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Resumo

O estudo do acoplamento entre o movimento facial e a acustica da fala é importante para
a compreensao do processo de producao da fala. Além disso, a relagao do movimento facial
com a identidade do locutor durante a fala é importante no processo de identificacao com
base em biometria. O objetivo deste trabalho é analisar movimentos faciais de forma a: (i)
avaliar a variabilidade dos parametros relacionados ao movimento facial durante a producao
da fala; (ii) verificar se tais parametros sao dependentes ou independentes do contexto; e (iii)
avaliar até que ponto tais movimentos sao especificos de cada pessoa. Durante a producao
da fala, a geometria do trato vocal determina suas freqiiéncias de ressonancia (formantes)
e influencia no movimento da face ocorrido simultaneamente. Como resultado, padroes
acusticos da fala e movimentos faciais sao acoplados. A relacao entre o movimento de partes
da face pode ser modelada eficientemente por meio de Analise em Componentes Principais,
enquanto o acoplamento entre a actustica da fala e o movimento facial pode ser modelado
por meio de componentes do movimento facial alinhadas com parametros LSP extraidos da
acustica da fala. Um dos objetivos deste estudo é avaliar como esse alinhamento varia com
o tempo. Os resultados obtidos mostram que apenas a primeira componente do movimento
facial é estavel, independentemente do conteido actstico da fala, e concentrando até 55%
da variancia do movimento facial. Para a primeira componente acusticamente alinhada do
movimento facial, esta estabilidade é menor. Entretanto, uma maior estabilidade é observada
quando os parametros LSP, usados na representacao acustica da fala, sao ordenados em
funcao de sua cavidade de afiliacao, ao invés de simplesmente ordenados em ordem crescente.
No estudo de padroes do movimento facial aplicados a identificacao de individuos, utiliza-
se o primeiro autovetor da matriz de covariancia do movimento facial, pois este apresenta
informacoes especificas de cada locutor. Neste sentido, foram realizados testes utilizando uma
rede neural MLP na tarefa de identificacao de locutores com base no autovetor associado
ao maior autovalor da matriz de covariancia do movimento facial. A taxa de acerto foi de
86,7%), indicando que apenas informacoes do movimento facial nao sdo suficientes para um
processo de identificacao eficiente. Porém, tais informagoes podem ser usadas em conjunto
com outras, tais como imagens estaticas ou a voz do individuo, tornando o processo de

identificacao mais robusto, especialmente em condicoes adversas.
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Abstract

The study of the coupling between facial motion and speech acoustics is important for the
comprehension of the speech production process. Moreover, the relation of facial motion
with speaker identity during speech is important in the process of identification based on
biometry. The objective of this work is to evaluate facial motion in order to: (i) evaluate
the variability of parameters related to facial motion during speech production; (ii) verify
whether such parameters are context dependent or independent; and (iii) evaluate to which
degree facial motion is an individual characteristic. During speech, the geometry of the
vocal tract determines its resonant frequencies (formants) and strongly influences the facial
motion that occurs simultaneously. As a result, speech acoustic patterns and facial motion
are coupled. The relation between regions of the face can be efficiently modeled by means
of Principal Component Analysis, whereas the coupling between speech acoustics and facial
motion can be modeled by facial motion components aligned with LSP parameters extracted
from speech acoustics. One of the objectives of this study is to evaluate how that alignment
varies with time. The results obtained show that only the first facial motion component
is stable during speech, independently of the speech contents, and concentrates up to 55%
of the facial motion variance. For the first acoustically aligned facial motion component,
this stability is smaller. However, a larger stability is observed when LSP parameters, used
to represent speech acoustically, are ordered based on their vocal tract cavity affiliation,
rather than simply put in increasing order. In the study of facial motion patterns applied to
person identification, the first eigenvector of the facial motion covariance matrix is used, as it
exhibits speaker specific information. In this direction, tests using an MLP neural network
were carried out for the task of person identification based on the eigenvector associated
to the largest eigenvalue of the facial motion covariance matrix. An identification rate of
86,7% was attained, indicating that facial motion information alone is not enough for person
identification. Nevertheless, this information can be used together with other pieces of
information, such as static images or the speaker’s voice, to improve the robustness of the

identification process, specially under adverse conditions.



Lista de Simbolos

N Numero de adesivo marcadores.

M Nimero de quadros.

K Ntumero de componentes.

115 Vetor médio dos marcadores ao longo dos quadros.

Cxx Matriz de covariancia dos marcadores.

U Matriz cujas colunas contém os autovetores de C'xx.

Sxx Matriz diagonal com os autovalores dos marcadores facial.
Cxr Matriz de correlagao cruzada.

Uxr Matriz cujas colunas contém os autovetores de C' XFC')T( P
WF Vetor médio dos parametros LSP.

Sxr Matriz diagonal com os autovalores das componentes actsticamente alinhadas.
Vxr Matriz cujas colunas contém os autovetores de C’)T( »Cxp.
ayp Coeficientes de predicao.

P Ordem do filtro usada na anélise LPC.

w;, 6; Parametros LSP que variam 1, ..., p/2.

G(2)R(z) Transformada z da contribui¢ao conjunta do fluxo de volume glotal
e da radiacao labial.

K Constante relacionada com a amplitude do fluxo glotal.

Zas 2b Pélos relacionados com o fluxo glotal localizados no eixo real dentro
do circulo unitario.

K, Constante relacionada com a amplitude do fluxo de volume nos labios

e a distancia dos ldbios ao microfone.

5(4) Sinal predito.

s(j —i)  Valores passados observados.

Q; [-ésimo coeficiente de predicao do filtro LPC.
u(j) Entrada do filtro LPC.
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Ntmero de coeficientes de predicao do filtro LPC (ordem das

anélises LPC e LSP).

Frequéncias LSP (em Hz).

Frequéncia de amostragem.

Vetor de frequéncias LSP no instante j.

Vetor de posigoes dos marcadores faciais (vetor facial) no instante j.
Vetor das componentes principais no instante j.

matriz cujas colunas sdo os vetores f(j).

matriz cujas colunas sao os vetores x(j).

matriz cujas colunas sdo os vetores p(j).

Componentes principais do movimento facial.

Componentes principais dos parametros LSP.

Componentes dos marcadores faciais acusticamente alinhadas.

Estimador linear do erro médio quadratico minimo (MMSE).
Desvio-padrao do locutor 1.

Desvio-padrao médio.

Desvio-padrao dos valores de desvio-padrao médio obtidos para 1 locutores.
Janela deslizante de 3 segundos deslocada a cada 0,2 segundos.

Numero de autovetores, varia de 1...6. .

Numero de observacoes, varia de 1...Q).

Numero de locutores, varia de 1...L.

Numero total locutores.

Numero total observagoes.

[-ésimo marcador do autovetor de referéncia k.

[-ésimo marcador do autovetor k calculado com base na j-ésima

janela analisada.

Distancia entre os marcadores do k-ésimo autovetor calculado com base na
j-ésima janela analisada e o autovetor de referéncia correspondente.
Primeiro autovetor £ = 1 obtido a partir da g-ésima elocucao do locutor 1.
Autovetor médio de todas as elocugoes de todos os locutores.

Caracteristicas préprias de cada locutor.
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Autovetor médio de cada locutor.

Componente de cada autovetor uy, especifica de cada elocucao

de cada locutor.

Matriz composta por caracteristicas proprias, 7, adicionada

a informacoes especificas de cada elocucao ey,.

Variabilidade interlocutores dos marcadores.

Variabilidade intralocutor dos marcadores.

Primeiro autovetor correspondentes ao locutor 1 do trecho proferido q.
Média global do primeiro autovetor.

Média global do locutor 1 do primeiro autovetor.

matriz de rotacao usada na compensacao do movimento da cabeca.
vetor de translacao usado na compensacao do movimento da cabeca.

pressao sonora no microfone (saida do filtro LPC).



Abreviaturas

HMM
LPC
LSP
MLP
MPEG
MSE
PCA
RBF
RGB
RMSE
RNA
SV D
YCbCr

Modelo oculto de markov.
Codificacao por predicao linear.
Pares de linhas espectrais.
Perceptron multicamadas.

Grupo de especialistas em figura em movimento.
Erro médio quadratico

Anaélise em componentes principais.
Funcao de base radial.

Vermelho, verde, azul.

Raiz do erro quadratico médio.
Rede neural artificial.

Decomposicao em valores singulares.

Luminancia, crominancia azul, crominancia vermelha.
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Capitulo 1
Introducao

Os seres humanos utilizam a informagao actistica na comunicacao. Ao produzirem som
através do trato vocal, simultaneamente ocorrem deformacoes na face. Tais deformacoes
constituem a informagao visual e contribuem para a comunicacao, dando um carater bimodal
a fala humana.

O mecanismo de producao da fala é conseqiiéncia do ar oriundo dos pulmoées, da vibragao
das pregas vocais (laringe) e da ressonancia acustica definida pela configuragdo geométrica
do trato vocal. O trato vocal, que vai desde as pregas vocais até os labios e narinas, tem a
funcao de moldar o som glético, funcionando como um filtro actstico que, em funcao de sua
forma e comprimento atenua a energia do som em certas freqiiéncias, reforcando a energia
em outras freqiiéncias, definidas como formantes. A Figura 1.1 mostra uma representacao
grafica do esquema fonte-filtro para producao da fala. Os movimentos dos articuladores
no trato vocal afetam a freqiiéncia de todos os formantes (Furui e Sondhi, 1991; Rabiner e
Juang, 1993b; Rabiner e Shafer, 1978; Zemlin, 2000).

O trato vocal, composto pela cavidade faringea, cavidade nasal e cavidade bucal, altera
sua forma durante a producao da fala. Em cada som produzido, ocorrem deformacoes em
partes da face correlacionadas a configuracao do trato vocal. Dentre as partes do esqueleto
facial ligadas a producao da fala que contribuem para os movimentos na face, encontram-
se a mandibula, a maxila e os ossos zigomaticos (Zemlin, 2000). A mandibula auxilia na
produgao da fala pelo préprio movimento proporcionando os pontos de ligacao para grande
parte da musculatura da lingua. A maxila tem um papel importante, pois contribui para a
formacao do teto da boca. Por sua vez, os ossos zigomaticos ou bochechas, estao ligados a
musculos importantes para o movimento facial.

Os miusculos da face tém tamanho, forma e tonicidade diferentes para cada pessoa. Suas
propriedades variam em funcao da idade, sexo, denticao e de caracteristicas individuais
intrinsecas (Zemlin, 2000). Na face, a parte mais maleédvel sao os labios, devido aos intimeros
musculos existentes. Estes miusculos possuem fibras que pertencem somente aos labios e

também fibras oriundas de outros musculos faciais. Assim, ao movimentar os musculos dos
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Figura 1.1: Diagrama em bloco da teoria fonte-filtro na producao da fala. Esbogo do espectro
do som glético, da resposta acustica do trato vocal e do som propagado. O trato vocal tem a
funcao de moldar o som glético, funcionando como um filtro actistico que, em funcao de sua forma
e comprimento atenua a energia do som em certas freqiiéncias, e reforca a energia em outras

freqiiéncias.



labios outros musculos da face também serao movimentados. De modo similar, as bochechas
tém musculos que as ligam a musculos importantes da articulacao e da mastigacao. Por
estes motivos, os movimentos entre partes da face estao relacionados entre si.

A acustica da fala é a principal fonte de informagao na comunicagao entre pessoas. Porém,
diversos trabalhos vém demonstrando que a informacao visual é um facilitador no entendi-
mento do conteudo falado, principalmente quando no ambiente existem condigoes adversas
a compreensao, tais como ruido e reverberacao. A relacao bimodal existente entre a actstica
e os movimentos que acontecem durante a fala, sobretudo na regiao da face, é amplamente
estudada. Diversos estudos comprovam que partes do movimento facial podem ser preditas
pela actstica da fala e parte da acustica pode ser predita a partir dos movimentos faciais.

Desta forma, as deformacoes da face estao ligadas a actstica da fala. Os acoplamentos
entre as partes visual e acustica podem ser parcialmente determinados linearmente pelos
autovetores da matriz de correlagao cruzada entre a posi¢ao de pontos da face e parametros
extraidos da acustica da fala. Na face, acontecem movimentos correlacionados entre si em
virtude de sua estrutura muscular e anatomica. Os acoplamentos entre as partes faciais
podem ser determinados pelos autovetores da matriz de covariancia da posicao de pontos da
face durante a producao da fala.

Os pontos centrais de analise deste trabalho sao as componentes visuais originadas du-
rante a producao da fala e suas relacoes com as componentes actusticas da fala e com as
caracteristicas especificas do locutor, com conseqiiente utilizacao para reconhecimento de

faces.

1.1 Percepcao do movimento e identificacao do locutor

A identificacao automatica de objetos e pessoas pelos recursos computacionais é impor-
tante para o desenvolvimento tecnolégico do mundo moderno. Existem diversos métodos
de identificacao pelas caracteristicas biométricas do individuo. Uma andlise biométrica é
projetada para verificar ou reconhecer a identidade de uma pessoa fundamentada em suas
caracteristicas fisiolégicas, tais como, configuracao facial, impressoes digitais, retina, iris dos
olhos e formato da mao.

Neste contexto, muitos trabalhos de identificagao tém sido desenvolvidos utilizando a
extragao das caracteristicas faciais. Alguns utilizam a geometria da face como caracteristica
discriminatoria dos individuos, determinando as posicoes e dimensoes da boca e do nariz, a
distancia entre os olhos, etc (Cox, Ghosn, e Yianilos, 1996; Brunelli e Poggio, 1991). Outra
linha de pesquisa utiliza métodos que propoem empregar as representacoes de uma face, a
partir de uma extracdo automatica das caracteristicas faciais da imagem de entrada (Er, Wu,
Lu, e Toh, 2002). Esses métodos consideram todos os pizels da imagem, implicando alta

dimensionalidade dos dados, o que aumenta consideravelmente o custo computacional. Para



atenuar esse problema podem ser utilizados métodos estatisticos de reducao de dimensiona-
lidade, como Andlise em Componentes Principais (PCA) (Draper, Baek, e Bartlett, 2003;
Brunelli e Poggio, 1991; Chen, Liao, e Lin, 2001; Iwano, Tamura, e Furui, 2001; Arandjelovi e
Cipolla, 2004; Lamar, Bhuiyan, e Iwata, 1999a; 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).
A PCA ¢ usada para extrair as caracteristicas mais relevantes da imagem. Sua vantagem
consiste no fato de pequenas variagoes locais nao prejudicarem muito o reconhecimento,
porém, variagoes de iluminagao, expressao facial e outros fatores implicam aumento das di-
ficuldades no reconhecimento (Er et al., 2002). O discriminante linear de Fisher também
pode ser usado para extrair caracteristicas da face (Er et al., 2002). As razdes para reduzir a
dimensionalidade de uma imagem sao o custo de medigao e a precisao do classificador. Se o
espago caracteristico contiver somente as caracteristicas mais claras, o classificador sera mais
robusto e mais rapido. Além disso, é necessario fazer uma escolha das caracteristicas, pois
padroes arbitrarios podem tornar-se ambiguos se forem codificados com um ntmero grande
de caracteristicas similares (Watanabe, 1985).

O ser humano utiliza varios recursos para identificar uma pessoa. As pessoas podem ser
identificadas por meio de caracteristicas fisicas, voz, forma de comunicacao ou gestos. A
percepcao do movimento (gestos) para o sistema visual é muito importante e facil de ser
constatada. Quando uma imagem é visualizada, os objetos que se movem sao alvo de maior
atencao. Assim, alguns animais, para fugir de predadores utilizam camuflagem e nao fazem
nenhum movimento.

Diversas areas tém se beneficiado com os estudos do movimento. Como exemplo, a
psicologia utiliza as caracteristicas do movimento e da expressao para detectar o estado
emocional de uma pessoa (Nordstrand, Svanfeldt, Granstrém, e House, 2004; Cowell e Ayesh,
2004; Bazzo e Lamar, 2004; Pantic e Rothkrantz, 1999). A emocdo pode ser comunicada
especialmente pelas expressoes faciais e corporais, postura e sinais fisiologicos, tais como a
variacdo da taxa de freqiiéncia cardiaca (Cédras e Shah, 1995). A andlise do movimento
também pode ser utilizada no treinamento de atletas e na fisioterapia de pacientes com
problemas de locomocao. Nestes casos, movimentos de individuos sadios sao obtidos por meio
de marcas em locais especificos do corpo, como as articulacoes. As informacoes coletadas
destes movimentos, como angulo de rotacao e deslocamento, sao examinadas e comparadas
com as informacgoes de pacientes com alguma anomalia em seus padroes de locomocao.

Dentro do conjunto dos movimentos corporais, os gestos da face e a linguagem de sinais
sao importantes durante a comunicacao em condicoes adversas ou entre individuos porta-
dores de deficiéncia auditiva (Goldschen, Garcia, e Petajan, 1994; Chiou e Hwang, 1997;
Martin, 1992; Bregler e Konig, 1994; Lamar, Bhuiyan, e Iwata, 1999b; Lamar et al., 1999a).

Em outro contexto, existem sistemas de reconhecimento automatico da fala que empregam



informagoes bimodais (informagcao visual + informagao acistica) para obter melhores taxas
de reconhecimento na presenca de ruido (Chibelushi, Deravi, e Mason, 2002; Iwano et al.,
2001; Potamianos, Neti, Luettin, e Matthews, 2004; Chibelushi, Mason, e Deravi, 1997;
Meiel, Hurst, e Duchnowski, 1996).

Uma outra situacao em que é possivel avaliar a importancia dos movimentos é durante
a exibicao de uma talking face!. Quando os movimentos realizados por uma talking face
nao sao os de uma pessoa real ou foram retirados de alguém com biotipo diferente, ha
uma sensacao de falta de naturalidade. Por outro lado, talking faces sao bem aceitas como
locutores de informagoes quando exibem movimentos realisticos e sincronizados com a fala.
Especificamente, os movimentos da cabeca e da face, realizados pela mandibula, labios, olhos
e sobrancelhas, sao importantes para o realismo destes locutores artificiais.

Durante a fala, existem movimentos basicos na face provenientes de necessidades biolégicas
(i.e. piscar dos olhos), de conseqiiéncias do movimento do trato vocal (i.e. oscilagao da
mandibula) e de formas auxiliares de comunicagao (i.e. erguimento das sobrancelhas e ba-
langar da cabega na vertical e na horizontal). As correlagoes existentes entre os movimen-
tos da cabeca e da face e a acustica da fala produzida simultaneamente foram estudadas
em Yehia, Kuratate, e Vatikiotis-Bateson (2002); Barbosa (2000); Yehia et al. (1998); Kura-
tate, Jones, Callan, Kuratate, e Vatikiotis-Bateson (2004); Graf, Cosatto, Strom, e Huang
(2002). Estes estudos mostram que a informacdo contida no movimento da cabega tanto
realcam, quanto complementam a informacao contida na componente acustica da fala. Além
da face, existem outros movimentos do corpo que tém o objetivo de enfatizar trechos da fala
ou de deter a atencao do ouvinte, tais como gestos dos bragos, ombros e maos. Estes movi-
mentos podem ser vistos como parte integrante da comunicacao, adicionando informacoes a
comunicagao falada.

