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Resumo

Agentes conversacionais virtuais, ou talking heads, sdo representacdes em video da face
de um agente virtual, que simulam a fala de um interlocutor humano. Sao uma poderosa
ferramenta de interface computacional, com potencial para tornar intera¢gbes mais naturais
e atraentes. Nesse contexto, o campo de Sintese de Animagao Facial lida com a geragao
automatica de videos de um agente virtual, a partir de um texto arbitrario ou de adudio
produzido previamente. Em sistemas de sintese de animacao baseados em texto, o desafio
técnico pode ser separado em duas etapas: geracao de trajetorias de articulacao labial
e demais movimentacoes faciais a partir de uma sequéncia de fonemas, e conversao
dessas trajetorias em sequéncias de imagens finais. Este trabalho foca na primeira etapa.
Um sistema, baseado em modelos ocultos de Markov, capaz de gerar trajetérias de
movimentagoes a partir de textos arbitrarios é descrito e avaliado. A implementacao é
realizada para o Portugués do Brasil e a modelagem leva em consideracao a expressividade
do agente, sendo capaz de gerar trajetérias para diferentes emocgoes. A abordagem de

modelagem de variancia do sinal é utilizada pra reduzir o efeito de sobreamortecimento.

Palavras-chaves: Computacao Grafica; Animagao Facial; Modelos Ocultos de Markov



Abstract

Virtual conversational agents, or talking heads, are a powerful computer interface tool
that simulates human speech, potentially making computer interactions more natural and
engaging. The Visual Speech Synthesis field deals with automatic generation of videos
of virtual agents, from generic text or audio. For text-based visual speech synthesis, the
technical challenge can be split in two parts: the automatic generation of trajectories of
attributes that describe visual speech from sequenes of phonemes, and the rendering of
those trajectories into actual videos. This research focus on the first problem. We describe
a Hidden Markov Models based system for the synthesis of visual attributes for Brazilian
Portuguese. We also explore the inclusion of contextual expressive information and the

modelling of variance to improve the quality of the generated trajectories.

Keywords: Computer Graphics. Facial Animation. Hidden Markov Models.
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1 Introducao

A evolugao do campo de interfaces homem-maquina aponta para um futuro
com formas mais naturais de interagir com dispositivos computacionais. Dispositivos de
tecnologia vestivel, aplicagoes de automacao residencial, veiculos autonomos e assistentes
virtuais sao prenincios de uma realidade em que as interagoes serao menos dependentes
de ferramentas como teclado e mouse, e serdo mais préximas da maneira que os humanos
interagem entre si e com o mundo fisico. A busca por intera¢oes mais naturais alavanca o
desenvolvimento de areas de computacao como Reconhecimento de Fala, Processamento

de Linguagem Natural, Internet das Coisas e Inteligéncia Artificial.

Uma poderosa ferramenta de interface computacional sao os agentes conversa-
cionais virtuais, ou talking heads. Talking heads sao representagoes em video da face de
um agente virtual, que simulam a articulagdo e fala de um interlocutor humano. Sao uteis
em aplicagoes como assistentes virtuais, apresentadores de noticias, ensino e tutoria de
idiomas, ou apoio a educacao e terapias psiquidtricas (PANDZIC, 2002; COSATTO et
al., 2003; DEY; MADDOCK; NICOLSON, 2010; MENDI; BAYRAK, 2013), tornando as

interagoes computacionais mais naturais e atraentes.

Em casos de uso mais especificos, como assistentes virtuais de canais de aten-
dimento, o roteiro das interagoes pode estar pré-definido. Nesses casos, uma técnica
tipicamente empregada consiste em produzir previamente todos os videos das interacoes
e utilizé-los ou combiné-los conforme a necessidade. Por outro lado, em aplicagoes mais
gerais, como o exemplo apresentadores de noticias, prever antecipadamente todas as falas
possiveis do agente pode ser infactivel. A solugao estd em conseguir gerar automaticamente
videos de um agente virtual a partir de textos arbitrarios, processando, concatenando,
gerando quadros estaticos da face do agente que tenham correspondéncia com a sequéncia
de fonemas desejada, a fim de construir animagoes. Esse é o escopo do campo de Sintese

de Animacao Facial.

Evidentemente, este ¢ um problema complexo. E necessério lancar méao de
técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina para tentar compreender e modelar a
relagdo entre palavras e os movimentos articulatorios caracteristicos do idioma em questao.
Agentes virtuais realisticos devem dedicar atencao especial também a aspectos nao-verbais
da oralidade, como piscar de olhos, movimentos da face, sorrisos e demais manifestacoes

de expressividade.

Um primeiro desafio técnico é a modelagem precisa do idioma. A busca aqui
¢ por uma metodologia de modelagem da articulacao capaz de converter uma sequéncia

arbitraria de palavras em uma trajetéria de movimentos articulatorios faciais realista.
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Paralelamente, um segundo desafio diz respeito ao aspecto visual das imagens sintetizadas.
E necessario gerar imagens faciais realistas a partir das movimentacgoes articulatérias, para

criar interagdes capazes de engajar o usudrio final. Este trabalho foca no primeiro desafio.

Diversas estratégias ja foram utilizadas para abordar esse problema. Implemen-
tagoes baseadas em Modelos Ocultos de Markov ou Redes Neurais Profundas seguem sendo
o estado da arte na area (FAN et al., 2015; SATO; NOSE; ITO, 2017; WANG; SOONG,
2014). Esta dissertacao parte das abordagens citadas e inclui & modelagem a dimensao
expressiva, com o objetivo de alterar a trajetéria sintetizada de acordo com a emocao
desejada. O sistema proposto é implementado para uma base de videos em Portugués do

Brasil.

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

o Implementacao de um sistema baseado em Modelos Ocultos de Markov capaz de
modelar o comportamento de atributos visuais a partir de uma sequéncia de fonemas
em Portugués do Brasil. Até onde esta pesquisa pdde chegar, este é o primeiro

trabalho do tipo para o idioma;

o Implementacao e avaliagdo de abordagem para modulacao expressiva da sintese de
animacao facial. A abordagem consiste em incluir rétulos de emocao a modelagem

fonética.

o Implementacao e avaliacao de abordagem de modelagem de variancia para a sintese
de animacao facial. Esta abordagem é frequentemente utilizada para a sintese de
audio e contribui para diminuir o efeito de oversmoothing (ver Secao 3.4.1), muito
comum em sistemas envolvendo Modelos Ocultos de Markov. A avaliagdo objetiva
mostra que a estratégia é eficaz para reduzir este efeito e melhorar a qualidade da

trajetéria sintetizada.

Esta dissertacao é organizada da seguinte forma:

o O Capitulo 2 é uma revisao da literatura de Sintese de Animagao Facial. O foco esté
em abordagens de sintese baseadas em modelos estatisticos, como os Modelos Ocultos
de Markov. Também ¢ feita uma breve introdugdo ao problema da modelagem de

expressividade.

e O Capitulo 3 é uma descrigao do sistema implementado neste trabalho, junto com os
conceitos tedricos de Modelos Ocultos de Markov relacionados a sintese de animagao
facial. O capitulo comeca com uma introducdo a base de videos utilizada neste
trabalho, e detalha o preprocessamento desta base para extrair informagoes no
formato apropriado para a modelagem estatistica. O preprocessamento aqui inclui

extragoes de atributos sonoros, visuais e transcricao fonética dos videos.
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o O Capitulo 4 traz uma avaliacao dos principais resultados do experimento. A avaliagao
objetiva mostra que o sistema ¢é capaz de gerar uma trajetoria de atributos que tem
correlagao com o resultado esperado. Uma inspecao visual subjetiva sugere que os

resultados finais preservam contetido expressivo condizente com a emocao desejada.

o O Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e discute préximos passos para a

pesquisa
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducao

O videorrealismo, ou seja, a capacidade de sintetizar animacoes capazes de
serem confundidas com o video de uma face real, representa o principal desafio no campo
da sintese de Animacao Facial. Interacoes com entidades artificiais (objetos, brinquedos,
sistemas computacionais) podem se tornar pouco naturais, desconfortaveis e até repulsivas,

e portanto inviaveis, se a representagao visual nao for suficientemente videorrealista (MORI;
MACDORMAN; KAGEKI, 2012).

Um dos aspectos do videorrealismo ¢é o fotorrealismo, que diz respeito a quali-
dade fotografica da imagem da face. Uma imagem sintetizada sera considerada fotorrealista
se facilmente confundida com uma fotografia. No contexto da sintese de animagoes faciais,
isso signica retratar com fidelidade proporgoes antropométricas e caracteristicas como

textura da pele, cabelo e rugas.

Uma animacao videorrealista, além de fotorrealista, reproduz de forma con-
vincente a dinamica de movimentacao e expressoes faciais tipicamente associadas aos
elementos verbais e nao verbais caracteristicos da fala humana. Em especial, uma animagcao
videorrealista deve apresentar sincronia precisa do movimento dos labios, levando em conta
as articulacgoes labiais caracteristicas de cada idioma. Este detalhe é especialmente critico,
uma vez que a qualidade da sincronia labial da animagao tem impacto significativo na
inteligibilidade da fala (PANDZIC; OSTERMANN; MILLEN, 1999).

Nesse contexto, visema (palavra que tem origem na ideia de fonema visual) é
uma postura articulatoria visivelmente distinguivel e que pode ser associada a producao de
um ou mais fonemas. Via de regra, cada visema pode ser associado a producao actstica de
mais de um fonema, como no caso dos fones [p] e [b], cujas produgoes envolvem posturas
articulatorias visualmente muito semelhantes. Entretanto, um fonema especifico pode estar
associado a visemas diferentes, dependendo do contexto fonético em que é produzido,

(1))

como o exemplo das palavras “para” e “pura”’, onde o muda de postura articulatéria
)
W ”

visivelmente influenciado pela vizinhanca com o “a” ou o “u”. Esse efeito recebe o nome

de coarticulagao.

Na literatura, é possivel identificar duas estratégias principais de representacao

da face: a abordagem baseada em modelos e a abordagem baseada em imagens.

