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RESUMO

O reconhecimento de fala para robos ¢ um campo multidisciplinar que envolve proces-
samento de sinais e novos modelos de aprendizagem de maquina. Entre suas aplicagoes,
podemos citar o controle de uma cadeira de rodas por comandos de voz, para ajudar
pessoas com restricoes de mobilidade. O objetivo deste trabalho ¢ propor e implementar
modelos de reconhecimento de comandos de voz em tempo real, fazendo énfase em apren-
dizagem on-line e a integracao ao robé TTAGo, a fim de executar tarefas de navegacao.
Modelos independentes do locutor sao implementados baseados numa nova base de da-
dos de vocabulario limitado, o extrator de caracteristicas MFCC e a implementacao das
redes neurais MLP e 0iSGNG, que vem do inglés online incremental Supervised Growing
Neural Gas, para os quais no treinamento emprega-se a adi¢ado de ruido branco e colorido
para melhorar seu desempenho. Nos resultados, em termos de taxa de acertos e tempo
de processamento, o melhor caso ¢ o MLP, mas requer alterar a estrutura e ajustar os
parametros para aprender novas categorias. Por outro lado, o classificador 0iSGNG nao
tem esses problemas. Neste caso, apresentamos duas contribuigdes: (i) nodos inseridos de
acordo a uma funcao exponencial, desse jeito, gera-se uma taxa de acertos mais alta com
menos nodos, o que implica menor laténcia; (ii) aprendizagem on-line de comandos de
voz, uma nova implementacao, o modelo aprende novos comandos ao mesmo tempo em
que os grava. Nos experimentos, a navegacao do robd é efetuada via comandos de voz, isto
é, movimento da base do robo através dos comandos de velocidade. Para evitar positivos
falsos e interferéncia do ambiente ruidoso, emprega-se uma palavra-chave associada ao
comando, no caso do MLP empregamos limiar de ativacao. Além disso, os modelos sao
avaliados para ambientes com ruido acustico, quer dizer, teste com adicao de ruido de
ventilador e ruido balbuciante. Em geral, a taxa de acertos é mais alta para os comandos
gravados com deteccao de som em tempo real e, a laténcia do processamento é menor que
15 ms, portanto, podemos concluir que o reconhecimento de comandos de voz é efetuado

em tempo real.

Palavras-chaves: Processamento do sinal de audio em tempo real. Aprendizagem on-line

incremental. MLP com opcao de rejeicao. Ruido aditivo. Redes neurais em ROS.



ABSTRACT

Speech recognition in robotics is a multidisciplinary field that involves signal pro-
cessing and new models of machine learning. Among its applications, we can mention
the control of a wheelchair by voice commands, to help people with mobility restric-
tions. The objective of this work is to propose and implement voice recognition models
in real time, emphasizing online learning and integration with the TIAGo robot, in order
to perform navigation tasks. Speaker-independent models are implemented based on a
new limited vocabulary database, the Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and
neural networks. In this case, the Multi-Layer Perceptron (MLP) and the online incre-
mental Supervised Growing Neural Gas (0iSGNG) are implemented, using additive white
and color noise to improve their performance. In results, in terms of accuracy rate and
processing time, the best case is the MLP, but it requires changing the structure and ad-
justing the parameters to learn new categories. On the other hand, the 0oiSGNG classifier
does not have these problems. So, for this case, we present two contributions: (i) nodes
inserted according to an exponential function, that results in a higher accuracy rate with
fewer nodes, which implies less latency; (ii) online learning of voice commands, a novel
implementation, the model learns new commands at the same time that it records them.
In experiments, robot navigation is performed via voice commands, that is, moving the
robot base through velocity commands. To avoid false positives and interference from the
noisy environment, a keyword associated with the command is used, in the case of MLP
we use activation threshold. In addition, the models are evaluated for environments with
acoustic noise, that is to say, test with the additive fan and babble noise. In general, the
accuracy rate is higher for commands recorded with real-time sound detection, and pro-
cessing latency is less than 15 ms, so we can conclude that the voice command recognition

is performed in real time.

Keywords: Real-time audio signal processing. Incremental online learning. MLP with

reject option. Additive noise. Neural networks in ROS.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Reconhecimento de fala ou reconhecimento automatico de fala, do inglés|Automatic Speech|

[Recognition (ASR), é um campo multidisciplinar, essencialmente envolve processamento
de sinais e novos modelos de aprendizagem de maquina (YU; DENG, 2016) e (LEE; SOONG;
PALIWALL 2012)). Segundo Kothakota (2018, p. 10, tradugao nosssa), um sistema ASR

“fornece a uma méaquina a capacidade de identificar as palavras e frases presentes na

linguagem falada e converté-las em um formato legivel por maquina”.

Os robos sao agentes fisicos que interagem com o ambiente (RUSSELL; NORVIG] [2004]),
podem ser manipuladores e/ou navegadores. Para executar essas tarefas, eles sao equipa-
dos com efetuadores e sensores. Atualmente, os robds usam varios tipos de sensores tais
como cameras, microfones e ultrassons para monitorar o ambiente e; giroscopios e acelero-
metros para acompanhar seus proprios movimentos. De acordo com [Pérez e Rumipamba
(2014)) e Polo| (2015), o ambiente pode ser hostil aos seres humanos, por exemplo, causar
incapacidade de respirar, baixa temperatura ou alta pressao, que podem ser fatais para
seres vivos que os ocupem. Por tudo isso, o uso de robos é adequado, havendo momentos
que poder ser a Unica opcao viavel para execucao de uma dada tarefa. Na robdtica ha
quatro subcampos de estudo importantes: manipulagao, navegacao, visao e linguagem.
Na tarefa de navegacao, os robos mdéveis se movimentam pelo ambiente usando rodas,
pernas ou mecanismos semelhantes, os quais tém sido usados para distribuir refeicdes em

hospitais e, inimeras tarefas na industria e para servigos.

Nesse contexto, a motivacao principal desta pesquisa é ser pioneiro na integracao de

modelos ASR para robos moveis usando uma rede neural artificial, do inglés|Artificial Neu

[ral Network (ANN)| implementado através do sistema operacional ROS, do inglés Robot

Operating System. Na revisao de literatura, nao se encontrou muitos casos da implemen-
tacdo das ANNs em plataformas para robos empregando ROS, especificamente, para o
robd TIAGo de Pal Robotics. Este tem disponivel um sistema microfones estéreos para
processamento de audio, que pode ser usado para gravar um sinal de audio e processa-lo,

a fim de executar tarefas como reconhecimento de fala em tempo real. Como exemplo

mais préximo, uma rede neural convolucional, do inglés |Convolutional Neural Network
(CNN)| foi implementada e testada usando o robé TIAGo para realizar o reconhecimento
da atividade humana em tempo real (MOCANU et al., [2018). No qual, combina-se infor-

magoes espaciais e temporais extraidas de imagens adquiridas de cameras tipo RGB, que

vem do inglés |Red, Green and Blue (RGB), sistema de cores aditivas vermelho, verde e

azul. Apesar de lidar com imagens, o modelo comentado realiza reconhecimento de sinais.
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1.2 APRESENTACAO DO PROBLEMA

A fala é a forma mais basica, comum e eficiente método de comunicacao para que as pes-
soas interagirem umas com as outras. Portanto, é esperado que os seres humanos desejem
interagir com os computadores por meio da fala, em vez de usar interfaces primitivas (por
exemplo, o teclado). A implementacao de comando de voz pode ser usada para tarefas tais
como acender e apagar luzes, ligar e desligar televisdes e outros eletrodomésticos, digitar
nimero de telefone apenas pelo som. Isso, segundo Prabhakar e Sahu| (2013), pode ser
feito por meio de um sistema ASR que converte um sinal de dudio para uma sequéncia de
palavras escritas empregando um algoritmo implementado como um programa de compu-
tador. De acordo com |Garg e Sharma, (2016]), o reconhecimento de fala é uma abordagem
otimista para converter um sinal de dudio para a sequéncia de tokens, ou seja, sequéncia

de palavras ou fonemas.

Garg e Sharma/ (2016)) argumentam que muitos sistemas ASR atuais perdem desempe-
nho ao lidar com sinais corrompidos ou ruidosos, estas perturbagoes podem ser causadas
por varias fontes de som (por exemplo, ruido de fundo, outras pessoas falando ou ecos).
Segundo [Ravanelli| (2017, p. 45, tradugao nosssa), o ruido aditivo pode ser classificado em

diferentes tipos de categorias:

De acordo com sua ocorréncia no tempo, o ruido pode ser continuo (por
exemplo, ventiladores), intermitente (por exemplo, telefone tocando) ou
impulsivo (por exemplo, uma batida na porta). O ruido também pode
ser classificado de acordo com suas caracteristicas de frequéncia (por
exemplo, branco, rosa, azul) ou de acordo com suas propriedades es-
tatisticas (gaussiano, de Poisson, etc.). Além disso, o ruido pode ser
estaciondrio ou nao estacionario, dependendo da evolugdo temporal de

suas caracteristicas estatisticas.

Mirco Ravanelli, 2017

A adigao do ruido artificialmente tem diversas aplicagbes praticas. O ruido branco
¢ fundamental em processamento de sinais, utilizado em muitas disciplinas, tais como,
fisica, musica, engenharia actstica, telecomunicagoes, engenharia eletronica e na ciéncia da
computacao. Em muitos casos, para eliminar o ruido de fundo (por exemplo, ruido de aviao
ou ruido de carro), é implementado o filtro Wiener, que é um filtro adaptativo (SILAGHT
et al., |2014). Sob outra perspectiva, os pesquisadores |Doyle e Evans (2018)) e [Vincent et
al.| (2008) tomam a adigao de ruido para o treinamento de redes neurais artificiais com o

propoésito de melhorar seu desempenho.
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Por outro lado, a navegacao por robos méveis é um toépico amplo que abrange diferen-
tes tecnologias e aplicativos. Baseia-se em técnicas muito antigas, bem como em algumas
das mais avangadas ciéncias e engenharia espaciais. DeSouza e Kak| (2002) lidam a nave-
gacao tanto em ambientes em ambientes confinados quanto em ambientes externos. Na
navegacao interior, a maneira mais facil de levar um robd a um local alvo é simplesmente
guia-lo para este local. A guiagem pode ser feita de diferentes maneiras: enterrando um
loop indutivo ou imas no chao, pintando linhas no chao, colocando beacons, marcadores

ou codigos de barras, entre outros recursos para determinar posi¢oes espaciais do robo.

Esses veiculos guiados automaticamente, do inglés [Automated Guided Vehicles (AGV)|

sdo tipicamente usados em cendrios industriais para tarefas de transporte.

O estudo dos comandos de voz para robos méveis visa ajudar pessoas com restri¢oes
de mobilidade, por exemplo, paraplégicos. Na literatura, AL-Thahab (2011)) propoe um
sistema de reconhecimento de fala modelo palavras isoladas para controlar uma cadeira
de rodas (wheelchair) motorizada. Wijoyo e Wijoyo (2011) e [Rai e Rai| (2014) propoem
cinco comandos de voz (para frente, para tras, esquerda, direita e pare) para controlar

robos moveis. Além disso, [Zaatri, Azzizi e Rahmani| (2015) apresenta o uso da rede neural

perceptron multicamada, do inglés [Multi-Layer Perceptron (MLP)| para reconhecimento

de voz dedicado a geracao dos comandos de robo.

Sendo assim, entre as caracteristicas estudadas nos modelos ASR para robds maveis,
destacam-se a integragao dos modelos em tempo real (TANG; REN; LIU} 2017)), fala distante
(RAVANELLI, [2017) e ruido actustico gerado pelo ambiente ou pelo movimento do préprio
robd (NOVOA et al, 2018). A computagdo em tempo real (BUTTAZZO, 2011), do inglés

[Real-Time Computing (RTC)| descreve os sistemas de hardware e software sujeitos a uma

restricdo em tempo real. O limite toleravel a laténcia para processamento de sinal de
audio/video em tempo real sao objeto de investigagdo, mas estima-se que esteja em torno
de 20 ms (KUDRLE et al., 2010)).

O problema com os modelos ASR treinados é que eles dependem das bases de dados
empregadas no treinamento, as quais podem ter vocabulario limitado e que nao existam
para idiomas diferentes. Por outro lado, os modelos actsticos também sao limitados a
idiomas especificos. Nessa situagdo, um modelo ASR com aprendizagem on-line seria
aplicdvel e vantajoso. A propésito de sistemas de aprendizagem, [Kuremoto et al.| (2012))
introduzem dois tipos de sistemas de aprendizado de instrugoes para robos partners: (1)
um sistema de aprendizado de instrugoes de imagem manual; e (2) trés tipos de sistemas
de aprendizado de instrucoes por voz. Mas eles nao lidam com aprendizagem on-line de

comandos de voz.
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1.3 OBJETIVOS

Propor e implementar modelos de reconhecimento de fala para robos méveis, com énfase
nos modelos em tempo real e aprendizagem on-line usando redes neurais artificias, a fim

de executar tarefas de navegacao robdtica empregando comando de voz.

Com a finalidade de atingir o objetivo geral sao definidas as seguintes metas:

 Investigar o estado da arte sobre os modelos de reconhecimento de fala para roboética.

o Realizar o treinamento de modelos ASR para reconhecimento de palavras isoladas,

baseadas em redes neurais artificiais e, considerando ruido acustico.
o Propor modelos ASR para aprendizagem on-line de comandos de voz.
o Integrar os modelos ASR no robd TIAGo através do sistema operacional ROS.

o Avaliar os modelos de reconhecimento de fala em tempo real e, sua aplicagdo a

execucao de tarefas de navegacao assistida.

1.4 ABORDAGENS ATUAIS E LIMITACOES

Em 1952, Devis desenvolveu o primeiro sistema ASR no laboratério Bell, que é um sistema
de reconhecimento de digitos isolados e dependente do locutor. Segundo |Garg e Sharmal
(2016)), por mais de 50 anos, o ASR alcangou um enorme progresso, desde o sistema mais
simples de reconhecimento de palavras isoladas até o reconhecimento continuo de fala.
Inicialmente, os sistemas ASR foram estabelecidos em dois modelos actsticos: (1) Word
model, em que o tamanho do vocabulario é pequeno e a palavra ¢ modelada como um todo;
e (2) Phone model, em que apenas partes das palavras, ou seja, fonemas, sdo modeladas.

Neste tipo de modelagem, é possivel o reconhecimento de fala continua.

Existem diversos cenarios para interacao humano-robo, do inglés [Human-Robot Inte]

[raction (HRI)| Para reconhecimento de fala em cendrios de navegagio, propoe-se incor-

porar a representacao e modelagem do ambiente HRI, baseado no modelo de rede neural
profunda, as caracteristicas actuisticas limpas com as respostas do canal ruidoso sao usa-
das no treinamento. Para o qual, as sentencas de treinamento foram geradas regravando
o banco de dados de testes do Aurora-4 usando o rob6 mével PR2, equipado com uma
interface de audio Kinect durante a realizacao de rotagdes da cabeca e movimentos da
base em dire¢do de uma fonte fixa (NOVOA et al. 2018)).

Segundo [PAL-Robotics| (2019, p. 207, tradugdo nossa), o pacote de software para
reconhecimento de fala incluido no TIAGo, quando ativado, “faz com que o ROS capture

o audio dos microfones do robd, envie-o aos reconhecedores para processamento e retorne
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a fala reconhecida” e, possui as seguintes caracteristicas: (1) reconhecimento continuo de
fala; (2) reconhecimento depois de ouvir uma palavra-chave especial; e (3) capacidade de
usar varios reconhecedores de fala. Os requerimentos basicos para a implementacao sao o
pacote de software premium para reconhecimento de fala e um nivel apropriado de ruido
ambiente. Quanto mais ruidoso for o ambiente, pior serao os resultados do reconhecimento.

Os reconhecedores atuais implementados no rob6 TIAGo, sao:

o A API do Google Cloud Speech em 80 idiomas, reconhecedor de frases comumente fa-
ladas. Requer que o TTAGo esteja conectado a Internet e possa acessar os servidores

do Google e ter uma conta valida do Google Cloud Speech.

o DeepSpeech, uma implementacao do TensorFlow da arquitetura DeepSpeech do Baidu,
treinada em inglés americano. Requer NVIDIA Jetson TX2 (Fig. , que é um kit

de desenvolvimento para maquinas autonomas com inteligéncia artificial.

Figura 1 — Complemento PAL Jetson TX2 conectado ao TIAGo

oo

Fonte: Adaptado de |[PAL-Robotics (2019).

