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* O amor € sem sombra de diividas o grande
agente capaz de transformar simples homens
em verdadeiros heréis. O enamorado, perante
a sua amada, enchesse de coragem e de
valentia sendo entdo capaz de superar seus
proprios medos e lutar como um verdadeiro
herdi. Dai-me num exército de enamorados e
eu conquistarei o mundo...”

Francis Bacon
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ABSTRACT

The complexity of speech recognition systems results in a great variety of scientific research
on its subsystems, including training algorithms, recognition or electronic sound acquisition
subsystem. This reality difficults a global vision of a real speech recognition system.
Regarding this reality it was decided to develop a real speech recognition system integrating
usual speech recognition subsystems. For this propose we selected a pre-programmed DSP
chip integrated to a Man Machine Interface developed on PC environment.

The prototype was submited to different operational conditions :

s three users

e seven sets of words

e three types of environment noise

and all commands were trained and recognized on portuguese language

DSP Chip nominal recognition rate and response time were also measured..



Resumo

A complexidade dos sistemas de reconhecimento de comandos vocais tem resultado em
intensa pesquisa em temas especificos tais quais algoritmos de treinamento, algoritmos de
reconhecimento, técnicas de aquisi¢do de sinais sonoros , etc. Esta realidade segmentada
dificulta ao pesquisador uma visdo global da implementagio de um sistema real de
reconhecimento de comandos vocais. Deste modo, optou-se pelo desenvolvimento de um
sistema, baseado em subsistemas de tecnologias usualmente empregadas em sistemas desta
classe . Para este propdsito selecionou-se um chip DSP pré-programado, integrado a uma
interface Homem Ma4quina desenvolvida em ambiente PC.

O protétipo implementado foi submetido a diferentes condi¢des de operagao.

e Trés usudrios

e Sete conjuntos de palavras

e Trés tipos de ruidos ambientais

E todos os comandos foram treinados e reconhecidos pelo protétipo, na Lingua Portuguesa.
Os valores nominais de taxa de reconhecimento e tempo de resposta foram também

medidos.



1 Introducie

O homem, desde o inicio
i

wat o de seus tempos, vem
buscando a descoberta e a
melhoria de ferramentas e
instrumentos que

melhorem a sua qualidade

de vida. Comegamos pela

Micowt Word [ 430D i

Fig.1 A Interface Homem Mdquina I

W% moradia em cavernas,

passamos pela descoberta da pedra lascada, do ferro, do bronze e passamos hoje para a
disponibilidade de diferentes facilidades da vida moderna tais quais o automdével, os
escritdrios inteligentes, etc. Enfim, em todos os ramos da ciéncia e da tecnologia o homem
avancou em passos largos rumo a comodidade, funcionalidade; inventando e aprimorando
mdquinas e tecnologias que alargassem os limites da capacidade humana. [17, 18, 19, 20,

21,22, 23, 24, 25, 26]

No ramo dos sistemas mecinico-eletrdnicos, ou “mecatrdnicos”, a histéria nio foi
diferente. Partimos da descoberta da energia elétrica, passamos pelos sistemas comandados
por vilvulas, pelos transistores e chegando hoje aos sistemas microcontrolados
programaveis, extremamente compactos e flexiveis, capazes de comandar desde um
simples brinquedo até um moderno avido de combate ou entio uma usina nuclear.

Frente a todo este avango tecnoldgico, notamos uma 4rea de destaque, a tecnologia das

IHM ( Interface Homem-Madquina) aplicadas no comando de todos os sistemas



‘mecatronicos” em que haja necessidade de interagdo com o comando ou julgamento
humano. Sejam em aparelhos civis ou militares, a aplicagio de IHMs adequadas é
imprescindivel para o correto aproveitamento de seus recursos . O ser humano, apés uma
estranha tendéncia de implementar [HMs com um mimero infinddvel de botdes buscando
uma falsa impressdo de poderio tecnoldgico, tem buscado o caminho da funcionalidade,
simplificando ao mdximo a interface entre maquina e homem, para que assim seja possivel
uma maior familiaridade do usudrio com o sistema. Um bom exemplo desta tendéncia € o

novo padrio de IHM para microcomputadores chamado “Windows”. [18,19]

Hoje, o uso da comunicacfo por meio de icones intuitivos, janelas (“Windows”) € “mouse”
¢ sinbnimo de sistema funcional e de interface amigavel. Ndo importa o programa, seja ele
um editor de texto, sdo todos similares e amigédveis de modo que caso o usudrio esteja
familiarizado com o padrdo Windows, qualquer programa que siga este padrio terd o seu

tempo de familiarizagdo com o usudrio extremamente reduzido.

-

E inegdvel que o uso de

interfaces universais e

e

intuitivas, que sirvam para
diferentes tipos de sistemas,
deverdi ser também uma

tendéncia nas interfaces dos

sistemas “mecatroénicos’.

Devera surgir um padréo,

intuitivo e flexivel, que ) ]
Fig. 2. A Interface Homem Maqguina III



permita que diferentes equipamentos ¢ sistemas sejam operados por interfaces
padronizadas. Mas qual serd esta nova interface, capaz de rivalizar com o sucesso do

padrio “Windows™?

