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Resumo

Atualmente, existem diversos trabalhos com as mais variadas abordagens relativas
ao processamento de imagens digitais para detecgao de atividade de voz (VAD). As suas
aplicacoes perpassam diferentes areas, como por exemplo, comandos de voz em veiculos e
videoconferéncia. A motivagao deste trabalho constitui-se na construgao de um algoritmo
que contribua para o aperfeicoamento das técnicas de processamento de imagens aplicadas
para a deteccao de atividade de voz em videos. A problemadtica envolvida ja apresenta
uma grande diversidade de abordagens. No entanto, o foco deste trabalho situa-se na
busca de alternativas para a melhoria na extracao de um modelo de cor de pele e nao-
pele e, a partir dai, extrair um classificador para identificar a atividade de fala com mais
precisao. Algoritmos ja existentes de identificacao de face e de classificacao dos labios
foram utilizados e aprimorados. Através da criacao de patches abaixo dos olhos, foi criado
um modelo para determinar as caracteristicas individuais de cor de pele por meio de média
e desvio padrao dos pixeis dos patches e da regiao da boca. Os resultados encontrados sao
apresentados baseados em duas abordagens. A primeira, quando se realiza o treinamento
somente com imagens sem fala e uma segunda treinando fala e nao fala para determinar
o classificador de VAD. Este novo modelo de identificagao de atividade de voz apresentou
um grau de acerto em torno de 80% para a primeira abordagem e 90% para a segunda

além de um baixo custo computacional em tempo real.

Processamento de Imagem, Detecgao de Fala, Modelo de cor de pele



Abstract

Currently, there are several works with many different approaches to image processing
for detection of voice activity (VAD). Its applications cross over different areas, such as
voice commands in vehicles and videoconferencing. The motivation of this work consists in
building an algorithm that contributes to the improvement of techniques image processing
applied to detect voice activity on video. The issue already presents a great diversity of
approaches. However, the focus of this work lies in finding alternatives to improve the
extraction of a skin and non-skin color model and, from there, extract a classifier to
identify the activity of speech more accurately. Existing algorithms of face detection
and classification of the lips were used and improved. Through the creation of patches
under the eyes, a model was created to determine the individual characteristics of skin
color using the mean and standard deviation of the pixels of the patches and the mouth
area. The results are presented based on two approaches. The first, when the training is
conducted only with images without a speak activity and the second one, with speak and
non-speak activities to determine the classifier VAD. This new model for voice activity
identification presented a degree of accuracy around 80% for the first approach and 90%
for the second, besides a low computational cost in real time.

Voice Activity Detection, Image processing, Skin color model
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1 Introducao

Devido ao avanco tecnoldgico, cada vez mais pessoas tém acesso a imagens digitais,
seja por meio de cameras, celulares, scanner entre outros aparelhos, que posteriormente
podem ser modificadas através de programas de tratamento de imagens. Isto permitiu
que profissionais das mais variadas areas se beneficiassem desses avangos, que passaram a
ser integrados no seu dia-a-dia. Mais comumente, esses recursos sao utilizados nos campos
de conhecimento onde a tecnologia estd mais presente, como nas ciéncias da saide e nas
ciéncias exatas. Por outro lado, a disseminacao das cameras digitais através da reducao
de seu custo possibilitou uma maior abrangéncia dos usuarios dessa tecnologia, e isso tém

propiciado um aumento significativo da comunicacao por meio de videoconferéncia.

De 1964 até hoje, a area de processamento de imagens vem crescendo vigorosamente.
Além de aplicacoes no programa espacial, técnicas de processamento de imagens
digitais sao atualmente utilizadas para resolver uma variedade de problemas. Embora
freqientemente nao relacionados, esses problemas comumente requerem métodos capazes

de melhorar a informagao visual para a andlise e interpretacdo humanas (GONZALEZ,

2000).

Com o avango tecnolégico, aliado ao aumento da banda de dados e reducao dos custos
para acesso a internet, cada vez mais pessoas tém acesso a utilizacao de videoconferéncia.
Por outro lado, a disseminagao das cameras digitais integradas nos microcomputadores
através da reducao de seu custo possibilitou uma maior abrangéncia dos usudrios dessa
tecnologia. Nesse sentido, diversos pesquisadores véem dedicando seus esforcos para

conseguir melhorar a performance das videoconferéncias, cada vez mais utilizadas.

O interesse em métodos de processamento de imagens digitais esta vinculado a duas

aplicagoes principais:

e Melhoria de informacao visual para interpretacao humana;

e Técnicas de processamento para percepcao através de maquinas.
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Independentemente do tipo de aplicagao, a matematica tem um papel fundamental
nas técnicas de tratamento de imagens digitais, uma vez que toda imagem digital pode

ser trabalhada como uma matriz.

Sabemos que as imagens digitais sdo definidas em pixel'!. Nesse sentido, podemos
trabalhar com essas imagens por meio de operagoes com matrizes. Realgar uma imagem

estd diretamente relacionado as modificacoes que realizamos sobre cada pixel da mesma.

A utilizacado de recursos computacionais para melhorar a qualidade de
videoconferéncia é uma &area em evidéncia e existem diversos estudos que abordam o
assunto. Um dos grandes problemas em aplicagoes de videoconferéncia consiste na
detecgao de atividade de voz (VAD), ou seja, determinar a presenga ou auséncia do
sinal de voz. O resultado do algoritmo de detecgao de atividade de voz (VAD) pode
ser utilizado para compartilhar o canal de voz com outras informacoes multimidia, que
quando combinada com a localizagao original do som pode ser utilizada para reducao de

ruidos, possibilitando assim um incremento do sinal de voz.

A utilizacao de um algoritmo eficiente de VAD nao se limita a aplicagdo de
videoconferéncia, pode ser utilizado para reconhecimento da fala, comando de voz em

veiculos, etc.

Existem varias abordagens diferentes para o VAD. Algumas delas exploram a
discriminagao entre fala e ruido utilizando as informagoes de dudio (SOHN et al., 1999;
NEMER; GOUBRAN; MAHMOUD, 2001, 2005). Outras abordagens podem utilizar a anélise
do movimento labial baseado somente em video (SODOYER et al., 2006a; ONG; BOWDEN,
2008; SODOYER et al., 2009b), e uma terceira classe de técnica que explora a andlise
multimodal (LO; GOUBRAN; DANSEREAU, 2004; PITSIKALIS et al., 2006; PAPANDREOU et
al., 2009; MARCEL JOHNNY MARIETHOZ; CARDINAUX, 2006; PAPANDREOU et al., 2007;
CHIBELUSHI; DERAVI; MASON, 2002; MARAGOS; POTAMIANOS; GROS, 2008), combinando

as informacgoes de audio e video.

Muito embora o problema da localizacao do audio possa ser contornado utilizando

um array de microfones (BRANDSTEIN; SILVERMAN, 1997; DO; SILVERMAN, 2007)2, o uso

'Pixel (abreviatura de “picture element”, elemento de figura) é a menor unidade de uma imagem, e
quanto maior for o nimero de pixeles, melhor a resolucao que a imagem terd; em imagens em tons de
cinza, a quantidade desses tons de cinza é determinada em BITS, sempre demonstrados em poténcia de
2, ou seja, uma imagem com oito bits, por exemplo, refere-se a 2%, que representa 256 tons de cinza
variando entre o branco e o preto.

2array de microfones é uma seqiiéncia de microfones dispostos linearmente eqiiidistantes entre si,
possibilitando através da diferenga de tempo para captagao do sinal de dudio triangular a distancia do
interlocutor.
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da informacao de video para a melhor exploragao de fonte de dudio é vantajoso quando
nao se dispoe desse recurso.

Neste trabalho vamos apresentar alguns resultados que foram obtidos através da
demarcacao geométrica da regiao da boca e identificagao de atividade de voz, utilizando

apenas informacao de video.

1.1 Problema

A identificacao da fala é de extrema importancia para aplicacoes como a
videoconferéncia, pois ela permite melhorar a qualidade da mesma, nao sendo necessaria

a transmissao de dados referente ao som quando a pessoa esta em siléncio.

Apesar de ser um tema bastante estudado, existem alguns desafios que devem ser

superados:

e mudancas de iluminagao;

e sombras;

e diferencas nos tons de pele entre pessoas distintas;
e oclusoes parciais da face;

e necessidade do processamento em tempo real.

Dos fatores apresentados, a questao da iluminacao tem uma influéncia consideravel
para a classificagao da cor de pele e nao pele, portanto este ¢ mais um trabalho que
busca apresentar resultados significativos nessa area contribuindo com o avanco que temos

acompanhado nos ultimos anos.