A animagao 3D parte de modelos tridimensionais para construir uma representa-

¢ao computacional da face humana. O realismo de modelos 3D depende do nivel de detalhe
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(a) Modelo  facial ~ (b) Modelo facial 3D

3D. Extraido de de alta resolugao.
Bevacqua et al. Extraido de Cao
(2007). et al. (2005)

(¢) Modelo facial 2D. Extraido de Costa (2009)

Figura 2.1 — Exemplos de modelos faciais. Modelos faciais 2D sao inerentemente fotorrea-
listas.

dedicado a simulagao de textura e aspectos da pele. Os modelos mais avangados podem
alcancar alto nivel de qualidade, mas geralmente envolvem um alto custo computacional,

e uma inspec¢ao cuidadosa rapidamente revela a artificialidade da imagem.

Na abordagem de animacao 2D, a animacao facial é sintetizada através do
processamento, sequenciamento, concatenacao e apresentacao de imagens de uma face real.

Essa abordagem inerentemente busca o fotorrealismo, como observado na Figura 2.1c.

A maior vantagem da animacao 3D ¢ a liberdade de movimentagao do agente
conversacional, uma vez que, definida a representagao do agente, quaisquer gestos e
movimentos sao facilmente impostos, enquanto que os mesmos movimentos, na animacao
2D, dependem da existéncia de exemplos correspondentes na base de treinamento. A
animacao 2D, por outro lado, além de ser implementada com menor custo computacional,
¢ mais fotorrealista que animacao 3D. Por esse motivo, é mais adequada para simular os

dialogos de uma pessoa real.

2.2 Sintese de Animacao Facial 2D

O processo de sintese automatica de animacao facial consiste em gerar, ou
selecionar de uma base de videos, uma sequéncia de imagens da face de um agente
conversacional, como mostrado na Figura 2.2. Essa sequéncia de imagens deve estar em

sincronia com a fala desejada e sera utilizada para compor o video final da animagao facial,
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fudior Sintese de seauenci
Lo oo Aud o/ ____ i 5 ig b---8 equéncia __
Fala Texto > Anlmagao Facial de imagens -
T 2D Composigdo
i
i
e Audio ----------mmmmmm oo -

Figura 2.2 — Processo geral de sintese de animagao facial 2D.

junto com o audio correspondente.

Do ponto de vista computacional, entrada e saida do sistema da Figura 2.2 sao
representadas por sequéncias de simbolos ordenados temporalmente, aqui chamadas de
variaveis sequenciais. A sequéncia de entrada pode ser audio ou texto. No caso do texto,
os simbolos em questdao podem ser letras, fonenas, silabas, etc. O dudio é comumente

representado por coeficientes extraidos do espectro de poténcia do respectivo sinal auditivo.

O desafio técnico de sintetizar o video de um agente conversacional virtual (em
inglés, talking head) é essencialmente um problema de modelagem sequencial: gerar uma
sequéncia de saida (imagens) a partir de uma sequéncia de entrada (fonemas ou dudio).
Nesse aspecto, abordagens de treinamento e sintese de animacao facial frequentemente

guardam estreita similaridade com técnicas utilizadas no campo de sintese de audio.

Historicamente, as varias abordagens de animacao facial sao separadas em trés

categorias principais:

e Metamorfose entre visemas
e Sistemas concatenativos

o Sistemas de sintese paramétrica

A estratégia de metamorfose entre visemas se baseia em selecionar quadros-
chave, correspondentes aos fonemas a serem sintetizados. Para isso, é feita uma corres-
pondéncia direta entre os fonemas da lingua e quadros extraidos de uma base de videos.
As transicoes entre os quadros-chave selecionados sao geradas com alguma estratégia de
interpolacdo de imagens. E similar & sintese de voz por selecdo de unidades e ¢ considerada

a primeira técnica de sintese visual de fala (SCOTT et al., 1994).

Ja os sistemas concatenativos sintetizam animagoes faciais concatenando trechos
inteiros de video de uma base de videos (BREGLER; COVELL; SLANEY, 1997; COSATTO;
GRAF, 1998; Wesley Mattheyses; LATACZ; VERHELST, 2011). A premissa é a mesma
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dos sistemas concatenativos de sintese de audio (MOULINES et al., 1990): concatenar
trechos reais de video permite reproduzir a dinamica dos movimentos articulatorios de
forma mais realista que as transi¢oes da metamorfose entre visemas, que sao criadas de
forma artificial. O lado negativo desta estratégia é a necessidade de uma grande base de
videos, que precisa satisfazer todas as combinacgoes de fonemas possiveis, e depende da

duragao dos fragmentos armazenados.

Da mesma forma, sistemas baseados em sintese paramétrica também foram
aplicados de maneira similar nos dois campos. Nesta classe de sistemas, os quadros da base
de treinamento sao representados por vetores de atributos visuais como, por exemplo, as
posicoes de pontos-chave da face. A relacao entre estes atributos visuais e a correspondente
sequéncia de fonemas é modelada por alguma metodologia de predicao estatistica, com

destaque para Modelos Ocultos de Markov e Redes Neurais Recorrentes.

A modelagem dos movimentos articulatorios através usando modelos de predicao
estatistica alcanca resultados convincentes, assim como os sistemas concatenativos, mas
sem a necessidade de manter um grande volume de videos apds o treinamento. Essa
vantagem ¢ critica no caso de aplicagdes para dispositivos moveis, com menor capacidade
de armazenamento e processamento. Além disso, a ascensao de técnicas de Aprendizado de
Maquina e Inteligéncia Artificial trouxe os sistemas baseados em predicao estatistica para
o primeiro plano no contexto das animagoes faciais. Os trabalhos recentes com melhores
resultados se encaixam nesta categoria, e abordagens utilizando metamorfose entre visemas
e sistemas concatenativos podem hoje ser considerados obsoletos no contexto da sintese de
animacao facial. Desta forma, esta revisao ficara restrita, daqui em diante, aos sistemas de

sintese paramétrica, que serao discutidos mais profundamente na Secao 2.3.

2.3 Sistemas baseados em sintese paramétrica

Tornar o problema de animacao facial apropriado a modelagem estatistica
envolve converter as imagens da base de videos para alguma representacao numérica de
atributos visuais. Por exemplo, pensando nos videos da base como uma sequéncia de
quadros estaticos, cada quadro pode ser numericamente representado por um vetor com
as posicoes geométricas de pontos-ancora da face, como mostrado na Figura 2.3. Tambem
é comum utilizar Andlise de Componentes Principais, ou outro algoritmo de reducao de
dimensionalidade, para transformar imagens em vetores numéricos (WANG; SOONG,
2014). A escolha de uma boa representagdo numeérica é crucial para o realismo do video
final. A representacao numeérica ideal é capaz de parametrizar as imagens da base de videos

de forma compacta e com perda minima.

Sistemas de sintese paramétrica envolvem etapas de treinamento e sintese. Na

fase de treinamento, o sistema é exposto a exemplos da base de videos, e tenta aprender o
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Figura 2.3 — Posicao dos pontos ancoras da face (em vermelho). As coordenadas dos
pontos-chave podem ser utilizadas como representacdo numérica das imgens

comportamento dos atributos visuais, a partir das variaveis de entrada. A base escolhida
para treinamento deve ter uma boa variedade fonética e diversidade de contextos, para

um treinamento mais robusto.

Na fase de sintese, o sistema tenta prever a trajetoria dos atributos visuais
de uma nova sequéncia de entrada. A trajetéria sintetizada deve apresentar boa corres-
pondéncia estatica com a sequéncia de fonemas, mas tambem levar em conta o aspecto
dindmico, para evitar transi¢oes bruscas. A producao do video final envolve ainda um

passo de converter a trajetéria de atributos de volta para imagens.

Até alguns anos atrés, trabalhos baseados em Modelos Ocultos de Markov
eram a abordagem principal de sintese paramétrica (ver Subsegao 2.3.1). Recentemente, a
crescente disponibilidade de dados e poder de processamento alavancou o uso de redes
neurais de arquitetura profunda (ver 2.3.2). Essa revisao foca nesses dois grupos de

abordagens.

2.3.1 Modelos Ocultos de Markov

Nessa estratégia de modelagem baseada em Modelos Ocultos de Markov (do
inglés Hidden Markov Models), a premissa é que o comportamento da varidvel sequencial
aleatoria Y = {y, : t = 0,1,...} no momento ¢, depende do estado ¢; do sistema, que
nao pode ser diretamente observado. O objetivo é inferir caracteristicas da sequéncia de
estados Q@ = {¢; : t =0,1,...}, a partir de Y.

Mais especificamente, um HMM ¢ definido como uma méaquina de estados finita,
associada a um conjunto S de estados possiveis. Cada estado S; € S esta associado a uma
distribuigao de probabilidade de emissao b;[y;] = P(y = yi|q: = S;) e as transicoes entre

estados acontecem de acordo com a probabilidade a;; = P(¢+1 = S;|q¢: = S;), definida por
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uma matriz de probabilidades de transicao A = {a;;} (ver Figura 2.4)

1]

b,(o) b,fo) byfo)

(a) Modelo de Markov ergédico. As transicdes  (b) Modelo left-to-right. E a estrutura mais uti-
sdo possiveis entre todos os estados lizada para a sintese de animagao facial ba-
seada em HMMs

Figura 2.4 — Exemplos de estruturas de HMMs.

A aplicacao de HMMs se tornou difundida na area de reconhecimento de voz
desde as décadas de 70 e 80, com os trabalhos seminais e com o desenvolvimento do sistema
HTK (do inglés, Hidden Markov Model Toolkit) (JELINEK; BAHL; MERCER, 1975;
BAKER, 1975; YOUNG, 1994). Posteriormente, o uso de HMMs se estendeu também a
sintese de voz (TOKUDA; ZEN; BLACK, 2002; TODA; TOKUDA, 2005).

Em geral, nessas abordagens, a fala é representada por uma sequéncia de
atributos extraidos do dudio. Unidades sonoras, como fonemas, silabas ou palavras inteiras
sao representados por um ou mais estados ocultos. No campo de reconhecimento de voz, o
problema é encontrar a sequéncia de estados que melhor se ajusta ao sinal observado, de
acordo com a Equagao 2.1. Ja na area de sintese de voz, o desafio é o inverso: encontrar

uma sequéncia de atributos de audio que maximiza a Equacao 2.2.

