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RESUMO

O presente texto apresenta uma analise de vibragdes, sob uma nova optica, expondo
como objetos reagem quando sao atingidos por som e de qual modo é possivel observar os

acontecimentos do cotidiano extrapolando os movimentos sutis, quase imperceptiveis.

Palavras Chave: vibragdes, microfone visual, ampliagdo de video, processamento de video.

ABSTRACT

The current text shows the analysis of vibrations, in a new perspective, exposing how
objects react when they are hit by sound and ways of observing everyday events by extrapolating

subtle movements, almost imperceptible.

Keywords: vibrations, visual microphone, video magnification, video processing.
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1 INTRODUCAO

A Engenharia é uma ciéncia inesgotavel, e um modo de conceber novos projetos é
observar os fendbmenos conhecidos sob nova optica. Neste sentido, as vibragcbes em objetos
serao analisadas através de métodos pouco convencionais, fundamentados nas conclusées dos
Doutores Abe Davis [3] e Michael Rubinstein [17].

Como Isaac Newton afirmou em 1687, em sua obra Principios Matematicos da Filosofia
Natural [13], todos os corpos estdo sujeitos a diferentes tipos de forgas, gerando movimento,

ainda que paregcam estacionarias.

Estes movimentos vibracionais podem ser causados por diferentes fontes. Quando
causados por ondas mecéanicas sonoras, a amplitude do movimento no objeto é pequena e sultil,

porém agrega informacgdes a respeito da estrutura do mesmo e da onda incidente.

Dessa forma, o objeto de estudo neste trabalho é obter as informacdes a respeito da fonte
sonora e de quais formas essas vibragcbes mecanicas influenciam os objetos préximos, além de
observar e estudar eventos pouco perceptiveis a olho nu, por meio de uma extrapolagdo da

amplitude dos movimentos sutis.

As informacbes a respeito da onda sonora serdo capturadas por cameras filmadoras,
traduzidas em sinais, descritas como vetores matematicos, analisadas visualmente e novamente
traduzidas em sons, associando as variagbes de amplitude do movimento do video obtido com as

caracteristicas do sinal advindo da fonte [3, 4].

Em um sistema ideal, em que nao ha interferéncia de ruido na comunicagao, a vibracao
mecéanica, obtida do video e descrita como vetor posicional no tempo, é traduzida em um sinal

elétrico puro.



Entdo, como n&o ha sobreposicao de sinal ruidoso, a saida do sistema & dada pela
subtracao do vetor posicional entre um ponto de referéncia e outro ponto do meio, pixel a pixel do
video, em cada faixa de frequéncia do canal, o que é novamente traduzido em sinal sonoro,

através de uma integracao dos sinais parciais.

Entretanto, como o sinal sonoro apresenta informagao em diversas escalas de frequéncia,
€ necessario que sua analise seja realizada em varios niveis, para tando, escolheu-se uma
técnica de decomposicao do sinal multi-escalar, variando a quantidade de escalas dependendo da

necessidade.

Como o sistema apresenta distorgdes, tanto do sinal sonoro quanto na analise das
imagens do video, o processo de diferenciagédo vetorial precisa ser adaptado. Por isso, decompde-
se o sinal em sub-bandas de uma pirdmide escalonada, a fim de tentar isolar as distorcdes, e
filtra-se as faixas de frequenciais desnecessarias para a analise do problema, o que gera uma

melhor resposta espacial e temporal do sinal de entrada.

Por fim, ha outra aplicagao interessante da analise de vibragdes em videos, por exemplo,
identificar e ampliar processos fisicos comuns porém pouco visualizados, através da manipulagao

computacional de um conjunto de imagens.

A fim de que a visualizagdo destes fenbmenos seja possivel, & interessante que o
segmento estudado seja primeiramente descrito matematicamente, entdo, filtrado em sua faixa de
frequéncia de util. Depois, o grupamento é decomposto espacialmente no tempo e o sinal é

processado e ampliado, apresentando o resultado desejado [17, 27].

Pode-se aplicar esta metodologia em movimentos sutis que se quer extrapolar ou na
mudanga de cores de uma sequéncia de imagens, com o intuito de apresentar uma outra forma de

observagao do comportamento.

Por fim, é apresentado um esbogo de uma aplicagdo dos conceitos e métodos

apresentados neste trabalho, ainda que generalista.



2  FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo serdo expostos os principais conceitos que regem o projeto. A teoria de
processamento de imagens e de sons sera apresentada inicialmente a fim de se entender como

sera realizada a analise dos videos.

21 INTRODUGCAO

Apresentar-se-a a teoria matematica que descreve a analise de vibragdes em video e o

processamento de sinais. Para isso, alguns conceitos devem ser explicados.

O som é uma onda mecanica que, quando aplicada sobre uma superficie rigida, causa
pequenas vibragdes. As vibragdes geram um padrdo de deslocamento que varia com o tempo.
Uma camera filmadora que capta esse conjunto de deslocamentos da superficie o converte em

movimentos de pixels de um video de alta velocidade, cerca de 1kHz a 20kHz.

Para simplificar o estudo, a movimentacdo dessas ondas sera descrito como um vetor
tridimensional, V (x, y, t), e particionar-se-4 a analise do movimento vibracional em sinal local e
global, em que o primeiro € relacionado ao movimento de cada pixel de imagem e o segundo, ao
movimento como um todo, os quais podem ser mensurados em diferentes escalas e orientagbes

ou linearmente.

Para estudar os sinais de movimento local e global, uma ferramenta de andlise de imagens
€ necessaria. Usar-se-a a pirdmide orientavel complexa (complex steerable pyramid — CSP) [1,
16, 19, 20]. Esta técnica consiste em, a partir de uma imagem com varias orientagées e escalas,

decompéb-la em um vetor linear, a fim de aplica-lo em processamento de imagens.

Ja que se trata de sons, principalmente de voz, deve-se apresentar conceitos de

processamento de sinais sonoros, como a subtragao espectral [15, 10] e relagéo sinal — ruido [12].

Além do mais, outra proposta de obter informacdo a partir de movimentos sutis é
extrapolar estes movimentos, por meio do processamento computacional que utiliza técnicas
eulerianas [17], através da decomposicao de um sinal em faixas de frequéncias espaciais,

filtragem temporal, ampliacao e sobreposi¢cao a uma pirdmide espacial.



2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Processamento de imagem é toda forma de processamento de dados em que a entrada e
saida sao imagens. Uma imagem é observada de acordo com sua textura, cores e forma. Se essa
imagem ¢é composta por objetos grandes e simples, uma visdo grosseira é suficiente para
examina-la; se os objetos sdo pequenos, € necessaria examina-la em alta resolugdo. Porém, se
ha os dois tipos de objetos na imagem, entdo, deve-se analisa-la em varias resolugdes, ou seja,

deve-se utilizar a caracteristica de multiresolugao [22].

Dessa forma, € importante diferenciar os conceitos de resolugao espacial e resolugao em
profundidade, ambos utilizados no processo. A resolugdo espacial de uma imagem esta
intrinsecamente relacionado ao seu numero de pixels, ao passo que a resolu¢cado em profundidade

esta relacionada com o numero de bits utilizado para representar os seus valores de um pixel.

Para analisar uma imagem, é interessante decompd-la em subpartes, a fim de n&o perder
informacodes. Seguindo esta ideia, a teoria de piramides de imagens [22] apresenta uma forma de

realizar essa decomposigao em multiplos niveis de resolucéo.

Suponha que ha um conjunto de representacdes de uma imagem em resolucdes espaciais
diferentes, empilhadas uma a cima da outra. A imagem de maior resolucao esta na base da pilha e
as imagens subsequentes situam-se sobre ela, em ordem decrescente, formando uma estrutura

piramidal, como a Fig. 3.1 mostra.

Esse tipo de decomposigdo piramidal possui caracteristicas multi-escalar, pois varia o
numero de escalas do sinal; e de multiresolugdo, uma vez que a resolugao em profundidade das

imagens varia a cada nivel da pirdmide.

A fim de que o sinal original seja decomposto e reconstruido sem que haja perdas de
informacao, duas condi¢gdes sdo necessarias, os operadores de andlise e de sintese. A aplicagao
do primeiro garante que um sinal seja decomposto em sinais de mesma caracteristicas. Ja o

segundo garante a reconstrucao perfeita do sinal, sem perda de informacao [22].

O sinal original, descrito como x;, € decomposto em sinais que podem ser vistos como uma
aproximacao ou simplificagdo do sinal original, x;:1, € 0 sinal que contém o erro, y;.s, descartado a
fim de obter-se o sinal simplificado mais préximo do original. A decomposi¢do de um sinal de
entrada em varias resolugdes é dada por:

Y= X=X, (2.1)

comj=0,1,... k-1.



Esse processo € denominado transformacgdo pirdmide de x, € a decomposicido pode ser

feita recursivamente:

Xo — {X1, Y1} — {Xo, Yo, i} — = - > X, Vio Y1, - . ., Y1}

A reconstrugdo do sinal xo, a partir dos sinais xx € ys, Y2, . . . , yx € denominada

transformacgéao piramide inversa e dada pelo seguinte esquema recursivo de sintese:
Xj = Yjr1 + Xjet, (2.2)

comj=k-1, k-2, ..., 0.
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Figura 2.1: Representacao de uma Piramide de Imagens com cinco niveis.

Se os operadores que definem uma piramide forem lineares, esta sera uma piramide
linear. Da mesma forma, se a decomposic¢ao for feita utilizando operadores nao-lineares, temos

uma piramide nao-linear.

Uma vez explicado com que o sinal original pode ser decomposto e reconstruido, a partir
do processo recursivo, utilizando os operadores de analise e de sintese, observa-se que o volume
de dados deve ser reduzido a cada nivel da pirdmide para que os algoritmos de multiresolugao

oferegam vantagem segundo a visdo computacional.