1.2 Contribuicao

Como dissemos anteriormente, a matematica é a base para o tratamento de imagens
digitais, e sua utilizacdo tem como objetivo fundamental extrair a parte fundamental
do problema e formaliza-la em um contexto abstrato. Pensando dessa forma foi
que procuramos encontrar uma solucao que apresentasse uma resposta satisfatéria ao

problema sem a necessidade de calculos complexos e custosos computacionalmente.
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Portanto, o objetivo deste trabalho foi procurar definir a regiao da boca dentro de
uma face identificada e desenvolver e implementar um algoritmo em C++ que possibilite
sua execu¢ao em tempo real sem comprometer o processamento da maquina, procurando
identificar se existe fala ou nao do individuo analisado a cada quadro de uma seqiiéncia

de video.

E importante que esse algoritmo nao tenha um grande custo computacional para
que ele nao interfira no processamento de uma videoconferéncia, pois o0 mesmo deve ser

executado em tempo real.

Como em uma seqiiéncia de video pode haver variagdo de iluminagao e/ou
posicionamento do objeto que estd sendo analisado, no nosso caso a face humana, é
importante que o modelo absorva essa variacao e se ajuste a mesma, sem que para isSso

seja necessario um grande tempo de processamento.

Justifica-se nossa preocupacao quanto ao custo computacional para a extracao do
parametro para analise da existéncia de atividade de voz, pelo fato de que em uma
videoconferéncia, para que o modelo se adapte a uma variacao de luminosidade ou

distancia da camera por exemplo, ele deve processar muitos quadros de imagem.

Portanto, nossas contribuicoes neste trabalho sao:

e desenvolvimento de um modelo de cor individual da pessoa que esta sendo analisada,

proporcionando assim, uma melhor discriminagao entre pixels de pele e nao pele;

e utilizacao de patches na regiao da face abaixo dos olhos, criando um parametro para

analise do modelo de cor individual;

e utilizacao da média e desvio padrao dentro de uma janela temporal para extrair um

identificador de fala ou siléncio dentro de um periodo;

A partir destas trés premissas foi desenvolvido um novo modelo de identificacao de
atividade de voz com um grau de acerto em torno de 90%. E importante ressaltar
ainda que a utilizacao de patches na regiao da face abaixo dos olhos, além de criar
um identificador de cor de pele personalizado nos permite compensar uma variagao de
iluminacao entre os dois lados da face, pois a média e o desvio padrao sao calculados por
patches permitindo assim que, mesmo que a regiao da boca se encontre numa situacao em
que exista uma variagao de luminosidade entre o lado direito e esquerdo da face que esta
sendo analisada, esta se ajuste para verificar a variagao na regiao da boca, como veremos

no decorrer deste trabalho.
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Como ja foi dito anteriormente, a iluminacao tem uma grande influéncia na
classificacao de cor de pele e nao pele e essa foi uma das razoes que nos levaram a utilizar

patches na regiao da face abaixo dos olhos.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira. O proximo capitulo apresenta
uma revisao bibliografica procurando abordar a identificacao da face, identificacao da

boca/labios e mais especificamente sobre algoritmo de VAD.

O método que se pretende adotar na resolugao do problema é apresentado no capitulo
3, e os resultados encontrados nas abordagens feitas neste trabalho sao mostrados no
capitulo 4. Finalmente, as consideragoes finais e trabalhos futuros sao apresentadas no

capitulo 5.
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2 Revisao Bibliogrdfica

Este capitulo apresenta os principais conceitos inerentes ao desenvolvimento deste
trabalho, através de uma revisao bibliografica dos temas: identificagao de face e VAD.
Uma vez que a grande maioria dos artigos especializados da area tem apontado para
uma deteccao da face, através da combinacao de diversas técnicas, podemos subdividir o

trabalho desses pesquisadores em duas grandes abordagens.

Um primeiro grupo que se utiliza de padroes geométricos para identificacao da
face humana e um segundo grupo que se utiliza dos padroes de cores para a mesma
identificacao. Apesar dessa divisao, um grande numero desses trabalhos se utilizam de

ambas para melhorar o grau de acerto dos modelos.

Especificamente no nosso trabalho, a identificacao da face é necessaria para se obter
uma referéncia para determinacao da localizacao da boca, que serd o objeto de andlise

para extracao de um classificador para VAD.

Existem muitos trabalhos na area de processamento de imagens que se utilizam da
informacao visual para analisar atividade de voz. Nesse sentido, esta revisao estard

subdividida em trés grupos, apesar deles se completarem.

e Identificacao da Face;
e Identificacao de Labio e Boca;

e Deteccao de Atividade de Vogz;

No que se refere a deteccao de atividade de voz, existem trabalhos que se utilizam
somente da informacao visual e outros que trabalham de uma forma combinada entre

imagem e som.

Os algoritmos que processam a informacao visual para extrair uma caracteristica da

imagem que possa quantificar o grau de confianca da ocorréncia ou nao de fala em um
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determinado quadro tém em comum a necessidade de se identificar a regiao de interesse

(ROI), que no nosso caso se trata de identificar a boca e/ou labios.

A seguir serao apresentadas algumas técnicas de identificacdo de face que nao é o
foco deste trabalho, porém é utilizado como uma ferramenta facilitadora para identificar

a regiao da boca.

2.1 Identificacao da Face

Antes de identificar a boca e/ou labio é necessério localizar a face. Existem diversos
algoritmos que executam essa tarefa como por exemplo os algoritmos que utilizam
caracteristicas faciais individuais, tais como os olhos, o nariz e a boca. Por exemplo,
Hsu e colaboradores (HSU; ABDEL-MOTTALEB; JAIN, 2002) propoem uma detec¢ao a base
de componentes da face que construa um “mapa da boca” baseado no espago de cor de

YCbCr conforme podemos verificar nas Figuras 1 e 2.

No trabalho de Hsu et al. (HSU; ABDEL-MOTTALEB; JAIN, 2002), os autores
apresentaram bem a utilizacdo de uma composicao entre uma filtragem por cor de pele e

identificacao através de pontos reconhecidos da geometria da face humana.

Os modelos Markovianos ocultos, (“Hidden Markov Model” HMM) foram e continuam
sendo utilizados no reconhecimento da acao onde os dados sao essencialmente excedentes
de uma dimensao tempo. Nefian e Hayes III (NEFIAN; III, 1998) investigaram o
desempenho do reconhecimento e da deteccao de um HMM de uma dimensao para
imagens da face em escala de cinza. Para imagens frontais da face, as regioes faciais
significativas (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002) (cabelo, testa, olhos, nariz, a boca) vém
em uma ordem natural de cima para baixo, mesmo se as imagens se submetem a rotagoes
pequenas no plano de imagem e/ou a rotagoes na perpendicular do plano ao plano de
imagem. A cada uma das regioes faciais é atribuido um estado por esse modelo conforme

apresentado na Figura 3.

Para utilizacao desse método de identificacao da face é necessario realizar
um treinamento com imagens frontais de diferentes povos tomados em diferentes

circunstancias de iluminagao. Esse procedimento é necessario para se treinar a HMM.

Pode-se verificar na Figura 4 as divisoes por regioes de diversas faces que foram

detectadas por esse modelo. No artigo de Liang e colaboradores (LIANG X. LIU; NEFIAN,
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Figura 1: Processo para detecgao de face (HSU; ABDEL-MOTTALEB; JAIN, 2002).

2002) também observa-se a utilizagdo do HMM.

Um outro trabalho que também utiliza um filtro para cor de pele e reconhecimento
da geometria da face humana é o de Heisele e Poggio (HEISELE; POGGIO, 2006), onde
os autores apresentaram uma estrutura a base de componentes para a deteccao e a
identificacao da face. A deteccao da face e os mddulos da identificacao compartilham
da mesma arquitetura hierarquica. Ambos consistem em duas camadas de classificadores,
em uma camada com um conjunto de classificadores de componentes e uma outra camada
com um unico classificador da combinagao. Os classificadores de componentes detectam
independentemente cada regiao para identificar partes faciais na imagem. Suas saidas
sao passadas ao classificador da combinagido que executa a detecgao/identificagao finais
da face. Os autores descreveram um algoritmo que aprende automaticamente os dois
conjuntos separados de componentes faciais para as tarefas da detecgao e da identificagao.
Portanto, foi abordada uma deteccao de face por aproximacao dos componentes para a
detecgao da face, treinando um classificador para identificar caracteristicas faciais (em
particular, hd um classificador para o canto direito da boca e outro para canto esquerdo).

Apesar das vantagens destas aproximacoes para detectar a face, a identificacao individual
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Figura 2: Processo de detecgao da boca conforme (HSU; ABDEL-MOTTALEB; JAIN, 2002).
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Figura 3: HMM para localizacao da face. (a) Vetor de observagao para treinamento do
HMM, onde cada exemplo de face é convertido numa seqiiéncia de vetores de observagao.
Os vetores de observacao sao construidos a partir da janela WaxzL. A seqiiencia de
observacao é construida fazendo uma varredura vertical com um passo de P pixels. (b)
Apresenta a demarcacao da area, quando sao treinadas os 5 estados numa seqiiéncia de
vetores observados (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002).
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Figura 4: Resultado de Faces detectadas com (HMM) (NEFIAN; II1, 1998).

dos componentes faciais nao é geralmente muito exata.

