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Resumo

O objetivo dessa tese ¢ sintetizar movimentos de cabega (cranio) guiados pelo som.
Para realizar nosso intento, utilizamos modelos estatisticos que sao treinados a partir
de um banco de dados de movimentos reais de cabega e de seus sons correspondentes.
Redes Bayesianas e HMM (Hidden Markov Models) sao os modelos estatisticos uti-
lizados nesse trabalho. Construimos um modelo em dois niveis, onde no primeiro
nivel descobrimos independentemente os padroes bésicos de movimentos de cabeca
e de som e no segundo nivel relacionamos os padroes bdsicos de movimento e de
som obtidos no primeiro nivel do modelo. Um novo movimento de cabega pode ser
sintetizado a partir do modelo treinado e de um som de entrada. Neste texto tam-
bém apresentamos um resumo de modelos estatisticos e de artigos que serviram de
inspiragao para esse trabalho.
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Capitulo 1

Introducao

Um sistema automdtico que permita a sintese de movimentos de cabega guiados pela
voz pode ser bastante titil em vérias aplicagoes que explorem a interatividade entre
o computador e o usudrio. Uma outra aplicacao é na drea de animagao, onde os
animadores tradicionais em geral comecam criando o movimento de cabeca e depois
fazem outros detalhes como o sincronismo de ldbios com a voz e outras expressoes
faciais [Chuang 05].

Como apontado por Busso [Busso 07], apesar do movimento de cabega ser parte
importante da linguagem corporal, ele tem recebido pouca atencao comparado a
outros sinais nao verbais. Alguns estudos mostram que o movimento de cabeca
melhora a capacidade de reconhecer a voz e ajuda a diferenciar entre declaragoes
afirmativas e interrogativas [Munhall 04], assim como ajuda no reconhecimento de
sexo e identidade [Hill 01].

Existem estudos que indicam uma correlagao significativa entre a frequéncia fun-
damental F'0 da voz e o movimento de cabeca, havendo inclusive evidéncias anatomi-
cas dessa relagao [Yehia 98], [Yehia 02]. Apesar disso ndo ha uma relagao tao clara
entre voz e movimento da cabega como ha entre fonemas e visemas (aparéncia visual
da boca). Isso indica que a sintese do movimento da cabega tem diferentes desafios
que o da animagao da face, que pode ser implementada por métodos estatisticos mais
simples.

A prosédia actstical e sua relacao com a prosédia visual, que ainda nao sao bem
compreendidas, sao fatores importantes para se entender a relagao entre a voz e o
movimento de cabega. Esse é um fator de dificuldade para que a sintese da cabeca

LA prosédia comumente é definida como o estudo do ritmo, entonacéo e demais atributos corre-
latos na fala. Ela descreve todas as propriedades actsticas da fala que nao podem ser preditas pela
transcrigao ortogréfica.
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guiada pelo som seja de fato realista e efetiva. Outro fator que dificulta a nossa
tarefa é a alta capacidade humana para discernir movimentos faciais e de cabeca, o
que torna pequenos erros na sintese facilmente perceptiveis.

A emocao do locutor também é um fator importante para a naturalidade de uma
animacao. Experimentos indicam que movimentos de cabeca em estados emocionais
de felicidade ou raiva tém o dobro da velocidade do que num estado neutro [Busso 07].
Isso indica a necessidade de modelos especificos para diferentes estados emocionais.
Humanos também sao particularmente bons em inferir estados emocionais de outras
pessoas, o que é mais um desafio para a bem sucedida sintese de movimentos de
cabeca.

Um modo para gerar movimentos de cabega é a partir de regras baseadas em
comportamento, como em [Cassell 94]. Um problema desse tipo de técnica é o excesso
de especificagoes e pardmetros manuais que a tornam uma técnica complexa e “ad
hoc”.

Nossa proposta é gerar movimentos realistas de cabega guiados pelo som de forma
automaética, com um sistema flexivel, geral e com poucos pardmetros manuais. De-
sejamos ainda que seja um método que seja guiado por dados (data driven), isto é,
desejamos treinar nosso modelo a partir de dados reais de voz e movimento de cabeca.
Para isso vamos fazer uso de modelos estatisticos, que ¢ um modo mais atual para
atacar esse problema. Mais especificamente, vamos empregar métodos baseados em
redes bayesianas, que ¢ um modelo bem posto matematicamente e que ja mostrou
bons resultados em vdrios problemas de aprendizagem de méquina e inteligéncia
artificial [Murphy 02], [Russell 02].

Contribuicoes da Tese

Esta tese tem duas principais contribuicoes ao estudo da sintese de movimentos de
cabeca guiados pelo som ou, de maneira mais geral, ao estudo das relagoes entre
sinais de diferentes origens, mas que guardam algum tipo de ligacao entre eles.

e Um modo de relacionar sinais com pontos de segmentacao diferentes a partir
de um modelo probabilistico que modela uma relagao entre os sinais com seus
diferentes pontos de segmentacao, possibilitando uma posterior sintese de um
deles, conhecido o outro sinal.

e Um modelo flexivel que permite vérios tipos de expansoes, nao sé acrescentando
niveis de padrdes (ou complexidade) ao modelo, como também permitindo o
uso de diferentes sub-modelos e métodos para modelagem e sintese.



Organizacao da Tese

O texto da tese é dividido em trés capitulos principais. O capitulo 2 trata de méto-
dos estatisticos, particularmente de redes bayesianas e HMM. Esse capitulo é uma
tentativa de ser uma introdugao ao importante tépico de redes bayesianas e tem o
objetivo de tornar a tese mais auto contida e também possibilitar que a descricao do
método, no capitulo 4, fique mais enxuta.

No capitulo 3 descrevemos brevemente alguns artigos que foram inspiracoes para
esse trabalho, mencionando suas principais contribuicoes. Por fim, indicamos quais
os métodos e idéias desses artigos que foram aproveitados no nosso trabalho.

No capitulo 4 apresentamos o método proposto, o modelo em dois niveis utilizado
e descrevemos o seu treinamento e sintese. Tecemos algumas consideracoes sobre a
captura, andlise e segmentacao dos dados. No final do capitulo 4 apresentamos alguns
resultados e aplicacoes do método.

O texto é fechado com as conclusoes e possiveis trabalhos futuros que podem
enriquecer o nosso trabalho.
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Capitulo 2

Modelos Estatisticos

Viérios campos de conhecimento tém aplicado métodos probabilisticos com muito
sucesso. Nas dreas em que se tenta simular a percepgao ou o comportamento hu-
mano, como por exemplo, reconhecimento de voz e escrita, métodos estatisticos sao
onipresentes. Pesquisas atuais em sintese de movimentos do corpo humano, em par-
ticular da cabeca, normalmente empregam métodos estatisticos. Na tentativa de
tornar essa tese mais auto contida, vamos apresentar uma introducao a modelos
estatisticos e em especial a redes bayesianas, que é a base para o nosso modelo.

Nesse capitulo vamos apresentar algumas propriedades bésicas de probabilidade
e estatistica e também alguns modelos estatisticos titeis no nosso trabalho como
Cadeias de Markov, Hidden Markov Models (HMM) e Redes Bayesianas, que é um
modelo elegante e de grande utilidade pratica e que é o caso geral de vérios modelos
importantes, entre eles a Cadeia de Markov e HMM. Apresentamos também algumas
aplicagoes como reconhecimento de escrita e voz, que sao muito importantes por si
s6 e ajudam no entendimento de HMM, redes bayesianas e suas aplicacoes em sintese
de movimentos.

2.1 Variavel Aleatdria e Processo Estocastico

Intuitivamente, uma Varidvel Aleatdria (ou randdmica) é uma varidvel cujos pos-
siveis valores sao os resultados numéricos de um experimento aleatério. Uma varidvel
¢ um atributo ou uma medida que pode ser tomada entre vérias possiveis saidas ou
valores de um dominio especificado. Se tivermos crengas (probabilidades) sobre quais
os possiveis valores para a varidvel, ela é chamada de varidvel aleatoria.

Uma varidvel aleatéria é uma funcao que mapeia eventos de um fenoémeno aleatério
em nimeros, ou mais formalmente: Seja um espago de probabilidade (2, .4, P) onde

5



6 CAPITULO 2. MODELOS ESTATISTICOS

2 é o espago amostral, A é uma o-algebra de subconjuntos de €2 e P uma medida
que satisfaz aos axiomas de probabilidade [James 81]. Uma Varidvel Aleatéria no
espago de probabilidade (£2,.4, P) é uma funcao real definida em € e mensurével
em A. Maiores detalhes podem ser encontrados em [James 81|, [Applebaum 96] ou
[Russell 02].

A uma varidvel aleatéria X estd associada a uma distribuicao de probabilidade
P(X), que mede o quao provaveis sao os possiveis valores de X. Uma varidvel
aleatéria pode ser continua ou discreta, de acordo com seu espago amostral. Se o
espago amostral é discreto, podemos representar P(X) de forma tabular. No caso
de um espago amostral continuo, um exemplo importante ¢ a distribuicao Normal
(gaussiana) com parametros p (média) e U (matriz de covariancia), cuja distribui¢ao
de probabilidade em R? ¢ definida por:

LX — p)TUNX - )

1
N(X, 1, U) = WGXP(—Q

Uma distribuicao mais flexivel é a Mistura de gaussianas, que consiste na soma
ponderada de gaussianas:

M
MX,c1,...oemo s ping, Uny oo, Unp) = ZcmN(X,um,Um)

m=1

onde ¢, é o coeficiente da m-ésima mistura, com y .¢,, = 1 e N é a fungéo gaussiana
(ou distribuigdo normal) multidimensional.

Um Processo Estocastico (ou randémico) ¢ uma familia de varidveis aleatérias
X(t) (ou X;) indexadas por um parametro de tempo t. Os possiveis valores de X;
sao chamados de estados do processo no tempo t. O conjunto de todos os estados
possiveis para todo tempo ¢ é chamado de espago de estados.

Um processo estocdstico ¢ 1itil quando modelamos fenémenos que variam ao longo
do tempo. Um dos casos mais simples e importantes de processos estocdsticos sao as
Séries Temporais, que sao sequéncias de varidveis aleatérias X;, comt =1,2,3....

2.2 Probabilidade Condicional e Independéncia

A Probabilidade Condicional de um evento A dado que o evento B ocorreu é
definida por:

P(A.B)

P(A|B) = 5

,s¢e P(B)#20eonde AB=ANB



2.2. PROBABILIDADE CONDICIONAL E INDEPENDENCIA 7

Segundo os estatisticos cldssicos (ou frequentistas), a probabilidade (condicional)
possui uma interpretacao intuitiva em termos de frequéncias relativas:

P(A.B) _ limz(ocorréncias de ANB) ocorréncias de AN B
P(B)  limi(ocorréncias de B) ocorréncias de B

P(A|B) =

Estatisticos bayesianos véem o evento condicional A|B como mais bédsico que o
evento conjunto A.B pois é mais compativel com o conhecimento humano. Nesse
ponto de vista B indica o contexto e A|B indica o evento A no contexto especificado
por B. O conhecimento empirico vai sempre usar probabilidade condicional e a crenca
em eventos conjuntos A.B, se necessdrio, vai ser calculada a partir da probabilidade
condicional.

Para estatisticos bayesianos (ou subjetivos) a probabilidade mede a crenga em
meu conhecimento do mundo. Nao é importante se uma varidvel é ou nao aleatéria,
mas sim que hd incerteza no meu conhecimento. Segundo estatisticos bayesianos, a
base para inferir probabilidades ou crencas é o famoso Teorema de Bayes:

P(B | A)P(A)
P(B)

P(A|B) =

Do Teorema de Bayes temos que a nossa crenca em A dado a evidéncia B pode ser
calculada a partir da nossa prévia crenga na hipétese A (P(A)) e da probabilidade
do evento B dado que a hipétese A ¢é verdadeira (P(B|A)). P(B) muitas vezes
nao ¢é levada em consideracao no cédlculo pois é constante com respeito & varidvel
desconhecida.

Uma férmula 1itil quando nao conhecemos a probabilidade de um evento B, mas

conhecemos sua distribuicao condicional em uma particao do espago é o Teorema
da Probabilidade Total:

P(B) =) P(AiB) = Y P(B | A)P(A)

onde A; é uma particdo do espago amostral 2 (ie: UA; = Qe A, A; = AN A; =0).
Sejam A, B e C' varidveis aleatérias. A ¢ independente de B (denotamos A 1 B)
se, por defini¢ao:
P(A.B) = P(A).P(B)

Uma defini¢ao equivalente de Independéncia é:
A1l B<= P(A|B) = P(A)

isto é, o conhecimento de B nao altera a probabilidade de A.
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A ¢é condicionalmente independente de B dado C' (denotamos A L B|C') se,
por definicao:
P(A.B|C) = P(A|C).P(B|C)
Uma definigao equivalente de Independéncia Condicional é:

A 1 B|C <= P(A|B.C) = P(A|C)

o que indica que conhecido C, B ¢é irrelevante para o célculo de A.
Em geral quando é dito que A s6 depende de B quer dizer que A e todas as outras
varidveis aleatérias do problema sao condicionalmente independentes, conhecido B.

2.3 Classificacao e Treinamento

Seja X um conjunto de varidveis aleatérias e seja um modelo probabilistico paramé-
trico totalmente descrito pelo conjunto de parametros # e onde podemos calcular a
distribuigao conjunta P(X|#), a probabilidade de ocorréncia de X nesse modelo.

Dois problemas bésicos e assemelhados em modelos probabilisticos sao a classifi-
cacao de padroes e o treinamento. O problema de classificagao consiste em decidir
dentre os varios modelos 6; qual gerou o dado de entrada, a observacao X. Ja no
problema de treinamento devemos estimar os parametros 6 a partir da observagao
X.

H4 dois métodos principais de classificagao ou treinamento: Mdaxima Verossimi-
lhanca e Maximo a Posteriori.

2.3.1 Maxima Verossimilhanga (Maximum Likelihood)
Classificagao

O problema de classificacao de padroes consiste em decidir dentre os védrios modelos
0; qual tem maior probabilidade de ocorréncia da observacao X, isto é, escolhemos

o modelo 6; tal que:
0" = argmax P(X|0;)

Treinamento

Estimamos os pardmetros # do modelo como aqueles que nos fornecem o méximo da
fungao de verossimilhanga £(0) = P(X]|0), isto é:

0* = argmax L(0) = argmax P(X|0)
0 0
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0* é chamado de estimador de méaxima verossimilhan¢a (maximum likelihood
estimator) de 6.

2.3.2 Maximo a Posteriori

Nesta solucao para o problema, sugerida por estatisticos bayesianos, devemos levar
em conta a distribuigdo dos parametros P(#). A forma do Teorema de Bayes para
aprendizagem é:

P(dado | modelo) - P(modelo)
P(dado)

P(modelo | dado) =

onde comumente chamamos P(modelo | dado) de distribuigao a posteriori, P(dado
| modelo) de distribui¢ao de verossimilhanga, P(modelo) de distribui¢ao a priori e
P(dado) de evidéncia, que em geral nao é levada em consideragao no célculo pois é
constante com respeito & varidvel desconhecida.

Classificagao
Devemos achar qual o modelo 6; que tem maior probabilidade condicionada a X, isto
é:
0* = argmax P(0;|X)
i

aplicando o teorema de Bayes e ignorando o fator comum P(X), temos que:

0" = argmax P(X]0;) - P(0;)

Essa equacao também é conhecida como o classificador 6timo de Bayes. Note que
se os P(0;) sao iguais, o classificador de Bayes se reduz ao classificador de maxima
verossimilhanga.

Treinamento

No treinamento temos um célculo parecido:

0* = argmax P(0|X) = argmax P(X]|0).P(0)
0 0
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2.4 Cadeias de Markov

Em 1907, o matemaético russo Markov investigou propriedades de processos que sao
hoje conhecidos como processos de Markov. A principal caracteristica dos processos
de Markov é que o modo que toda a histéria passada afeta o futuro estd completa-
mente resumida no presente, ou ainda, o futuro e o passado sao condicionalmente
independentes conhecido o presente.