Q" = argmax P(Q|Y) (2.1)
Y* =argmax P(Y|Q) (2.2)

A formulacao do problema de sintese de voz descrito acima abriu caminho para
aplicacdo de HMMs também para a Sintese Visual de Fala. Essencialmente, o problema
permanece idéntico, exceto pela inclusao de atributos visuais. Cada um dos estados esta
associado a uma distribuicao de probabilidade gaussiana de emissao, e o processo de
treinamento consiste, em linhas gerais, em encontrar os parametros dessa distribuicao,
encontrando a média e desvio padrao (u, o) que melhor se ajustam ao sinal observado.
Embora nao seja estritamente necessario, varias abordagens de sintese visual incluem
também atributos actsticos na modelagem, para melhorar a sincronia labial do sinal

sintetizado (TAMURA et al., 1999; WANG et al., 2010).
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Na literatura de sintese visual, em geral sdo usados fonemas como unidades
sonoras, e cada um dos fonemas é representado por trés estados do HMM (TAMURA et
al., 1998; YAMAMOTO; NAKAMURA; SHIKANO, 1998). E comum incluir nos fonemas
informagoes sobre o contexto fonético, como os fonemas imediatamente anteriores e
posteriores, tonicidade e posicao relativa na sentenga. Isso permite ao sistema HMM lidar

com a questao de coarticulacao.

Na fase de treinamento, é necessario que os dados estejam rotulados, com a
transcricao dos fonemas correspondentes. Este é um ponto que dificulta a implementacgao de
sistemas HMM para animacao facial, uma vez que exige uma etapa custosa de segmentagao

fonética da base de treinamento, geralmente manual, e sujeita a erros.

Por outro lado, a estrutura de HMMs modela o sinal visual (e auditivo) dire-
tamente. Em outras palavras, para determinado estado de um HMM, o sinal obtido na
saida é um ajuste direto dos exemplos disponiveis na base de treinamento para o fonema
correspondente, sem a necessidade de aprender relagoes matematicas subliminares, como é
o caso em redes neurais profundas, que discutiremos na proxima se¢ao. Isto permite que
HMMs aproximem o sinal visual observado, mesmo com poucos exemplos de treinamento.
Wang e Soong (2014) apontam que 20 minutos de video sdo suficientes pra treinar um

sistema de animacao facial baseado em HMMs.

2.3.2 DNNs

Em trabalhos recentes, modelos generativos baseados em redes com arquite-
turas profundas, ou DNNs (do inglés, Deep Neural Networks) tém superado a perfor-
mance de HMMs e se colocado como estado da arte na area de animagao facial (FAN
et al., 2015; TAYLOR et al., 2017; SHIMBA et al., 2015; SUWAJANAKORN; SEITZ;
KEMELMACHER-SHLIZERMAN, 2017). Em linhas gerais, a estrutura técnica do pro-
blema a ser resolvido é similar ao caso da sintese HMM. Aqui, sao utilizadas redes neurais

recorrentes para modelar a trajetoria de atributos visuais.

Redes neurais recorrentes sdo uma classe de redes neurais préprias para a
modelagem de varidveis sequenciais. Redes desse tipo utilizam estados internos para
armazenar informagoes recebidas anteriormente pela sequéncia de entrada. Isto permite
processar sequéncias de entrada de tamanho variavel e aprender aspectos da dinamica

temporal dos sinais envolvidos.

Especificamente, redes LSTM (do inglés, Long Short-Term Memory) sdo um
tipo de rede recorrente que utiliza blocos de memoria como estados internos, capazes
de guardar informagoes durante um intervalo arbitrariamente longo (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). Essa escolha de arquitetura permite as redes LSTM lidar com o

problema do contexto na sintese de animagao de forma mais geral. Enquanto a influéncia
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do contexto fonético, na sintese HMM, é limitada pelas escolhas de formato e tamanho
dos fonemas dependentes de contexto utilizados, as redes LSTM conseguem aprender
quais informagoes tem mais influéncia no contexto futuro, e por quantas iteracoes essas

informagoes devem ser mantidas.

Apesar das redes LSTM terem caracteristicas promissoras para a modelagem
da voz, inicialmente, os resultados conseguidos foram pouco impactantes, como apontam
Graves, Mohamed e Hinton (2013). Os autores propuseram adicionar mais camadas ocultas
de neurdnios a arquitetura tradicional das redes LSTM. A implementacao de redes LSTM
com arquitetura profunda alcangou performance recorde em avaliagoes dentro do campo
de reconhecimento de voz. Assim como aconteceu com HMMSs, esse sucesso abriu caminho
para aplicagoes em sintese de voz e sintese de animagao facial (FAN et al., 2014; FAN et
al., 2015).

Dentre as implementagoes direcionadas a sintese visual, em geral, sdo utilizadas
versoes bidirecionais de redes LSTM. Isto significa que as redes sao capazes de aprender nao
somente com o contexto anterior, mas também com o contexto posterior, como mostrado
na figura. Este detalhe é essencial para a modelagem visual da coarticulagao, uma vez
que a postura articulatéria de determinado fonema é influenciada pelos fonemas seguintes,

[P}

como no exemplo da letra “p” nas palavras “para” e “pura’”.

Quanto a sequéncia de entrada, hd uma tendéncia de modelar atributos de
video diretamente a partir do audio. A intencao é dispensar uma etapa complexa de
modelagem linguistica, que inclui passos de transcricao e segmentacao fonética da base de
treinamento. Embora essa escolha torne o processo de treinamento mais simples, ela traz
limitagoes que precisam ser tratadas. Shimba et al. (2015) enfrentaram problemas para
modelar aspectos do contexto visual que ndo tém contrapartida no sinal auditivo, como o
fato de que falantes moverem os labios antes de produzirem som. Suwajanakorn, Seitz e
Kemelmacher-Shlizerman (2017) apontam que, sem modelar explicitamente a expressao
da fala, frequentemente a animacao sintetizada pode parecer mais feliz ou mais triste que

o esperado.

Fan et al. (2015) também destacam que, em comparagao com a sintese HMM,
o processo de treinar uma rede recorrente LSTM apresenta um custo computacional
significativamente maior. Além disso, os trabalhos baseados em redes LSTM, em geral usam
de uma base de videos de treinamento consideravelmente maior que trabalhos baseados
HMM. Para efeito de comparagao, Suwajanakorn, Seitz e Kemelmacher-Shlizerman (2017)
utilizaram cerca de 17 horas de video para treinar um rede LSTM, enquanto que Wang e
Soong (2014) apontam que 20 minutos de video sdo suficientes pra treinar um sistema de

animacao facial baseado em HMMs.
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2.4 Expressividade

A percepcao da naturalidade de um agente conversacional nao se resume a
sincronia da articulacao labial com o conteudo da fala. A expressividade é também uma
dimensao importante da comunicac¢ao oral, e no contexto de sintese de animagao facial,
contribui para gerar interagoes mais convincentes (CHARFUELAN; STEINER, 2013).

A expressividade compreende aspectos visuais nao-verbais relacionados a fala,
como movimentagoes sutis da cabeca, olhar e posicao das sobrancelhas. Estes sinais tém o
poder de influenciar a receptividade do contetido transmitido, servir para enfatizar certa

parte do discurso, e adicionar emog¢ao a mensagem.

Naturalmente, animacoes faciais produzidas por sistemas de sintese paramétrica
refletirdo caracteristicas de expressao presentes na base em que o sistema foi treinado.
De fato, algumas implementacdes de animagao facial impressionam pela capacidade
de reproduzir trejeitos do sujeito presente nos videos originais, mesmo nao tendo sido
explicitamente construidas para tal (SUWAJANAKORN; SEITZ; KEMELMACHER-
SHLIZERMAN;, 2017). Entretanto, nesses casos, a expressao final do agente virtual pode
nao ficar compativel com a mensagem. Por exemplo, Suwajanakorn, Seitz e Kemelmacher-
Shlizerman (2017) apontam que o video sintetizado pode parecer muito sério para uma

mensagem casual, e feliz demais para discursos mais sérios.

A modelagem explicita da emocao requer exemplos rotulados de videos com
emocoes especificas na base de treinamento. Nesse caso, o volume necessario de dados
de treinamento cresce drasticamente com o dominio desejado de emogoes. Em contra-
partida, essa modelagem de emocao proporciona um grau adicional de controle sobre a

expressividade da animacao sintetizada.

A abordagem mais simples de incluir a dimensao da emocao na modelagem
é treinar sistemas distintos para cada emocao. Nessa linha, Costa (2015) aplicou uma
estratégia de metamorfose entre visemas para cada uma das 22 emocoes descritas pelo
modelo OCC, chegando a 782 visemas dependentes de contexto para o Portugués do Brasil
(ORTONY; CLORE; COLLINS, 1990). Li et al. (2016) mostram que incluir videos com
expressividade neutra no treinamento de cada um desses sistemas distintos pode contribuir

com a performance e reduzir o volume necessario da base de treinamento.

Alternativamente, é possivel usar todos os exemplos disponiveis na base para
treinar um sistema unificado, introduzindo algum tipo de codificacdo emocional. Na
sintese baseada em HMM'’s, isso significa trazer informacoes relacionadas a emogao para o
contexto fonético (YAMAGISHI, 2005). Para a sintese baseada em redes recorrentes, basta
incluir as entradas da rede atributos que codifiquem emocao (AN; LING; DAI, 2017). Em
ambos o0s casos, ¢ possivel modelar nao somente a categoria da emocao, como também

sua intensidade, se houver disponivel uma base de treinamento apropriadamente rotulada
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(XUE; HAMADA; AKAGI, 2018).

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um panorama histérico e do estado-da-arte da sintese

de animagao facial, com destaque para a sintese de animagao facial expressiva.

Ainda que sistemas de sintese de animacao facial baseados em algoritmos de
modelagem deep learning estejam obtendo sucesso na sintese de sequéncias de imagens
faciais expressivas fotorrealistas, existe o problema de como, idealmente, controlar a
expressividade da animacao sintetizada por meio de rétulos dados como entrada para o

sistema.