Apesar de nao se considerar muito exata a identificagdo de componentes faciais
individualmente, pode-se observar através da Figura 5(a) e 5(b), que o resultado obtido
na deteccao da face por partes apresentou um bom resultado, mesmo quando a face nao

era frontal e também existindo uma grande variagao da luminosidade entre as imagens.

A detecgao de face proposta por Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2004) utiliza o que os
autores chamam de “integral tmage”, o que agiliza a varredura de um quadro da imagem
em busca da regiao candidata a face. Este modelo também identifica a face por regioes.
A idéia bésica desse algoritmo é deslizar uma janela (W) na imagem para procurar os
candidatos a face. Para isso os autores utilizam um conjunto de atributos denominado
“haar-like features”, conforme podemos observar na Figura 6. Esse conjunto de atributos

codificam as diferencas médias de intensidade nas regioes retangulares vizinhas da imagem.

Para que o calculo seja rapido, é utilizada a tmagem integral , contendo o somatério de
qualquer regiao retangular da imagem original, conforme podemos verificar na Figura 7.
A vantagem na utilizacao desses atributos é que eles conseguem representar pequenas

estruturas sem se ater ao detalhe. Segundo os autores, esse tipo de atributo é menos
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Figura 5: (a)Faces identificadas, (b)Faces nao identificadas (HEISELE; POGGIO, 2006).

Figura 6: Tipos de “haar-like features” utilizadas por Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2004)
(A) e (B)Estrutura com dois retangulos, (C)Estrutura com trés retangulos e (D)Estrutura
com quatro retangulos.
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Figura 7: A soma dos pixels do retangulo D pode ser computado pelos quatro vetores
de referéncia. O valor da imagem integral “integral image” em 1 é a soma dos pixels
do retangulo A. O valor da localizacao 2 é dado por A + B, a localizacao 3 por A + C,
e a localizagao 4 é dada por A+ B + C + D. A somatoéria dos pixels de D podem ser
computados por 4 + 1 — (2 4 3) (VIOLA; JONES, 2004).

Figura 8: Exemplos de retangulos utilizados na deteccao de face pelo AdaBoost
reconhecendo o padrao da face humana (VIOLA; JONES, 2004).

sensivel ao ruido e tolera pequenas variagoes na luminosidade.

A técnica de deteccao através de padroes geométricos é denominada de Haar-like
features. Uma forma retangular simples Haar-like feature pode ser definida da diferenga
entre a diferenca da soma dos valores dos pixels das areas dentro do retangulo como visto

na Figura 6.

Para a deteccao da face, a regiao dos olhos pode ser considerada uma area a ser
pesquisada, a soma dos valores dos pixels em escala de cinza nessa regiao sera maior se
levarmos em consideracao as areas proximas como a area inferior dos olhos e o nariz.
As Haar-like features utilizadas nessa busca seriam as mostradas na Figura 8. Todas as

regioes da imagem que passem por esse teste seriam candidatas a serem classificadas como
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face humana.

Uma maior combinacao de retangulos poderia ser utilizada para classificar a face
humana, porém uma maior combinagao resultaria num processamento maior para
se atingir o resultado. Viola e Jones utlizaram uma técnica denominada AdaBoost
(Adaptative Boosting) que é um algoritmo de aprendizagem. E um algoritmo de reforco
por filtragem e tem acesso a um modelo de aprendizagem fraca. O AdaBoost se ajusta
de forma adaptativa em relacao aos erros da hipotese fraca retornada pelo modelo de
aprendizagem fraca. Como resultado, é combinada uma colegao de classificadores fracos
para formar um classificador mais forte. O modelo apresentado por Viola e Jones
para reconhecimento de face foi o adotado neste trabalho por apresentar um resultado

satisfatorio para o processamento em tempo real.

2.2 Identificacao de Labio e Boca

A identificacao da regiao da boca e/ou labio pode ser encontrada de diversas formas,
inclusive eles sao muito utilizados para a identificacao da face como pudemos ver
anteriormente. Podemos subdividir em trés grupos a identificacao de regices da face

de acordo com os padroes utilizados:

e Padroes geométricos;
e Padroes de cor;

e Combinagao dos padroes geométricos e de cor;

2.2.1 Padroes geométricos

A Figura 9 mostra um fluxo de uma harmonizacao elastica da ligacao do grafo
(EBGM). Dada uma imagem, o grafo ¢ colado & mesma, e entdo comeca a busca local
para extragao dos ldbios. Finalmente o grafo é extraido depois que todas as posig¢oes dos

pontos da caracteristica facial sao combinadas.

Neste modelo, os autores (AOKI K. MASUDA; ARIKI, 2007) determinam a regiao
provavel da boca e extraem o contorno dos ldbios, depois determinam se a pessoa estéd
falando ou nao através da relacao entre altura e comprimento da boca conforme pode-se

observar na Figura 10.
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Figura 10: Razao labial (EBGM) (AOKI K. MASUDA; ARIKI, 2007).

Uma outra abordagem é dada no artigo de Pantic e Rothkrantz (PANTIC;
ROTHKRANTZ, 2004) que nos mostra quais sdo os pontos referenciais da face humana

que podem ser extraidos, conforme mostrado na Figura 11.

Eveno et al. (EVENO; CAPLIER; COULON, 2004) propuseram um algoritmo de
segmentacao labial quase-automético. Seu método utiliza uma “jumping snake” para
obter o contorno inicial dos labios, e um modelo paramétrico baseado em um conjunto
de pontos do contorno é usado para representar a forma. Estes pontos de controle
sao seguidos através do tempo usando uma variacao do rastreador KLT, e o contorno
correspondente ¢é obtido através do modelo paramétrico. Um inconveniente desta

aproximacao ¢ a intervencao manual exigida para inicializar a curva.

2.2.2 Padroes de cor

Wang e seus colaboradores (WANG; LAU; LEUNG, 2004) propuseram um algoritmo para
a extragao automatica do contorno do labio utilizando a informacao da cor. Inicialmente,
segmentaram os labios utilizando uma fungao “Fuzzy c-means with shape” (FCMS) nos
espacos de cor CIELAB e da CIELUYV, depois aplicaram um procedimento de equalizacao

da luminancia para corrigir mudangas da iluminacao. O contorno do ldbio foi extraido
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E. El: canto ezxtericor da sobrancelha | P1 parte superior da testa
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B. Bl: canto interior do olho P4 ponta do nariz
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Figura 11: Pontos de caracteristica dos contornos dos componentes da face frontal e do
perfil (PANTIC; ROTHKRANTZ, 2004).

usando 16 pontos de controle utilizando um procedimento de otimizagao. O procedimento
pode ser executado em tempo real e apresenta uma exatidao elevada, mas as imagens da

entrada sao regioes escolhidas em torno dos labios, que simplifica claramente o problema.

Pantic et al. (PANTIC; ROTHKRANTZ, 2004) também se utilizaram da cor para extracao
da boca. No artigo (RURAINSKY; EISERT, 2003) observa-se a identificagdo da boca e olhos
para animacao 3D para videoconferéncia. Aqui os autores também trabalham com uma
segmentacao de cor para distinguir a cor da boca da cor da pele. Conforme pode-se
observar na Figura 13 o espaco de cor da boca no padrao RGB é diferente do espaco
de cor da pele. Portanto, ao trabalhar com as médias dos espacos de cor, aumenta-se a

fronteira entre elas.
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Figura 13: Plano de cor do RGB do frame um da seqiiéncia de Akiyo (RURAINSKY;
EISERT, 2003).
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Figura 14: Histograma do canal de cor vermelho R (pontos), verde G (tracejado) e azul
B (linha) (EVENO; CAPLIER; COULON, 2001).

A técnica do realce do 1dbio proposto por Eveno et al. (EVENO; CAPLIER; COULON,
2001) se baseia na diferenga dos canais RGB conforme pode-se verificar na Figura 14.
Os autores (EVENO; CAPLIER; COULON, 2004) também apresentam um modelo de
rastreamento por pontos dos ldbios conforme podemos verificar na Figura 12. Outro
autor que também apresenta um rastreamento por pontos dos ldbios é (ONG; BOWDEN,

2008) conforme podemos verificar na Figura 16.

Os autores reduzem o ruido da imagem através de um filtro e depois trabalham
na reducao da dependéncia da luminancia. Segundo os autores, se I.(z,y) denota a
intensidade do canal de cor ¢ € {R, G, B} no pixel (z,y), e I;(x,y) denota o componente
luminancia (a componente Y no espago de cor YCbCr). Os autores apresentam uma
equacao para a redugao da luminancia onde apresentam os parametros a e b que controlam
o peso da luminancia na lei da corregao, onde ¢ € {R,G, B}. Segundo os autores, a
precisao dos parametros a e b nao é critica. Os autores nao detalham como chegaram aos
valores assumidos de a = 0.4 e b = 0.8. Depois, calcula-se a componente de correcao da
luminancia I, como a pseudo matiz h(zx,y), e finalmente traga-se uma parabola passando

por trés pontos de controle.