Sejat ={1,2,...,T} e X; um processo estocastico com tempo discreto que assume
valores de um conjunto finito S, chamado espaco de estados. A cada tempo ¢ é
observado o estado particular X; = s; € S.

X; é uma Cadeia de Markov se, por defini¢ao:

P(Xt = St | X;=51,Xp=38,...,X41= St—l) = P(Xt = St | Xi = St—l)

que é uma condicao equivalente a X; e Xy, Xs,..., X, o serem condicionalmente
independentes dado X;_1:

Xt 1 Xla X?a s 7Xt—2|Xt—1

Isso quer dizer que se observamos X; ; = s;_1, é indiferente para X; se observamos

ou nao todo o passado X; = s1,...,X;_ 9 = s o, isto é, X; depende somente de
observarmos X;_1 = $;_1 € nao de observarmos todo o passado X; = s1, Xy =
S9,... 7Xt71 = St—1.

Assumimos comumente que a cadeia de Markov é homogénea, isto é, a probabi-
lidade condicional P(X; = s; | X;—1 = s;) ¢ independente do tempo ¢. Nesse caso
temos que a;; = P(X; = s; | X¢—1 = s;) ¢ independente de ¢, logo podemos organizar
os valores a;; numa matriz de transicao de probabilidades.

Uma cadeia de Markov homogénea fica totalmente determinada pelos seus pa-
rametros: a matriz de transicdo A = {a;; = P(X; = s; | Xy—1 = s;)} e o vetor de
probabilidades iniciais 7 = {m; = P(X; = s;)}.

Exemplo 1 Modelagem simples de chuva

Uma modelagem simples da ocorréncia de chuva pode ser feita com a cadeia de
Markov. Supomos que X; = 1 se choveu no dia t e X; = 0, caso contrario. O espaco
de estados é de tamanho 2. A matriz de transicdo A e o vetor de probabilidades
iniciais 7 podem, por exemplo, ser da forma:

e 0.9 0.1 o 0.7

“103 07" |03
Das matrizes A e m vemos que a probabilidade de chover amanha, dado que
choveu hoje é az 2 = 0.7 e que a probabilidade de nao chover no dia inicial é m; = 0.7.
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Exemplo 2 Modelagem de Linguagem

Apesar da simplicidade na modelagem com cadeias de Markov, muitas vezes resul-
tados surpreendentes sao obtidos. Um exemplo cléssico é o modelagem de linguagem
do famoso artigo de Shannon [Shannon 48].

Neste exemplo temos 27 simbolos (26 letras e um espago). Tomando um texto
(grande) calculamos as frequéncias relativas da ocorréncia dos simbolos, levando em
conta, quando necessdrio, quais os sfmbolos anteriores'. Shannon construiu vérios
modelos para o idioma inglés em ordem crescente de complexidade e dé exemplos de
sintese nesses modelos. Note que com o aumento da complexidade do modelo, maior
a semelhanca do exemplo sintetizado com o idioma inglés.

1. Stmbolos independentes e equiprovaveis

XFOML RXKHRJFFJUJ ZLPWCFWKCYJ FFJEYVKCQSGHYD QPAAM-
KBZAACIBZLHJQD.

2. Unigrama - frequéncias dos simbolos ¢ a do idioma inglés

OCRO HLI RGWR NMIELWIS EU LL NBNESEBYA TH EEI ALHENHTTPA
OOBTTVA NAH BRL.

3. Cadeia de Markov (de primeira ordem), também chamado de bigrama, pois
leva em conta a frequéncia dos simbolos e a frequéncia da ocorréncia de dois
simbolos consecutivos.

ON IE ANTSOUTINYS ARE T INCTORE ST BE S DEAMY ACHIN D
ILONASIVE TUCOOWE AT TEASONARE FUSO TIZIN ANDY TOBE SE-
ACE CTISBE.

4. Cadeia de Markov de segunda ordem?, também chamado de trigrama, pois leva
em conta a frequéncia de até trés stmbolos consecutivos.

IN NO IST LAT WHEY CRATICT FROURE BIRS GROCID PONDENOME
OF DEMONSTURES OF THE REPTAGIN IS REGOACTIONA OF CRE.

5. Modelando nao a partir das letras, mas a partir das palavras e levando em
conta as frequéncias das palavras do idioma inglés.

1O treinamento da matriz de transicio de uma cadeia de Markov pelo método de méxima
verosimilhanga é feito contando sua ocorréncia (frequéncia relativa) no texto de treinamento.

2Uma cadeia de Markov de segunda ordem ¢ uma cadeia de Markov (de primeira ordem), bas-
tando para isso criar mega-estados consistindo de dois estados consecutivos.
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REPRESENTING AND SPEEDILY IS AN GOOD APT OR COME CAN
DIFFERENT NATURAL HERE HE THE A IN CAME THE TOOF TO
EXPERT GRAY COME TO FURNISHES THE LINE MESSAGE HAD BE
THESE.

6. Cadeia de Markov (de primeira ordem) com palavras do inglés

THE HEAD AND IN FRONTAL ATTACK ON AN ENGLISH WRITER
THAT THE CHARACTER OF THIS POINT IS THEREFORE ANOTHER
METHOD FOR THE LETTERS THAT THE TIME OF WHO EVER TOLD
THE PROBLEM FOR AN UNEXPECTED.

2.5 Hidden Markov Models (HMM)

Um Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM) é composto de dois
processos estocdsticos. O primeiro é uma cadeia de Markov X;, que é chamado de
estado oculto, pois em geral X; nao é observado. O segundo processo estocdstico Y;
¢é gerado somente a partir de X; para cada t.

Em um HMM, a distribuigao conjunta de {X;,Y;}, com ¢t = {1,2,...,T}, pode
ser calculada da seguinte forma:

T
P{X,V1}) = P(X1) - P(M|Xy) - [[ P(Xe Xia) - P(Ye] Xo)
t=2

Um HMM também pode ser definido em termos de independéncia condicional:

X, & uma cadeia de Markov, isto é, X; 1 X7, X, ..., X; 5| X; 1 e
Y; depende somente de Xy, ie, Y; L X, YVi|X;, i ={1,2,...;t—1,t+1,...,T}

Num HMM, o espago de estados (valores possiveis para X) é sempre discreto e
finito. J4 o espaco das observagoes (valores possiveis para YY) pode ser continuo ou
discreto.

Em um HMM discreto (quando o espago das observagoes é discreto) temos que o
modelo do sensor P(Y;|X;) = B, onde B é uma matriz cujo elemento b; ; indica qual
a probabilidade da emissao da observacao Y; para o estado oculto X;. J4 no caso de
HMM continuo, é comum que P(Y;|X;) seja a distribui¢do normal ou uma mistura
de gaussianas.

Um HMM fica totalmente determinado pelos parametros § = {A, B, 7w}, onde B
¢ o modelo do sensor e A e 7 sao, respectivamente, a matriz de transicao e o vetor
de probabilidades iniciais da cadeia de Markov em X.
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HMM tem tido muito sucesso em reconhecimento de padroes, como por exemplo,
para modelar as caracteristicas naturais de um sinal de voz ou de escrita a mao.

Exemplo 3 Clima e Guarda-Chuva

Vamos descrever um exemplo simples de HMM. Considere que a chuva pode ser
modelada por uma cadeia de Markov X;, como no exemplo 1. Vamos supor que nao
sabemos se choveu, mas observamos se uma dada pessoa usa o guarda-chuva (processo
Y;). Supomos que a probabilidade da pessoa usar o guarda-chuva no dia ¢ depende
somente de observar-mos se estd ou nao chovendo no dia t. Virios questionamentos
podem surgir desse problema. Por exemplo, se observamos Y; para t = 1,...,T,
podemos perguntar:

1. Qual a probabilidade da ocorréncia de Y neste HMM?
2. Qual a sequéncia X de estados ocultos mais provaveis?
3. Filtragem: Qual o valor mais provavel para X;,;?

4. Treinamento: Quais os pardmetros do HMM que maximizam a probabilidade
de ocorréncia de Y7

Na préxima secao vamos ver como fazer alguns desses cédlculos.

2.5.1 Calculos em um HMM

Algoritmos de HMM discreto podem ser descritos de maneira elegante em versao ma-
tricial [Russell 02]. Nesse texto vamos apresentar a versdo mais conhecida dos algo-
ritmos, conforme descrita no cldssico [Rabiner 89] ou em [Nechyba 00], [Rabiner 93],
[Dugad 96], [Cunha 02a]. Nesta se¢ao vamos usar a notacao de [Rabiner 89].

Vamos tratar aqui somente de HMM com niimero de estados e de unidades de
tempo (tamanho da observacao) finitos. O sinal O emitido em cada estado pode
assumir os valores definidos pelo alfabeto, que também assumimos como sendo finito.
Na 1ltima subsecao apresentamos brevemente o caso do sinal O ser continuo.

Um outro exemplo de HMM é uma particula que para cadat =1,2,...,7T muda
para um local (ou estado) entre os N possiveis. Em cada um dos estados, a particula
emite um sinal (de um alfabeto de tamanho M). Temos que o estado futuro da
particula depende somente do estado atual, e nao dos estados anteriores ou do tempo
t. Nao conhecemos os estados da particula, mas somente os sinais emitidos por ela.
A seguir temos algumas notacoes.
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e N ¢ o tamanho do espaco de estados do modelo, ou locais onde a particula
pode ir. Para simplificar a notacao denominamos o conjunto de estados S =
{1,2,...,N}.

e M é o mimero total de simbolos distintos, o tamanho do alfabeto de sinais que
a particula emite. V' = {vy, va,...,up} € o alfabeto.

e T ¢ a quantidade de unidades de tempo (tamanho da observagao).

Q={q,q,...,qr} onde ¢ é o estado do modelo no tempo t¢.

O ={04,0,,...,0r} onde O; é simbolo observado no tempo ¢.

m={m},i=1,...,N. onde m; = P(q; = i) é a probabilidade de i ser o estado
inicial do experimento.

A ={a;;} é uma matriz N x N, onde a;; = P(qi41 = j | ¢ = 1) é a probabili-
dade da particula ir do estado ¢ para o estado j. Os a;; sao independentes do
tempo ¢ (matriz homogénea).

B = {b;(k)} é uma matriz N x M, onde b;(k) é a probabilidade do simbolo vy,
ser observado no estado i.

A = (A, B, ) é a notagdo compacta dos parametros de um HMM.

Nas préximas subsecoes apresentamos algoritmos para os trés principais proble-
mas de HMM que sao calcular:

1. P(O | A), a probabilidade da ocorréncia da observagdo O dado o modelo A\ =
(A, B, 7).

2. argmax P(Q | O, \), a sequéncia de estados mais provavel dado a observagao
Q

O e o modelo A.

3. argmax P(A | O), quais os parametros 6timos do modelo A, conhecido o dado
A

de treinamento O.
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Calculo de P(O | \)

e Dado um modelo N = (A, B,m) como calcular P(O | X\), a probabilidade da
ocorréncia da observacio O1,0Os,...,Op ?

O modo mais imediato de se calcular P(O | A) é achar P(O | @, \) para um
estado fixado Q) = ¢1,qs,...,qr e somar as probabilidades sobre todos os estados
possiveis, isto é:

PO[X) =) PO,Q|X =) PO]QNP(Q,\)
Q Q

onde P(O | Q,\) = bq1<01)qu (Og) -~ qu(OT) e P(Q,\) = Tq10q192Qqaq3 " * " Agr_1q7-

Apesar do cédlculo acima ser um procedimento simples, ele € muito caro computa-
cionalmente, pois existem N7 sequéncias de estados possiveis, o que nos leva a um
algoritmo com ordem de T.NT multiplicagoes para o célculo de P(O | \). Isso é
invidvel computacionalmente pois, por exemplo, um modelo com 10 estados e 100
instantes de tempo (observacoes), isto ¢, N = 10,7 = 100, temos ordem de 10102
multiplicagoes. Para executar esse cdlculo mais rapidamente usamos o procedimento
forward descrito a seguir.

Algoritmo Forward A varidvel forward «; (i) é definida como a probabilidade da
observacao da sequéncia parcial Oq, O, ..., O; e que no tempo ¢ tenhamos o estado
i.

at(i) = P(017027"'7Ot7qt =1 | )\)

ay (i) pode ser calculada recusirvamente da seguinte forma:
Qa1 (Z)Zﬂ'zbl(Oﬂ Zzl,,N
N
Oét+1(j):b](0t+1) (Zat(z)a”> t:1,2,,T—1 y jzl,,N
i=1

A probabilidade P(O | A) pode ser calculada facilmente com a variavel forward:
N
PO X => ar(i)
i=1

Esse procedimento para o cdlculo de P(O | \) envolve ordem de N? x T multi-
plicagoes, o que é bem eficiente, sendo um algoritmo linear em ¢.
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A dedugao da férmula a;iq (j) = b;(Os41) (Zat (i )aw) nao ¢ dificil:
Oét+1( ) (Olv"'70t70t+17Qt+1 =J | )‘)
PO1,...,04,0u1, @1 =j | e =3, \).Plgg =i | \) =

I
Mz

1

<.
Il

[
Mz

(01,027--->Ot ‘ qt = i,)\)-P(CIt =1 ‘ )‘)'P(OtJrla%Jrl =] | qt = ia)\) =

.
Il
—_

Mz

(017"'7Ot7Qt =1 ‘ )\)-P(Ot+1 | Giv1 = J,q = i,)\).P(th =J | gy =
1

.
Il

i\ =
N
= P(Op1 | @41 =5, A) -2 P(O1,. .., O e =i | A).Plg1 = J | @ = 1, A) =
i=1

b0 ( o i)

Algoritmo Forward Escalado O cdlculo da varidvel forward com o algoritmo
descrito na subsecao anterior envolve o problema de precisdo numérica (underflow)
pois, por exemplo, se temos um alfabeto de tamanho 100 e 100 observagoes (M =
T = 100), ayy1 € de ordem 100 vezes menor que ;. Daf temos que P(O | \) é da
ordem de 10729,

Para resolver este problema temos que escalar esse algoritmo. Esse escalamento
consiste basicamente, a cada passo do algoritmo, em criar uma varidvel auxiliar que

indica o valor de ) oy (7). Descrevemos a seguir o algoritmo forward escalado.
5

1. Inicializacao:
521 (Z) = Wzbz(Ol),
N
C1 = 1/ <Z&1 (Z
i=1
' )

= m0)

ay (i) = ag (i),i=1,..., N (escalado)

2. Inducao

atJrl(j):bj(OtJrl) (Zat()a”),tzl,...,T—l s jzl,,N

N
Cp1 =1/ (ZatJrl (@)) t=1,...,T -1
i=1

&\Hl(j):c;lat+1(i),t:1,...,T—1 , j=1,...,N (escalado)
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3. Finalizacao

T _ T
PO|N =1/ <t1;llct), pois P(O | \) = zaT ZaT (tl;llct) .
=1
Como P(O | A) pode ser muito pequeno, calculamos o seu logaritmo:

log P(O | \) = Zlogct

Cslculo da Sequéncia Otima de Estados

e Dado um modelo A\ = (A, B,m) e a sequéncia de observagiao O1,0s, ..., Or.
Qual a sequéncia de estados Q = (q1,42,--.,qr) para que P(Q | O,\) seja
maximizada?, isto é, arg mgx P(Q|O,N) =7

Como P(Q | O,\) = PI(D%?/\'?) e P(O|)\) é constante em relagdo a seqiiéncia de
estados (), basta calcular:

Q" = arg max P(Q,0 | \)

Para executar o cédlculo acima de modo eficiente usamos o algoritmo de Viterbi,
que é um algoritmo de programacao dinamica e é parecido com o algoritmo forward
para o célculo de P(O | A). Para o cdlculo do algoritmo de Viterbi precisamos da
varidvel auxiliar §;(7) definida por:

5t<Z): max P(Ql»Q%--'aQt:i701»-'-70t|/\>

q1,92,---,qt—1

Podemos calcular d,,1(7) a partir da seguinte relagao indutiva:
or+1(J) = [m?x 0¢()ai;]b;(Ops1)

onde 61( ) P(ql =1 Oll)‘) = 7Tz (01)
O valor de mSXP(Q’ O | A) pode ser calculado com a relagao:

P = mgx P(Q,0|\) = max [07(7)]



18 CAPITULO 2. MODELOS ESTATISTICOS

Temos ainda que tracar o caminho de volta para achar a seqiiéncia de estados:
7 = argmas [57(0)] e g = argmax [5,(i)aig,

Como no caso do algoritmo forward, é necessario algumas modificagoes para o
cdlculo escalado do algoritmo de Viterbi, o que evita underflow em computadores
de precisao finita. Para maiores detalhes consulte [Rabiner 89|, [Nechyba 00] ou
[Cunha 02a).