No contexto dessas abordagens, e levando em consideragao que os reconhecedores
de fala para o rob6 TIAGo mencionados acima devem ser adquiridos e adaptados para
executar tarefas de navegagao. Por conseguinte, propomos construir novos modelos ASR
com ferramentas basicas. Porém, as limitagoes sdo: (1) ambientes ndo muito ruidosos; (2)
distancias curtas entre o locutor e o robd; (3) o robd nao tem conexao a Internet; e (4)
o ASR desenvolvido nao contempla usar a unidade de processamento grafico, do inglés
|Grraphics Processing Unit (GPU)|

1.5 PROPOSICAO DA DISSERTACAO

A dissertagao trata de reconhecimento de comandos de voz usando um rob6 mével, para
executar tarefas de navegacgao. Os modelos ASR sao treinados para serem independen-

tes do locutor, implementados usando redes neurais artificiais de tal maneira que possua
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aprendizagem on-line de comandos de voz. Além disso, para que o modelo seja implemen-

tavel no robo, deve ter processamento de sinal com deteccdo de som em tempo real.

1.6 APRESENTACAO DE EXPERIMENTOS

O primeiro experimento realizado é o treinamento com adi¢ao de ruido para melhorar o
desempenho da rede neural, em seguida, o modelo ¢ avaliado com adicao de ruido acts-
tico de um ambiente real. Em seguida, para selecdo do modelo neural considera-se o sinal
dividida em frames sem e com sobreposicao. Além disso, o modelo online incremental é
treinado para diferentes nimeros de categorias. Finalmente, compara-se a de taxa de acer-
tos dos modelos empregando comandos de voz gravados com deteccao de som em tempo
real. Por tltimo, aprendizagem on-line de comandos de voz, experimentos no simulador

Gazebo e navegacao do robé TTAGo em ambiente real.

1.7 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Neste trabalho, apresenta-se no Capitulo 2, o estado da arte de reconhecimento de fala
para robds méveis, descricao do sistema robd-ambiente e, ruido acustico. No Capitulo
3, descreve-se processamento de sinais de dudio, ASR modelo palavras isoladas, pré-
processamento, extracao de caracteristicas acusticas e, redes neurais artificiais fazendo
énfase em aprendizagem on-line. O Capitulo 4 trata de adi¢ao de ruido, tratamento do
base de dados, treinamento e validagao das redes neurais. O Capitulo 5 trata da integracao
dos modelos ASR ao robo TIAGo através do ROS, na qual destaca-se a deteccao de som
em tempo real, aprendizagem on-line de comandos de voz e, simulagdao e experimentos
de navegacao do robd via reconhecimento de palavras isoladas. Finalmente. o Capitulo 6

reporta a avaliacao dos objetivos atingidos, sugestoes e trabalhos futuros.
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2 RECONHECIMENTO DE FALA PARA ROBOS

No caso deste mestrado, o objetivo é a implementacao de comandos de voz para robos mo-
veis, fazendo énfase nos comandos para executar tarefas de navegacao robética. Portanto,
o sistema de navegagao assistida pode ser modelado como dominio agente-ambiente (ver
Fig. [2), o agente é o robd TTAGo que possui percepgao auditiva, raciocinio e, capacidade

de navegacao com desvio de obstaculos em ambientes internos.

Figura 2 — Dominio agente-ambiente

/Agente e Raciocinio \ )
Tl EE
o i %

@—l Percepcao Execucdo

K"W TL] a0¢ )

Ambiente /o\l EQ(?%C: g_ﬁ‘){_% aag

Fonte: Adaptado de |[Russell e Norvig (2004]).

Neste capitulo tratamos os cendarios acusticos e a classificacdo dos sistemas ASR para
robos. No caso de ambientes actsticos ruidosos, apresentamos a relagao sinal-ruido e cores
do ruido actustico que sdo utilizados nos sistemas ASR. Por outro lado, descrevemos os

sistemas ASR, fazendo énfase nos modelos em tempo real.

2.1 AMBIENTES ACUSTICOS RUIDOSOS

No sistema dominio agente-ambiente (Fig. [2]), ambiente representa tudo ao redor do rob6
que pode ser percebido através de sensores. No caso de sistemas ASR, o ruido actstico e o
cenario actstico sao objetivos do estudo. Em trabalhos recentes, Ravanelli (2017) e [Novoa
et al. (2018) mostram que sinais de dudio gravados por matrizes de microfone distantes
podem ser processados por um front-end, que pode ser composto por aprimoramento de
fala e andlise de cena actstica. O papel da analise de cena acustica é fornecer informagoes
uteis sobre o cendrio acustico, enquanto o aprimoramento da fala tem o objetivo principal

de melhorar a qualidade do sinal gravado pelos microfones.



21

2.1.1 Cenérios acusticos

Em modo geral, o sinal de dudio gravado por um microfone distante (RAVANELLI, 2017)),

¢ descrito pela seguinte equacao:

(] = sln] * hln] + gln] (2.1)

na qual, s[n] é o sinal de fala préximo sem ruido, do inglés close-talking speech, corrompido
pelo ruido g[n| e pelas reverberagoes h[n|, portanto, o correspondente sinal de fala distante
@[n], do inglés distant-talking speech. A resposta impulso h[n], tipicamente é composta

por trés componentes basicos: o som direto, as primeiras reflexoes e a reverberacao tardia.

Em particular, o sinal de dudio 2(9[n] gravado por um microfone préximo ao locutor,
que corresponde ao sinal de dudio sem ruido s[n|, também inclui a contribuicao g[n] de
ruidos interferentes aditivos (KUTTRUFF, 2016), tais como ruido de carro, avido, musica,

fas, balbucio e outros sons.
29[n] = s[n] + g[n] (2.2)

2.1.2 A Relacao Sinal-ruido

O segundo cendrio actstico é a abordagem usada ao longo deste trabalho. Entao, nesse

caso a quantidade de ruido é normalmente medida com a relacao sinal-ruido, do inglés

|Signal-to-Noise Ratio (SNR)| que também ¢é abreviado como S/R. De acordo com [Johnson

(2006)), o SNR ¢ uma medida usada em ciéncia e engenharia que compara o nivel de um
sinal desejado com o nivel de ruido de fundo. SNR ¢é definido como a razao entre a poténcia
do sinal (Ps) e a poténcia do ruido (Py), geralmente expressa em decibéis (dB).

Ps

SNR(dB) = 10logio—> . (2.3)
Py

Na literatura, considera-se um SNR de 3 dB como o limiar entre SNRs baixos e altos. A
poténcia de uma variavel aleatéria é igual ao seu valor médio ao quadrado. Normalmente,

o ruido tem média zero, o que torna sua poténcia igual a sua variancia (JOHNSON, [2006)).

2.1.3 Cores do Ruido

A cor do ruido diz respeito ao espectro de poténcia de um sinal de ruido. Os nomes de
cores para esses diferentes tipos de sons sao derivados de uma analogia entre o espectro da

luz visivel e o espectro de frequéncias de ondas sonoras presentes no som (DOYLE; EVANS,
2018).

e Ruido Branco. No processamento de sinal, o ruido branco ¢ um sinal aleatério

com intensidade igual em diferentes frequéncias, proporcionando uma densidade
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espectral de poténcia constante. O ruido branco é um sinal, nomeado por analogia
a luz branca, espectro de frequéncia plana quando representado como uma fungao
linear da frequéncia em Hz (WEID et al., (1997)), (DJURIC} [1996) e (KUO, 2018).

e Ruido Rosa. O espectro de frequéncias do ruido rosa é linear em escala logaritmica;
tem poténcia igual em bandas proporcionalmente amplas. A densidade de poténcia
espectral, em comparagdo com o ruido branco, diminui em 3 dB por oitava (den-
sidade proporcional a 1/f). Por esse motivo, o ruido rosa costuma ser chamado de
"1/f noise"(SZENDRO; VINCZE; SZASZ, 2001)).

e Ruido Vermelho. A terminologia "ruido vermelho", também chamada de ruido
marrom ou ruido browniano, geralmente se refere a uma densidade de poténcia que
diminui 6 dB por oitava com o aumento da frequéncia (densidade proporcional a
1/f?) (GILMAN; FUGLISTER; JR/, [1963)).

e Ruido Azul. O ruido azul também ¢é chamado de “azure noise”. A densidade de
poténcia do ruido azul aumenta 3 dB por oitava com frequéncia crescente (densidade
proporcional a f) em uma faixa de frequéncia finita (LAU; ULICHNEY; ARCE, 2003).

e Ruido Violeta. O ruido violeta também é chamado de “purple noise”. A densidade
de poténcia do ruido violeta aumenta 6 dB por oitava com frequéncia crescente (den-
sidade proporcional a f?) em uma faixa de frequéncia finita. Também é conhecido
como ruido branco diferenciado (LAU; ULICHNEY; ARCE, [2003)).

2.2 SISTEMAS ASR

Na parte do raciocinio no sistema mostrado na Fig. [2| sdo estudados os modelos de

reconhecimento de fala. Na selecdo de um sistema ASR, ou apenas fala para texto, do

inglés|Speech to Text (STT), com o qual pretende-se atingir um objetivo, por exemplo, que

o sistema seja independente do locutor, deve-se levar em conta muitos fatores. Tal como no
caso dos sistemas treinados, a base de dados utilizado é importante, por exemplo, os audios
que compdem essa base de dados podem ser palavras isoladas ou frases gravadas. Sendo
assim, consideramos que “os sistemas de reconhecimento de fala podem ser separados
em varias classes diferentes, descrevendo o tipo de expressao da fala, o tipo de modelo do
falante, o tipo de canal e o tipo de vocabuldrio” (PRABHAKAR; SAHU|, [2013] p. 1, tradugao

nosssa).

Em sistemas ASR, um enunciado é a vocalizagao de uma palavra ou de um conjunto
de palavras que possuem um unico significado para o computador. Prabhakar e Sahu
(2013) classificam os tipos de expressoes vocais como: (1) palavras isoladas, (2) palavras

conectadas, (3) fala continua, e (4) fala espontanea.
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Além disso, o tamanho do vocabulario de um sistema de reconhecimento de fala afeta
a complexidade, os requisitos de processamento e a precisao do sistema. Para os sistemas
ASR, segundo Prabhakar e Sahu (2013)), os tipos de vocabularios sao classificados como
na Tabela [1l

Tabela 1 — Tipos de vocabulario

Vocabulario Palavras
Pequeno Dezenas
Médio Centenas
Grande Milhares
Muito grande Dezenas de milhares

Fora do vocabulario Palavra desconhecida

Fonte: Adaptado de Prabhakar e Sahu| (2013]).

Por outro lado, todos os oradores tém suas vozes caracteristicas que os identificam.
Baseados no modelo do locutor, de acordo com Prabhakar e Sahu| (2013), os sistemas

ASR sao classificados em duas categorias principais:

1. Modelos dependentes do locutor. Os sistemas dependentes do locutor sdo pro-
jetados para um locutor especifico. Esses sistemas geralmente sdo mais faceis de
desenvolver, mais baratos e mais precisos, mas nao tao flexiveis quanto os sistemas

adaptativos ou independente de locutores.

2. Modelos independentes do locutor. Os sistemas independentes do locutor sao
projetados para uma variedade de locutores. O modelo reconhece os padroes de fala
de um grande grupo de pessoas. Este tipo de modelo é mais dificil de desenvolver,
mais caro e oferece menos precisao do que os sistemas dependentes do locutor. No

entanto, sao mais flexiveis.

Por tdltimo, mas ndo menos importante, sobre os modelos ASR, em vez de enumerar
todas as abordagens relacionadas, [Zhang et al.| (2018)) estabelecem uma taxonomia das
abordagens mais promissoras, categorizadas por dois principios: (1) de acordo com o
numero de canais, que podem ser agrupadas em técnicas de canal tinico ou multicanal; e
(2) de acordo com os tipos de modelos de aprendizagem profunda, podem ser classificadas

em técnicas de front-end, back-end ou conjunta de front-end e back-end.

2.2.1 Modelos ASR em Tempo Real

No estado de arte, quando modelos em tempo real sao objeto de pesquisa, o modelo ASR
de palavras isoladas ¢ o alvo principal de estudo. O custo do sistema ¢é baixo e a velocidade
de reconhecimento é rapida (ZHI-QIANG et al., 2019).



24

2.2.1.1 Modelo de Palavras Isoladas

Essencialmente, o modelo consiste em um extrator de caracteristicas e um classificador de

padroes. Para sinais de audio, o extrator de caracteristicas mais comum é o processamento

de coeficiente cepstral de frequéncia mel, do inglés [Mel-Frequency Cepstral Coefficientd
(MFCC),. O processamento do MFCC é baseado na percep¢ao auditiva humana, isto é, a
percepc¢ao do ouvido humano, do contetido de frequéncia dos sons, nao segue uma escala

linear (DHINGRA; NIJHAWAN; PANDIT), [2013). Portanto, para cada tom com uma frequéncia

real f, medida em Hz, um tom subjetivo é medido em uma escala chamada escala “mel”,
cujo valor da frequéncia é conhecido como frequéncia mel. Sua escala é constituida por um
espacamento linear de frequéncia para abaixo de 1000 Hz e um espacamento logaritmico
acima de 1000 Hz.

Na revisao de literatura, Sidiq, Budi e Sa’adah| (2015) implementaram um sistema de

comando de voz usando dois métodos, chamados métodos de extracao de caracteristicas
e métodos de correspondéncias. Para extracao de caracteristicas ¢ utilizado o método
MFCC e como método de correspondéncia o modelo oculto de Markov, do inglés
[Markov Model (HMM), Atualmente, o algoritmo DTW, do inglés|Dynamic Time Warping
(DTW)| pode ser usado como o algoritmo de reconhecimento de fala eficiente e simples,

DTW ¢ um algoritmo usado para medir a similaridade entre duas sequéncias, que podem

variar em tempo ou velocidade. Dhingra, Nijhawan e Pandit/ (2013) e [Mansour, Salh e

Mohammed, (2015) descrevem a abordagem de reconhecimento de fala usando os métodos
MFCC e DTW. Por outro lado, Alex et al.| (2018) propoe um sistema de reconhecimento de

palavras isoladas, independente do locutor, usando o método de extragao de caracteristicas

MFCC e sao usadas como classificadores trés redes neurais: maquina de vetores de suporte,

do inglés |Support Vector Machines (SVM); a rede neural sigmoide, mais conhecida como

perceptron multicamadas (MLP); e a nova rede neural wavelet (WaveNet). O WaveNet

utiliza funcao de ativacao de wavelet gaussiana.

Além disso, (Curatelli e Mayora-Ibarra (2000) apresentam a comparacao de trés méto-

dos competitivos de aprendizagem para quantizacao vetorial de dados de fala de maneira
eficiente. Os algoritmos analisados foram dois métodos “batch” (o algoritmo Lloyd gene-
ralizado LBG e o método neural gés) e uma técnica “on-line” (algoritmo K-means). Neste
caso, os experimentos foram projetados para testes dependentes e independentes do locu-
tor e, a reducao do tempo de processamento apds o uso dessas técnicas de quantizacao,

levou a aproximar a resposta quase em tempo real.

2.2.1.2 PocketSphinx

O PocketSphinx é um dos varios sistemas de reconhecimento de fala criados na Universi-
dade Carnegie Mellon, do inglés [Carnegiec Mellon University (CMU)| De acordo com
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nes| (2011), a arquitetura é amplamente herdada do Sphinx-II. Segundo |Stenman! (2015)),
o PocketSphinx é o ASR mais rapido que a CMU criou e foi projetado para funcionar em

tempo real em plataformas de baixo desempenho, este sistema é dependente do locutor e é

construido em modelos de mistura gaussiana, do inglés |Gaussian Mizture Model (GMM)]

juntamente com modelos de Markov ocultos (GMM-HMM). Que seja dependente do lo-
cutor significa que os resultados de uma tradugao podem variar bastante, dependendo do
usuario. Por outro lado, o atual sistema de reconhecimento de fala do Google “Google
Speech”, é independente do locutor e é construido aplicando redes neurais profundas jun-
tamente com modelos Markov ocultos (DNN-HMM). Usando o modelo acustico padrao
do inglés americano nao treinado e um dicionario nao modificado para o PocketSphinx ao

avaliar os sistemas, Hjulstrom| (2015) chegou as seguintes conclusoes:

O Google Speech tem melhor precisao do que o PocketSphinx, quando este nao foi

treinado.

O Google Speech lida com o ruido melhor que o PocketSphinx, tanto em relacao a

precisao quanto ao efeito que o ruido tem no tempo de traducao.

O PocketSphinx é mais rapido do que o Google Speech.

e O PocketSphinx ¢ mais adequado para controlar um robd, com relacao a precisao e

ao tempo de traducao.