Assim, para que a representagdo de um sinal através de uma estrutura piramidal seja
oportuna, € necessario um método de compressao, ja que a quantidade de dados utilizados no

sinal de saida deve ser menor do que o sinal original.

Para obter uma imagem de menor resolugéo, realiza-se uma filtragem e uma amostragem
a cada nivel, que consiste em gerar uma nova imagem composta por um subconjunto dos pixels
da imagem original. Ou seja, esse procedimento substitui um quadrante da imagem origina por um
unico pixel de saida, assim, o numero de pixels da imagem resultante é aproximadamente um
quarto do numero de pixels da imagem de entrada. Esse tipo de amostragem é conhecido como

diadica.

2.3 ARQUITETURA COMPLEX STEERABLE PYRAMID - CSP

A arquitetura CSP tém se mostrado um eficiente método de decomposi¢ao de imagens em
sub-niveis de escala e orientagdo, assim, é possivel capturar a variagao de textura em intensidade

e orientagao.

A proposta dessa arquitetura € combinar a decomposi¢ao multi-escalar com medidas
diferenciais, assim, uma piramide de varias escalas é construida e, em seguida, operadores
diferenciais (diferencas de pixels vizinhos) sdo aplicados aos sub-niveis ou sub-bandas da
piramide [1, 16, 19, 20].

Ja que a decomposicao da piramide e a operacao derivada sao lineares e invariantes por
mudanga, podemos combina-las em uma unica operagdo, dessa forma, as primicias dessa
arquitetura sdo os operadores derivativos direcionais de qualquer ordem desejada, ja que pode-se

obter uma piramide de quantos niveis forem necessarios.

Inicialmente, a imagem € separada em sub-bandas de passagem baixa e alta, usando
filtros Lo € Ho, por exemplo. A sub-banda de passagem baixa, Lo, &, entao, dividida em um conjunto
de sub-bandas orientadas, B, ..., Bx, € uma sub-banda de passagem baixa, L. Esta sub-banda
de passagem baixa, L1, € sub-amostrada nas diregcdoes X e Y. O esquema da decomposicido da

piramide recursiva € mostrada abaixo, na Fig. 2.2.
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Figura 2.2: Esquema da decomposicao das sub-bandas da piramide.

A condigdo necessaria para que uma base de filtro seja orientavel é que tenha capacidade
de sintetizar um filtro de qualquer orientagdo a partir de uma combinagao linear de filtros em
orientagdes fixas e a condigdo necessaria para que uma base de filtros de escala seja utilizada é
que deve ser restringido por um diagrama de sistema recursivo [1]. O exemplo mais simples de

um filtro orientavel é a primeira derivada de filtros gaussianos, em 0° e 90°:

o, =0, 0,=90 (2.3)
A equacao direcional sera:
G {x,y)=cos (@) GO (x,y)+sin(a) GO0 (x, ) @4

Dessa forma, €& possivel sintetizar um filtro com qualquer orientacdo a partir da

combinacéo linear dos filtros G(i e Ggf , entdo, a partir das imagens com esses filtros,

pode-se gerar uma imagem resultante da combinagéao linear de sua convolugido. Ou seja, sejam

as seguintes convolugdes dos respectivos filtros e imagens:
RO=G0«x1 ¢ R90=G90 41
1 1 1 1
A imagem resultante sera:

R{(x,y)=cos()GO (x,y)#sin(a)G0 (x,y) @5)



A Figura 2.3 ilustra este processo.

Combinacéo dos Filtros

Imagem de Entrada

Figura 2.3: Imagem resultante da combinacgao de filtros orientaveis.

A decomposigao é mais facilmente entendida no dominio da Fourier, em que é idealmente

separavel em polar. Escreve-se a magnitude de Fourier do i-ésimo filtro de passagem na notagao

polar:
B,(w)=A(6-6,) B(w), (2.6)
1 21 -
emque O=tan (w,/w,), 0==" e w=|wl.

A componente angular da decomposicao € determinada pela ordem da derivada desejada.
Uma operacao de derivacao direcional no dominio espacial corresponde a multiplicagdo por uma
funcdo rampa linear no dominio de Fourier, que pode ser reescrita nas coordenadas polares, na

direcao x, da seguinte forma:
— jw,=—jwcos(0) (2.7)

Nao se considera a constante imaginaria e o fator de w € absorvido pela componente

radial da fungao.
Assim, em uma derivagao direcional de ordem N, a componente angular do filtro é
cos(e)N , uma vez que, no dominio de Fourier, corresponde a multiplicagéo pela fungédo rampa

elevada a N-ésima poténcia.

A componente radial obedece a caracteristica piramidal, ou seja, recursiva. Como
demonstrado na Figura 2.2, os filtros Ho e Lo s&o utilizados no processamento da imagem em

preparacao para o sistema recursivo, em que este decompde um sinal em duas partes, passa alta



e passa baixa. O elemento de passa baixa participa do processo recursivo e geralmente escolhe-

se Lo = Ly, de modo que a componente inicial sera a mesma usada na recursividade [1].

2.4 SINAL DE MOVIMENTO LOCAL

Sabendo que uma imagem pode ser mensurada em diferentes orientagées e escalas,

pode-se definir o sinal de movimento local como o movimento de cada pixel de um video [4].

As fungbes basicas da arquitetura CSP sao escalonadas e orientadas com componentes
cossenoidais e senoidais, sendo utilizadas no dominio de Fourier. A textura em torno de cada pixel
da imagem é a representada pelas componentes de amplitude e fase da Transformada de Fourier.
Entretanto, a amplitude mede o contraste em uma imagem e mudancgas nesta textura resultam em

mudangas na componente de fase, denominada fase local.

Um video sera representado por um vetor, V(x, y t), que relaciona o deslocamento espacial
em um intervalo de tempo. E, entdo, cada quadro de entrada de V sera expresso como uma
imagem complexa, ou seja, em uma escala r e uma orientagdo 0 . Isto pode ser escrito em

funcdo da amplitude e fase locais:
A(r,0,x,y,t)e*r0m (2.8)

A partir disto, as variagdes na fase ao longo do tempo estéo relacionadas linearmente com

as mudangas na textura da imagem.

Agora, para quantificar o movimento, tomam-se as fases locais, ¢ , de cada quadro e
subtrai-se da fase local do quadro de referéncia, que pode ser o primeiro quadro do video, t,,

gerando a seguinte variagao de fase:
u(ryeyxyy:t):q)(rxexxiyit)_q)(r’e’x’y’t())' (29)

Referir-se-4 como deslocamento local para o vetor u(r, 0,x, y,t) : e sinal de movimento

local para o sinal u,(t) , que € um sinal de deslocamento local ao longo do tempo, com indice /

denotando uma localizagao, orientacao e escala particular.

Para movimentos infimos, as variagoes de fase sdo proporcionais aos deslocamentos de

estruturas de imagens ao longo da orientagéo e escala correspondentes [6].

Em uma imagem com regides com muito contraste, os sinais de movimento locais dados
pela Eq. (2.9) sdo uma boa medida do movimento em video. Porém, quando a imagem possui
regides com pouco contraste, a informacéo da fase local é facilimente confundida com o ruido,

assim, essa qualidade n&o é prépria para medir o movimento.



As amplitudes locais A(r,@,x,y,t) promovem uma boa medida de contraste da
imagem, as quais podem ser usadas como um valor de confirmagéao, a fim de prever o ruido em
sinais de movimento. Dessa forma, os pontos das imagens com muito contraste possuem alta

amplitude local e pouco ruido, logo, muita confiabilidade.

Ja os pontos das imagens com pouco contraste possuem muito ruido e baixa
confiabilidade. Como mostrado na Fig. 2.4, o ponto com menor amplitude (P1) tém maior variagao
em fase do que o ponto com maior amplitude (P2), que é observado no sistema de eixo complexo.

Os pontos da imagem com contraste serdo denominados contraste local.

A -
-
ri P
# & J"‘
I ’I-"
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- - >
&
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&
E
Y

Figura 2.4: Representacéo de dois pontos no sistema de eixo complexo.

Retirado da referéncia [3].

2.5 SINAL DE MOVIMENTO GLOBAL

O sinal de video registra o movimento em diversos pontos e dimensées no espaco,
gerando um grande volume de dados redundantes, a depender da aplicagdo. Assim, uma forma
de contornar este problema é calcular a média de movimentos locais em um unico sinal de

movimento global [4].

Inicialmente, obtém-se os sinais de movimentos locais ponderadas, em que a medida de

confianga € o quadro de contraste local, ou seja:
u(r,0,x,y,t)=A(r,0,x,y,t)u(r,0,x,y,t) (2.10)

Para cada orientacdo e escala, calcula-se a soma dos sinais de movimentos locais

ponderados, a fim de gerar um Unico sinal de movimento intermediario, a(r,e,t):
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a(r,0,t)=> u(r,8,x,y,t) 2.11)

X,y

E importante notar que antes de calcular a média dos sinais, deve-se alinhar os sinais de

movimento local que correspondem a diferentes orientacdes, para evitar interferéncias destrutivas.

Os sinais alinhados sao dados por a,.(t—t,), tal que:

ty=argmax ay(t)" a,(t=t,), (2.12)

1

em que ao(t) € um sinal de movimento local ponderado de referéncia e / € um indice que

conecta os pares de escala e orientagéo ( r,0 ).

O sinal de movimento global sera, entéo:

$(0)=2 a/(t—t,). (2.13)

2.6 SUBTRAGCAO ESPECTRAL

Em processamento de sinais de voz, a presenca do ruido pode diminuir a qualidade ou a
inteligibilidade do sinal. Por conseguinte, algoritmos especificos para essa atuagado foram

desenvolvidos. Eles sdo baseados na teoria de subtragdo espectral [2, 10, 18].