Este modelo de segmentagao de cor de pele foi o utilizado neste trabalho pelo bom

resultado apresentado nos testes realizados e serd mais detalhado no préximo capitulo.
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2.2.3 Padroes geométricos e de cor

No trabalho de Pantic et al. (PANTIC; TOMC; ROTHKRANTZ, 2001) por exemplo, os
labios sao extraidos aplicando-se um filtro para o dominio do vermelho, os autores aplicam
uma linha de corte na distribuicao dos pixeis de 60%, conforme pode-se verificar na

Figura 15.
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Figura 15: Processo para deteccao de atividade de voz (PANTIC; TOMC; ROTHKRANTZ,
2001).

2.3 Deteccao de Atividade de Voz

O primeiro problema em algoritmos de VAD baseados em video é a extracao
da boca/ldbios, e como descrito anteriormente, existem diversas abordagens que
tratam dessa questao. Também existe um grande nimero de estudos para deteccao
de voz e direcionamento de microfone utilizando sinais actusticos e imagens faciais
simultaneamente. Nos trabalhos relacionados com a extracao dos ldbios sao utilizadas
varias caracteristicas como RGB, HSV, iluminacao e vetor de movimento do contorno

para identificar os mesmos.

Podemos verificar isso no trabalho de Aoki et al. (AOKI K. MASUDA; ARIKI, 2007), onde
os autores utilizam o “Elastic Bunch Graph Matching” (EBGM) para uma extracao mais
refinada do contorno labial. Neste caso, o processo acistico, voz e ruido sao discriminados
por “likelihood ratio test” (LRT), e o processamento visual permite separar outras vozes

ou ruido pela deteccao do movimento labial.

Misturas de Gaussianas (GMM) também sao extensamente utilizadas para deteccao
de atividade de voz através de sinal do microfone porque é um modelo relativamente
facil de ser treinado e geralmente poderoso. GMMs sao expressas pelo sinal actstico x;
(MFCC: “Mel-Frequency Cepstral Coefficients”) no instante ¢. Utilizando-se uma fungao

de distribui¢ao normal N (zy; pm; Cy) para modelar o m—ésimo componente da mistura,
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misturando o vetor de média u,, e a matriz de covariancia C,,, temos:

P(x;) = ZP(m)N (245 tams Crm) - (2.1)

No caso apresentado pelos autores, o modelo foi treinado com dados de voz e dados

de nao voz. E a razao de probabilidade foi calculada por:

P(z¢|voicemodel)

L(x) = log {P( (2.2)

x¢|non — voicemodel) |’

onde Pr(xi|voicemodel) e Pr(x;|non — voicemodel) sao a probabilidade de voz e nao voz
respectivamente. Para evitar a interrupcao da voz pelas pequenas pausas na fala, a razao

de probabilidade de voz é suavizada pela expressao:

que é entao explorada para VAD.

Conforme descrito anteriormente, existe um grande ntimero de trabalhos relacionados
com VAD por video, sozinha ou combinada com outras informagdes no processamento
multimodal (geralmente, dudio). Todos estes algoritmos tém em comum o fato de que
identificam a boca/ldbios, extraindo algum tipo de caracteristica que é utilizada para
detectar a atividade da voz. Entretanto, podem diferir significativamente em como a

boca e/ou os 1abios sao identificados, e em como a informacao temporal é explorada.

Ong e Bowden (ONG; BOWDEN, 2008) propuseram um algoritmo de segmentacao
labial usando um conjunto de atributos lineares, que poderiam ser usados para VAD. Na
perspectiva dos autores, um conjunto de pontos é colocado no contorno dos ldbios (em
uma imagem em tons de cinza), e cada ponto é acompanhado independentemente usando
um atributo linear. De fato, os atributos multiplos sao agrupados em um unico conjunto
para melhorar a robustez do modelo. Apesar dos bons resultados apresentados por este

algoritmo, ele exige uma inicializacao manual dos pontos de caracteristica.

Liu e Wang (LIU; WANG, 2004) utilizaram um algoritmo de segmentagao do ldbio para
obter uma regiao do interesse (ROI) em torno da boca, e usaram a andlise por componentes
principais (PCA) para extrair um vetor da caracteristica 6D. A distribui¢ao de vetores da
caracteristica relacionada ao siléncio é modelada como uma tnica distribuigao Gaussiana,
e a caracteristica relacionada a fala como uma mistura de distribuigoes Gaussianas. Na

regiao de fronteira o VAD é executado como um problema de classificacao. Os autores
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Figura 16: ITmagem com 34 pontos de rastreamento em 5 sujeitos (ONG; BOWDEN, 2008).

reivindicam uma melhoria significativa sobre um algoritmo competidor (TANYER; OZER,
2000) (reducao relativa de 98.4% no erro da quebra de sentenca), mas sofre da sensibilidade

potencial as mudancas da iluminacao.

Sodoyer e seus colaboradores (SODOYER et al., 2006b) propuseram uma abordagem
para detectar a atividade ou a nao atividade de voz explorando a coeréncia entre o sinal
acustico da fala e a movimentagao labial. A informacao visual empregada em seu trabalho
¢é baseada na diferenca temporal da largura e da altura interlabial, alisada com um filtro
passa baixa (low-pass) que considera as amostras nos quadros precedentes. Apesar dos
bons resultados conseguidos por esta aproximacao, ¢ dificil avaliar a influéncia dos erros
quando da deteccao da largura e da altura do labio. De fato, o estagio da extragao do
14bio foi feito sob situagoes controladas (SODOYER et al., 2006b), que nao se encontra em

aplicagoes praticas de videoconferéncia.

Ainda, Sodoyer e seus colaboradores (SODOYER et al., 2009a) realizaram um estudo
do movimento labial e a sua relagdo com a atividade de voz (VAD). Os autores utilizam
as medidas de altura e largura do contorno interno dos labios para andlise de atividade de
voz. Neste trabalho os autores utilizam uma situagao controlada para extracao do labio

conforme podemos verificar na Figura 17.

Aubrey e seus colegas (AUBREY et al., 2007) propoem dois detectores de atividade
de voz visuais, baseados em modelos de aparéncia (appearance models) e filtro de retina,
respectivamente. O primeiro dos métodos utiliza um modelo de aparéncia ativo (AAM)
para extrair os labios, e uma cadeia oculta de Markov (HMM) para VAD. O segundo

detector emprega um filtro retinal em uma regiao em torno dos labios, e a diferenca
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Figura 17: Tlustracao da captura de dudio e video em salas separadas (SODOYER et al.,
2009a).

temporal é explorada para construir um valor para VAD. Baseado em suas experiéncias,
os autores concluiram que o uso da informacao do AAM a-prior: era mais consistente
com a detecgao das segoes do nao-discurso que contém movimentos complexos do labio, e
o filtro retinal era mais consistente na deteccao do nao-discurso onde os labios mostram
menos movimento. Deve-se observar que um AAM é geralmente demorado, enquanto que
a filtragem retinal é muito mais rapida. Entretanto, o tltimo exige um algoritmo auxiliar
para obter a regiao labial. Pode-se verificar na Figura 18 que existe uma distribuicao bem

diferenciada para a condicao de fala e de siléncio.

Borgstrom e Alwan (BORGSTROM; ALWAN, 2008) propuseram um modelo de contorno
labial para reconhecimento de fala. Na perspectiva deles, tanto o ldbio superior como o
inferior sao modelados por curvas parabdlicas, obtidas por minimos quadrados dos pontos
de contorno do labio. Contudo nao fica claro no artigo como sao extraidos os pontos de

contorno dos labios.

Apesar de existirem diversos algoritmos baseados em video para VAD, varios desafios
ainda estao abertos. O primeiro é conseguir extrair de uma forma robusta a boca/labio sob

uma condigao de iluminagao variada. O outro é a obtengao de uma medida da boca/labio
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Figura 18: Distribuicdo em duas dimensoes do atributo de (AUBREY et al., 2007). (a)
Siléncio. (b) Fala.

que possa ser utilizada para determinar se existe ou nao atividade de voz.

A contribuicao deste trabalho é exatamente extrair a regiao da boca em imagens

coloridas utilizando um modelo de pele adaptativo em tempo real (SCOTT et al., 2009).

Para que isto ocorra, foi necessario identificar uma regiao da face onde pudéssemos extrair

as caracteristicas da cor de pele do sujeito em estudo e a partir desses dados, determinar

se existe uma variacao na regiao da boca. A evolucao temporal da estimativa do padrao

de pele na boca é entao explorada para VAD. O nosso método sera detalhado no préximo

capitulo.
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3 Modelo Proposto

O primeiro passo da proposta é identificar uma face! em um quadro de uma seqiiéncia
de video. Existem diversas formas de identificar uma face em uma sequéncia de
video (YANG; KRIEGMAN; AHUJA, 2002), neste caso utilizamos o detector proposto por
Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2001) por apresentar um bom resultado.