Rapidamente poderiamos dizer: “Com certeza seria uma interface que lesse as vontades
humanas, fizesse a devida filtragem de eventuais distor¢des do pensamento € que
comandasse diferentes equipamentos ou sistemas, de tal forma que a vontade ou
necessidade do operador fosse satisfeita.”. Neste ponto haveriamos de concordar que este
ststema comandado por ondas cerebrais estd muito longe de nossa realidade, visto que para
a viabilizagio deste projeto precisariamos desenvolver um sistema capaz de ‘ler’ o
pensamento humano. Na verdade seria uma interface direta entre o cérebro humano e o
comando do equipamento. Apesar de ideal, esta interface ainda deverd esperar algumas
décadas para se tornar realidade. Uma interface com grande potencial, e realmente

implementével com a tecnologia hoje disponivel € o comando vocal. [25]

O uso do
comando vocal

nos IHM o

(Interface

Homem >

Miquina) parece

ser hoje um

caminho

. ) Fig. 3 A Interface Homem Maquina IV
rreversivel,



representando assim um campo potencial para o estudo € a pesquisa de novas aplicagdes

para a tecnologia de reconhecimento da fala humana.

Tanto em aplicagdes, designadas “low- end” como por exemplo o recurso de comando em
um eletrodoméstico, com uma dezena de comandos, ou em aplicagbes designadas “high-
end” como por exemplo um avifio de combate, com milhares de instrugdes, painéis de
leitura, taticas de combate, comando de armas; podemos notar claramente uma tendéncia
dos projetos de IHM no sentido de aproximar a funcionalidade de sistemas informatizados
em niveis cada vez mais préoximos a propria interface humana. [25].

Um bom exemplo disso € o projeto TRON, Este projeto, desenvolvido na Universidade de
Téquio e financiado por um conséreio formado pelas empresas Mazda, Renault € Pegeout,
tem como meta o desenvolvimento de um sistema integrado, formado por subsistemas que
sitnulam os sentidos visual, auditivo e a presenga de um copiloto, identificando situagdes de
perigo, colisdo, auxilio de navegagfo em neblina e chuva. Além disso, o sistema também é
capaz de avisar ao motorista sobre o status de varidveis de controle do carro tais como
autonomia, temperatura, pressdo dos pneus, etc, além de atualizar algumas destas varidveis
através de comando vocal tais como ligar ou desligar os fardis, abrir ou fechar os vidros,
discar automaticamente o telefone celular e interrogar um auxilio de navegagio ao sistema
GPS do carro. [12, 13, 14, 15] O sistema de comunicagfio com o motorista € baseada na
comunicacgdo verbal tanto de interpretagfio quanto de sintese.

Inspirado neste tipo de aplicagio da tecnologia de reconhecimento de comandos vocais
desenvolveu-se esta dissertacdo. A meta deste projeto €, portanto, incorporar a tecnologia

de reconhecimento de comandos vocais em Interfaces Homem Madquina.



Tendo em vista este potencial da “speech technology” vamos estudar a teoria e a aplicagio
desta tecnologia no sentido de criar um novo tipo de IHM ou seja uma “INTERFACE

HOMEM MAQUINA REPRESENTADA PELO COMANDO VOCAL (IHM-VC)”.

OBJETIVOS DO TRABALHO

ApGs uma anélise de “papers” de diversos pesquisadores especialistas na tecnologia de

reconhecimento de voz, concluiu-se que o reconhecimento de voz € a integragdo das

tecnologias de:

e tratamento digital do sinal de voz [1, 2, 3,4, 6, 7, 8]

¢ modelagem ¢ parametrizacao da voz [6, 7, 8]

e algoritmos de treinamento (cruzamento dos pardmetros obtidos com os padrdes pré-
estabelecidos) [7,8]

¢ modelos de reconhecimento [7,8]

A exploragio cientifica aprofundada de cada um destes temas estd fora do escopo deste

trabalho. Neste trabalho, apresentou-se uma visdo geral sobre o “estado da arte” de cada

um destes topicos especificos. Vale lembrar que ndo individualizamos nenhum dos tépicos

especificos, visto que a intengdo principal deste trabalho é a integracio destes diversos

subsistemas, de tal forma que se possa apresentar uma solugdo global integrada e

implementével para se ter uma real perspectiva da funcionalidade deste tipo de sistema.

Tendo por base esta meta, ao invés de se buscar o desenvolvimento 6timo de todos os

subsistemas, optou-se pela impiementagdo de um sistema integrado. Deste modo, foi



implementado um sistema de reconhecimento de comandos vocais baseado em uma
plataforma flexivel (programével) e de alto desempenho.
As caracteristicas basicas de projeto do sistema automadtico de reconhecimento de
comando vocal devem ser:
* Baixa Complexidade
O sistema deve ser ter uma operagdo intuitiva e amigével, de modo que o usu4rio ndo
necessite de treinamento ou de conhecimento especifico sobre o sistema
¢ Baixo Tempo de resposta
O sistema deve possuir baixo tempo de resposta de modo que a de desempenho da
aplica¢do queda de performance do sistema seja imperceptivel ao usudrio.
* Alta Taxa de Reconhecimento
O sistema de reconhecimento de voz deve ter alta taxa de acerto de comandos vocais
superior, para que o usudrio tenha a percepg¢ao de uma interface confidvel
* Robustez a Variagdo do Nivel de Qualidade do Som
O sistema serd utilizado sob diversas situa¢des de ruido ambiente de modo que, o
sisterna seja resistente a eles
¢ Sistema dependente do usudrio
O sistema deverd responder ao usudrio responsdvel pela inser¢ao dos comandos vocais