Finalmente, existem movimentos especificos de cada locutor, que expressam suas caracte-
risticas individuais. Em Chen et al. (2001) utiliza-se o movimento facial para melhorar a
identificacao de individuos em imagens em que nao ha boa qualidade, devido a variacoes
nas condicoes de iluminagao. Assim, mesmo quando a face nao estd completamente visivel,
seu movimento pode ser um facilitador na identificacao do locutor. Indo além da face, in-
formagcoes dos movimentos realizados durante a caminhada de individuos podem ser utiliza-
das para sua identificacdo (Nixon, Carter, Nash, Huang, Cunado, e Stevenage, 1999; Huang,
Harris, e Nixon, 1998; Shutler, Nixon, e Harris, 2000; BenAbdelkader e Cutler, 2002).

'Faces falantes que sdo simulacdes com caracteristicas de faces humanas durante a fala.



1.2 Modelos

O estudo da relacao existente entre o conteiudo acustico e o movimento facial tem aplicacao
em faces falantes (talking heads), em leitura labial, estudos comportamentais do ser humano
e estudos fonéticos e fonolégicos. A andlise de como estas informagoes se relacionam pode ser
feita por modelos lineares ou nao-lineares, estaticos ou dinamicos e variantes ou invariantes
no tempo (Barbosa, 2004).

O movimento facial é fortemente acoplado a acustica da fala. A componente linear
deste acoplamento pode ser modelada por meio dos autovetores da matriz de correlacao
cruzada entre a posicao de pontos da face do locutor e parametros extraidos da actstica
da fala. De forma similar, o acoplamento entre regioes diferentes da propria face pode ser
modelado pelos autovetores da matriz de covariancia das posi¢oes de pontos distribuidos
sobre a face. Observa-se, entretanto que, tanto os padroes de movimento da face, quanto
o acoplamento entre o movimento facial e a actustica variam com o tempo. Este trabalho
avalia, quantitativamente, a variabilidade dos autovetores utilizados para representar estes
acoplamentos ao longo do tempo.

Independentemente do sexo e da idade, a anatomia da face e sua composicao muscular
sao as mesmas para o ser humano. Porém, os musculos da face tém sua morfologia variando
de pessoa para pessoa. Além disso, parte estrutural dssea da face (cranio), assim como a
elasticidade da pele, também variam de individuo para individuo. Isto nos leva a considerar
a hipdtese de que os movimentos da face sejam capazes de diferenciar pessoas. Entretanto,
para que esta informagcao seja de fato 1til, é necessario medir a forma e a intensidade com
que as diferencas existentes nos padroes de movimento acontecem e sao percebidas. Neste
sentido, este trabalho busca medir a variabilidade entre locutores dos autovetores da matriz
de covariancia das posicoes de pontos distribuidos sobre a face. A analise verifica o que é
invariante e caracteristico de cada locutor durante a producgao da fala.

Resumindo, este trabalho tem como motivagao: (i) a caracterizagdo de um modelo de
producao da fala que leva em conta a variabilidade dos autovetores usados para representar
os padroes de movimento facial e seu acoplamento a actustica da fala ao longo do tempo;
e (ii) a caracterizagao do locutor através do estudo da variabilidade desses autovetores de

individuo para individuo.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ analisar quantitativamente os movimentos que acontecem na
face do ser humano de forma a: (i) verificar a variabilidade de parametros correspondentes
ao movimento durante a producao da fala; (ii) verificar se tais movimentos sao dependentes

ou independentes do contexto; e (iii) verificar se tais movimentos sao especificos de cada



pessoa. Desta forma, investiga-se até que ponto os movimentos da face sao inerentes a
anatomia humana e se podem ser um facilitador na identificacao de individuos.
Especificamente, no contexto do estudo e caracterizacao do movimento da face e da

acustica da fala, sao objetivos deste trabalho:

e avaliar quantitativamente a variabilidade ao longo do tempo dos autovetores utilizados

para representar ao acoplamentos entre as regioes da face;

e avaliar quantitativamente a variabilidade ao longo do tempo dos autovetores utilizados

para representar o acoplamento entre o movimento facial e a actstica da fala; e

e fazer um estudo dos autovetores utilizados para representar padroes de movimento no

processo de identificacao de locutor.

1.4 Organizacao do texto

Este estudo esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é relatada uma revisao bi-
bliogréfica de estudos sobre o movimento humano, sobre ferramentas de parametrizagao de
dados usados para representacao do movimento e para a identificacao de individuos. Estas
ferramentas sao utilizadas ao longo do trabalho para compreensao dos fenomenos analisados.
O Capitulo 3 apresenta os experimentos e o processamento dos sinais do movimento facial
e da acustica da fala. No Capitulo 4, é feita uma analise dos resultados dos experimentos
realizados para medir padroes de movimento facial e seu acoplamento a acustica da fala. O
Capitulo 5 apresenta resultados e andlise dos experimentos realizados para medir a variabi-
lidade entre locutores. Finalmente, o capitulo 6 sintetiza as conclusoes e propostas para a

continuidade do trabalho.



Capitulo 2

Apreciacao das informacoes visuais e

acusticas

Neste capitulo sao abordados temas como informagcao actstica, informagao visual, movimento
e classificadores, necessarios para a compreensao dos fendmenos avaliados nos capitulos sub-
seqiientes. Desta forma é fornecida aqui a base tedrica para a explicacao dos resultados
experimentais obtidos e para sua anélise.

Inicialmente, sao mostrados alguns trabalhos que estudam a relagao entre a informagao
visual e a acustica da fala. Apds, elabora-se uma descricdo contextualizada sobre a in-
formacao visual da fala e sobre como os movimentos da face se relacionam entre si e podem

ser utilizados como um facilitador na identificacao de pessoas.

2.1 Relacoes entre as informacoes acusticas e visuais

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 informacao visual representada pelo
movimento da cabeca, ldbios, mandibula e bochechas facilita e complementa a percepcao da
fala (Vatikiotis-Bateson, Munhall, Hirayama, Lee, e Terzopoulos, 1996a; Vatikiotis-Bateson,
Eigsti, Yano, e Munhall, 1998a). Vatikiotis-Bateson et al. (1998a) observaram que as pessoas,
quando submetidas a ambientes ruidosos, necessitam mais da parcela visual da comunicacao.
Espectadores, ao assistir ao video de um locutor falando na presenca de ruido progressiva-
mente mais intenso, dividiam sua atencao entre a regiao dos olhos e da parte inferior da
face do locutor (onde se localiza a maior parte da informagcao visual da fala). A medida
que o ruido aumentava, crescia também a atencao sobre a regiao inferior da face do locutor.
Porém, mesmo na presenca de niveis de ruido elevados, parte da atencao mantinha-se sobre

os olhos do locutor. Concluiram, desta forma, que a deteccao da informacao visual contida



na fala acontece em baixa resolucao temporal, que tal informagao nao se restringe a regiao
da boca e que a atencao do ouvinte varia de acordo com a necessidade do ambiente.

A relacao existente entre as componentes visual e a actstica da fala vem sendo explo-
rada no meio cientifico, sendo aplicada na criacdo de movimentos realisticos de talking fa-
ces (Blanz, Basso, Poggio, e Vetter, 2003; Kuratate e Vatikiotis-Bateson, 2004; Yehia et al.,
2002; Cohem e Massaro, 1990; Lucero e Munhallb, 1999), na estimacao do movimento da face
por meio da acustica da fala e vice-versa (Yehia et al., 1998; Yehia, Kuratate, e Vatikiotis-
Bateson, 1999; Yehia et al., 2002; Barbosa, 2004; Vatikiotis-Bateson et al., 2002; Barbosa
e Yehia, 2001; Jiang, Alwan, Keating, Auer, e Bernstein, 2002; Jiang, Alwan, Bernstein,
Keating, e Auer, 2000), e em sistemas de comunicagao audiovisual (Vatikiotis-Bateson et al.,
1998b).

Os trabalhos apresentados acima demonstram que a informacao visual da fala contida
na face possui elementos lingiifsticos importantes. Porém, além dos elementos lingiiisticos,
também existem informacoes paralingiiisticas, que podem ser definidas pelo modo com que as
frases sao expressas. Por meio da paralingiiistica, pode-se identificar, por exemplo, o estado
emocional do locutor (Pantic e Rothkrantz, 1999). Os movimentos da face, em conjunto com
o movimento da cabega, também indicam informagoes de prosddia, tais como entonacao e
tonicidade. Segundo Graf et al. (2002), na producdo da fala, a direcao e a intensidade do
movimento da cabega variam de locutor para locutor e estao sincronizadas com o conteudo
da fala. O movimento da cabega, em conjunto com o movimento de partes especificas da face,
tais como as sobrancelhas, relaciona-se com a freqiiéncia fundamental e com a intensidade da
voz do locutor (Kuratate et al., 2004; Graf et al., 2002; Yehia et al., 2002). Neste trabalho,
o foco esta limitado a aspectos actsticos visiveis do movimento facial e nao a aspectos mais
detalhados, tais como expressoes de emocao e prosddia do discurso.

Segundo Yehia et al. (1998), existe uma associac¢ao entre o trato vocal, a acustica da fala
e o movimento facial. Parte do movimento facial é determinada pelo movimento do trato
vocal e parte do movimento do trato vocal é determinada em menor grau pelo movimento
facial. Da mesma forma, existe um mapeamento nao-linear entre a configuragao do trato
vocal e a acustica da fala. Como resultado, a acustica da fala pode ser parcialmente inferida
a partir do movimento facial e vice-versa. Isto se deve ao fato da acustica da fala e grande
parte do movimento facial durante a fala serem determinados pela configuracao do trato
vocal em movimento (Vatikiotis-Bateson et al., 2002).

Yehia, Rubin, e Vatikiotis-Bateson (1997); Yehia et al. (1998, 1999, 2002); Barbosa (2000,
2004); Jiang et al. (2000) e Jiang et al. (2002) verificaram e quantificaram as relagoes entre
a configuracao do trato vocal, a acustica da fala e o movimento facial. Nesses trabalhos,
frequentemente estima-se o movimento facial, a partir da actstica da fala, com base em sen-
tencas individuais. Em Vatikiotis-Bateson e Yehia (2000); Vatikiotis-Bateson et al. (2002);
Yehia et al. (1998); Barbosa (2000); Yehia et al. (2002); Barbosa (2004) verifica-se que, com
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o aumento do nimero de sentencas ou com a utilizagao de grupos de sentencas diferentes
para treinamento e validagao, o desempenho dos estimadores decresce.

Em Barbosa (2000), o movimento facial é estimado a partir da actstica da fala. Os esti-
madores apresentam um resultado inferior quando o conjunto utilizado para validar o sistema
contém sentencas que nao fazem parte do conjunto usado para treinamento. Em Barbosa
(2004) utilizam-se de técnicas de identificagao de sistemas para descobrir mapeadores que re-
lacionam a acustica da fala e o movimento facial. Estes mapeadores, lineares e nao-lineares,
estaticos e dinamicos, resultam em desempenhos bastante diferentes para predigao de sen-
tencas de curto e longo prazo. Para sentencas curtas, modelos dinamicos e nao-lineares
apresentam um melhor resultado. Para sentencas longas, modelos estéticos proporcionam
melhores resultados. Entretanto, algumas vezes os mapeadores lineares fornecem melhores
resultados. Uma das hipdteses propostas por Barbosa (2004) é que a relacao entre o mo-
vimento facial e a actstica da fala varia com o tempo, pois depende do conteido actstico
falado. Neste contexto, este trabalho analisa como esta variabilidade acontece ao longo do
tempo.

Além da relacao existente do movimento da face e a acustica da fala, os préprios movimen-
tos que acontecem na face sao acoplados entre si, pois muitos dos musculos existentes na face
sao conectados a outros musculos da face, e a pele constitui um tnico tecido eldstico (Zemlin,
2000). Por isso, os movimentos de partes da face sdo relacionados aos movimentos de outras
partes da face. Nos movimentos da face existem muitas redundancias, por exemplo, quando
abrimos a boca, o centro do labio inferior e o queixo apresentam movimentos acoplados.
Estas redundancias dao origem a um grande nimero de dados que podem ser representados
por um conjunto de dados menor. Em Yehia et al. (1998, 2002); Vatikiotis-Bateson et al.
(2002); Vatikiotis-Bateson e Yehia (2000); Kuratate, Munhall, Rubin, Vatikiotis-Bateson, e
Yehia (1999); Barbosa (2000, 2004); Kroos, Kuratate, e Vatikiotis-Bateson (2002); Barbosa
e Yehia (2001) os movimentos faciais sdo parametrizados utilizando andlise em componentes
principais (PCA). Andlise em componentes principais ¢ um método de transformacgao orto-
gonal, em que as variaveis sao representadas em um novo sistema de coordenadas orientadas
nas direcoes de maxima variabilidade dos dados sob anélise. Estas novas varidveis contém
a mesma informacao existente anteriormente, porém nao sao mais correlacionadas entre si e
podem ser eficientemente representadas em um espago cujo nimero de dimensoes ¢é igual ou
proximo ao nimero de graus de liberdade do sistema analisado.

Em Kuratate e Vatikiotis-Bateson (2004), uma face é animada em trés dimensoes base-
adas em fotografias e nas componentes principais de um modelo de face extraido de uma
base de dados com informacoes em 3D. Utilizam-se informacoes dos autovetores de diferentes
sujeitos para criar autovetores padroes e assim transferir o movimento facial para uma face

animada.
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2.2 Estudo do movimento para caracterizacao do
individuo

Além da informagao relativa ao conteudo lingtiistico, a acustica da fala e o movimento da face
contém informacao relativa a identidade do locutor. Nesta secao analisa-se como é possivel
inferir informacao inerente ao individuo com base nos seus padroes de movimento.

A principal forma de identificacao dos seres humanos é a visao. Pela visao, é possivel
obter informagoes sobre a forma e sobre os padroes de movimento de uma pessoa. Tais
informagoes, eventualmente somadas as caracteristicas da voz permitem a identificagao efi-
ciente de individuos.

Nem sempre todas as caracteristicas especificas de um individuo sao acessiveis e, mesmo
assim, seres humanos sao capazes de reconhecer uma pessoa. Por exemplo, quando nao se
pode enxergar a face é relativamente facil distinguir um conhecido através do modo de falar
ou da forma de caminhar. De fato, é possivel demonstrar que os movimentos da caminhada
de uma pessoa podem ser utilizados para seu reconhecimento, quando padroes da face nao
sao visiveis (Huang et al., 1998; Huang, Harris, e Nixon, 1999; Yam, Nixon, e Carter, 2002;
Nixon et al., 1999; Shutler et al., 2000; BenAbdelkader e Cutler, 2002; Rangarajan, Allen, e
Shah, 1992).

Assim como é possivel identificar uma pessoa por seus movimentos realizados na cami-
nhada, podem-se também associar os movimentos especificos da face para o processo de
caracterizacao do individuo. Em Chen et al. (2001) é desenvolvido um sistema de reconhe-
cimento de individuo baseado no movimento da face, estimado por fluxo 6ptico, (optical
flow). O método descrito apresenta menor sensibilidade a variagdes de iluminagao, possibili-
tando uma melhoria no reconhecimento facial. Segundo Knight e Johnston (1997); O’ Toole,
Roark, e Abdi (2002), informagoes dinamicas contribuem mais significativamente para o re-
conhecimento em condic¢oes adversas de visao, como iluminacao deficiente, resolucao baixa e
reconhecimento a distancia.

O’Toole et al. (2002) descrevem duas hipdteses de como o ser humano reconhece pessoas
pelas caracteristicas do seu movimento facial: a primeira é a chamada hipdtese suplementar
da informagao, que consiste na representacao dos movimentos ou gestos faciais caracteris-
ticos dos individuos, somada a estrutura invariante da face. Esta hipdtese tem como base
a possibilidade de que, quando as informacoes estaticas e dinamicas do individuo estao
disponiveis, o ser humano confia primeiramente na informacao estatica para o reconheci-
mento. Isto ocorre porque as caracteristicas faciais dinamicas fornecem, provavelmente,
menos informacao confiavel na identificacao do que a estrutura facial estatica. A segunda é
a hipdtese da representacao, que consiste na possibilidade de o movimento facial contribuir
para o reconhecimento, facilitando a percepcao da estrutura tridimensional de uma face.

Esta hipdtese supoe que o movimento tenha adicionado qualidade a informacao acessivel da
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estrutura da face humana e que este beneficio transcende a visao da face estatica. Assim
do ponto de vista da psicologia, os seres humanos podem reconhecer uma face familiar
dependendo nao somente da geometria facial, mas também dos movimentos faciais.

Nesta mesma direcao, porém, através de outra abordagem, Kuratate e Vatikiotis-Bateson
(2004) mostraram que o movimento facial expressa nao somente informagoes lingiiisticas e
paralingiiisticas, mas também caracteristicas pessoais. Desse modo, durante a producao da
fala, cada pessoa possui caracteristicas originais de deformagao da face, determinadas pelas
configuragoes geométricas do cranio e da mandibula, estrutura muscular e propriedades da
pele, tais como espessura e rigidez. FEsta especificidade faz do movimento da face uma
peculiaridade de cada individuo.

O primeiro passo para que se possa estudar o movimento da face no processo de re-
conhecimento do individuo é a medicao deste movimento. Isto pode ser feito a partir de
uma seqiiéncia de quadros de video da qual o movimento pode ser extraido. Em uma
segunda etapa, os dados obtidos podem ser utilizados diretamente ou parametrizados para
o processo do reconhecimento. Este processo consiste em uma comparacao entre dados de
classes conhecidas e dados de classes que se deseja classificar. Cada conjunto de dados nao
classificados ¢é associado ao grupo conhecido mais proximo dele.

A medicao do movimento pode ser utilizada tanto para reconhecer diferentes padroes
de movimento humano, quanto para reconhecer pessoas diferentes realizando os mesmos
padroes de movimento. Assim, o reconhecimento do movimento humano implica habilidade
de discriminar agoes diferentes, enquanto o reconhecimento do individuo pelo seu movimento
implica habilidade de diferenciar suas caracteristicas especificas.

O movimento pode ser analisado como um todo quando a percepcao ¢é global, ou de forma
relativa, quando um movimento é analisado em relacao a outro movimento. O movimento
relativo é mais apropriado para o reconhecimento de objetos articulados, tais como a face
humana, objeto de estudo deste trabalho (Cédras e Shah, 1995).