Uma vez que a face esteja identificada, conseguimos determinar o centro e a escala
dela. Essas informacoes sao essenciais para se determinar uma localizacao especifica na
face dentro da imagem obtida num quadro de uma seqiiéncia de video. De fato, temos
o ponto ¢(x,y) que determina o centro da face e o raio r que determina o tamanho da
mesma. Se o individuo se movimenta diante da camera o ponto ¢ se altera, ao passo que
se ele se distanciar da camera o valor de r diminuira, ocorrendo o inverso quando ele se
aproxima da camera. Essas sao apenas algumas das variaveis que temos que acompanhar

para conseguir rastrear as informacgoes do individuo.

Para que nao seja preciso processar toda a imagem, vamos determinar areas de
interesse e concentrar o processamento nelas. Ainda para incrementar a velocidade de
execucao podemos adotar uma regiao de interesse (ROI) para acompanhar a face ao invés
de pesquisar em todo a regiao da imagem a cada quadro. Isto quer dizer que partindo do
centro da face identificada determinamos uma area ao redor da mesma para pesquisar no

proximo quadro.

Apresentamos um diagrama na Figura 19 de como se desenvolve o processo para a
obtengao do classificador de cor de pele e VAD propostos. O treinamento para extracao
da média e desvio padrao se da durante n quadros do video. Muito embora esse parametro
possa ser alterado para mais ou para menos, 75 quadros é o suficiente para determinar os

valores da média e desvio padrao para inicializacao do processo do classificador de VAD.

Baseado na posicao e tamanho da face existem diversos dados antropométricos que

IPara simplificar o modelo vamos utilizar somente a primeira face identificada para analisar a atividade
ou nao de voz independente de outras faces que possam ser identificadas posteriormente.



Treinamento do
modelo durante n
quadros para
determinar a
média e desvio
padrdo

Pesquisa
candidados
a face
Identifica
face
Sl
Determina a
regido da
boca e
patches
abaixo dos
olhos

Extrai média e
desvio padrao
dos patches

Extrai classificador de VAD
comparando os valores da regiao da
boca com os obtidos nos patches

Figura 19: Processo para detecgdo de VAD (SCOTT et al., 2009).

37



38

M

Figura 20: Posigao dos patches e regiao da boca na face (SCOTT et al., 2009).

nos permitem localizar aproximadamente os componentes da face como olhos, nariz e
boca (FARKAS, 1995) apud (RURAINSKY; EISERT, 2003). No nosso caso, determinamos
duas regioes abaixo dos olhos para extrair o modelo de cor de pele e depois determinamos
aproximadamente a regiao da boca para realizar comparagoes que serao detalhadas
posteriormente. A Figura 20 nos mostra as regides de onde serao extraidos os dados
de cor de pele abaixo dos olhos e a regiao de interesse, a boca, que se encontra preenchida

de azul para os pixeis classificados como cor de pele e verde para nao pele.

3.1 Discriminagao em tempo real da pele/boca

Apesar da existéncia de diversos modelos para detectar pixeis da pele, usando uma
variedade de espacos de cor, seu desempenho é afetado significativamente pela influéncia
das condigoes de iluminagdo (SCHMUGGE et al., 2007). Em particular, um problema
adicional levanta-se quando duas fontes diferentes iluminam ambos os lados da face (por
exemplo luz natural em um lado e fluorescente no outro, quando uma pessoa senta ao

lado de uma janela).

O objetivo neste trabalho ¢ diferenciar pixeis da pele dos pixeis da boca como mostrado
na Figura 20. Para essa finalidade, nés apresentamos uma modificacao da técnica do realce
do labio proposto por Eveno et al. (EVENO; CAPLIER; COULON, 2001), utilizando pixeis

da pele para um treinamento em tempo real.

Nesse sentido, foi necessario definir um modelo de identificacao de pele para servir
como referéncia. A melhor solu¢ao nos pareceu ser a regiao inferior aos olhos, por se

tratar de uma regiao frontal, simétrica e com auséncia de pelos. A definicao dessa regiao
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sera detalhada mais adiante neste trabalho.

A primeira etapa é reduzir a dependéncia da luminancia. Se [I.(z,y) denota a
intensidade do canal de cor ¢ € {R, G, B} no pixel (z,y), e I;(x,y) denota o componente
luminancia (a componente Y no espago de cor YCbCr), a redugdo da luminancia é dada

por: .0)
I.(z,y

‘[/ b = - ’ )
2:9) I(z,y) + (b—a)li(x,y) +a

onde a e b sao parametros que controlam o peso da luminancia na lei da correcao, e

(3.1)

¢ € {R,G, B}. Lembremos que os autores nao detalham como chegaram aos valores de
a = 0.4 eb=0.8, também assumidos neste trabalho por apresentarem um bom resultado.
Depois, calcula-se a componente de corregao da luminancia I, como a pseudo matiz

h(z,y), que é computada através da seguinte equagao.

A
M) = ) + I y) (32

Ainda seguindo a mesma abordagem, calcula-se a pseudo matiz normalizada

h(z,y) — min{h(z,y)}
max{h(z,y)} — min{h(z,y)}’

e traga-se uma parabola para cada ponto (z,y) que passam por trés pontos de controle:

k(z,y) =

(3.3)

(3.4)

onde o = 0.4, § = 0.4 e 7 = 2 sao parametros definidos pelos autores. A curvatura c(z,y)

dessa parabola é dada por

_ gz y) + Bk(zy)  Ig(z,y) vk(z,y)
(@, y) = ak(z,y)(ak(z,y) +1) ak(z,y) * ak(z,y)+1’ (3.5)

e apresenta valores mais baixos para pixeis da pele, e valores mais elevados para os pixeis

relacionados com os labios, conforme Figuras 21(b) e 22(b).

Entretanto, nao ha nenhuma mencao dos autores em como ajustar um limiar nos
valores de c(x,y) para discriminar a pele e os labios. De fato, tal limiar pode variar de
imagem para imagem (e mesmo em pontos diferentes da mesma imagem), dependendo
da condicao de iluminagao. Além disso, em situagoes com a boca aberta, os dentes sao
geralmente visiveis, e devem ser igualmente discriminados dos pixeis relacionados com a

pele.
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Figura 22: Imagem com barba: (a) original, (b)realcada

Pode-se observar nas Figuras 21(b) e 22(b) como essa técnica realca a regiao da boca
e olhos, também pode-se observar a variacao que existe no realce da regiao da boca e

olhos nessas duas imagens em func¢ao da iluminagao e pessoa detectada.

Neste trabalho, duas regides retangulares (fragmentos) sdo colocadas (uma abaixo
de cada olho) na imagem, baseadas na face detectada e nas medidas antropométricas
fornecidas por (FARKAS, 1995) apud (RURAINSKY; EISERT, 2003), representando as regides
que contém pixeis de pele (as regioes logo abaixo dos olhos sao menos provaveis conter

qualquer tipo do pélo facial). Mais especificamente, se (., y.)? é o centro da face e R é o

20 ponto (z,y) é dado pelas coordenadas da imagem, isto é, a origem est4 no ponto superior esquerdo,
x que cresce de cima para baixo, e y que cresce da esquerda para a direita.
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raio detectado, os pontos que definem os dois fragmentos abaixo dos olhos sao dados por:

P} = (te,y. — 0.3R), Pl = (z.40.25R,y. — 0.15R),

(3.6)
" = (2¢,ye + 0.15R), P = (x.+ 0.25R,y. + 0.3R),

Onde P}, é o ponto superior esquerdo do fragmento esquerdo, e P} é o ponto inferior
direito do mesmo retangulo. Os pontos P}, e P, representam os pontos correspondentes do
fragmento direito. Para os dois fragmentos, os valores da média y; (esquerda), p,. (direita)
e o desvio padrao o; (esquerdo), o, (direito) da curvatura c(z, y), sdo calculados, e assume-
se que a distribuicao de valores da curvatura para pixeis relativos a pele é unimodal. De
acordo com a desigualdade de Vysochanskij-Petunin (VYSOCHANSKIJ; PETUNIN, 1980),
se a variavel v apresenta uma distribui¢ao unimodal com média p e desvio padrao o, entao

- 4
P (u > k) < o (3.7)

g

Baseado nesta desigualdade, calcula-se

_ le(@y)—pml
o (3.8)
do(z,y) = le(z,y) url’

Or

&
—~
8
<
~—

para testar o valor da curvatura c(z,y) em qualquer pixel. Para os pixeis relativos a pele,
tanto dj(x,y) como d,(z,y) devem ser baixos, dependendo da incidéncia da iluminagao

nesse pixel especifico. Na nossa proposta, o pixel (z,y) é relacionado com a pele se:

e nao é considerado pele caso contrario. Certamente, se k& aumenta, o nimero de pixeis
da nao-pele classificados como pele aumentara. Por outro lado, os valores menores para
k tendem a classificar os pixeis da pele como nao-pele. Foi definido experimentalmente

k = 6.5, que deve acomodar mais de 98% da distribui¢ao de acordo com a inequacgao (3.7).