Voltando a questao dos modelos em tempo real, nos capitulos a seguir, modelos ASR
de palavras isoladas sao desenvolvidos com énfase em aprendizagem on-line por meio de

redes neurais. Por outro lado, a integragdo do PocketSphinx ao robé TIAGo é tratada no

Apéndice [C]
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3 MODELOS ASR NEURAL ON-LINE

Neste capitulo é descrito o reconhecimento de fala modelo de palavras isoladas, do in-

glés Isolated Word Recognition (IWR)|, com énfase em aprendizagem on-line. O modelo

proposto ASR Neural ou ASR word model esta composta de pré-processamento do sinal
audio, um extrator de caracteristicas (MFCC), uma rede neural artificial (ANN) e, um
decodificador (Fig. |3). A implementagiao do decodificador é descrita no Capitulo

Figura 3 — Arquitetura ASR word model empregando ANN

Eﬁggtgr d>| ANN |ac> Decodifllcador
@ Palavra
[ Pré-processamento | reconhecida
Sinal de fala Robé TIAGo

Fonte: Do autor.

No estado de arte, os comandos de voz podem ser reconhecidos através da aplicacao

de uma rede neural MLP como classificador (ALEX et al., [2018). Por outro lado, propomos

um modelo que visa o aprendizado em tempo real, o algoritmo incremental on-line super-

visionado GNG de [Duque-Belfort, Bassani e Araujo| (2017)), do inglés |online incremental
[Supervised Growing Neural Gas (0iSGNG)|

3.1 PRE-PROCESSAMENTO

Depois de que o sinal de dudio analégico é convertido em sinal digital, o pré-processamento
é o primeiro passo de um sistema de reconhecimento de voz, basicamente consiste de um
filtro pré-énfase, divisdo do sinal de audio em frames e a aplicacao de fungoes janelas. Para
as ilustragoes usaremos as amostras do banco de dados “Speech Commands” de
(2018)). O sinal no dominio de tempo ilustrada na Fig. 4 é um sinal de dudio bruto (sem
processamento), cuja frequéncia de amostragem é 16 kHz (também conhecida como taxa

de amostragem em Hz) e duragao 1.0 segundos.
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Figura 4 — Sinal no dominio de tempo
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Fonte: Adaptado de (2016)).

3.1.1 Pré-énfase

O primeiro passo, de acordo com , ¢é aplicar um filtro de pré-énfase no sinal
para amplificar as altas frequéncias. Um filtro de pré-énfase visa (1) equilibrar o espectro
de frequéncias, pois as altas frequéncias costumam ter magnitudes menores em compa-
ragao as frequéncias mais baixas; (2) evitar problemas numéricos durante a operagao de
transformagao de Fourier e (3) melhorar o sinal relagdo ruido. O filtro de pré-énfase pode

ser aplicado a um sinal x [n] usando o filtro de primeira ordem.

y[n] =z [n] —ax[n—1] (3.1)

Os valores tipicos do coeficiente de filtro («) sdo 0.95 ou 0.97. O sinal no dominio do

tempo apds a pré-énfase tem a seguinte forma (Fig. :

Figura 5 — Sinal no dominio do tempo apds pré-énfase («=0.97)
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Fonte: Adaptado de (2016)).
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3.1.2 Enquadramento

Apés a pré-énfase, aplica-se o enquadramento, do inglés Framing, que divide o sinal em
segmentos curtos. Tal como explica (2016)), a logica por trds dessa etapa ¢ que
as frequéncias em um sinal mudam ao longo do tempo; portanto, na maioria dos casos,
nao faz sentido aplicar a transformada de Fourier para o sinal todo pois se perderiam
os contornos no dominio da frequéncia. Para evitar isso, considera-se que as frequéncias

de um sinal sdo estaciondrias por um curto periodo de tempo. Portanto, fazendo uma
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transformacao de Fourier nesse periodo de tempo pode-se aproximar os contornos de

frequéncia do sinal concatenando os quadros adjacentes.

3.1.3 Sobreposicdo de quadros

A sobreposicao dos quadros (frames) visa eliminar a atenuagao do inicio e fim da janela
do sinal no cédlculo do valor de espectro (BARUA et al., 2014). Na Fig. |§|, sao mostrados
dois casos em que a divisao do sinal de audio em segmentos e a sobreposi¢ao nao sao do
mesmo tamanho que o sinal, isto é: (1) M frames sdo considerados apenas sem completar
o sinal inteiro; e (2) amostras zero sao adicionados no final até que o frame M+1 seja

concluido.

Figura 6 — Sobreposi¢ao do segmentos
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Fonte: Do autor.

Segundo [Fayek (2016), os tamanhos tipicos do frame no processamento de fala variam
de 20 a 40 ms com sobreposi¢ao até 50 % (+£10%) entre dois quadros consecutivos. Os

parametros mais comuns sao 25 ms para o tamanho do quadro e sobreposicao de 10 ms.

3.1.4 Janela de Hamming

Apés dividir o sinal em frames, para minimizar as descontinuidades do sinal, |[Fayek| (2016])
aplica uma funcao de janela a cada frame, especificamente a janela Hamming, afunilando o
inicio e o final de cada quadro para zero. Uma janela é modelada para que seja exatamente
zero no inicio e no final do bloco de dados. Esta fungao é entao multiplicada pelo bloco de
dados de tempo, forcando o sinal a ser periédico. A janela de Hamming é usada devido a
boa propriedade de resolugao de frequéncia (BARUA et al., [2014)). Essa janela de cosseno é

definida por:

2mn

) (3.2)

na qual, 0 < n < N —1 representa o nimero das amostras, N é o comprimento da janela,

wln| = 0.54 — 0.46c0s(

em amostras, da fungdo simétrica de janela discreta no tempo w[n|. No caso da frequéncia

de amostragem de 16 kHz para 25 ms de comprimento de frame, as amostras de fala sao
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divididas em quadros, cada um composto por 400 amostras (Fig. . A representacao

grafica da equagao anterior produz a seguinte plotagem:

Figura 7 — Janela de Hamming
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Fonte: Adaptado de |Fayek (2016)).

3.2 EXTRATOR MFCC

O cepstrum de frequéncia mel (MFC) é definido como o espectro de poténcia de intervalo
de tempo curto de um som. Os coeficientes cepstrais de frequéncia mel (MFCCs) sao
coeficientes que determinam um MFC. Esses coeficientes sao calculados a partir de um

tipo de representacao cepstral de um audio.

3.2.1 Operadores para Calculo dos MFCCs

As operagoes necessarias para determinar os MFCCs sao:

1. Calculo da Transformada Rapida de Fourier. O sinal é convertido do dominio
do tempo para o dominio da frequéncia, pela aplicacao da Transformada de Fourier
(JR; PROAKIS; HANSEN, [1999)) e (PROAKIS| 2001). A transformada discreta de Fou-

rier, do inglés |Discrete Fourier Transform (DFT)| de um sinal discreto, composto

por N amostras, ¢ definida pela seguinte equacao:

N-—1
Xp= 3 2,6 k=0,1,..,N—1. (3.3)

n=0

Para obter um sinal no dominio da frequéncia a partir de sinal discreto, o método
estudado é a transformada rapida de Fourier (COCHRAN et al., [1967)), do inglés
[Fourier Transform (FFT). A FFT é realizada em cada janela do sinal. FFT é uma

versao rapida do algoritmo DFT.

2. Conversao da Frequéncia para Escala Mel. Para a audicdo e percepc¢ao hu-
mana, o sinal no dominio da frequéncia é mais apropriada que seja convertido na
escala de frequéncia mel proposta por Stevens, Volkmann e Newman (1937). O

ponto de referéncia entre essa escala e a medicao de frequéncia linear é definido pela
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equagao que converte um tom de 1000 Hz, 40 dB acima do limite do ouvinte, a um
tom de 1000 mels.

A expressao da conversao de frequéncia f em escala mel é:

f
= 25951 14+ — 3.4
m ogyo(l + 700) (3.4)
Para voltar de mels a frequéncia em Hz.
f = T700(10™/%% _ 1) (3.5)

3. Calculo da Transformada Discreta de Cosseno. O espectro da escala de log
mel é convertido no dominio do tempo usando a transformada discreta de cosseno
(AHMET; NATARAJAN; RAO| [1974) e (RAO; YIP, 2014), do inglés [Discrete Cosind
|Transform (DCT)| Para um sinal de N amostras, a DCT ¢é definida pela equagao:

N-1 1

X, = ancos [W <n+) k’} k=0,1,...,N — 1. (3.6)
=0 N 2

Barua et al.| (2014) emprega a transformada discreta de cosseno para encontrar
o conjunto de coeficientes, os vetores acusticos. Portanto, cada sinal de audio de

entrada ¢é transformado em uma sequéncia de vetores actsticos.

4. A Energia de um Frame. O contetido energético de um conjunto de N amostras
dentro de um frame, energia do frame (DAS; PAREKH, [2012)) e (BALA; KUMAR; BIRLA/

2010)), é aproximado pela soma do quadrado das amostras dentro de cada janela:

e= > z? (3.7)

3.2.2 Coeficiente Cepstral de Frequéncia Mel (MFCC)

Lyons| (2015) e |Fayek (2016) apresentaram os passos para implementacao do banco de fil-

tros e o extrator de carateristicas MFCC, cujas etapas estao mais detalhadas no Apéndice

Al

1. Divida o sinal em frames curtos.
2. Para cada frame calcule a estimativa do espectro de poténcia (periodogram).

3. Aplique o banco de filtros mel aos espectros de poténcia e some a energia em cada
filtro.

4. Tome o logaritmo de todas as energias do banco de filtros.
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5. Tome o DCT das energias do banco de filtros de log.

6. Mantenha os coeficientes DCT 2-13, descarte o restante.

Segundo , os coeficientes dos bancos de filtros sao altamente correlacio-
nados, o que pode ser problematico em alguns algoritmos de aprendizagem de maquinas.
Portanto, podemos aplicar transformada discreta de cosseno (DCT), para descorrelacio-
nar os coeficientes do banco de filtros e gerar uma representacao compactada dos bancos
de filtros. Os coeficientes cepstrais resultantes 2-13 sdo mantidos e o restante é descartado.
O descarte se deve as mudancas rapidas que caracterizam os demais coeficientes, carac-
teristica que nao serve como discriminante para o reconhecimento automatico de fala. A
Figura [8al mostra os coeficientes MFCCs, para o caso dos parametros tipicos: 25 ms para
o tamanho do frame e, sobreposi¢ao de 10 ms. Por outro lado, a Figura [8b] corresponde ao
caso do sinal dividida em 20 frames sem sobreposi¢ao. Nos quais, podemos ver que quanto

maior o nimero de frames, mais detalhes sao extraidos pelo método extrator MFCC.

Figura 8 — Visualizacao dos Coeficientes MFCCs
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Fonte: Adaptado de (2016)).

No final, além da normalizacao (SINGH; RANI, 2014), as vezes a energia do quadro é

anexada a cada vetor de caracteristicas actsticas (LYONS) [2015)).

3.3 REDE NEURAL MLP

Seja um perceptron de multiplas camadas, especificamente trés camadas; uma camada de

entrada, uma camada oculta e uma camada de saida; como ilustrado na Fig. [9]
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Figura 9 — MLP de trés camadas

Camada de
saida

Camada de Camada
entrada oculta

Fonte: Adaptado de (2008))

Seguindo a terminologia de , vamos denotar a amostra de treinamento
como {x(n),d(n)}_,. Narede MLP, y;(n) denota o sinal de fungao produzido na saida do
neurénio k na camada de saida pelo estimulo x(n) aplicado a camada de entrada (ver Fig.
[10)). O sinal de erro produzido na saida do neurénio & ¢ definido por ex(n) = dj(n) —yx(n),

na qual di(n) é o k-ésimo elemento do vetor de resposta desejada d(n).

Figura 10 — Fluxo de sinal destacando o neurdnio-k da saida

x(n) Qdi(n)
o -1

| XP

O y.(n) e.(n)

Fonte: Adaptado de (2008).

. . A ’ R | 2
A energia de erro instantanea total de toda a rede é expressa como: € = 5 > cc €i(n).
Na qual, o conjunto C' inclui todos os neuronios na camada de saida. Desse jeito, a energia

de erro média sobre a amostra de treinamento composta por N exemplos é definida por:

1 N
Eav = 5o nz::l Zkec ex(n) (3.8)
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3.3.1 Meétodos de Treinamento

Existem dois métodos classicos de treinamento supervisionado: batch learning e online
learning. Nesta investigacao empregamos o método on-line. No método de aprendizagem
on-line, de acordo com |Saad (2009) e [Haykin (2008), os ajustes nos pesos sindpticos
do MLP sao realizados exemplo a exemplo, usando o método de gradiente descendente
(gradient descent). A funcdo de custo a ser minimizada é, portanto, a energia instantanea

total do erro (¢).

3.3.2 Algoritmo de Retro-propagacao

O algoritmo de retro-propagacao de erro, do inglés back-propagation algorithm, é um algo-
ritmo utilizado no treinamento de redes neurais multicamadas, e consiste em dois passos
de computagdo: o processamento direto e o processamento reverso. A retro-propagacao
é0 processo que propaga para tras a estimativa de erros por unidade de processamento
para ajuste dos pardmetros do modelo (pesos sindpticos e viés). Um ciclo de treinamento
através dos N exemplos é chamado de época e as épocas sao repetidas até ser alcancado

algum critério de parada.

3.3.2.1 Processamento Direto

A propagacao direta é empregada para obter a saida e, depois comparar com o valor real
para obter o erro. Na rede MLP, os nodos na camada de entrada apenas propagam os
dados de entrada. No Algoritmo [I} a ativagdo é o valor do neur6nio apds a aplicagao de
uma funcao de ativagdo. Além disso, L1, Lo e Lg incluem todos os neurdnios nas camadas

entrada, oculta e saida, respectivamente.

Algoritmo 1: Propagacao das Entradas
Entrada: x(n), w®(n), w®(n), ¢(-)
Saida :y®(n), y®(n)

for j € L, do

2 Valor do neurénio na camada oculta;

3| ) & 3w (n)(n);
el

=

4 Valor de ativacao na camada oculta;

s |y (n) < 9;(v(n));

6 for k € L3 do
Valor do neurénio na camada de saida;
3 2
s | wln) « T wdm)y? ()
JEL2
9 Valor de ativacao na camada de saida;

10 |y (n) + gelve(n));
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3.3.2.2 Funcao de Ativacao

O algoritmo de retro-propagacao do sinal de erro, requer conhecimento da derivada da
fungao de ativagido (). Em termos bésicos, para que essa derivada exista, exigimos que
a fungao ¢(-) seja continua. Um exemplo de uma fungao de ativagao nao-linear continua-
mente diferenciavel, comumente usada em perceptrons de multiplas camadas, é a funcao

sigmoide logistica. Em sua forma geral, é definida por:

1
1+ exp(—av)

na qual, a é um parametro positivo ajustavel (a > 0). A derivada desta funcdo pode ser

y=p(v) (3.9)

expressada como ¢'(v) = ay[l — y].

3.3.2.3 Processamento Reverso

A aplicabilidade do aprendizado on-line para o treinamento supervisionado de perceptrons
multicamadas, segundo Haykin| (2008]) foi aumentada pelo desenvolvimento do algoritmo
de retro-propagacao. O algoritmo de retro-propagacao aplica uma corregao de peso si-
napticos wy, j, que € proporcional a derivada parcial, de acordo com a regra da cadeia de

calculo.

Inicialmente, a correcao Awy; aplicada ao nodo de conexao do peso sindptico j
(nodo na camada oculta) ao neurdnio k (nodo na camada saida) é definido pela gra-
diente local 6;x(n) = ¢'k(vi(n))ex(n) e a regra delta: Awy ;(n) = ndx(n)y;(n). No caso
de MLP de trés camadas, utilizando a mesma regra, a correcao Aw,; aplicada ao nodo
de conexao do peso sinaptico i (nodo na camada entrada) ao nodo j (nodo na camada
oculta) é definido pela gradiente local d;(n) = ¢';(v;(n)) > 0k(n)wy ;(n) e a regra delta:
Aw;;(n) = nd;(n)z;(n). Assim, o gradiente local §;(n) dZ;Legnde se 0 neurdnio j é um né
de saida ou um né oculto (ver Fig. [11).

Figura 11 — Fluxo de sinal relativo a retro-propagacao de sinais de erro

Fonte: Adaptado de [Haykin| (2008)

Finalmente, a taxa de aprendizagem n ¢ um hiperparametro que controla quanto

alterar o modelo em resposta ao erro estimado cada vez que os pesos do modelo sao
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atualizados. Um valor muito pequeno pode resultar em um longo processo de treinamento,
enquanto um valor muito alto pode causar um processo de treinamento instavel ou forcar

aprendizado de um conjunto subétimo de pesos muito rapidamente.