A abordagem de subtragdo espectral € um método eficaz de suprimir ruido de um sinal
sonoro e sua manipulagao é realizada no dominio da frequéncia. Este artificio baseia-se na
propriedade de que o espectro na frequéncia do sinal é expresso como a soma do espectro de

voz e espectro do ruido. Ou seja:
y(n)=x(n)+v(n), (2.14)
tal que y(n), s(t) e r(t) € o sinal com ruido, o sinal sem ruido e o ruido, respectivamente.
Calculando a Transformada Discreta de Fourier (DFT) da Eq. (3.14), tem:
Y(eM)=X(e)+V (e™). (2.15)
Uma vez obtido o espectro do sinal com ruido Y(ejw'<) € uma aproximagao da média do

espectro do ruido M(ejwk), obtido dos trechos do sinal que predomina o siléncio, pode-se estimar

0 espectro do sinal de voz:

X (e™)|=]Y (&)~ (e™). (2.16)
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Como a intencdo é obter este sinal estimado no dominio do tempo, o espectro de
magnitude desse sinal é conciliado com a fase do sinal com ruido, e, entdo, calculada a

Transformada Discreta de Fourier Inversa (IDFT), logo:

N
x(n)= |X(ejwk>|ejey(e’ ‘)e—jwkn’
k=0 (2.17)

|
_

2
em que wk:%k é a frequéncia discreta da transformada.

Portanto, estes conceitos visam reduzir o erro espectral do sinal de voz.

2.7 RELAGAO SINAL - RUIDO

Frequentemente abreviada por SNR (signal-to-noise ratio, do inglés), a relagdo sinal —
ruido de um sinal em um meio com ruido € uma métrica regularmente utilizada para comparar o

nivel do sinal desejado com o nivel de ruido presente no meio [12].

Definida como a raz&o entre a poténcia de um sinal e a poténcia do ruido sobreposto ao
sinal, a relagdo sinal — ruido é obtida da seguinte forma:
2
p

. A
SNR — sinal :( sinal ) )

A (2.18)

ruido ruido

As poténcias dos sinais analisados podem ser aferidas do valor quadratico médio (RMS)
de suas respectivas amplitudes, medidas em pontos equivalentes em um sistema de comunicagao

e respeitando a largura de banda do canal.

Assim, quanto mais alta for a relagdo — ruido, menor sera o efeito do ruido sobre a
medi¢cdo do sinal, ou seja, para que a comunicagao seja entendida, € necessario que haja um
valor minimo da SNR no receptor, portanto, um grande valor da poténcia na entrada assegura

esse valor minimo ao final da comunicacgao.

2.8 CONCLUSAO

Foi exposto neste capitulo os principais conceitos que regem o projeto, como a teoria de
processamento de imagens e de sons, a fim de se entender a analise dos videos e a manipulagao

matematica que descreve a analise de vibragcdes em videos.
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A fim de simplificar a metodologia que rege o microfone visual, os sinais de entrada do
processo foi descrito como um vetor tridimensional e 0 movimento vibracional da particula foi
caracterizado como sinal local e global, em que o primeiro € relacionado ao movimento de cada
pixel de imagem e o0 segundo, ao movimento como um todo, os quais podem ser mensurados em

diferentes escalas e orientagdes ou linearmente.

Os sinais de movimento local e global foram analisados a partir da arquitetura da piramide
orientdvel complexa (CSP), a qual decompde uma imagem em um vetor linear, em varias

orientacdes e escalas.

Os sinais sonoros exigem que haja uma manipulagdo especial, ja que seu efeito é
diferente em diversas escalas, por isso, os conceitos de subtracdo espectral e relagdo sinal —

ruido foram apresentados nesse contexto.

Os proximos capitulos apresentardo e explicardo as técnicas a respeito do microfone
visual e da ampliagado de video euleriana, além da manipulagdo matematica que rege o respectivo

sistema e exemplos de experimentos realizados com seus resultados.
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3 MICROFONE VISUAL

3.1 INTRODUGAO

A onda sonora € uma variagao de pressdo que se movimenta através de um meio fisico.
Sempre que ela atinge uma superficie, o objeto pode se mover com o meio circundante ou
deformar de acordo com seus modos de vibragao.

Em ambos os casos, o padrdo de movimento, observado com o auxilio de uma camera
filmadora de alta qualidade, contém informacgbes uteis que podem ser usadas para recuperar o

som ou aprender sobre a estrutura do objeto [3, 4, 17, 24, 26, 28].

A proposta neste momento é incidir um sinal audio — por exemplo a voz humana ou uma
musica — sobre um objeto, gravar suas vibracdes e converté-las novamente em um outro sinal de
audio. Esta gravacao das vibragdes deve ser um sinal visual que sera usado para recuperar

parcialmente o som incidente [3].

Recuperar sons a partir de video depende de alguns fatores, como as propriedades fisicas
dos objetos analisados, a qualidade da camera e sua posicao.

Apesar de o som recuperado nao ser idéntico ao som original, esse método tem como
principal vantagem a coleta de um sinal de audio sem a necessidade de acesso fisico ao meio de

circulacdo do som.

Dessa forma, este capitulo apresenta detalhadamente como ocorre o processo de
recuperagdo do som, a partir do conjunto de imagens de vibragbes obtidas, mostrando a

manipulagcdo matematica necessaria para descrever o0s sinais como vetores posicionais no tempo.

Inicialmente algumas restrigbes a respeito do objeto e do ambiente sdo expostas, a fim de
fornecer uma visdo geral de possiveis experimentos. Além disso, explica-se a técnica de

processamento do sinal para obter o sinal de audio final.
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3.2 METODOLOGIA

Os microfones tradicionais necessitam de membranas vibrantes e componentes
eletromecanicos para traduzir sinais sonoros em elétricos. No microfone visual, o som é capturado

medindo a distancia entre os pontos de impacto causados pela pressao de ar na superficie de um

objeto.

Este conjunto de movimentos de pixels é a entrada do processo, V (x, y, t), e o movimento

relativo entre o objeto e a camera, causado por vibragdes do som, é s(t).

As imagens sao, entao, processadas por um algoritimo, a fim de gerar um sinal de saida,

proporcional ao sinal de entrada. A Fig. 3.1 apresenta esse processo.

Object response (A) Camera (Projection) Processing (B)

vy t? Object
h v motion
Gwl h’rﬁ"uw}w ‘(\ o

Frequency

Recovered
Signal
(~Pa)

_" V' Alir pressure
= A
| Y

RMS Displacement

T (5

Output

Input

Figura 3.1: Modelo do processo de operagcéo do microfone visual. Retirado da referéncia [4].

A Fig. 3.1 apresenta uma sequéncia de fases entre os sinais de entrada e de saida. O
movimento apresentado a partir da incidéncia do som chama-se resposta do objeto, A. E o

encadeamento do sinal utilizado € o algoritimo de processamento, B.

Como o objetivo é recuperar o som que atinge um objeto a partir do video, entdo, uma
possibilidade é relacionar o sinal de movimento local com o som, sem adicionar o ruido, ou seja,

utilizar as vibragdes ressonantes do objeto.

7

Assim, da resposta do objeto, presente na fase A, o interessante € obter o sinal de
movimento global §(t) nas dimensdes de uma piramide orientavel complexa construida no
video. Este sinal local é alinhado, depois calcula-se a sua média em um unico sinal de movimento
de uma dimensao que capta o movimento global do objeto ao longo do tempo e o faz passar por

um filtro de audio.
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E importante observar que inicialmente a modelagem da resposta A é um evento fisico, em
que se pega as variacoes de pressdao no ar, medidas em Pascal, e as quantifica como
deslocamento fisico do objeto, medido em milimetros. Somente depois disso que o sistema fisico
é convertido em elétrico, quando os deslocamentos fisicos sdo representados como movimentos

de pixels das imagens filmadas.

O filtro de audio utilizado tem como principais fun¢ao atenuar as distor¢gdes e melhorar a
qualidade da comunicagao, quantificada pela relagcdo entre o sinal com informacdo e o ruido

presente.

Uma métrica quantitativa padrdao em processamento de sinais é obtida através da razao
entre a poténcia do mesmo e a poténcia do ruido sobreposto ao sinal, a relagdo sinal — ruido
(SNR). Assim, quanto mais alta for a SNR, menor sera o efeito do ruido de fundo sobre a deteccéo

ou do sinal [12].

Este método produz uma medida espacial do som, ou seja, um sinal de audio estimado em
cada pixel no video, sendo possivel usa-lo para analisar deformacgdes induzidas por um sinal de

audio de um objeto.

Para tanto, a implementagao desde projeto utiliza apenas uma camera de alta velocidade e
um objeto, dispensando qualquer iluminagdo ativa, sensores adicionais, modulos de detecgéo

diferenciais, superficie vibratoria retrorreflectora ou especular e restricbes a orientacdo da camera.

Enquanto o sinal sonoro ndo tem restricbes quanto ao seu meio de propagacéao, o objeto a
ser utilizado tem, ja que a qualidade da propagacdo da onda sonora e da recuperagdo do som

depende de fatores estruturais do objeto, como a sua forma, densidade e compressibilidade.

Algumas etapas devem ser seguidas para recuperar o sinal sonoro, compondo a etapa do

processamento B, melhor visualizada na Fig. 3.2.

Primeiramente, decompde-se o0 video de entrada em sub-bandas espaciais

correspondentes as respectivas orientagdes e escalas.

A seguir, calcula-se os sinais de movimento local em cada pixel, orientagdo e escala, em

que se utiliza variagbes de fase em uma representacao piramidal orientavel complexa do video,
Vi, y, t).
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Figura 3.2: Algoritmo de processamento B. Retirado da referéncia [4].