na fase de treinamento



2 Revisdo da Literatura

Neste capitulo aborda-se, sob o enfoque tedrico, os diversos subsistemas do reconhecedor

de comandos vocais destacando-se:

e Tratamento digital do sinal de voz
e Modelagem e extracdo de parimetros
e Algoritmos de treinamento

¢ Modelos de reconhecimento

2,1 Tratamento digital do sinal de voz
Neste item apresenta-se o subsistema de aquisi¢do, digitalizag@o e filtragem do comando

vocal, conforme descrito na figura abaixo:

Filtro de Sinal oY FATANICITON
Conversor A/D Digital -+ Modelamento ¢ !

Extracho de

. J

T Pardmetros

Sinal Analégico Fig. 4 Diagrama de Blocos Tratamento Digital do sinal de voz

+

;
som

O sinal sonoro € captado pelo reconhecedor de comandos vocais e transformado em sinal
analdgico. O sinal analégico € convertido em sinal digital no conversor A/D e entdo tratado
em um filtro de sinal digital. Técnicas de modelagem, andlise , predi¢do e algoritmos de

reconhecimento e treinamento de sinais vocais serdo abordados a seguir.
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2.1.1 Agquisicio

Sinal Analégico

Aquisicdo € o subsistema responsavel pela captacdo do sinal vocal fisico no formato de
ondas sonoras e convertido em tempo real em impulsos elétricos. Este subsistema €
conhecido como sistema piezelétrico e operacionalizado no sistema pelo componente

microfone.

2.1.2 Digitalizacao e Filtragem do Sinal Acustico

Filtro de Sinal
Conversor A/D I—p| Digital

O sinal analégico adquirido precisa ser convertido em um sinal digital, para que assim
possa ser utilizado no processo de treinamento e reconhecimento de comandos vocais [7].
Para este fim € necessdria a inclusio de um subsistema de conversio A/D
(Analégico/Digital) ¢ de um filtro digital . Estes subsistemas integrados formatam o
comando vocal para o processamento da etapa de modelagem e parametrizacio que esta

descrita a seguir.
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2.2 Modelagem e extragio de parametros

A modelagem € uma das formas usadas para simplificar o processo de andlise ou sintese de
sinais analSgicos de forma a simplificar o processo representado por operagbes diretas
sobre a propria forma de onda. [1,2,3]

Se um modelo de uma fonte de sinais pode ser implantado, apenas os parimetros do
modelo precisam ser processados, transmitidos ou armazenados.

O modelamento no dominio do tempo tenta adequar uma amostra finita do sinal para um
conjunto de coeficientes que podem predizer o comportamento futuro a curto prazo, tal
como em uma interpolagéo.

O modelamento, no dominio da frequéncia, ajusta parimetros tais como: a frequéncia, a
amplitude e os picos dominantes do espectro, permitindo a regeneracio do sinal.

Os processos conjugados de modelagem e predigfo estdo relacionados com os algoritmos
de compressio de dados, que procuram reduzir o niimero de bits necessdrios para a
transmissdo, processamento e armazenamento da informacao digital.

Para a modelagem e a extragio de pardmetros de comandos vocais, a demanda de largura
de banda ¢ relativamente baixa (cerca de 2.400 bits/segundo) ¢ o método usualmente
empregado para esta funcdo € conhecida como LPC (Linear Predictive Coding). { 5,22, 28,

31]
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2.2.1 Predicdo Linear (LPC)

O sistema de codificagio

P

M, =

eft)

LPC prevé o valor do sinal

de entrada baseado nos

eft)
valores dos pesos das n

Ftgorsl” Bredigao Cinear amostras anteriores, onde n
¢ o mimero de coeficientes
de filtragem ( a ordem do filtro de sintese). A diferenga entre a entrada atual e o valor
previsto € definido como “ erro de predigio linear (E)”. O problema da predicao linear é

determinar um conjunto de n coeficientes que minimiza o erro quadritico médio de

predicdo (E) ao longo de um curto segmento ( janela) do sinal de entrada. [1, 5, 6]

2.3 Algoritmo de Treinamento

Na etapa conhecida como treinamento, os pardmetros LPCs, obtidos na fase de
modelamento e extragio de pardmetros, sdo transformados em vetores que posteriormente
serdo utilizados na fase de reconhecimento do comando vocal (quantizagio vetorial). Trata-

se, portanto, das referéncias a serem utilizadas na fase de reconhecimento.
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2.3.1 Quantizacio Vetorial

A quantizacio pode ser definida como uma operagéo de caracteristica nao linear onde uma
variavel continua pode apenas assumir valores discretos.[1],[5].[6]