Algoritmo 2: Retropropagacao dos Erros
Entrada: e(n), w(n), w® (n), y®@(n), y©®(n)
Saida :w®@(n+1), w®(n+1)

for k € L3 do
2 Produto da derivada <p k(vk( )) e o sinal de erro eg(n);

0k(n) = ay” (n)[1 = y¥ (n)]er(n);
for j € L, do
Aplicagao da Awy, ; ao peso sindptico que liga o neurdnio j ao neurdnio
k;

6 W (n+1) + wil(n) + 0o (n)y (n);

[y

7 for j € L, do
Produto da derivada associada ¢’;(v;(n)) e a soma ponderada de Js
calculada para os neur@nios na camada de saida;

o | 8;(n) < ay?(n)[1 -y (n)] L Al n)ywi(n);
10 for i € L; do

11 Aplicagao da Aw;; ao peso sindptico que conecta o neurdnio ¢ ao
neuronio j;
2 2
12 wj(-,i) (n+1) < wj(l)(n) +ndj(n)x;(n);

3.4 CLASSIFICADOR OISGNG

O método proposto por Fritzke (1995)), é diferente dos mapas auto-organizaveis de Koho-

nen| (1982), do inglés |Self-Organized Maps (SOM), pois o nimero de unidades é alte-

rado durante o processo de auto-organizagao. O mecanismo de crescimento das estruturas
celulares em crescimento propostas anteriormente (FRITZKE, 1994) e, a geracdo de to-
pologia da aprendizagem competitiva do Hebbian (MARTINETZ; SCHULTEN et all, (1991)),
sao combinadas em um novo modelo. Comegando com poucas unidades, novas unidades
sao inseridas sucessivamente. Para determinar onde inserir novas unidades, medidas de
erro local sao coletadas durante o processo de adaptacao. Cada nova unidade é inserida

proxima a unidade que mais acumulou erros. Ter uma rede com um conjunto crescente

de nodos, como o implementado pelo algoritmo GNG, do inglés [Growing Neural Gas

(GNG)| foi muito positivo pois 0 mapa nao precisaria ter nimero maximo de grupos e vi-
zinhanga previamente definidas. Partindo da GNG, [Prudent e Ennaji (2005) propuseram
a Incremental GNG (IGNG) para a qual agrupa-se novas amostras sem degradar a rede

ja treinada anteriormente. [Sun, Liu e Harada (2017)) apresentaram um modelo chamado
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GNG on-line que aprende de modo nao-supervisionado. Enfim, |Duque-Belfort, Bassani
e Araujo| (2017) propoem o algoritmo incremental on-line supervisionado para o GNG
(0iSGNG), que visa lidar com grandes quantidades de dados, a rede é inicializada com

zero nodos e possui mecanismo de inser¢ao de nodos.

3.4.1 Algoritmo 0iSGNG Modificado

Dado um conjunto de instancias e os seus rétulos {x(n),y(n)}\_,, o algoritmo 0iSGNG
gera um conjunto de nodos inseridos, os quais tém os seguintes atributos: identificador,
vetor de peso, lista de conexdes, lista de idade de conexdes, lista de erros e um tnico rétulo.
O diferencial do algoritmo 0iSGNG modificado é o mecanismo de insercao de nodos. A

Tabela 2 mostra as notagoes empregadas neste algoritmo.

Tabela 2 — Notacoes do algoritmo

x, y Instancia de dado atual e o seu rétulo.
a  Taxa de aprendizagem do vencedor.
£ Taxa de aprendizagem do vizinho.
n  Taxa de decaimento de erros.

g Idade maxima da conexao.

Fonte: Adaptado de Duque-Belfort, Bassani e Araujo| (2017))

Além dos parametros apresentados acima, existe um contador de iteracao ¢, que é
uma variavel interna que controla o nimero de instancias de dados. Para cada instancia
de dados x e seu rétulo y, a operagao normal do 0iSGNG pode ser vista no Algoritmo

e, o seu funcionamento ¢ descrito nos itens a seguir.

1. Inicializacao. A rede ¢ inicializada com zero nodos, quando a primeira instancia
de dado x( é apresentada, o primeiro nodo ny ¢é inserido, com peso wy igual a
Xg, € rotulo igual ao rétulo de xo (yo). Depois, quando a segunda instancia x; é
apresentada, outro nodo é inserido de forma semelhante. Os dois nodos se tornam
vizinhos e a idade de sua conexao é zerada (DUQUE-BELFORT; BASSANI; ARAUJO,
2017).

2. Insercgao de novos rétulos. Quando um dado x que pertence a uma nova categoria
é apresentado, um novo nodo n; é inserido, com w; = X; e rotulo igual a y; .
Finalmente, n; é conectado ao nodo com o vetor de peso mais proximo de x, e a
idade de sua conexao ¢ zerada (DUQUE-BELFORT; BASSANI; ARAUJO, 2017)).

3. Insercao de nodos. No algoritmo 0iSGNG modificado, a nova caracteristica é a
inserc¢ao de nodos variante no tempo, definida pelo pardmetro ¢(t) € Z, na qual, t é

o ntimero de época (t = 0,1, ..., T). Assim, facilitando o controle dos nodos inseridos
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pelo o nimero da época. Considerando que se pretende ter maior refinamento nas
ultimas épocas, propomos nas épocas finais inserir quantidades de nodos muito
menores do que no inicio. Especificamente, para o pardmetro de inser¢ao de nodos
sugerimos a parte inteira do valor gerado pela funcao exponencial, na qual, a varidvel
t esta no expoente e cuja base b é uma constante sempre maior que zero e diferente

de um, ou seja:

$(t) = max {s € Z | s < gob'} (3.10)

na qual, ¢g é o parametro de insercao em t = 0.

Algoritmo 3: Algoritmo 0iSGNG Modificado

Entrada: x, y, a, 5,1, g, ¢, ¢(t)
Saida : Npovo

1 Encontre o primeiro e o segundo nodo mais proximo de x, sg e s €, 0 nodo
mais proximo de x que pertenca a y, Ss ;
2 Se sg e s1 ndo estiverem conectados, conecte-os e defina a idade da conexéo
para zero. Se estiverem conectados, defina a idade da conexao como zero ;
3 Incremente a idade da conexao de todos os vizinhos de sy ;
4 Remova todas as conexdes com idade maior do que g ;
5 Remova todos os nodos desconectados se eles nao forem o 1ltimo representante
do seu rétulo ;
6 Se sp nao pertence a y, aumente a matriz de erros de sy em relagdo a y com a
distancia euclidiana entre wyy e X ;
7 Atualizacao dos pesos dos vizinhos de sg, Weo € Wy,
a: Wgg < Wgo + Oé(X — WSQ)
b: Se o vizinho pertence a y: w,, < w,, + f(z — w,)
c: Se o vizinho nao pertencer a y: w,, < w,, — (x — w,,) ;
8 Se ¢ ¢ multiplo de ¢(t):
a: Procure o nodo n.,.., com o maior erro relativo a qualquer rétulo
b: Insira um novo nodo n,,,,, com vetor de peso igual ao de n,.., € defina seu
rotulo igual ao que atingiu o valor mais alto de erro em 7¢.0
c: Conecte Nerro & Mnovo
d: Reduza todos os vetores de erro da rede multiplicando-os por 0 <n < 1 ;
9 Incremente c ;

3.4.2 Intervalo de insercao de nodos

Seguindo o método de aprendizagem on-line, o conjunto de dados é apresentada padrao
por padrao, porém, para evitar problemas de underfitting (ou seja, ndao aprender tudo o
que pudermos a partir dos dados de treinamento), uma época é definida como um ciclo

da apresentacao de todos os padroes de treinamento, repetida duas vezes aleatoriamente,
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quer dizer, que sao apresentadas 2/N padroes por época. Portanto, os nodos inseridos por

época podem ser determinados pela seguinte expressao:

2N
Ni(t) =max{qe Z|¢< —=} (3.11)
(1)
Para determinar o pardmetro b, usaremos as fungoes sem arredondar (Tabela , ou

No

seja, a quantidade dos nodos inseridos por época pode ser aproximado como: N;(t) = 2.

Tabela 3 — O nimero total de nodos inseridos

t ro Ni(7)
0 No

1 No+ 5

2 No+ e+ 28

T No(l+;+z+ - +3r)

Fonte: Do autor.

Denotando A = %, empregando propriedades dos quocientes notaveis (formula da soma
dos primeiros 7'+ 1 termos de uma série geométrica) e considerando um grande ntimero

de épocas (T' — o0), a quantidade total de nodos inseridos Ny pode ser expressa como:

1— AT N,
N; = N, lim 0 (3.12)

T—+c0o 1 — A N 1—A
na qual, [A\| < 1. Dessa forma, o pardmetro b é um constante positivo e maior que um

(b > 1), e que pode ser obtida pela equagao:

_ N
Ny =N

Nos mapas auto-organizaveis (Apéndice , de acordo com [Vesanto et al.[(1999), o ni-

b (3.13)

mero de unidades s6 depende da quantidade total de padroes do conjunto de treinamento
(dada por 5vVN ). Portanto, considerando que o modelo 0iSGNG pode ser implementado
com quantidades menores para ter menor laténcia, propomos que os nodos inseridos este-
jam no intervalo VN < N; < 2v/N. Isso implica que os parametros da funcéo de insercao
exponencial sejam: ¢y = 2v/N e b = 2. Na pratica, além do considerar o arredondamento
das fungoes, ao nimero total de nodos inseridos Ny deve ser adicionado os nodos inseridos

na inicializagado e diminuir os nodos removidos com idade maior do que g.
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4 RESULTADOS ASR NEURAL ON-LINE

Este capitulo trata da avaliagdo dos modelos ASR Neural. Neste caso, para o treinamento
e a selegao dos modelos é usado o banco de dados “Speech Commands” de Warden| (2018)),
no qual, todos os comandos estao em inglés. Portanto, seis comandos sao propostos para

dirigir o rob0, os quais sao agrupados em trés grupos A, B e C.

go, backward, forward,left,right, stop

Grupo A

Grupo B

Grupo C

Inicialmente, o Grupo C é usada para treinamento dos modelos ASR Neural, esta base
de dados é formada por categorias desbalanceadas, assim o conjunto de dados ¢é equilibrado
com repeticao aleatoria de amostras sem perturbagao e com adi¢ao de ruido branco e ruido
colorido (rosa, vermelho, azul e violeta). Além disso, os modelos sao avaliados pela adigao

do ruido de ventilador e ruido balbuciante.

Por outro lado, neste capitulo apresentamos os resultados do modelo MFCC-0iSGNG,
na qual se destaca o tratamento de dados com alta dimensionalidade, ou seja, para os
resultados considera-se o sinal dividida em 20 frames sem sobreposicao e dividida em 98
frames com sobreposicao. Além disso, em termos da taxa de acerto e os nodos inseridos,
o algoritmo 0iSGNG modificado é comparado ao original. Por outro lado, de acordo aos
resultados, podemos notar que nao ¢é necessario alterar os parametros para a aprendizagem

on-line de quatro, cinco ou seis categorias de comandos de voz.

4.1 ADICAO DE RUIDO

Para realizar os experimentos da adicao de ruido, é utilizada a base de dados “Speech
Commands”, e os ruidos adicionados artificialmente sdo: ruido branco, ruido colorido
(rosa, vermelho, azul e violeta), ruido do ventilador, e ruido balbuciante. Com a ferra-
mentaE] desenvolvida em Matlab, é possivel configurar o nivel do ruido SNR (ver Fig. .
Para o treinamento sao utilizadas o ruido branco e o ruido colorido, mas nos testes sao

empregados o ruido do ventilador e o ruido balbuciante.

Para adigao do ruido a uma base de dados de dudio (por exemplo, um conjunto de
audios .wav), sdo necessarios trés passos: (1) ler o arquivo (audioread), (2) processamento
do sinal digital, e (3) gravar o arquivo (audiowrite). As ferramentas “audioread” e “au-
diowrite” precisam conhecer o caminho do arquivo de dudio (filename). Entao, para o

tratamento do base de dados, no caso quando nao hé lista dos arquivos “wav”, exemplo
) )

L https://github.com/egutierrezhu/noiseAdder.git
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a base de dados “Speech Commands”, pode-se usar a ferramenta “List= dir(path)” para

gerar a lista do conjunto de audios contidos numa pasta, “path” é o caminho dessa pasta.

e Adicao do Ruido Branco. Para o ruido branco, foi empregada a funcao basica do
ruido branco do Matlab, fun¢ao awgn (X, SNR), essa fungao adiciona ruido gaussiano
branco ao sinal X, no qual a relacao sinal-ruido SNR esta em dB e a poténcia de X
é assumida como 0 dB. A func¢ao correspondente para outros valores de poténcia é
awgn (X, SNR, SIGPOWER), no qual SIGPOWER ¢ o nivel da poténcia do sinal
em dB.

e Adicao do Ruido Colorido. O método para geracao de ruido colorido trata da
geracao de sinais de ruido digital coloridos, com a lei de poténcia, e a inclinagao
espectral arbitraria. O método de Zhivomirov| (2018)) é baseado em geragdo de um
sinal de ruido branco, sua transformacao no dominio da frequéncia, processamento
espectral e transformacgao inversa no dominio do tempo. Para confirmar a consis-
téncia do algoritmo, simula¢oes de computador foram realizadas, e a comparacao
com a funcao Matlab correspondente. O espectro é proporcional a frequéncia por
um fator de 1/f, 1/f2, f, e f?; isto ¢, as amplitudes sdo proporcionais a 1/y/f, 1/f,

V/f e f; para rosa, vermelho, azul e violeta, respectivamente.

o Adigao do ruido de ventilador. Para o caso de ambientes internos, é muito
comum encontrar um ventilador. A fonte de ruidos do ventilador inclui ruido ae-
rodinamico, além do som operacional do proprio ventilador, que pode ser similar
ao ruido gerado pelo ar condicionado. O ruido dindmico é complexo e dificil de ex-
pressar matematicamente (CRIGHTON, 1975). Neste caso, gravou-se o som de um
ventilador real, configurar & mesma taxa de amostragem (16 kHz) que a base de

dados, e realizar a adi¢do do sinal digital.

e Adicao do ruido balbuciante. Interpolacdo é o processo de usar pontos com
valores conhecidos para estimar valores em outros pontos desconhecidos. Neste caso,
interpolacao ¢é necessario usa-lo para prever valores desconhecidos no sinal de ruido
balbuciante. Os sinais de audio digital do banco de dados “Speech Commands” estao
na frequéncia de amostragem de 16 kHz e o audio gravado do ruido de balbuciante
estd na frequéncia de amostragem de 8 kHz (HABETS; COHEN; GANNOT, 2008).
Portanto, para que seja possivel adicionar os dois sinais digitais, o sinal de ruido
balbuciante deve ser interpolado um ponto entre duas amostras adjacentes. Neste
caso, utilizou-se um segmento do sinal de ruido de balbucio, o tamanho de esta é
maior do que o tamanho do sinal limpa, assim, podemos selecionar aleatoriamente

o ponto inicial para interpolar.
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Figura 12 — Relagao sinal-ruido
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Fonte: Do autor.

4.2 BASES DE DADOS “SPEECH COMMANDS"

A base de dados para sistemas operados por comandos de voz, é um conjunto de palavras
gravadas de vocabulério limitado (WARDEN, 2018), que foi projetada para treinar e avaliar
os sistemas de localizacao através de palavras-chave. O conjunto final de dados ¢ formado
por 105.829 audios gravados de 35 palavras-chave, 2.618 locutores, armazenado como um
arquivo no formato ““WAV”. Os dudios duram no maximo um segundo, com os dados de
amostra codificados canais simples PCM de 16 bits, a uma taxa de 16 kHz. Os arquivos
nao compactados ocupam aproximadamente 3,8 GB no disco e podem ser armazenados
como um arquivo “tar” compactado em “gzip” de 2,7 GB. O Grupo C é o conjunto de
comandos de voz que serao usados em todos os casos; portanto, é apresentado o caso de

classificacao de dados desequilibrada (ver Tabela [4)).

Tabela 4 — A base de dados de comandos de voz para navegacao assistida

Comando Conjunto de dados

Treinamento Validacao Teste

Backward 1346 153 165
Forward 1256 146 155
Go 3106 372 402
Left 3037 352 412
Right 3019 363 396
Stop 3111 350 411

Fonte: Do autor.