Como descrito no Capitulo 2, a arquitetura piramidal orientavel complexa (CSP) é um
conjunto de filtros que desmembra cada quadro do video em sub-bandas complexas para
diferentes escalas e orientagdes, sendo que cada escala, r, e orientacdo, 0, pode ser escrita

em termos de amplitude e fase:
Alr,0,x,y,t)e/ om0 (3.1)
Percebe-se da Fig. 3.2 que a amplitude e a fase sdo bem distintas em cada escala.

A fim de obter as variagdes de fase, subtrai-se das fases locais, ¢, um quadro de

referéncia, to:

u(r:eyxyy;t):(l)(r:6:X3y’t)_¢(r’6’x’y’t0)‘ (32)
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Entdo, combina-se esses sinais de movimento local através de uma sequéncia de
operagdes de media para produzir um unico sinal de movimento global para o objeto, em que,

para isso, € preciso obter uma média espacial ponderada dos sinais de movimento local:
a(r,0,6)=> u(r,8,x,y,t)=>, A(r,8,x,y,tu(r,8,x,y,t) (3.3)
X,y X,y

Lembrando que é importante alinhar os pontos temporariamente para evitar interferéncias
destrutivas, por isso, as mudangas nas fases de nossa orientacdo x e y serdo negativamente

correlacionadas, somando sempre a um sinal constante. Entdo, os sinais alinhados sao dados por

a,(t—t,), em que:

t,=argy1axao(t)Ta,(t—t,>, (3.4)

1

tal que ao(t) € um sinal de movimento local ponderado de referéncia e / € um index que

conecta os pares de escala e orientacdo ( r,0 ).

O sinal de movimento global sera, entao:
§(t):Z a(t—t). (3.5)
1

Finalmente, aplicamos técnicas de recuperacao e filtragem de audio ao sinal de movimento
do objeto para, entdo, realizar a composicdo dos sinais, a fim de obter o som de saida do

processo, descritas como o filtro temporal e integragéo, respectivamente, na Fig. 3.2.

A integracdo dos sinais parciais € realizada pela soma dos seus respectivos vetores, em
que os sinais sao ponderados com pesos quadraticos de amplitude, para cada escala e orientagéo

da pirAmide. A fracdo do codigo que realiza esta operacgao € descrita a seguir:
for j = 1:nScales
bandldx = 1 + (j-1)*nOrients + 1;
curH = pind(bandldx,1);
curW = pind(bandldx,2);
for k = 1:nOrients
bandldx = 1 + (j-1)*nOrients + k;
amp = pyrBand(pyrAmp, pind, bandldx);

phase = pyrBand(pyrDeltaPhase, pind, bandldx);
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phasew = phase.*(abs(amp).*2);

sumamp = sum(abs(amp(:)));

ampsigs(j,k,q)= sumamp;

signalffs(j,k,q)=mean(phasew(:))/sumamp;
end

end

Do cdodigo acima, percebe-se que a integragao dos sinais pode ocorrer em todo o espectro
de frequéncia, desde o ajuste mais mais fino, com maior frequéncia espacial; ao mais grosso, com

menor frequéncia.

No caso do microfone visual, observa-se que as distor¢des ocorrem com maior intensidade
nas frequéncias mais baixas, nas faixas que nao correspondem ao audio de entrada. Para atenuar
essas distor¢des, aplica-se um filtro passa-alta para bloquear as frequéncias mais baixas,
respeitando o critério de utilizar uma frequéncia de corte correspondente a 1/20 da frequéncia de
Nyquist.

Uma vez que o microfone visual opera com sinais sonoros, principalmente de voz, o
algoritmo a ser implementado que integra os sinais parciais e converte-os em sinal sonoro deve
focar na percepcao da fala humana, a fim de garantir a inteligibilidade do sinal resultante, para

tanto, é possivel utilizar conceitos de subtracido espectral do sinal recuperado [2, 10].

A partir da observacao do processo, percebe-se que os principais fatores que interferem na

qualidade do sinal de saida seréo essas fases do processo.

Um exemplo de aplicagdo é, em um ambiente iluminado com luz solar, uma embalagem
plastica é filmada através de um vidro insonorizado, enquanto uma pessoa pronuncia uma frase
como demonstrado na Fig. 3.3.
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Figura 3.3: Modelo de implementacao. Retirado da referéncia [4].

A Figura 3.3 esboga de uma possivel aplicagdo do microfone visual, que sera mais
explorado no Capitulo 4, e que expde genericamente uma possibilidade de aplicar o modelo

estudado neste capitulo.

3.3 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou como ocorre a recuperacdo de um sinal de audio, a partir de um
grupo de imagens vibracionais de um objeto, explicando a manipulagdo matematica necessaria e

as técnicas utilizadas para obter o sinal de audio integrado resultante.

No préximo capitulo apresentar-se-a a aplicacdo detalhada do microfone visual, assim

como as respostas a algumas modificagdes no cenario.
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4 IMPLEMENTAGAO DO MICROFONE VISUAL

41 INTRODUGCAO

Utilizando os conceitos apresentados no Capitulo 3, estudar-se-a agora quais
caracteristica do objeto e do sinal sonoro interferem na sua recuperacdo e de que forma cada

peculiaridade afeta o resultado do processo, através de um conjunto de experimentos.

Para tanto, alguns elementos foram modificados em cada momento, como a frequéncia do
som incidente e a estrutura do objeto utilizado e analisou-se o sinal resultante do processo, a fim

de comparar as diferentes respostas.

Esses ensaios estdo descritos com detalhes na tese do doutor Abe Davis [3].

4.2 EXPERIMENTOS

Em um primeiro momento, foi realizado o experimento como disposto na Fig. 4.1.

Figura 4.1: Esquema da implementagao do experimento. Uma fonte sonora (a) excita

um objeto (b) e uma camera (c) grava o processo. Retirado da referéncia [4].
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Em um ambiente fechado, um objeto foi iluminado com lampada de fotografia e posto a
uma distancia de aproximadamente 1 metro de uma camera de alta velocidade. Ao passo que o0s
resultados foram obtidos, algumas alteragdes no cenario foram realizadas, que serdo explicadas

ao decorrer do capitulo.

Com o intuito de reduzir ruidos externos e vibragdes de contato, o ambiente escolhido é

livre de sons externos e o alto-falante foi posicionado separado da superficie do objeto.

Os sons incidentes variam entre 80 dB e 110 dB. Os videos apresentaram taxas de

quadros na faixa de 2 kHz a 20 kHz, com resolugdes entre 192x192 pixels e 700x700 pixels.

Os videos foram processados utilizando piramides orientaveis complexas, com ftrés
escalas e duas orientagdes [17]. Os cdodigos utilizados sdo processados no Matlab e estédo
disponiveis no Anexo 1 e no site do projeto [21], porém algumas partes serdo apresentadas ao

longo deste capitulo.

Para que o processamento dos videos seja compreensivel, deve-se ter consciéncia de que
a manipulacdo dos sinais é realizada por meio de funcdes, preexistentes ou desenvolvidas,
portanto, as etapas do algoritimo que correspondem a tradugdo do movimento em vetores, a
manipulacdo matematica descrita no capitulo anterior, ao processo de filtragem temporal e a
integragao do sinal parcial que forma o sinal sonoro de saida estao particionadas em grupos afins,

acessiveis no Anexo 1.

Assim, primeiramente estudou-se como a frequéncia interfere na resposta do sinal. Para
tanto, a taxa da frequéncia foi variada, ao passo que se recuperou o sinal de diversos objetos,
através da incidéncia de um sinal senoidal que aumentou de frequéncia linearmente ao longo do

tempo.

A Figura 4.2(a) exibe a curva de densidade espectral do sinal de entrada, que varia entre
100 Hz e 1 kHz em 5 segundos. Além disso, as curvas de densidade espectral dos sinais
recuperados de cinco objetos sdo mostradas na Fig. 4.2(b), considerando os videos com taxa de
quadros de 2,2 kHz.

Os objetos estdo dispostos de acordo com a qualidade do sinal recuperado. O primeiro
item estudado foi um tijolo. Percebe-se que o sinal recuperado é de baixa qualidade, o que é
esperado, ja que ele é rigido e pouco compressivo. A fragdo de sinal recuperado que corresponde
a baixa frequéncia pode advir do movimento do tijolo ou de alguma interferéncia na gravagéao do

video.

A segunda estrutura estudada foi a agua, que possui uma resposta um pouco melhor do

que o tijolo, porém o seu resultado ainda é de dificil observagao, principalmente nas faixas de
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frequéncia mais altas, a partir de 400 Hz. Uma possibilidade de se explicar este fato é que as
vibragdes de sua estrutura possuem amplitudes cada vez menores, quanto mais distantes estao
do centro da incidéncia do som, além de que o movimento superficial da agua possui

caracteristicas de refracao e reflexao especular espacial ao longo do tempo.
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Figura 4.2: Sinal de entrada (a) e sinal reconstruido de diferentes materiais (b).

Retirado da referéncia [4].

O terceiro item estudado foi um cartdo, que possui sinal reconstruido de boa qualidade, em

uma faixa limitada de frequéncia, entretanto, ha muito ruido nas frequéncias altas.
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O quarto objeto foi um saco plastico, apresentando o melhor sinal reconstruido. Observa-
se que, por ser mais maleavel, o sinal recuperado é bem representado em todas as frequéncias e
devido sua estrutura flexivel, contém menos ruido que as demais. No inicio da curva de
densidade espectral do seu sinal reconstruido, percebe-se um sinal de ruido de frequéncia um
pouco maior, isto pode ser devido ao movimento que o préprio material possui quando sua

estrutura é agitada, ainda que imperceptivel ao ouvido humano.

O recipiente de aluminio foi o ultimo objeto e apresenta uma boa resposta ao experimento,
contudo, a faixa de frequéncia mais baixa possui mais interferéncia que as demais. Uma
explicacao plausivel para isto € sua esséncia menos elastica, 0 que gera uma menor possibilidade

de propagacéo das vibragoes.