2.3 Técnicas de aquisicao do movimento facial

A extracao de parametros a partir do sinal de video é um passo importante para o estudo do
movimento, conseqiientemente, para o reconhecimento baseado em informagoes nele conti-
das. A aquisicao pode ser realizada em 3 dimensoes por equipamentos como o OPTOTRAK
e 0 QUALISY (Yehia et al., 1997, 2002; Barbosa, 2004; Nordstrand et al., 2004); ou em duas
dimensoes, pela técnica conhecida como Moving Light Display (MLD), em que adesivos sao
colocados sobre a face e rastreados ao longo do tempo (Barbosa, 2004, 2000; BenAbdelkader
e Cutler, 2002; Cédras e Shah, 1995). Segundo Knight e Johnston (1997) um dos proble-
mas desta técnica de aquisicao é a produgao de representacoes das amostras na velocidade

de geracao dos quadros do filme, implicando degradacao das informacoes espaciais sobre a
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estrutura facial e degradacao das informacoes dinamicas sobre mudangas na estrutura facial.

Uma outra técnica de medigao de movimento é o optical flow (fluxo éptico) (Chen et al.,
2001; Rekleitis, 1996; Black e Yacoob, 1997; Iwano et al., 2001; Huang et al., 1998; Cédras
e Shah, 1995; Lee e Yang, 2006; Vatikiotis-Bateson, Munhall, Kasahara, Garcia, e Yehia,
1996b; Horn e Rhunck, 1981). Este método consiste no célculo do campo vetorial que
descreve os deslocamentos ocorridos entre dois quadros consecutivos de uma seqiiéncia de
video. O optical flow é a aproximacao em duas dimensoes do campo de fluxo com base na
intensidade da imagem (Huang et al., 1998; Cédras e Shah, 1995).

Neste trabalho, sao usados marcadores adesivos para salientar pontos de interesse sobre
a face. Tais marcadores sao localizados ao longo dos quadros, resultando em trajetorias

cartesianas bidimensionais como explicado na Secao 3.1.2.

2.4 Técnicas de aquisicao da actustica da fala

O sinal acustico da fala pode ser conseguido sem maiores dificuldades por meio de um
microfone e de um processo de conversao A/D (andlogico-digital). Apés a conversao A/D, o
sinal é reamostrado a uma taxa apropriada para sua andlise. Neste trabalho, seguem-se os
passos descritos em Barbosa (2004); Yehia et al. (1998); Barbosa e Yehia (2001); Vatikiotis-
Bateson et al. (1998b); Kuratate et al. (1999); Vatikiotis-Bateson e Yehia (1997, 2000); Jiang
et al. (2002), em que o sinal actstico da fala é transformado em parametros LSP (Sugamura
e Itakura, 1986), que sao fortemente relacionados com a geometria do trato vocal, como

detalhado na secao 3.2.2.

2.5 Classificadores

Conforme mencionado na se¢ao anterior, um sistema de reconhecimento de movimento pode
ser resumido na localizacao e isolamento do movimento, na extragao de caracteristicas discri-
minatérias e na classificagao de padroes. Um processo de classificacao consiste basicamente
em mapear um conjunto de observacoes em um conjunto de classes.

O método utilizado para classificar pode ser um simples calculo de distancia entre modelos
existentes e uma entrada nao-conhecida, sendo selecionado o modelo que apresentar a menor
distancia (Cédras e Shah, 1995). Existe uma ampla gama de defini¢goes de distancia que
podem ser usadas no processo de classificacao, destacando entre elas a distancia Euclidiana
e a distancia de Mahalanobis, como mostram Huang et al. (1998); Brunelli e Poggio (1991);
Huang et al. (1999).

Um exemplo pratico de classificador é o algoritmo das k-médias, em que se particiona

um espaco N-dimensional em M células e se associa um vetor quantizado ao centréide de
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cada célula (Braga, Carvalho, e Ludermir, 2000; Huang, Acero, e Hon, 2001; Haykin, 2001;
BenAbdelkader e Cutler, 2002; Nixon et al., 1999; Yam et al., 2002).

Outros exemplos de classificadores sdo os Modelos Ocultos de Markov (HMM) e as Redes
Neurais Artificiais (RNA). Os Modelos Ocultos de Markov (HMM) sao métodos estatisticos
que calculam a probabilidade de um vetor de observacgoes gerado por uma seqiiéncia nao-
conhecida ter sido gerado por uma seqiiéncia particular de estados. Nos Modelos Ocultos
de Markov, os padroes sao representados por uma rede com (@ estados, caracterizada por
uma matriz de probabilidades de transicao entre estados e por um conjunto de funcoes de
probabilidade de observagoes. A classificacao é feita pela determinacao dos parametros que
maximizam a probabilidade de que uma seqiiéncia de observagoes tenha sido gerada pelo
modelo de referéncia (Huang et al., 2001; Rabiner e Juang, 1993a; Gavrila, 1999; Aggarwal
e Cai, 1999). As Redes Neurais Artificiais sdo mapeadores universais de fungoes multi-
variaveis (Braga et al., 2000). Em sua fase inicial, o problema passa por um processo de
aprendizagem, em que as amostras sao apresentadas a rede. Em seguida, a rede extrai as
caracteristicas necessarias para representar a informacao desejada. Apods a extracao, as re-
des sdo capazes de generalizar, dando respostas coerentes para dados nao-conhecidos (Braga
et al., 2000; Haykin, 2001).

Em Yamato, Ohya, e Ishii (1992); Goldschen et al. (1994); Iwano et al. (2001); Kashi,
Hu, Nelson, e Turin (1998); Cédras e Shah (1995); Manhews, Bangham, e Cox (1996); Chiou
e Hwang (1997); Bregler e Konig (1994), modelos ocultos de Markov (HMM) sao utilizados
como reconhecedores. Ja em Er et al. (2002); Wang, Tan, e Zhu (1991); Brunelli e Poggio
(1991), o reconhecedor ¢ uma rede neural do tipo RBF (Funcao de base radial). J& em
Barbosa e Yehia (2001); Sehad, Hadid, Hocini, Djeddi, e Ameur (2000); Perelmuter, E.,
Vellasco, e Pacheco (1995); Fadzil e H. (1994); Lamar et al. (1999a); Vatikiotis-Bateson e
Yehia (2000); Chibelushi et al. (1997); Bregler e Konig (1994), a rede utilizada foi uma MLP

(Perceptron multi camadas).

2.6 Sumario

Neste capitulo foi apresentada uma visao global das técnicas usadas para a medicao e a andlise
das componentes visual e acustica da fala humana. No préximo capitulo, sao apresentados
os experimentos realizados para a aquisicao de sinais do movimento facial e da acustica da
fala. Os dados obtidos sao analisados nos capitulos seguintes com a finalidade de determinar
as mudancas ocorridas nos parametros utilizados na representacao actstica e visual da fala

e do locutor.
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Capitulo 3

Experimentacao e construcao da base
de dados

A aquisicao e o processamento dos sinais originados do movimento facial e da actstica da fala
sao mostrados ao longo deste capitulo. Nos capitulos subseqiientes, os dados adquiridos sao
analisados. O movimento facial é adquirido por meio do rastreamento da trajetéria de ade-
sivos marcadores afixados em pontos especificos da face (Barbosa, 2004). Simultaneamente,

o sinal acustico da fala é adquirido por meio de um microfone do tipo condensador.

3.1 Aquisicao dos sinais do movimento facial e da acustica
da fala

Na obtencao da base de dados, sinais provenientes da actstica da fala e do movimento
facial foram adquiridos simultaneamente. Os experimentos foram realizados em duas sessoes
distintas: a primeira com a participacao de oito locutores e a segunda com trés locutores
pertencentes ao grupo de 8 locutores da primeira sessao. Os locutores proferiram trechos
de aproximadamente trés minutos da cronica, O Popular, publicada Verissimo (1984). Cada
sessao do experimento foi constituida de duas repetigoes de parte do texto, afixado atras da
filmadora. Apds a aquisicao, o texto foi dividido em trés trechos de aproximadamente um

minuto, mostrados na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Composicao do corpus de frases extraido da
crénica O Popular (Verissimo, 1984). O texto foi dividido em

trés partes com aproximadamente um minuto cada.

Parte I

Um ndmero recente da Veja trazia fotografias sensacionais das (como diria um inglés)
“incomodacoes’na Irlanda do Norte. Todas eram de ganhar prémio, mas uma me
impressionou especialmente. Nela aparecia a versao irlandesa do Popular. E uma

figura que sempre me intrigou. A foto da Veja mostra um soldado inglés espichado na
calcada, protegido pela quina de um prédio, o rosto tapado por uma méscara de gés,
fazendo pontaria contra um franco-atirador local. Atras dele, agachados no vao de uma
porta, dois ou trés dos seus companheiros, também em plena paraferndlia de guerra,
esperam tensamente para entrar no tiroteio. Ha fumaca por todos os lados, um clima de
medo e drama. Mas ao lado do soldado que atira, em primeiro plano, estd o Popular.

De pé, olhando com algum interesse o que se passa, com as maos nos bolsos e um embrulho

embaixo do braco. O Popular foi no armazém e na volta parou para ver a guerra.

Parte 11

Sempre pensei que o Popular fosse uma figura exclusivamente brasileira. Nas nossas
incomodacoes politicas, no tempo em que ainda havia politica no Brasil, o Popular nao
perdia uma. Os jornais mostravam tanques na Cinelandia protegidos por soldados de
baioneta calada e 1a estava o Popular, com um embrulho embaixo do braco, examinando as
correias de um dos tanques. Pancadaria na Avenida? Corria policia, corria manifestante,
corria todo mundo, menos o Popular. O Popular assistia. Cheguei a imaginar, certa vez,
uma série de cartuns em que o Popular aparecia assistindo ao Descobrimento do Brasil,

a Primeira Missa, ao Grito da Independéncia, a Proclamacao da Republica... Sempre

com seu embrulho debaixo do brago. E de camisa esporte clara para fora das calcas.

Parte II1

Nao se deve confundir o Popular com o Transeunte, também conhecido como o Passante.

O Transeunte ou Passante as vezes leva uma bala perdida, o Popular nunca.

O Transeunte as vezes vai preso por engano, o Popular é que fica assistindo a sua prisao.
O Transeunte, nao raro, se compromete com os acontecimentos. Aplaude

o visitante ilustre que passa, por exemplo. O Popular fica com as maos nos bolsos

e quase sempre presta mais atencao ao motociclo dos batedores do que a figura ilustre.
O Transeunte pode se entusiasmar momentaneamente com uma frase de comicio

ou um drama na rua, e ai o Popular é que fica olhando para o Transeunte.

O Popular nao tem opiniao sobre as coisas. Quando o radio ou a televisao resolvem
ouvir “a opiniao de um popular’na rua, sempre se enganam. O Popular nunca é

o entrevistado, é o sujeito que estd atras do entrevistado, olhando para a camara.
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As filmagens foram realizadas a uma taxa de 30 quadros/s gravadas em formato Mini-DV.
No primeiro experimento foi utilizada uma filmadora digital Sony DCR TRV-110 NTSC,
operando com uma resolucao de 720x480 pizels. No segundo experimento foi utilizada uma
filmadora digital Panasonic PV-GS300, também operando com uma resolugao 720x480 pi-
zels. Buscando melhorar a precisao na aquisicao da posicao dos marcadores, o segundo
experimento usou a camera posicionada com uma rotacao de 90°, ou seja, 480 pizels de
largura e 720 de altura, de forma a conseguir uma melhor resolucao vertical, uma vez que é

a principal direcao em que ocorre o movimento durante a fala.

Amplitude

071 o

1 1 1 1

1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tempo(s)

Figura 3.1: Primeiros 18 s do sinal de dudio adquirido. Os locutores proferiram trechos de apro-
ximadamente trés minutos da cronica O Popular (Verissimo, 1984).

O sinal de audio foi adquirido por meio de um microfone de condensacao, a uma taxa de
48.000 amostras/s e 16 bits/amostra e reamostrado a 8.040 amostras/s. Nos experimentos
realizados ao longo do trabalho, a gravacao foi feita com uma relagdo sinal/ruido minima
de aproximadamente 30dB. A Figura 3.1 mostra um trecho do sinal de dudio de um dos
experimentos.

Os dados de dudio e video adquiridos foram transferidos para um computador por meio
de um software de captura de video dvgrab e da interface grafica Kino. A posicao dos

marcadores sobre a face foi entao extraida das imagens que formam o sinal de video, enquanto
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que parametros acusticos foram extraidos do sinal de dudio como ilustrado na Figura 3.2 e

descrito em detalhe nas proximas segoes.

Extracan das Sequéncia de || Trajetoria dos
imagens imagens marcadares
Yiden
digital

Extragdo do — Parametros
sinal actstico acusticos

Figura 3.2: Diagrama que representa a aquisi¢cao de dados da acistica da fala e do movimento facial
nos videos digitais. Os dados de audio e video foram adquiridos, sendo a posicao dos marcadores
sobre a face extraida das imagens que formam o sinal de video e os parametros acusticos extraidos
do sinal de dudio.

3.1.1 Posicao dos marcadores na face

Ao longo dos experimentos, 28 marcadores adesivos foram colocados sobre a face dos locuto-
res conforme mostra as figuras 3.3 e 3.4. Para que seja possivel uma comparagao consistente
entre a posicao de marcadores colocados sobre diferentes individuos, é necessario que sejam

seguidas referéncias determinadas pela anatomia humana, conforme descrito a seguir.

Figura 3.3: Localizacdo dos adesivos marcadores posicionados em partes especificas da face dos
locutores. Para cada locutor foram colocados vinte oito adesivos marcadores na cor azul, resultando
assim, em uma maior distingao entre os adesivos e a pele do locutor.
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Figura 3.4: Localizagao dos adesivos marcadores na face de uma locutora. Foram colocados vinte
oito adesivos marcadores na cor azul, resultando em uma maior distin¢ao entre os adesivos e a pele
do locutor.

A Figura 3.5a ilustra o procedimento seguido para a colocagao dos marcadores sobre a
face. Inicialmente, o marcador 15 é posicionado no apice do nariz. A seguir, posicionam-se
os marcadores 4 e 7 sobre as sobrancelhas, na direcao das pupilas oculares. Os marcadores
5 e 6 sao entao posicionados também sobre as sobrancelhas, na direcao dos cantos internos
dos olhos. Os marcadores 18 e 22 sao colocados sobre os cantos dos labios. Os marcadores
16 e 20 sao colocados no centro dos labios superior (tubérculo) e inferior. Finalmente, o
marcador 25 é colocado no centro da protuberancia mentoniana.

Uma vez colocados os primeiros marcadores com base em referéncias anatomicas, os
demais marcadores sao posicionados com base nos marcadores ja colocados como ilustra a
Figura 3.5b. O marcador 8 é posicionado acima do marcador da ponta do nariz (15) e entre os
olhos. Continuando no mesmo sentido e dire¢ao, no centro da testa encontra-se o marcador
2, posicionado de forma que o marcador 8 esteja no ponto médio entre os marcadores 15
e 2. A seguir, os marcadores 1 e 3 sao posicionados nas intersecoes da reta horizontal que
passa sobre o marcador 2 com as retas verticais que passam sobre os marcadores 4 e 7,
respectivamente.

A posicao dos marcadores na regiao da boca pode ser vista na Figura 3.5c. No ldbio
superior, entre os marcadores 16 e 18, encontra-se o marcador 17; e entre os marcadores 16
e 22, encontra-se o marcador 23. No labio inferior entre os marcadores 18 e 20, localiza-se
o marcador 19; e entre os marcadores 20 e 22, o marcador 21. A seguir, os marcadores 10
e 13 sao posicionados sobre as intersecoes da reta horizontal que passa sobre o marcador 15

com as retas verticais que passam sobre os marcadores 18 e 22, respectivamente. De forma
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Figura 3.5: Localizacao dos adesivos marcadores posicionados em partes especificas da face dos lo-
cutores. (a) Primeiro passo na localizagao dos marcadores colocados observando partes anatomicas
da face. (b) Segunda etapa na localizacao dos marcadores com base nos marcadores anteriores:
regiao da fronte. (c) Terceira etapa na localizacdo dos marcadores: regiao da boca. (d) Quarta
etapa na localizagao dos marcadores: queixo e zigomaticos.
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semelhante, os marcadores 27 e 28 sao posicionados sobre as intersecoes da reta horizontal
que passa sobre os marcadores 18 e 22 com as retas verticais que passam sobre os cantos
externos dos olhos.

A 1ltima etapa é ilustrada na Figura 3.5d. Os marcadores 24 e 26 sao posicionados sobre
os pontos médios dos segmentos determinados pelos marcadores 18 e 25 e pelos marcadores
22 e 25, respectivamente. Finalmente, os marcadores 9 e 11 sao posicionados sobre a reta
vertical que passa sobre o marcador 27, de maneira a formar um triangulo eqiilatero com o
marcador 10. Da mesma forma, os marcadores 12 e 14 sao posicionados sobre a reta vertical

que passa sobre o marcador 28 de maneira a formar um triangulo eqiilatero com o marcador
13.

3.1.2 Rastreamento de marcadores

Como resultados do primeiro experimento foram obtidos dois filmes com aproximadamente
trés minutos cada, para cada um dos oito locutores, enquanto para o segundo experimento,
foram gerados dois filmes com aproximadamente dois minutos cada, para cada um dos trés
locutores. Considerando um filme como uma seqiiéncia de imagens, um procedimento para
aquisicao do movimento facial consiste na medi¢ao dos deslocamentos ao longo do tempo da
posicao dos marcadores definidos na Se¢ao 3.1.1. Os adesivos usados para salientar os pontos
de interesse sao localizados ao longo dos quadros, resultando em trajetérias bidimensionais
de cada um dos marcadores. O procedimento aqui adotado é o mesmo descrito em Barbosa
(2004). Nesse trabalho, a primeira etapa na localiza¢ao de um marcador consiste na definigao
de uma regiao de busca, que é uma pequena regiao retangular onde o marcador sera procurado
no proximo quadro da seqiiéncia de video. O centro da regiao de busca de um marcador
em um dado quadro é calculado tomando como referéncia as posicoes conhecidas de outros
dois marcadores previamente selecionados. Os dois marcadores de referéncia e o marcador a
ser localizado formam um triangulo que tem como caracteristica o fato de variar o minimo
possivel entre os quadros consecutivos. Este procedimento é chamado de triangulacao e evita
perdas nas localizagoes dos marcadores que variam mais bruscamente.

Dentro da regiao de busca, a localizagao dos marcadores é feita pela cor. Nos expe-
rimentos, foram colocados na face dos locutores adesivos com uma cor que se destaca da
cor da pele, facilitando sua localizacao. As componentes RGB das imagens sdo combinadas
linearmente de forma a realcar as regides dos marcadores e, assim, possibilitar sua deteccao
na imagem de forma robusta.

Nos experimentos realizados ao longo do trabalho, locutores foram posicionados em frente
a camera em que movimentos da face e da cabeca foram adquiridos. Para observar a quali-

dade do sinal obtido, as trajetérias dos marcadores ao longo do tempo foram representadas
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graficamente, como mostra a Figura 3.6, em que os graficos das letras a e b, correspon-
dem, respectivamente, ao movimento horizontal e vertical dos marcadores para uma dada
sentenca. Observa-se que o movimento vertical na regiao da boca e do queixo representa
maior variagao do movimento em relagao aos demais marcadores. Observa-se também que o

movimento horizontal dos marcadores possui uma menor variabilidade.