Nessa situagao, o treinamento com conjuntos de dados desequilibrados tende a preju-

dicar o desempenho dos algoritmos de aprendizado global como o MLP. Fungoes objetivo
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usadas para aprender os classificadores geralmente tendem favorecer as classes maiores.
Para tratamento do problema de distribuicao desbalanceada, existem varios métodos, o
mais simples é replicar dados, porém, podemos ter o problema de overfitting (aprender
demais, ou seja, se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado, mas
se mostra ineficaz para prever novos resultados). Se for possivel, adicionar novos padroes.
Mani e Zhang| (2003)) tratam o problema através da aplicagdo de uma abordagem de k
vizinhos mais préximos, do inglés [K-Nearest Neighbors (kNN)| |Cieslak e Chawla, (2008))

propoem a aplicacdo de arvores de decisao. E na abordagem proposta por [Farquad e

Bose, (2012)), primeiro emprega-se o SVM como pré-processador e os valores-alvo reais dos

dados de treinamento sao substituidos pelas previsdes do SVM treinado.

A vista disso, propomos a réplica dos padrdes no conjunto de treinamento adicionando
o ruido branco e o ruido colorido (azul, rosa, vermelho e violeta). Para todos os casos,
o nivel de ruido estd no intervalo de 5 dB a 35 dB e, os padroes modificados foram
selecionados aleatoriamente. Além do mais, as quantidades de padroes adicionados com
ruido foram feitas do jeito que as amostras por categoria sao ao total 3600. Primeiro,
para as categorias “backward” e “forward” foram replicados todos os dados adicionando
o ruido colorido. Depois, para todas as categorias, 392 padroes também sao replicados e
adicionando o ruido colorido, quer dizer, 98 padroes para cada cor. Finalmente, todas as

categorias sao completadas com padroes replicados com a adi¢cdo do ruido branco.

4.3 RESULTADOS DA REDE NEURAL MLP

Para treinamento, validacao e teste da rede neural MLP, é usada a base de dados dos
comandos para navegagcao assistida Grupo C, cada sinal de audio é dividido em 20 frames
sem sobreposicao. Especificamente, o tamanho das janelas e a separacao destas janelas,
tem o valor da duracgdo do sinal de audio dividida entre 20, ou seja, 50 ms. Além disso,
sao empregados 13 coeficientes ceptstrais, o coeficiente cepstral zero é substituido pelo
logaritmo da energia total do frame. Assim, no processamento MFCC é gerada 20 frames,

cada um com 13 coeficientes ceptstrais, ao todo 260 caracteristicas, que sdo as entradas

da rede neural MLP.

4.3.1 Parametros da Rede Neural MLP

Os pesos sinapticos foram inicializados com valores aleatérios variando de -0.1 a 0.1, os
valores maximos e minimos na saida dos neurénios sao: Vm, = —16.6 € Ve = 13.9. Por
outro lado, estas saidas constituem as entradas para a funcdo sigmoide. Para garantir
linearidade e maior rapidez de treinamento, o parametro da funcao logistica ficou em
a = 1. Para os resultados que se apresentam nesta secao, a taxa de aprendizagem é

1 = 0.4. Na rede neural MLP: a camada da entrada tem 260 unidades, que corresponde a
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dimensao do vetor de caracteristicas do sinal de dudio; a camada saida tem 6 neurdnios,
que corresponde aos comandos de voz; o numero de neurdnios da camada escondida é
determinado experimentalmente (ver Fig. [13)). A melhor taxa de acerto é no caso de 400

neurdnios, que ainda poderia melhorar ao aumentar as unidades da camada oculta.

Figura 13 — N2 de neurdnios na camada oculta e taxa de acerto
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Fonte: Do autor.

A Fig. evidenciou que os valores de taxa de acerto para os casos de 200 a 400
neurdnios sao muito préximos, portanto, considerando que o tempo de treinamento é
menor quanto o nimero de neurénios ¢ menor, o modelo selecionado ¢ o modelo com 200

neurdnios na camada oculta. Assim, a rede MLP é expressa como (260,200,6).

4.3.2 Treinamento e Validacao

O alvo do algoritmo de retro-propagacgao, segundo Haykin| (2008), é realizar um mapea-
mento de entrada-saida nos pesos e limiares sinapticos de um multiperceptron de varias
camadas. A esperanca é que a rede se torne bem treinada para aprender o suficiente sobre
o passado para generalizar para o futuro. O critério da parada do treinamento pode ser

pelo erro minimo, nimero de épocas ou validagao.

Nesta dissertacao, a base de dados de |Warden| (2018) ¢ dividida em trés conjuntos:
treinamento, validacao e teste, divisao preservada para todos os testes. Assim, o desem-
penho da generalizagao do modelo candidato ¢ medido através do conjunto de validacao.
Para avaliar o desempenho dos modelos candidatos e a andlise estadistica, num intervalo
de 30 épocas (t = 0,1, ..,30), levou-se em conta o critério de parada pelo o maximo nui-
mero de épocas e o erro minimo da validagao (ver Fig.. O erro de classificacao diminui
ao aumentar o numero de épocas, mas o erro de validagdo tem um minimo na alguma

época, e depois aumenta ao passar as épocas.
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Figura 14 — Erro versus Numero de épocas
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Fonte: Do autor.

4.3.3 Analise dos Resultados do Classificador MLP

Nos experimentos com o conjunto de dados Grupo C, apresentamos trés casos (Tabela |5)):
primeiro caso, treinamento da base de dados desequilibrado; em segundo caso, o conjunto
de dados foi equilibrado pela inclusao de padroes repetidos sem adicionar ruido; terceiro
caso, para equilibrar o conjunto de treinamento, os mesmos padrdes do segundo caso foram
usados em suas versoes ruidosas. Em todos os casos, com os parametros mencionados
anteriormente e 10 modelos MLP treinados para cada caso, apresentamos a taxa de acerto

média e o desvio padrao para cada caso.

Tabela 5 — Taxa de acerto com adicao do ruido

Comando Taxa de acerto

Desequilibrado Equilibrado Equilibrado+Ruido

Backward 0.735 0.736 0.748
Forward 0.822 0.830 0.844
Go 0.879 0.883 0.894
Left 0.875 0.892 0.896
Right 0.889 0.879 0.886
Stop 0.939 0.929 0.940

Total % (¢)  87.6 (0.3) 87.7 (0.3) 88.6 (0.5)

Fonte: Do autor.

Para o conjunto de dados V2 que a base de dados utilizada nesta investigagao, Warden
(2018) menciona um ASR implementado com Tensorflow, que é uma biblioteca de cédigo

aberto para aprendizagem de maquina aplicdvel a uma ampla variedade de tarefas, cujo
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resultado é 88,2%, quando é totalmente treinado. De acordo com o autor, espera-se que

isso sirva como uma linha de base a ser excedida por arquiteturas mais sofisticadas.

Os testes de hipdtese constituem uma forma de inferéncia estatistica, que é realizado
com o objetivo de rejeitar ou ndo uma hipotese nula Hy. Hipdteses sao afirmacoes sobre
parametros populacionais e sao testadas para ver se sao consideradas verdadeiras ou nao.
Os testes mais conhecidos que lidam com essas questoes sao o teste t de student (com-
paracao de médias) e o teste F' (comparagao de varidncias). Ambos supoem que os dados
tem distribui¢io Normal. Com respeito aos resultados da Tabela [5, nos casos “Desequi-
librado” e “Equilibrado”, apenas replica de padroes, estatisticamente, nao ha diferenca
significante entre as médias. Sob outra perspectiva, seja a hipoteses nula Hy: a adicdo do
ruido NAO FAZ EFEITO. Comparacdo de taxa de acerto nos casos “Desequilibrado” e

“Equilibrado+Ruido”, replica de padrées com adi¢ao de ruido.
o Teste F' (0.21) é maior que 0.05. Nao rejeita Hy. Varidncias supostamente iguais.

o Teste t de student (0.000055) é menor que 0.05. Rejeita Hy. Existe diferenca signi-
ficativa entre as médias. Portanto, o MLP treinado com base em dados com adicao

de ruido tem uma taxa de acerto mais alta do que o treinado sem adicao de ruido.

4.4 RESULTADOS DO ALGORITMO OISGNG+

Nos resultados a seguir, o algoritmo 0iSGNG modificado é nomeado 0iSGNG+. Sendo
assim, a base de dados utilizada para determinar os parametros do algoritmo 0iSGNG+
é o Grupo C, conjunto do treinamento e teste, equilibrada com adi¢cdo de ruido. Nos

algoritmos on-line, a medida de desempenho, segundo |Duque-Belfort, Bassani e Araujo

(2017) é a taxa de erros cumulativos on-line, do inglés (Online Cumulative Mistake Rate
(OCMR)| que é obtida pela equacio: OCMR(q) = 137 1

T

9iFYi

4.4.1 Parametros do oiSGNG+

Os parametros «, 5, n e g sdo ajustados usando o método de amostragem de hipercubo

latino, do inglés |Latin Hypercube Sampling (LHS)| que gera amostras quase aleatorias a

partir de uma distribuicao multidimensional. Especificamente, considerando limites in-
feriores e superiores, o LHS é implementado com base na ferramenta lhsdesign(n,p) de
Matlab. Na qual, n é o nimero de amostras e p é a dimensao (p = 4). O conjunto de pa-

rametros gerados pelo método LHS é avaliado apenas na época t = 0, e sua dependéncia
com o OCMR ¢ ilustrada na Figura
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Figura 15 — Dependéncia do OCMR com os pardmetros do oiSGNG
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Fonte: Adaptado de Duque-Belfort, Bassani e Araujo (2017)

Dessa maneira, os parametros com menor OCMR gerados pelo método LHS sdo mos-
trados na Tabela [l Os quais sdo utilizados ao longo desta dissertacao. Além desses quatro
pardmetros, de acordo aos célculos realizados no Capitulo[3], a funcao de inser¢ao de nodos
¢ pode ser expressa como ¢(N,t) = 2v/ N2, ou seja, depende do nimero de épocas e do

numero de amostras no conjunto de treinamento.

Tabela 6 — Parametros do algoritmo 0iSGNG

Pardmetro  Acrénimo  Resultado do LHS

« winer Ir 0.0817
I6] neigh Ir 0.001384
n error__decay 0.0141
g max_ age 29

Fonte: Do autor.

4.4.2 Algoritmo 0iSGNG vs 0iSGNG+

Consideramos o maximo nimero de épocas T = 30 e o sinal de audio dividida em 20 e
98 frames para todos os casos, na Tabela [7] apresentamos os resultados com intervalos de
confianca de 95% para a taxa de acerto e os nodos inseridos, para os comandos de voz dos
Grupos A, B e C; de quatro, cinco e seis categorias, respectivamente. Os quais estdo em

sua versao desequilibra, ou seja, sem replica de dados nem adi¢ao de ruido. Neste caso, a
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média amostral (i) é estimada como: p = z £ 1.96 X ﬁ Na qual, z é a média observada,

s € o desvio padrao calculada e n é o tamanho amostral (n = 6).

Tabela 7 — Taxa de acerto (%) e nodos inseridos

Comandos Nodos inseridos Taxa de acerto

0oiSGNG  0iSGNG+ 0iSGNG  0iSGNG+

Grupo A 263.840.3 190.3+3.1 83.3£0.4 90.8+0.5
Grupo B 298.0£1.0 191.7+3.4 80.6+£0.9 88.6+0.4
Grupo C  375.5+1.2 213.845.6 76.2+1.2 84.0+0.4

Fonte: Do autor.

Desse jeito, podemos observar que os intervalos de taxa de acerto nao se sobrepoem,
entao temos (pelo menos) 95% de confianga de que as verdadeiras médias nao sao iguais. O
caso com o melhor desempenho sao os resultados do Grupo C, a taxa de acertos aumenta
em 10.2% e os nodos inseridos diminuem em 43.1%, portanto, temos uma taxa de acertos

mais alta com menos nodos, o que significa menor laténcia em processamento do sinal.

A melhoria na precisao se deve ao niimero de épocas de treinamento (¢t = 0,1, ...,30),
que, no caso do algoritmo 0iSGNG original, apenas uma época é treinada (¢t = 0). Por
outro lado, no algoritmo 0iSGNG modificado, evidenciou-se que o niimero de nodos inse-
ridos estd no intervalo VN < N; < 2¢/N, ou seja, nio depende do ntimero de categorias.
Esse niimero de nodos depende do parametro ¢, que varia no tempo e também depende
do ntimero de padroes treinados. No caso do algoritmo nao modificado, o parametro de

inser¢ao é fixo ¢g = 80.

4.4.3 Analise da Divisao de Sinal em Frames

Em geral, mapas auto-organizados e redes neurais GNG podem ser treinados com dados
de alta dimensao. Nesta se¢ao, o algoritmo 0iSGNG+ ¢ treinado para o sinal dividido em
20 e 98 frames (Tabela, usando comandos de voz do Grupo C, em sua versao balanceada

com adicao de ruido.

Tabela 8 — Taxa de acerto (%) e nodos inseridos para diferentes frames

Parametros 20 Frames 98 Frames

Nodos inseridos (o) 258.6 (10.5) 253.4 (7.6)
Taxa de acerto (o)  83.5(0.2)  84.7 (0.3)

Fonte: Do autor.

Finalmente, para a andalise dos resultados é realizada o teste t de student para a
hipétese nula Hy: O sinal dividido em 98 frames NAO FAZ EFEITO. Comparacio de
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taxa de acertos do algoritmo 0iSGNG+ para o sinal de audio dividido em 20 frames sem

sobreposicao e 98 frames com sobreposicao.

o Teste F' (0.59) é maior que 0.05. Nao rejeita Ho. Variancias supostamente iguais.

o Teste ¢t de student (0.000034) é menor que 0.05. Rejeita Hy. Existe diferenga sig-
nificativa entre as médias. Portanto, a rede neural 0oiSGNG (algoritmo modificado)

treinado com 98 frames tem maior taxa de acertos que treinado com 20 frames.

45 TESTE DOS MODELOS ASR NEURAIS EM RUIDO

Por 1ltimo, com respeito ao despenho dos modelos ASR Neurais em ambientes com ruido
acustico, na Tabela[J] os modelos ANNs, cujas taxas de acertos sao as melhores nos testes
sem ruido, sao avaliados com adi¢ao de ruido no conjunto de teste, para o qual considera-se

o ruido de ventilador e ruido balbuciante.

Neste caso, de acordo ao Teorema Central do Limite para uma distribuicao Normal, a
taxa de acertos com intervalo de confianca de 95% pode ser expressa como uma proporc¢ao
amostral: p = p 4 1.964/ @. Na qual, p é a verdadeira propor¢do e p é a proporgao

observada para n amostras do conjunto teste (n = 1941).

Tabela 9 — Avaliacao das ANNs para ambientes ruidosos

Ruido SNR Taxa de acertos

MLP 0iSGNG+

0-10dB  67.9£2.1 62.04+2.2
Ventilador  11-20dB  84.0+£1.6 79.0£1.8
21-30dB  89.3+1.4 85.2+1.6

0-10dB  49.9£2.2  29.842.0
Balbuciante 11-20dB  72.5+2.0  48.1£2.2
21-30dB  82.3+£1.7 67.9£2.1

Sem ruido 89.3+1.4 85.241.6

Fonte: Do autor.

De acordo aos resultados da Tabela [, considerando os modelos com taxa de acertos
maior a 80%, no caso do MLP, o modelo ASR Neural é recomenddvel implementar em
ambientes com ruido do ventilador de até 10 dB, ou seja, SNR maior que 10 dB e, com
ruido de balbuciante de até 20 dB, ou seja, SNR maior que 20 dB. Por outro lado, no caso
do 0iSGNG+, o modelo ASR Neural é recomendavel implementar apenas em ambientes

com ruido de ventilador de até 20 dB, ou seja, SNR maior que 20 dB.
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5 SIMULACOES E EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta a integracao do reconhecimento de fala em tempo real para robds
moveis, e sua aplicacdo para tarefas de navegacao. Os experimentos, que sao basicamente o
movimento da base do robd através dos comandos de velocidade, foram realizados primeiro
no simulador Gazebo e depois com o robo real, para o qual propomos empregar uma

palavra-chave para evitar interferéncias do ruido actstico gerado pelo ambiente.

Neste capitulo, apresentamos os testes com audios gravados com deteccao de som em
tempo real. Primeiro, o sinal de dudio analogico é convertido em um sinal digital, em
seguida, o processamento de reconhecimento de fala é efetuado. De acordo ao estado de
arte, para os sistemas em tempo real, o processamento de sinal deve ter baixa laténcia,
menos de 20 ms. Por outro, propomos o modelo 0iSGNG++, que é o algoritmo 0iSGNG
modificado para aprendizado on-line de comandos de voz, o modelo aprende novos coman-
dos ao mesmo tempo em que os grava, ou seja, nao precisa de nenhum banco de dados

pré-gravada.