Na prética, € exatamente a etapa subsequente & fase de filtragem, janelamento e
modelamento do sinal de voz, na qual os comandos vocais j4 modelados sdo submetidos a
um processo de compressdo no sentido de reduzir a quantidade de bytes necessérios para a
transmissdo e armazenamento dos dados, sendo sua qualidade avaliada por critérios de
fidelidade ou de distorcio.[5]

A quantizagdo vetorial possui as etapas de Treinamento ou Aglutinagio (“clustering™) e de

Quantizacdo propriamente dita.[6]

Vetores de .| Algoritmo de \
Treinamento | Treinamento
3 l > Etapa de
E‘Y? o Treinamento
Odigos (Geragao do Livro de
Cédigos)
Centréides s

i Indice de C6di
Vetor de Teste | Quantizador . Belice 120s

Etapa de
Quantizagdo
Fig. 6 Quantizagio Vetorial
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Na etapa de treinamento, executa-se um algoritmo para o dimensionamento (projeto) de um
alfabeto ou livro de cédigos(“codebook™); cada vetor deste livro de ¢ddigos é denominado
centroide, vetor cddigo, palavra c6digo ou vetor protétipo.[S)

Na etapa de quantizagiio, mapea-se o nivel de similaridade entre o vetor de teste e os
centréides do livro de c6digos. Este mapeamento segue a regra de minima distorcio ( NN -
nearest neighbor) , através de medida de distor¢do.{5]

Define-se como vetor de teste de dimensdo-M:

X= [Xl,X2,...,XM] (X €R M )
e 0 livro de codigos S com extensdo K, com cada vetor c6digo (centréide):

Vi = [Y1isY2i,Y3i0---Ymil (i € RM » 1<i<K)

Pode-se representar a distor¢éo entre o vetor de teste e o vetor cédigo como:
d (x.y;)

uma distor¢ao d (x,y;) serd minima, para o vetor de teste X se e somente se
d(x,y;) < d(x.y;); j#i. 15j<k

€ assim y=y; serd a palavra cédigo de x; . Pode-se entdo escrever:

y=yi=q(X)

se e somente se

d(x,yi) <d(yp; j 1<j<k

onde q( ) representa a operagdo de quantizagio

Para uma melhor visualiza¢do do significado fisico do processo de quantizagéio vetorial
imagine o processo no caso bidimensional (M=2)
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Seja x=(x1,x2) o vetor de teste e seja yi de K niveis (1 £i <K) o livro de cddigos, como
mostra a figura:

X2

F 3

Celula i
Ci Fig. 7 Diagrama de Centréides

x2

A\ 4 =
\ Ll
xl\\ / X
Centrdides
Nesta figura, os centrdides y; sfio representados por circulos escuros, as fronteiras de
distor¢io sao representadas por linhas que delimitam os circulos e o vetor de teste €

representado por um “x”. O conjunto formado pelo centrdide e suas linhas limitrofes séo

designadas como regies de Voronoi. [5]

A técnica de quantizagio vetorial € extremamente ttil no processo de compressdo e
equalizacdo das sequéncias de parimetros obtidos através da aplicacdo do modelamento

LPC a série de amostras (digitais) do sinal continuo da voz (analégico)
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2.3.2 Treinamento: Geracao de Livro Codigo

O processo de quantizagdo vetorial poderia ser descrito como um mapeamento num espago
M-dimensional de um vetor aleatério x para uma célula C; de um livro de cédigos (ou
alfabeto) A de K niveis (C; €A, 1 <1< K) [5],[6]. O quantizador fornece o vetor cédigo ;
se x esta contido em C;.

Na geracio do livro de cddigos A de um quantizador vetorial, deve-se procurar obter uma
distor¢gdo minima, o que equivale a dizer que se deve procurar um quantizador étimo. Numa

implementacdo pratica, utiliza-se um conjunto finito de vetores .

Algoritme LBG

Um método para a geragio do livro de cédigos € um algoritmo interativo de aglutinagdo .

Este algoritmo foi originalmente apresentado por Lloyd [5], sendo que a generalizagdo para
virias medidas de distor¢@o e aplicagdo em quantizagdo vetorial foi feita por Linde, Buzo e
Gray [5], sendo denominado algoritmo de Lloyd generalizado ou algoritmo LBG. O

algoritmo LBG pode ser dividido em quatro etapas:

¢ [Inicializacao

o (Classificagdo

Atualizagio

Teste de Parada.
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Na inicializagdo, escolhem-se os vetores iniciais arbitrdrios como centréides. Na
classificag@o, todos os vetores de treinamento $d0 testados e mapeados nas céluias definidas
pelos centréides atuais. Na atualizagdo, ap6s o término da classificac@o, cada c€lula terd um
subconjunto de vetores de treinamento e recalculam-se todos os centréides, levando-se em
consideracio estes vetores de treinamento. No teste de parada, verifica-se a distor¢do total
e , sendo esta aceitdvel, o procedimento termina; caso contrdrio, retorna-se & etapa de
classificacdo e assim iterativamente.

