

A Eq. 7 esta representada no grafico da Fig. 29 e mostra o0 quanto cada autovetor
analisado se distancia da informacdo original de acordo com o ruido exposto. Ela
informa a variabilidade dos autovetores ao longo do tempo. Estudos mostram que 0

primeiro autovetor permanece mais estavel ao longo do tempo.
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Analisando o autovetor que representa a componente principal (PCA) ao longo
do tempo, temos 0s seguintes graficos:
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A PCA foi utilizada para se extrair as caracteristicas mais importantes da
imagem. A linha em vermelho representa o alinhamento acustico e a linha em preto
representa a componente principal do movimento facial. Nos graficos esta representado

0 quanto cada autovetor representa, no movimento facial e no alinhamento acustico.



3 Resultados e Discussoes

Com relagdo as figuras mostradas até o presente momento podemos fazer

algumas inferéncias.

A frequéncia fundamental das figuras 8, 9, 10, 11 e 12 mostra que quanto mais o
ruido aumenta ha também um aumento da distorcdo da mesma, ou seja, uma maior
vibracdo é percebida.

Na Fig. 8 de 38 dB a frequéncia fundamental em Hz ndo ultrapassa de 300 Hz

sendo que o ruido é quase imperceptivel.

A Fig. 9 de 55 dB a frequiéncia fundamental em Hz chega até 350 Hz sendo que

0 ruido apesar de ser perceptivel ainda € baixo.

Na Fig. 10 de 65 dB a frequéncia fundamental em Hz chega até 400 Hz sendo

mais constante no pico de 300 Hz. O ruido apesar de ser perceptivel ainda é baixo.

Na Fig. 11 de 75 dB a freqiiéncia fundamental em Hz chega até 350 Hz sendo
que o ruido é alto e interfere na locucdo da frase. Pode-se notar que a vibracdo das

pregas vocais sdo mais varidveis em relacdo a frequéncia fundamental.

Na Fig. 12 de 85 dB a frequéncia fundamental em Hz chega até 400 Hz sendo
que a interferéncia do ruido é alta chega a alterar intermitentemente a frequéncia

fundamental da voz da locutora.

Com base nas frequiéncias em Hz de parametros LSP das figuras 13, 14, 15, 16 e
17 ndo se percebe muitas alteragdes com o Efeito Lombard. Isso pode ser justificado por
serem esses coeficientes fortemente ligados aos formantes (frequéncia de ressonancia do

trato vocal), os quais sdo determinados pela geometria do trato vocal.

Para a energia em RMS mostradas nas figuras 18, 19, 20, 21 e 22 temos uma
confirmacdo do Efeito Lombard, ou seja, a medida que o ruido foi elevado, a locutora

instintivamente eleva seu tom de voz consideravelmente. Observe que na Fig. 22 temos
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um pico acima de 2.5 por volta de 5.5 vezes a mais que o pico de 0.45 em 38 dB

mostrado na Fig. 18.

Ao analisar a Fig. 29 que mostra a distancia Euclidiana verifica-se a estabilidade

foi alterada quando se utilizou as elocugdes com ruido.

Para a Variancia Acumulada observe a Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela de Variancia Acumulada dos autovetores

Varidncia Acumulada %

38dB 55dB G5dB 75dB 85dB
1 0.92 0.96 0.99 0.99 0.94
2 0,93 0.93 0.99 0.99 0,97
3 0.95 0.938 0.99 0.99 0.95
4 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
5 0.99 0.99 0.99 0.99 0,99
6 0.99 0.99 1 1 0.99
7 1 0.99 1 1 0.99
8 1 0.99 1 1 0,99
9 1 1 1 1 1
10 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1
12 1 1 1 1 1

Observe que pela Tabela 1 observa-se uma variancia muito pequena, indicando a
conservacao do sinal independente do ruido. Aumentando-se o ruido leva-se a crer que
essa variancia aumenta. Considerando as figuras 23, 24, 25, 26 e 27 as primeiras Seis
componentes principais representam cerca de mais de 95% das caracteristicas principais

do movimento facial.

A Fig. 29 que mostra a distancia Euclidiana de cinco autovetores comparados
aos sinais originais da sentenca, vem destacando o primeiro autovetor. Tal motivo é
devido porque como se pode observar que o primeiro autovetor € 0 que menos se
distancia quando comparado aos outros autovetores independente do sinal-ruido.
Observa-se também que para os ruidos de 38 dB e 85 dB 0 mesmo autovetor se mantém
mais estavel que os outros. Isso infere que o referido assume uma representacdo maior
do movimento.

Uma comparagdo por meio da correlagdo foi feita entre o movimento captado
pelos sensores e 0 movimento estimado através das principais componentes principais.