Para atacar esse problema existe, primeiramente, o desafio de se obter bases
audiovisuais de talking heads com rotulos de emocao ou expressividade, com o volume
de dados necessario ao sucesso de treinamento de um modelo baseado em redes neurais
profundas. Tal desafio é ainda mais pronunciado para linguas de menor interesse comercial

(comparadas a linguas como o inglés e o mandarim).

Em segundo lugar, existe a discussao de se é possivel estabelecer um padrao de

expressividade na fala audiovisual, caracteristica de um determinado rétulo emocional.

Para abordar o primeiro problema, o presente projeto adota a modelagem por
HMMs (que requer menor volume de dados) e aproveita a disponibilidade da base audiovi-
sual de fala expressiva CH-Unicamp. Dentre outras caracteristicas (a serem detalhadas
no capitulo seguinte) a base CH-Unicamp foi construida em condigoes controladas e traz

amostras em portugués, rotuladas segundo o modelo de emogoes de Ortony, Clore e Collins
(modelo OCC) (ORTONY; CLORE; COLLINS, 1990).

O trabalho apresenta como contribuicao principal a disponibilizacao de um
modelo de sintese de animacao facial expressiva baseado em HMMSs para o portugués do

Brasil, com controle de expressividade por rétulos emocionais.

Tal contribuicao abre caminho para o estudo do segundo questionamento
apontado: é possivel encontrar (e reproduzir) um padrao na representacao de expressividade

de emogoes e/ou diferentes estilos na fala audiovisual?

A existéncia de modelos de sintese de animacao facial controlados por expressivi-
dade permite a elaboragao de experimentos controlados de percepcao subjetiva audiovisual,
a0 mesmo tempo contribuem para a avaliacdo dos modelos construidos. A realizacao de
tais experimentos nao foi o escopo deste trabalho, mas considera-se que o mesmo contribui
de maneira importante para a longa jornada de compreensao dos mecanismos de percepc¢ao

audiovisuais expressivos, com foco na lingua portuguesa e sua cultura associada.
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3 Método de Treinamento e Modelo de Sin-

tese de Animacao Facial Expressiva

Neste capitulo, apresentamos o método de treinamento e o modelo de sintese

de animacao facial expressiva propostos e implementados no contexto deste trabalho.

O método parte do pré-processamento de uma base de videos expressivos ja
existente para o portugués do Brasil. Apds o processamento da base, os videos da base de
treinamento sao representados por atributos visuais e actusticos V; e F;, respectivamente.
Os atributos visuais sdo descritos por sequéncias de coeficientes PCA (do inglés, Principal
Component Analysis) e os atributos actsticos descritos por coeficientes MFCC (do inglés,
Mel-frequency Cepstral Coefficients). A extragdo de atributos dessa base é descrita na

Secao 3.1.

A Figura 3.1 ilustra como diferentes instancias de um mesmo fone tém um perfil
temporal caracteristico, porém diverso, em diferentes producgoes acisticas, em diferentes
contextos. A ideia geral por tras da modelagem da fala baseada em HMMs é treinar modelos
de N estados especificos para cada fonema, a partir dos varios exemplos disponiveis desse
fone na base de treinamento. Na fase de sintese, os HMMs treinados sdo concatenados, de
acordo com a sequéncia de fonemas da frase desejada, buscando gerar uma trajetoria de
atributos, de acordo com o critério de Maxima Verossimilhanga, a ser descrito na Secao
3.4.

Visando detalhar esse processo, a Se¢ao 3.2 traz uma introdugao dos conceitos
e métodos relacionados ao treinamento e estimativa de parametros para Modelos Ocultos
de Markov. Na Secao 3.3 sao detalhados a estrutura de HMM usada neste trabalho para
representar fonemas especificos e o passo-a-passo do processo geral de treinamento aplicado.
No contexto do treinamento, atencao especial ¢ dada a abordagem de modelagem do
contexto fonético, exposta na Secao 3.3.3. Por fim, a Secao 3.4 mostra o processo de sintese

de uma trajetoria de atributos, a partir de uma sequéncia genérica de fonemas.

3.1 Extracdo de Atributos da Base de Dados de Treinamento

Como apresentado no capitulo anterior, Wang e Soong (2014) apontam que um
sistema de animacao facial baseado em sintese HMM necessita de uma base de treinamento

de cerca de vinte minutos de video de um falante.

Os videos devem mostrar a face do falante em perspectiva frontal, com boa

qualidade de imagem e iluminacgao. Deve-se tentar manter a movimentacao e rotagao da
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m Juu/ Ikkl  fac/ /ss/
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(a) "[...] Lucas [...]"
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(c) "[...] suas filhas [...]"

Figura 3.1 — Comportamento dos atributos actisticos para diferentes instancias do fonema
/ss/. Os exemplos tem perfil temporal similar.

cabeca ao minimo possivel. A base CH-Unicamp (ver Figura 3.2) compreende videos em
alta resolu¢ao de uma atriz proferindo frases em lingua portuguesa (COSTA, 2015). As
frases foram selecionadas de forma a terem diversidade fonética, totalizando cerca de 25

minutos de video.

Adicionalmente, cada uma das frases é produzida em duas versoes: uma versao
com expressividade neutra e uma outra versao de acordo com uma das 22 emocgoes descritas
em Ortony, Clore e Collins (1990). O presente trabalho assume a hipétese de que um
sistema de sintese pode aprender como cada uma dessas emocoes influencia a expressividade

da atriz, se fornecidos os dados correspondentes na etapa de treinamento.

O primeiro passo para a construcao do sistema de sintese de animacao facial é o

pré-processamento da base, para converter os videos para o formato de dados esperado pelo
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Figura 3.2 — Exemplo de quadro presente na base CH-Unicamp. As filmagens foram
capturadas numa perspectiva frontal da face.

sistema. O pré-processamento de um video especifico consiste em transformar as dimensoes
visual e sonora para representacoes numéricas V e F', respectivamente. Adicionalmente,
estamos interessados também nos rétulos fonéticos temporizados dos video de treinamento,
uma vez que o processo de sintese HMM envolve treinar modelos distintos para cada

fonema possivel, baseado nos exemplos disponiveis na base de treinamento.

A Figura 3.3 sumariza o processo de extragao de atributos dos videos da base.
Ao longo das proximas segoes, sdo detalhadas cada etapa do processo. Ao final desta etapa,
obtém-se representagoes numeéricas sincronizadas dos atributos visuais e atributos sonoros,

além de transcrigoes fonéticas temporizadas dos videos da base de treinamento.

3.1.1 Extracdo de atributos de audio

No campo de sintese HMM, é frequente utilizar coeficientes mel-cepstrais, ou
MFCCs para representagiao de dudio (WANG; SOONG, 2014). MFCCs sao coeficientes
extraidos do espectro de poténcia de um trecho de sinal sonoro, tomando como referéncia
a escala mel de frequéncia (TIWARI, 2009). A vantagem dos MFCCs em relacao a outras
estratégias de representacao é aproximar melhor as faixas de frequéncia percebidas pela

audi¢ao humana.

Na configuracao utilizada neste trabalho, vetores f; com 12 coeficientes mel-
cepstrais sao extraidos em janelas de 20ms, com deslocamento de bms entre duas janelas
consecutivas. Nesse caso, um trecho de audio de 1s, é convertido para uma sequéncia f de

dimensoes 12 x 197.

Além disso, também é comum incluir & modelagem, os atributos dindmicos
Afy e AAS,;, respectivamente as derivadas de primeira e segunda ordem do sinal acustico.
A informacao dindmica adiciona suavidade ao sinal sintetizado, tornando o resultado final

mais fluido e natural.
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Figura 3.3 — Visao geral do pré-processamento.
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-

Figura 3.4 — Extragdo de atributos a partir da onda sonora. Os coeficientes MFCC sao
extraidos em janelas de 20 ms, com deslocamentos de Hms.
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3.1.2 Extracdo de atributos visuais

Visualmente, o objetivo do sistema é modelar os movimentos da face do agente
no video. Isso inclui movimentacao labial e sinais nao verbais, como posi¢ao da bochecha
e dos olhos. A etapa de pré-processamento aqui consiste em extrair de cada quadro dos
videos um destaque da face do agente. Como o agente do video pode naturalmente mover
ou rotacionar a cabeca, é necesssario normalizar as imagens para uma visao frontal e

alinhada da face.

O modelo proposto por Kazemi e Sullivan (2014) é capaz de detectar 68 pontos
de referéncia na face, chamados pontos-chave, com alta confiabilidade. A normalizacao
das imagens ¢ feita tomando como referéncia esses pontos-chave, como mostra Figura 3.5.
Esta etapa inclui transformacgoes de translacao e rotacao para um alinhamento vertical da
face, e alterar a escala das imagens para que todas tenham as mesmas dimensoes finais.
Cootes et al. (1995) propdem um método iterativo para transformar as imagens iniciais

em direcao a um alinhamento 6timo dos pontos-chave.

(a) Quadro original (b) Destaque da face
apl0s O processo
de normalizagao

Figura 3.5 — Normalizacdo dos quadros. O pré-processamento da base de videos inclui
destacar a regiao da face em todos os quadros

O método PCA permite converter as imagens alinhadas para uma representacao
numérica compacta. O vetor v; é formado com os primeiros 20 componentes PCA, que
explicam 91% da varidncia. Como os videos da base foram capturados a uma taxa de 30
quadros por segundo, é necessario fazer uma reamostragem temporal para que os atributos
visuais estejam sincronizados com os atributos sonoros. Por fim, assim como nos atributos

de dudio, sao extraidos também os componentes dindmicos Av; e AAwv;.
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3.1.3 Segmentacdo fonética

O requisito inicial para obter a transcricao fonética segmentada dos videos
de treinamento é a representacao fonética para o idioma. A representacao fonética é a
correspondéncia entre os fones e os simbolos linguisticos respectivos, chamados de fonemas.
Neste trabalho, utilizamos a representagao fonética desenvolvida e gentilmente disponibili-
zada pela Fundagao CPqD - Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Telecomunicacoes

(CPQD), e representada no Apéndice A.