A partir dos resultados deste experimento, é possivel aferir que o sinal recuperado € mais
fraco em altas frequéncias, possivelmente devido a maior atenuagao da vibragdo e menor
deslocamento espacial nesse intervalo. Por isso, é possivel aplicar um filtro temporal nesta faixa

de frequéncia.

Depois, a partir dos resultados anteriores, comparou-se as respostas de audio que videos
de uma planta e de um saco plastico apresentam quando um sinal sonoro de 2.2 Hz de frequéncia

gravado incide sobre eles, na configuracao presente na Fig. 4.1.

Os resultados estdo mostrados nas Figuras 4.3 e 4.4. E, ao contrario dos resultados da
Fig. 4.2, neste momento o sinal sonoro de entrada possui tons em todas as frequéncias, por isso,

a curva de densidade espectral de saida apresenta resposta em todas as frequéncias do grafico.

Além do espectograma dos sinais recuperados, mostra-se como o sinal se comporta apos
passar pelo filtro passa-alta ao longo do tempo e como a sua densidade espectral se distribui na

escala logaritmica.
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Figura 4.3: Sinal recuperado de uma planta, a partir de uma gravagao.
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Figura 4.4: Sinal recuperado de um saco plastico, a partir de uma gravagao.

A partir da analise das Figuras 4.3 e 4.4, percebe-se que o som recuperado de um saco
plastico € mais nitido do que o som advindo da movimentagdo de uma planta e que, apds passar
pelo filtro, o sinal é condizente com o sinal de voz, portanto, o som responde melhor ao processo
quando incide sobre a superficie de saco plastico do que sobre uma planta, o que corrobora com
os resultados obtidos na comparagao de cinco objetos (Fig. 4.2).
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Entao, como o saco plastico apresentou o melhor sinal reconstruido, ele foi mais estudado
no segundo momento, em que se observou como ele responde a um conjunto diferente de sons
incidentes. Para isso, reproduziu-se gravacgdoes de trés oradores pronunciando duas frases
diferentes através do alto-falante, para assim, estudar a resposta do sistema a frequéncia do sinal

de entrada.

Nestes casos, os videos tinham resolugéo espacial de 700 x 700 pixels e 2.200 quadros

por segundo.

Os graficos de densidade espectral dos sinais de entrada e saida dessa configuragéo

estdo dispostos na Fig. 4.5.
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Figura 4.5: Sinal recuperado de um saco plastico, a partir da gravacao

de sons de trés oradores diferentes. Retirado da referéncia [4].

Da Figura 4.5, percebe-se que, dentre os oradores, ha uma mulher e dois homens. E dos
sinais de entrada, retirado das suas falas gravadas, entende-se que um homem (Homem 2)
possui tom de voz predominantemente na faixa de frequéncia mais baixas do que o outro (Homem
1). Além disso, dos sinais de saida, observa-se que os melhores resultados estdo presentes nas
faixas de frequéncias mais baixas e, ao passo que as frequéncias aumentam, o sinal reconstruido

torna-se mais fraco.
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Um forma de avaliar a inteligibilidade do sinal recuperado é ouvir os sinais de entrada e
saida e compara-los, entretanto, essa forma de avaliagao é subjetiva. Entao, também optou-se por

avaliar o resultado utilizando a relagao sinal — ruido (SNR) [7] ao longo do tempo. A Tabela 4.1

apresenta a avaliagdo do SNR dos sinais de saida [4].

Tabela 4.1: Avaliagao Da Relagao Sinal — Ruido dos Sinais de Resposta de um Saco Plastico.

Género Mulher Mulher Homem 1 Homem 1 Homem 2 Homem 2
(Entrada 1) | (Entrada 2) | (Entrada 1) | (Entrada 2) (Entrada 1) (Entrada 2)
SNR [dB] 24,5 28,7 20,4 23,2 23,3 25,5

A Tabela 4.1 mostra que os sinais recuperados da segunda frase possuem melhor
qualidade, quando comparados com a primeira frase. Isto é perceptivel observando a Fig. 4.5, em
que o conjunto de curvas de densidade espectral da segunda frase assemelha-se mais com os
sinais de entrada do que o conjunto da primeira frase, principalmente nas faixas de frequéncias

mais baixas.

A seguir, outro teste foi realizado. O grupo de sinais estudado foi o sinal de voz ao vivo, em
que o alto-falante da Fig. 4.1 foi substituido por uma pessoa. Os videos, entretanto, possuiam
divergéncias na qualidade também, em que um conjunto de videos tinha resolugcdo espacial de
700 x 700 pixels e 2.200 quadros por segundo e o outro conjunto, 192 x 192 pixels e 20.000

quadros por segundo. Os resultados estao apresentados nas Figuras 4.6, 4.7 e 4.8.
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Figura 4.6: Sinal recuperado de um saco plastico de um som incidente ao vivo. Retirado da

referéncia [4].
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Figura 4.7: Sinal recuperado de um saco plastico, com frequéncia de 2.200 Hz.
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Figura 4.8: Sinal recuperado de um saco plastico, com frequéncia de 20 kHz.

Neste caso, a diferenga entre os sinais de saida a diferentes frequéncias é bastante
significante.

Quando se estuda o sinal de entrada com taxa de quadros por segundo de 2.2 Hz,
percebe-se que a densidade espectral do sinal reconstruido assemelha-se mais com o sinal
incidente do que o sinal de entrada com taxa de 20 kHz. Ao passo que, este possui densidade

espectral do sinal de saida pouco perceptivel, ou seja, apresenta muito ruido.

As Figuras 4.7 e 4.8 também mostram como os sinais se comportam ao longo do tempo

apo6s passarem por um filtro e os respectivos espectros de frequéncia.
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Analisando os resultados dos videos com taxa de quadros diferentes, mostrado nas
Figuras 4.6, 4.7 e 4.8, percebe-se que a qualidade do video tem grande interferéncia no resultado.
O video com taxa de quadros mais alta (20 kHz) gerou um tempo menor de exposicao, logo, mais

ruido na imagem foi observado no mesmo intervalo de tempo.

4.3 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou os resultados de um conjunto de experimentos a respeito do
microfone visual. Analisou-se a resposta para cada parametro que interfere na recuperagao do
sinal sonoro, tal como a estrutura do objeto utilizado, a melhor faixa de frequéncia da onda

incidente e a qualidade do video gravado.

Dentre os cinco tipos de materiais (tijolo, agua, cartdo, saco plastico e recipiente de
aluminio) avaliados quanto as suas estruturas, percebeu-se que o saco plastico apresenta o
melhor resultado. Isto se deve as suas qualidades intrinsecas, como maleabilidade, flexibilidade,
elasticidade, compressibilidade e rigidez, que oportunizam uma melhor propagac¢ao vibracionais

sobre sua superficie.

Também se contrastou os resultados que uma planta e um saco plastico apresentam
quando sao atingidos por uma musica gravada e aferiu-se que o som obtido do saco plastico se
aproxima mais do esperado do que quando € adquirido da movimentagdo de uma planta.
Principalmente, quando se compara os sinais apds passar pelo filiro passa-alta, que no melhor
caso possui aspecto muito mais préximo ao sinal de entrada; e, no pior caso, apresenta muito

mais ruido, logo, o erro € melhor isolado quando se estuda a resposta do saco plastico.

Em um segundo momento, estudou-se como o algoritmo responde a trés diferentes tons
de voz, ou seja, trés oradores gravaram duas frases distintas, que foram processadas e avaliadas,

quanto as suas faixas de frequéncias.

Deste caso, obteve-se melhores resultados em baixas frequéncias, enquanto, em
frequéncias altas, constatou-se mais ruido no sinal resultante, logo, a voz dos homens responde

com mais acuracia ao experimento.

Depois trocou-se as gravagdes por sinais de voz ao vivo, tornando a qualidade da
gravacao divergente. No caso em que o video possui taxa de quadros por segundo de 2.2 Hz, o

sinal reconstruido é muito mais semelhante do que no caso em que a taxa é de 20 kHz.
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Além disso, aferiu-se que ha uma relagao linear entre a frequéncia dos quadros do video e
o ruido presente no sinal de saida, assim, quanto maior a frequéncia dos quadros de video, mais

ruido o sinal reconstruido apresentara, em um mesmo intervalo de tempo.

O proximo capitulo explorara outra utilizagdo da analise de vibragdes mecénicas, em que o

objetivo também & obter informacgdes do video, € a ampliacao de video euleriana.
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5 AMPLIAGAO DE VIDEO EULERIANA

51 INTRODUGAO

Outra interessante aplicacdo da técnica de extrair informagbes de movimentos

extremamente sutis de um video esta concentrada na sua ampliacdo e melhor visualizagao.

Para que isso ocorra, deve-se traduzir o movimento extraido de videos de acordo com a
teoria matematica que melhor relaciona o objetivo desejado com as facilidades computacionais, a
fim de manipular as variagdes temporais sequenciais de videos e observar os comportamentos

mecanicos interessantes presentes.

Nesse caso, aplicaram-se os conceitos de Euler, que é um método de integracéo
matematica utilizado para solucionar equacgdes diferenciais ordinarias com um valor inicial
conhecido. Ele tem como objetivo medir quao rapidamente um problema converge para a solugéo
analitica ao passo que as etapas da integragdo numérica diminuem [27]. Entretanto, é

interessante utiliza-lo somente em intervalos infinitesimais do problema.

Visando uma abordagem mais dindmica, o que permite uma analise mais delicada das
pequenas amplitudes das caracteristicas que evoluem com o tempo, o método de Euler se

mostrou eficiente, considerando sua facilidade de implementagcédo e desempenho.