3.1.3 Compensagao do movimento da cabeca

Durante a comunicacao, é natural que as pessoas movimentem a cabeca e exibam expressoes
faciais. O movimento da cabega esta relacionado em maior ou menor grau com a freqiiéncia
fundamental e com a intensidade da voz do locutor durante a produgao da fala (Kuratate
et al., 2004; Graf et al., 2002; Yehia et al., 2002). Segundo Graf et al. (2002), a diregao e a
intensidade do movimento da cabeca variam de locutor para locutor e estao acopladas com
ao texto falado.

Desta forma, nos sinais adquiridos dos marcadores, existem contribui¢oes de movimentos
das regioes da face e contribuigoes de movimentos oriundos da cabega. Especificamente
neste trabalho, o foco sao os movimentos que acontecem na face de cada locutor. Assim, é
necessario remover o movimento da cabeca para que seja possivel analisar os movimentos da
face.

Na condigao de corpo rigido, a cabega possui 6 graus de liberdade (3 de rotagao e 3 de
translagao), que devem respeitar as restri¢oes impostas pela ligacado da cabeca ao pescogo e
do pescogo ao corpo. A Figura 3.7 ilustra os principais graus de liberdade da cabega: (a)
rotagdo em torno de eixo vertical; (b) rotagdo em torno de eixo horizontal; (c) translacao
ao longo do eixo z (horizontal); (d) rotacdo em torno de eixo perpendicular ao plano da
face; (e) translagdo ao longo do eixo definido pelo eixo perpendicular ao plano da face;
e (f) translagdo ao longo do eixo definido pelo eixo vertical. Ao longo dos experimentos
observou-se que apenas os movimentos ilustrados na Figura 3.7 (c), (d) e (f) ocorreram
significativamente, sendo as tinicas componentes compensadas neste trabalho.

A compensacao do movimento da cabega é feita utilizando cinco marcadores da face for-
temente acoplados a estrutura fixa da cabeca, localizados sobre a testa e o nariz: marcadores
1, 2, 3, 8 e 15. Inicialmente, o ponto médio destes cinco marcadores é utilizado como origem
de um novo sistema de coordenadas. A seguir, para compensar o movimento de rotagao em
torno do eixo z, determina-se o angulo de rotacao como o angulo entre as retas definidas
pelos marcadores 8 e 2 em um quadro de referéncia e no quadro atual.

As posicoes dos marcadores em relagao ao novo sistema de coordenadas sao dadas pela

translagao para a nova origem e da multiplicagao por uma matriz de rotacao.
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Figura 3.6: Movimento dos marcadores ao longo do tempo para um locutor proferindo parte de
um dos trechos da crénica, ap6s a remogao do movimento da cabeca. (a) Movimento horizontal
dos marcadores. (b) Movimento vertical dos marcadores.
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Figura 3.7: Tipos de movimentos que acontecem na cabega do locutor. (a) Movimento de rotacao
do eixo y (vertical). (b) Movimento de rotagao do eixo z (horizontal). (c¢) Movimento de translacao
ao longo do eixo x (horizontal). (d) Movimento de rotacdo do eixo z (perpendicular ao plano
da face). (e) Movimento de translacao ao longo do eixo z (perpendicular ao plano da face). (f)
Movimento de translagdo ao longo do eixo y (vertical).

X/
Y/

X —Ox
Y — Oy

. (3.1)

:[ cos(a)  sen(a)

—sen(a) cos(a)

Apobs a compensacao do movimento da cabeca, obtém-se uma aproximacao da compo-
nente facial do movimento de cada marcador.

A seguir, mudancas bruscas nas posicoes dos marcadores, possivelmente derivadas de
erros de medicao, sao eliminadas por um filtro Butterworth passa-baixas de oitava ordem,
com uma freqiiéncia de corte de 10Hz (Barbosa, 2004), pois praticamente toda a energia
do movimento facial encontra-se abaixo de 8Hz (Yehia et al., 1999). Assim, a freqiiéncia de
corte de 10 Hz é baixa o bastante pra atenuar erros de medicao de alta freqiiéncia e alta o
suficiente para nao afetar a medicao do movimento facial. A Figura 3.9 mostra o movimento
dos marcadores faciais antes e apds o procedimento de compensacao do movimento da cabeca

para uma sentenga.
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Figura 3.8: Compensacao da rotagdo do movimento da cabega em torno do eixo z. (a) Novo sistema
de coordenadas calculado a partir de cinco marcadores da face fortemente acoplados a estrutura
fixa da cabega, localizados sobre a testa e o nariz. (b) Referéncia do sistema. (c) Compensacao do

angulo de rotacao da cabeca.
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3.2 Representacao paramétrica dos dados

Inicialmente, para a anélise dos dados obtidos nos experimentos (Tabela 3.1), foram elimina-
dos os trechos de siléncio, uma vez que, em tais trechos, nao é possivel analisar a relacao entre
o movimento facial e a acustica da fala. A seguir, o movimento facial e a acustica da fala sao
representados por parametros que refletem tao diretamente quanto possivel o acoplamento

entre as componentes visual e a acustica da fala, conforme detalhado nas secoes 3.2.1 e 3.2.2.

3.2.1 Representacao paramétrica do movimento dos marcadores

A posicao de cada marcador é representada por suas componentes cartesianas x e y. Assim,
um conjunto de N = 28 marcadores é representado por 2N = 56 dimensoes. Entretanto, o
numero de graus de liberdade do movimento facial é significativamente inferior a este valor.
Desta forma, torna-se importante encontrar um sistema de coordenadas cujo numero de
dimensoes reflita o nimero de graus de liberdade (i.e. a dimensionalidade) do movimento
facial. Esta tarefa ¢ realizada através de Andlise em Componentes Principais (PCA) (Yehia
et al., 1998, 1999, 2002; Vatikiotis-Bateson et al., 2002; Vatikiotis-Bateson e Yehia, 2000;
Kuratate et al., 1999; Barbosa, 2000, 2004; Kroos et al., 2002; Barbosa e Yehia, 2001; da Silva,
2001).

Analise em Componentes Principais - PCA

Inicialmente uma matriz 2N x M, em que N representa o nimero de marcadores e M o

nimero de quadros, contém as medidas realizadas durante uma elocucao:

x1,1 T2 - 1M
T21 Too T2 M
X = (3.2)
N1 IN2  INM
ToN1 X2N2 ° T2N,M

Cada quadro é representado por 2N parametros, sendo os N primeiros a representacao
do eixo horizontal, e o restante, a representacao do eixo vertical. Cada linha da matriz
acima contém a trajetéria de um marcador ao longo dos M quadros. Uma vez que os
movimentos de diferentes marcadores sao fortemente correlacionados, é possivel trabalhar
em uma base ortogonal em que os movimentos faciais sao adequadamente caracterizados a
partir de um conjunto de K < 2N componentes principais descorrelacionadas. O calculo das
componentes principais inicia-se com a remocao da média de cada uma das linhas da matriz

X de movimento:
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Xo=X —pux; (33)
seguida do calculo da matriz de covariancia entre as linhas de X:

1 T
OXX == mXoXO ; (34)
em que px representa o vetor médio dos marcadores ao longo dos quadros e M ¢é o niimero
de quadros. A técnica de Decomposi¢ao em Valores Singulares (SVD) é entao usada para

expressar a matriz de covariancia C'y x na forma
T

em que U é uma matriz cujas colunas contém os autovetores de Cxx normalizados e Sxx
¢ uma matriz diagonal com os autovalores correspondentes em ordem decrescente ao longo
da diagonal principal (Horn e Johnson, 1985, pp.411-455). O valor da soma dos K pri-
meiros autovalores de Sxx ¢ igual a variancia correspondente as K primeiras componentes
principais.

Uma matriz X, que contém o movimento dos marcadores, é aproximada por meio da
Equagao 3.7 de acordo com a variancia total observada. As K primeiras colunas de U sao

utilizadas para definir as componentes principais, Equacgao 3.6, como se segue:

P =ULX,, (3.6)

A matriz U contém os autovetores das K primeiras componentes principais que repre-
sentam os N marcadores do movimento facial. Assim, o movimento facial é representado

pelas componentes principais do movimento facial, P, existindo uma redugao da dimensao
de X (2N x M) para a dimensao de P (K x M).

3.2.2 Representacao paramétrica da acustica da fala

Para a representacao do sinal actstico da fala utiliza-se de coeficientes LSP (Line Spectrum
Pairs) (Sugamura e Itakura, 1986) 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 (Yehia et al., 1998). Os parametros
LSP sao fundamentados no principio de conservacao da envoltéria do espectro da fala que,

segundo Sugamura e Itakura (1986), é suficiente para assegurar a inteligibilidade do sinal.
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O sinal acustico da fala pode ser modelado como a saida de um filtro linear variante
no tempo excitado por pulsos quase-peridédicos no caso de fala sonora ou por ruido branco
no caso de fala surda (Sugamura e Itakura, 1986), (Barbosa, 2004), (Flanagan, 1972). 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 funcao de transferéncia para o trato vocal dentro deste intervalo. Na fala sonora,
a funcao de transferéncia do trato vocal possui somente pélos, entretanto em sons surdos e
nasais, normalmente, a fungao de transferéncia possui zeros e pélos, 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 (Sugamura e Itakura, 1986), (Barbosa, 2004), (Flanagan,
1972).

Além da filtragem executada pelo trato vocal, a radiacao 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 polos; e a radiacao do som ao sair da boca possui
zeros que por sua vez pode ser aproximado em pélos (Barbosa, 2004). Assim, a funcao
de transferéncia, no dominio z, do fluxo de volume glotal e da radiacao labial pode ser
representada aproximadamente como:

G)R(x) = — Bl =21) (3.8)
(1 = zaz—1)(1 — zp2_q)
onde G(2)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 pdlos relacionados com o fluxo glotal localizados no eixo real dentro do circulo unitério
para que o filtro seja estavel. Ky é uma constante relacionada com a amplitude do fluxo de
volume nos labios e a distancia dos ldbios ao microfone.

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

fundamentado na predigao linear do sinal da fala (LPC), é descrito por:
p
() = =Y aus(j —1), (3.9)
i=1

em que 5(j) é o valor do sinal predito, s(j — i) sao os valores passados observados e «;, i =
1,...,p, sao os coeficientes de predicao linear que respondem pela acao de filtragem executada
pelo trato vocal, pela radiacao labial e pelo fluxo glotal. E a funcao de transferéncia do filtro

de polos é:
1

T 1+ SP L aEt

H(z) (3.10)
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A andlise por predicao linear (LPC) objetiva uma boa estimagdo das propriedades es-
pectrais do sinal. Para isto, os coeficientes de predicao (aq, ...,o,) s@o obtidos em cada
fala correspondente aos quadros, em que p é ordem do filtro usada na andlise. Para uma
taxa de amostragem de f, = 8 kHz, ha aproximadamente 4 freqiiéncias de ressonancia até
a freqiiéncia 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 util empre-
gar um par extra de coeficientes para representar a inclinagao espectral determinada pela
influéncia do pulso glotal e pela carga de irradiacao nos ldbios. Assim, utiliza-se um filtro
de predicao de ordem p = 10 (Flanagan, 1972), (Atal e Hanauer, 1971).

Equivalente aos parametros LPC, no dominio da freqiiéncia, um novo conjunto de parametros
chamados de LSP (Line Spectrunm Pairs) é definido (wq, b1, ..., wp/2, 6,/2). Estes parametros

LSP (w;, 6;) sao obtidos a partir de um filtro de pdlos estével:

p
Az =14 az (3.11)
=1

O objetivo dos parametros LSP é de representar o polinémio A,(z~') por meio de dois

outros polinomios cujos zeros estao sobre a circunferéncia unitaria:

P(z_l) = Ap(z_l) — Z_(pH)Ap(z) =14 (a; — ap)z_l +-+(ap—a)z P — z_(p+1), (3.12)

Qlz ) =A,(z )+ 2PVA(2) =14 (ay +a,)zt + -+ (ay + a1) 2P + 2~ PD (3.13)

reconstruindo:

Ay = 5P + Q) (3.14)

Considerando que todas as raizes do polinomio, (i.e 7% e ¢77¥), estejam sobre o circulo

unitario, ou seja, o filtro LSP é estavel, e expressando o polindmio como um produtoério,

obtém-se:
Para p par:
/2
PHY=(01-2z" H(l —2cosw;z” 4 272, (3.15)
i=1
p/2
Q(z7) =(1+2")]]Q - 2cos8;z7" +272). (3.16)
i=1
Para p impar:
(r—1)/2
Pz H=(1-2z1 H (1 —2cosw;z™ ! 4 272), (3.17)
i=1
(p+1)/2
Q(z = H (1 —2cosz' +272). (3.18)

i=1
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Assim, um conjunto de parametros (w;, 6;) é obtido e convertido em (f;, g;) em Hertz:

fi = wi(27T) (3.19)

g9 = 0:;(27T). (3.20)

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

f:[fbgl?vang”' 7f%7gg]- (321)

Neste trabalho, o sinal de voz é amostrado a uma taxa de 8040 amostras/s e dividido em
quadros de 134 amostras (i.e. 60 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 3.10 mostra a parametrizacao de um
trecho do sinal de voz, em que a envoltéria espectral é a resposta em freqiiéncia do filtro
LPC. Os parametros LSP sao representados nessa figura pelas linhas verticais. Por sua vez,

a Figura 3.11 mostra as trajetérias dos parametros LSP ao longo do tempo.

3.3 Acoplamento entre a actstica da fala e o

movimento facial

O acoplamento linear entre o vetor da face e os coeficientes LSP pode ser expresso como Yehia
et al. (1998)

XO =~ TXFFO> (322)
Xo=X — py, (3.23)

em que fix € fip representam, respectivamente, o vetor médio dos marcadores e o vetor médio
dos coeficientes LSP. E Tx g é o estimador linear do erro médio quadratico minimo (MMSE)
definido por

Txr = XoFy (FoF{ )~ (3.25)

Se as principais componentes alinhadas sao analisadas, aplica-se Decomposicao em Valo-
res Singulares (SVD), com a finalidade de expressar a matriz de correlacao cruzada entre os
movimentos dos marcadores facial e os parametros LSP extraidos da fala (Horn e Johnson,
1985, pp.411-455).
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1
= —— X, F, 2
Cxr = 37Xk, (3.26)

Cxr =UxpSxrVxp, (3.27)

em que Sxr ¢ uma matriz diagonal com os autovalores correspondentes em ordem decres-
cente ao longo da diagonal, enquanto Uxpr é uma matriz unitaria cujas colunas contém
os autovetores normalizados da componentes acusticamente alinhadas de C'x FC):G € Vxrp
¢ uma matriz unitdaria cujas colunas contém os autovetores normalizados da componentes

acusticamente alinhadas de C%.Cxp. Assim,

Px = Ui - X, (3.28)

Pp = Vi, Fy, (3.29)

representam o movimento facial e a componente actstica em um sistema de coordenadas que
sao otimamente alinhados. Isto é, que maximiza a correlagao existente entre cada compo-

nente de posicao facial e a componente actstica correspondente.

3.4 Sumario

Este capitulo descreve os experimentos nos quais os movimentos dos marcadores e o sinal
acustico da fala sao adquiridos. Apods a aquisicao e remocao do movimento da cabeca, os
dados sao representados parametricamente, na forma mais adequada para representar o aco-
plamento entre movimento facial e acustica da fala. Em uma primeira etapa, a analise em
componentes principais (PCA) é usada para reduzir o nimero de parametros necessérios para
representar o movimento facial. Assim, os autovetores da matriz de covariancia das posigoes
dos marcadores modelam o acoplamento entre regioes diferentes da face. Por outro lado,
dos sinais de audio obtém-se os coeficientes LPC, que sao convertidos em parametros LSP,
diretamente ligados as freqiiéncias de ressonancia do trato vocal, as quais, por sua vez, sao
determinadas pela geometria do trato vocal. Como a configuragao do trato vocal tem forte
influéncia sobre os movimentos que ocorrem na face, a componente linear do acoplamento
entre o movimento facial e actstica da fala é modelada pelos autovetores obtidos a partir
da matriz de correlacao cruzada entre a posicao dos marcadores e os parametros LSP. No
préoximo capitulo, sao analisados os dados parametrizados, representados pelas componen-
tes principais do movimento facial e pelas componentes do movimento facial acusticamente

alinhadas com os parametros LSP.
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Figura 3.9: Posicao dos marcadores durante uma elocugao. (a) Marcadores faciais antes da com-
pensacao do movimento da cabega; (b) marcadores faciais depois da compensac¢ao do movimento
da cabeca.
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Figura 3.10: Parametrizagdo do sinal actstico, em que a envoltdria espectral é a resposta em
freqiiéncia do filtro LPC. Os parametros LSP sao representados pelas linhas verticais. Os pares dos
parametros LSP sao usados para representar cada quadro acusticamente.
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Capitulo 4
Analise dos resultados experimentais

A componente actstica e a componente visual da fala sao parcialmente relacionadas, uma vez
que ambas sao conseqiiéncias da configuracao do trato vocal. Portanto, partes do movimento
facial podem ser modeladas em fungao da actustica da fala e parte da acustica da fala pode
ser modelada em funcao do movimento facial.

Este capitulo analisa o acoplamento entre os movimentos da face e a actstica da fala (Mo-
reira e Yehia, 2006). Esta andlise é realizada por meio de componentes do movimento facial
acusticamente alinhadas obtidas a partir da matriz de correlagao cruzada entre as posicoes
dos adesivos marcadores e os parametros LSP (Line Spectrum Pairs), conforme descrito no
Capitulo 3. Além disso, é também analisado o acoplamento entre os movimentos de diferentes
regioes da face durante a producao da fala. Este acoplamento é modelado pelos autovetores
da matriz de covariancia das posicoes dos marcadores. Os autovetores do movimento dos
marcadores da face representam as dire¢oes ortogonais de maxima variabilidade do movi-
mento facial dentro do sistema de coordenadas de 2N dimensoes, definido pelas componentes
x e y dos N marcadores faciais. Essas dire¢oes mudam ao longo do tempo. Examina-se, aqui,
como essas mudancas ocorrem. Da mesma forma, por meio das componentes acusticamente
alinhadas, sao analisadas as variagoes temporais das dire¢oes de maximo alinhamento entre

as componentes de movimento facial e acustica durante a fala.

4.1 Analise dos autovetores do movimento facial ao

longo do tempo

O movimento dos marcadores foi adquirido no experimento descrito no Capitulo 3, em que
locutores leram em voz alta um texto com aproximadamente 3 minutos de duracao. Fo-
ram utilizados dados faciais representados por vetores de 2N dimensoes, correspondendo as
componentes x e y dos N = 28 marcadores fixados sobre a face.