Treinamento de HMM

e Quais os pardmetros A = (A, B, ) de um HMM para que P(O | \) seja mawi-
mizado?, isto é, arg max PO | X =

O treinamento de um modelo estatistico é de longe o mais dificil e a existéncia
de um algoritmo eficiente para esse problema é condi¢ao fundamental para a aplica-
bilidade desse modelo estatistico em reconhecimento de padroes. Esse é o caso de
HMM, pois existe o eficiente algoritmo de Baum-Welch, que é um caso particular
do algoritmo EM (Expectation-Maximization).

O treinamento de HMM é um problema de otimizacao continua de véirias varidveis
(os parametros A = (A, B, m)) e pode ser resolvido aplicando métodos de otimizagao
continua nao linear. Uma melhor opgao é o algoritmo de Baum-Welch que consiste
dos seguintes passos:

1. Inicializacao: Obter parametros iniciais A\g = (Ao, By, 7o) do modelo. Podemos
fazer isso de modo aleatério ou usando algum tipo de estimativa para a inicia-

lizacao do HMM.

2. Passo E (Expectation): Calcular as esperangas mateméticas das varidveis ocul-
tas, dado A\. No caso de HMM as varidveis sdo: a ocupagao dos estados (o
nimero de vezes em cada estado), a transi¢ao dos estados e o nimero de vezes
que o simbolo v, foi emitido no estado j.

3. Passo M (Maximization): Calcular novos parametros A para que P(O | A) seja
maximizado, assumindo que os valores das varidveis ocultas sao as esperancas
calculadas no passo E. Se ja conhecemos os valores dos estados ocultos (obtidos
no passo E), o cdlculo dos parametros A do modelo para que P(O | \) seja ma-
ximo é simples, bastando calcular frequéncias relativas (anglogo ao treinamento
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de cadeias de Markov):

nimero de transigoes do estado ¢ para o estado j

(1/‘ R — .
] i niimero de vezes no estado ¢

b (l{?) __ numero de vezes no estado 3 com o simbolo vy
i =

nimero de vezes no estado j
m; = nimero de vezes no estado ¢ no tempo t =1

4. ITteragdo: Se P(O | /A\)A— P(O | \) > ¢ (valor fixo), ir para o passo E (com
08 novos pardmetros A). Se ndo, terminar a execucgdo e retornar os novos
parametros \.

Pode-se provar que a cada passo P(O | A) > P(O | A) e que a sequéncia de
modelos 5\1 obtidos com o algoritmo EM converge para A\*, um ma&ximo local de
arg max P(O | \).

Apesar do algoritmo de Baum-Welch convergir localmente, mas nao globalmente,
para um méaximo, o algoritmo de Baum-Welch é rédpido, geralmente d& bons resulta-
dos na prética e é baseado em médias e conceitos probabilisticos, o que nao é o caso
de algoritmos gerais de otimizacao continua nao linear.

Para maiores detalhes e a deducao das férmulas explicitas para os parametros

do HMM, assim como o algoritmo de Baum-Welch escalado, consulte [Rabiner 89,
[Nechyba 00] ou [Rabiner 93].

HMM para Observagoes Continuas

Apesar de ser possivel discretizar um sinal continuo com um algoritmo de quantizacao
vetorial, em geral uma melhor performance é obtida trabalhando diretamente com o
sinal continuo. Para que os cdlculos em um HMM sejam eficientes, comumente defini-
mos a fungao densidade de distribuigao b;(O) como a distribui¢ao normal (gaussiana)
ou como uma soma (mistura) de gaussianas, o que é comum em reconhecimento de
VOZ.

Os algoritmos para os 3 problemas de HMM continuas sao parecidos com o caso
discreto. Para maiores detalhes, consulte [Rabiner 89|, [Nechyba 00] ou [Rabiner 93].

Exemplo 4 Reconhecimento de Digitos

Inspirado no sucesso de HMM na modelagem da percepcao humana da voz
[Rabiner 93], [Jelinek 97|, [Cunha 03al], muitas aplicages utilizam HMM, principal-
mente na modelagem de séries temporais. HMM também tem atraido interesse em
reconhecimento de escrita [Hu 96].
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Figura 2.1: Programa de Reconhecimento de Digitos

Vamos descrever um sistema bastante simples de reconhecimento de digitos (de
0 a 9) baseado em HMM. Maiores detalhes podem ser encontrados em [Cunha 03b].

Exigimos que os digitos sejam escritos em um tnico traco, de modo que sabemos
exatamente onde comega e termina cada digito. O nosso sinal de entrada para o
reconhecimento de digitos s@o sequéncias de pontos no plano (pontos assinalados
em azul nos digitos da figura 2.1) que foram gerados a partir do mouse ou da mesa
digitalizadora (tablet), e que foram obtidas pela interface do sistema. Os valores das
coordenadas x e y de cada ponto nao sao os valores mais relevantes para representar
a escrita. O angulo é um aspecto relevante (feature) comumente usado num sinal de
escrita [Hu 96]. Com isso cada digito vai ser representado por O = 01,0, ...,0,
onde O; é o dngulo entre pontos consecutivos da curva.

O problema de reconhecimento de escrita consiste em descobrir de qual digito
(entre 0 e 9), a observagdo O é mais parecida. Um modo de resolver esse problema
¢ usar um modelo probabilistico em que possamos:

1. Treinar o modelo, isto é, obter parametros especificos \; para cada digito 7. O
treinamento deve ser feito a partir de dados reais. Por exemplo, o usudrio (ou
varios usudrios) escreve vérias vezes o digito i e o algoritmo de treinamento se
encarrega de obter parametros especificos A\; para o modelo do digito i.

2. Calcular o valor de P(O|);), que ¢ a probabilidade de ocorréncia da observagao
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Figura 2.2: Sistema de Reconhecimento de Digitos

O (sinal de entrada que queremos reconhecer) dado um modelo de parametros
Ai.  Podemos decidir de qual digito o dado de entrada O é mais parecido
calculando o valor P(O|)\;) para todos simbolos i. O simbolo i* escolhido &
aquele com maior valor de P(O|\;+), isto é:

i* = argmax P(O|\;)

O modelo probabilistico utilizado ¢ o HMM, cujos algoritmos para o cdculo de
P(O|)\;) e para o treinamento ji foram descritos. Na figura 2.2 temos um diagrama
esquemdtico do reconhecimento de escrita (ou de voz com pequeno vocabulario).
O sinal de entrada é processado (célculo dos dngulos entre pontos consecutivos da
curva), obtendo-se O. Calculamos P(O|);) para todos os digitos i e selecionamos
aquele com valor maximo.

Na implementagao optamos por modelar cada digito com um HMM de 5 estados
e com observacao O discreta, logo devemos efetuar uma quantizagao vetorial para
obter um conjunto de angulos discretos. Optamos pela quantizacao vetorial mais
simples possivel dividindo o espaco de dngulos em 64 partes iguais, obtendo um
codebook de tamanho 64.

Para o treinamento é necessédrio informar ao sistema qual o digito que escrevemos.
O treinamento do HMM é feito com o algoritmo de Baum-Welch, que nos fornece os
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parametros A} 6timos para o modelo do digito i:
Al = arg max P(L;|\)

onde L; é a lista de curvas que informamos serem do digito 7. Cada curva é repre-
sentada por O = 01,0y, ..., 0, onde O; é o dngulo entre pontos consecutivos.

Na implementagao o modelo de cada digito é treinado com um banco de dados
de 30 digitos de exemplo. A inicializacao do algoritmo é feita de modo aleatério e
arbitramos um modelo de 5 estados. Como o algoritmo de Baum-Welch s6 garante
maximizacao local, fazemos 3 ou 5 tentativas com inicializacoes distintas e sele-
cionamos aquela com maior valor de P(L;|\).

Essa implementacao tem varias limitacoes como, por exemplo, o pequeno banco
de dados de treinamento de apenas 30 amostras para cada digito, o uso de somente
uma feature (a4ngulo), a auséncia de suavizagdo ou reparametrizagdo do dado de
entrada e o uso de um HMM discreto ao invés de um HMM continuo. Apesar
disso a performance do sistema nao é ruim. Note que para os digitos escritos na
figura 2.1, o programa reconheceu erroneamente somente o digito 5. O sistema teve
96% de acertos no banco de dados de treinamento. Tivemos 69.4% de acertos para
o banco de dados nao usado para o treinamento, mas que foi escrito pela mesma
pessoa que escreveu o dado de treinamento (validagdo cruzada). Tivemos ainda,
respectivamente, 52.6% e 58.9% de acertos em banco de dados escritos por outras
pessoas.

Exemplo 5 Reconhecimento de Voz

Na década de 80 foi introduzido em reconhecimento de voz o método estatistico
baseado em Hidden Markov Models (HMM) e desde entao HMM é a técnica mais
comum em reconhecimento de voz [Rabiner 93].

E comum em reconhecimento de sinais processar o sinal original para obter sinais
mais convenientes ou relevantes para a tarefa de reconhecimento. No caso da voz é
comum uma pré-énfase, que é usada para amplificar as altas frequéncias do sinal e
calcular as features do som usando LPC (Linear Predictive Coding) ou MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) [Bechetti 99]. Obtida as features da voz podemos
passar para o reconhecimento propriamente dito.

O tipo mais simples de reconhecimento de voz é quando temos um pequeno
vocabuldrio e as palavras sao isoladas (hd uma pequena pausa entre elas), sendo
possivel separa-las. Nesse caso o reconhecimento de voz é feito como no exemplo 4
de reconhecimento de digitos, onde nossa unidade bédsica sao as palavras. Na figura
2.2 temos o diagrama esquemédtico desse sistema.
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Figura 2.3: HMM de estrutura left-right de cinco estados.
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Figura 2.4: Modelo de uma palavra - concatenacao de HMMs dos fonemas

O tipo mais geral e importante de reconhecimento de voz é quando temos um
grande vocabuldrio e a fala é conectada, como na fala natural. Nesse caso o fen6meno
da co-articulacdo (interferéncia na produgao do final de um som com o inicio do
som seguinte) altera bastante o sinal de voz e as fronteiras das palavras nao sao
bem definidas, tornando dificil, ou mesmo impossivel, especificar precisamente as
fronteiras de uma palavra.

Quando o vocabulério é grande (> 1000 palavras), se torna impraticdvel que a
unidade bédsica sejam as palavras. Necessitamos de unidades menores como o fonema
(existem em torno de 50 fonemas na lingua inglesa) que é comumente usado. Para
cada simbolo do alfabeto fonético é construido um HMM, em geral com estrutura
left-right, onde as tnicas transicoes permitidas sao para o préprio estado e para o
estado seguinte, isto é, sua matriz de transicao de estados A tem o elemento a;; = 0,
se j #1 e j # 1+ 1. Essa matriz A pode ser representada graficamente como
na figura 2.3. Comumente sao usados de 3 a 5 estados para se modelar um fonema
[Jelinek 97].

Escolhido o fonema como unidade bésica da modelagem com HMM, o modelo
das palavras ou de sentencgas inteiras é criado simplesmente concatenando os HMM
de fonemas, como vemos nas figuras 2.4 e 2.5.

Para o reconhecimento de voz devemos considerar o conjunto de varidveis aleato-
rias {A, W} onde A é o dado de entrada de voz processado, a evidéncia actstica, as
features da voz e W é uma sequéncia de palavras, que sao as varidveis ocultas que
descrevem eventos causados por A. Devemos estimar qual a sequéncia de palavras
W mais provével, dado a evidéncia acistica A.
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Figura 2.5: Modelo de uma sentenca - concatenacao de HMMs de palavras

Seja A é uma sequéncia de simbolos a; (gerados no tempo):
A=ay,a9,...,a,

W é uma sequéncia de n palavras, onde cada uma pertence a um diciondrio fixo
(e finito) W.
W =wws - --w,, onde w; € W

Dado a evidéncia A, devemos escolher o conjunto de palavras mais provavel W *:
W* = arg max P(W]A)
aplicando o Teorema de Bayes e ignorando o fator de escala P(A), temos que:

W* = arg max P(A|W) - P(W)

Como o HMM concatenado de W é conhecido, o cédlculo de P(A|W) se resume
ao calculo da probabilidade da ocorréncia da actstica A no HMM concatenado de
W. Para o célculo de P(W) é necessério modelarmos a linguagem. E comum usar o
modelo de trigramas [Jelinek 97], como no exemplo 1 de Modelagem de Linguagem.

Apesar dos algoritmos de HMM serem muito eficientes, devido ao grande nimero
de estados possiveis nesse caso, é necessario um método de busca aproximada como,
por exemplo, o algoritmo A*, que é uma estratégia de busca em drvore muito usada
em reconhecimento de voz [Jelinek 97].

2.6 Modelos Graficos

Um modelo grafico une duas dreas bem estudadas da matematica: Teoria da proba-
bilidade e Teoria de grafos. Modelos gréficos sao representados por um grafo onde os
nés representam varidveis aleatdrias de interesse, muitas vezes com significado fisico
e os arcos representam o tipo de dependéncia entre os nés. Modelos gréificos sao
modulares, isto é, um sistema complexo é construido de partes simples. Modelos
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Gréficos sao uma ferramenta 1itil para lidar com incerteza e complexidade e suas
aplicagoes cobrem os mais variados ramos do conhecimento, entre eles aprendizagem
de méquina e inteligéncia artificial.

Segundo [Pearl 00] grafos sao aplicados em modelagem probabilistica e estatistica
por trés razoes:

1. Prové uma maneira conveniente de expressar hipéteses relevantes.
2. Facilita a representagao econétmica da distribuicao de probabilidade conjunta.
3. Facilita inferéncias eficientes das observagoes.

Antes de discorrer sobre modelos gréficos, e particularmente sobre redes bayesia-
nas, vamos apresentar um breve resumo sobre grafos.

2.6.1 Grafos

Um Grafo consiste de um conjunto V' de vértices (ou nés) e um conjunto A de arestas
(ou arcos) que conectam alguns pares de nés. Os nés correspondem a varidveis e os
arcos denotam o tipo de relagao entre os nés conectados.

Os arcos podem ser direcionados (ou orientados, onde temos arcos com diregao,
com setas) ou nao-direcionados (ou nao orientados, onde temos arcos sem setas),
como na figura 2.6. Se todos os arcos de um grafo sao direcionados, ele é chamado
de grafo direcionado, como por exemplo, na figura 2.7.

Em um grafo direcionado, um caminho direcionado (ou orientado) é um cam-
inho entre dois nés em que respeitamos a direcionalidade dos arcos e um caminho
nao-direcionado ¢ um caminho entre dois nés onde ignoramos a direcionalidade dos
arcos. Um caminho direcionado em que retornamos ao né origem ¢ chamado de ciclo
direcionado ou loop ou circuito de retro-alimentagao (feedback). Um caminho nao-
direcionado em que retornamos ao né origem ¢é chamado de ciclo nao-direcionado.

Se num grafo direcionado nao hé ciclos direcionados ele ¢ chamado de Grafo
Aciclico Direcionado (Directed Acyclic Graph - DAG). Redes bayesianas,
como veremos adiante, sao redes probabilisticas construidas em DAG’s.