Entao, com o propdsito de visualizar estas agdes, foi desenvolvido um método chamado de
ampliacdo de video euleriana. Esta ferramenta tem como entrada um sinal de video sequencial,
que é decomposto espacialmente e que sofre uma filtragem temporal de seus quadros. O sinal de

saida é amplificado, a fim de revelar as informacgdes Uteis desejadas [17].

Tal abordagem de manipulagdo temporal, que aponta os movimentos espaciais de baixa
amplitude, traduz um sinal de intensidade temporal em movimento espacial de videos, a depender
de uma aproximacao linear relacionada com a conjectura de constancia de brilho utilizada no fluxo
optico [8]. Porém, essa aproximacao é aplicada a movimentos muito pequenos, justamente o que

viabiliza a utilizacdo dos conceitos eulerianos.
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Uma vez que o sistema perceptivel humano é limitado, certos padrdes sao importantes
fontes de informacao quando mudados. Assim, é interessante analisar alguns fendbmenos em
tempo real, a depender da frequéncia estudada. Por exemplo, a alteragdo no fluxo de sangue de
uma pessoa que gera uma variagdo na coloragao da pele, tem, como um possivel resultado, a

taxa de pulsacgéo do individuo [14, 15, 23].

Ha outras formas de solucionar estas questdes, como criar um movimento exagerado, a
partir do movimento estudado [26], ou abordar o tema sob a perspectiva de dindmica de fluidos,
em que a trajetoria das particulas € rastreada ao longo do tempo [9]. Entretanto, estas abordagens
necessitam de uma estimativa acurada do movimento, o que torna o processo computacional

dispendioso.

Portanto, a perspectiva Euleriana apresentada neste contexto tem se mostrado mais
eficiente e menos onerosa. Pois, as propriedades de um fluido evoluem com o tempo séo
ampliadas pixel a pixel, de maneira espacial e multi-escalar, ja que as mudangas do video e suas

consequéncias ocorrem diferentemente em diversas escalas.

Contudo, nao se estima explicitamente o movimento, foca-se nos agrupamentos espaciais,
amplia-se as mudancas em posicoes fixas, filtra-se o sinal em banda passante e obtém-se o sinal

final, utilizando as aproximacdes diferenciais.

A proxima seg¢ao apresenta e esclarece as etapas que sdo utilizadas no método de

ampliacao de video euleriana.

5.2 METODOLOGIA

A fim de evidenciar sutis mudancas temporais e espaciais em um video, combina-se o
processamento espacial e temporal, utilizando andlise computacional e seguindo o esquema da
Fig. 5.1 [17].

Inicialmente decompde-se o sinal de entrada de video em diferentes faixas de frequéncia
espacial. Uma vez que tais bandas podem ser manuseadas diferentemente, a depender das
relagdes sinal — ruido [6,7] que cada faixa possui e da aproximacgao linear usada em cada banda

de frequéncia espacial.

Nos momentos em que o objetivo do processamento é aumentar a relagao sinal — ruido
temporal, agrupa-se multiplos pixels e faz este conjunto passar por um filtro passa-baixa, a fim de

diminuir as amostras de quadros do video.
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Figura 5.1: Modelo do processamento de ampliagdo de video euleriano.

Retirado da referéncia [28].

A seguir, em cada banda espacial, ha o processamento temporal, o qual é uniforme para
todos os niveis espaciais e para todos os pixels dentro de cada nivel. Neste instante, a série

temporal obtida é correlacionada ao valor de um pixel.

Entao, aplica-se o filtro temporal, com a finalidade de extrair as faixas de frequéncias
interessantes, o sinal de banda passante € multiplicado por um fator de ampliacdo ¢ , e por fim,
adiciona-se o sinal ampliado ao original e sobrepde-se a piramide espacial para obter o video

final.

A respeito da amplificacdo de pequenos movimentos, o processamento temporal utiliza
uma analise que se baseia nas expansdes da série Taylor de primeira ordem comuns em analises

de fluxo 6ptico [8, 11].

A intensidade da imagem na posigéo x e no tempo t sera o vetor unidimensional I(x, t).
Como a imagem possui movimento de translacao, expressa-se os vetores de intensidade como
uma funcdo de deslocamento no tempo  8(t), talque I(x,t)=f(x+5(t)) e I(x,0)=f(x) &
a intensidade da imagem inicial. O objetivo € ampliar o movimento para um valor especifico de, ou

seja, obter o sinal:

j(x,t):f(x+(1+a)6(t)). (5.1)
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Supondo que a imagem pode ser descrita com uma expansado da série de Taylor de
primeira ordem, ent&o:

I(x,t)~f (x)+8(t)2 g(x)‘). (5.2)

Fazendo o sinal I(x,t) passar por um filtro passa-faixa em cada posi¢do x, exceto f(x),

resultara no sinal B(x,?):

B(x,t)=6(t)ag(xx). (5.3)

Assim, amplificando o sinal em ¢ e somando-o novamente a /(x,t):
T(x,0)=I(x,t)+aB(x,t). (5.4)

Combinado as Equacbes 6.2, 6.3 e 6.4, tem-se:

T (x,0)~f (x)+(1+ ) (6)2 g(x">. (5.5)

Assumindo que esta expansdo € valida para a maior perturbacao, (1+(x)6(t), entao,

relacionando a amplificacdo do sinal na banda passante com a ampliagdo do movimento:
T(x,0)~f (x+(1+a)8(t)). (5.6)

Ou seja, o processamento amplia 0 movimento 8(t) daimagem local f(t) em um fator
de (1+a).

Em exemplo desse processo € mostrado na Fig. 5.2.

Um deslocamento pequeno f(x+ 6) é aplicado a um sinal senoidal de baixa frequéncia

f(x) e, entdo, descrito como a expansao da série de Taylor f(x)+6

Filtrando-o,

ampliando-o em O e somando-o novamente ao sinal senoidal, tem-se o sinal resultante

transladado.
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Figura 5.2: Exemplo de filtragem temporal que gera um sinal transladado. Retirado da

referéncia [28].

Agora, supondo que o deslocamento temporal 6(t) ndao esta limitado na faixa de

frequéncia do filtro temporal, entdo, ha um conjunto 6k(t) que representa os diferentes

componentes espectrais temporais e cada item deste conjunto sera atenuado pelo filtro temporal

de fator Y,. Isto dara o sinal:

X

Blx,0=Y v, (02X, 57

Como a atenuacdo depende da frequéncia temporal, que pode ser entendido que a
ampliagdo do movimento se da por %= ¥x® | entdo, o sinal de saida do movimento ampliado
sera:

T(x,0)~f (x+ 2 (14, )8, (1)) (5.8)

k

Portanto, a modulacdo linear dos componentes espectrais do sinal torna o fator de
ampliagdo local @« em fator de amplificagdo do sinal O, para cada banda de movimento do

mesmo.

Os resultados sdo validos para sutis movimentos ou suaves transicdes no video. E
necessario também que haja uma manipulagdo para os demais casos, em que as mudangas
bruscas ocorrem em altas frequéncias espaciais e a aproximagao da série de Taylor gera um erro

nao desprezivel.
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Ja que a frequéncia espacial, w, é um fator que influencia a analise de sinais de
movimento, entdo, ele sera o argumento limitante para o fator de amplificagdo do movimento «

de um movimento  §(t).

A fim de que o sinal processado, T(x,t), seja aproximadamente igual ao sinal de

movimento ampliado, f(x, t), algumas condi¢des devem ser respeitadas:

T(x,t)%f(x,t),

F0+(1+ s (0 LX) L (e (140)8(0). (5.9)

Supondo que o sinal estudado seja cossenoidal, f(x)=cos(wx), e fazendo P+1+a,
tem-se da Eq. (5.9):

cos (wx)—pwd(t)sin (wx)~cos(wx+pwd(t)), (5.10)
cos (wx)—pwd(t)sin (wx)~cos(wx)cos(Bwd(t))—sin(wx)sin (Bwd(t)). (5.11)
Para que a Eq. (5.11) seja verdadeira, ent3o:
cos(Bwd(t))~1, (5.12)
sin(Bwo(t))~pwd(t). (5.13)

A Equacao 5.13 somente é valida para angulos pequenos, ou seja, o argumento da
funcéo senoidal deve ser menor que 10% de ﬁwé(t). Além disso, para que a Eq. 5.12 também

seja verdadeira, entao:

Bwd(t)<m/4. (5.14)

—H T
Escrevendo em termos de comprimento de onda do sinal, A=2 w’ resulta em:

(1+a)d(c)<. (5.15)

O resultado apresentado na Eq. (5.15) fornece orientagdo acerca dos parametros que
regem o sinal do movimento, a saber, o fator de amplificacdo do sinal o, o deslocamento do

movimento 6(t) e o comprimento de onda do sinal espacial A.

Os sinais a esquerda correspondem ao movimento real e possuem comprimento de onda
A=2m e posigdo inicial 6(1)=n/8. Enquanto que os sinais a direita correspondem aos sinais

processados com A=m e 8(1)=mn/8.

36



A Figura 5.3(a) apresenta uma comparagdo do sinal I(x,0) deslocado pelo fator

(1+a)6(t), variando de 0,2 (onda azul) até 3,0 (onda vermelha), como também em (b) mostra

o deslocamento ampliado pelo filtro temporal correspondente a variacédo em (a).

T o 3 o
T (space) T (space)
(a) True motion amplification: I(x,t) = f(z + (1 + a)d(t)).
i 02 0¥ 05 ¥ 1 i 1.5 a="20 [a 25 —/8 o 30
E [ ; o

T (space) T (space)
(b) Motion amplification via temporal filtering:
I(z,t) = I(zx,t) + aB(z, t).

Figura 5.3: Amplificagdo do movimento para diferentes frequéncias espaciais e valores de a.

Retirado da referéncia [28].