3.1.1 Atualizacao do modelo em tempo real

O modelo da pele é baseado nos parametros estatisticos (média e desvio padrao)
que sao computados dentro dos fragmentos da regiao abaixo dos olhos. Entretanto, estes
parametros podem variar no tempo, devido aos movimentos da cabega e/ou a mudanca nas
condigoes da iluminacao. Denota-se a média pq e o desvio padrao ¢; para um fragmento
dado (direito ou esquerdo) computados no quadro precedente, 15 € 09 denotam os mesmos

parametros computados usando o quadro atual. A nova média u e o desvio padrao o que



42

considera a informacao do quadro passado e do presente sao dados por

p=(1—w)u +wps,

(3.10)
o=+/(1—w)(0? +p3) +w (o3 + pd) — 112,

onde 0 < w < 1 ¢ a taxa da atualizacao. Pode-se mostrar apds alguma manipulacao
algébrica que se 1, o1 sao computados usando um conjunto de N amostras, e 9, 0 Sa0
computados usando um conjunto de M amostras, entao a média e o desvio padrao da

unido de ambos os conjuntos é obtido usando w = M /(M + N) el —w = N/(M + N).

Neste trabalho, p e o sao inicializados com a média e o desvio padrao dos fragmentos
no primeiro quadro, e atualizados em cada quadro ajustando pu; = p e 07 = o na
equagao (3.10), e usando ps, 09 como os parametros estatisticos computados no quadro
atual. A taxa de atualizagdo w foi ajustada experimental para w = 0.25. Deve-se
igualmente observar que a atualizacao é feita para os fragmentos direito e esquerdo

independentemente.

3.2 Identificacao dos pixeis da boca

Na identificacao da regiao dos labios sera utilizada a morfologia matematica, ramo do
processamento e analise nao linear de imagens que nos permite processar imagens com o
objetivo de realgar, segmentar e detectar bordas, entre varias outras aplicacoes. Segundo
Efford (EFFORD, 2000), na morfologia matematica, a erosao e a dilatacdo sao a base para

a maioria das operagoes que podemos utilizar no realce de imagem.

Matematicamente, erosao é definida por:
(AeB)=[z:B, C A, (3.11)

onde A é a imagem original, B é o elemento estruturante e A & B consiste em todos os
pontos x para os quais a translagao de B por z encaixa no interior de A. Ja a dilatagao

de uma imagem A e elemento estruturante B, serd A @ B:

(A®B)=[r€ A: B,Nx # @], (3.12)

A abertura consiste em aplicar uma erosao seguida de dilatagao:

(AoB) =[(Ae B)® B, (3.13)
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Enquanto que o fechamento consiste em aplicar uma dilatagao seguida de uma erosao:

(AeB)=|[(A® B)eo BJ, (3.14)

O teste dado pela condi¢ao (3.9) é usado para identificar os pixeis relacionados a
boca. Para essa finalidade, uma regiao retangular de interesse (ROI) em torno da
boca, igualmente obtida através de uma proporcionalidade dessa regiao com relagao a
face (FARKAS, 1995) apud (RURAINSKY; EISERT, 2003), é computada baseando-se na

posicao e na escala da face detectada. Tal regiao é definida por
P'=(z.+017R,y. — 0.2R), P’ = (z.+ 0.45R,y. + 0.2R), (3.15)

onde P]' e P;' denotam, respectivamente, o ponto superior esquerdo e o inferior direito
da regiao de interesse (boca) retangular. Dentro dessa regido, constréi-se uma imagem
bindria B(z,y), atribuindo o valor 0 para os pixeis que satisfazem a condigao (3.9), e 1

para os pixeis remanescentes.

Muito embora este procedimento fornega a discriminac¢ao da boca/pele, o ruido da
imagem pode produzir pixeis isolados da nao-pele e/ou furos na regiao da boca (desde
que o parametro k = 6 foi escolhido para classificar uma quantidade menor de pixeis
como pele). Para remover estes problemas, uma seqiiéncia de operadores morfolégicos é
aplicada na regiao da boca. De fato, um operador de abertura é inicialmente aplicado
para expandir os pixeis de pele e depois um de fechamento para remover pequenos buracos
dentro da boca, visando eliminar o ruido. Desde que a selecao de k = 6 tende a produzir
alguns furos na regiao da boca, o elemento estruturante para o fechamento é maior do
que o utilizado para a abertura. Mais precisamente, o operador de fechamento é aplicado
utilizando o elemento estruturante s (1 + 2[IW/10]) x (1 + 2[H/25]) (largura x altura), e
de abertura com (1 + 2[I¥//20]) x (1 + 2[H/50]).

A regiao da boca é demarcada por W = 0.4R na largura e H = 0.28R na altura,
sendo essa a ROI da boca, e [-] denota o arredondamento para o inteiro mais préximo.

Assim B,,(z,y) denota a imagem bindria apds o processamento morfolégico.

A Figura 23 ilustra uma imagem tipica em uma aplicacao da videoconferéncia. A face
detectada e os fragmentos (retangulos) abaixo dos olhos usados para obter a distribuicao
de pixeis de pele na condigao de siléncio sao mostrados na Figura 23(a), junto com a
regido de interesse da boca (ROI). A imagem bindria que contém os pixeis da nao-pele
é ilustrada na Figura 23(b) antes de aplicar os operadores morfolégicos, e o resultado

final é mostrado na Figura 23(c). J& a distribuigdo de pixeis de pele na condigao de fala
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(b) ()

() (f)

Figura 23: Posigao dos fragmentos em uma face detectada (a), boca fechada binarizada
antes (b) e depois (c¢) do processamento morfolégico. Posi¢ao dos fragmentos em uma face
detectada (d), boca aberta binarizada antes (e) e depois (f) do processamento morfolégico.

¢ mostrada na Figura 23(d), junto com a regiao de interesse da boca (ROI). A imagem
bindria que contém os pixeis da nao-pele é ilustrada na Figura 23(e) antes de aplicar os

operadores morfoldgicos, e o resultado final é mostrado na Figura 23(f).

Claramente, a imagem bindaria B,,(x,y) fornece uma estimativa da abertura da boca,
desde que uma quantidade maior de pixeis da nao-pele é esperada quando a boca for
aberta. De fato, a medida da abertura proposta neste trabalho é o nimero médio de

pixeis diferentes de pele na regidgo da boca (ROI):

0= Z B(z,y). (3.16)
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3.3 Deteccao de Atividade de Voz

Como na maioria dos algoritmos baseados em video para deteccao de atividade de voz
(VAD), a idéia principal deste trabalho é a determinagao se hd uma quantidade razodvel
de movimento da boca/lédbio dentro de uma janela temporal. Considerando o(t) a medida
de abertura da boca no quadro ¢, a proposta deste trabalho é calcular a média u(t) e o

desvio padrao o(t) para uma janela temporal de T}, quadros conforme:

t

p) =7 S olk)

W ok=t—Ty+1

o(t) = Ti S (olk) — ul®))?,

k=t—Ty+1

(3.17)

Espera-se que p(t) e o o(t) apresentem valores maiores em janelas de tempo
relacionadas a fala devido a variacao existente na regiao da boca. Um teste inicial para
VAD é:

py > ki X pp,op > ko X 0p, (3.18)

onde pup e op sao a média e o desvio padrao de o(t) na regiao da boca em um periodo
de treinamento sem fala. Os valores atribuidos para k; > 1 e ko > 1 para determinar
se existe ou nao atividade de voz foram obtidos empiricamente através de diversos testes
realizados. Os valores k; = 1.2 e ky = 1.5 apresentaram um bom resultado, parecendo ser

adequados.

Durante toda a pesquisa realizamos uma grande série de testes. No inicio do
desenvolvimento deste trabalho, obtivemos bons resultados atribuindo os valores k; = 1.2
e ko = 1.5 na Equagao 3.18. Porém, apesar de apresentarem um bom resultado, este
identificador nao era robusto, pois estes parametros poderiam ser mais adequados para

um individuo que para outro.

Com o objetivo de deixar o modelo mais robusto, analisamos diversos quadros de
uma mesma pessoa na condicao de siléncio e fala e obtivemos o resultado apresentado na
Figura 24 que nos mostra a distribui¢do da média (i) e desvio padrao (o) usando uma

janela de tempo de 10 quadros.

Através de um longo periodo de fala e siléncio, temos os circulos vermelhos que
representam a distribuicdo do par (u,o) representando a fala, e as marcas azuis

representando o periodo de siléncio.
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Figura 24: Diagrama de dispersao (u, o) para fala (circulos vermelhos) e siléncio (+ azul)
em uma seqiiencia de video (SCOTT et al., 2009).