Num DAG, se existe um arco de A para B (A — B) dizemos que A ¢é pai de B
(ou que B é filho de A). Se um né nao tem pais, ele é chamado de né fonte (ou
raiz). Sempre existe pelo menos um né fonte num DAG.

Um DAG sempre pode ser ordenado topologicamente?, isto é, podemos ordenar
todos os N vértives de um DAG na forma X, X5,..., Xy, onde se o vértice X, é
pai de X, entao a < b.

3Em geral essa ordenacio ndo é tnica.
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Uma polytree ¢ um DAG onde hd no méximo um caminho nao-direcionado entre
quaisquer dois nds, isto ¢, uma polytree (também chamada de rede simplesmente
conectada) ¢ um DAG sem nenhum ciclo nao-direcionado.

A figura 2.7 mostra um DAG que nao é uma polytree pois podemos ir do né
Cloudy para o n6 WetGrass por dois caminhos diferentes. J4 o DAG A — B —
C «— D «— E — F & uma polytree. Como veremos adiante, algoritmos de inferéncia
em polytrees sao muito eficientes.

Um problema classico em DAG é o problema de menor caminho, onde devemos
achar o caminho de menor custo entre dois nés considerando que a cada arco hd um
custo associado. Algoritmos de programacao dindmica sao eficientes para o problema
de menor caminho, assim como para muitos outros problemas em DAG.

2.6.2 Tipos de Modelos Graficos

Modelos Graéficos tém uma variedade de nomes na literatura e podem ser classificados
em dois tipos principais:

e Nao-Direcionados ou nao-orientados: Construidos em grafos nao-direcionados.
Em geral sdo chamados de Markov Networks ou Markov Random Fields (M RF).

Os arcos indicam uma relagao espacial ou de vizinhanga.

e Direcionados ou Orientados: Construidos em DAG. Sao chamados de Redes
Bayesianas, Modelos Causais, Redes de Crenca (Belief Networks) ou Modelos
Generativos. Nesse trabalho vamos sempre nos referir a esse tipo de modelo
como rede bayesiana. Nesse tipo de modelo os arcos indicam influéncia direta
causal, causalidade? e nao fluxo de informagoes.

2.7 Markov Random Fields

Os Modelos Nao-Direcionados nao sao usados nesse trabalho, mas daremos aqui um
breve resumo desta importante classe de modelos.
Um conjunto X de varidveis aleatérias (sobre um grafo G = (V,A)) ¢ um
MRF <+
P(X| X, r # s) = P(X;| Vizinhos de Xj)

onde os vizinhos de X sao as varidveis aleatdrias conectadas por arcos a Xj.

4Nao ¢é correto dizer que os arcos de uma Rede Bayesiana indicam causalidade como veremos na
secao de Redes Bayesianas, mas essa intuicao é 1til e nas aplicagoes geralmente é uma interpretacao
correta.
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Figura 2.6: Exemplo de Markov Random Fields

No exemplo da figura 2.6 temos que X; s6 é vizinho de X3 e X3, como indicam
os arcos, logo temos que P(X1| X3, X3, Xy, X5) = P(X1]| X3, X3).

Uma importante propriedade (ou outra defini¢do) de MRF ¢é o teorema de
Hammersley-Clifford que diz que a distribuigao de probabilidade conjunta P(X = z)
pode ser calculada, excetuando a constante de normalizacao, a partir de uma fungao
potencial definida no conjunto de pontos vizinhos entre si (clique). Infelizmente
o célculo exato da constante de normalizacao tem custo exponencial, o que torna
necesséario cdlculos aproximados.

MRF & uma boa ferramenta para modelar relagoes espaciais ou de vizinhanga.
M RF sao importantes em vérios ramos do conhecimento, particularmente em visao
computacional, e apareceram na literatura pela primeira vez na década de 20 como
o Modelo de Ising para andlise de magnetismo de estruturas 2D.

2.8 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas sao construidas em DAG onde os nés representam as varidveis
aleatérias e os arcos indicam uma relacdo de dependéncia (condicional) entre as
varidveis aleatérias. Informalmente um arco do n6 A para o né6 B (A — B) indica
que A causa B. Um exemplo de rede bayesiana é uma drvore genealdgica, onde
o0s nos representam as pessoas e os filhos recebem setas (arcos) de seus pais. Redes
Bayesianas, em geral, sao intuitivas e sao representagoes diretas do mundo. Na figura
2.7 temos um exemplo simples de uma rede bayesiana em que vemos possiveis causas
para que a grama fique molhada.

Seja um DAG onde cadané i (1 < i < N) representa a varidvel aleatéria X;. Esse
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Figura 2.7: Exemplo de Rede Bayesiana

DAG é uma Rede Bayesiana se, por definicao:

P(X1,Xy,..., Xn) = ﬁ P(Xi|Pais(X;))

i=1

se um né6 i ¢ fonte (ndo tem pais) tomamos P(X;|Pais(X;)) = P(X;) na férmula
acima. Note que a rede bayesiana fica completamente definida pelas distribuigoes
condicionais de probabilidades P(X;|Pais(X;)).

A férmula acima, também conhecida como propriedade de fatoracao recursiva,
mostra que uma rede bayesiana tém uma representacao econdmica da distribuicao
de probabilidade conjunta. Em um modelo geral, se Xi, Xs,..., Xy sao varidveis
l6gicas, a distribuicao de probabilidade conjunta fica totalmente determinada de
forma, tabular com 2V parametros. J4 numa rede bayesiana, se cada filho tem &
pais, a distribuicio de probabilidade conjunta fica determinada com ordem de N.2*
parametros. A representagao economica da distribuicao de probabilidade conjunta é
de vital importancia para a aplicabilidade de um modelo pois o cédlculo eficiente da
distribui¢ao conjunta P(X|#) é o célculo basico em um modelo.

Uma rede bayesiana tem outras defini¢coes que podem ser provadas equivalentes:

e Propriedade de Markov Local: Um né é condicionalmente independente de
todos seus nao descendentes dado seus pais. Esta propriedade é a base para
inferéncias eficientes numa rede bayesiana. Outra forma, que pode ser provada
equivalente, da propriedade de Markov local é: Um né é condicionalmente
independente de todos os outros nés da rebe bayesiana conhecidos seus pais,
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Figura 2.8: Propriedade de Markov Local em uma Rede Bayesiana, de [Murphy 02]

filhos e os outros pais de seus filhos. A figura 2.8 mostra graficamente essas
duas versoes da propriedade local de Markov.

e Separacao Direcional (d-separagao): E um critério puramente topolégico num
DAG que define quando Z d-separa X e Y, onde X,Y e Z sao conjuntos
disjuntos de nés do DAG. Pode ser provado que se numa rede bayesiana Z d-
separa X e Y entao X | Y'|Z, também conhecida como propriedade de Markov
global numa rede bayesiana. O conceito de d-separagao nao vai ser usado nesse

trabalho, porém sua definicao e maiores detalhes podem ser encontrados em
[Pearl 88] ou [Pearl 00].

Em uma rede bayesiana os espagos amostrais dos nés podem ser discretos ou con-
tinuos. Se o né e seus pais sao discretos, a distribuicao de probabilidade condicional
P(filho|pais) pode ser expressa de forma tabular. Se um né Y e seu pai X represen-
tam varidveis aleatdrias continuas, é comum definir a distribuicao de probabilidade
condicional como sendo a linear gaussiana:

PY|X=x)=N(A-z+p,0)

o que é equivalente a:

onde A ¢ uma matriz e N ¢ a distribuicao normal de parametros yu e o.
Se um né Y é continuo e seu pai X discreto, uma representagao comum é:

P(Y[X =) = N(pi, 0:)
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O uso de gaussianas para representar a distribui¢ao de probabilidade condicional
é til nao s6 para a simplificacao dos célculos, mas também pelo fato de que se
todas as varidveis continuas tem distribui¢ao de probabilidade condicional gaussiana
entao a distribuicao de probabilidade conjunta ¢ uma distribuicao gaussiana, isto é,
a familia de distribuicoes lineares gaussianas é fechada sobre operacoes padroes em
redes bayesianas. Com excecao de alguns casos especiais, como a linear gaussiana, o
nimero de parametros da distribuicao conjunta em uma rede bayesiana cresce sem
limite com respeito ao nimero de nés [Russell 02].

2.8.1 Caélculos em uma Rede Bayesiana

Uma caracteristica importante e 1itil de uma rede bayesiana é que ela admite em
geral algoritmos simples e eficientes, além de j& existirem pacotes computacionais
em vérias linguagens.

O calculo da distribuigao conjunta como ja vimos, pode ser feito de modo eficiente
usando a propriedade (defini¢ao) de fatoragao recursiva. Outros célculos importantes
sao a inferéncia e o treinamento.

Inferéncia

Na inferéncia queremos estimar qual a probabilidade de um conjunto de nés conhe-
cido o valor de um outro conjunto de nés, isto é, queremos estimar as varidveis ocultas
das observadas, isto é, queremos calcular P(X,|X, = z,) onde X, s@o as varidveis
que desejamos estimar e X, sao as varidveis observadas.

Algoritmos de inferéncia para redes bayesianas seguem a linha de algoritmos
de programacao dinamica. Alguns algoritmos de inferéncia em redes bayesianas sao
parecidos com o algoritmo forward para HMM?®. A idéia geral desses algoritmos é usar
a propriedade de Markov local, que diz que um né é condicionalmente independente
de seus nao descendentes conhecido os seus pais. Intuitivamente, estimar um né é
fécil se conhecemos os seus pais, mas se os pais sao desconhecidos, podemos estima-
los facilmente se conhecemos os avés. Esse argumento recursivo nos leva ao né raiz,
que é conhecido pois a distribuicao do né raiz é um pardmetro da rede bayesiana.

Um algoritmo simples e comum de inferéncia em redes bayesianas é o de elimi-
nacao de varidveis, onde eliminamos as varidveis indesejadas distribuindo as somas
dentro dos produtos. Um algoritmo mais eficiente é o de passagem de mensagem.

5Um HMM é uma rede bayesiana, como veremos na secio de redes bayesianas dindmicas. Uma
rede bayesiana também pode ser transformada em um HMM, bastando para isso criar mega-estados,
0 que na pratica ¢ ineficiente.
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Todos eles sao baseados em operadores forward e backward abstratos [Murphy 02],
no espirito dos operadores forward e backward dos algoritmos de HMM.

Algoritmos para redes bayesianas sao particularmente eficientes para polytrees
(s6 existe um caminho entre dois nds), onde podemos fazer a inferéncia com custo
linear no nimero de nés. Quando a rede bayesiana nao é uma polytree, existe mais
de um caminho entre dois nds, como na figura 2.7, e intuitivamente a influéncia
entre os nés é exercida simultaneamente entre caminhos diferentes, o que dificulta a
inferéncia. Pode ser provado [Russell 02] que a inferéncia em redes bayesianas ¢ um
problema NP-dificil®.

No caso de redes bayesianas que nao sao polytrees, uma técnica comum para a
inferéncia é o agrupamento (clustering), onde os nés sao combinados para que a DAG
resultante seja uma polytree [Charniak 91]. Um problema pratico dessa técnica é que
o nimero de varidveis cresce exponencialmente com o agrupamento.

Muitas vezes é necessdrio aplicar métodos de inferéncia aproximados. Métodos
comuns sao os algoritmos de Monte Carlo ou de filtragem de particulas, onde apro-
ximamos distribui¢oes continuas a partir de um conjunto finito de particulas.

Treinamento

No treinamento tentamos obter qual a rede bayesiana que mais provavelmente gerou
os dados observados. H& duas formas de treinamento em redes bayesianas: O treina-
mento de parametros (onde ja conhecemos ou arbitramos o DAG e queremos estimar
somente as distribui¢oes de probabilidades condicionais) ou o treinamento estrutural
(onde s6 conhecemos as varidveis aleatérias, os nds, e queremos estimar quais as
arestas do DAG e suas distribui¢oes condicionais).

O treinamento estrutural ¢ mais delicado pois o nimero de DAG’s é super-
exponencial no nimero de nés. Um método comum ¢é executar uma busca local
usando o BIC (Bayesian Information Criterium) como funcao de custo [Murphy 02].

No treinamento de parametros ja temos o DAG definido, bastando estimar quais
as distribuigoes de probabilidades condicionais. O treinamento pode ser feito por
méxima verossimilhanca ou por métodos bayesianos. O treinamento é um problema
de otimizacao nao linear e pode ser resolvido por métodos gerais de otimizagao, como
por exemplo, o método do subida pelo gradiente. Como em HMM, o método EM é
muito utilizado. O algoritmo EM é um algoritmo iterativo em que assumimos um
modelo inicial # e um dado oculto nao observado. No passo E calculamos a esperanca
das varidveis ocultas dado o modelo #. No passo M assumimos que o valor das

6Pode ser provado que a inferéncia em redes bayesianas é #P-dificil, que ¢ mais dificil que
problemas NP-completos[Russell 02].
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Figura 2.9: Cadeia de Markov expressa como uma rede bayesiana
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Figura 2.10: HMM expressa como uma rede bayesiana

varidveis ocultas é a esperanga calculada no passo E e a partir dai calculamos um
novo modelo 6,. O algoritmo EM ¢é titil quando é f4cil calcular os passos E e M, o
que ¢é o caso quando as distribui¢oes condicionais de uma rede bayesiana sao lineares
gaussianas. Pode ser provado que o EM converge linearmente para um méaximo local.
Maiores detalhes sobre o algoritmo EM pode ser encontrado na secao de HMM ou
em [Murphy 02], [Nechyba 00], [Ghahramani 98].

2.9 Redes Bayesianas Dindmicas (DBN)

Processos estocdsticos, na forma de sequéncia de dados ou séries temporais, sao muito
importantes e com grandes aplicagoes préaticas. Uma rede bayesiana que modela um
processo estocdstico é chamada de rede bayesiana dindmica, que é uma rede bayesiana
em que uma célula bésica (rede bayesiana simples) se repete ao longo do tempo. O
termo dindmico se refere a um processo gerado por um sistema dindmico, e nao que
a rede sofra alguma alteracao ao longo do tempo.

Nas figuras 2.9 e 2.10 temos exemplos de redes bayesianas dindmicas. A replicacao
de uma célula bdsica (Y ou X — Y') ao longo do tempo forma a rede bayesiana
dinadmica.

Cadeias de Markov, HMM e Sistemas Dindmicos Lineares sao casos particulares
importantes de uma rede bayesiana dindmica. A figura 2.9 mostra uma cadeia de
Markov representada como uma rede bayesiana dindmica. A estrutura Y; — Y; 4
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Figura 2.11: HMM e seus parametros, obtida em [Murphy 02]

indica que Y; é pai de Y; 1, isto é, P(Y;11]Y;) = P(Yi1|Y1,Ys, ... Y;), que é a
propriedade bésica de uma cadeia de Markov. Os pardmetros da rede bayesiana
dindmica sdo a distribui¢ao condicional P(Y;,1]Y;) que é a matriz de transigdo de
cadeia de Markov e a distribuigao a priori P(Y}).

A figura 2.10 mostra um HMM representado como uma rede bayesiana dindmica.
A estrutura X; — X — .-+ — Xp é uma cadeia de Markov com a matriz de
transigdo A e distribuicdo a priori P(X;) = 7. Ja a estrutura X; — Y; indica que
X; é pai de Y; com distribuigao condicional P(Y;|X;) na forma de uma matriz B ou
uma gaussiana. A figura 2.11 mostra os parametros dessa rede bayesiana dinamica.

Se as varidveis aleatérias X e Y sao continuas, a figura 2.10 também representa
um sistema dindmico linear (ou modelo de filtro de Kalman), cujas distribuigoes
condicionais costumam ser da forma P(X;1]|X;) = N(A- X;+pux,0x) e P(Y;|X;) =
N(C - X; + py,oy) e distribuigao a priori P(X;) = N (u1,01).