Observa-se que a Fig. 5.3 exibe os erros de ampliagao do sinal para grandes valores de

a. Porisso é importante que o processo computacional ocorra em varias escalas, uma vez que

o fator de ampliagdo O deve ser escolhido para cada faixa de frequéncia espacial.
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5.3 CONCLUSAO

Este capitulo descreveu os conceitos que circundam a ampliagdo de video euleriana,
assim como quais limites devem ser respeitados para que esse método seja aplicavel a um

conjunto de movimentos mecanicos e venham a ser estudados mais detalhadamente e ampliados.

Apesar de ser uma metodologia eficiente e com boa vantagem computacional, apresenta
duas desvantagens, por ser uma ferramenta linear, o ruido amplifica-se linearmente também ao
passo que a amplificagdo do movimente ocorre, e a limitagdo de poder ser usado somente em
movimentos sutis gera uma grande descontinuidade do movimento em altas frequéncias

espaciais.

O préximo capitulo expde como as ideias aqui apresentadas podem ser postas em pratica

em situacdes simples e quais as principais dificuldades encontradas nos experimentos.
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6 IMPLEMENTACAO DA AMPLIAGAO DE VIDEO
EULERIANA

6.1 INTRODUGAO

Com o intuito de aplicar a modelagem apresentada no capitulo anterior, alguns
experimentos foram realizados [28], utilizando o software Matlab, cujos cddigos estao disponiveis
no site do projeto [9].

Esse capitulo mostra como movimentos mecanicos simples podem ser observados sob

uma nova optica e quais as principais vantagens e desvantagens desse método de ampliar as

imagens pouco perceptiveis.

6.2 EXPERIMENTOS

A fim de processar o video usando a técnica de ampliagdo de video eulariana, alguns
parametros foram importantes para uma boa resposta e algumas etapas precisam ser

respeitadas.

Primeiramente é preciso optar por um filtro Butterworth para construir a piramide espacial

do video com cinco niveis.

Neste momento, o filtro é aplicado com a finalidade de eleger qual faixa de sinal que sera
ampliado. Essa escolha depende da aplicagdo, assim, visando a ampliagdo de movimento,
prefere-se um filtro de banda larga; j& para a ampliacdo de cor, um filtro de banda passante

estreita gera um sinal de saida com menos ruido.
Depois, considerando as condicdes limitantes do modelo, apresentadas no capitulo
anterior, escolhe-se um fator de amplificagcdo @ e um limite de frequéncia espacial, a partir do

comprimento de onda A,. Em alguns casos, escolhe-se valores acima do limite, a fim de

exagerar no movimentos estudados ou apresentar variagdes de cor acentuadas.

Por fim, selecionar a forma de atenuacdo do fator de ampliagdo, que pode ser um

decrescimento linear de O a zero, quando se quer ampliar 0 movimento; ou impor que 0. seja

nulo para todo valor de A <A,, quando se busca enfatizar mudangas de cor.
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As experiéncias foram agrupadas em dois grupos, ampliagdo de cor e ampliagdo de

movimento.

No experimento de analise da cor, o objetivo foi visualizar a pulsacdo de um individuo, a
partir do fluxo de sangue, como exposto na Fig. 6.1. A amplificacdo neste caso gerou uma
variacdo na cor do rosto, tornando-a mais vermelha a medida que a pulsagdo aumentou e o

sangue fluiu sob a pele [14, 15, 23].

Para tanto, selecionou-se a faixa de frequéncia que inclui taxas cardiacas possiveis, ou
seja, frequéncias espaciais mais baixas. Entéo, o sinal de entrada passou por um filtro espacial
com banda passante entre 0,83 Hz e 1 Hz, o equivalente a faixa de 50-60 bpm, a fim de reduzir o

ruido do sinal e o volume de dados.

Neste caso, os valores de @ e A, escolhidos foram 100 e 1.000, respectivamente. E a
forma de atenuacéo foi linear, relacionada a continuidade de brilho do fluxo visual. Apds passar
por essas etapas, o sinal foi adicionado ao sinal de entrada e pode ser observado a variagdo na

coloracao da pele, proporcional a pulsagao, Fig. 6.1(b).

Figura 6.1: Visualizacdo da mudanca na coloragao da pele de um individuo. (a) Quadros do video

de entrada. (b) Quadros do video de saida. Retirado da referéncia [28].

Ao passo que, no experimento de amplificacdo de movimento, o objetivo foi estudar a
pulsacdo de um individuo, agora ela sera analisada a partir da movimentagao suave de seus

vasos sanguineos, como mostrado na Fig. 6.2.
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(a) Input (wrist)

(b) Motion-amplified

Figura 6.2: Visualizacdo do movimento suave da pulsacdo de uma pessoa. (a) Quadros do video

de entrada. (b) Quadros do video de saida. Retirado da referéncia [28].

Uma vez que, neste momento, o interessante é focar no movimento sutil, usou-se um filtro
temporal com banda passante mais ampla, com uma taxa de frequéncia que inclui a frequéncia
cardiaca — 0,88 Hz (53 bpm), o que conseguiu destacar o0 movimento da pulsagédo em vez de
amplificar a mudanga na cor da pele. Além disso, foi escolhido um menor valor para o fator de
amplificacdo, a=10. As demais etapas do processo foram obedecidas e, entdo, obteve-se o

resultado apresentado na Fig. 6.2(b).

6.3 CONCLUSAO

Este capitulo expbs dois conjuntos de experimentos a respeito da ampliacdo de video
euleriana, em que movimentos com pequenas amplitudes sao melhores observadas, através da

extrapolagao do movimento ou enfatizando a mudanca na cor do video.

A teoria euleriana foi escolhida neste método para estudar movimentos mecénicos suaves
com uma boa eficiéncia computacional, para tanto ha a necessidade de variar dos parametros dos

codigos, a depender do objetivo da experiéncia.

No caso em que se analisou a variagao da coloragao do video, quando a cor da pele de
um individuo mudou de tonalidade ao passo que houve a variagdo na sua pulsacéao, utilizou-se
uma faixa de frequéncias mais baixas, o sinal de entrada passou por um filtro espacial com banda
passante entre 0,83 Hz e 1 Hz, o equivalente a faixa de 50-60 bpm de pulsacdo, fator de

amplificagdo @ igual a 100 e comprimento de onda do sinal . igual a 1.000.

Ja no segundo caso, em que se estudou a pulsagdo de uma pessoa a partir da

extrapolagcdo do movimento sutil de seus vasos sanguineos, usou-se um filtro temporal com banda
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passante mais ampla, com uma taxa de frequéncia que inclui a frequéncia cardiaca usual, ou seja,
53 bpm, o que equivale a 0,88 Hz, destacando a pulsacgao, e o valor do fator de amplificacdo ©
foi 10.

Devido a simplicidade na analise qualitativa desta metodologia, ndo ha sobrecarga na
complexidade dos algoritmos, perceptivel na pequena mudanga que precisa ser realizada para

que experimentos diferentes sejam feitos e resultados tao divergentes sejam gerados.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Pode ser compreendido do trabalho que uma variada gama de informagbes estado
presentes em todos os momentos do cotidiano, sendo possivel captura-las e estuda-las através

de dispositivos simples e arranjos acessiveis.

O Microfone Visual é uma importante ferramenta de analise e recuperagdo de sons,

principalmente quando a acessibilidade a fonte é comprometida.

Entretanto, ainda ha algumas limitagbes em sua aplicacdo, como a complexidade em
recuperar alguns sons inteligiveis e a obtengdo de um sinal que traduza o comportamento do sinal

de entrada.

Certos sinais sonoros sdo mais dificeis de serem estudados sob essa técnica, isto &
caracterizado pela dificuldade no entendimento do som resultante. Embora o som ininteligivel
carrega informagbes utilizadas, a depender da finalidade, o ideal é recuperar um som

aproximadamente igual ao inicial.

Outro elemento complicado de ser observado é o modo de vibragdo do sinal. A
metodologia apresentada neste trabalho [3] é interessante, especialmente pela sua simplicidade,
porém, a implementado pode ser laborioso. Uma vez que a descricdo matematica de como o sinal
espacial se comporta no meio fisico ndo é trivial, embora realizavel. Por isso, a maioria das

técnicas utilizadas de recuperagao de audio sao formas ativas.

Sob o mesmo ponto de vista, um fator limitante para esta aplicagdo é quéo proxima a
camera esta da fonte sonora. Posto que a poténcia do sinal estudado varia com o movimento em
pixels e o volume de dados da imagem e que ambos sofrem mudangas de valor a medida que a

distancia entre a camera e o objeto altera.

Sendo assim, as vibragdes de objetos causadas pelo som podem ser extraidas de videos
e se tornarem o meio de recupera-lo, através da obtencao do sinal que rege matematicamente o
movimento, chamado de movimento global ao longo do tempo, que sofre uma manipulagao

computacional apropriada, a fim de extrair o sinal recuperado.

As caracteristicas fisicas de tais objetos também interfere no resultado, sendo que
utensilios leves respondem melhor a incidéncia sonora. Além disso, a frequéncia do som incidente
afeta o som recuperado. Do observado, as frequéncias mais baixas geram melhores respostas no

final do processo.
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Enquanto o microfone visual procura recuperar o audio, a técnica de ampliagdo de video
euleriana pretende extrair movimentos de pequena amplitude de um video e amplia-lo

exageradamente, utilizando conceitos computacionais de processamento espacial e temporal.

A metodologia apresentada analisa um conjunto de pixels em uma faixa de frequéncia, a
partir de uma apropriada filtragem, e expde aspectos do movimento que antes eram quase
imperceptiveis, seja por meio de uma variagdo na cor da imagem ou de uma amplificagdo

exagerada do movimento.