No sistema operacional ROS, os topicos sdo barramentos que permitem a troca de
mensagens entre nodos, através da publicagao/subscrigao seméntica. De tal forma que o
robo possa responder e agir de acordo com os comandos dados pelo usuario. Portanto, os
comandos de voz sao diretamente associados aos tépicos do ROS, ou seja, ao tépico de

velocidade linear ou angular.

5.1 ROBO TIAGO E ROS

O TIAGo é um robd de servigo (manipulador mével) projetado para trabalhar em ambi-
entes internos; o robo é fabricado pela empresa espanhola PAL Robotics, com destaque
mundial no campo da robdtica. As caracteristicas do TTAGo fazem dele a plataforma
ideal para pesquisas, especialmente em ambientes domésticos ou industria leve. Ele com-
bina recursos de mobilidade, percepgao, manipulagao e interacdo humano-rob6 (PAGES,
2019¢)).

5.1.1 ROS Kinetic

De fato, o robd TIAGo utilizado esta com a versao ROS Kinetic como seu middleware

em uso. A sigla vem do inglés [Robot Operating System (ROS), que quer dizer sistema

operativo robético e, Kinetic é uma versao de ROS direcionado principalmente para a

versao Ubuntu 16.04 (Xenial), embora outros sistemas sejam suportados (FOOTE, 2016)).
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5.1.2 Simulador Gazebo

O Gazebo é um simulador de robética 3D de cddigo aberto, oferece a capacidade de simular
com precisao e eficiéncia de rob6s em ambientes internos e externos complexos. O Gazebo
foi desenvolvido em 2002 na Universidade do Sul da Califérnia. Segundo Rivera, Simone
e Guida| (2019) a ideia central foi a criagdo de um simulador de alta grau de acuracidade
que permitisse simular robos em ambientes externos sob varias condi¢oes operacionais e,
Garcia e Molina| (2020) apresentam uma abordagem para avaliar um sensor LIDAR, e
a capacidade de simulac¢ao em condigoes reais de navegacao e prevencao de obstaculos
em situagoes simuladas usando uma plataforma de veiculo aéreo nao tripulado, do inglés

|Unmanned Aerial Vehicle (UAV)|

5.2 PROCESSAMENTO DO SINAL DE AUDIO EM TEMPO REAL

A maneira mais facil é gravar um arquivo .wav usando a ferramenta arecord, comando de
linha em Ubuntu (arecord -f cd -d 10 -D hw:1,0 test.wav), em seguida, o arquivo

.wav pode ser enviado ao computador via SCP, copia segura ou simplesmente SCP, do

inglés [Secure Copy Protocol (SCP), SCP é um meio seguro de transferéncia de arquivos

entre um servidor local e um remoto. Mas assim, o problema desta ferramenta que nao é

adequado para processamento do audio em tempo real.

Para gravar dudio em tempo real, é preciso realizar gravagao por quadros (frames), o
método e possivel implementar com a biblioteca PyAudio de Python. Assim, a captura de
sons através do microfone utilizando o PyAudio tem trés possibilidades: (1) detecta um
som e grava o segmento inteiro até que o siléncio seja detectado; (2) detecta um som, a
gravacao inicia varios quadros antes e termina exatamente quando o intervalo de tempo de
gravacao predefinido é concluido; (3) detecta um som, a gravagao comega varios quadros
antes e termina também varios segmentos apds detectar o siléncio (ver Fig. . Para o
nosso caso, a segunda opcao ¢ implementada, pelo motivo de que a base de dados utilizada

tem todos os dudios com a duracao de 1.0 segundos.

Figura 16 — Processamento do sinal de dudio em tempo real
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Fonte: Do autor.
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Apés a gravacao do dudio, o arquivo .wav é processado pelo computador do desen-
volvimento, através da implementacao do cédigo em Python. Desse modo, utilizando um
computador com processador Core i5, CPU 2.20 GHz, sistema operacional de 64 bits, a
laténcia do processamento para gerar a palavra reconhecida é mostrada na Tabela[I0] Nos
resultados, podemos ver que os modelos 0iSGNG+ treinados com 98 frames tém maior
laténcia, embora possuam menos nodos, mas essa laténcia é menor que a restricao de 20
ms. Na Tabela [I0] também apresentamos a comparacao da taxa de acertos dos sistemas
ASR Neurais, para os quais é usado o conjunto de tese da base de dados (BD) formado
pelos comandos Grupo C e, a base de dados de comandos de voz gravados com detecgao
de som em um ambiente real, o novo conjunto de testes possui 332 amostras, 5 locutores.
Neste caso, paras o nimero de unidades da rede neural (RN) considerou-se as camadas

oculta e saida no MLP e os nodos inseridos no oiSGNG+.

Tabela 10 — Taxa de acerto (%) e laténcia (ms)

MLP 0iISGNG+
Frames do MFCC 20 20 98
Unidades da RN 206 258.61+9.2 253.4+6.7

Taxa de acerto BD G.C  88.64+0.3 83.540.2 84.71+0.3
Taxa de acerto BD Real 90.0£0.9 86.4+3.1 86.7+2.4
Laténcia 2.72+0.01 9.654+0.25 14.244-0.35

Fonte: Do autor.

Com relacao as redes neurais MLP e 0iSGNG+, podemos ver que os intervalos de
taxa de acertos nao se sobrepoem, portanto, podemos concluir que estatisticamente as
verdadeiras médias nao sdo iguais. Em geral, nos resultados, a taxa de acertos é mais
alta para o novo BD, no qual a principal caracteristica a ser destacada é a gravagao com

detecgao de som em tempo real.

5.3 APRENDIZAGEM ON-LINE DE COMANDOS DE VOZ

Nesta se¢ao, apresentamos o algoritmo 0iSGNG++-, que ¢ um modelo especificamente para
aprendizado on-line de comandos de voz. Assim, as novas caracteristicas desse algoritmo

estao nos itens a seguir:

1. Dado o conjunto de treinamento atual de Ny amostras, para cada novo exemplo que
¢é gravado com deteccao de som em tempo real, o nimero de amostras é atualizado
a N = Ny + 1 e, a rede neural é treinada uma época, isto ¢, para a aprendizagem
¢ apresentada o conjunto atual de 2N amostras aleatoriamente. Portanto, a quan-
tidade de vezes que ¢é treinada a rede neural depende diretamente dos comandos de

voz aprendidos de forma on-line.
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2. O parametro de inser¢ao ¢ é definido como ¢(N) = 2N, isto significa, que um nodo é
inserido por uma época de treinamento. Na qual, o nimero de amostras N aumenta
com cada novo exemplo, consequentemente, o nimero de amostras é variante no

tempo.

3. A insercao de nodos ¢ efetuada apenas quando o niimero total de nodos NN; é menor

que 2\/N.

Na implementacao, levamos em conta que a lista dos nodos inseridos, a lista dos rétulos
e o contador ¢ devem ser salvados apds a cada treinamento. Além desses trés arquivos,
o modelo possui outros trés arquivos e dois pastas: um arquivo .corpus, para armazenar
os nomes dos comandos e o seu rétulo; dois arquivos .csv, para o conjunto de padroes
(vetor de caracteristicas acusticas), treinamento e teste; e dois pastas para armazenar
o conjunto de arquivos .wav, treinamento e teste. Na inicializacao e funcionamento do
aprendizagem on-line de comandos de voz, devemos considerar os seguintes itens para

cada novo exemplo.

1. Se existe os arquivos correspondentes aos nodos inseridos, rétulo e contador, entao
inicializamos o algoritmo com as listas salvadas. No caso contrério, inicializamos em

Zero.

2. Se existe o arquivo .corpus, atualizamos nome e rétulo do novo comando. No caso

contrario o arquivo deve ser criado.

3. De acordo ao contador de rétulo, por cada quatro exemplos que é adicionado ao

conjunto treinamento, um exemplo ¢é enviado ao conjunto de teste.

4. Dentro da pasta do conjunto treinamento ou teste, uma subpasta ¢ criada com o
nome de cada comando. Os arquivos .wav sao armazenados dentro de essa sub pasta,

com nomes aleatorios.

5. Se existem os arquivos .csv, atualizamos o conjunto do vetor de caracteristicas

acusticas. No caso contrario criamos o arquivo correspondente.

6. Finalmente, aplicamos o algoritmo 0iSGNG—++-.

Para iniciar o aprendizado on-line do zero, é recomendavel comecar com 10 exemplos,
duas categorias distribuidas como 4 amostras para treinamento e 1 para teste. Desse jeito,
a Figura [I7 mostra o niimero de nodos inseridos ao longo do aprendizado em tempo real,
na qual podemos ver que os nodos com idade de conexao maior que a idade méxima sao

removidos e controlados de acordo com o limite 2v/ V.
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Figura 17 — Nodos inseridos on-line
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Fonte: Do autor.

Nos experimentos, o modelo proposto (algoritmo 0iSGNG++ e extrator MFCC de
98 Frames) foi aplicado para aprendizagem on-line do zero. Inicialmente, 5 locutores
fizeram parte do grupo de treinamento. Os comandos aprendidos foram agrupados como
Grupo E: {backward, forward, left, right, stop, tiago}. Posteriormente, o aprendizado
foi estendido a comados em espanhol, formando o Grupo F: {adelante, atrés, derecha,
izquierda, alto}, para o qual fizeram parte 4 locutores. Portanto, para o Grupo EUF, as
amostras on-line ao total foram 326 (264 para treinamento e 62 para teste). Neste caso,
podemos determinar o OCMR apds apresentacao de cada amostra on-line. Desse jeito,
na apresentacao do ultimo exemplo on-line, o OCMR foi 4.8%. Para o conjunto total de
amostras on-line, considerando a inicializa¢ao mencionada acima, 33 nodos foram inseridos
e, a média da taxa de acertos on-line (1-OCMR) foi 94.1%.

5.4 INTEGRACAO DOS MODELOS ASR NEURAIS EM ROS

Para realizar a integracdo dos modelos ANN para reconhecimento de comandos de voz
utilizando o robé TIAGo através do ROS, a arquitetura proposta no Capitulo [3] é imple-
mentada, na qual, o vetor de caracteristicas MFCC se torna a entrada das RNs, e a saida
final é a palavra reconhecida. Para completar a descricdo dessa arquitetura, é necessario
detalhar os decodificadores. Por outro lado, a implementagdao dos modelos ASR Neural
no robd TIAGo, é baseada nos c6digos Python de Koubaa| (2019) e na publicagdo de um
tépico para o movimento da base do robd (PAGES, 2019b).
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5.4.1 Opcao de Rejeicao no MLP

Na arquitetura apresentada na Figura [3, na parte da final, propde-se um decodificador,
cujo objetivo ¢é fornecer a palavra reconhecida a partir da saida do rede neural MLP, essa
saida y(n) é um vetor (array) que deve identificar a palavra que corresponde ao sinal do
audio. Mais especificamente, a saida do MLP ¢é o resultado da funcao de ativacao ¢(-). No
caso de palavras desconhecidas, categorias que nao fizeram parte da aprendizagem, elas
precisam ser rejeitadas, portanto, define-se um limiar de ativagao no intervalo 0 a 1, para
o qual, acima do limiar a palavra candidata é aceita como verdadeira e abaixo do limiar
¢é considerada falsa. Para os experimentos, vamos empregar outro grupo de comandos,

Grupo D: {Bird, eight, happy, house, nine, siz}.

A identificagdo dos comandos de voz pode ser considera como previsao de duas classes,
isto é, o Grupo C rotulado como positivo (p) e o Grupo D como negativo (n). Portanto,
se o resultado é p e o valor real também ¢é p, entao o resultado é um positivo verdadeiro
(PV); no entanto, se o valor real é n entdo é um positivo falso (PF). Por outro lado, um
negativo verdadeiro (NV) ocorre quando o resultado da previsao e o valor real sao n, e
negativo falso (NF) quando o valor real é p. A partir de instancias totais P positivas e
N negativas, a taxa TPV= % é conhecida como a sensibilidade e a taxa TNV= % é

chamada especificidade (FAWCETT, 2006). A curva ROC, do inglés |Receiver Operating

|Characteristic curve (ROC curve), é obtida pela representacao TPV versus a TPF (1-

TNV). Voltando & questdo da rede neural MLP, empregamos a representagio TPV e
TNV versus a limiar de ativacao. De acordo aos resultados (Fig. , para limiares muito
altos, a sensibilidade (taxa dos positivos verdadeiros) diminui e aumenta a especificidade

(taxa dos negativos verdadeiros).

Figura 18 — Sensibilidade e Especificidade versus Limiar
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Fonte: Do autor.

Na implementacao com o robo real, o limiar permite rejeitar positivos falsos causados
pelo ruido do ambiente. A taxa dos positivos verdadeiros TPV do MLP é 0.893 quando
nao tem limiar. Porém, para o limiar 0.4, a sensibilidade é 0.849 e a especificidade é 0.245,
em outras palavras, a taxa dos positivos falsos TPF, que era 1 sem o limiar, diminui até
0.755 (1-0.245). Com esse limiar, a TPV do MLP ¢ igual ao do PocketSphinx (Apéndice
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, mas o TPF do tltimo é mais alto (0.774). Por outro lado, pode-se ajustar o limiar
de acordo a prioridade do comando. Por exemplo, para evitar colisdes, o comando stop

requer maior sensibilidade, isto é, um limiar baixo.

5.4.2 BMU no o0iSGNG

Neste caso, o rotulagem é mais simples do que nos mapas auto-organizaveis (Apéndice ,
a unidade vencedora (BMU) ja tem o atributo rétulo, quer dizer, lpypy € {1,2,..., N.}.
Na qual, N. é o nimero de categorias. Assim, para gy = k, a categoria k é identificada

como o comando de voz que corresponde ao sinal de dudio da entrada[l|

5.4.3 Topico de Velocidade

Para o rob6 avancar e recuar, executam-se os comandos forward e backward, para esse
objetivo, no sistema operacional do robd (ROS), existe o tépico para controlar a base do

robd através do comando de velocidade.

rostopic pub /mobile_base_controller/cmd_vel geometry msgs/Twist "linear:
X a
y: 0.0
z: 0.0
angular:
x: 0.0
y: 0.0
z: b".

A instrucao bésica apresentada por Pages| (2019b)), publica o tépico que configura a
velocidade linear (a=0.5 m/s) ao longo do eixo X, ou seja, o eixo do robd apontando para

a frente. Assim, valores positivos para avancar e valores negativos para retroceder.

Além disso, para que o rob6 TIAGo vire a esquerda e a direita, executam-se os co-
mandos left e right. Neste caso, para que o robo gire, é necessario publicar o tépico que
controla a velocidade angular (b=0.3 rad/s). Na qual, valores positivos sao para girar a

esquerda e valores negativos para girar a direitaf’]

5.4.4 Navegacao do Robo TIAGo via Comandos de Voz

Apoés a selegdo dos modelos ASR baseados nas redes neurais (MLP ou 0iSGNG) e sua

implementacao através do ROS, o reconhecimento de comados de voz foi verificado no

https://github.com/egutierrezhu/gnglvn.git

2 https://github.com/egutierrezhu/annlvn.git
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simulador Gazebo e com o robd TIAGo em ambiente de Laboratério (Figura [19). Es-
sencialmente, verificou-se a navegacao do robd TIAGo controlada por comandos de vozﬂ
Preliminarmente, os comandos do Grupo C foram empregados na implementagéoﬁ para
os quais, deve-se configurar as velocidades linear e angular. As configuragdes sao: ve-
locidade linear para os comandos backward e forward; a velocidade angular para left e
right; velocidade linear e velocidade angular vao a zero para comando stop. O comando
go é uma palavra-chave para executar as tarefas de ir para frente, para atras, direita ou
esquerda. Nos quatro casos deve ser falado a palavra-chave seguida deste comando, por
exemplo, go forward. Assim, a palavra-chave permite evitar a execugao de falsos comandos

e interferéncias do ambiente ruidoso.

Figura 19 — Verificagao e teste da navegagdo do robé TIAGo

A
(a) No Gazebo (b) No Laboratério (c) Usuério e Robo

Fonte: Do autor.

Finalmente, para evitar colisdes e parar o robd, sugerimos associar outras opc¢oes ao
comando stop, por exemplo, o comando go falado duas vezes. Por outro lado, no caso
de empregar os comandos do Grupo EUF, o comando tiago é a palavra-chave, similar a
implementagao do PocketSphinx (ver Apéndice. Neste caso, os comandos de velocidade
podem executados através de comandos em inglés ou espanhol, por exemplo, para parar
o rob6 pode ser falado stop ou alto. Por ultimo, com relagdo ao desvio de obstaculos,
o ROS possui o tépico da orientagao e meta, com o qual podemos criar para o robo
pontos alvos no mapa, no Apéndice [D] apresentamos uma implementacao no simulador
Gazebo utilizando o robd TIAGo, localizacao através de comandos de voz e navegagao

em ambientes domésticos com desvio de obstaculos.