Calculos comuns em redes bayesianas como o cédlculo da distribuicao conjunta, a
inferéncia e o treinamento também sao os problemas bésicos numa rede bayesiana
dindmica. Todos esses problemas em redes bayesianas dindmicas podem ser resolvi-
dos usando algoritmos para redes bayesianas comuns, levando em conta que a estru-
tura repetida de uma rede bayesiana dinamica pode simplificar a notagao e estrutura
dos algoritmos.
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2.10 Redes Bayesianas Causais

Algo muito interessante sobre redes bayesianas é que elas sao um bom modelo para
tratar de causalidade em termos matematicos rigorosos. Ja foi dito que causalidade
¢ uma intuicao ttil para o significado das arestas do grafo de uma rede bayesiana,
mas isso nao é necessariamente verdadeiro, porém na grande maioria das aplicagoes a
rede bayesiana é construida de forma que as arestas tém o significado de causalidade.
Quando uma rede bayesiana é construida sobre relacées causais ela é chamada de
rede bayesiana causal ou grafo causal.

Uma rede bayesiana nao é necessariamente causal. Por exemplo, seja uma rede
bayesiana causal:

Chuva (Ch) — Grama Molhada (GM)

onde sao conhecidos os pardmentros P(Ch) e P(Ch|GM). Podemos criar a rede
bayesiana “invertida” nao causal GM — Ch, bastando para isso calcular P(Ch|GM)
com o teorema de Bayes e calcular a distribui¢ao marginal P(GM).

Uma rede bayesiana causal tém vantagens em relacao a uma rede bayesiana nao
causal. Na rede bayesiana causal o modelo tem apelo e significado intuitivo e é
mais estdvel, no sentido de que mudancas externas levam a pequenas mudancas na
estrutura da rede bayesiana causal. Relacoes causais sao mais estéveis que relacoes
probabilisticas pois relagoes causais descrevem restrigoes fisicas do mundo (ontologia)
e relagoes probabilisticas descrevem nossas crengas sobre o mundo (epistemologia)
[Pearl 00].

Pearl [Pearl 00] sugere que a rede bayesiana ¢ um bom modelo para exprimir
causalidade em termos matemdticos e cria uma definicao de rede bayesiana causal,
que seria uma rede bayesiana capaz de exprimir relagoes causais. Essa definicao usa
o conceito de agdo (DO) em uma rede bayesiana. A agdo de definir externamente
o estado especifico de um né (varidvel aleatéria) elimina a influéncia dos pais desse
nd, o que justifica o corte das arestas que ligam os pais do né a ele préprio, gerando
um grafo “mutilado”. Segundo Judea Pearl uma rede bayesiana é causal se para
todo conjunto de nés do grafo em que fizermos a agao (DO), o grafo mutilado é
uma rede bayesiana com probabilidades consistentes e onde se verifica as relacoes
de independéncia condicional de uma rede bayesiana. Para mais detalhes, consultar
[Pear] 00].

Como um exemplo da generalidade, utilidade e apelo intuitivo de modelos grafi-
cos, a figura 2.12, tomada de um artigo de psicologia, ¢ um modelo gréfico misto onde
as varidveis aleatorias sao representadas por retdngulos. Se criarmos um mega-estado
que é a uniao das varidveis Uncouscious Cause of Thought e Uncouscious Cause of
Action, a aresta indireta Unconscious Path desaparece e o modelo grafico misto se
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torna uma Rede Bayesiana Causal.

2.10.1 Causalidade

Dos diciondrios Aurélio Eletronico e Random House temos as seguintes definigoes
de Causalidade: (1) Qualidade da relagdo de causa e efeito ou (2) denota a relacao
légica entre um evento (causa) e outro evento (efeito) que é uma consequéncia direta
do primeiro (causa).

Esse entendimento informal é suficiente para o dia a dia, porém a analise filoséfica
da causalidade tem se provado extremamente dificil. Segundo David Hume (1711-
76) todo o conhecimento vém da experiéncia, que é codificada mentalmente como
correlacao, o que nao implica em causalidade. Decidir se uma correlacao é ou nao
é uma relagao causal pode ser uma tarefa dificil. Nao é claro nem mesmo como o0s
seres humanos adquirem conhecimento sobre causalidade.

Causalidade nao pode ser definida somente com a andlise de dados, sao necessarios
argumentos logicos que definem o que é ou nao causal. Causalidade é um hdbito
aprendido pela mente, quase tao ficcional como ilusoes dticas ou transitérias como o
condicionamento de Pavlov [Pearl 96].

Apesar de todos os problemas filoséficos e fisicos (com excegao da terceira lei
da termodindmica, que diz que a entropia sempre aumenta, todas as leis fisicas
sdo simétricas, nao levando em conta causas e efeitos), o conceito de causalidade é
essencial para o ser humano.

2.10.2 Livre Arbitrio

Na secao anterior vimos que podemos errar em definir uma relacao como causal.
Um exemplo interessante ¢ a questdao do livre arbitrio. Segundo [Wegner 03] e
[Wegner 99], o livre arbitrio é a percepgao errada de que os pensamentos causam
as acoes humanas. Nao é o eu consciente ou o pensamento, mas sim processos cere-
brais inconscientes que causam a acao, conforme a figura 2.12.

Entre os védrios argumentos e experimentos para Wegner justificar sua tese, um
dos mais interessantes sdo os experimentos de Libet [Libet 85], [Wegner 99]. Nesses
experimentos, resumidamente, pessoas sao instruidas a apertar, quando tiverem von-
tade, um entre dois botdes a sua escolha. E medido o tempo quando a pessoa toma
a decisao, quando ela aperta o botao e também sua atividade cerebral. As medidas
indicam que a pessoa aperta o botao por volta de 100 a 150 mili-segundos depois
da tomada de decisao, mas surpreendentemente, a decisao consciente de apertar o
botao foi precedida por 300 a 350 ms pelo “potencial de prontidao” (readiness poten-
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Figura 2.12: Experiéncia de Livre Arbitrio, de [Wegner 99|

tial) que se origina na drea motora suplementar (SMA), que é uma regido cerebral
envolvida na preparacao de movimentos. Esse experimento indica que processos
cerebrais inconscientes iniciaram a decisao que seria tomada conscientemente 350ms
depois. Esse experimento foi inspiragao para a figura 2.12 obtida de [Wegner 99].

Recentemente, em experimento semelhante [Soon 08] usando ressonancia mag-
nética funcional (fMRI), foi medida a atividade cerebral relativa & tomada de decisao
no cértex pré-frontal e parietal até dez segundos antes da tomada de decisao con-
sciente em si.

Indo ainda mais longe, Wegner ([Wegner 05], [Wegner 07], [Wegner 08]) sugere
que o ser humano é um robd que imagina que é um ser com livre arbitrio, com
uma “alma”. Apesar desse tipo de discussao fugir ao escopo e objetivo dessa tese,
ela serve como argumento filoséfico de que a modelagem matemdtica do movimento
e comportamento humanos é possivel e nao estd irremediavelmente destinada ao
fracasso.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Vamos descrever alguns artigos que foram inspiracoes para esse trabalho. Existem
relativamente poucos trabalhos sobre sintese de movimentos de cabeca a partir da
voz que utilizam métodos estatisticos. Alguns destes artigos se baseiam na idéia de
colagem de pedagos reais de movimentos, como o Mood Swings. Outros trabalhos,
como o Rigid Head Motion Animation, Prosody-Driven Head-Gesture e Trajectory
Model, usam um modelo probabilistico para treinar o modelo a partir de um banco
de dados real de movimento e de voz associada para entao sintetizar o movimento
de cabeca somente a partir da voz, encontrando qual o movimento de cabeca mais
provavel dado a voz, segundo o modelo treinado.

Alguns trabalhos, como Motion Texture e Voice Puppetry nao lidam exatamente
com 0 nosso problema, mas desenvolveram técnicas tteis para a sintese de movi-
mentos de cabeca a partir da voz ou ainda se mostram iteis no entendimento do
problema.

3.1 Voice Puppetry

Matthew Brand [Brand 99] desenvolveu um método para predizer um sinal dado
outro sinal relacionado e aplicou esse método para gerar uma animacao facial dado
uma trilha de dudio. O sistema foca em movimentos faciais e nao da cabega, com os
participantes, durante o treinamento, sendo instruidos a movimentarem a cabega o
minimo durante a fala.

Os descritores usados sao o conjunto de pontos da face e suas velocidades para o
movimento e uma mistura de descritores LPC e RASTA PLP para o som.

O modelo utilizado ¢ o HMM entrépico, que leva a modelos com estrutura mais
esparsa. O método de Brand é constituido de quatro passos, como mostra a figura

37
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Figura 3.1: Voice Puppetry, retirada de [Brand 99

3.1, retirada de [Brand 99]. No treinamento (primeira linha), o HMM ¢ treinado com
os dados de movimento do video gerando uma matriz de transi¢ao, a densidade de
observacgao e o diagrama de ocupacao de estados do HMM no dado de treinamento.
No remapeamento (segunda linha), a matriz de ocupacao obtida no treinamento é
combinada com o sinal de dudio para obtermos a densidade de observacao do dudio.
Na anélise (terceira linha), dado um novo sinal de dudio e 0 HMM formado pela
matriz de transi¢ao obtida no treinamento e a densidade de observacao obtida no
remapeamento, calculamos a sequéncia mais provavel de estados com o algoritmo de
Viterbi. Na sintese (quarta linha) é calculada a melhor trajetéria de posigoes faciais
de acordo com a sequéncia de estados mais provavel obtida na andlise e da densi-
dade de observacao obtida no treinamento. A sintese nao é calculada simplesmente
amostrando o HMM, o que levaria a movimentos bruscos, mas sim resolvendo um
sistema linear levando em conta a média e varidncia de posicao e velocidade de cada
estado do HMM, gerando uma trajetéria suave.
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3.2 Motion Texture

Li, Wang e Shum [Li 02] propuseram um modelo em dois niveis para sintese de
movimento de danca de um boneco articulado. Num primeiro nivel o movimento
(texton) é representado por um sistema dindmico linear (LDS) da forma:

Xip1 = 4. X +V;
Y, = C. Xy + W,

onde X, é a varidvel oculta, representada com um vetor de dimensao de 12 a 15. V; e
W, sao ruidos Gaussianos. Y; é a observagao das rotagoes em 19 juntas corporais e a
posicao global, totalizando um vetor de dimensao 60, pois cada rotacao é representada
por um mapa exponencial (de dimensao 3).

No segundo nivel de modelo ¢ assumido que uma cadeia de Markov governa a
probabilidade de transicao entre LDS’s.

O treinamento do modelo é feito com algoritmo E'M a partir de mais de vinte
minutos de movimento capturado, a uma taxa de 60 H z, de um dangarino profissional.

No treinamento feito pelos autores foram obtidos 246 textons (LDS) diferentes.
A sintese de movimento pode ser feita simplesmente amostrando o modelo em dois
niveis ou pode ser feito ainda com sintese restrita obrigando que o ponto final de um
texton seja o ponto inicial do texton seguinte. A sintese restrita é feita resolvendo
um sistema linear, gerando um movimento suave e sem descontinuidades entre um
texton e o seguinte.

3.3 Mood Swings

Nesse trabalho, Erika Chuang [Chuang 04], [Chuang 05], sintetiza a expressao facial
e o movimento de cabeca a partir de um sinal de voz. Também ¢ selecionado qual o
tipo da expressao da voz, entre os trés modos possiveis: neutro, raiva e alegria. Para
a expressao facial foi usado um modelo bilinear. A sintese do movimento de cabeca,
que é o0 nosso caso de interesse, é feito “colando” pedacos de movimentos de cabeca.

Inicialmente o som de teste é segmentado a partir da frequéncia fundamental
(também chamada de F0, pitch ou tom) do sinal de voz. Como a frequéncia funda-
mental F'0 é zero nas regioes onde o som é nao vocalizado! e valor diferente de zero
nas regioes vocalizadas, o som ¢ segmentado em cada inicio (onset) de F0, onde o
som nao vocalizado passa a ser vocalizado. Segundo a autora, essa segmentagao do

'som articulado sem vibracio das cordas vocais, do inglés unvoiced ou voiceless
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sinal de voz faz sentido pratico pois foi observado empiricamente que movimentos
significativos da cabeca acontecem logo apds o inicio de FO.

Depois ¢é feito o casamento de F0 em dois estdgios. No primeiro estagio sao com-
parados sentencas inteiras pois, segundo a autora, o contetido emocional e pessoal é
expresso através dessas sentengas inteiras. Os descritores (features) da voz usados
no primeiro estdgio sao: ritmo de fala, média de comprimento entre regioes com e
sem voz e F0 (maximo, minimo, média e desvio padrio). E comparado a distancia
euclidiana entre esses descritores no som de teste e em todas as sequéncias inteiras
do banco de dados. Dai achamos as M sequéncias mais proximas, que sao consi-
deradas as sequéncias do banco de dados que tém o estilo expressivo desejado. No
segundo estdgio é calculada uma funcao distancia entre cada segmento do som de
teste (segmentado a partir de F0) e os segmentos (também obtidos com FO0) das
M sequéncias obtidas no primeiro estdgio. Essa funcao distancia depende de vérios
parametros, como as caracteristicas geométricas dos segmentos (valores méximo e
minimo em cada segmento, méximo e minimo da derivada, curvatura, etc.), da di-
ferenca de energia entre os segmentos e ainda penaliza segmentos de comprimentos
diferentes. Para cada segmento de teste sao mantidas apenas as K melhores escolhas
segundo a func¢ao distancia.

Outra etapa é o cdlculo do melhor caminho. Dos N segmentos de F0 do som
de entrada e das K melhores escolhas para cada segmento de teste obtidas no casa-
mento é formado uma trelica (trellis) e o melhor caminho é achado com programacao
dindmica (algoritmo de Viterbi), onde o custo de transicdo de um segmento para o
préximo é calculado de forma que se encoraje tanto uma transi¢ao suave entre seg-
mentos vizinhos (posigao, velocidade e aceleragdo préximas) como a escolha de seg-
mentos consecutivos no banco de dados original e desencoraje a repeticao do mesmo
segmento.

Por fim é feito uma colagem dos segmentos selecionados onde os segmentos sao
reamostrados para o tamanho requerido e as posicoes iniciais e finais dos segmentos
sdo conectadas e suavizadas (motion blending).

3.4 Visual Prosody

Em [Costa 01] foi proposto um método para animagao facial dirigida por voz. A
aquisi¢ao dos dados de movimento facial foi feita baseada no algoritmo KLT (Kanade,
Lucas e Tomasi).

Os descritores de dudio utilizados sao a frequéncia fundamental F0, a variancia
de F0 e a poténcia média nas faixas de frequéncia de 0 — 1.5 K Hz e de 1.5 —4K Hz.
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Os descritores de dudio e video sao unidos em um tnico vetor para o treinamento,
que ¢é feito a partir do modelo de misturas de gaussianas (GMM).

Na sintese de movimentos, dado um som de teste, obtemos com o GMM a esti-
mativa X,, que é o valor esperado dos descritores de video dado os descritores do
som de teste.

Da estimativa X, sdo obtidos os movimentos pré-definidos mais provédveis (entre
trés movimentos possiveis), que entao sao concatenados com um Expression Blender,
que d& coeréncia espacial e temporal para os movimentos. Os autores nao entram
em detalhes de como é feito a escolha do movimento pré-definido nem como esses
movimentos sdo concatenados (expression blender).

3.5 Rigid Head Motion Animation

Nos artigos [Busso 05] e [Busso 07], Carlos Busso et alii desenvolveram um sistema
para sintese de movimentos naturais de cabeca baseado em HMM. O banco de dados
audiovisual utilizado foi feito com uma atriz com 102 marcos em sua face. A atriz
expressa quatro emocoes bdsicas: Neutra, tristeza, alegria e raiva. O sistema de
captura VICON com trés cAmeras captura a posicao 3D dos marcadores com uma
taxa de amostragem de 120 frames/segundo e o som com 48 K Hz. Das posiges 3D
dos marcadores sao obtidos os angulos de Euler da rotagao da cabega (trés graus de
liberdade).