Pensando na detecgao de atividade de voz (VAD) como um problema de classificagao
(fala e siléncio), a Figura 24 indica claramente que podemos utilizar o par (u, o) para
discriminar as duas classes. Sendo assim, nos parece adequado a utilizacao de uma

fronteira de decisao linear.

Para obter uma fronteira de decisao, podemos aplicar uma andlise discriminante linear
de Fisher (FLDA) para obter o melhor eixo de proje¢ao. O eixo de projegao caracterizado

pelo vetor w = (wy, ws)?, e a projecao do vetor é dada por
Y = wip + w0, (3.19)

resultando uma variavel escalar y. O histograma de y para siléncio e fala é mostrado na

Figura 25, onde podemos observar que as duas classes apresentam uma boa separacao.

Para determinar um atributo para identificar a atividade de voz partindo da
distribuicao do histograma mostrado na Figura 25, foram avaliados modelos que possam
representar a fungao densidade de probabilidade de cada classe (embora a Figura 25

indique que uma Gaussiana pode ser adequada).

1 (y - Msi)2
psi(y) = €xp ( 2 )
OsiV 2T 2Usi 4 (320)
P (y) — 1 eXp((y_,uSp) )
P OspV/ 2T 203, ’
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Figura 25: Histograma da transformada FLDA para siléncio e fala (SCOTT et al., 2009).

Onde psi(y) e psp(y) s@o as fungdes de densidade de probabilidade de siléncio e fala
respectivamente. Os parametros jis, O, [sp, Osp correspondem a média e desvio padrao

dessas distribuicoes.

Sendo assim, o problema de VAD pode ser formulado com a probabilidade posterior
de uma amostra y sendo relacionada com a distribui¢ao de siléncio e fala, que pode ser
computada utilizando a regra de Bayes:

P(Sp)psp (y)
P(sp)psp(y) + P(si)psi(y)’

onde P(sp) e P(si) sdo a priori a probabilidade da distribui¢ao de fala e siléncio, sendo que

P(sply) =

(3.21)

as duas classes sdo consideradas com a mesma probabilidade, entdo P(sp) = P(si) = 0.5.

Finalmente detectamos a atividade de voz se

P(sply) > 0.5. (3.22)

Para a obtencao dos parametros [, 0si, [sp, Osp Tequeridos na Equacao 3.20, deve-
se realizar um treinamento nas duas condicoes, fala e siléncio. Para treinar a classe de
siléencio durante um periodo em uma aplicagao é relativamente facil, basta solicitar ao
individuo que permaneca em siléncio durante um certo nimero de quadros no inicio da

aplicacao. Por outro lado, forcar a fala somente para realizar o treinamento pode nao ser
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simples em algumas situacoes.

Uma alternativa para esses casos pode ser conseguida pela Equagao 3.23 utilizando-se
somente a distribuigdo relacionada ao siléncio pg(y), e detectar a fala se a amostra cair

fora da distribuicao. De fato, um teste alternativo para relacionar a amostra y a fala é
Y — fisi > ksos, (3.23)

por exemplo, a amostra da classe de siléencio é rejeitada quando ela difere mais que
ks desvio padrao da média. Este teste é simples de implementar mas nao tém uma
precisao tao boa comparado ao treinamento de amostra das duas classes, siléncio e fala
(a comparacao entre as duas abordagens sera detalhada no préximo capitulo). Valores
menores para k, tendem a aumentar o nimero de classificacao da amostra para a classe de
fala, o oposto ocorre se aumentarmos o valor de k,. Experimentalmente definimos ks = 5

e utilizamos esse valor para os testes que serao apresentados.

Também, quando utilizamos somente amostras de siléncio para treinar o classificador,
nao é possivel obter um 6timo eixo de projecao (wy, w)? utilizando FLDA, desde que nao
haja nenhuma amostra para a classe de fala. Os testes executados utilizando diferentes
individuos indicaram que a distribuicao de (u, o) para as classes de fala e de siléncio sao
similares ao apresentado no diagrama de dispersao da Figura 24. Portanto, quando a fala
nao ¢é utilizada para o periodo de treinamento, o mesmo eixo de projecao w; = 0.5657,
we = 0.8246 foi utilizado em todos os experimentos, obtendo os dados apresentados na

Figura 24.

Nos testes das duas abordagens de aplicagao de VAD, foi necessario estimar a média
e desvio padrdao em um (ou dois) parametros de treinamento. Em particular, a versao
que se utiliza apenas do treinamento da classe de siléncio foi afetada significamente com
a presenca de outliers no ajuste do treinamento, uma vez que o desvio padrao pode ser
sobrestimado (e diversas amostras de fala podem ser classificadas erroneamente como
siléncio durante a fase de teste). Para atenuar o efeito dos possiveis outliers na versao

3

que emprega somente o siléncio °, o valor da média é estimado através da mediana e o

desvio padrao utilizando o desvio absoluto mediano (MAD) (HUBER, 1981):

p~ A = median {y;}

(3.24)
o ~ 1.4826median {|y; — A|}

3Na versdo que treina o siléncio e a fala, nossos testes indicaram que as estimativas tradicionais para
o desvio padrao e média apresentaram uma performance melhor que a mediana e MAD.
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Para realizar a avaliagao quantitativa do modelo proposto, utilizamos uma série
de videos que foram configurados manualmente nas duas classes (fala e nao fala) para
posterior comparacao com o modelo de VAD proposto. Alguns resultados sao apresentados

no proximo capitulo.
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4 Resultados

O modelo proposto necessita de treinamento para poder gerar os parametros que irao
basear a identificacao de atividade da regiao da boca ou nao. Foram realizados dois testes
distintos, o primeiro realizando o treinamento somente da condi¢ao de siléncio e o segundo

efetuando o treinamento nas duas condigoes, fala e siléncio.

Os resultados foram avaliados através de inspecao visual verificando os quadros que
foram corretamente identificados com atividade de voz ou siléncio. Podemos verificar nas
Figuras 26 e 27 as regioes abaixo dos olhos de onde se extraem os parametros para analise
comparativa com a regiao da boca. Neste caso, efetuamos o preenchimento na cor azul
dessa regiao com os pixeis mais proximos a cor de pele e verde para os pixeis que mais se
distanciaram. Sendo assim, podemos verificar que ja existe um pequeno realce da regiao
labial.

Como podemos observar na Figura 28 a aplicacao dos operadores morfolégicos
auxiliam na definicao da regiao da boca. Por outro lado, notamos na Figura 29 que quando
a regiao da boca é pouco demarcada, ela desaparece apds o tratamento morfolégico. Dai

a importancia na definicao do elemento estruturante.

4.1 Treinamento manual siléncio

O treinamento utilizando somente o video na condicao de siléncio ja apresentou um
bom resultado na avaliacao de atividade de voz, conforme podemos constatar no quadro
comparativo entre a proposta 1 (treinamento somente da condigao de siléncio) e proposta

2 (treinamento na condicao de siléncio e fala).

E interessante notar a importancia de se utilizar uma estimativa robusta para a média
e desvio padrao quando aplicamos a proposta 1. Por exemplo, o periodo de treinamento
da classe de siléncio para a seqiiéncia 1 conteve alguns outliers, que causaram uma

sobrestimagao do desvio padrao, utilizando-se uma estimativa tradicional (conduziu o PH
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barba).

Figura 27: Fragmentos da regido abaixo dos olhos e regiao da boca com fala (sem barba).

= 57.65%, que é muito proximo a classificar todas as amostras como siléncio). Usando

uma estimativa robusta, esta taxa aumentou em torno de 80%, segundo as indicacoes da

Tabela 3.

4.2 Treinamento manual siléncio e fala

O treinamento nas duas condigoes (fala e siléncio), proposta 2, requer do usuério duas
etapas distintas de treinamento na seqiiéncia de video. Obviamente, neste modelo temos
uma estimativa do classificador mais precisa da fronteira entre fala e siléncio. De fato,
ja era esperado um resultado melhor na proposta 2 que utiliza um treinamento para o
modelo de siléncio e fala para treinar o classificador, enquanto que na proposta 1 sé é
realizado o treinamento na condicao de siléncio. Contudo, a diferenca de acerto entre as

duas abordagens sempre foi abaixo de 10% em todas as sequéncias de video, indicando que



Figura 28: Seqiiéncia do tratamento morfolégico na regiao da boca bem demarcada.

Figura 29: Seqiiéncia do tratamento morfolégico na regiao da boca pouco demarcada.

592
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pode-se utilizar a abordagem 1 quando a solugao nao possibilitar ou nao desejar realizar

o treinamento de fala.

Para que possamos validar visualmente o grau de acerto do algoritmo, definimos que o
retangulo que demarca a regiao da boca fosse mostrado em verde, Figura 27 e 31 quando
a fala for detectada e em vermelho quando nao houvesse uma grande variagao conforme

verificamos na Figura 26 e 30.