Como os vetores de treinamento formam um conjunto amostral estocastico e na etapa de
inicializa¢@o utiliza-se um critério arbitrario, pode-se inferir que o algoritmo fornecerd um
resuitado sub-6timo, sendo a distor¢do total localmente minima. Linde faz sugestdes de

como se obter um livro de c¢ddigos étimo. [5]

24 Modelos de Reconhecimento

Apbés a etapa de Aquisigio e Pré-Processamento Acistico, incluindo etapas de filtragem ,
codificagio e compressdo dos frames digitalizados (do sinal analégico da voz), apresenta-se
a etapa subseqiiente que € exatamente, executar a correlacdo entre o sinal de voz amostrado
e um conjunto de palavras ou fonemas pré - determinados na etapa de treinamento do

sistema..[14,15, 16, 20, 25, 28, 33]
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cslculo de energia
Sinal Emitide  Processo de do segmenlo

detegho dos ponos
exremos 9a palavia

l ' Cothficagio LPC

Quantizagho
Velonal

Fig. 8 Sistema de Reconhecimento de Voz

4

Algoritmos dy
| Reconbecimento

palavra reconhecida

Estudou-se de modo abrangente os diferentes modelos de reconhecimento, destacando-se
os reconhecedores baseados nos modelos HMM (Hidden Markov Models) e ANN (

Artificial Neural Network)

2.4.1 Unidades de Reconhecimento

Uma classificagdo bésica feita entre as diversas variantes dos reconhecedores de voz é
baseada na unidade minima de reconhecimento adotada por cada um destes modelos.

Um reconhecedor de palavras, como o préprio nome indica, adota como unidade minima de
reconhecimento a palavra. Computacionalmente representa uma forma com maior requisito
de processamento ¢ armazenagem. O seu vocabuldrio, via de regra, restringe-se a um
conjunto limitado de palavras (ordem de centenas de palavras). [11],[22],[39],[40],[41].[43]
Um reconhecedor de palavras, baseado em fonemas, é uma evolugio dos sistemas baseados

em reconhecimento de palavras. Exatamente por ndo ser vinculado a um conjunto finito de
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palavras e sim a uma combinacdo quase infinita de fonemas, o sistema é capaz de
reconhecer milhares de palavras. Basicamente, este tipo de sistema trabalha com duas
formas de reconhecimento. A primeira € o reconhecimento de suas unidades ou seja, os
fonemas, e depois a combinagdo dos fonemas de modo a formar as palavras, num processo

denominado Construcdo por Niveis ( “Level Building™).

2.4.2 Reconhecedores de Comandos Continuos on Individualizados

Além da classificagio por unidades minimas de reconhecimento, pode-se classificar os
reconthecedores de voz em reconhecedores de palavras isoladas ou seja, palavras separadas
por intervalos de siléncio, ou como reconhecedores de discursos continuos em que se

buscam palavras conhecidas no meio da sequéncia de fonemas . [42],[9],[371,[40],[22].[38]

2.4.3 Algoritmos de Reconhecimento

A perspectiva atual indica que existe a possibilidade de utilizacdo da tecnologia de
reconhecimento de voz em uma quantidade crescente de aplica¢Bes. Os algoritmos
baseados no modelo HMM (Hidden Markov Models) tém sido utilizados em sistemas de
reconhecimento com desempenho impressionante.

Vale lembrar que, os reconhecedores de voz nfio representamn de forma alguma uma
tecnologia dominada. Enquanio que a tecnologia hoje existente serve para um niimero
finito de aplicagbes comerciais especificas, as pessoas esperam que os sistemas de
reconhecimento de voz se comportem de modo similar ao sistema humano, pessoas podem

reconhecer palavras contendo acentuagdo incorreta, ruido ambiental, problemas de acistica
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(ccos), palavras gramaticalmente incorretas, ¢ palavras ndo familiares. Apesar das
adversidade, somos capazes de identificar o que estd sendo dito. O desempenho do
reconhecimento humano , em situagdes realisticas, ¢ ainda muito melhor do que o dos
reconhecedores automdticos. Para tarefas simples, sob condi¢Ges ambientais controladas, os
sistemas de reconhecimento de comando vocal podem ter desempenho aceitdvel.

Muita evolugdo e pesquisa serfio necessdrios aos sistemas de reconhecimento de comando
vocal . E necessdrio considerar solugdes alternativas, tais como os modelos baseados em
redes neurais. Ressalta-se entretanto, que dada a forte base matematica para reconhecedores
de voz estatisticos, € muito mais inteligente modificar apenas alguns aspectos das
aproximagdes existentes do que comegar do “zero”.

Na tabela abaixo mostra-se os prés e os contras do paradigma dominante de

reconhecimento de voz, nos quais os HMM (Hidden Markov Models) sio usados

HMM Clissico em Reconhecedores de voz

Prés Contras

rica base de ferramentas matemadticas baixa discriminagio

Poderosos métodos de treinamento e Pré-condigtes bésicas para hipGteses

decodificacio distributivas

Boa abstracio para sequéncias, aspectos Modelos de Markov de primeira

temporais ordem para os estados de fonema e
subfonema

Flexibilidade de topologia para fonologia e usualmente ignora a correlagfo entre

sintaxe estatistica vetores acusticos.