Os descritores (features) utilizados para o sinal de voz sao a frequéncia fundamen-
tal F'0, a energia RMS e suas respectivas primeira e segunda derivadas, totalizando
um descritor do som de dimensao 6. F'0 é suavizado e interpolado para evitar zeros
em regioes nao vocalizadas.

Para a modelagem do movimento inicialmente ¢ feito a quantizacao vetorial LBG
[Linde 80] dos angulos de Euler obtidos do banco de dados, obtendo-se K agrupa-
mentos (clusters), com suas respectivas médias e variancias.

Para cada cluster foi criado um HMM (com topologia left-right com dois ou trés
estados) e observacao continua modelada com uma mistura de duas gaussianas. O
estado do HMM ¢é o movimento 3D (rotac@o) e a observagao é o som (dimensao 6).
O sistema lida com os estados emocionais treinando HMM'’s diferentes para cada um
desses estados. E utilizado um bigrama para modelar as transicoes entre os possiveis
HMM’s. Por fim é feito uma suavizacao com uma interpolagao ctibica esférica com
quatérnions e é aplicado ruido branco a sequéncia de movimento.
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3.6 Trajectory Model

Gregor Hofer el alii desenvolveram um sistema de movimento de cabega guiado pelo
voz. De um total de 25 minutos de video, os dados de movimento sao obtidos com
um sistema de captura de movimentos com uma taxa de amostragem de 500Hz. Os
dados de voz sao obtidos com um microfone a uma taxa de amostragem de 44kHz.
As features de voz sao a frequéncia fundamental (F0), os doze primeiros coeficientes
de MFCC, a energia e suas respectivas primeira e segunda derivadas, totalizando um
vetor de 42 dimensoes. Os descritores para os movimentos da cabega sao os angulos
de Euler e suas primeira e segunda derivadas, totalizando um vetor de dimensao 9.

Os dados de movimento sao manualmente classificados entre 4 alternativas pos-
stveis de mudanca corporal, movimentos laterais em volta de um eixo, pausa e movi-
mento padrdo (movimento lento ou indistinto).

O treinamento ¢é feito com HMM [Hofer 07] ou com HMM de trajetérias [Hofer 07b].
Um HMM de trajetérias foi inicialmente proposto no contexto de sintese de voz com
HMM’s [Tokuda 00] e ¢ um HMM que leva em conta a velocidade e aceleracao do
movimento. A sintese de um HMM cuja probabilidade de emissao é uma gaussiana
¢ essencialmente irregular e descontinua pois a amostragem da gaussiana nao leva
em conta qual o tltimo valor amostrado. J4 a sintese de um HMM de trajetérias é
suave pois leva em conta a velocidade e aceleracao da trajetéria do movimento.

O treinamento é feito com os descritores de voz e movimento. J4 na sintese, do
som de teste é calculado quais os tipos de movimentos mais provaveis segundo o
modelo treinado.

3.7 Prosody-Driven Head-Gesture

Sargin et al. [Sargin 08] desenvolveram um método de andlise conjunta de movimen-
tos de cabeca e voz para a sintese de movimentos de cabeca a partir da voz. Os
descritores usados para cada frame de som sdo a frequéncia fundamental (F0), sua
derivada e a energia. Para o movimento, os descritores sao os dngulos de Euler.

A analise é dividida em dois estdgios. No primeiro estagio sao obtidos os padroes
bésicos de som e movimento. No segundo estédgio os padroes bésicos obtidos no pri-
meiro estdgio sao conjuntamente analisados para a deteccao de padroes recorrentes.

Para obter os padroes elementares do primeiro estdgio é usado um HMM com
estrutura paralela left-right com M ramos paralelos e em cada ramo temos N estados,
como indicado na figura 3.2, obtida de [Sargin 08]. A observagdo é modelada por
uma Gaussiana com matriz de covaridncia diagonal. Os autores utilizam os valores
N, = 10 e M, = 5 para o movimento de cabeca e Ny = 5 e M; = 5 para o som.
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Cada um dos M ramos do HMM ¢ considerado um padrao bésico entre os N padroes
possiveis.

Inicialmente os HMM’s de som e movimento sao treinados separadamente com
seus respectivos dados de treinamento para a obtencao dos seus pardmetros. Na
posse dos HMM'’s ja treinados e seus respectivos dados de treinamento, obtemos a
sequéncia de estados mais provavel com o algoritmo de Viterbi. Essa sequéncia de
estados mais provdvel indica a sequéncia de ramos (ou padroes bésicos) do dado de
treinamento. Obtida a sequéncia de ramos tanto para o som como para o movimento
do banco de dados, passamos a segunda estapa de treinamento.

Na segunda etapa treinamos conjuntamente os padroes discretos obtidos na pri-
meira etapa com um HMM discreto paralelo multistream que tem a matriz de tran-
sicao de estados também representada pela figura 3.2, obtida de [Sargin 08]. Um
HMM multistream tem uma matriz de transicao de estados tinica para as streams,
mas com probabilidades de observagao independentes para cada stream.

As matrizes de observagao para o som e movimento, assim como a matriz de
transicao sao determinadas no treinamento com os dados obtidos na primeira etapa.

Na sintese, dado um som de entrada, obtemos os seus padroes com o HMM j&
treinado na primeira etapa. Com esses padoes de som e o HMM ji treinado da
segunda etapa, obtemos qual a observacao de movimentos (padroes) discreta mais
provavel. Daif voltamos & primeira etapa para a sintese de movimentos com os HMM'’s
correspondentes aos padroes de movimento obtidos na segunda etapa.

Por fim é necessério a suavizacao dos angulos de Euler obtidos com a amostragem
dos HMM’s. Isso é feito com um filtro mediano sobre 11 amostras (frames) de angulos
de Euler seguido de uma suavizacao gaussiana sobre 15 frames.

3.8 Linking Head Motion and Speech Acoustics

Hani C. Yehia et al. [Yehia 02] pesquisaram a relagdo entre movimentos faciais e de
cabeca com a voz, mostrando que a actstica pode ser estimada do movimento facial
e vice-versa.

Para andlise de movimentos faciais, as features acusticas usadas sao os parame-
tros LSP (line spectrum frequency pairs) pois sao fortemente relacionados com as
frequéncias ressonantes do trato vocal e, consequentemente, com a geometria do trato
vocal [Yehia 98].

Os autores [Yehia 02] mostraram que existe uma forte correlagao entre a frequén-
cia fundamental (F0) e o movimento de cabega e mostraram ser possivel estimar 0
do movimento de cabeca e vice-versa. Foram utilizados estimadores lineares para
verificar o quanto da varidncia de F'0 pode ser inferida do movimento de cabeca e
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Figura 3.2: Estrutura de um HMM paralelo letf-right, obtida de [Sargin 08§]

vice-versa. Do movimento de cabeca para estimar F0 foi verificado que 88% e 73%
(nos bancos de dados EVB e TK [Yehia 98], respectivamente) da variancia de F0
é observada no movimento de cabega. De F0 para a estimagao do movimento de
cabega, somente 50% e 25 % (nos bancos de dados EVB e TK [Yehia 98]) da varian-
cia do movimento de cabeca é observada em F'0. Esses valores indicam que estimar o
movimento de cabecga de F'0 ¢ um problema “um para muitos” e que novas restricoes
devem ser adicionadas para uma melhor estimacao do movimento de cabega.

Carlos Busso et al. [Busso 07] aplicaram CCA (Canonical Correlation Analysis)
e acharam valores bastante altos (r > 0.85) de correlagdo entre o movimento de
cabeca e o movimento sintetizado pelo seu método, indicando uma boa performance
do sistema.

Gregor Hofer el al. [Hofer 07] também aplicou CCA entre descritores de movi-
mento e som, mas obtiveram valores baixos (r = 0.08) de correlagao, o que indica
que propriedades temporais dos dois sinais tém de ser levadas em conta.
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3.9 Talking Faces

Cosatto et al. [Cosatto 03] propuseram um método para sintese de “faces falantes”
e aplicaram seu esquema para varias aplicacoes interativas, entre elas um leitor de
noticias e um leitor de emails.

O método utilizado segue a linha do artigo Mood Swings, em que pedagos reais
de movimentos sao concatenados aplicando-se o algoritmo de Viterbi para célculo de
melhor caminho segundo uma fungao custo que leva em conta varios fatores desejdveis
na concatenacao dos segmentos.

Os autores também consideram conhecido o texto falado no sinal de dudio, que é
utilizado para adicionar ao movimento a prosédia visual. Tanto em [Graf 02] como
em [Cosatto 03], a partir de varias horas de gravagao, foram analisados quantitativa-
mente o movimento facial e de cabeca que acompanham o sinal de voz e investigado
sua relacao com a estrutura prosddica do texto. Essas estatisticas sobre prosddia
visual sao utilizadas na sintese para o cédlculo da prosddia visual apropriada.

3.10 Técnicas Empregadas

Nos artigos anteriores vimos varios métodos para resolver o problema de sintese de
movimento de cabeca. Nesta secao vamos relacionar quais as idéias dessas técnicas
que foram utilizadas na nossa proposta.

Algumas técnicas sao promissoras e provavelmente fornecem bons resultados, mas
nao foram implementadas. Dentre elas podemos citar o HMM entrépico [Brand 99],
que pode ser um modelo eficiente e simples para a sintese do movimento de cabeca
e também a técnica de sintese de HMM suavizada de Voice Puppetry [Brand 99] e
de Trajectory Model [Hofer 07b], que podem gerar uma sintese com HMM sem uma
suavizagao arbitraria e ainda podem ser titeis se desejamos obrigar que a sintese passe
por certos pontos, como no caso de animacao por key points e jungao de segmentos
criados por diferentes modelos.

Viérias técnicas foram implementadas e testadas. O modelo em dois niveis baseado
em LDS, assim como o método de sintese restrita de Motion Texture [Li 02] é uti-
lizado como uma opg¢ao para modelagem e sintese no nosso modelo. O uso de mapa
exponencial, como sugere [Li 02], também foi empregado. O uso de F0 como um dos
descritores de som é sugerido em vdrios artigos e também foi aproveitado.

A idéia de uma sintese baseada em colagem [Chuang 05], [Cosatto 03] também foi
utilizada como uma opgao para a sintese ou treinamento no nosso modelo. Também
foi aplicada a idéia de um modelo de dois niveis, como [Sargin 08], onde um primeiro
nivel descobre o padrao e o segundo nivel de modelagem relaciona esses padroes.



46

CAPITULO 3. TRABALHOS RELACIONADOS



Capitulo 4

Método Proposto

O nosso objetivo ¢é relacionar som e movimento de cabega para uma posterior sintese
do movimento de cabega a partir do som. Vimos no capitulo 3, de Trabalhos Rela-
cionados, varios métodos para resolver esse problema e antecipamos certas idéias e
técnicas que iremos usar.

Neste capitulo vamos discorrer sobre como os dados sao obtidos e quais os descri-
tores usados. Vamos mostrar como analisamos e segmentamos o som e movimento.
Também vamos apresentar nosso modelo e descrevemos o seu treinamento e sintese.
Por fim apresentamos alguns resultados e aplicacoes.

4.1 Introducao

O nosso método de sintese do movimento de cabega a partir do som consiste em duas
etapas bédsicas: Treinamento e Sintese.

No treinamento, o nosso dado de entrada é um conjunto Cj,.;, composto de T
sequéncias de movimentos de cabeca e seu correspondente conjunto de sons Siqin-

Ctmz'n - {017 CQ: cee 7CT}
Strain = {Slv 327 s 7ST}

onde as sequéncias C; podem ter comprimentos diferentes.

No treinamento obtemos os parametros “6timos” 6* do modelo (de estrutura
conhecida) que melhor expliquem a relagao entre movimento e voz, segundo o método
de méxima verossimilhanca:

9* = arg m@aX P<Ctrain7 Strain ‘ 9)
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Na sintese, dados um som S;, e os parametros # do modelo, devemos obter o
movimento C, que melhor explica a entrada S;,, segundo o modelo de parametros 6.

4.2 Dados

4.2.1 Banco de Dados

Foi implementado no MATLAB um sistema de modelagem e rastreamento de dados
baseado no KLT [Cunha 04]. Nesse sistema o usudrio marca, com o mouse, no pri-
meiro frame do video (imagem acima e a esquerda na figura 4.1) pontos de arestas
(que tem valor alto de gradiente) da face e o sistema se encarrega de rastrear esses
pontos ao longo do video, a forma do objeto rigido (a face) e também determina a
posicao (a rotacao e translagao 2D) em todos os outros frames do video, como mostra
a figura 4.1. Um problema desse tipo de técnica é que muitas vezes sao necessarios
ajustes nos pardmetros ou uma nova escolha de pontos iniciais para que o rastrea-
mento seja feito corretamente, rotacoes altas nao sao capturadas apropriadamente
e a precisao do valor da rotacao e translagao é influenciada pelos movimentos faci-

ais. Maiores detalhes dessa técnica e sua implementagao podem ser encontradas em
[Cunha 04].

Outro banco de dados que também utilizamos é o obtido no site de Hani Yehia
[Yehia 02b], que foi usado em seus artigos [Yehia 98] e [Yehia 02]. Uma caracteristica
desse banco de dados é sua precisao, pois foi obtido com o sistema de captura de
movimentos com marcadores OPTOTRACK [Yehia 02] com taxa de amostragem de
60 frames por segundo.

4.2.2 Descritores dos Dados

Para o movimento de cabeca, os descritores comumente usados sao os adngulos de
Euler. No sistema implementado podemos utilizar &ngulos de Euler, mas preferimos
o uso de mapa exponencial [Grassia 98], pois existe a vantagem do mapa exponencial
ser uma representacao localmente linear [Li 02].

O dado de movimento é expresso pela rotacao (mapa exponencial 3D) e a trans-
lacao (3D ou 2D, no caso de dados obtidos com o programa de rastreamento baseado
no KLT). Além da translagao e rotacao também podem ser usados conjuntamente
os seus vetores velocidade e aceleracgao.
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Figura 4.1: Exemplo de rastreamento e captura de movimento rigido da cabeca

O dado do movimento de cabeca C' pode ser expresso da forma:

11
21
O — 31
l11
121
| t31

T1,2
2,2
73,2
t12
tao
i3

N
T2 N
r3,N
t1,N
to N

3N |

onde N ¢ o nimero de frames de video. 7;; ¢ rotagao de coordenada 7 no frame j e

ti; ¢ a coordenada ¢ da translagao no frame j.

Se desejamos também usar a velocidade dC' como descritor, concatenamos verti-
calmente C' e dC', obtendo uma matriz de dimensao 12x N. Na notacao do MATLAB:

C =[C; dC).

Para os descritores de sinal de dudio existem vérias opcoes e ainda nao estao bem
definidos na literatura quais os melhores descritores de dudio num dado problema
[Brand 99]. Opgoes de descritores de dudio que podem ser utilizados na implemen-

tagao sao o MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients), o espectro (obtido com a

transformada de Fourier), a energia RMS, a frequéncia fundamental (F0) e LSP (Line
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Spectrum Pairs). Além desses descritores também é comum o uso de suas primeira
e segunda derivadas. Na implementacao, todos esses descritores sao calculados para
o som de entrada e o usudrio escolhe quais efetivamente vao ser usados. E claro que
os descritores usados no treinamento devem ser os mesmos usados na sintese.

Por exemplo, se utilizamos como descritores de voz somente a frequéncia funda-
mental F'0 e a energia F, a matriz S que representa os descritores de voz é da forma
S = [FO0; E], isto é&:

_|F0, FOy --- FOn

S = El E’2 EN

onde N ¢é o tamanho do vetor de descritores de som.

Por fim, apesar de nao ser absolutamente necessario, reamostramos a matriz de
som S para que ela tenha o mesmo nimero de colunas que a matriz de movimento
de cabega C.

Existem vdrios pacotes para processamento de voz (e obtengao de descritores)
para o MATLAB. Efetivamente usamos o toolbox de Malcolm Slaney [Slaney 98] e
o de Dan Ellis [Ellis 06] para o célculo de MFCC e espectro e rotinas de Hani Yehia
[Yehia 02b] para o calculo de FO e LSP.