Uma janela deslizante de 3 segundos foi deslocada a cada 0,2 segundos sobre a matriz
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correspondente ao movimento dos marcadores para um trecho com duragao de aproxima-
damente 1 minuto de gravacao. As componentes principais foram calculadas para cada
deslocamento, como mostra a Figura 4.1. O objetivo é analisar mudancgas ocorridas nos
autovetores da matriz de covariancia do movimento facial ao longo do tempo.

Nos experimentos, a analise dos dados utiliza as seis primeiras componentes principais,
que representam aproximadamente 95% da variabilidade do movimento facial. A Figura 4.2
ilustra a variancia média e o desvio-padrao acumulados pelos autovetores do movimento
facial.

A Figura 4.3 mostra os seis primeiros autovetores e o desvio-padrao dos autovetores das
amostras adquiridas ao longo do trecho analisado para trés locutores diferentes. A Tabela 4.1
mostra para cada um dos oitos locutores do primeiro experimento (ver Se¢ao 3.1) o desvio-
padrao médio dos autovetores do movimento facial. Similarmente, a Tabela 4.2 mostra o
desvio-padrao médio para os trés locutores participantes do segundo experimento.

Na Figura 4.4 verifica-se a posi¢ao dos marcadores durante uma elocucao estimada por
meio da Equacao 3.7. Cada autovetor é utilizado separadamente com o objetivo de verificar
a relacdo entre autovetor e movimento da face. Os resultados obtidos e visualizados nas
figuras 4.4 e 4.3 indicam que o primeiro autovetor captura o movimento vertical do queixo e
do labio inferior e em menor intensidade o movimento horizontal desta mesma regiao, sendo
constante ao longo do tempo. Os outros autovetores capturam os acoplamentos restantes
entre as regioes faciais. Como pode ser observado nas tabelas 4.1 e 4.2, eles apresentam
variancias maiores evidenciando que os demais autovetores sao muito mais variaveis ao longo
do tempo. Esta variacao indica que o acoplamento entre as diversas regioes da face modifica
de acordo com o contetido falado.

A Figura 4.5 mostra a posicao média dos marcadores durante uma elocucgao adicionada
e subtraida pelo desvio-padrao ponderado. Nesta figura observa-se também que a primeira
componente do movimento relaciona-se ao movimento da mandibula, a segunda componente

do movimento relaciona-se ao movimento horizontal da regiao da boca da parte esquerda da

Tabela 4.1: Desvio padrdao médio (a7) dos autovetores do movimento dos marcadores para os
oitos locutores participantes do primeiro experimento. @ e ¢ sao, respectivamente, a média e o
desvio-padrao dos valores de desvio-padrao médio obtidos para os 8 locutores.

Locutor o7,
Autovetor | AS | BG | GF | KM | LL | LA | MC [ TS |Média ()| o

1 0,015 | 0,054 | 0,032 | 0,056 | 0,038 | 0,049 | 0,025 | 0,026 0,036 0,015

0,120 | 0,113 | 0,133 | 0,140 | 0,129 | 0,136 | 0,131 | 0,145 0,131 0,010

0,116 | 0,131 | 0,132 | 0,137 | 0,119 | 0,121 | 0,120 | 0,138 0,127 0,009

0,113 | 0,142 | 0,116 | 0,137 | 0,110 | 0,129 | 0,115 | 0,125 0,123 0,012

0,101 | 0,129 | 0,106 | 0,137 | 0,109 | 0,113 | 0,119 | 0,114 | 0,116 | 0,012

O T = | W N

0,076 | 0,122 | 0,102 | 0,128 | 0,103 | 0,098 | 0,095 | 0,099 0,103 0,016
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Figura 4.1: Processamento dos dados para anélise dos autovetores do movimento facial ao longo

do tempo.

Os autovetores das K = 6 primeiras componentes principais dos movimentos dos

marcadores foram calculados para janelas deslizantes de 3 segundos deslocadas a cada 0, 2 segundos
sobre a matriz correspondente ao movimento dos N = 28 marcadores.
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Figura 4.2: Variancia acumulada pelos autovetores do movimento facial. As seis primeiras com-

ponentes principais representam cerca de 95% da variabilidade do movimento facial.

Tabela 4.2: Desvio padrao médio (a7) dos autovetores do movimento dos marcadores para os
trés locutores participantes do segundo experimento. & e ¢ sao, respectivamente, a média e o

desvio-padrao dos valores de desvio-padrao médio obtidos para os 3 locutores.

Locutor o,
Autovetor | KM | LA | MC | Média () o
1 0,034 | 0,047 | 0,023 0,034 0,012
2 0,091 | 0,091 | 0,095 0,092 0,003
3 0,097 | 0,113 | 0,112 0,108 0,009
4 0,098 | 0,111 | 0,113 0,108 0,008
5 0,121 | 0,117 | 0,120 0,119 0,002
6 0,126 | 0,126 | 0,128 0,127 0,001

face, e a terceira componente do movimento relaciona-se ao movimento horizontal da regiao

da boca da parte direita da face, e ao movimento do labio superior.

As ultimas colunas das Tabelas 4.1 e 4.2 mostram a média e o desvio-padrao médio dos

autovetores entre locutores:

o=

all

1 L
Za_lv

=1
o= Zf:1<5l—5)2
L )

em que og; é o desvio-padrao do locutor 1, @ é o desvio-padrao médio e o é o desvio-padrao

(4.1)

(4.2)

dos valores de desvio-padrao médio obtidos para os L = 8 locutores do primeiro experimento
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Figura 4.3: Seis primeiros autovetores do movimento facial de 3 locutores em uma narragao de
aproximadamente 1 minuto. O primeiro autovetor mostra o movimento do labio inferior e da
mandibula e é constante. Os outros autovetores mostram os movimentos acoplados das outras
regioes da face. (a) Locutor AS; (b) locutor GF; (c¢) locutor MC.
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Figura 4.4: Posicao dos marcadores faciais durante uma elocugao estimada separadamente por
meio do (a) primeiro autovetor; (b) segundo autovetor; e (c¢) terceiro autovetor.
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Figura 4.5: Posigdo média dos marcadores durante uma elocucao adicionada e subtraida pelo
desvio-padrao ponderado. (a) primeira componente do movimento ponderada por dois desvios-
padrao de sua variancia adicionada (A) e subtraida (57) das posi¢oes médias dos marcadores (+);
(b) segunda componente do movimento ponderada por trés desvios-padrao de sua variancia adici-
onada (A) e subtraida (57) das posi¢oes médias dos marcadores (+); e (c) terceira componente do
movimento ponderada por quatro desvios-padrao de sua variancia adicionada (A) e subtraida (57)
das posigoes médias dos marcadores (+).



41

e L = 3 locutores do segundo experimento. O resultado indica que a variabilidade dos

autovetores tem valores semelhantes para os diversos locutores.

4.2 Analise do alinhamento do movimento facial com

a acustica da fala

A rotagdo e o alinhamento dos sistemas de coordenadas dos parametros da acustica da
fala e do movimento facial originam as componentes do movimento facial acusticamente
alinhadas. Nesta secao é analisada a variabilidade, ao longo do tempo, dos parametros do
movimento facial obtidos, alinhados com os parametros actsticos (i.e. LSP rotacionados),
como explicado na Secao 3.3.

Para o alinhamento acustico, foram utilizados dados faciais representados por vetores de
2N = 56 dimensoes, correspondendo as componentes x e y dos N = 28 marcadores fixados
sobre a face, e dados da acustica da fala representados por p = 10 coeficientes LSP.

Da mesma maneira que na Segao 4.1, uma janela deslizante de 3 segundos foi deslocada a
cada 0,2 segundos sobre a matriz de correlacao cruzada entre as posicoes dos adesivos mar-
cadores e os parametros LSP para um trecho com duragao de aproximadamente 1 minuto
de gravacao. As componentes acusticamente alinhadas foram calculadas para cada desloca-
mento, com o objetivo de analisar mudancas ocorridas nos parametros obtidos a partir da
matriz de correlagao cruzada do movimento facial com a acustica da fala ao longo do tempo.

Nos experimentos, a analise dos dados utiliza as seis primeiras componentes principais,
que representam aproximadamente 95% da variabilidade do movimento facial alinhado com
a acustica da fala. A Figura 4.6 ilustra a variancia média e o desvio-padrao acumulados
pelos autovetores do movimento facial.

Os seis primeiros autovetores acusticamente alinhados usados para representar o movi-
mento facial e o desvio-padrao dos parametros das amostras adquiridas ao longo do trecho
analisado sao mostrados na Figura 4.7, para trés locutores diferentes. O autovetor 1 (1*
componente acusticamente alinhada) é mais constante ao longo do trecho, contrastando com
os demais autovetores, que exibem uma variabilidade maior.

A Tabela 4.3 mostra, para cada um dos oitos locutores do primeiro experimento (ver
Secao 3.1), o desvio-padrao médio das componentes do movimento facial acusticamente ali-
nhadas obtido. Similarmente, a Tabela 4.4 mostra o desvio-padrao médio para os trés locu-
tores participantes do segundo experimento. Nestas tabelas, verifica-se que a parametrizacao
do movimento por meio de componentes acusticamente alinhadas resulta no autovetor 1 (1*
componente acusticamente alinhada) menos constante em relagao a parametrizagao do mo-
vimento dos marcadores por meio de componentes principais do movimento facial do trecho
(Tabelas 4.1 e 4.2).
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Figura 4.6: Variancia acumulada pelas componentes acusticamente alinhadas do movimento facial.
As seis primeiras componentes principais representam cerca de 95% da variancia dos dados.

As tltimas colunas das Tabelas 4.3 e 4.4 mostram a média (Equagao 4.1) e o desvio-padrao
médio (Equagao 4.2) dos autovetores entre locutores. O resultado indica que a variabilidade

dos autovetores tem valores semelhantes para os diversos locutores.

4.3 Distancias entre autovetores ao longo do tempo e

autovetores médios

Com o objetivo de entender melhor o comportamento dos autovetores usados para representar
o movimento facial, os autovetores obtidos com base em uma janela deslizante de 3 segundos,
deslocada a cada 0,2 segundos, sobre a matriz correspondente ao movimento dos marcadores,

para um trecho com duragao de aproximadamente 1 minuto de gravacao sao comparados aos

Tabela 4.3: Desvio padrao médio (o7) das componentes acusticamente alinhadas para os oitos
locutores participantes do primeiro experimento. @ e ¢ sao, respectivamente, a média e o desvio-
padrao dos valores de desvio-padrao médio obtidos para os 8 locutores.

Comp. acust. Locutor o;

alinhada AS | BG | GF | KM | LL | LA | MC | TS |Média (7) | o
1 0,046 | 0,079 | 0,077 | 0,066 | 0,052 | 0,061 | 0,050 | 0,044 | 0,059 | 0,014
2 0,120 | 0,143 | 0,129 [ 0,146 | 0,134 [ 0,137 [ 0,121 | 0,121 | 0,131 [ 0,010
3 0,108 | 0,131 | 0,131 [ 0,133 | 0,105 [ 0,121 | 0,124 | 0,125 | 0,122 [ 0,011
4 0,118 | 0,127 | 0,129 [ 0,126 | 0,116 | 0,109 | 0,114 | 0,117 | 0,119 | 0,007
5 0,104 | 0,132 | 0,127 [ 0,123 | 0,099 | 0,116 | 0,107 | 0,118 | 0,115 | 0,012
6 0,093 | 0,124 | 0,119 [ 0,117 | 0,103 [ 0,105 | 0,102 | 0,096 | 0,107 [ 0,011
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Figura 4.7: Seis primeiros autovetores acusticamente alinhados usados para representar o movi-
mento facial de 3 locutores em uma narracao de aproximadamente 1 minuto. O primeiro autovetor
(primeira componente acusticamente alinhada) é mais constante em contraste com os autovetores
restantes. (a) Locutor AS; (b) locutor GF; (c) locutor MC.
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Tabela 4.4: Desvio padrao médio (;) das componentes acusticamente alinhadas para os trés
locutores participantes do segundo experimento. & e ¢ sao, respectivamente, a média e o desvio-
padrao dos valores de desvio-padrao médio obtidos para os 3 locutores.

Comp. acust. Locutor 7,

alinhada KM | LA | MC | Média () | o
1 0,067 | 0,090 | 0,033 0,064 0,029
2 0,108 | 0,105 | 0,106 0,106 0,002
3 0,101 [ 0,123 | 0,118 | 0,114 | 0,012
4 0,115 0,119 [ 0,122 | 0,119 | 0,004
5 0,126 | 0,123 | 0,123 0,124 0,002
6 0,130 | 0,130 | 0,129 0,130 0,001

autovetores de referéncia, obtidos com base no trecho completo. Para isto, a distancia

euclidiana é calculada:

2N

djr, = Z (@i — wiji)?, (4.3)

i=1
em que u;; representa o i-ésimo marcador do k-ésimo autovetor de referéncia (i.e. calculado
com base no trecho completo); u;j, representa o i-ésimo marcador do k-ésimo autovetor
calculado com base na j-ésima janela analisada; e dj; ¢ a distancia do k-ésimo autovetor
calculado com base na j-ésima janela analisada e o autovetor de referéncia correspondente.

As distancias dos trés primeiros autovetores para as componentes principais do movi-
mento facial e para as componentes acusticamente alinhadas do movimento facial sao mos-
tradas na Figura 4.8. A Tabela 4.5 mostra a distancia média entre os autovetores do mo-
vimento facial ao longo do tempo e os autovetores de referéncia para cada um dos oitos
locutores do primeiro experimento e, na ultima coluna, o valor médio da distancia média
entre locutores. Similarmente, a Tabela 4.6 mostra a distancia média para os trés locutores
participantes do segundo experimento. A Tabela 4.7 mostra a distancia média das compo-
nentes acusticamente alinhadas para cada um dos oitos locutores do primeiro experimento
e, na ultima coluna, o valor médio da distancia média. Da mesma maneira, a Tabela 4.8
mostra a distancia para os trés locutores participantes do segundo experimento.

Somente o primeiro autovetor exibe uma distancia pequena de seu valor médio através
do tempo. Para a primeira componente alinhada acusticamente, a distancia é menor em
relacao as demais componentes, porém maior do que a primeira componente do movimento
facial, demonstrando que a variabilidade do movimento facial é menor quando comparada a
variabilidade do alinhamento actstico.

Dando seqiiéncia a analise, compara-se agora a variabilidade dos autovetores para trés
situagoes distintas: () janela deslizante sobre o trecho de referéncia; (i) janela deslizante

sobre repeticao do trecho de referéncia; e (7ii) janela deslizante sobre trecho distinto do trecho
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Figura 4.8: Distancias entre os autovetores do trecho de referéncia e os autovetores das janelas
analisadas ao longo do tempo. O 1° autovetor exibe uma distancia pequena de seu valor médio
através do tempo. (a) Locutor AS; (b) locutor GF; (c) locutor MC.
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Tabela 4.5: Distancias entre os autovetores do movimento dos marcadores, das janelas analisadas
ao longo do tempo, e os autovetores do trecho de referéncia para os oitos locutores participantes
do primeiro experimento.

Locutor distancia (pizel)
Autovetor | AS | BG | GF | KM | LL | LA | MC | TS | Média

1 0,126 | 0,301 | 0,231 | 0,357 | 0,294 | 0,355 | 0,145 | 0,186 | 0,249
0,649 | 0,465 | 0,503 | 0,469 | 0,439 | 0,467 | 0,166 | 0,363 | 0,441
0,652 | 0,654 | 0,607 | 0,735 | 0,750 | 0,692 | 0,532 | 0,599 | 0,653
0,853 | 0,811 | 0,805 | 0,707 | 0,877 | 0,841 | 0,489 | 0,731 | 0,764
0,908 | 0,880 | 0,867 | 0,765 | 0,917 | 0,948 | 0,526 | 0,840 | 0,831
1,043 | 0,974 | 1,017 | 1,061 | 1,047 | 1,041 | 0,820 | 1,015 | 1,000

O O = | W N

Tabela 4.6: Distancias entre os autovetores do movimento dos marcadores, das janelas analisadas
ao longo do tempo, e os autovetores do trecho de referéncia para os trés locutores participantes do
segundo experimento.

Locutor distancia (pizel)
Autovetor | KM ‘ LA ‘ MC Média
1 0,227 | 0,324 | 0,259 0,270
2 0,343 | 0,395 0,395 0,378
3 0,770 | 0,617 | 0,617 | 0,668
4 0,937 | 0.843 | 0,843 | 0,874
5 0,961 | 0,875 0,875 0,904
6 1,037 | 1,017 1,017 1,024

Tabela 4.7: Distancias entre as componentes acusticamente alinhadas das janelas analisadas ao
longo do tempo, e as componentes acusticamente alinhadas do trecho de referéncia para os oitos
locutores participantes do primeiro experimento.
Comp. acust. Locutor distancia (pixel)
alinhada AS | BG | GF | KM | LL | LA | MC | TS | Média
1 0,352 | 0,577 | 0,576 | 0,392 | 0,349 | 0,379 | 0,296 | 0,307 | 0,403
0,422 | 0,571 | 0,545 | 0,573 | 0,610 | 0,461 | 0,470 | 0,464 | 0,515
0,387 | 0,533 | 0,589 | 0,603 | 0,431 | 0,485 | 0,345 | 0,518 | 0,486
0,429 | 0,491 | 0,464 | 0,663 | 0,396 | 0,411 | 0,829 | 0,498 | 0,523
0,399 | 0,489 | 0,493 | 0,608 | 0,404 | 0,399 | 0,305 | 0,469 | 0,446
0,392 | 0,456 | 0,434 | 0,558 | 0,362 | 0,343 | 0,392 | 0,504 | 0,430

O O = | W DN
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Tabela 4.8: Distancias entre as componentes acusticamente alinhadas das janelas analisadas ao
longo do tempo, e as componentes acusticamente alinhadas do trecho de referéncia para os trés
locutores participantes do segundo experimento.

Comp. acust. | Locutor distancia (pizel)
alinhada KM ‘ LA ‘ MC Média
1 0,585 | 0,530 | 0,472 | 0,529
2 0,598 | 0,660 0,660 0,639
3 0,913 | 0,825 0,825 0,855
4 1,049 | 1,029 1,029 1,036
5 1,086 | 1,087 1,087 1,087
6 1,106 | 1,126 | 1,126 | 1,119

de referéncia. Nesta comparacao, sao verificadas as distancias entre os autovetores retirados
de uma sentenga com duracao de aproximadamente um minuto (trecho de referéncia) e os
autovetores calculados com base em uma janela deslizante que percorre: (i) o trecho de
referéncia; (i) uma repeticao do trecho de referéncia (trecho repetido); e (i77) um trecho
com um novo conteido acustico, porém com aproximadamente a mesma duracao do trecho
de referéncia (trecho novo).

Assim, a janela deslizante de 3 segundos é deslocada de 0,2 em 0,2 segundos percorrendo
os trés trechos: referéncia, repetido e novo. A comparagao ocorre entre os autovetores do
trecho de referéncia com duragao de um minuto (autovetores de referéncia) e os autovetores
da janela que percorre os trés grupos. A distancia euclidiana, ao longo do tempo, calculada
para dois locutores é mostrada na Figura 4.9 para os autovetores faciais e para os autovetores
das componentes acusticamente alinhadas.