Tabela 2 Prés e Contras dos HMM Classico em ASRs

Os HMM (Hidden Markov Models) também apresentam como caracteristica bdsica a
auséncia de necessidade de segmentacdo explicita (manual) em termos de unidades de fala (

tipicamente fonemas) usado como base para reconhecimento e treinamento de
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reconhecedores continuos de fala. Além disso, eles também assimilam diferentes niveis de
relagdes ( fonoldgica e semintica), uma vez que estas podem ser representadas pelo mesmo

formalismo estatistico.

Vale entretanto lembrar que, para que se possa tirar proveito das vantagens da
representacio, os algoritmos, implicitamente ou explicitamente, assumem hipoteses que sdo
em alguns casos irreais. Por exemplo, € sempre necessdrio assumir que vetores retirados de
segmentos fonéticos precisam sempre ser correlacionados com um outro vetor.

Apesar do HMM (Hidden Markov Models) ndo apresentar uma boa correlagdo com as
condi¢cGes usuais destes sisternas, eles sdo muito populares, visto que sua forte base de
ferramentas matemdticas facilita a exploragio de suas potencialidades para este tipo de

aplicag@o.

O ANN ( Artificial Neural network) apresenta-se como um método de reduzir a
dependéncia dos sistemas a hipéteses irreais sobre a fala e seu ambiente. Apesar disso, ndo
existe uma unanimidade sobre a melhor técnica, visto que observa-se © surgimento de
diversos sistemas com desempenhos similares, baseados em cada uma das técnicas, ou
entdo, utilizando-se de ambas as técnicas em diferentes fungdes. Desta observag@o também
nota-se uma significativa melhora de desempenho pelo uso do ANN em grandes modelos
estatisticos. A maioria dos grandes laboratérios de pesquisa nesta drea, tal como o IMT
(Laboratério Lincoln), os Laboratérios Bell, t€m publicado artigos de uma forte linha de
trabalho em que o ANN € usado para gerar as probabilidades necessarias para os modelos

HMM. [46,54]
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Artificial Neural Networks (ANN)

Multilayer Perceptrons (MLPs)

A discussido sobre redes neurais para andlise de fala serd abordada sobre os “Multilayer
Perceptron (MLP)” que € a ANN mais usada nos reconhecedores de voz. Vale lembrar que
todas as conclusdes bdsicas sobre a utilidade destas estruturas para a estimativa de
probabilidades HMM também faz uso de outros tipos de ANN, tais como rede neural
recursiva, on uma Rede neural com Defasagem Temporal (TDNN). O MLP tem uma
estrutura de camadas subdividindo-se em:

Camadas de entrada, intermedidrias (Hidden layers) e saida. Cada camada computa um
conjunto de func¢des lineares de discriminagéo (via matriz de pesos) seguida de uma fungio

ndo linear, descrita por uma fungao ndo linear conhecida como fung¢do sigmdide.

Os MLPs com suficientes unidades intermedidrias (hidden), podem, em principio, prover
mapeamentos arbitririos g(x) entre a entrada e a saida. Parimetros MLP (os elementos da
matriz de pesos) sdo treinados para associar um vetor de saida “esperada” com um vetor de
entrada. Isto € conseguido através de um algoritmo de minimizagdo da propagagio de Erro
a posteriori (Error Back Propagation (EBP)) para redes neurais de miltiplos niveis
intermedidrios, como também para redes neurais com apenas um nivel intermedidrio que
usa um procedimento para minimizar, interativamente a estimativa de probabilidades nos

HMM. [46,54].
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ANN no Papel de Estimadores Estatisticos

O ANN pode ser usado para classificar unidades de fala, tais como fonemas ou palavras,
mapeando representacdes temporais em espaciais, ou entdo usando recorréncias. Esta era a
forma na qual os ANNs eram inicialmente utilizados nos problemas de reconhecimento de
palavras primdrias. Todavia, os ANNs usados como classificadores de sequéncias
temporais completas nio apresentam bom desempenho no processo de reconhecimento
continuo de fala. Isto se deve basicamente pelo fato de que o nimero de sequéncias
possiveis de fonemas ¢ infinito. Além disso, n3o existe nenhum meio conhecido de traduzir
uma sequéncia de vetores acusticos em uma sequéncia de unidades de fala usando apenas
um ANN. Por outro lado, os HMMs provéem de uma estrutura razodvel para representar
sequéncias de sons de fala ou palavras. Assumindo este fato, poderia-se dizer que uma boa
fungdo para os ANN & estimar a distdncia de um determinado vetor dos diversos centréides
do universo de treinamento.

Para sistemas de reconhecimentos estatisticos, a regra para estimadores locais é a
aproximagio pelo principio de probabilidades. Em particular, dadas as equagdes basicas
dos HMMs, pode-se querer estimar algo como a probabilidade p(X,!qx) que representa a
probabilidade de um vetor de dados ser observado, dados os estados HMM hipotetizados
(correspondente a uma determinada palavra ou fonema).