4.3 Segmentacao e Classificacao do Som

O objetivo final de nosso trabalho ¢ a partir do som obter o movimento de cabega.
Uma primeira tarefa é segmentar e classificar o som para a posterior sintese. E
possivel fazer uma estimativa global do movimento a partir do som sem nenhuma
segmentacao explicita ou modelagem do som em unidades menores mais significati-
vas, como em [Brand 99]. No entanto, correntemente se tenta segmentar o som em
unidades mais simples para daf obter o movimento de cabega.

Uma idéia é segmentar o som com o uso de seus descritores de forma que a
segmentacao do movimento de cabeca seja herdado da segmentagao do som, como
em [Chuang 05], que segmenta o som a partir das descontinuidades (onsets) de FO.

Uma outra possibilidade para a segmentacao do som é com o uso da matriz de
similaridade [Foote 01], [Cooper 03]. A similaridade entre dois vetores é o cosseno
do angulo entre eles. Nesse tipo de técnica se calcula a matriz de similaridade entre
os vetores de descritores do som (suavizados) ao longo do tempo e dai segmentamos
o som onde hd méxima variacao do descritor. A segmentagao depende do descritor
utilizado e da sua suavizagao. Podemos ainda segmentar com um algoritmo de
menor caminho para DAG, onde o custo de um segmento é calculado com a matriz
de similaridade e o custo de segmentacdo é um parametro fixo [Jensen 06]. Na
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secao 4.7 apresentamos uma aplicacao de segmentagao de som usando matrizes de
similaridade.

Uma caracterfstica interessante para a sintese de movimentos é se além de seg-
mentarmos o som, também pudermos classificd-lo. Na segmentacao descrita ante-
riormente com o método de similaridade, o som nao é em geral classificado, mas
é possivel a sua classificacado com o uso de uma medida de distancia apropriada
[Pampalk 04], [Pampalk 06].

Também é possivel segmentar o som (e movimento) com o uso de texturas de
movimento [Li 02]. Essa técnica foi criada originalmente para modelar movimentos,
mas também pode ser usada para os descritores de som.

Uma outra alternativa para segmentacao e classificacao de sons é o uso de HMM,
que tem seu uso respaldado pelo sucesso em reconhecimento de voz [Rabiner 93]. Em
reconhecimento de voz a unidade bésica usada sao os fonemas, que sao modelados
por HMM'’s com estrutura left-right de 3 a 5 estados.

4.4 Modelo em Dois Niveis

Propomos, assim como Sargin [Sargin 08], que a segmenta¢ao de voz e movimento de
cabeca sejam feitos independentemente. Isso é interessante pois em geral a tentativa
de modelar som e movimento em unidades menores (ou padroes) leva a segmen-
tagoes nao coincidentes pois as caracteristicas dos sinais de som e movimento sao
essencialmente diferentes.

Num primeiro nivel de modelamento vamos descobrir, independentemente, quais
os padroes de movimento e som do nosso banco de dados. J4 no segundo nivel do
modelo vamos relacionar som e movimento. Vamos descrever a seguir esses dois
niveis do modelo.

4.4.1 Nivel 1: Padroes de Som e Movimento

A obtengao de padroes de som e movimento pode ser feita por varios métodos.
Implementamos dois possiveis métodos: com o modelo do artigo Motion Texture
[Li 02], baseado em LDS ou com HMM. Outras opgoes sdo possiveis, como por ex-
emplo utilizando AR-HMM (HMM auto-regressivo), HMM de trajetéria [Hofer 07b]
ou técnicas baseadas em similaridade [Pampalk 06].

Vamos descrever em maiores detalhes o método implementado para obtencao
de padroes de som e movimento baseado em HMM, que é semelhante ao método
proposto por [Sargin 08]. Foi utilizado o HMM toolbox [Murphy 05] para os célculos
com HMM.



52 CAPITULO 4. METODO PROPOSTO

Nesse método supomos que um padrao pode ser modelado por um HMM com
estrutura left-right, como em reconhecimento de voz [Rabiner 93]. A fungao de pro-
babilidade de observacao do HMM é continua, definida pela distribuicao normal com
matriz de covaridncia diagonal, que tem a vantagem de ter menor mimero de para-
metros. S6 é aconselhdvel o uso de uma matriz completa de covaridncia quando o
banco de dados é suficientemente grande.

O nimero de estados N da estrutura left-right define o comprimento minimo que
cada padrao deve conter. Se desejamos capturar M possiveis padroes, devemos definir
um HMM com uma estrutura de M HMM’s letf-right paralelos, cada um com N
estados. O exemplo a seguir esclarece a estrutura do HMM usada na implementagao.

Exemplo 6 Matrizes de um HMM letf-right

Se o nimero de estados N = 3 e o nimero de padroes M = 2, temos que a matriz
de transicao de estados A e a matriz de probabilidade inicial B do HMM devem ser
da forma:

-Cll 1—CL1 0 0 0 0 bl
0 a9 1—ay O 0 0 0
| 0 as () 0 0 - 0
A=1o o 0 as l—as O ¢ B=1y_y,
0 0 0 0 as 1—as 0
_51 0 0 B2 0 as | . 0

onde a;; indica a probabilidade de transi¢ao do estado ¢ para o estado j. b; indica
a probabilidade do estado inicial ser i. Temos também que a; + as +a3 = 1 e
b1+ P2+ as = 1.

A matriz de transicao de estados A também pode ser representada graficamente
com sua méquina de estados, conforme a figura

A matriz B indica que o estado inicial do HMM é o estado 1 (com probabilidade
b1) ou o estado 4 (com probabilidade 1 — b;). A matriz A indica que se o estado
inicial for o 1, o préximo estado serd o 2 (com probabilidade 1 — a;) ou continuard
sendo o estado 1 (com probabilidade a;). Ao chegar ao estado 3, ele se repetira (com
probabilidade a3) ou ird para o estado 1 ou 4 (com respectivas probabilidades a4 e
asz). O padrao 1 é composto pelos estados 1, 2 e 3 e o padrao 2 é composto pelos
estados 4, 5 e 6.

Treinamento

O treinamento desse HMM ¢ feito com o algoritmo de Baum-Welch, discutido em
2.5.1, que é o método tradicional de treinamento para HMM’s.
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Figura 4.2: Méquina de estados da matriz A do Exemplo 6.

No treinamento obtemos os parametros do HMM: A matriz de transicao de es-
tados A, a matriz de probabilidade inicial B e também a média e a matriz diagonal
de covariancia da funcao de observacao gaussiana.

Obtencao de Padroes

Obtidos os parametros do HMM no treinamento, queremos descobrir quais os padroes
mais provaveis para o dado de treinamento. Estes padroes podem ser obtidos com
o algoritmo de Viterbi, discutido em 2.5.1, que nos fornece a sequéncia de estados
mais provaveis para cada uma das amostras do banco de dados de treinamento.

No exemplo a seguir mostramos em detalhes como achar esse padroes.

Exemplo 7 Obtencao de padroes

Vamos supor que o algoritmo de Viterbi no HMM do exemplo 6 nos fornece a
sequéncia de estados
<1,1,2,2,2,3,4,5,5,6 =

Temos do HMM do exemplo 6 que o padrao discreto 1 é composto pela sequéncia
de estados 1, 2, 3 e o padrao discreto 2 é composto pela sequéncia de estados 4, 5,
6. Logo temos que a sequéncia de estados inicial <1, 1, 2, 2, 2, 3> indica o padrao
1 e a sequéncia final <4, 5, 5, 6> indica o padrao 2. Daf temos que a sequéncia de
padroes relativa & essa sequéncia de estados é:

<1,1,1,1,1,1,2,2,2,2 >
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Mov 1 2 3 2 3

Som 1 2 3 3 1

Figura 4.3: Relacao entre segmentos de som e movimento

isto é, os 6 primeiros frames sao representados pelo padrao 1 e os 4 ltimos frames
sao representados pelo padrao 2.

4.4.2 Nivel 2: Relagao entre os Padroes de Som e Movi-
mento

No nivel 2 os dados de entrada sao somente os padroes discretos de movimento e som
obtidos no nivel 1. A relagao entre som e movimento vai ser modelada com um HMM
onde a observacao discreta é o padrao de som e o estado (que emite essa observagao)
¢ uma lista de padroes de movimento que ocorrem enquanto dura esse padrao de som.
Por exemplo, se os padroes de som e movimento obtidos no nivel 1 sao os exibidos na
figura 4.3, o HMM que relaciona som e movimento tem seus estados e observacoes
expostos na figura 4.4. Para cada padrao de som nao é relacionado somente um
padrao de movimento, mas a lista de padroes de movimentos que ocorrem enquanto
dura o padrao de som.

O mimero total de observagoes é o niimero de padroes possiveis de som, definido
no primeiro nivel. J& o nimero de estados do HMM ¢ o nimero total de listas de
padroes de movimento. No exemplo da figura 4.4 temos o total de 3 observagoes (3
padroes de som) e 5 estados (os estados sdo as listas: 1, 1-2, 2-3, 3-2-3 e 3).

Treinamento

O treinamento do HMM do segundo nivel do modelo é bem simples, bastando aplicar
o algoritmo de Baum-Welch (EM). Nesse caso, ao contrario do primeiro nivel do
modelo, a observacao ¢ discreta.
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Figura 4.4: Exemplo de HMM relacionando som e movimento

4.5 Sintese

Na sintese, o sinal de entrada é somente o sinal sonoro e devemos obter o movimento
de cabeca a partir desse sinal e do modelo previamente treinado. A sintese é composta
dos sete passos descritos a seguir.

1. Do sinal sonoro de entrada devemos calcular os descritores do som, que devem
ser os mesmos usados no treinamento.

2. Calcular os padroes de som que melhor explicam os descritores do sinal sonoro
de entrada. Com isso obtemos uma trilha, como na segunda linha da figura 4.3,
que indica para cada frame, qual o padrao de som mais provavel. Esse cédlculo
depende de qual o tipo de modelo utilizado no primeiro nivel do treinamento.
Se usamos HMM, isso ¢é feito com o algoritmo de Viterbi no HMM de som j&
treinado no primeiro nivel de modelagem.

3. Com o HMM obtido no treinamento do segundo nivel do modelo, obter a
sequéncia de listas de padroes de movimento mais provavel dado os padroes de
som do passo 2. Isso é feito com o algoritmo de Viterbi, que fornece qual a
sequéncia de estados (cada estado é uma lista de padroes de movimento que
ocorrem enquanto dura um padrao de som) mais provavel dado a sequéncia de
observagao (padrao de som) no HMM do segundo nivel.

4. Obtencao dos Padroes de Movimento e seus respectivos comprimentos. No
passo 3 foi obtido uma sequéncia de listas de padroes de movimento. Para
obtermos a sequéncia de padroes devemos eliminar o primeiro elemento de
cada lista, exceto na primeira lista de padroes de movimento. No exemplo
8 mostramos em detalhes como isso é feito. Precisamos ainda obter o com-
primento de cada padrao de movimento. O nosso método nao nos fornece
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o comprimento exato de cada padrao de movimento, mas apenas estimativas
baseadas nas duracoes dos padroes de som. O exemplo 8 mostra esses limites.
Na secao 4.5.1 discorremos sobre as opgoes implementadas para a escolha desse
comprimento.

. Sintetizar o padrao de movimento no modelo de movimento do nivel 1. Obtidos

o padrao de movimento e seu comprimento devemos voltar ao nivel 1 do modelo
treinado para sintetizar o movimento. As possiveis opgoes para essa sintese sao
discutidas na secao 4.5.2.

. Suavizacao da sintese obtida no passo 5. A suavizacao implementada consiste

de dois filtros: inicialmente aplicamos o filtro mediano sobre 11 frames e em
seguida o filtro gaussiano sobre 15 frames, como em [Sargin 08]. A suavizagao
da sintese nao é sempre necessdria e depende do modelo utilizado. Por exemplo,
se utilizamos a técnica de LDS (Motion Texture) ou HMM onde os descritores
de movimento sao somente as velocidades, nao é necessario uma suavizacao.
No entanto, se utilizamos HMM'’s e a posicao da cabeca faz parte do descritor,
a suavizacao é bastante necessaria. Isso pode ser visto claramente nas figuras
4.5 e 4.6, obtidas respectivamente de [Busso 07] e [Sargin 08]. Pode ser notado
que a sintese original da gaussiana é bastante “ruidosa” e que o comportamento
local da sintese do movimento é basicamente determinado pela suavizagao,
fazendo com que muitas vezes o movimento nao seja realistico, como apontado
em [Chuang 04].

. Uniao de extremos entre os segmentos sintetizados. O ponto inicial de cada

segmento do movimento é definido pelo seu respectivo modelo (ou pelo ponto
incial do segmento escolhido, no caso de colagem). Para que nao haja descon-
tinuidade entre as jungoes de segmentos sintetizados por diferentes padroes é
necessario que o segmento posterior seja transladado para uma perfeita con-
tinuidade entre o ponto final do segmento anterior e o ponto inicial do segmento
posterior. Se a sintese for pela técnica de LDS é possivel obrigar que o ponto
final do segmento anterior combine com o ponto inicial do segmento posterior a
partir da resolucao de um sistema linear, nao sendo necessdrio uma translacao.

Terminada a sintese do movimento, é interessante criar um video com o movi-

mento e o som de entrada. Para isso podemos usar um software como o Maya, que
pode gerar um video de um modelo de cabeca 3D se movendo de acordo com as
rotacoes e translacoes ja calculadas. A opcao escolhida foi obter um modelo simples
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de uma cabeca 3D e gerar o video com o MATLAB. Obtivemos em [Nancy 97] o
modelo de cabega 3D “Nancy”. Com isso podemos gerar o video desse modelo se
movendo de acordo com os dados obtidos na sintese e o som original. Nas figuras
4.10 e 4.11 temos amostras de videos gerados com a “Nancy”.

Exemplo 8 Obtencao dos Padroes de Movimento e seus comprimentos

Se, como na figura 4.4, a sequéncia de observagoes de padroes de som obtida no
passo2é < 1,2,3,3,1 > e asequéncia da lista padroes de movimento obtida no passo
36<1,1-2,2-3,3—2—-3,3 >, temos que a sequéncia padroes de movimento é
< 1,2,3,2,3 >. Essa sequéncia de padroes é obtida eliminando o primeiro elemento
de cada lista, exceto na primeira lista, isto é, eliminamos o 1 na segunda lista (1 —2),
eliminamos o 2 na terceira lista (2 —3), eliminamos o 3 na quarta lista (3—2—3) e ¢
eliminado o 3 da quinta lista (3). Nota-se que o iltimo padrao de uma lista é sempre
o primeiro padrao da proxima, desde que a segmentacao de som e movimento nunca
coincida, o que é forcado na nossa implementacao. Esse padrao que se repete indica
qual o padrao de movimento nos pontos de segmentacao do som.

Neste método nao temos a duracao exata de cada padrao de movimento, mas
apenas limites provenientes da duracao de cada padrao de som. Por exemplo, se
na sequéncia de sons < 1,2,3,3,1 > cada padrao dura 100 frames, temos que a
sequéncia de padroes de movimentos < 1,2,3,2,3 > tem os seguintes limites: O
padrao 1 tem inicio no frame 1 e fim entre os frames 100 e 200, pois o padrao de
movimento era 1 quando o som trocou do padrao 1 para o 2. O padrao de movimento
2 tem inicio no 1ltimo frame do padrao anterior +1 e fim entre os frames 200 e 300,
e assim por diante.

4.5.1 Opcoes de escolha do comprimento dos padroes no
passo 4 da sintese

Vérias opgoes sao possiveis para definir o tamanho de cada padrao de movimento.
Foram implementadas algumas opgoes:

1. O tamanho de cada padrao serd o tamanho médio desse mesmo padrao calcu-
lado no treinamento e multiplicado por um fator de ajuste de forma que a soma
do tamanho de todos os padroes seja o tamanho total requerido na sintese, que
é definido pelo tempo total do som de teste. Esta opcao, ao contrario das ou-
tras, nao necessariamente respeita os limites de duragao individuais herdados
dos padroes de som.
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2. O tamanho de cada padrao é o escolhido na opgao 1, se ele é factivel (se
respeita os limites de duragao herdados dos padroes de som). Caso contrério,
escolhemos o tamanho factivel mais préximo ao tamanho dado na opgao 1.