O processo de segmentagao fonética consiste em identificar, nos videos de
treinamento, as fronteiras temporais entre as ocorréncias de diferentes fonemas, como
mostra a Figura 3.6 A qualidade da segmentacao pode influenciar o sucesso de posteriores
aplicacoes. Por isso, é desejado que as fronteiras sejam corretamente identificadas com

precisao de milissegundos.

A segmentagdao manual dos arquivos é um processo demorado, repetitivo, e
sujeito a erro humano. Alternativamente, ha formas de realizar a segmentacgao automa-
ticamente. Neste trabalho, segmentacao fonética foi realizada com o auxilio do pacote
Kaldi para reconhecimento de fala, usando a arquitetura GMM/HMM (POVEY et al.,
2011). O processo parte dos atributos actusticos definidos na Se¢ao 3.1.1 para chegar numa
transcrigao fonética temporizada, indicando as fronteiras entre diferentes fonemas, como

mostrado na Figura 3.6.

A/ Juu/ fkk/ fac/ /ss/

Q(IJO lU(IJO 11‘00 ‘ 13‘00 14(‘]0 ISbO 16‘00 17‘00
Empo (ms)

Figura 3.6 — Segmentagao fonética. Diferentes fonemas tem padroes distintos de forma de
onda.

Um ajuste fino foi aplicado as posicoes das fronteiras obtidas pela segmentacao,

a partir da rede neural convolucional proposta por Cuozzo et al. (2018).

A fim de modelar os efeitos de coarticulacao, é necessario utilizar informacoes
do contexto fonético. E comum utilizar incluir os fonemas vizinhos na defini¢do do contexto,
transformando os fonemas em trifones ou pentafones. Tonicidade e posi¢ao relativa do

fonema na sentenca também adicionam informagoes importantes na modelagem. A definicao
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Inicio [100ns] Fonema Fonema Dependente de Contexto
201250  #p vy yy-#p+l=uu/Pl:yy/P2:yy/P3:yy/Pd:yy/P5:yy/P6:yy/PT:yy/P8:yyyy/P9:yy/P10:00
402500 1l vy~ #p-ll+uu=kk/P1:-1/P2:+0/P3:-4/P4:01/P5:00,/P6:03/P7:00/PS:yyy0,/P9:00/P10:00
9753750  uu #p ll-uut+kk=ac/P1:40/P2:+1/P3:-3/P4:01/P5:00/P6:03/P7:00/P8:yyy0/P9:00/P10:00
12018125  kk II"uu-kk+ac=ss/P1:4+1/P2:42/P3:-2/P4:04/P5:00/P6:03/P7:00/P8:yyy0/P9:00/P10:00
12726250 ac uu” kk-act+ss=#e/P1:42/P2:+3/P3:-1/P4:04/P5:00/P6:03/P7:00/P8:yyy0/P9:00/P10:00
13835624 ss KK ac-ss+#e=tt/P1:+3/P2:+4/P3:+0/P4:04/P5:00/P6:03/P7:00/P8:yyy0,/P9:00/P10:00
16964374  #e ac ss-#et+tt=uu/Pl:yy/P2:yy/P3:yy/Pd:yy/P5:yy /P6:yy/PT:yy/P8:yyyy/P9:yy/P10:00

Tabela 3.1 — Exemplo final de transcrigdo fonética segmentada, para fonemas isolados, ou
fonemas com o contexto fonético.

do contexto fonético utilizada neste trabalho, fornecida pela Fundagao CPqD, é especificada

no Apéndice B.

A Tabela 3.1 mostra um exemplo do resultado final do processo de segmentacao,
tanto para fonemas isolados, quanto para fonemas dependentes de contexto. Ambas as

representacoes sao importantes e sao utilizadas no processo de treinamento.

3.1.4 Expressividade

A modelagem da expressividade requer que a informacao das emogoes corres-
pondentes ao videos seja disponibilizada explicitamente na etapa de treinamento. De outra
forma, a animacao final simplesmente absorveria caracteristicas visuais dos exemplos de
treinamento, mas sem guardar necessariamente uma correspondéncia consistente com o

conteudo da fala do agente.

A base CH-Unicamp ja disponibiliza uma correspondéncia entre os videos e
as respectivas emogoes baseada no modelo de Ortony, Clore e Collins (1990). Incluir ao
contexto fonético um cédigo que identifique a emogao correspondente a cada video (ver
Tabela B.1) garante que o mesmo fonema, proferido com duas emogoes diferentes, seja
tratado como dois fonemas distintos no processo de treinamento. Dessa forma, numa
posterior etapa de sintese, especificar a emocao da animagao a ser sintetizada garante que

sejam utilizados apenas exemplos de fonemas que tenham relacdo com a emogao desejada.

3.2 Modelagem HMM: Conceitos Relacionados

Um modelo oculto de Markov ¢ definido pelos seguintes elementos:

1. Um conjunto de N estados possiveis S = {S;}, para i = 1,..., N. Aqui, uma
sequéncia particular de estados de comprimento 7" serd denominada Q = {¢;}, onde

=1,...,T representa a dimensao temporal e ¢; € S.

2. Uma distribuicdo de probabilidade de estados inicial IT = {7;}, onde
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3. Uma matriz de probabilidade de transigao entre estados A = {a;;}, onde

Clij = P(Qt—i-l = Sj|Qt = 52)7 Z,j = 1, “eay N (32)

4. Distribuigoes B = {b;} de probabilidade de emissao da varidvel observavel Y = {y;},

onde

Aqui serao utilizadas distribui¢des gaussianas como probabilidades de emissao. As
variaveis p; e K; representam, respectivamente, o vetor de valores médios e a matriz

de covariancia da distribuicao de probabilidade correspondente ao estado

O conjunto dos parametros que define um HMM é descrito por A = (A, B, II).

3.2.1 Sequéncia Otima de Estados

Uma problema comum na modelagem HMM ¢é encontrar uma sequéncia de
estados 6tima Q* = {¢;}, dada uma sequéncia de saida Y = {y;}. Uma aproximagao

frequente é encontrar o caminho de méaxima verossimilhanca, ou seja:

Q" =argmax P(Y,Q) (3.4)
Q

Essa sequéncia 6tima pode ser obtida pelo algoritmo de Viterbi, descrito a
seguir, onde (1) é a sequéncia de estados mais provavel que termine com estado i no
tempo ¢ e 0,(i) é a probabilidade dessa sequéncia (YAMAGISHI, 2006).

1. Inicializacao

2. Recursao

0.7) = a8+ 37)
i(j) = argrinax(ét_l(i)aij), (3.8)
i=1,...,N,
para:

t=2,....T
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3. Fim

P(Y. Q") = max(3r (1) (39

¢ = argmax(d7(1)), (3.10)

q = ¢t+1(Qt*+1)a (3.11)

parat=2,...,T

3.2.2 Estimativa de Parametros

O problema de encontrar um conjunto de parametros A* que maximiza a proba-
bilidade P(Y'|\) ndo tem soluciao analitica conhecida. E necessario fazer uso de abordagens
iterativas para atualizar os parametros A, aproximando-os de A*. Duas estratégias principais
geralmente sao utilizadas no treinamento de HMMs: o método de Maxima Verossimilhanca
e o algoritmo de Expectativa-Maximizacao (YAMAGISHI, 2006).

Maxima Verossimilhanca

Na abordagem de maxima verossimilhanca, os parametros A\ sao atualizados
de acordo com a sequéncia 6tima de estados, encontrada com o auxilio do algoritmo de
Viterbi (ver 3.2.1). Para distribui¢oes de emissdo gaussianas, o algoritmo é descrito a

seguir:

1. A partir dos valores atuais dos parametros A, encontrar a sequéncia de estados
Otima, de acordo com o algoritmo de Viterbi. Nesse caso, para cada estado S;,
C; = {t|q: = i} representa o conjunto de todos os instantes ¢ ocupados pelo estado i,

e ¢; a quantidade de elementos de C}

2. Para essa sequéncia de estados recalcular os parametros do HMM como:

2
o= (3.12)
ZC (yt - Mz‘)(yt - Mz’)T
K, =<~ (3.13)
&
t p— 1 pr— )
[{tlg: = i}

3. Repetir até que a convergéncia seja atingida.

A abordagem de méaxima verossimilhanga é também chamada de treinamento

Viterbi.
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Expectativa-Maximizacao

O algoritmo de expectativa-maximizac¢ao, também conhecido como algoritmo
Baum-Welch, é semelhante ao treinamento Viterbi. A principal diferenca é que o algoritmo
Baum-Welch é uma otimizacao mais local e sensivel dos pardmetros do HMM. Aqui, em
cada iteragao, calculamos a probabilidade dos dados observados e, a partir desse valor, os

parametros sao otimizados:

1. A partir de um conjunto inicial de pardmetros A, encontrar as probabilidades v e
¢, sendo (i) a probabilidade de o tempo ¢ ser ocupado pelo estado i e &(i,j) a
probabilidade conjunta de o tempo ¢ ser ocupado pelo estado 7 e o tempo seguinte

t + 1 ser ocupado pelo estado j:
(i) = P(Y,q = i|\), (3.15)
(i, 7) = P(Y, ¢t = i,qe11 = j|A) (3.16)

2. Recalcular os parametros A do HMM, a partir das probabilidades acima, como:

Qg T , (3.17)
> ve(4)
t=1
T
L ()
Hi =, (3.18)
> (1)
t=1
T
> (@) (ye — i) (ye — i)™
K, == = (3.19)
> %(i)

3. Repetir até que a convergéncia seja atingida.

3.3 Treinamento

Neste trabalho, cada fonema é representado por um HMM left-to-right de 5
estados, como mostrado na Figura 3.7 Em estruturas left-to-right, os estados do HMM
estao dispostos em uma sequéncia definida, e as transi¢oes s6 podem acontecer de um
estado para si proprio ou para um unico estado seguinte. Cada um dos estados produz
observagoes dos vetores de atributos de video e audio, V; e A; respectivamente, de acordo

com distribuicoes gaussianas multidimensionais.