Figura 30: Fragmentos da regiao abaixo dos olhos e regiao da boca em siléncio (com

barba).

Figura 31: Fragmentos da regiao abaixo dos olhos e regiao da boca com fala (com barba).

Como mostrado nas Figuras 30 e 31, podemos verificar que o algoritmo conseguiu

compensar a questao da iluminacao diferente para cada lado da face identificada.

Apesar de conseguir um bom resultado, existem algumas situagoes em que o modelo
proposto tende a falhar. Isso ocorre quando nao é possivel identificar a face devido a uma
inclinagao ou rotacado da mesma conforme podemos verificar na Figura 32(a). Uma falha

também pode ocorrer quando a cor da pele se aproxima muito da cor do labio conforme
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Figura 32: Situagdes em que o modelo proposto tende a falhar. (a) Inclinacao da face.
(b) Cor dos ldbios muito préxima a cor da pele.

Figura 33: Seqiiéncia 1 de video.

exemplo na Figura 32(b).

Para ilustrar melhor o modelo proposto, apresentamos trés seqiiéncias de video com
a transicao entre siléncio e fala nas Figuras 33, 34 e 35. Podemos verificar que entre
a Figura 33 e a Figura 34 existe uma grande variacao na iluminacao, e mesmo assim o
sistema identificou movimento labial. Ja na Figura 35 verificamos que a utilizagao dos
fragmentos abaixo dos olhos ajudaram a compensar a iluminacao diferenciada entre os
dois lados da face processada. Ainda na Figura 35, podemos verificar que esse modelo

também apresenta um bom resultado para as pessoas com barba.

As Figuras 33, 34 e 35 ilustram alguns quadros das trés seqiiéncias video analisadas
neste trabalho. O retangulo em torno da boca é vermelho quando o siléncio é detectado, e
altera-se para verde quando a fala é detectada. Em particular, uma pessoa com barba foi
utilizada na sequiéncia 3, e os resultados de VAD giraram ao redor 89% para a abordagem

1 e a abordagem 2, conforme apresentado na Tabela 3.
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Figura 35: Seqiiéncia 3 de video.

Para avaliar os resultados desta proposta foram utilizadas trés seqiiéncias video que

foram classificadas manualmente para obter periodos de fala e de siléncio.

As duas

aproximagcoes descritas neste trabalho foram apresentadas em dezembro de 2009 no 11th

IEEE International Symposium on Multimedia em San Diego (SCOTT et al., 2009). As

duas propostas, a primeira realiza apenas o treinamento do modelo de siléncio, nomeada

proposta 1, e a segunda realiza o treinamento para um periodo de siléncio e outro para

fala, nomeada proposta 2 foram analisadas, e comparadas quantitativamente nos termos

da exatidao da deteccao.

A Tabela 1 mostra algumas especificagoes dos videos, tais como o tamanho, o niimero

de quadros por segundo “frame rate” e o nimero de amostras identificadas manualmente

como fala e siléncio.

Tabela 1: Especificacao dos videos

i Exemplos

Video | Tempo Frame Rate Fala T Silencio T Total
1 ~ 1 min 15 FPS 519 357 876
2 ~ 1.5 min 14 FPS 500 604 1104
3 ~ 40 sec 14 FPS 290 268 558
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Tabela 2: Matriz de confusao das seqiiéncias de video analisadas

Abordagem 1 | Abordagem 2
, Deteccao de Deteccao de
Video | Classe | Fxemplos Fala | Siléncio | Fala | Siléncio
1 Fala 519 348 171 486 33
Siléncio 357 7 350 25 332
9 Fala 500 475 25 474 26
Siléncio 604 165 439 81 523
5 Fala 290 289 1 289 1
Siléncio 268 57 211 53 215

Tabela 3: Percentual de acerto
, Abordagem 1 | Abordagem 2
Video

PH | NPH | PH | NPH
1 79.79 | 82.64 | 93.38 | 93.32
82.79 | 83.84 | 90.31 | 90.69
3 89.61 | 89.19 | 90.32 | 89.94

A Tabela 2 apresenta uma matriz de confusao das trés seqiiéncias de video, onde
pode-se verificar o nimero de falsos positivos (quadro detectado como fala quando na
realidade era siléncio) e falso negativos (quadros detectados como siléncio quando na

realidade existia atividade labial, fala).

Na tabela 3 pode-se verificar o percentual de acerto (PH) e também o percentual de
acerto normalizado (NPH). PH apresenta o percentual de acerto nao levando em conta o
tamanho da amostra em cada classe, enquanto que NPH considera na contagem o ntimero

de exemplos de cada classe. Mais especificamente, PH e NPH sao dados por

T + 1T
PH = 1002 ——™ 4.1
Np+Nn’ (4.1)
100 /T T
NPH= — (2 4+ 4.2
! (Np+Nm), (4.2)

onde T, e T,, sao o nimero de resultados positivos e negativos, respectivamente, N,
e N, sao o numero de exemplos positivos e negativos em cada seqiiencia de video,

respectivamente.

Conforme podemos observar nas Tabelas 2 e 3, as duas abordagens apresentam um
grau de acerto acima de 80%, e a proposta 2 apresenta resultados melhores que a proposta

1 em todas as sequéncias de video testadas.

Os resultados apresentados neste trabalho foram obtidos processando o algoritmo

implementado em C++ e executado em um computador PC quad core 2.8GHz rodando
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sob Windows XP. A média do tempo de execucao da analise da seqiiéncia de video,
desconsiderando a operacao de 1/0, foi de 33.8 ms por quadro, além dos 24.2 ms (72%)

utilizados pelo detector de face. A resolucao da seqiiéncia de video foi de 320 x 240 pixeis.

4.3 Treinamento automatico dos modos de siléncio e
fala

Com o objetivo de facilitar a utilizacdo do modelo proposto, realizamos uma
implementagao de utilizacdo do sinal de dudio (SOHN et al., 1999) para realizar o
treinamento de forma automatica para a condicao de fala e siléencio, conforme apresentado
em nossa proposta. Porém, dado que o objetivo deste trabalho é a identificacao de
atividade de voz somente por video e houve uma baixa consideravel no rendimento na
execucao em tempo real devido ao tratamento do sinal de dudio para treinamento do

classificador, optamos por deixar esta implementacao para um trabalho futuro.
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5 Constderacoes Finais e
Trabalhos Futuros

5.1 Consideracoes Finais

Considerando que o nosso objetivo inicial era apresentar um algoritmo de identificacao
de atividade de voz utilizando somente sinal de video, a solugao apresentada se mostrou

bastante satisfatoria nas duas abordagens apresentadas.

De uma forma geral, o modelo proposto de VAD apresentou bons resultados. Os
resultados nao foram satisfatérios quando a variacao do valor do pixel entre o labio e
a pele é pequena, mas acredita-se que estes problemas possam ser superados através de
um refinamento do filtro de cor de pele e os resultados de uma forma geral possam ser
melhorados. A utilizagao dos fragmentos criados abaixo dos olhos se mostraram tteis

para o ajuste da questao de variagao de luminosidade variada na face.

O modelo foi implementado em C++ partindo-se da identificacao da face feita pelo
OpenCV (INTEL..., ) (Open Computer Vision Library) da Intel®), depois determinou-se
a possivel localizagao da boca através da antropometria e os fragmentos abaixo dos olhos

para detectar os pixeis de pele.

O treinamento deste modelo é realizado de forma manual para se obter os atributos
da boca na condigao de siléncio em uma seqiiéncia de video. Este treinamento captura
uma seqiiéncia de quadros em siléncio e uma seqiiéncia com movimentagao labial (fala).
Em nossa proposta, foi pensado utilizar o audio para realizar o treinamento de forma
automatica, porém, quando fizemos a integragao o sistema se tornou muito mais lento
devido ao tratamento de mais essa informacao. Como o objetivo desde o inicio era o
de identificar atividade de voz somente tratando video, optamos por nao incorporar o

tratamento de audio para realizacao do treinamento.

Sabe-se que existem diversas variaveis que podem influenciar no resultado final. O

grande desafio é definir um atributo que seja ao mesmo tempo confidavel e adaptavel as
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diversas condicoes de iluminacao e também as diversas variagoes de faces.

5.2 Trabalhos Futuros

Para que nao seja necessario efetuar o treinamento de uma forma manual, vamos
procurar resolver a integragao do sinal de audio no algoritmo e possibilitar a realizacao do
treinamento de uma forma automatica para situacao de fala e silencio. Com a integracao
da informagao de dudio (SOHN et al., 1999) no modelo de VAD proposto, acredita-se que

seja possivel realizar o treinamento de uma forma automatica.

Uma outra questao que também podera ser abordada no futuro é tentar refinar
os parametros utilizados na classificagao de pele e nao pele para diminuir o problema

encontrado nos individuos que tenham a cor da pele muito préxima a cor dos labios.
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