Todavia, 0s HMMs s@o baseados em um formalismo muito restrito que € muito dificil de se
modificar sem a perda das bases tebricas ou entdo a efici€ncia dos algoritmos de
treinamento e reconhecimento.. Felizmente, os ANNs podem estimar estas probabilidades

de emissdo , e que portanto, podem ser perfeitamente integrado a um sistema baseado em
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HMM. Em particular, 0s ANNs podem ser treinados para produzir probabilidade a
posteriori p(qx!x,) de um determinado estado HMM dado um vetor actstico. Se cada saida
do ANN puder ser associado a um estado HMM especifico entdo esta propriedade de
predicdo pode ser convertida para probabilidades a priori (emissdo) usando a regra de

Bayes.

p(ql !ql) p(g2 ! q2) p(q3 ! g3)

f i p(g21ql) U p(q3 1q2)
ql q2

q3
A p(x, ! g2) px. ! g3) LA

.
>

P
o

A J

Xa Xn Xa

Fig 9 Diagrama ANN
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Existe a tese de que as saidas ANN usadas no modo classificagdo pode ser interpretada
como uma estimativa de probabilidades a posteriori de classes de saida condicionadas as
entradas. Pode-se representar

graficamente o principio:

A figura mostra que um equilibrio pode 4
(l-g) <Fl>=p.(1-g)
s A Fl
ser atingido no caso ideal, que na | F2o=(1D)g
verdade corresponde a uma saida da ! 4% g

F2
rede g que € igual a probabilidade a _l_

av
posteriori p. Considerando uma 4rea no

Fig. 10 Divisio de forgas

espaco de formatos ao redor de um

padrdo de treinamento X,, ¢ assumindo que sé se pode considerar duas classes:

* aclasse-objeto para este padrdo

e a classe-objeto de todos os formatos que nao pertencem a esta classe. Os vetores
pertencentes a drea selecionada irdo incitar uma for¢a ascendente correspondente ao
gradiente do termo de erro para todos os “features” com um target de 1; o termo de erro
quadritico neste caso € V2 *(l-g)z, com derivada igual a (1-g), e neste caso isto assumira
valor de probabilidade p por uma fragio de segundo. A forga ascendente média aplicada
a regido € de p(l1-g). A forca descendente € definida de forma similar como (1-p)g,
forga esta que sé se balanceia no modo equilibrado.

As condigdes basicas para que um ANN seja apropriado para a fungdo de estimadores de

probabilidades de Bayes sao:

1. O sistema deve conter pardmetros suficientes para ser treinado Isto garantird uma boa

aproximacio da fungdo de mapeamento entre as classes de entrada e de saida;
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2. O sistema deve ser treinado para um padrao onde o erro quadritico médio e a entropia
relativa servirdo como critérios de erro.

Observa-se que, experimentalmente, os sistemas treinados com uma grande quantidade de

amostras de fala fornece boas aproximacdes de probabilidades a posteriori .

As probabilidades a priori dos HMMs podem ser obtidos das saidas do ANN

(probabilidades a posteriori) aplicando-se para isso a regra de Bayes. Comumente usa-se:

pP(xn'ax) = plak!x,)
p(Xn) pP(qx)

Isto significa que pode-se identificar as estimativas a posteriori baseadas nas saidas do
ANN das classes a priori. A vizinhanga dimensionada do ANN pode ser usada como fungio
probabilidade a priori de um HMM sendo que, durante o reconhecimento, o fator de
dimensionamento p(x,) € uma constante para todas as classes, portanto, ndo influi na
defini¢lio das probabilidades a priori.

Fig.11 Modelo Hibrido

A HMM States
q3
q2 " /\/
al /1
q6 "
“a7q’5 /_ / ‘
a4 / / .
2 / /4
S
at /1 .
plqkixn) time
1 [2Ffarsfef. x - K
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? XN + acoustic context
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A figura acima representa o esquema hibrido bésico, no qual o ANN gera probabilidades a
posteriori que sdo transformadas em probabilidades a priori., ¢ entfo, usadas para
programacio dindmica . [46,54]

Comparacio do ANN e métodos Convencionais

Uma vez que pode-se, essencialmente, derivar a mesma probabilidade com um ANN ou
com um estimador convencional ( por exemplo uma distribuicdo gaussiana), existem
basicamente duas vantagens que devem ser observadas.

Reconhecedores estatisticos cldssicos requerem “fortes” hipbteses sobre as caracteristicas
estatisticas do sinal de entrada.

Este tipo de hipdtese ndo € necessdria para um estimador ANN. Isto representa uma
vantagem principalmente se uma mistura de diferentes tipos de padrdes ¢ utilizada.
Especificamente, HMM cldssicos assumem que os vetores aclisticos consecutivos ndo
possuem correlagdo. Para o estimador MLP, miiitiplas entradas podem ser utilizadas para
uma faixa de passos de tempo, e a rede ird aprender algumas coisas sobre a correlacéo entre
as entradas acusticas. Note que o uso de tal rede ird levar a uma representagio muito mais
genérica das probabilidades de emissdo. Isto significa que, se (c+d+1) frames de vetores
achsticos Xnc™® ={Xn-csrsXmre-rXnsa} $30 usados como entrada para prover informacgdes
contextuais para a rede, as saidas da ANN irdo estimar p(qk!X.,-c“”), para qualquer k
(k=1...K). O ANN apresenta-se bastante apropriados para funcdes de minimizagéo do erro

quadritico médio. Portanto as probabilidades serfio otimizadas para a distingo entre classes

de som.
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Prés ANN Contras ANN
Apropriado para calculo da distancia entre o Nao apresenta uma boa abstragio para
vetor de teste e os centréides do sistema sequéncias e aspectos temporais