Vil = S)) = N(u!"), K
p(Filg: = Si) = Nt K") (3.21)
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A estrutura de HMM descrita, depois de treinada, é capaz de sintetizar nao sé
o sinal de video, mas tambem o sinal de audio da fala. Na pratica, entretanto, a sintese de
audio necessita de um volume consideravelmente maior de dados de treinamento para um
resultado final satisfatorio. A decisao de incluir atributos de dudio e video conjuntamente
se justifica pelo fato de os dois sinais serem altamente correlacionados, no contexto da fala.
Isso significa que o sinal de dudio pode ajudar no processo de deteccao de alinhamento de
estados, bem como na qualidade da sincronia labial do video final sintetizado, mesmo que

nao estejamos especialmente interessados em sintetizar dudio, nesse caso.

~6-8-8-9-6~

PIVy

Figura 3.7 — HMM left-to-right. Cada um dos estados produz observagoes dos vetores
de atributos de video e dudio, V; e A; respectivamente, de acordo com
distribui¢oes gaussianas multidimensionais

Os varios HMM correspondentes aos fonemas sao inicializados com os mesmos
parémtros. Os parametros de cada HMM sao atualizados de acordo com o processo
da Figura 3.8, a partir dos dados de treinamento. Ao fim do processo, temos modelos
especificos para cada fonema, que podem ser aplicados num processo de sintese posterior.

A seguir, cada uma das etapas ¢ descrita com mais detalhes.

3.3.1 Inicializacao

Os modelos correspondentes a cada um dos fonemas sao inicializados com
parametros genéricos, mostrados na Equacao 3.22. A partir dai, cada um dos modelos é
treinado, primeiramente com o treinamento Viterbi, em seguida de acordo com o algoritmo
Baum-Welch. Em cada iteracao, os modelos sao atualizados com base em todos os exemplos

disponiveis do fonema correspondente na base de treinamento.
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HMM
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Inicializagdo de
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fonema
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Treinamento
Integrado
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Figura 3.8 — Processo geral de treinamento de HMMs

1, sei=1

™=
0, caso contrario
0.6, sej=1
a;; =904, sej=i+1 (3.22)
0, caso contrario
i = 0
K, =1,

3.3.2 Treinamento Integrado

Até aqui, o processo de treinamento foi realizado sobre modelos isolados,

correspondendo a fonemas especificos. Apesar de ser suficiente para a sintese de fala, a

principal etapa da construg¢do de modelos HMM gira em torno do conceito de treinamento

integrado.

No treinamento integrado, os parametros de varios modelos diferentes sao

atualizados conjuntamente. Aqui, a ideia é concatenar os modelos isolados para compor

HMMs que correspondam a exemplos da base de treinamento, como ilustra a Figura

3.9. Assim, o treinamento ¢ realizado de acordo com o algoritmo Baum-Welch, a partir

de trechos e frases inteiras. A principal vantagem é permitir uma sintonia mais fina

dos parametros nas regioes de fronteira entre os fonemas, uma vez que o processo de
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segmentacao fonética esta sujeito a falhas.

M Juu/ Ikkl lac/ /ss/

~8-8-8-86-8--8-8-6-8-8-5-8-8-8-8:8-8-8-8-8--8-8-8-8-8
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v fﬂlﬂ/\ A | f [\M
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Figura 3.9 — Concatenacao de HMMs isoladas para compor o modelo correspondente a
palavra "Lucas'

3.3.3 Modelos Dependentes de Contexto

A estratégia para modelar a coarticulagao na sintese HMM ¢é utilizar HMMs
dependentes de contexto. Na pratica, isso significa utilizar modelos distintos para descrever
o comportamento de um mesmo fonema, quando encontrado em diferentes contextos

fonéticos.

Os modelos treinados até aqui, correspondentes a fonemas isolados, servem
como ponto de partida para os modelos dependentes de contexto. Cada um dos modelos é
copiado para as varias possibilidades de modelos dependentes de contexto, como ilustrado
na Figura 3.10, e o treinamento integrado é repetido. Agora, as diferencas entre modelos
diferentes de um mesmo fonema refletem a influéncia do contexto fonético nos atributos

acusticos e visuais.
fac/ic-pp+aa=rf/

o—»@—»@—»@—»@—»@—w “... uma faca e partiu...”

/pp/ /ac’ss-pp+ee=ss/

e B8 B88 0 o8B BB o - svesraspusins

fanss-pp+ll=an/

6_’6_’8_’6—’6—’0 “.. que o transplante...”

Figura 3.10 — HMMs dependentes de contexto sao treinados usando como ponto de partida
os modelos para os fonemas isolados correspondentes
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3.3.4 C(lusterizacao de modelos baseada em arvores de decisao

A depender do tamanho do contexto fonético utilizado, o niimero de fonemas
dependentes de contexto pode sofrer uma explosao combinatéria. Naturalmente, para
um numero muito alto de possibilidades, cada um dos fonemas tera poucos exemplos

disponivels na base de treinamento, o que pode comprometer a qualidade dos modelos

finais.
Q Emogao Neutra?
N S
4 b
Fonema Central ss? Fonema Central ss?
N aen S
X ¥
Emogéo é Ressentimento? Fonema Anterior é vogal?
N S S
'3 X N
folha 1 folha 2 folha 3 folha 4

Y

rAun-ss+ee=rf/P1:-1/P2:+0/P3:-2/P4:02/P5:00/P6:06/P7:03/P8:0110/P9:00/P10:00/P11:00
pp~oh-ss+t=ac/P1:+1/P2:4+5/P3:-2/P4:02/P5:00/P6:06/P7:03/P8:0101/P9:00/P10:00/P11:00
nnAuc-ss+#p=yy/P1:+3/P2:+5/P3:+0/P4:04/P5:00/P6:06/P7:03/P8:10yy/P9:00/P10:00/P11:00

Figura 3.11 — Fonemas com vetores de atributo, de audio e video, semelhantes sao agrupa-
dos de acordo com arvores de decisao. Modelos correspondentes aos fonemas
agrupados numa mesma folha sdo treinados em conjunto

Uma alternativa para mitigar esse problema é agrupar fonemas dependentes
de contexto com comportamento semelhante com o auxilio de arvores de decisao, como
a mostrada na Figura 3.11. Cada né da arvore representa uma questao relacionada ao
contexto fonético. A ideia é que fonemas pertencentes a uma mesma folha terao modelos
com parametros parecidos, e portanto podem ser treinados conjuntamente, compartilhando
os exemplos de treinamento. Essa técnica foi introduzida por Young, Odell e Woodland

(1994) e é utilizada na literatura de sintese de fala baseada em HMMs.

No processo de construcao da arvore de decisao, todos os fonemas comecam
no mesmo né. Em cada iteracao, encontramos a questao que melhor separa os dados de
treinamento, de acordo com alguma métrica de distancia. Esta implementacao utiliza
a fungao log-verossimilhanga, como descrito em (YAMAGISHI, 2006). O processo se
repete, até que nao haja mais questoes que separem os dados de treinamento com log-

verossimilhanca acima de um limiar previamente definido.

Com as novas correspondéncias entre modelos e dados de treinamento, o reajuste
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dos parametros dos modelos pode ser realizado mais uma vez. Devido a diferenca na
natureza dos atributos, a clusterizagao é realizada separadamente para atributos visuais
e atributos acusticos. Na pratica, isto significa que, para cada modelo, os exemplos de
treinamento usados para ajustar a distribuicao de probabilidade de emissao dos atributos

visuais serao diferentes dos exemplos usados para os parametros actsticos.

Além de deixar o processo de treinamento mais robusto, a técnica de clus-
terizagado ¢ importante para a etapa de sintese. Como qualquer fonema dependente de
contexto sempre corresponde a alguma folha das arvores de decisao construidas, o sistema
resultante serd capaz de sintetizar atributos, mesmo para fonemas nunca vistos na etapa

de treinamento.

3.4 Sintese

A etapa de sintese consiste em utilizar os modelos ajustados na etapa de
treinamento para simular sinais temporais F; e V;, a partir das distribuicoes de emissao
b;. Em teoria, isso significa que o processo descrito na Segao 3.3 pode ser utilizado para
sintetizar tanto audio quanto video. Na pratica, a sintese de audio requer um volume de
dados consideravelmente maior para alcancar uma qualidade satisfatoria, em comparacao
com a sintese de video. De acordo com Tokuda et al. (2013), o desenvolvimento de um
sistema de sintese de voz baseado em HMMSs requer algumas horas de dados de treinamento,
enquanto Wang e Soong (2014) implementou um sistema de animagao facial com vinte

minutos de filmagens. Neste trabalho, o foco serd somente a sintese da trajetoria visual V.

O processo comecga com a transcricao fonética da sentenca desejada, como
mostrado na Figura 3.12. Os fonemas devem incluir também a representacao do contexto
fonético, como os fonemas usados no treinamento (ver Apéndice B). Os modelos corres-
pondentes sao arranjados de acordo com a transcricao fonética, e os sinais sao amostrados

de acordo com as distribui¢oes de emissao b; de cada estado.
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Figura 3.12 — Trajetoéria sintetizada a partir dos modelos treinados, em comparacao com
a trajetéria original.
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3.4.1 Modelagem de variancia

Um problema recorrente com a sintese HMM é que a trajetoéria sintetizada
pode estar excessivamente amortecida, como mostrado na Figura 3.13. Na sintese de
fala, o audio sintetizado pode ficar abafado e pouco inteligivel. No caso da sintese de
video, os movimentos do agente sintetizado ficardao menos amplos, o que pode prejudicar a
naturalidade da animacao final, especialmente para a sintese expressiva, que é naturalmente

mais articulada.
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Figura 3.13 — Trajetorias sintetizadas com e sem modelagem de varidncia. A técnica ajuda
a mitigar o problema de sobreamortecimento, comum na sintese HMM

Toda e Tokuda (2007) propdem como solugdo para o problema, a modelagem da
variancia do sinal. A ideia geral é incluir a varidncia do sinal como um fator de penalidade
na etapa de sintese. Na pratica, o processo de sintese buscara uma sequéncia de observagoes
Y " que satisfaca a Equacao 3.23. O efeito no sinal final é o de preservar caracteristicas de

variancia do sinal original.