Observando as Figuras 4.9, verifica-se que a variabilidade é menor para o primeiro au-
tovetor independentemente do conteido falado. Para a primeira componente acusticamente
alinhada, a variabilidade também é menor em comparagao com as demais componentes. En-
tretanto, a primeira componente acusticamente alinhada apresenta uma variabilidade maior
quando comparada com o primeiro autovetor do movimento facial.

Com o objetivo de observar a variacao do autovetor ao longo do tempo, a distancia eucli-
diana foi calculada entre a janela atual e a janela seguinte, tanto para os autovetores faciais
quanto para os autovetores das componentes acusticamente alinhadas. Na Figura 4.10, a
distancia de um passo a frente para um locutor é ilustrada para os trés primeiros autovetores.
O primeiro autovetor tem uma variacao menor em comparacao aos demais autovetores, o
que nao é surpreendente, dado que também é o que menos varia em relagao ao autovetor de
referéncia.

Outro fato a ser observado é que, para a componente acusticamente alinhada, existem
variagoes mais intensas entre a janela atual e a janela subseqiiente. Apesar de o primeiro

autovetor ser mais constante que os demais, ha pequenas diferencas dependendo do contetido
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Figura 4.9: Distancias entre os autovetores do trecho de referéncia e os autovetores dos trechos
obtidos a partir da (i) janela deslizante sobre o trecho de referéncia; (7i) janela deslizante sobre re-
peticao do trecho de referéncia; e (iii) janela deslizante sobre trecho distinto do trecho de referéncia.
O 1° autovetor exibe uma distancia pequena de seu valor médio ao longo do tempo. (Locutor AS)

acustico para um curto intervalo de tempo. Uma hipdtese para esta variacao em um curto
intervalo de tempo é que o alinhamento acustico utiliza os parametros LSP e estes se re-
lacionam com os formantes que variam sua afiliacao na producao acustica da fala, como
detalhado na Secao 4.6.

4.4 Porcentagem do movimento facial expressa pelas

primeiras componentes ao longo do tempo

A PCA organiza os dados em ordem decrescente de variancia, como visto nas Sec¢oes 4.1e 4.2,
sendo que as seis primeiras componentes principais representam cerca de 95% da variancia
dos autovetores do movimento facial e da varidncia das componentes acusticamente alinha-
das. Cada componente principal ou acusticamente alinhada representa uma porcentagem da
variancia do movimento facial. Esta porcentagem pode ser vista na Figura 4.11, em que a
variancia explicada por cada componente principal facial (em preto) e por cada componente

acusticamente alinhada (em vermelho) varia ao longo do tempo.
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Figura 4.10: Distancias entre os autovetores da janela analisada a um passo & frente. O 1°
autovetor do movimento facial exibe uma distancia pequena de seu valor médio através do tempo;
enquanto que o 1° autovetor da componente acusticamente alinhada exibe variacoes mais intensas
entre a janela atual e a janela subseqiiente. (locutor AS)

Nesta figura, verifica-se que a primeira componente principal facial, i.e. primeiro autove-
tor do movimento facial, representa aproximadamente 60% da variancia presente nos dados.
Assim, aproximadamente 60% dos movimentos que acontecem na face localizam-se na regiao
do labio inferior (ver Secao 4.1). Na representacao da componente acusticamente alinhada
esta porcentagem é menor, demonstrando que a representagao do movimento da boca esta
diluida nas demais componentes acusticamente alinhadas. O contrario acontece no restante
da variancia explicada para os demais autovetores, em que as componentes acusticamente
alinhadas, normalmente, representam uma maior proporcao em relagao aos autovetores dos
marcadores faciais. E importante ressaltar que a porcentagem das componentes ¢é influen-

ciada pelo contexto e pelo modo como os locutores proferem o trecho.
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Figura 4.11: Porcentagem da variancia explicada por cada componente principal facial (linha
preto) e componente acusticamente alinhada (linha vermelho) variando ao longo do tempo. (a)
Locutor AS; (b) locutor GF; (c) locutor MC.
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4.5 Padronizacao dos autovetores para diferentes duragoes

de trechos

O estudo visto da variabilidade dos autovetores do movimento facial e das componentes
acusticamente alinhadas utiliza trechos provenientes da janela deslizante. Cada trecho re-
presenta 5% da duragao do trecho total (60 segundos), portanto, sao pequenas elocugdes.
Nesta segao, é analisada a variabilidade dos autovetores para diferentes duragoes de trechos.

A fim de verificar a variabilidade dos autovetores, para elocugoes de diferentes duragoes,
foram criados trés grupos de trechos com tempos de elocugao diferentes. Destes trechos,
intervalos correspondentes ao siléncio foram descartados. Na andélise, verifica-se a distancia
euclidiana e a correlagao entre as componentes de trechos com o mesmo contetdo actstico,
proferidos em aquisi¢oes diferentes, por um mesmo locutor. Analogamente, observam-se a
distancia euclidiana e a correlagao entre as componentes de trechos com o mesmo contetido
acustico, proferidos por dois locutores diferentes.

Assim, a variabilidade dos autovetores é testada para trés grupos: no primeiro, foram
calculadas as distancias entre os autovetores para uma elocucao com duracao de aproxima-
damente 2 segundos, denominado trecho de curta duragao. No segundo grupo, as distancias
sao calculadas para um trecho de média duragao, aproximadamente 5 segundos, e no terceiro
grupo, para um trecho de longa duracao, aproximadamente 1 minuto. Como as pessoas fa-
lam em diferentes velocidades ou a mesma pessoa pode falar o mesmo trecho com maior ou
menor velocidade, existem pequenas variagoes de duracao das elocucoes. Assim, o mesmo
contetdo (texto) é mantido para todas as comparagoes. As Tabelas 4.9, 4.10 e 4.11 mostram
as variacoes calculadas por meio da distancia euclidiana e da correlacao entre os autovetores

do movimento facial para diferentes tamanhos de trechos e mesmo locutor.

Tabela 4.9: Distancia entre os autovetores do movimento facial para repeticoes de elocucoes
de diferentes tamanhos e mesmo locutor. Em parénteses a correlacao entre autovetores do
movimento facial para diferentes tamanhos de trechos (locutor GF).

Autovetores | Trecho pequeno | Trecho médio | Trecho grande
1 0,65 (0,80) 0,34 (0,35) 0,06 (0,96)
2 0,63 (0,70) 0,43 (0,11) 0,10 (0,99)
3 1,02 (0,37) 0,69 (0,72) 0,21 (0,98)
4 1,09 (0,20) 0,64 (0,78) 0,56 (0,82)

Observa-se, por meio das tabelas, que o aumento do tamanho dos trechos implica redugoes
das distancias e aumento das correlacoes. Similarmente, o mesmo é observado para as
distancias medidas por meio das componentes acusticamente alinhadas, como mostra a Ta-
bela 4.12.

Da mesma maneira, os autovetores do grupo de trechos foram comparados para locutores
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Tabela 4.10: Distancia entre os autovetores do movimento facial para repeticoes de elocucoes
de diferentes tamanhos e mesmo locutor. Em parénteses a correlagao entre autovetores do
movimento facial para diferentes tamanhos de trechos (locutor AS).

Autovetores | Trecho pequeno | Trecho média | Trecho grande
1 0,34 (0,94) 0,16 (0,99) 0,09 (1,00)
2 0,67 (0,23) 0,97 (0,39) 0,26 (0,95)
3 0,64 (0,05) 1,09 (0,74) 0,23 (0,98)
4 1,09 (0,22) 1,24 (0,22) 0,46 (0,91)

Tabela 4.11: Distancia entre os autovetores do movimento facial para repeticoes de elocucoes
de diferentes tamanhos e mesmo locutor. Em parénteses a correlagao entre autovetores do
movimento facial para diferentes tamanhos de trechos (locutor BG).

Autovetores | Trecho pequena | Trecho média | Trecho grande

1 0,43 (0,89) 0,38 (0,92) 0,24 (0,96)
2 0,48 (0,39) 0,38 (0,93) 0,24 (0,99)
3 0,85 (0,46) 0,46 (0,33) 0,25 (0,15)
4 0,70 (0,06) 0,60 (0,32) 0,22 (0,09)

diferentes, ou seja, dois locutores proferindo o mesmo trecho. Os valores correspondentes as
distancias dos autovetores para um trecho de curta, média e longa duragao podem ser vistos
nas Tabelas 4.13 e 4.14, em que a distancia euclidiana e a correlacao sao observadas para
os quatro primeiros autovetores. De forma semelhante a andlise para um mesmo locutor, a
distancia diminui com o aumento da duracao do trecho proferido. Entretanto, principalmente
para o primeiro autovetor, as distancias apresentam valores maiores para locutores diferentes
em comparacao com as distancias para o mesmo locutor. A Figura 4.13 ¢é a ilustracao das
semelhancas e diferencas existentes dos quatros primeiros autovetores do movimento facial

em diferentes tamanhos de trechos para um mesmo locutor ou para locutores diferentes.

4.5.1 Padronizacao dos autovetores para conteudos acisticos

diferentes

Na secao anterior, verificou-se que para trechos pequenos os autovetores apresentam distancias
maiores e correlacoes menores em comparagao com os valores apresentados para os auto-
vetores de trechos maiores. Principalmente o primeiro autovetor, a medida que aumenta
a duracao dos trechos, cria um padrao de comportamento, tornando-se mais constante.
Observa-se também que as distancias entre locutores diferentes apresentam valores maiores
para os trechos grandes quando comparados as distancias obtidas pelos trechos proferidos
pelo mesmo locutor, indicando que além do contetido actstico, os autovetores exibem in-
formacoes inerentes a anatomia de cada locutor.

Na Tabela 4.15, observam-se, para um mesmo locutor, as distancias para um trecho com
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Figura 4.12: Autovetores do movimento facial para repetigoes de elocugao de diferentes tamanhos
de trechos para o mesmo e diferentes locutores (autovetores 1 e 2). (a) Primeiro autovetor para
o mesmo locutor (AS e AS) e para locutores diferentes (AS e GF); (b) segundo autovetor para o
mesmo locutor (AS e AS) e para locutores diferentes (AS e GF).
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Figura 4.13: Autovetores do movimento facial para repetigoes de elocugao de diferentes tamanhos
de trechos para o mesmo e diferentes locutores (autovetores 3 e 4). (a) Terceiro autovetor para
o mesmo locutor (AS e AS) e para locutores diferentes (AS e GF); (b) quarto autovetor para o
mesmo locutor (AS e AS) e para locutores diferentes (AS e GF).
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Tabela 4.12: Distancia entre as componentes acusticamente alinhadas para repeticoes de
elocugoes de diferentes tamanhos e mesmo locutor. Em parénteses a correlacao entre as
componentes acusticamente alinhadas para diferentes tamanhos de trechos (locutor AS).

Autovetores | Trecho pequeno | Trecho médio | Trecho grande
1 0,47 (0,93) 0,29 (0,98) 0,15 (0,99)
2 0,67 (0,22) 1,00 (0,39) 0,42 (0,95)
3 0,87 (0,04) 0,95 (0,73) 0,70 (0,98)
4 1,03 (0,21) 1,04 (0,22) 0,60 (0,90)

Tabela 4.13: Distancia entre os autovetores do movimento facial para repeticoes de elocugoes
de diferentes tamanhos de trecho e diferentes locutores. Em parénteses a correlagao entre
autovetores do movimento facial para diferentes tamanhos de trechos (locutor MC e locutor

TS).

Autovetores | Trecho pequeno | Trecho médio | Trecho grande
1 0,75 (0,66) 0,33 (0,93) 0,46 (0,89)
2 0,80 (0,34) 0,72 (0,77) 0,61 (0,86)
3 1,02 (0,09) 1,05 (0,16) 0,64 (0,71)
4 1,14 (0,35) 1,13 (0,03) 0,92 (0,60)

duragao de aproximadamente um minuto, porém com contetido actstico diferente. Este re-
sultado reafirma que em um trecho grande os autovetores do movimento facial, especialmente
o primeiro autovetor, adquire um padrao independente do conteiudo acustico. Aumentando
o tamanho do trecho proferido, cria-se um autovetor de movimento padrao composto pelos
possiveis movimentos de maior variancia. Este vetor padrao contém também informagoes
inerentes a cada locutor. No préximo capitulo, sera vista uma analise mais aprofundada das

caracteristicas proprias a cada locutor contidas nos autovetores.

Tabela 4.14: Distancia entre os autovetores do movimento facial para repeticoes de elocucoes
de diferentes tamanhos de trecho e diferentes locutores. Em parénteses a correlacao entre
autovetores do movimento facial para diferentes tamanhos de trechos (locutor KM e locutor

AS).

Autovetores | Trecho pequeno | Trecho médio | Trecho grande
1 0,60 (0,85) 0,24 (0,97) 0,53 (0,89)
2 0,92(0,52) 0,57 (0,81) 0,69 (0,66)
3 0,93 (0,17) 0,87 (0,66) 1,02 (0,15)
4 0,95 (0,55) 0,82 (0,16) 0,95 (0,65)
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Tabela 4.15: Distancia dos autovetores do movimento facial para elocucoes diferentes com
contetudo actstico diferente e mesmo locutor.

Locutor
Autovetores | AS _ AS | GF _ GF | BG_ BG
1 0,09 0,08 0,25
2 0,58 0,09 0,31
3 0,58 0,22 0,70
4 0,40 0,32 0,80

4.6 Relacao entre a afiliacao dos formantes a cavidade

oral e o movimento facial

A geometria do trato vocal influencia o movimento facial e determina as freqiiéncias dos
formantes. Assim, existe um acoplamento entre as freqiiéncias dos formantes e o movimento
facial, uma vez que ambos estao ligados a geometria do trato vocal.

Os autovetores das componentes acusticamente alinhadas do movimento facial, ao longo
do tempo, sao menos constates do que os autovetores dos marcadores faciais, como mostra
a Secao 4.3. Uma hipdtese para esta maior variabilidade é de que a afiliacao dos formantes
a cavidade oral, na producao da fala, ndao ocorre seqiiencialmente, i.e., o formante afiliado a
cavidade oral é normalmente o segundo (ex. /a/), mas pode também ser o terceiro (ex. /i/).
Este fato explica pelo menos parte do acoplamento variavel que acontece no mapeamento
entre a informacao visual e a acustica da fala (Barbosa, 2004).

O movimento facial acopla-se de maneira desigual as freqiiéncias dos formantes, sendo
a freqiiéncia mais fortemente acoplada aquela ligada a cavidade oral. Normalmente, na
afiliacao dos formantes, o primeiro formante afilia-se ao trato vocal como um todo, o segundo
formante afilia-se a cavidade oral e o terceiro formante afilia-se a faringe (Apostol, Perrier,
Baciu, Segebarth, e Badin, 2000; Silverman, 2006; Menard, Schwartz, Boe, e Aubin, 2007).
Como citado anteriormente, na producao da vogal /a/, por exemplo, o segundo formante
estd afiliado a maior cavidade do trato vocal que é a cavidade oral. Entretanto, na producao
da vogal /i/, é o terceiro formante que se afilia & cavidade oral, estando o segundo formante
afiliado a cavidade da faringe que, no caso do /i/ torna-se maior que a cavidade oral. Deste
modo, acredita-se que a relacao entre as freqiiéncias dos formantes e o movimento facial varie
durante a fala. Esta mudanca, entretanto, reflete o fato de o formante afiliado a cavidade oral
variar com o conteudo da fala, nao havendo, portanto, uma real variacao do acoplamento
entre a acustica da fala e o movimento facial. O espectrograma de um locutor do sexo
masculino produzindo o trecho /aio/ pode ser observado na Figura 4.14. As linhas sélidas
indicam as freqiiéncias dos trés primeiros formantes. O formante F'1 afilia-se ao trato vocal
como um todo, o formante F2 afilia-se a maior cavidade no trato vocal que corresponde a

boca para vogal /a/ e a faringe para vogal /i/.
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Figura 4.14: Espectrograma de /aio/ com as trés primeiras freqiiéncias de formantes indicadas
pelas linhas sélidas.

Com o objetivo de analisar o acoplamento entre a acustica da fala e o movimento facial,
levando-se em conta o formante afiliado a cavidade oral, realiza-se aqui um procedimento
analogo ao da Secao 3.3, porém utilizando as freqiiéncias dos trés primeiros formantes em
lugar dos parametros LSP para representar a acustica da fala.

De forma a verificar o efeito da variacao do formante afiliado a cavidade oral, calculam-se
os coeficientes de correlacao entre as trés componentes acusticamente alinhadas do movi-
mento facial e estas mesmas trés componentes estimadas (i) com base nos trés primeiros
formantes ordenados em ordem crescente de freqiiéncia; (i7) com base nos formantes orde-
nados em funcao da cavidade de afiliagao.

O trecho utilizado na andlise é a palavra sensacionais, que tem para a vogal /i/ o
formante F'2 afiliado a laringe e o formante F'3 afiliado a cavidade oral na estimagao com
base nos formantes ordenados em funcao da cavidade de afiliagao. O espectrograma do
trecho utilizado pode ser visto na Figura 4.15. A linha pontilhada indica os formantes F'1 e
F2 para a afiliagao a cavidade oral.

Os resultados sao mostrados na Tabela 4.16 e indicam, ainda que nao conclusivamente,
que a ordenacao dos formantes em funcao da cavidade de afiliacao conduz a uma melhor

estimacao das componentes acusticamente alinhadas do movimento facial.
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Figura 4.15: Espectrograma de sensacionais com as trés primeiras freqiiéncias de formantes indi-
cadas pela linha sélida. A linha pontilhada indica a troca dos formantes, F'1 e F2, para a afiliacao
a cavidade oral.

4.6.1 Relacao entre a afiliagcao dos parametros LSP a cavidade oral

e 0 movimento facial

A analise das componentes acusticamente alinhadas do movimento facial, descrito na Segao 4.3,
utiliza parametros originados na localizagao de marcadores faciais e parametros LSP ex-
traidos da acustica da fala (Yehia et al., 1998). O uso dos parametros LSP ¢é justificado,
pois eles sao fortemente ligados aos formantes, que sao determinados pela geometria do trato
vocal, como visto na Segao 3.2.2 e ilustrado na Figura 4.16, em que cada par de parametros
LSP esta relacionado a um formante.

O objetivo desta segao é analisar o acoplamento entre a acistica da fala e o movimento
facial, analogo ao realizado na Secao 4.6. Todavia, leva-se em conta o par de parametros
LSP correspondente ao formante afiliado a cavidade oral. Para isto, utilizam-se os seis
parametros LSP correspondentes aos trés primeiros formantes. Na afiliagao a cavidade oral,
os parametros LSP, (wg, 63), correspondentes ao formante F'2, e os parametros LSP, (ws, 03),

correspondentes ao formante F'3, tém seus pares de freqiiéncias trocados para a estimacao
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Tabela 4.16: Coeficientes de correlacao entre as componentes do movimento facial acusti-
camente alinhadas medidas (Pyx) e estimadas com base nas freqiiéncias dos trés primeiros
formantes ordenados (i) em ordem crescente (Pxcrescente) © (i) em funcdo da cavidade de
afiliagdo (Pxafitiacao)-

Coeficiente de Correlagao

Numero da componente ,O(PX; PXcrescente) P(PXa PXafiliacao)
1 0,68 0,71
2 0,77 0,79
3 0,70 0,81

com base nos formantes ordenados em funcao da cavidade de afiliacao.