3. O tamanho escolhido é definido pelo tamanho do segmento do banco de da-
dos desse padrao que ¢ mais proximo ao calculado na opgao 1. Se necessdrio
reamostramos o segmento para que ele seja factivel. Se a sintese for pelo método
de colagem, esse serd o segmento escolhido para colagem.

4. O tamanho escolhido é definido pelo segmento factivel do banco de dados do
padrao escolhido que tenha minima distancia entre seu ponto inicial e o ponto
final do segmento sintetizado anteriormente.

5. O tamanho escolhido é definido pelo segmento do banco de dados desse padrao
que tenha minima distdncia entre seu ponto inicial e o ponto final do segmento
sintetizado anteriormente. O segmento escolhido é reamostrado, se ele nao for
factivel.

Tanto nessa opc¢ao como na anterior, a sintese é feita segmento a segmento. Nas
trés primeiras opgoes, € escolhido o tamanho (e segmento do banco de dados, no caso
de colagem) de todos os padroes para s6 entao ser feita a sintese do movimento.

4.5.2 Opcoes de modelos no passo 5 da sintese

Foram implementadas basicamente trés técnicas para sintese de movimento no pri-
meiro nivel de modelamento:

e Motion Texture [Li 02], baseado na técnica de LDS.

e HMM, onde os descritores podem ser somente a posi¢ao ou somente a veloci-
dade ou ainda uma mistura de posicao, velocidade e aceleracao. Para que
o segmento a ser sintetizado tenha o tamanho requerido no passo 4 da sin-
tese, repetimos a sintese do padrao desejado um niimero fixo de vezes para
escolher aquele com comprimento mais proximo do desejado e, se necessério,
reamostramos esse segmento para o tamanho requerido.

e Colagem, isto é, gerar movimentos de cabeca usando pedagos de movimentos
reais, como em [Chuang 04] ou [Cosatto 03], ¢ ndo a sintese de movimentos
sintéticos gerados por um modelo, como nas técnicas anteriores. Nesse caso
nao sintetizamos o movimento no passo 5 da sintese, mas escolhemos no banco
de dados (do padrao de movimento definido no passo 3 da sintese) aquele com
o comprimento requerido no passo 4 da sintese.
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4.6 Resultados

Antes de apresentar os resultados propriamente ditos, convém ressaltar algumas di-
ferencas entre nosso método e alguns outros que serviram de inspiragao.

A idéia de uma sintese baseada em colagem [Chuang 05], [Cosatto 03] tem o ganho
de uma sintese realista, porém tem a desvantagem de ser uma técnica essencialmente
“ad hoc”. Usamos a idéia de sintese com colagem, mas guiada por um modelo.
Notamos que problemas que acontecem no nosso método na juncao de segmentos
provavelmente sdo minimizados em [Chuang 05] e [Cosatto 03], mas com o custo da
elaboracao de funcoes de casamento bastante complexas.

Empregamos a idéia de um modelo de dois niveis de [Sargin 08], onde um primeiro
nivel descobre o padrao e o segundo nivel relaciona esses padroes. No entanto, gene-
ralizamos o tipo de modelo utilizado no primeiro nivel e no segundo nivel usamos um
modo diverso para relacionar tais padroes. Segundo nossos experimentos, a técnica
de [Sargin 08] tende a gerar, na sintese, padroes de movimento com segmentagoes
muito préximas as segmentacgoes do som, o que nao ocorre nos dados de treinamento
nem no nosso método.

Apresentamos a seguir alguns resultados de experimentos com o método proposto.

Nas figuras 4.7, 4.8 e 4.9, a primeira linha mostra as 3 primeiras coordenadas
(rotagao) do banco de dados utilizado para treinamento, a peniltima linha mostra
o sinal do som de entrada para a sintese e na ultima linha temos os descritores
desse som. A segunda linha das figuras 4.7 e 4.8 indicam a primeira coordenada
do movimento sintetizado e do movimento real (que nao foi usado no treinamento)
associado ao som de entrada. A segunda, terceira e quarta linhas da figura 4.9
mostram as trés primeiras coordenadas (rotagdo) do movimento sintetizado e do
movimento real (que nao foi usado no treinamento) associado ao som de entrada. As
marcas assinaladas nas sub-figuras correspondem aos pontos de segmentacao.

Na figura 4.7 temos alguns resultados da sintese onde o banco de dados de treina-
mento consiste das amostras de nimero 9 a 55 de [Yehia 02b]. O sistema foi treinado
com um HMM left-right de movimento com M = 10 e N = 3 (ntdmero de ramos e
nimero de estados em cada ramo, respectivamente). J& o HMM de som tem uma es-
trutura com M = 3 e N = 6. No segundo nivel de treinamento foram obtidos o total
de 71 tipos de movimentos (lista de padroes). O célculo do tamanho de cada padrao
de movimento foi feito com a opgao 3, conforme 4.5.1. A sintese do movimento
(passo 5) foi feita pelo método de colagem, conforme 4.5.2. No video correspondente
da sintese foram observados movimentos realistas. Um erro observavel pode ocorrer
no final das sentencas, que algumas vezes tem movimentos intensos, como pode ser
observado na segunda linha da figura 4.7. Esse movimento intenso nao é comum no
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Figura 4.7: Resultado da Sintese com Colagem e Modelagem com HMM

final das sentencas do banco de dados.

Na figura 4.8 temos os resultados da sintese com o mesmo modelo treinado usado
para a figura 4.7, s6 que o movimento foi obtido (passo 5) com a sintese no HMM,
conforme 4.5.2. Note na segunda linha da figura 4.8 que a sintese com HMM ¢é
bastante ruidosa, como j4 foi observado nas figuras 4.5 e 4.6. A linha em vermelho
indica a suavizacao dessa curva (passo 7 da sintese).

Na figura 4.9 temos resultados da sintese onde o banco de dados de treinamento
consiste das amostras de nimero 9 a 15 de [Yehia 02b]. Utilizamos LDS como o
modelo de movimento no nivel 1 e a sintese ¢ feita com a técnica de colagem (4.5.2).
O movimento (no nivel 1) ¢ modelado com um total de 10 LDS e o som foi modelado
utilizando um HMM com 3 padroes possiveis. No segundo nivel de treinamento
foram obtidos um total de 24 tipos de movimentos (lista de padroes). As linhas 2,
3 e 4 da figura 4.9 mostram o resultado da sintese. Notamos no video dessa sintese
que os resultados sao convincentes.

Na tentativa de apresentar o video final, nas figuras 4.10 e 4.11 temos vinte
amostras do video criado a partir do primeiro exemplo da figura 4.7. Na figura 4.10
temos os dados sintetizados e na figura 4.11 temos os dados originais de movimento.
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Figura 4.8: Resultado da Sintese e Modelagem com HMM

4.7 Aplicacoes

Apresentamos nesta secao uma aplicacao de segmentacao de som com o uso de ma-
trizes de similaridade [Foote 01]. Foi implementado no MATLAB um sistema de
exibicao de fotos guiada pelo som onde a segmentacao do som é calculada a partir
da matriz de similaridade, mostrada na segunda linha da figura 4.12. A similaridade
entre os pontos ¢ € j do som é dada pelo cosseno do dngulo entre os descritores das
posicoes i e j do som. As regides brancas na figura 4.12 indicam alta similaridade
e as regides escuras indicam baixa similaridade. A dissimilaridade (novelty) num
ponto ¢ é calculada com a matriz de dissimilaridade da seguinte forma:

Novelty = Simil(Fut) + Simil(Pas) — 2Simil(Fut, Pas)

onde Simil(Fut) é média (calculada com um filtro gaussiano) da similaridade numa
janela posterior ao ponto .

Os graficos de dissimilaridade para diversos tamanhos de janela sao apresentados
nas tultimas colunas da figura 4.12, onde quanto maior a janela, mais suavizado é o
grafico da dissimilaridade. A segmentacao é feita nos méaximos mais significativos do
grafico da dissimilaridade.
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Figura 4.10: Amostras do video do primeiro exemplo sintetizado na figura 4.7
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Figura 4.11: Amostras do video com os dados originais do primeiro exemplo da figura
4.7
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Também foi implementado a possibilidade do célculo da segmentacao com a uti-
lizacao de um algoritmo de menor caminho para DAG [Jensen 06].

No sistema de exibicao de fotos guiada pelo som é exibida uma nova foto nos
pontos de segmentacao do som. As fotos sao amostradas de uma cadeia de Markov
de fotos independente do som. Ainda hd a possibilidade de obrigar a segmentagao
do som em certos pontos (no tempo) fixos definidos pelo usudrio.
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Figura 4.12: A matriz de similaridade e a dissimilaridade (novelty) das primeiras
notas do prelidio No 1 (BVW 846) de Bach
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Conclusoes

Esta tese apresenta um método para sintese de movimento de cabeca a partir de
um sinal de voz como dado de entrada. Para isso usamos um modelo em dois niveis
que relaciona voz e movimento a partir de dados reais capturados, como descrito no
capitulo 4. Os modelos propostos fazem parte do arcabougo geral de redes bayesianas,
examinadas no capitulo 2. Sintese de movimentos de cabeca ainda é um tépico
relativamento novo, sem muitas referéncias bibliogréficas. Artigos importantes dessa
drea e que foram inspiragoes para esse trabalho sao discutidos no capitulo 3.

A primeira vista o problema proposto nao ¢ muito diffcil, pois a dimensio do
movimento de cabega ¢ baixa (6 dimensoes). Movimentos faciais ou animagao cor-
poral, que aparentemente sao fendmenos mais complexos e que envolvem dimensoes
bem maiores, tém a facilidade de terem uma correlagao bem mais evidente com o
som que os guia. No caso do movimento de cabeca essa correlacao nao é tao clara e
ainda devemos levar em conta varios fatores como a semantica, a prosédia, estados
emocionais e aspectos individuais do movimento.

O modelo proposto apresentou resultados razoavelmente realistas e exibe algumas
propriedades interessantes como:

e Flexibilidade para incorporacao de novos modelos de som e movimento sem
alteracao do arcabouco geral do modelo.

e Flexibilidade para incorporacao de um terceiro nivel no método para mode-
lagem de conjunto de padroes de som e movimento.

e O uso de colagem de movimentos, como em [Chuang 04] e [Cosatto 03], nos
permite a obtencao de movimentos realistas e sem sua dindmica local regida
por suavizagao, como em [Busso 07] e [Sargin 08]. No entanto, ao contrario de
[Chuang 04] e [Cosatto 03], usamos modelos simples e sem técnicas “ad hoc”.

e O método foi proposto e testado na relagao de som e movimento de cabega, no
entanto ele tem potencial para relacionar varios outros tipos de sinais associa-
dos.
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Algumas limitacoes do método ou da implementacao também foram observadas:

Muitas vezes o treinamento nao nos fornece “bons” modelos, e em consequéncia
os dados da sintese nao sao convincentes.

e Mesmo com um “bom” treinamento, movimentos “indevidos” ocorrem algumas
vezes. Isso é particularmente notado no final das sentengas.

A implementacao nao diferencia o siléncio final do inicial; porém é comum que
antes do inicio do som haja um movimento de reposicionamento. J& no final
da sentenca é mais comum a cabeca permanecer relativamente imovel.

A translagao usada na implementacao (para nao permitir descontinuidades na
jungao de segmentos) pode levar a posigoes finais ndo muito convincentes.



Trabalhos Futuros

A sintese realista de movimentos humanos, particularmente da cabeca, é bastante
complexa. Muitos fatores devem ser levados em conta se desejamos uma animagao
de qualidade e consisténcia com a voz. A seméntica do texto dito é essencial para
uma sintese realmente apropriada. No contexto limitado deste trabalho vamos listar
algumas idéias que podem melhorar a qualidade do nosso método.

e A animacao tradicional é feita com key points, onde o animador determina a
posicao da cabeca em certos instantes chaves de tempo e depois completa a
animacao “interpolando” as posicoes definidas pelos key points. E importante
para animadores que nosso método faca algo parecido, for¢ando certas posicoes
especificas em tempos pré-definidos pelo usudrio.

e Uma andlise da qualidade da sintese, tanto tedrica quanto prética (a partir
de pesquisas onde observadores humanos classificam o realismo do movimento
sintetizado comparado a movimentos reais). Essa andlise é importante para
determinar a qualidade do modelo e quais pardmetros e técnicas apresentam
melhores resultados, assim como pode indicar outros tipos de técnicas que
podem tornar o sistema mais eficiente.

e A suavizacao do movimento é necessaria quando ele é sintetizado a partir de
um HMM. Podemos evitar a suavizagao com o HMM de trajetérias [Hofer 07b)
ou pelo método de sintese de HMM exposto em Voice Puppetry [Brand 99).

e O modelo em dois niveis proposto pode ser incrementado com o uso de HMM
entrépico, como descrito em [Brand 99|, que pode resultar em modelos mais
simples (com menos parametros) que expliquem bem os dados. Podemos
ainda usar redes bayesianas mais sofisticadas, como o HMM auto regressivo
(ARHMM) ou o HMM de entrada e saida (IOHMM). Uma outra possibilidade
para o aperfeicoamento do método é o uso de um terceiro nivel para modelagem
de grupos de padroes de som ou movimento.
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e A tnica opcao implementada para evitar descontinuidades entre as jungoes de

segmentos sintetizados por diferentes padroes é transladar o segmento poste-
rior para a perfeita continuidade entre o ponto final do segmento anterior e o
ponto inicial do segmento posterior. Essa translacao nem sempre é desejavel
pois o ponto inicial faz parte do modelo. A soma de translacoes pode levar a
movimentos nao realisticos. Uma opgao para evitar a translagao é fazer uma
suavizacao entre o fim de um segmento e o comeco do seguinte.

A sintese atualmente ¢ feita a partir de um modelo ou por colagem. Uma opgao
interessante ¢ misturar as duas técnicas numa mesma sintese. Um modo de se
fazer isso é obtendo uma medida que nos informe se a sintese por colagem ¢é boa.
Se essa medida indica que um determinado segmento nao é bem sintetizado por
colagem, podemos sintetizar esse segmento a partir de um modelo.

A escolha de segmentos para colagem ou a escolha do tamanho de cada seg-
mento é feito de forma deterministica. Isso eventualmente pode gerar repeticoes
de movimentos, o que soa antinatural. Se essa escolha for feita de modo pro-
babilistico, essas repeticoes ficarao mais raras. Um modo simples de se fazer
isso é ao invés de escolher um segmento com minima distancia (ou tamanho),
associar a esses segmentos uma medida de probabilidade inversamente pro-
porcional a essa distdncia. Uma amostragem dessa distribuicao nos dé4 uma
maneira probabilistica de escolha de segmentos (ou tamanhos) de um modelo
para a sintese.

A criagao de banco de dados especificos para vérios individuos pode levar a
uma sintese bastante realista do estilo pessoal e além disso esses dados podem
compor também um banco de dados geral que pode auxiliar na diversificacao
de movimentos.

A criagao de banco de dados relatando estados emocionais. Busso [Busso 07]
e Erika [Chuang 05] fizeram pesquisas nesse campo e criaram ou modelos de
estruturas semelhantes mas com diferentes parametros ou dividiram o banco
de dados de acordo com os estados emocionais para a sintese de cada estado
emocional especifico. Uma opcao interessante para a obtencao desse banco de
dados ¢ utilizar um equipamento como o Emotiv [Emotiv 09], que mede sinais
neuronais a partir de EEG (Eletroencefalograma) e com o auxilio do software do
sistema detecta estados emocionais em tempo real e ainda possui um giroscopio
que nos fornece o movimento da cabega. Infelizmente esse equipamento ainda
nao esta sendo comercializado.
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