3 https://youtu.be/5uxSsmu39iM
4 https://youtu.be/lJYfM4LnAoY
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Para robos moveis, robé TIAGo de PAL Robotics, propoe-se modelos ASR em tempo real
para navegacao assistida. Na implementagao, para evitar falsos positivos e interferéncia

do ambiente ruidoso, propoe-se o uso de uma palavra-chave.

Essencialmente, no caso de reconhecimento de palavras isoladas, dois métodos sao
implementados: o extrator de caracteristicas MFCC e o classificador ANN. Em termos
de tempo de processamento e taxa de acertos, a rede neural com melhor desempenho é o
MLP. No entanto, o algoritmo 0iSGNG modificado é a melhor op¢ao para implementar
o aprendizado on-line de comandos de voz, devido ao fato de que é uma rede neural
incremental que nao precisa de reajuste de parametros para lidar com diferentes niimeros
de categorias e quantidades de exemplos on-line. Em geral, a taxa de acertos ¢ mais
alta para os comandos gravados com deteccdo de som em tempo real e, a laténcia do
processamento é menor que 15 ms, portanto, podemos concluir que o reconhecimento de

comandos de voz foi efetuado em tempo real.

Finalmente, destaca-se as seguintes contribuicoes para a ciéncia:

o Com a ferramenta para a adigdo do ruido a sinais de audio, cédigo desenvolvido
em Matlab, é possivel adicionar diversos tipos de ruido, configurar intervalos do
valor de relacao sinal ruido SNR e, a base de dados a ser adicionado o ruido pode
estar contida numa pasta o pode ter uma lista do conjunto dudios. Portanto, para
melhorar o desempenho das redes neurais, propoe-se a adicao do ruido branco e

ruido colorido (rosa, vermelho, azul e violeta) ao conjunto de treinamento.

o No caso do modelo ASR baseado na rede neural MLP, para rejeitar comandos de
voz que nao fizeram parte da aprendizagem, propoe-se o uso do limiar de ativacgao

para evitar positivos falsos baseada na sensibilidade e especificidade.

e No caso do algoritmo 0iSGNG+, propomos um novo mecanismo de insercao de
nodos, com intervalo de inser¢ao que varia ao longo do tempo e depende do niimero
de amostras apresentadas, para o qual sugere-se o uso de uma fun¢ao exponencial

com valor arredondado. Assim, facilitando o controle dos nodos inseridos.

o A contribui¢do mais importante é o algoritmo 0iSGNG++ para aprendizagem on-
line de comandos de voz, uma nova implementacao, o modelo aprende novos co-
mandos ao mesmo tempo em que os grava, assim, pode ser aplicado em diferentes

idiomas, nos casos de vocabulario pequeno.
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6.2 TRABALHOS FUTUROS

No caso da rede neural MLP, treinar o modelo com mais duma camada escondida. Por
outro lado, implementar um modelo incremental para aprendizagem on-line de comandos

de voz.

Para ampliar o nimero de categorias de comandos de voz e considerando cenarios
actusticos mais complexos, implementar arquiteturas com aprendizagem profunda (BAVU
et al., [2019), utilizando o kit de desenvolvimento NVIDIA Jetson TX2, para acelerar o
processamento dos dados (PRATAP et al., 2019)).

Para reconhecimento de comados de voz com os mapas auto-organizaveis, considerando
as topologias de vizinhanca, implementar a classificagao robusta com opc¢ao de rejeicao
de positivos falsos (SOUSA et al., 2015)).

Ao invés de utilizar um canal Unico, desenvolver algoritmos para reconhecimento de
fala, caso multicanais. No caso do robo TIAGo, vem equipado com microfone estéreo.
Nesse contexto, usando um array de microfone em um rob6 moével é possivel realizar a
estimativa on-line da posigao 3D de uma fonte de som com base na triangulacao (SASAKI;
TANABE; TAKERNURA| 2018)). Desse jeito, pode ser empregado para tarefas de rastrea-

mento e seguimento.
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APENDICE A - CEPSTRUM DE FREQUENCIA MEL

O cepstrum de frequéncia mel, do inglés|Mel- Frequency Cepstrum (MFC)| é uma represen-

tagao do espectro de poténcia de intervalo de tempo curto de um som. No banco de dados
"Speech Commands’, o sinal de fala é amostrado em 16kHz. Portanto, os espectrogramas

e as etapas para a implementacao dos MFCCs sao:

1. Enquadre o sinal em quadros de 20 a 40 ms. De acordo com Lyons| (2015) 25ms
é padrao. Isso significa que o comprimento do quadro para um sinal de 16kHz é
0,025 * 16000 = 400 amostras. As proximas etapas sao aplicadas a cada quadro, um
conjunto de 12 coeficientes MFCC ¢ extraido para cada quadro. Um breve resumo
da notacao: chamamos s(n) a nosso sinal de dominio do tempo, uma vez enquadrado
si(n), temos n que varia de 1 a 400, que varia de acordo com o ntimero de quadros.
Quando calculamos o complexo DET, obtemos S;(k). Assim, P;(k) é o espectro de

poténcia do quadro.

2. Para realizar a Transformacao discreta de Fourier do quadro, faga o seguinte:

- 27k

Si(k) = Nz_:l si(n)h(n)e? " k=0,1,..,K—1 (A.1)

Na qual, A(n) é uma janela de analise de N amostras (por exemplo, janela hamming)
e K é o comprimento da DFT. A estimativa espectral de poténcia baseada em

periodogramas (LYONS, 2015), para o quadro de fala s;(n) é dada por:

P(k) = IS0 (A.2)

3. Calcule o banco de filtros escala Mel. De acordo com |Lyons| (2015), esse banco
de filtros é um conjunto de 20-40 (26 é padrao) filtros triangulares que aplicamos
a estimativa espectral de poténcia do periodograma da etapa 2. Para calcular as
energias do banco de filtros, multiplicamos cada banco de filtros pelo espectro de
poténcia e, em seguida, somamos os coeficientes. Uma vez feito isso, ficamos com

26 ntmeros que nos dao uma indicacdo de quanta energia havia em cada banco de

filtros (ver Fig20).
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Figura 20 — Banco de 40 filtros na escala de Mel
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Fonte: Adaptado de (2016)).

Segundo (2015)), isso pode ser modelado pela seguinte equacao:

0 k< f(im—1)
k—f(m—1) B m
) = fm—1) Mo Usk<fim)
H, (k) = 1 k= f(m) (A.3)
f(m+1)—k

fm) <k < f(m+1)

flm+1) = f(m)

0 k> f(m+1)

4. Pegue o log de cada uma das 26 energias da etapa 3. Isso nos deixa com 26 energias

do banco de filtros de log.

5. Pegue a Transformada discreta de cosseno (DCT) das 26 energias do banco de

filtros de log para obter 26 coeficientes cepstrais. Para ASR, segundo (2015)),
apenas os 2-13 inferiores dos 26 coeficientes sao mantidos. Os valores resultantes (12

nimeros para cada quadro) sdo chamados de Coeficientes Cepstrais de Frequéncia

Mel.

6. (Opcional) O coeficiente zero cepstral é substituido pelo log da energia total do

quadro.

Depois de aplicar o banco de filtros ao espectro de poténcia (periodogram) do sinal,

obtemos os seguintes espectrogramas (ver Fig. .
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Figura 21 — Espectrograma de sinal no processamento MFCC
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Fonte: Adaptado de (2016]).
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APENDICE B - MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen (1982), do inglés Self-Organizing Maps (SOM),

também podem ser aplicados para reconhecimento de fala. Durand e Alexandre| (1996)

propoem um modelo de mapa de organizacao temporal, do inglés |Temporal Organization)
Map (TOM), para reconhecimento de digitos falados. |Viana e Araujo| (2016) propoem um

modelo SOM com campo receptivo adaptativo local, para reconhecimento de fala com

reconstrucao de caracteristicas ausentes.

B.1 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS LRTSOM

O mapa auto-organizavel é um dos modelos de redes neurais mais populares. Pertence a
categoria de redes de aprendizagem competitivas. De acordo a Kohonen| (1982)) e Holl-
mén| (1996)), um mapa auto-organizével é baseado em aprendizado nao supervisionado no
qual cada amostra ou padrao é descrito por um vetor de valores (atributos), mas nao
precisa do rotulo da categoria associada durante o aprendizado. Neste apéndice, apresen-

tamos os mapas topoldgicos auto-organizaveis de baixa resolugao, no inglés
[Topological Self-Organized Maps (I'TSOM)| pospostos como classificador.

B.1.1 Topologias do Mapa Auto-organizavel

Um mapa auto-organizavel é um conjunto bidimensional de nodos M = {m;};. Neste
caso, NV, é o numero total dos nodos e, um nodo tem um vetor de pesos a ele associado

m; é chamado vetor protétipo, no inglés codebook vector:

m; — [mil,mn, ...,miq]T. (Bl)

Para os padroes de entrada X, esse vetor tem a mesma dimensao que os vetores de

entrada g-dimensional (x € X):

X = [21, T, ..., 7g)". (B.2)

Os nodos sao conectados a outros adjacentes, os vizinhos, determinando a topologia
ou a estrutura do mapa. Geralmente, os neurdnios sao conectados entre si por topologia
retangular ou hexagonal. Na Fig[22] as relagoes topolégicas sdo mostradas por linhas entre

0S neuronios.
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Figura 22 — Topologias de mapas auto-organizaveis
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Fonte: Hollmén| (1996]).

B.1.2 Niveis de Vizinhanca

As unidades de mapa geralmente formam uma estrutura bidimensional. A propriedade
de preservagao da topologia significa que o mapeamento preserva a distribuicao de en-
trada: os pontos préximos do espaco de entrada sao mapeados para unidades préximas no
SOM. Além disso, o0 SOM tem a capacidade de generalizagao. A Fig23] mostra duas con-

figuragoes de grade (hexagonal e retangular) e, niveis de vizinhanga hexagonal e losango
(p=0,1,2,..).

Figura 23 — Duas configuragoes de grade e niveis de vizinhanga: (a) a grade hexagonal e
(b) a grade retangular

Fonte: [Vesanto et al.| (1999).

B.1.3 Algoritmo IrTSOM

O algoritmo do treinamento de um SOM proposto por Kohonen| (1982), pode ser apresen-
tado envolvendo dois processos computacionais, o competitivo e o cooperativo. O mapa
auto-organizado béasico é conhecido como SOM de baixa resolugdo (SARASWATI et al.
2018)), do inglés [Low Resolution Self-Organized Maps (LRSOM)| Semelhante & aborda-
gem de |[Kuroda et al| (2012)), leva-se em conta as topologias e os niveis da vizinhanga da
unidade vencedora, do inglés [Best Matching Unit (BMU)] que ¢ ilustrada na Fig. 24]
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Figura 24 — BMU no mapa bidimensional

Fonte: Adaptado de [Kohonen| (1982).

A vizinhanca tipicamente tem uma forma geométrica regular na qual todos os nodos da
vizinhanca sao atualizados usando a mesma taxa de aprendizagem da iteragao. Essa taxa
de aprendizagem depende da distancia de vizinhanga usando uma distribuicao gaussiana,
quer dizer, os vizinhos mais distantes da unidade vencedora, sao atualizados de modo
mais suave (BROWNLEE, 2011)).

B.1.3.1 Processo Competitivo

Um vetor de entrada x é selecionado aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento
(SARASWATI et al., [2018)). Geralmente, busca-se a distancia euclidiana minima entre x e o
vetor de pesos sindpticos do nodo-z, m;. O nodo vencedor m,. tem que satisfazer a seguinte

relagao:

c=arg min|x —m;|. (B.3)
€M

Em particular, o neurdnio-c que satisfaz essa condicdo é chamado neurdnio vencedor

ou BMU, para o vetor de entrada x.

B.1.3.2 Processo Cooperativo

Depois que a BMU ¢ determinada pela menor distancia, os pesos da unidade vencedora
seus vizinhos sao atualizados de acordo a grade escolhida e a topologia de vizinhanca C,
ou seja, elas se aproximam ao vetor de entrada no espago de saida (KURODA et al., [2012).
A atualizacao do m; move a unidade vencedora na dire¢do ao vetor x, de acordo com a

funcao de densidade de probabilidade fornecida por:

Ozthz‘ct X —1m; Seie(C

Am;(t) = (Dhic(t)l ) (B.4)
0 caso contrario

A taxa de aprendizagem «(t) é ajustada a medida que o treinamento avanga. A fungao

de vizinhanga h;.(t) é responsével por controlar a quantidade pela qual os pesos sinap-
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ticos dos neuronios vizinhos sdo atualizados. De acordo com Haykin/ (2008), uma escolha
popular é a funcao de vizinhanca gaussiana:
2
hi o(t) = exp(——=5-). B.5
lt) = erp(— 5 55) (5.5)

Na cooperagao entre os neuronios vizinhos, é necessario que a vizinhanga topoldgica

hi. seja dependente da distancia lateral d; ., entre o neurénio vencedor ¢ e o neur6nio-i
no espago de saida. No caso de uma rede unidimensional, d; . ¢ um ndimero inteiro igual

a |i — c|. Por outro lado, no caso de uma rede bidimensional, é definida por:

dic = ’ri - I.c|2 <B6>

na qual, o vetor discreto r; define a posi¢ao do neurdnio-i e r. define a posicao do neurénio

vencedor ¢, os quais sao medidos no espacgo de saida discreto.

Outra caracteristica exclusiva do algoritmo SOM ¢é que a func¢ao da vizinhancga topolé-
gica h; . diminui com o tempo, portanto, o tamanho da vizinhanca topolégica C' diminui
com o tempo, especificamente, o nivel maximo de vizinhanca pode ser determina pela
parte inteira do h;.. Habitualmente, o decaimento ¢ uma funcao exponencial, descrito

por:

o(t) = oo(0og) T (B.7)

na qual, 7" é o nimero maximo das épocas do aprendizado (t = 0,1,...,7). Ademais, o
pardmetro da taxa de aprendizagem «(t¢) também varia no tempo. Em particular, parte-se
de um valor inicial oy que diminui gradativamente com o passar do tempo ¢, até o valor

final as. Esse requisito pode ser atendido pela seguinte expressao:

t
alt) = ag (af) T (B.8)
Q

O seguinte algoritmo é baseado no pseudocédigo para o SOM de Brownlee (2011),
com énfase na topologia da vizinhanca e, considera as func¢oes de taxa de aprendizagem

e de vizinhanca apresentadas acima, para um mapa N, X N,.

B.1.4 SOM Topolégico como Classificador

Para lidar com o problema da classificagao podemos distinguir duas estratégias: a primeira
usa informagoes do rétulo apds a construgao do mapa. O segundo usa essas informagoes

durante a etapa de treinamento do SOM.

« Estratégia 1 (Ir'TSOM-1). A primeira estratégia envolve uma rotulagem de neuro-

nios poés-treinamento. Consiste primeiramente em treinar o SOM da maneira nao
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Algoritmo 4: Pseudocddigo para o If'TSOM

© 00 N O ok W N

[y
o

Entrada: X, oy, ay, 09, T, N, N,
Saida : M

M < InicializarVetoresPrototipos(N,, N, X)
X < EmbaralharPadroesEntrada(X)
fort=0 To T do
a(t) < FuncaoTaxaAprendizagem (ag, oy, t, T)
o(t) < FungaoVizinhanga (oo, t, T)
for x € X do
BMU < SelegaoUnidadeVencedora(x, M)
Vizinhanga < Sele¢aoVizinhos(BMU, M, o(t))
for m; € Vizinhanga do
L m; < m; + «at) - o(t) - (x - my)

supervisionada. Apds o término do treinamento, é necessario apresentar todos os
dados do treinamento novamente ao SOM, a fim de encontrar o neurénio vencedor
para cada vetor padrao (SOUSA et al, 2015). As unidades sdo rotuladas por vota-
¢ao majoritdria dos dados de entrada correspondentes (PLATON; ZEHRAOUI; TAHI,
2017).