— LSP i
= = Formante

4

10

-10

Espectro Dens. Pot.(dB)
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Figura 4.16: Parametros LSP fortemente ligados aos formantes. Cada par de pardmetros LSP
representados pelas linhas verticais sélidas estd associado a um formante representados pelas linhas
verticais pontilhadas. A envoltoria espectral é a resposta em freqiiéncia do filtro LPC.

De forma a verificar o efeito da variacao dos parametros LSP afiliados a cavidade oral,
calculam-se os coeficientes de correlacao entre as trés componentes acusticamente alinhadas
do movimento facial e estas mesmas trés componentes estimadas (i) com base nos seis pri-
meiros parametros LSP ordenados em ordem crescente de freqiiéncia; e (i) com base nos
seis primeiros parametros LSP ordenados em fungao da cavidade de afiliagao.

Os resultados sao mostrados na Tabela 4.17 e indicam, similarmente a Secao 4.6, que a
ordenacao dos parametros LSP em funcao da cavidade de afiliacao conduz a uma melhor
estimacao das componentes acusticamente alinhadas do movimento facial.

Uma outra forma de se verificar o efeito da ordenacao dos parametros LSP em funcao da
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Tabela 4.17: Coeficientes de correlacao entre as componentes do movimento facial acusti-
camente alinhadas medidas (Pyx) e estimadas com base nas freqiiéncias dos seis primeiros
parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente (Pxcrescente); € (14) em funcao da cavidade
de afiliagdo (Pxafitiacao)-

Coeficiente de Correlagao

Ntumero da componente

,O(PXa PXcrescente)

,O(PXa PXafiliacao)

1 0,90 0,92
2 0,34 0,87
3 0,82 0,73

cavidade de afiliacao é pelo cédlculo dos coeficientes de correlacao entre as trés componentes
principais do movimento facial e as trés componentes acusticamente alinhadas do movimento
facial estimadas (i) com base nos seis primeiros parametros LSP ordenados em ordem cres-
cente de freqiiéncia; e (ii) com base nos seis primeiros parametros LSP ordenados em fungao
da cavidade de afiliacao.

Os resultados sao mostrados na Tabela 4.18 e indicam também que a ordenacao dos
parametros LSP em funcao da cavidade de afiliacao conduz a uma correlagao maior entre as
trés componentes principais do movimento facial e as componentes acusticamente alinhadas
do movimento facial estimadas.

Seguindo adiante com a analise, verifica-se agora o acoplamento entre os autovetores
da matriz de covariancia das posicoes dos marcadores e os autovetores obtidos a partir
da matriz de correlacao cruzada entre as posi¢coes dos marcadores e os parametros LSP
calculados (i) com base nos seis primeiros parametros LSP ordenados em ordem crescente
de freqiiéncia; e (i7) com base nos seis primeiros parametros LSP ordenados em funcao da
cavidade de afiliacao. Na Figura 4.17, podem-se visualizar os trés primeiros autovetores e,
na Tabela 4.19, podem ser vistos os resultados dos coeficientes de correlagao.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4.19 e na Figura 4.17, verifica-se que
a ordenacao dos parametros LSP em fungao da cavidade de afiliacao conduz a uma maior
correlagao entre os autovetores dos marcadores e os autovetores originados a partir das

componentes acusticamente alinhadas. Este resultado deve-se, possivelmente, a um melhor

Tabela 4.18: Coeficientes de correlagdo entre as componentes do movimento facial (P)
e as componentes do movimento facial acusticamente alinhadas estimadas com base nas
freqiiéncias dos seis primeiros parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente ( Py crescente);
e (77) em funcao da cavidade de afiliagdo (Pxafitiacao)-

Coeficiente de Correlacao

Numero da componente

P(Pa PXcrescente)

p(Pv PXafiliacao)

1 0,39 0,91
2 0,63 0,70
3 0,54 0,64
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alinhamento entre o movimento facial e os parametros actsticos (LSP). Isto indica que
os autovetores calculados a partir da matriz de correlagao cruzada entre as posigoes dos
marcadores e os parametros LSP ordenados em funcao da cavidade de afiliacao sao mais
constates ao longo do tempo.

Um exemplo mais complexo pode ser visto na Figura 4.18 e nas tabelas 4.20, 4.21 e 4.22
que mostram os resultados para um experimento, em que a sentenca How are you? é gravada
por um locutor do sexo feminino. Nela, a afiliacao dos formantes nao ocorre seqiiencialmente,
sendo o formante F'1 do primeiro fonema /u/ afiliado de alguma maneira a cavidade oral.
No espectrograma visto na Figura 4.18, a linha pontilhada indica os formantes F'1 e F'2 para
a afiliacao a cavidade oral.

A correlacao existente entre as componentes do movimento facial acusticamente alinha-
das, medidas e estimadas com base nas freqiiéncias dos trés primeiros formantes ordenados
(i) em ordem crescente; e (ii) em funcao da cavidade de afiliagao é vista na Tabela 4.20. A
Tabela 4.21 mostra os coeficientes de correlagao entre as componentes do movimento facial
acusticamente alinhadas, medidas e estimadas com base nas freqiiéncias dos seis primeiros
parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente; e (i7) em fungao da cavidade de afiliagao.
Por fim, a Tabela 4.22 mostra os coeficientes de correlagao entre os autovetores do movimento
facial e os autovetores do movimento facial acusticamente alinhados, calculados com base
nas freqiiéncias dos seis primeiros parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente; e (i)
em funcao da cavidade de afiliagdo. Por sua vez, a Figura 4.19 mostra os trés primeiros au-
tovetores. Um ponto importante a observar é que o primeiro autovetor do movimento facial
acusticamente alinhado, calculado com base nas freqiiéncias dos parametros LSP ordenados

em funcao da cavidade de afiliacao aproxima-se muito do autovetor oriundo dos marcadores.

4.7 Conclusao

Neste capitulo, sao apresentadas as analises da variabilidade dos autovetores do movimento
facial e das componentes acusticamente alinhadas. Viu-se que os autovetores do movimento

facial e as componentes acusticamente alinhadas (autovetores) variam com o tempo devido ao

Tabela 4.19: Coeficientes de correlagao entre os autovetores do movimento facial (U) e os au-
tovetores do movimento facial acusticamente alinhados calculados com base nas freqiiéncias
dos seis primeiros parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente (Ux perescente); € (i4)
em fungao da cavidade de afiliacdo (Ux pa fitiacao)-
Coeficiente de Correlacao
Numero do autovetor | p(U, Uxperescente) | P(U, UxFafitiacao)

1 0,97 0,98

2 0,90 0,96

3 0,78 0,77
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Figura 4.17: Trés primeiros autovetores do movimento facial (em azul) e os autovetores do mo-
vimento facial acusticamente alinhados calculados (i) com base nas freqiiéncias dos seis primeiros
parametros LSP ordenados em ordem crescente (em vermelho); e (i7) com base nas freqiiéncias dos
seis primeiros parametros LSP ordenados em funcao da cavidade de afiliagdo (em preto).
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Tabela 4.20: Coeficientes de correlagao entre as componentes do movimento facial acusti-
camente alinhadas medidas (Pyx) e estimadas com base nas freqiiéncias dos trés primeiros

formantes ordenados (i) em ordem crescente (Pxcrescente); € (i) em fungao da cavidade de
aﬁha‘gao (PXafiliacao)-

Coeficiente de Correlacao

Nimero da Componente P(PX> PXcrescente) ,O(PX; PXafiliacao)
1 0,91 0,95
P 0,82 0,90
3 0,62 0,60
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Figura 4.18: Espectrograma de How are you? com as trés primeiras freqiiéncias de formantes

indicadas pela linha sélida. A linha pontilhada indica a troca dos pardmetros LSP para a afiliacao
a cavidade oral.

Tabela 4.21: Coeficientes de correlagao entre as componentes do movimento facial acusti-
camente alinhadas medidas (Py) e estimadas com base nas freqiiéncias dos seis primeiros

parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente (Pxerescente); € (14) em funcdo da cavidade
de afiliagdo (Pxafitiacao)-

Coeficiente de Correlacao
Nimero da componente :0<PX; PXcrescente) ,O(PX, PXafiliacao)
1 0,93 0,95
2 0,95 0,96
3 0,88 0,93
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Figura 4.19: Trés primeiros autovetores do movimento facial (em azul) e os autovetores do mo-
vimento facial acusticamente alinhados calculados (i) com base nas freqiiéncias dos seis primeiros
parametros LSP ordenados em ordem crescente (em vermelho); e (i7) com base nas freqiiéncias dos
seis primeiros parametros LSP ordenados em funcao da cavidade de afiliagdo (em preto).
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Tabela 4.22: Coeficientes de correlagao entre os autovetores do movimento facial (U) e os au-
tovetores do movimento facial acusticamente alinhados calculados com base nas freqiiéncias
dos seis primeiros parametros LSP ordenados (i) em ordem crescente (Uxperescente); € (i)
em fungao da cavidade de afiliacdo (Ux pa fitiacao)-

Coeficiente de Correlacao

Nimero do autovetor p<U7 UXFCTGSCGTLte) p(U, UXFafiliacao)
1 0,89 0,99
P 0,88 0,99
3 0,61 0,73

conteudo acustico. Entretanto, o primeiro autovetor (1* componente principal) é constante,
variando muito pouco ao longo do tempo. Resultado similar é encontrado para o primeiro
autovetor da componente do movimento facial acusticamente alinhada, porém, com uma
variabilidade maior.

Também foram feitos experimentos para verificar o efeito Lombard (Junqua, 1993; Vatikiotis-
Bateson, Chung, Lutz, Mirante, Otten, e Tan, 2006; Vatikiotis-Bateson, Barbosa, Chow,
Oberg, Tan, e Yehia, 2007). Dois locutores proferiram trechos do texto O Popular (ver
Secao 3.1) com diferentes intensidades entretanto nao foi observado variagoes significativas
nos resultados.

Outro resultado encontrado indica que os autovetores apresentam menores variabilidades
para andlises em trechos maiores. Assim, quando trechos com durac¢es maiores sao utiliza-
dos, perde-se na informacao temporal instantanea e se ganha na informagao espacial global
do movimento. E observado também que, quando comparado o movimento da face entre
locutores, estes apresentam diferencas maiores em relagao as obtidas nas comparacoes para
um mesmo locutor, indicando que, além do contetido, os autovetores exibem informacoes
inerentes a anatomia de cada locutor. Este é o foco do Capitulo 5.

Por 1ultimo, verifica-se que os autovetores das componentes do movimento facial acus-
ticamente alinhadas sao menos constates, ao longo do tempo, do que os autovetores dos
marcadores faciais. Entretanto, uma menor variabilidade é observada quando os parametros
LSP, usados na representacao acustica da fala, sao ordenados em funcao da sua cavidade de

afiliacao ao invés de simplesmente ordenados em ordem crescente.
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Capitulo 5

Analise da caracterizacao de locutor
em funcao das componentes principais

do movimento facial

No Capitulo 4, analisa-se a variacao dos autovetores do movimento facial para locutores e
observa-se a existéncia de uma menor variabilidade para o primeiro autovetor. Para os de-
mais autovetores observa-se uma variabilidade que ocorre principalmente devido a variagao
do conteuido falado. Neste capitulo, é estudada a variabilidade dos autovetores do movi-
mento facial entre diferentes locutores. O estudo verifica a possibilidade de identificacao de
locutor por meio das componentes principais do movimento facial de forma dependente e
independente do conteido acustico. O objetivo é investigar se autovetores do movimento
facial contém caracteristicas inerentes a cada locutor. Caso isto ocorra, podem-se utilizar
tais autovetores para representar especificidades do movimento na tarefa de identificacao de

locutor.

5.1 Estudo de identificacao de locutor

Locutores movimentam a face ao produzir informagoes acisticas (fala). A maioria dos mo-
vimentos da face estd relacionada ao contetdo lingiiistico, & informagao paralingiiistica (e.g.
emogao) e a prosodia. Além disso, tais movimentos contém informagoes sobre a especifici-
dade do movimento de cada locutor, considerando que a forma do cranio, da mandibula, a
rigidez dos tecidos e o movimento dos musculos apresentam particularidades de cada locutor.

Na analise feita no capitulo anterior, observa-se que os primeiros autovetores do movi-
mento facial capturam os principais movimentos originados no acoplamento entre as regioes
faciais. Neste capitulo, a hipétese considerada é de que os autovetores da matriz de co-

variancia entre os movimentos da face contém informacoes sobre caracteristicas especificas
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do movimento facial de cada locutor. Se os autovetores do movimento facial forem capazes de
capturar a individualidade do locutor, torna-se possivel utilizar tal informacao no processo

de identificacao de locutores.

5.1.1 Metodologia para caracterizacao de locutor

Seguindo um processamento similar ao descrito na Sec¢ao 3.2.1, oito locutores (L = 8) leram
trechos da cronica O Popular (Tabela 3.1). Para cada trecho, foi determinado o primeiro au-
tovetor da matriz de covariancia do movimento facial!. Estes autovetores foram organizados

na forma de uma matriz

U = [ ul,l ‘e uLQ u271 SN 112,Q ‘e uL,l N uL,Q .

Cada autovetor uy,, corresponde a g-ésima elocugao do locutor 1, é entao decomposto em

W, = p+ 7+ €y, (51)
em que p ¢ o autovetor médio de todas as elocugoes de todos os locutores, p + 7; é o autovetor
médio de cada locutor e e, é a componente de cada autovetor u, especifica de cada elocugao
de cada locutor.

Foram feitos dois experimentos com oito meses de intervalo entre si. O nimero de locu-
tores L é igual a 8 para o primeiro experimento, e igual a 3 para o segundo experimento. O
nimero minimo de elocugoes ¢ igual a 6 para cada locutor do primeiro experimento, e igual
a 4 para cada locutor do segundo experimento.

Observando o primeiro autovetor dos marcadores faciais entre locutores diferentes, verifica-
se a existéncia de um padrao de comportamento inerente a anatomia humana. Na producao
da fala, todos os locutores movimentam, em maior ou menor intensidade, regides especificas
da face de forma semelhante. O primeiro autovetor do movimento facial para duas repeticoes
de elocugoes produzidas por quatro locutores é mostrado na Figura 5.1. Estes autovetores
sao obtidos em trechos com aproximadamente um minuto de duragao. Esta duragao relati-
vamente longa realca informacgoes especificas do locutor em contraste com duragoes menores
que realcam caracteristicas especificas da elocucao.

Retirando da matriz U a média global p, obtém-se a matriz

M=U —yp, (5.2)

a qual contém informacoes especificas de cada locutor:

M=|M, M, M,

! An4lises feitas com os demais autovetores nao resultaram em informacdo que permitisse caracterizacao
do locutor.
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Figura 5.1: Comparacao do primeiro autovetor entre locutores, demonstrando a existéncia de um
padrao de comportamento semelhante. Locutores AS, TS, KM, e MC. Elocugoes 1 (esquerda) e 2
(direita) do primeiro experimento.

Assim, para cada locutor, é formada uma matriz M;, composta por caracteristicas préprias,

71, adicionada a informagoes especificas de cada elocucao e,

M=7 + [611 €2 elQ]-

A Figura 5.2 mostra os dados da matriz M, para o primeiro autovetor. Nela, observa-se
uma semelhanca nos vetores originados dos autovetores de um mesmo locutor. Quantitati-
vamente, o calculo do coeficiente de correlacao médio entre o vetor médio de cada matriz
M,;, | =1,2,...,L e os vetores da matriz M também indica a capacidade de identificacao
do locutor pelo movimento (ver Tabela 5.1). Os resultados do coeficiente de correlagao sao
mostrados também na Figura 5.3 para o primeiro autovetor. Os dados utilizados para o

calculo da correlacao contém as observagoes de ambos os experimentos.
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Figura 5.2: Matriz M;, composta por caracteristicas préprias, 7;, adicionada a informacgoes es-
pecificas de cada elocucao e;;. Na comparacao entre os vetores originados dos autovetores das
observacoes de cada locutor retirando o autovetor médio global observa-se uma semelhanca entre
os autovetores originados de um mesmo locutor (Autovetor 1).

Tabela 5.1: Coeficiente de correlagao médio entre os autovetores de cada elocucao de cada locutor

e o autovetor mé

io de cada locutor.

AS | BG | GF | KM | LL | LC | MC | TS
AS [0,93]0,03|0,11]0,21|0,22 0,21 |0,10 | 0,32
BG | 0,07 ]0,94 | 0,16 | 0,62 | 0,51 | 0,64 | 0,71 | 0,57
GF | 0,11 0,170,951 0,18 | 0,36 | 0,12 | 0,18 | 0,42
KM | 0,14 | 0,44 | 0,08 | 0,70 | 0,08 | 0,56 | 0,21 | 0,40
LL | 0,16 | 0,47 | 0,19 | 0,15 | 0,65 | 0,29 | 0,33 | 0,22
LC | 0,23 0,18 | 0,05 ] 0,34 | 0,08 | 0,40 | 0,13 | 0,24
MC | 0,09 | 0,62 | 0,14 | 0,26 | 0,33 | 0,47 | 0,84 | 0,32
TS 10,33 10,56 |0,41 10,56 | 0,29 | 0,49 | 0,20 | 0,93
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5.1.2 Variacgao dos autovetores interlocutores para o mesmo contetdo
acustico e variagao dos autovetores intralocutor

independentemente do conteiido acustico

Com a finalidade de verificar o grau de variacao nos autovetores para locutores diferentes,
porém com o mesmo conteudo acustico, calculam-se a distancia euclidiana entre os auto-
vetores de um trecho de um determinado locutor com duracao de aproximadamente um
minuto e os autovetores obtidos por meio de uma janela deslizante que percorre trechos com
o mesmo conteudo acustico, proferidos por locutores diferentes. O trecho padrao ¢ utilizado
na comparagao entre os demais locutores para verificar as semelhancas existentes entre eles.
A intengao ¢ analisar as distancias entre os autovetores do movimento facial para os locuto-
res ao longo do tempo e verificar se a existéncia das caracteristicas inerentes a cada locutor
depende do contetido proferido.

O resultado percentual da distribuicao das distancias euclidianas ao longo do tempo é
mostrado na Figura 5.4. A comparacao acontece entre os autovetores do trecho padrao
pertencente ao locutor A e os autovetores obtidos por meio da janela que percorre trechos
pertencentes aos locutores A e B, proferindo o mesmo texto. Como pode ser observado, para
o primeiro autovetor existe uma diferenca significativa na localizagao das distribuicoes das
distancias, que sao menores para o mesmo locutor do trecho padrao e maiores para o locutor
diferente do que pronuncia o trecho padrao.