Y* =arg max P(Y|Q,\) - P(var(Y)|A) (3.23)

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu com detalhes o processo de construcao de um sistema
baseado em Modelos Ocultos de Markov, desde a extracao de atributos da base de videos,
até o processo de treinamento e sintese. O sistema descrito é capaz de sintetizar trajetérias

de atributos visuais de animagao facial expressiva.

A obtengao das animagoes finais necessita de uma etapa adicional, de conversao
das trajetorias sintetizadas em uma sequéncia de imagens fotorrealistas. Esta segunda
etapa nao é o foco do presente trabalho, mas é importante ressaltar que o sistema, como
descrito, é independente, e pode ser utilizado em combinagao com algum outro que faca

essa conversao entre atributos visuais e imagens, guiando as movimentagoes articulatorias.
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O método de sintese HMM descrito aqui € inspirado nos trabalhos de Wang
e Soong (2014) e Sato, Nose e Ito (2017). Ainda assim, foi necessario fazer uma série
de modificagoes e escolhas técnicas, que certamente tem impacto no resultado final.
Sao exemplos as escolhas de atributos audiovisuais, as defini¢des de representacao do
idioma Portugués, como fonemas, contexto fonético e a listagem de possives questoes para
construcoes das arvores de decisao. Todos esses sao pontos que podem ser otimizados, mas

esta otimizacao nao ¢ o objetivo desta pesquisa.

Dentre as escolhas técnicas feitas, estamos especialmente interessados em
entender a validade do método proposto de modelagem expressiva e avaliar a eficacia
da abordagem de modelagem de variancia para reduzir o oversmoothing num sistema
de sintese visual. Adicionalmente, ha o questionamento mais geral, que é central neste
trabalho: a sintese HMM ¢é capaz de obter resultados com qualidade para o volume de

dados disponivel?
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4 Resultados

Sistemas de sintese de animagao geralmente sao avaliados por meio de avaliagoes
subjetivas perceptuais. Em avaliacoes deste tipo, voluntarios humanos assistem e avaliam
videos sintetizados pelo sistema, e os resultados sao comparados com outros métodos de
sintese. Essa é a forma mais robusta de obter resultados objetivos sobre aspectos subjetivos
das imagens, como o nivel de videorrealismo do agente, inteligibilidade da articulacao

labial e percepgao da expressao de emogao.

Entretanto, neste trabalho, nos limitamos a implementar a sintese do sinal de
video e nao chegamos a etapa de renderizar o sinal em imagens de fato. Nesse caso, um
teste de percepgao nao seria uma avaliacao apropriada e, por isso, nos limitamos a avaliar

a qualidade da trajetoria sintetizada, de acordo com as seguintes questoes:

« O sinal sintetizado se aproxima do sinal extraido de um video real, correspondente a

mesma sequéncia de fonemas?

» O sinal sintetizado carrega informacao suficiente para ser posteriormente conver-
tido em imagens, incluindo realismo estético e articulagao labial condizente com a

sequéncia de fonemas definida?
e A modelagem de variancia contribui para melhorar a qualidade do sinal sintetizado?
e A modelagem de emogao contribui para melhorar a qualidade do sinal sintetizado?

o O sinal sintetizado carrega informacao de expressividade correspondente com a

emocao definida?

O processo de treinamento descrito no capitulo anterior foi aplicado sobre
um sub-conjunto de 80% dos videos da base CH-Unicamp. Foram treinadas versoes do
sistema com modelagem de expressao e sem modelagem de expressao e versoes com e sem
modelagem de varincia do sinal, totalizando quatro versoes do sistema. Os 20% restantes
da base foram preservados para conjunto de teste. Tanto o conjunto de treinamento quanto
o conjunto de teste contém videos com expressividade neutra e videos com algum tipo de
emocao. A avaliacao foi conduzida sintetizando trajetorias de atributos correspondentes
as sequéncias fonéticas dos videos do conjunto de teste e comparando com as trajetérias

reais.
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4.1 Avaliacao Objetiva

Em termos objetivos, a comparacao do sinal sintetizado V' com o sinal original
V foi feita a partir de duas métricas principais: o erro quadratico médio, definido na

Equacao 4.1, e a correlacao cruzada normalizada, definida na Equagao 4.2.

EQM = |V - V| (4.1)

i (4.2)

onde V] representa cada uma das d = 20 dimensoes de V', uy, e oy, sao, respectivamente

o valor médio e desvio padrao de V;.

A Tabela 4.1 mostra os resultados finais das métricas. Em geral, a modelagem
de expressao apresentou significativa melhora para ambas as métricas, tanto para os videos
com emoc¢ao quanto para os videos com expressividade neutra. A modelagem de varidncia
apresentou uma melhora na métrica de correlagao, apesar de aumentar o erro quadratico
médio em comparagao com a trajetoria original. A seguir, discutiremos implicacoes destes

resultados com mais detalhes.

4.2 Analise Descritiva

Apesar de nao haver uma etapa de renderizacao dos videos finais implementada,
¢é possivel converter o sinal sintetizado para imagens em preto e branco e fazer uma
avaliacao subjetiva da qualidade do processo de sintese. O que é mais importante aqui é
garantir que o sinal codifica toda a informagao necessaria para sintetizar videos de alta

qualidade.

A Figura 4.1 mostra exemplos de imagens sintetizadas. A saida, em geral, é

fotorrealista, exceto pela regiao interna aos labios, que apresenta um aspecto levemente

Videos Videos com
com Emocao Expressividade Neutra
Sintese com Sintese com

Sintese Simples Sintese Simples

Modelagem de Varidncia Modelagem de Variancia

4 Sem Modelagem Expressiva 2.5 2.9 1.4 1.9

4 ts)

EQM (x10%) Modelagem Expressiva 2.2 2.6 1.2 1.5

C laca Sem Modelagem Expressiva 0.34 0.53 0.17 0.28
orrelacao Modelagem Expressiva 0.68 0.84 0.21 0.32

Tabela 4.1 — Resultados finais. A modelagem de expressao melhora significativamente o
erro quadratico médio e a correlagao, para os videos com emocao. Alem
disso, a modelagem de variancia melhora a métrica de correlagao em todos
os cendrios testados.
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borrado. Tal fenémeno é comum a trabalhos que sintetizam a imagem a partir de uma
projecao num espago multidimensional simplificado das chamadas eigenfaces, obtidas
a partir da reducao de dimensionalidade proporcionada pela analise de componentes
principais (COSTA; MARTINO, 2015). Como esta é uma regiao critica para o realismo e
inteligibilidade de um video de fala, este efeito revela uma importante limitacao. Possiveis
estratégias para contornar este problema envolvem a ado¢ao de abordagens hibridas,
onde algoritmos de sintese de imagens fotorrealistas podem ser guiados pela trajetoria

sintetizada pelo sistema de conversao texto-pardmetros visuais !

Videos gerados com estes sinais apresentam sincronia labial e dinamica de

articulacao. Além disso, o sinal aparenta diferenciar informacoes de diferentes emocoes 2.

Figura 4.1 — Acima: exemplos de imagens sintetizadas com diferentes emocoes. Da esquerda
pra direita: expressao neutra, felicidade e raiva. Abaixo: exemplo de imagem
extraida de video original, para comparacao.

Ressalta-se que a saida do sistema proposto pode guiar animagées de modelos faciais geométricos, ou
3D, nos quais o fotorrealismo é construido de maneira artificial.

Exemplos de videos sintetizados disponiveis em <https://drive.google.com/drive/folders/
1BTnqJXVpj94wxR3C7sf1SGOjlh4JARhO?usp=sharing>


https://drive.google.com/drive/folders/1B7nqJXVpj94wxR3C7sf1SGOjlh4JARh0?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1B7nqJXVpj94wxR3C7sf1SGOjlh4JARh0?usp=sharing
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4.2.1 Modelagem de Variancia

O exemplo da Figura 4.2 ilustra o efeito da modelagem de variancia sobre o
sinal sintetizado. A sintese simples (curva laranja) produz um sinal que apresenta certa

correlagao com o sinal original. Mas o resultado aparenta estar excessivamente amortecido.

A modelagem de variancia da ao sinal sintetizado mais amplitude nas oscilagoes,
tornando-as mais proximas das de um sinal real. O efeito disto para as imagens finais
é, igualmente, de dar maior amplitude as movimentagoes, deixando as expressoes faciais

melhor definidas, como mostra a Figura 4.3

—— Sinal Original

Sintese Simples

Sintese com Modelagem de Variancia
—— sinal Final {com Modelagem Expressiva)

Primeiro Componente PCA

—50

5000 6000 7000 8000 9000
time {ms}

Figura 4.2 — Trajetorias sintetizadas, sob véarios cenarios. A modelagem de variancia tem
o efeito de mitigar o sobreamortecimento do sinal. A modelagem expressiva
ajusta o valor médio do sinal para mais proximo do sinal original

4.2.2 Modelagem Expressiva

A Figura 4.5 mostra o resultado da interpolagido de varias imagens sintetizadas,
de forma a obter uma expressao facial média, para cada uma das emocoes disponiveis
. Como a distin¢ao entre emocoes préximas pode ser dificil, especialmente a partir de
uma unica imagem, uma forma alternativa de visualizar a modulagao expressive é agrupar
emocoes visualmente similares. A avaliacdo de percepcao de Costa (2015) encontrou,
baseado nas respostas de voluntarios, uma ordenacao das emogoes de acordo com uma
valéncia, positiva ou negativa. A partir disso, as emocoes foram classificadas em cinco
grupos: fortemente negativas, negativas, neutras, positivas e fortemente positivas. A Figura
4.4 mostra as interpolacoes das imagens agrupadas de acordo com esta classificagao. E
possivel perceber de forma mais clara, que as imagens sintetizadas seguem uma ordenacao

de valéncia, similar a observada por Costa (2015).
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Figura 4.3 — A modelagem de variancia tem o efeito de dar maior amplitude as movimen-
tacoes e deixar as expressoes faciais melhor definidas. A esquerda: quadros
originais. Ao centro: quadros sintetizados sem modelagem de varidncia. A
direita, os quadros correspondentes, mas sintetizados com a modelagem de

variancia.
) Fortemente ne- (b) Negativas ) Neutra ) Positivas ) Fortemente po-
gativas sitivas