Podem ocorrer duas situagoes indesejaveis: (1) ambiguidade ou (2) neur6nios mortos.
A ambiguidade ocorre quando a frequéncia dos rétulos de classe dos padroes mape-
ados para um dado neurdnio é equivalente. Neuronios mortos sao aqueles que nunca
sao selecionados como vencedores para nenhum dos padrdes de entrada (SOUSA et
al., |2015). Na fase de classificagdo, empregamos a votacao majoritaria das unidades
de acordo aos niveis da vizinhanca até conseguir o rétulo vencedor, ou seja, exis-
tem trés possibilidades na identificagdo da classe: (1) a BMU é um neurdnio nulo,
portanto, a busca é realizada no seguinte nivel de acordo a vizinhanga topoldgica,
neste caso, a votagao de todos os nés da vizinhanga sdo somados; (2) ambiguidade
na BMU, se nao houver um maximo tnico na votacao, a busca vai para o préximo
nivel; e (3) no caso de ter um unico maximo, a categoria vencedora ¢ identificada

como a classe que corresponde ao padrao de entrada.

Estratégia 2 (Ir'TSOM-2). A segunda estratégia é proposta por Kohonen| (1988)),
geralmente chamada de esquema de treinamento SOM auto-supervisionado. Seu
principio é combinar o vetor de rétulo x; com os vetores de entrada x, para for-
mar um vetor aumentado X = [X,,x;]. Um SOM treinado em vetores aumentados

produz um SOM supervisionado. Neste caso, para cada unidade r, o vetor de peso
!

T

correspondente m, = [m}f, m } ¢ atualizado usando o algoritmo Ir'TSOM. Os veto-
res aumentados sdo usados durante a etapa de competigao (localizacdo da BMU) e

na etapa de cooperagao (atualizacao dos vetores de peso dos neurdnios).
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B.2 RESULTADOS DO ALGORITMO LRTSOM

Para os resultados do algoritmo Ir'TSOM, a base de dados utilizada é o “Grupo 17 (trei-
namento e teste), comandos de voz para navegacao assistida, balanceada com adi¢ao de
ruido. Neste caso, através do uso das topologias da vizinhancga, o tempo de treinamento
é menor e melhora a acuracia de classificagdo com respeito a SOM original. Isso ocorre
porque o tempo de processamento estd relacionado ao nimero de unidades no nivel da
vizinhanga. Assim, dado um nivel de vizinhanca, o nimero neurdnios da topologia losango
¢ menor do que no hexagono e, deste ¢ menor do que na topologia de vizinhang¢a quadrado
(ver Tabela . De acordo com Hollmén| (1996), as relagoes topoldgicas e o nimero de

neuronios afetam a precisao e a capacidade de generalizacao do modelo.

Tabela 11 — Topologia de vizinhanga (p € Z : p > 0)

Nivel Unidades

Losango Hexagono Quadrado

0 1 1 1
1 4 6 8
2 8 12 16
p 4p 6p 8p

Fonte: Do autor.

A capacidade de generalizacao significa que a rede pode reconhecer ou caracterizar
entradas que nunca encontrou antes. Entao, deve-se levar em conta que a generalizacao
(teste) e a precisao (treinamento) sdo objetivos contraditérios, a melhora de um pode
levar a piora do outro. Na Figura [25] apresentamos os resultados do algoritmo Ir'TSOM,
na qual, foram realizados os testes considerando sé a unidade vencedora (teste BMU) e por
outro lado levando em conta as topologias e niveis de vizinhanga (teste BMU-+Topologia).
O primeiro caso tem o problema de ambiguidade e neurénios nulos, para lidar com esse

problema, no segundo caso, consideramos os niveis de vizinhanga da BMU.

B.2.1 Parametros IrTSOM

Dado o conjunto M = {m;}Y*™, cada neurénio é localizado como um nodo na grade, para
0 nosso caso o grade bidimensional, portanto, é necessario ter uma relagdo entre o niimero
de neuronio e a localizagao espacial discreta, assim, o neurénio m; estara na coordenada
(wi,y:), que é determinada pelo resto da divisao (y; =i MOD N,) e quociente da divisao
inteira (z; = ¢ DIV N,). Na qual, N, o tamanho da grade no eixo y. Assim, o neurdnio-i
¢ determinado pela equagdo i = z;N, + y;. A Figura [26| mostra o resultado dum mapa
50x50 com topologia da vizinhanca quadrada (T = 30).
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Figura 25 — Acuracia versus Tamanho da grade
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Fonte: Do autor.
Figura 26 — Mapa auto-organizado 50x50
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Fonte: Do autor.

Para o treinamento de um conjunto de N amostras, |Vesanto et al.| (]1999[) sugerem 5v N

para o tamanho da unidade de saida (aproximadamente um mapa 27x27 para 21600 amos-
tras). Para o caso SOM bidimensional, dado os valores iniciais de taxa de aprendizagem
ap e, tamanho inicial de vizinhanca oy, propoe-se selecionar o tamanho da grade experi-
mentalmente, similar ao método da validacao da rede neural MLP, ou seja, ao aumentar
o numero de nés da grade, existe um minimo taxa de erro no caso do teste considerando
s6 a BMU (ver Fig. . Assim, o mapa topologico com melhor desempenho é 30x30. O

resultado obtido é préximo ao mencionado acima. No mapa quadrado ilustrado na Fig. [20]
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e no mapa hexagonal da Fig. 27, podemos ver que palavras semelhantes foram mapeadas
adjacentes, ou seja, left ao lado de right, backward ao lado de forward e, go ao lado de

forward e de stop.

Figura 27 — Topologia hexagonal SOM 30x30
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Fonte: Do autor.

Nesta secao, a taxa de aprendizagem ¢é definido variante ao longo do aprendizagem, de
t/T
ap = 0.020 até ay = 0.009, usando a fungdo exponencial a(t) = g (2—5) . Além disso,

considerando que o tamanho inicial da vizinhanga deve ser menor ao tamanho da grade,

utilizamos oy = maz(Nz, Ny)/4.

B.2.2 Resultados das Estratégias de Classificacao

No caso da primeira estratégia, o Ir'TSOM possui a caracteristica importante de alta
dimensionalidade, ou seja, ndao é necessario alterar o tamanho da grade e os parametros
no caso de alteragdes na dimensionalidade dos dados. Assim, para os audios de duragao 1
s, ao dividir o sinal em segmentos de 50 ms, sem superposicao é obtida 20 frames, que gera
o vetor de caracteristicas da dimensao 260. No segundo caso, os frames tém o tamanho 25
ms com superposicao de 10 ms, portanto, para audios de 1 s, gera-se 98 frames e, o vetor
de caracteristicas de dimensao 1274 (alta dimensdo). Neste caso, os resultados obtidos
para 500 épocas sdo muito proximos (ver Tabela , sendo a melhor de taxa de acerto

para o caso de 98 frames, 81.1%.

Na segunda estratégia, no caso do Ir'TSOM supervisionado, o aprendizado é mais

rapido do que no caso anterior; portanto, os resultados apresentados na Tabela Sa0



7

para um méaximo de 50 épocas de treinamento. Neste caso, a taxa média de acertos em
8 interagoes para cada topologia é maior do que na primeira estratégia. Assim, a taxa de
acerto mais alta é 84,2 % no caso de 20 frames. Por outro lado, a segunda estratégia nao

apresenta melhores resultados para dados de alta dimensao.

Tabela 12 — Taxa de acerto (%) para 20 e 98 Frames

Topologia Ir'TSOM-1 Ir'TSOM-2

20 Frames 98 Frames 20 Frames 98 Frames

Losango 80.5 80.8 83.5 80.5
Hexagono 79.1 79.2 82.1 80.1
Quadrado 80.0 80.1 83.3 80.5

Total ()  79.9 (0.7) 80.0 (0.8) 83.0 (0.7) 80.4 (0.6)

Fonte: Do autor.
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APENDICE C - POCKETSPHINX EM ROS KINETIC

CMU Sphinx é o termo geral empregado para descrever um grupo de sistemas ASR
desenvolvido na CMU. O Sphinx é um sistema ASR de reconhecimento de fala continua
e vocabulario amplo. Na literatura, os modelos implementados em robo6s sao o Sphinx-4
e o PocketSphinx. [Lamere et al.| (2003)) descreve os principais recursos do decodificador
Sphinx-4 e Pantazoglou, Papadakis e Kladis (2017) desenvolvem uma ferramenta baseada
em CMU Sphinx para o idioma grego, para tele-operacao de dispositivos inteligentes via

comandos verbais, a eficacia da abordagem é mostrada através de resultados de simulacao

para um cenario contendo um veiculo operado remotamente, do inglés |Remotely Operated

[Vehicle (ROV)]

C.1 POCKETSPHINX COM GSTREAMER

O PocketSphinx é uma biblioteca que depende de outra biblioteca chamada SphinxBase,
que fornece funcionalidade comum em todos os projetos do CMUSphinx{} O PocketSphinx
suporta a estrutura de midia de streaming do GStreamer. O que isso significa é que o
decodificador PocketSphinx pode ser tratado como um elemento num pipeline de proces-

samento de midia, especificamente um que filtra o dudio em texto.

C.1.1 GStreamer

O que é o GStreamer? O GStreamer é uma biblioteca para a construcao de componentes
graficos de manipulagdo de midia. Segundo Taymans et al.| (2013)), os aplicativos supor-
tados variam de reproducao simples de streaming de dudio ou video a processamento

complexo de dudio (mixagem) e video (edigao nao linear).

Isso é util porque simplifica muito do trabalho envolvido na criacao de aplicativos de
fala interativos. Além disso, talvez mais importante, significa que a entrada de fala pode

ser integrada a um aplicativo GUI usando o GTK+J}

C.1.2 Base de Conhecimento do PocketSphinx

Segundo |Simonic, (2015), a base de conhecimento do PocketSphinx é formada por trés

elementos: o modelo acustico, o dicionario e, o modelo de linguagem.

https://cmusphinx.github.io/wiki/tutorialpocketsphinx /

2 https://cmusphinx.github.io/wiki/gstreamer/
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O Modelo Actstico contém representacoes de transformada de Fourier especificas para
cada um dos fonemas. Essas representagoes de referéncia sdo comparadas com as carac-
teristicas extraidos da entrada real no decodificador (SIMONIC, [2015).

O dicionario é usado para mapear palavras em sequéncias de elementos do modelo
acustico. Normalmente, o dicionario tem a prontuncia Arpabet, isto é um cddigo de trans-
cricao fonética, que contém apenas um subconjunto de 39 fonemas reconhecidos pelo IPAEL
encontrados no idioma padrao do inglés. Todo fonema é representado por uma ou duas
letras maitsculas. Além disso, os digitos sao usados como indicadores de estresse e sao

colocados no final da vogal silabica estressada (SIMONIC, [2015). Assim, por exemplo:

Tabela 13 — Transcrigao fonética

Palavra Transcricao

IPA ARPAbDet

backward 'bakword B AE K W ER D
forward forword F AOR W ER D

left left LEHFT
right rart RAY T
stop stap STAAP
tiago T AY AH G OW

Fonte: Do autor.

O modelo de linguagem contém uma representacao da probabilidade de ocorréncia
de palavras. Ele pode ser determinado usando abordagens estatisticas, como N-grams
ou abordagens baseadas em gréaficos, como gramaticas livres de contexto. Os N-gramas
determinam a probabilidade de uma palavra apds a outra, dada a presenca de N-1 palavras
anteriores (SIMONIC, 2015)).

O modelo de idioma e o dicionario para o conjunto de palavras necessarias para um
sistema de reconhecimento de fala designado pode ser compilado on-line usando o lmtoozﬁ
da CMU (SIMONIC, 2015)) e (GOEBEL), 2015)).

O sistema pode ser treinado para se adaptar a qualquer idioma ou dialeto; no entanto,
ele vem com um modelo treinado completo para o inglés americano. O Pocketsphinx usa
um modelo de trigrama, que ¢ um modelo N-gram, sendo N = 3. Para os experimentos,
o modelo em inglés dos EUA foi escolhido, incluindo um modelo de dicionario e modelo

de linguagem.

3
4

https://tophonetics.com/
http://www.speech.cs.cmu.edu/tools/Imtool-new.html
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C.2 INTEGRACAO DE POCKETSPHINX ATRAVES DO ROS

Michael Ferguson’}, implementou reconhecimento de fala usando Pocketsphinx em ROS,
distribuicao ROS Indigo. Gracas a ele foram implementados os comandos de voz para
robos com sistema operacional ROS. Depois disso, para o robd TurtleBot, o Pockecsphinx
foi implementado em ROS Kinetid®l Mais detalhes sobre a integragio do PocketSphinx
em ROS podem ser encontrados no livro ROS By Ezample de |Goebel (2015)).

Neste caso, todos os comandos sao implementados com o tépico de velocidade, o qual
controla a movimentacdo da base. Para evitar comandos de voz falsos e interferéncia
de ruido, propoe-se o uso da palavra-chave "tiago". Primeiro, o robé6 TIAGo aguarda a
palavra-chave. Depois, o rob6 aguarda o comando de voz por tempo definido, neste caso
foi usado 5 segundos. Enfim, se o comando de voz estiver correto, a base movel esta
executando esse comando (ver Fig. [19).

Para os comandos basico executados pelo robdé TIAGo, implementados usando Poc-
ketSphinx através do ROS Kinetid’] é possivel associar outros comandos, por exemplo,
para o comado forward pode ser falado go forward ou move forward. Dessa forma, para

evitar colisdes, podemos parar o robé com os comandos de voz stop ou halt.

5
6
7

https://github.com/mikeferguson/pocketsphinx
https://github.com/sunmaxwll/pocketsphinx
https://github.com/egutierrezhu/pocketsphinx
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APENDICE D - LOCALIZACAO E NAVEGACAO

O SLAM, siglas em inglés [Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)| é uma técnica

utilizada por robos e veiculos autonomos para construir um mapa de um ambiente ao
mesmo tempo que se localiza. Segundo PAL Robotics, os robos TIAGo sao equipados

com um planejador local baseado no método de histograma de campo vetorial, do inglés

|Vector Field Histogram (VFH)l O método VFH que foi desenvolvido para prevencao de

obstéculos em tempo real para robds méveis (BORENSTEIN; KOREN et al., [1991), permite
a deteccao de obstaculos desconhecidos e evita colisdes, enquanto simultaneamente guia
o robd moével em direcao ao alvo. A proposta mais completa para localizagao e navegacao
é o modelo desenvolvido por Pages (2019a)), na qual, o robd TIAGo aprende a executar a
localizacao baseada em laser e a navegacao autonoma, evitando obstaculos por meio do

planejamento de caminho global e local.

D.1 TOPICO PARA POSICAO E ORIENTACAO DA META

Em matemadtica, os quaternides ou quatérnios (§ = u+zi+yj+ zk), sdo uma extensao do
conjunto dos niimeros complexos C. Os quais foram descritos pela primeira vez pelo mate-
matico irlandés William Rowan Hamilton em 1843 (HAMILTON|, (1844)). Suas propriedades,
sua algebra, sua principal aplicagao (o operador de rotacao), e suas aplicagoes na robdtica
sao descritas por (Corrochano e Sobezyk| (2011) e Rosenfeld| (2012). Por outro lado, os
Angulos de Euler foram formulados por Leonard Euler para descreverem a orientacao de

um corpo rigido girante em um espago euclidiano tridimensional Weisstein| (2009)).

As posigoes finais do robd sao expressas em coordenadas euclidianas. Porém, para
orientacdo na meta, definimos as orientagoes como angulos de Euler, depois os dngulos
sao convertidos em quaternioes. No entanto, como o primeiro movimento nao colocara
o robd exatamente na posi¢do e na orientagdo da meta, ¢ melhor definir as metas em
relagdo ao quadro estético (mapa). Para os experimentos de localizacdo e navegagao,
Goebel (2015)) propoe o cenario quadrado com desvio de obstaculos. Na qual, a sintaxe

da mensagem de meta é baseada no tépico rostopic pub /move__base__simple/goal.

D.2 COMANDOS PARA LOCALIZACAO E NAVEGACAO

Enfim, comandos de voz tipo sentencgas foram implementados para localizacao e nave-
gagéoﬂ, comandos tais como go to the living room ou where is the bathroom?. Para essa
finalidade, o ambiente deve ser mapeado, salvar o mapa e, localizar pontos alvos no mapa
(ver Fig. . No caso ROS Indigo, Goebel (2015)) descreve o cédigo em Python para

1

https://github.com/egutierrezhu/pocketnav
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navegacao, na qual, usa-se o pacote de localizagdo adaptativa de Monte Carlo, do inglés

|Adaptive Monte Carlo Localization (AMCL)l Desse jeito, reescrevendo esse codigo e in-

tegrando com o PocketSphinx, é possivel localizar o robé num mapa existente usando os
comandos de voz e dados atuais da digitalizagdo de profundidade do rob6 provenientes

do laser.

Figura 28 — Localizagdo e navegacdo em ambientes domésticos

Fonte: Do autor
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