Este resultado pode ser visto nas Tabelas 2, 3, 4 e 5:
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Tabela 2 — Correlagéo cruzada do movimento para 6 autovetores

Correlagao Cruzada Movimento
X aprox x X _aprox X aprox x X _real
38dB 55dB 65dB 75dB 85dB 38dB 55dB 65dB  75dB 85dB
38dB 0,9973 0.9583 09584 0.9583 0.9583 0,9885 09583 09583 09583 09583
55dB 0.9583 0,9972 0,9583 0.9554 0.9552 0.,9583 0,9886 09583 09583 0.9583
65dB 0.9584 0.9583 0,9970 0,9583 0,9583 0,9583 09583 0,9883 09583 09583
75dB 0.9583 0.9584 0,9583 0,9971 0.9583 0.9583 09583 09583 0,9883 09583
85dB 0.9583 0.9582 09583 0.9583 0,9970 0.9583 09583 09583 09583 0,9883

Tabela 3 — Correlacdo cruzada do movimento para 2 autovetores
Correlagdo Cruzada Movimento
X _ aprox x X aprox X aprox x X _real
38dB  55dB  65dB 75dB 85dB  38dB  55dB 65dB 75dB  85dB
38dB 09883 09530 09581 09583 09584  0,9884 09583 09583 09583 09583
55dB 09530 09884 09583 00584 00582 00583  0,9883 00583 09583 09483
65dB 09581 09583 09884 009583 09583  0,9583  0,9583 0,9884 09583 0,983
75dB 09583 09584 09583 09883 09582 09583 09583 09583 0,9884 09583
85dB 09584 09582 09583 09582 0,9884 09583 09583 09583 09583 0,9884

Tabela 4 — Correlagéo cruzada da acustica para 6 autovetores
Correlagdo Cruzada Acustica
6 Autovetores
X aprox x  X_aprox X x  X_real
38dB  55dB  65dB 75dB  85dB  38dB  55dB  65dB 75dB  85dB
388 0,9880 09583 09583 09583 09580 09882 09583 09582 09583 09583
55dB 09583 09882 09583 09583 09582 09583  0,9883 09533 09580 09581
65dB 09583 09583 09882 09583 09583 09582 09583 0,9882 (09583 09585
75dB 09583 09583 09583 09883 09583 09583 09580 09583 0,9882 09533
85dB 09580 09582 09583 09583  0,9880 09583 09581 09585 09583 0,9883

Tabela 5 — Correlacdo cruzada da acUstica para 2 autovetores
Correlagdo Cruzada Acustica
X aprox x X _aprox X aprox x  X_real
38dB  55dB  65dB 75dB 85dB  38dB  55dB 65dB 75dB  85dB
38dB  0,9884 09581 09582 09583 09581 0,9882 09583 09582 09583 0 9580
55d8 09581 0,9880 09583 09583 09582 09583  0,9882 09583 09580 09584
65dB 09562 09583 0,9880 09583 09584 09582 09583 0,9883 09583 09583
75dB 09583 09583 09583  0,9880 09583 09583 09580 09583 0,9883 0 0583
85dB 09581 09582  0.9584 09583  0,9880  0,9580  0.9584 0,9583 09583 0,9880

Tabela 6 — Correlagdo Cruzada Movimento x Acustica
Correlagdo Cruzada Movimento x Acdstica
X aprox x X _aprox X real x X real
38dB 55dB 65dB 75dB 85dB 38dB 55dB 65dB 75dB 85dB
J&dB 0,7790 0.7300 0.7400 0.7300 0.7200 0.7580 0.7200 0.7106 0.6999 0.6897
55dB 0.7300 0,7542 0.7230 0.7400 0.7502 0.7209 0,7760 0.7002 0.6999 0.7575
65dB 0.7400 0.7230 0,7997 0.7502 0.7400 0.71086 0.7002 0,7830 0.7575 0.7575
75dB 0.7300 0.7400 0.7500 0,7971 0.7501 0.6999 0.6999 0.7575 0,773 0.7450
85dB 0.7200 0.7502 0.7400 0.7501 0,7970 0.6897 0.7575 0.7575 0.74390 0,7723

A avaliacdo da matriz X_aprox com relagdo aos valores aproximados e com
relacdo a matriz real X_real do movimento para seis autovetores visto na Tabela 2

mostra que a correlacdo é alta independente da relacdo sinal-ruido. E mesmo para a
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Tabela 3 com apenas dois autovetores essa correlacdo se mantém alta ndo sendo

diferenciada pelo Efeito Lombard.

Para a acustica as mesmas observacfes podem ser percebidas tanto para a
avaliacdo de seis autovetores na Tabela 4 como para dois autovetores na Tabela 5

levando a crer que o Efeito Lombard néo interfere no alinhamento acustico.

Na Tabela 6 temos a confirmacdo de estudos anteriores que diz que a acustica

tem forte ligacdo com o movimento facial.



4  Conclusoes

Apesar de haver necessidade de mais testes utilizando sentencas maiores ou
mesmo considerando um locutor masculino para explanar as sentengas, temos um

fechamento diante do estudo feito.

O movimento facial percebido pelos ouvintes acontece em baixa resolucao.
Apenas com dois autovetores foi possivel conseguir uma correlacdo de no minimo 96 %
no movimento dos sensores, ndo importando qual o nivel de ruido. Fica clara a
correlacdo do movimento facial e da acustica do sinal comprovando estudos feitos ja

anteriormente que também denotam tal afirmacao.

A influéncia do Efeito Lombard ndo caracteriza grande ou nenhuma alteracéo no
sinal analisado, apesar de ter havido uma vibracdo observada na freqiiéncia fundamental
a medida eu o ruido se eleva. Mas as caracteristicas principais do sinal sdo preservadas,

ndo sendo influenciadas pelo fenémeno.

A acUstica da fala e 0 movimento facial, se apresentam bem correlacionados e

carregam as informac®es principais do sinal em todas as avaliacdes feitas.
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