Figura 4.4 — Expressoes faciais médias, obtidas através da interpolacdo de varias imagens
sintetizadas. As vérias emogoes diferentes sao agrupadas por valéncia. (a)
Fortemente negativas: raiva, nojo, censura e decepgao. (b) Negativas: medo,
confirmagao de medos, vergonha, tristeza, pena e remorso. (d) Positivas: grati-
dao e amor. (e) Fortemente positivas: soberba, alivio, gratificacao, admiragao,
esperanca, satisfacao, felicidade e alegria
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o1

(a) Neutro (b) Alegria (c) Felicidade d) Esperanga e) Satisfacao
(f) Alivio (g) Orgulho (h) Gratificagdo ) Gratidao j) Admiracgo

(k) Amor (1) Pena (m) Tristeza (n) Medo (0) Ressentimento

(p) Confirmagdo de  (q) Vergonha (r) Censura (s) Remorso (t) Soberba
medos

(u) Decepgao (v) Nojo (w) Raiva

Figura 4.5 — Expressoes faciais médias, obtidas através da interpolacao de varias imagens

sintetizadas, para cada uma das emocoes.
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5 Conclusao

Esta dissertacao de mestrado descreve e avalia um sistema de sintese de anima-
cao facial 2D baseado em Modelos Ocultos de Markov com modelagem de expressao. As

contribuigoes deste trabalho incluem:

o Modelagem e avaliagdo da expressividade para a sintese baseada em Modelos Ocultos

de Markov como parte do contexto fonético;

e Construgao de um sistema de sintese de animacao facial baseado em modelagem
estatistica para o Portugués do Brasil. Até onde esta pesquisa pdde chegar, este é o

primeiro trabalho do tipo para o idioma;

o Implementacao da estratégia de modelagem de variancia para a sintese de animagao

facial.

Uma etapa complementar de renderizar imagens videorrealistas a partir das
trajetorias sintetizadas pelo sistema aqui descrito. Este trabalho futuro envolveria encontrar
estratégias alternativas de representacao numérica das imagens, que permitissem uma
conversao direta entre vetores de atributos e videos de animacao. Em teoria, implementar
o sistema como descrito aqui, substituindo a compressao PCA por uma estratégia de
representacao com essas caracteristicas, permitiria converter facialmente as trajetorias

sintetizadas em videos de animagao realistas.

Por opg¢ao do autor, este trabalho focou somente no aspecto da sintese de uma
trajetéria de atributos visuais fiel as caracteristicas do contexto fonético. Isto significa que
nao chegamos aos videos finais de animacao facial, e, consequentemente, nao foi possivel
realizar avaliacoes subjetivas de percep¢ao com voluntarios humanos, como seria ideal

nesse tipo de aplicacao. Contudo, este trabalho avanca o suficiente para mostrar que:

» A trajetoria de atributos sintetizada pelo sistema tem correlagdo com o que seria espe-
rado de uma trajetoria real, e conserva informacao suficiente para ser posteriormente

convertido em imagens fotorrealistas;

o A modelagem de varidncia melhora a correlacao da trajetéria sintetizada com uma

trajetoria real;

o A modelagem expressiva melhora a correlagao da trajetoria sintetizada com uma

trajetoria real;
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o A trajetéria sintetizada carrega informacao da expressividade desejada, sendo possivel

distinguir alguma valéncia nas emocoes

E importante salientar que o sistema implementado aqui é um médulo com-
pleto e independente, que pode ser utilizado em combinagdo com outros sistemas que
desempenhem o papel de conversao de imagens para representagoes vetoriais, e vice versa.
Desta forma se revela a importancia dos resultados apontados acima, visto que eles sao
criticos para a qualidade das animagoes que potencialmente serao renderizadas a partir

deste sistema.

Dito isto, obter videos finais de animacao facial e realizar avaliagoes de percep-
¢ao certamente fortalecera os resultados da presente dissertacao. Logo, a exploracao de
estratégias de representacao das imagens que permitam a renderizacao de videos finais se
coloca como uma continuagao evidente e importante deste trabalho. A estratégia de repre-
sentagao ideal é compacta e capaz de armazenar informagao visual, estatica e dinamica,
com perda minima. Por se tratar de uma aplicacao especifica para imagens da articulagao
da fala, a representacao ideal precisa ser otimizada para este tipo de imagens. Além disso,
esta representacao precisa possuir uma propriedade de localidade. Isto significa, para duas
imagens, F; e I}, e suas respectivas representacoes, V; e V; =V, + ¢, se fizermos € — 0,

entao F; — F}.

H& exemplos na literatura de trabalhos que aplicam Redes Generativas Ad-
versariais para converter atributos geométricos de pontos da face em imagens (PHAM;
WANG; PAVLOVIC, 2018). Ha potencial também em explorar o espago latente de VAEs
(do inglés, Variational Autoencoders), que apresentam todas as caracteristicas desejadas.
(DAHMANT et al., 2019).
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APENDICE A — Representacio Fonética

Fonema Exemplos
ac cama
aa fato
ee fazer
eh belo
Vogal oral 1¢ quase
ii aqui
00 lobo
oh toca
uc tudo
uu futuro
an irma
en emprego
Vagal nasal in fim
on bom
un fundo
uw agua
. . ij labio
Aproximante (semivogal) Wi pio
jn paes
T fato
Fricativa surda S8 ceuw
sh chapéu
ts tinta
77 casa
vV verde
Fricativa sonora (Zi}; ‘](i);:
rx rato
rf porta
pPp pai
Plosiva surda tt tenho
kk com
bb barco
Plosiva sonora dd doce
gg grande
11 lanche
Liquida lh trabalho
rT caro
rd prato
mm mar
Nasal nn nada
nh vinho
#p Siléncio de inicio de fim de frase.
F#cC Pausa de virgula.
#s Pausa de ponto de virgula.
Siléncio #k Pausa de dois pontos.
Fe Pausa de exclamacao.
#q Pausa de interrogacao.
#a Pausa de articulacao.

Tabela A.1 — Representacao fonética utilizada nessa dissertagao, desenvolvida e gentilmente
disponibilizada pela Fundagao CPqD



APENDICE B - Contexto Fonético

Roétulos do pentafone

f1 | Fone antes do anterior
f2 | Fone anterior

f3 | Fone corrente

f4 | Fone seguinte

f5 | Fone depois do seguinte

Rétulos dos parametros adicionais de contexto

Distancia do fone atual para o fone tonico presente na palavra:
0: fone tonico

d: +1, ... ,4+9,+y

d: -1, ... -9,y

y: fone atono

P2

Distancia do fone atual para o fone no inicio da palavra:
0: fone do inicio da palavra
d: +1, ... ,4+9,+y

p3

Distancia do fone atual para o fone no final da palavra:
0: fone do inicio da palavra

d: -1, ... -9,y

p4

Define posigao do fone atual na sentenga (considera pausa como final
de sentenga):

00: sentenga com apenas uma palavra atona

01: fone do inicio da até a primeira tonica

02: fone entre a primeira e a penultima tonica

03: fone da pentltima até antes da ultima tonica

04: fone da ultima tonica até o fim da sentenca

PS5

Define fone presente em palavra de contetido ou palavra de funcao
(baseado em lista de palavras):

00: fone presente em palavra de contetido

01: fone presente em palavra de funcao

02: fone presente em palavra de questao e

sentenca interrogativa

Atualmente utiliza lista de palavras sem considerar contexto morfold-

gico. No futuro, iremos utilizar o POS Tagger.
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p6

Define quantidade de fones presentes na sentenca em que fone atual
esta inserido (considera pausa como final de sentenca):

00: sentenca com 1 fone

01: sentenca com 2 fones

02: sentenga com 3 ou 4 fones

03: sentenca de 5 a 8 fones

04: sentenca de 9 a 16 fones

05: sentenca de 17 a 32 fones

06: sentenca com mais de 32 fones

P7

Define quantidade de palavras de contetido presentes na sentenca em
que o fone atual estd inserido (considera pausa como final de sentenga):
00: sentenga com 1 palavra de conteido

01: sentenca com 2 palavras de contetido

02: sentencga com 3 ou 4 palavras de conteido

03: sentenca de 5 a 8 palavras de contetido

04: sentenca com mais de 8 palavras de conteido

P8

Define contexto morfologico da sentenca utilizando pentagrama base-
ado em palavras de conteudo e funcao. Morfologia da palavra onde
fone atual esta inserido ja estd contemplada no parametro P5. Este
parametro define os dois contextos a esquerda e a direita (considera

pausa como final de sentenca):

p8.1

01: palavra antes da anterior é de funcao

00: palavra antes da anterior é de conteido

p8.2

01: palavra anterior ¢ de funcao

00: palavra anterior é de conteido

p8.3

01: palavra seguinte é de funcao

00: palavra seguinte é de contetido

p8.4

01: palavra depois da seguinte é de func¢ao

00: palavra depois da seguinte é de conteido

P9

Define fone presente em uma frase afirmativa, exclamativa ou interro-
gativa:

00: fone presente em frase afirmativa

01: fone presente em frase interrogativa

00: fone presente em frase exclamativa

00: qualquer outra pontuacdo ou auséncia de pontuac¢ao no final
(virgula, por exemplo)

Atualmente nao temos frases exclamativas, por isso, iremos colocar o

mesmo valor de frases afirmativas.
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p10

Define a modulagao expressiva aplicada no video
00:
01:
02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

Expressividade Neutra

Happy For
Joy

Hope
Satisfaction
Relief

Pride
Gratification
Gratitude
Admiration
Love

Pity
Sadness
Fear

Ressentment

Fears Confirmed

Shame
Reproach
Remorse

Gloating

Disapointment

Disgust
Anger

Tabela B.1 — Cédigo de representacao do contexto fonético. Esta representacgao foi desen-

volvida e disponibilizada a essa pesquisa pela Fundacao CPqD.
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