Contudo, a sensibilidade ao ruido € um ponto critico no modelo. Como dito anteriormente,
a poténcia do sinal estudado é fungdao da amplitude do movimento. Porém, em alguns casos, esta
poténcia é muito menor que a poténcia do ruido presente no sinal. Assim, o resultado apresentado
nao sera proporcional ao movimento inicial. Uma maneira de burlar este problema € uma melhor
escolha do filtro espacial, sem que sua faixa de frequéncia interfira negativamente na analise, ou
seja, uma faixa extensa que ndo amplia o sinal desejado ou uma faixa pequena que nao mostra

diferenca de cor na imagem.

Logo, percebe-se que este estudo de pequenas vibragdes € uma vertente da Engenharia
que compreende que o equilibrio entre eficiéncia e execu¢cao deve ser sempre buscado, até o

ponto que as possibilidades se aproximam da exaustéo.

71 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

As observagdes elaboradas neste trabalho abre uma gama de opgbes para pesquisas

futuras no campo de analise de vibragdes.

Entre elas, uma aplicacado interessante da ampliacdo de video euleriana € visualizar o fluxo

de leite materno que flui durante a amentacao de um bebé.

Uma vez que o experimento apresentado no Capitulo 6 expds a visualizagdo do fluxo de
sangue no rosto de uma pessoa, através da variagdo na coloragcdo do mesmo; e da pulsacao de
vasos sanguineos de um individuo, por meio da extrapolagdo da amplitude dos seus movimentos,
entdo, é possivel fazer um estudo a respeito da quantidade de leite materno, que flui em um

intervalo de tempo e alimenta um a bebé.

Tal emprego dos conceitos estudados é atraente ao universo da maternidade, em que a
alimentacdo de um novo individuo, que nédo sabe expressar suas necessidades basicas, traz

preocupagoes e duvidas aos pais. Assim, caso seja possivel aferir quando o bebé se alimenta,
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pode-se buscar mais tranquilidade, caso se alimente bem; ou buscar formas de contornar o

problema, caso haja deficiéncia na alimentacao, ainda que seja apenas uma estimativa.

Portando, pode-se estudar a movimentagdo dos musculos do seio da mulher que agem
durante a amentacao e extrapolar as suas amplitudes ou variar a coloragao do seio, ja que agrega
calor durante a realizacao do trabalho, além de que todo o corpo da mulher sofre mudancas nesse

momento.

Além de que, caso foque a analise no bebé, é factivel estudar a movimentagcao de sua
mandibula e garganta ao sugar e engolir o liquido ou sua variagdo de temperatura, ja que ele

tende ganhar calor na atividade.
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ANEXO
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I. MICROFONE VISUAL

Este anexo apresentard os pricipais codigos utilizados no software Matlab para

desesnvolver o projeto de microfone visual. Eles também estdo disponiveis no site do projetista

[7].

FUNGAO PRINCIPAL

clear

clc

setPath

currentDirectory = pwd;

dataDir = 'C:\Users\Lorena\Documents\UnB\2017.2\TCC\FINAL\2CapMicrofone\VMSIim';
vidName = 'VID-20171006-WA0005";

vidExtension = ".avi';

testcasename = vidName;

nscales = 3;

norientations = 2;

dsamplefactor = 0.1; %downsample to 0.1 full size

filename = [vidName vidExtension];

vr = VideoReader(fullfile(dataDir, filename));

samplingrate = 2200;

wndw = 80;

olap = 40;
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S = vmSoundFromVideo(vr, nscales, norientations, 'SamplingRate’,

samplingrate,'DownsampleFactor', dsamplefactor);

S.fleName = vidName;

%%

%show spectrogram and play sound
close all;

spectrogram(S.x, 100, 50)

vmPlaySound(S)

%%compute spectral subtraction

Sspecsub = vmGetSoundSpecSub(S);

%%
close all;
spectrogram(Sspecsub.x, wndw, olap)

vmPlaySound(Sspecsub)

%%
wndw = 80;

olap = 40;

S_unfiltered = S;

S_unfiltered.x = S.aligned;
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nc = 3;nr = 2;pn=1;

close all;

subplot(nc,nr,pn);pn=pn+1;
plot(S_unfiltered.x);

title('recovered time signal')
subplot(nc,nr,pn);pn=pn+1;
spectrogram(S_unfiltered.x, wndw, olap)

title('recovered spectrogram")

subplot(nc,nr,pn);pn=pn+1;
plot(S.x);

title('highpass time signal')
subplot(nc,nr,pn);pn=pn+1;
spectrogram(S.x, wndw, olap)

title('nighpass spectrogram’)

subplot(nc,nr,pn);pn=pn+1;
plot(Sspecsub.x)

title('spec sub time signal')
subplot(nc,nr,pn);pn=pn+1;
spectrogram(Sspecsub.x, wndw, olap)

title('spec sub spectrogram')

%%

vmWriteWAV(S, 'RecoveredSound.wav');
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FUNGCAO vmSoundFromVideo — Extrai Audio de Pequenas Vibragdes do Video

function [S] = vmSoundFromVideo(vHandle, nscalesin, norientationsin, varargin)

% Extracts audio from tiny vibrations in video.
tic;

startTime = toc;

% Parameters

defaultnframes = 0;

defaultDownsampleFactor = 1;

defaultsamplingrate = -1;

p = inputParser();

addOptional(p, 'DownsampleFactor', defaultDownsampleFactor, @isnumeric);
addOptional(p, 'NFrames', defaultnframes, @isnumeric);
addOptional(p, 'SamplingRate', defaultsamplingrate, @isnumeric);
parse(p, varargin{:});

nScales = nscalesin;

nOrients = norientationsin;

dSampleFactor = p.Results.DownsampleFactor;

numFramesin = p.Results.NFrames;

samplingrate = p.Results.SamplingRate;

if(samplingrate<0)
samplingrate = vHandle.FrameRate;

end



'Reading first frame of video'
colorframe = vHandle.read(1);

'‘Successfully read first frame of video'

if(dSampleFactor~=1)
colorframe = imresize(colorframe,dSampleFactor);

end

fullFrame = im2single(squeeze(mean(colorframe, 3)));

refFrame = fullFrame;

[h,w] = size(refFrame);%height and width of video in pixels

nF = numFramesin;
if(nF==0)
%depending on matlab and type of video you are using, may need to read
%the last frame
%lastFrame = read(vHandle, inf);
nF = vHandle.NumberOfFrames;%number of frames

end

%%

[pyrRef, pind] = buildSCFpyr(refFrame, nScales, nOrients-1);

for j = 1:nScales

for k = 1:nOrients
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bandldx = 1+nOrients*(j-1)+k;
end

end

%
totalsigs = nScales*nOrients;
signalffs = zeros(nScales,nOrients,nF);

ampsigs = zeros(nScales,nOrients,nF);

% Process

nF

forq=1:nF
if(mod(q,floor(nF/100))==1)
progress = g/nF;
currentTime = toc;

[Progress:' num2str(progress*100) '% done after ' num2str(currentTime-startTime) '

seconds.']

end

vframein = vHandle.read(q);
if(dSampleFactor == 1)
fullFrame = im2single(squeeze(mean(vframein,3)));
else
fullFrame = im2single(squeeze(mean(imresize(vframein,dSampleFactor),3)));

end
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im = fullFrame;

pyr = buildSCFpyr(im, nScales, nOrients-1);

pyrAmp = abs(pyr);

pyrDeltaPhase = mod(pi+angle(pyr)-angle(pyrRef), 2*pi) - pi;

forj = 1:nScales
bandldx = 1 + (j-1)*nOrients + 1;
curH = pind(bandldx,1);
curW = pind(bandldx,2);
for k = 1:nOrients
bandldx = 1 + (j-1)*nOrients + k;
amp = pyrBand(pyrAmp, pind, bandldx);

phase = pyrBand(pyrDeltaPhase, pind, bandldx);

%weighted signals with amplitude square weights.

phasew = phase.*(abs(amp).*2);

sumamp = sum(abs(amp(:)));

ampsigs(j,k,q)= sumamp;

signalffs(j,k,q)=mean(phasew(:))/sumamp;
end
end

end
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%avx is average X

S.samplingRate = samplingrate;

%%
sigOut = zeros(nF, 1);
for g=1:nScales
for p=1:nOrients
[sigaligned, shiftam] = vmAlignAToB(squeeze(signalffs(q,p,:)), squeeze(signalffs(1,1,:)));
sigOut = sigOut+sigaligned;
shiftam
end

end

S.aligned = sigOut;

%sometimes the alignment aligns on noise and boosts it, in which case just

%use averaging with no alignment, or highpass before alignment

S.averageNoAlignment = mean(reshape(double(signalffs),nScales*nOrients,nF)).";

highpassfc = 0.05;

[b,a] = butter(3,highpassfc,'high’);

S.x = filter(b,a,S.aligned);

%sometimes butter doesn't fix the first few entries

S.x(1:10)=mean(S.x);

maxsx = max(S.x);
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minsx = min(S.x);
if(maxsx~=1.0 || minsx ~=-1.0)
range = maxsx-minsx;
S.x = 2*S.x/range;
newmx = max(S.x);
offset = newmx-1.0;
S.x = S.x-offset;

end

%

end

FUNCAO vmGetSoundSpecSub — Recupera o Som

function [ Smod ] = vmGetSoundSpecSub( S, qgtl1, gtl2)
%vmGetSoundSpecSub Recover sound from the stft of S

st = vmComputeSTFT(S);

if(nargin == 3)

newst = vmComputeSpecSub(st,qtl1,qtl2);
else

newst = vmComputeSpecSub(st);

end

Smod = S;

Smod.x = double(real(vmSTFTResynth(newst.s,st.windowSize,st.hopSize, 0, 'hann")));
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%%

Smod.x = Smod.x(1:length(S.x));

%scale to -1,1 so we can listen to it.

Smod = vmGetSoundScaledToOne(Smod);

end
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