A anédlise com o primeiro autovetor demonstra que a nao variacdo nao depende do
contetido falado, o que torna este autovetor eficaz para identificacao de locutores. Porém,
este resultado nao é uniforme para todos os locutores, como mostra a matriz de confusao
da Tabela 5.2. Esta matriz de confusao ¢ usada na identificacao de locutor com base na
distancia minima entre o primeiro autovetor médio de cada locutor e os autovetores obtidos
por meio da janela que percorre trechos pertencentes aos demais locutores.

De maneira semelhante a anterior, é analisada a variacao dos autovetores intralocutores

Tabela 5.2: Matriz de confusdo para identificacao de locutor com base na distancia minima ao
primeiro autovetor médio de cada locutor.

Ref[Teste | AS [ BG | GF | KM | LL | LC | MC | TS
AS  ]695] 71129 ] 5 [06] 0 [134] 16
BG 12 [494] 0 [251] 0 [205] 38 [ 0

GF 291 1 |513[07 ] 0] 0 |17,9] 0
KM 0O | 0| 0100|001 010
LL 0 | 0] 0] 0110 0] 0] 0
L.C 0 [61 ]33] 0] 01609 0 | 0
MC 01 0] 0 |52]037]91] 0
TS 0 | 18] 0 ] 0 [21] 0 | 0 |91
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independentemente do conteudo acustico. A comparacao acontece entre os autovetores do
trecho padrao pertencente ao locutor A e os autovetores obtidos por meio da janela que
percorre trechos pertencentes ao locutor A com contetudos actsticos diferentes proferidos em
experimentos diferentes. O resultado perceptivo da distribuicao das distancias euclidianas
ao longo do tempo é mostrado na Figura 5.5. Nesta figura, observa-se que as distancias do
primeiro autovetor sao pequenas para ambos os conjuntos de dados analisados. Estes resul-
tados demonstram que, para um mesmo locutor, o primeiro autovetor mantém-se constante

independentemente do conteido acustico.

5.2 Variabilidade do primeiro autovetor entre

locutores

O primeiro autovetor estd associado aos principais movimentos localizados na regiao da boca,
os quais independem do conteudo actstico. Este fato justifica a nao variacao do primeiro
autovetor ao longo do tempo, podendo ser utilizado no processo de identificacao de locutor
por meio do movimento facial.

Para uma avaliacao da capacidade de caracterizacao do locutor por meio do primeiro
autovetor, verifica-se quantitativamente sua variabilidade total descrita pelo vetor da soma
quadratica interlocutores dos marcadores:

L Q
= Z Z u, —1)? (5.3)

=1 g=1
em que u; representa os vetores correspondentes ao locutor [ do trecho proferido ¢ do
primeiro autovetor e @ é a média global. Este vetor da variabilidade (soma quadratica) é

comparado com a variabilidade (soma quadratica) de intralocutor do autovetor 1:

Q

of = (w,— ), (5.4)

g=1
em que 1; ¢ a média global do locutor [.

A variabilidade do primeiro autovetor do movimento facial entre todos os locutores pode
ser vista na Figura 5.6, Eq. 5.3. Comparada a variabilidade intrinseca de cada locutor,
Eq. 5.4. Nesta figura observa-se também que a variagao maior ocorre para o movimento

horizontal na regiao da boca (ver Fig. 3.3).
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5.3 Classificacao de locutores por meio de Redes

Neurais

O objetivo desta secao é verificar se os autovetores do movimento facial contém informagoes
inerentes a cada individuo. Neste sentido, os dados do primeiro autovetor sao utilizados para
reconhecimento dos locutores por meio de uma rede neural. Para isto sao utilizados trechos
de aproximadamente um minuto e trechos de aproximadamente 30 segundos compostos por
conteudos repetidos e diferentes. O que torna possivel a classificacao de locutores pelos movi-
mentos faciais sao as diferencas interlocutores oriundas de particularidades no acoplamento
dos movimentos. Apds a aquisicdo, uma rede neural artificial é utilizada para classificar
o locutor. Cabe observar que, neste trabalho, utilizam-se marcadores para a aquisicao do
movimento. Entretanto, a utilizagao do reconhecedor de individuo por meio de movimentos
faciais em uma aplicacao real depende do desenvolvimento de um algoritmo que seja capaz
de rastrear o movimento da face sem que seja necessario colocar marcadores sobre a face do
locutor. Técnicas de fluxo 6pticos podem ser usadas para esse fim (Horn e Rhunck, 1981).

A metodologia para classificacao inicia-se com a normalizacao entre -1 e 1 dos vetores que
compoem a matriz M (Eq. 5.2). Nesta segao, o grupo total de dados utilizado é composto
por () = 243 vetores pertencentes a oito locutores (L = 8) obtidos em dois experimentos
diferentes. Apenas trés dos locutores participaram do segundo experimento no qual se obteve
um total de trinta e trés trechos (@ = 33). Do grupo total de dados originaram-se dois grupos:
um de treinamento e outro de validacao. Foram escolhidos 60% dos dados para treinamento
e 40% dos dados para validacao.

No treinamento utiliza-se uma rede MLP (Perceptrons de Multiplas Camadas) (Braga
et al., 2000; Haykin, 2001). A arquitetura da rede consiste em um conjunto que constitui a
entrada da rede, duas camadas ocultas de neuronios e uma camada de saida. O algoritmo de
retropropagacao utilizado para o treinamento é o algoritmo Backpropagation - quasi-Newton
method (Haykin, 2001). Na camada oculta o nimero de neuronios é escolhido empiricamente
com o objetivo de determinar o melhor resultado. A camada de saida apresenta um tinico
neuronio cuja resposta varia de 1 a 8 classificando o locutor a ser reconhecido. Nas camadas
ocultas utilizam-se fungoes de ativacao do tipo tangente hiperbdlica e, na camada de saida
utiliza-se fungao linear para a ativacao dos neurénios. A verificagao do desempenho alcangado
¢é obtida comparando os valores da saida da rede com o locutor.

O resultado da validagao dos dados para a rede treinada é apresentado na Tabela 5.3.
A rede treinada classificou 86, 7% dos locutores corretamente, demonstrando a existéncia de

informagoes que sao especificas de cada locutor.
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Figura 5.3: Correlagao entre as caracteristicas do locutor proveniente das observacoes menos a
média global e a média correspondente a caracteristica de cada locutor para o autovetor 1 (expe-
rimentos 1 e 2).

Tabela 5.3: Rede neural treinada pelo algoritmo Backpropagation para reconhecimento de locutores
por meio do movimento facial. Cada linha apresenta o nimero de dados utilizados no treinamento
e na validagao para cada experimento. A tltima linha representa o reconhecimento obtido com os
dados da validagao.

Locutor AS |BG | GF | KM | LL | LC | MC | TS

Experimento I e 11 Treinamento 13112 | 12 | 41 |10 | 22 | 24 | 14

Experimento I e 11 Validagao 10 | 6 7 30 |10 11 | 14 | 7

Resultado Numero de acertos na validagao | 9 2 7 29 9 8 14 | 4
Total de acertos na validagao 86,7 %
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Figura 5.4: Distribuicao percentual da distancia euclidiana entre autovetores de um trecho padrao
e autovetores originados de uma janela que percorre trechos com o mesmo conteido acistico para
locutores diferentes (Autovetor 1).
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Figura 5.5: Distribui¢ao percentual da distancia euclidiana entre autovetores de um trecho padrao
e autovetores originados de uma janela que percorre trechos com diferentes conteidos actusticos

para o mesmo locutor (Autovetor 1).
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Figura 5.6: Variabilidade do primeiro autovetor do movimento facial entre todos os locutores
comparada a variabilidade intrinseca de cada locutor. Observa-se que a variagao maior ocorre para
o movimento horizontal na regiao da boca.

5.4 Classificacao de locutores por meio de imagens fa-
ciais com diferentes relagoes sinal /ruido

adicionadas a informacao do movimento

(Classificacao automaética de locutores utilizando seqiiéncias de imagens de faces é ampla-
mente empregada no reconhecimento automatico de pessoas. Contudo, o reconhecimento
fica prejudicado quando a relagao sinal /ruido é baixa, sendo muitas vezes necessério adicio-
nar outras caracteristicas do individuo para melhorar o desempenho dos classificadores. Com
o objetivo de observar se o movimento contribui para um melhor reconhecimento, é feita uma
comparagao entre a classificacao de locutores por meio de imagens faciais e a classificacao
de locutores por meio de imagens faciais acrescidas de informacoes de movimentos faciais.
Nesta secao, a classificacao é realizada por meio do calculo da distancia euclidiana, sem a
utilizagao de redes neurais.

Como resultado da classificagao de locutores por meio de imagens faciais com relagao

sinal/ruido elevada, obtém-se 89% dos locutores classificados corretamente. Por outro lado,
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Tabela 5.4: Caracterizagao de locutores utilizando a imagem da face do locutor e a imagem da
face acrescida do movimento facial. Reconhecimento percentual para diferentes relagao sinal/ruido.

Relagao sinal/ruido (dB) 3002010 5|3 |0 |-3|-5][-10|-20
Face Reconhecimento (%) | 89 | 89 | 89 | 88 | 88 | 85 |83 | 79| 73 | 22
Face + Movimento | Reconhecimento (%) | 89 | 89 | 89 | 87 | 87 | 86 | 85 | 86 | 75 | 30

como resultado da classificacao de locutores por meio do movimento facial obtém-se 83,3%
dos locutores classificados corretamente. Agrupando as informagoes das imagens faciais as
informacoes do movimento facial, obtém-se como resultado da classificacao 89% dos locutores
classificados corretamente no caso da relacao sinal/ruido elevada. Entretanto, ao reduzir a
relagdo sinal/ruido da imagem, o resultado da classificagdo com a adi¢ao de informagdes
de movimento facial torna-se superior a classificacao com base apenas em informagoes de
imagens faciais. Este fato é mostrado na Tabela 5.3, em que se observa o reconhecimento
de individuos por meio de imagens faciais com diferentes rela¢ao sinal/ruido. Nesta mesma
tabela verifica-se o reconhecimento de individuos por meio de imagens faciais com diferentes
relagdes sinal /ruido acrescidas de informagoes de movimentos faciais. Observa-se que quando
a relacdo sinal/ruido cai abaixo de 0 dB, o reconhecimento melhora com a utilizacdo da

informacao do movimento.

5.5 Conclusao

Analisando os autovetores entre os diversos locutores, pode-se observar uma padronizacao
destes autovetores. Este resultado é esperado ja que locutores ao proferirem um trecho
movimentam a face globalmente de forma semelhante. Entretanto, além das informagoes
visuais devido ao contetiido acustico, os autovetores carregam caracteristicas inerentes a cada
locutor. Porém, estas caracteristicas estao sujeitas a ruidos causados pela imprecisao na
localizacao do centro exato dos marcadores, informacoes lingiiisticas e paralingiiisticas e
prosodia. Estes ruidos dificultam a andlise dos dados quanto as caracteristicas inerentes a
cada locutor.

A rede neural utilizada para classificar os locutores apresentou 86,7% de acerto. O
numero reduzido de locutores é um fator que deve ser considerado. Apesar das andlises feitas
indicarem presenca de informagoes inerentes a cada locutor nos autovetores do movimento
facial, mais estudos devem ser realizados para a classificacao de individuos pelo movimento.

A importancia deste estudo é demonstrar a existéncia de informacoes especificas de cada
locutor no primeiro autovetor do movimento facial, além de demonstrar que estes movimentos
podem ser utilizados em conjunto com outras caracteristicas para melhorar o desempenho

de um sistema reconhecimento.
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Capitulo 6
Conclusao

As deformacoes faciais sao partes integrantes da comunicacao controladas pelo sistema ner-
voso e sao em grande parte resultantes do movimento do trato vocal. Desse modo, movi-
mentando principalmente a lingua e a mandibula, modificam-se a forma e o comprimento da
cavidade oral produzindo os diversos sons da linguagem. Na face, o movimento ocorre em
maior proporc¢ao na regiao dos ldbios, em que a maior amplitude acontece na vertical para o
labio inferior e queixo. Os movimentos da cabeca e sobrancelhas acontecem esporadicamente
e neste estudo foram compensados e desconsiderados, respectivamente.

Ao longo deste trabalho, a analise que avalia quantitativamente a variabilidade de parame-
tros obtidos no acoplamento existente entre partes da face, utiliza-se dos autovetores da
matriz de covariancia entre a posicao dos marcadores da face. Do mesmo modo, a analise
que avalia quantitativamente a variabilidade de parametros obtidos no acoplamento entre
a acustica da fala e a informacao facial utiliza-se dos autovetores da matriz de correlacao
cruzada entre os parametros que representam a informagao visual e a informacao acustica.
Esses autovetores obtidos da relacao entre partes faciais e entre o acoplamento acustico e
facial demonstram a dire¢ao da variabilidade do movimento dos marcadores e do acopla-
mento acustico apresentado em ordem decrescente de variancia. No estudo do movimento
facial e do acoplamento actstico foram utilizadas seis componentes principais, suficientes
para representar 95% da variancia do movimento.

Analisando os resultados dos experimentos, conclui-se que o primeiro autovetor indica,
principalmente, o movimento do labio inferior e da mandibula e representa aproximadamente
55% da variancia do movimento facial. O restante da variabilidade do movimento estd
nos demais autovetores que representam as relagoes entre as diversas partes da face. Os
autovetores 2 e 3 indicam os movimentos nas regioes do labio superior, labio inferior na
horizontal e cantos dos ldbios e representam aproximadamente 30% dos movimentos da
face. O autovetor 4 indica os movimentos nas regioes das bochechas e area da boca que se
movimenta menos e representa aproximadamente 7% dos movimentos da face. Finalmente, os

demais autovetores indicam os movimentos do labio inferior no eixo horizontal, além de outros
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movimentos de menor importancia, representando aproximadamente 3% dos movimentos da
face.

Dando seqiiéncia ao processo de caracterizacao do modelo de producao acustica, obteve-
se como resultado a variabilidade dos autovetores do movimento facial. O primeiro au-
tovetor apresenta-se extremamente constante, e esta nao variacao independe do contetido
acustico. Assim, existe na face uma parcela de movimento que, independentemente do
contetido actstico e do contexto, nao se altera. Outro fato verificado é que quanto maior a
variancia representada pelo primeiro autovetor, menor é a sua variabilidade. Por outro lado,
os demais autovetores demonstram dependéncia do conteido acustico resultando em vetores
variaveis ao longo do tempo.

Similarmente, o primeiro autovetor da componente acusticamente alinhada do movimento
facial também apresenta mais constante em relacao aos demais autovetores. Entretanto, fa-
zendo uma comparagao por meio da distancia euclidiana entre os autovetores do movimento
facial e os autovetores da componente acusticamente alinhada obtém-se valores maiores, (i.e.
maior variabilidade), no alinhamento acustico. Este fato, em parte, é conseqiiéncia do mo-
delo linear utilizado para representar o mapeamento entre as componentes actusticas e as
deformagoes faciais. Outra justificativa para variabilidade maior no alinhamento acustico é
o acoplamento varidavel que acontece no mapeamento entre a informacao visual e a actstica
da fala ao longo do tempo. Se esse mapeamento acontece utilizando os parametros LSP
seqilencialmente tem-se como resultado uma variabilidade maior dos dados. Porém, a va-
riabilidade dos autovetores das componentes do movimento facial acusticamente alinhadas
diminui quando se leva em conta a afiliacao dos parametros LSP a cavidade oral.

Na anélise da variabilidade dos autovetores de diferentes tamanhos de sentencas para
aplica-los no processo de caracterizagao de locutor, observa-se uma padronizacao do movi-
mento facial para trechos mais longos (60 segundos). Nestas sentengas, a forma de falar do
locutor e os movimentos que acontecem na face se sobressaem as pequenas variagoes, resul-
tando em pouca dependéncia dos autovetores ao conteudo actustico. Entretanto, em trechos
curtos (2 segundos), ndo ha uma padronizagdo do movimento, sendo que qualquer varia¢ao
pequena na forma de falar representa uma diferenca grande na variabilidade do autovetor.
Isto acontece mesmo para o primeiro autovetor, porém com uma intensidade menor. Outro
fato observado é que, em algumas vezes, os autovetores 3 e 4 apresentam valores menores
na variabilidade dos dados para trechos curtos em relagdo a trechos de média duracao (5
segundos). Isto se deve ao fato de os autovetores exibirem variagdes ao longo do tempo
causadas pelo conteido acustico. Assim, em trechos curtos, as informacgoes actsticas sao
preponderantes apresentando maiores semelhangas nestes vetores. Com base nestes resulta-
dos conclui-se que em sentencas longas os autovetores nao indicam informacgoes acusticas, e

sim informagoes comportamentais do movimento facial do locutor. O quanto a informacao
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visual obtida na producao da fala varia de locutor para locutor é o que propicia a identi-
ficacao de locutores pelo movimento facial. Deve-se ressaltar que uma parcela da informacao
comportamental é semelhante para cada locutor devido a anatomia humana, mas diferencas
na forma do cranio, na textura da pele, no tamanho, forma e grau de ativacao dos musculos
da face entre locutores resultam em movimentos correlacionados diferentemente.

No processo de identificagao do individuo por meio do movimento, a variabilidade de cada
autovetor em relagao aos locutores indica uma maior dependéncia do autovetor ao locutor e
nao ao conteido falado. Os experimentos realizados com sentencas de diferentes tamanhos
demonstram que o primeiro autovetor apresenta menor dependéncia ao conteudo acustico.
Neste trabalho, este contetido é usado como informagao que caracteriza os individuos.

Em um sistema de reconhecimento de locutor, utiliza-se o primeiro autovetor de diversos
locutores como entrada para uma rede MLP, obtendo-se um resultado de aproximadamente
86, 7% de acerto na tarefa de identificacao de locutor. Isto é uma evidéncia de que os auto-
vetores do movimento facial sao inerentes a anatomia humana, porém também apresentam
caracteristicas que sao um facilitador no reconhecimento de pessoas. Neste contexto, a carac-
terizagao do movimento do individuo somada a caracteristicas morfolégicas pode melhorar
sistemas de identificagao de pessoas.

O estudo até o momento abre caminhos para a realizacao de novas tarefas, que devem
dar continuidade ao trabalho. Como proposta de atividades visando a alcancar uma maior
integracao do sistema como um todo, bem como a melhoria da qualidade final dos resultados

do trabalho, sao sugeridas as seguintes propostas de continuidade:

e estudar uma maneira para determinar a afiliacao dos parametros LSP a cavidade oral
durante a fala, de forma a encontrar um modelo mais realistico do acoplamento entre

a acustica da fala e o movimento da face.

e comparar a influéncia do movimento no reconhecimento para um sistema bimodal que
conjugue caracteristicas estaticas e dinamicas no reconhecimento de locutores por meio

de visao computacional.
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