Nio exige hipdteses estatisticas necessérias nos
HMM

Tabela 3. Pros ¢ Contras do ANN

Teoricamente, pode-se concluir que um modelo hibrido composto pela representacdo de
sequéncias do modelo HMM com estimadores estatisticos baseados em ANN pode
representar uma evolucio sobre o modelo convencional HMM com estimadores classicos
gausseanos. Para a implementagiio deste protétipo, foi adotado o modelo HMM cléssico
com estimadores gausseanos cldssicos Deixou-se os estimadores probabilisticos baseados

em ANN como um possivel ponto de aprimoramento do sistema . [46,54]
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3 Implementacio do Protétipo

3.1 Descricio do Projeto

Os objetivos bdsicos no processo de implementacio de um sistema de reconhecimento de

voz € a minimizacgdo dos fatores:

1. tamanho;

2. custo;

3. consumo de energia ;

4. complexidade tecnoldgica ;

aliado 4 maximizacdo de fatores tais quais:

1. taxas de reconhecimento de sinais vocais ;

2. velocidade de resposta a excitagfo vocal

Com o avanco das pesquisas de aperfeicoamento da tecnologia de reconhecimento de voz,
aliado aos investimentos em projetos de chips DSP dedicados ao reconhecimento de voz,

equipamentos comandados por instru¢des vocais tém se tornado cada vez mais populares.

Em sintonia com esta realidade , neste experimento, desenvolveu-se hardware e software
necessarios para implementacio de um protétipo conectdvel a porta de comunicagio
paralela de equipamentos tipo PC . Este chip DSP D6106 ¢é baseado nos chips DSP
programdveis da marca ALTERA . Todos os algoritmos de treinamento, reconhecimento e

sintese de sinais vocais sdo pré-gravados em seu chipset .
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As caracteristicas basicas do sistema sio:

Numero de ususdrios

Para a definicdo deste pardmetro deve-se considerar as varidveis flexibilidade e
desempenho. Idealmente o chip de comando vocal poderia suportar um volume ilimitado de

usudrios € comandos.

Para isso bastaria aumentar no projeto do sistema o dimensionamento da capacidade de
memoria RAM do sistema. Mas quanto mais usudrios e comandos tivermos, menor serao a

taxa de reconhecimento do sistema e a velocidade de resposta do mesmo .

Tendo em vista esta relagdao direta entre numero de usudrios ativos com o desempenho do

sistema, utilizou-se um recurso conhecimento como paginagfo de memdéria RAM.

Por este principio a meméria € dividida de modo que, para cada usudrio selecionado, tenha-
se no mdximo 20 comandos ativos. Este procedimento maximiza a taxa de
reconhecimento do sistema, assim como a velocidade de resposta do sistema.

Dependéncia do usudrio - treinador

O sistema s6 € capaz de reconhecer os comandos vocais do mesmo usuério responsivel
pelo procedimento de treinamento do mesmo. Ou seja um comando treinado pelo usudrio
s6 pode ser comandado por ele mesmo. Para que o sistema reconhega os comando de outro
usudrio, serd necessdrio informar ao sistema a mudanga de usudrio, assim como a pagina

ativa da memoria RAM.
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Seleciao de Ambiente

O desempenho do sistema , medido na sua forma de taxa de reconhecimento e tempo de
resposta, depende basicamente do ruido ambiental em que se procede o treinamento ¢ o
reconhecimento do sinal vocal. O chip DSP D6106 prevé a escolha de trés niveis de raido

ambiental:

e Home - ambiente silencioso (exemplo: ambientes internos, sem emissdes de comandos
vocais secunddrios e sem fontes geradoras de ruido aparente tais quais radios, alarmes,

etc)

e Medium - ambiente compartilhado com outras fontes de ruido de baixa ¢ média
intensidade (exemplo: ambientes onde hajam outros emissores de comandos vocais e/ou

fontes geradoras de ruido aparente tais quais ridios , alarmes, etc )

e Car - ambiente rnidoso com fontes de ruido de alta intensidade tal qual € o interior de

um automodvel

A selecdo do ambiente de operacio evita que alteragdes ambientais impactem de modo
sensivel a taxa de reconhecimento do sistema . Isto significa que a taxa nominal de 97%
pode ser atingida em diferentes condi¢des ambientais. E evidente que isso é valido dentro
de alguns limites; em ambiente com ruido intenso tal como em uma discoteca, ou bolsa de
valores, o sistemna apresentar4 taxas de reconhecimento muito inferiores a sua taxa nominal.

Taxa de Reconhecimento Nominal

A taxa de reconhecimento dependende do ruido ambiental e do nidmero de comandos
ativos. Mas em condigdes normais de ruido para um vocabuldrio de 20 comandos ativos o

desempenho do sistema atinge a taxa nominal de 97%.
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3.2 Conceitos Basicos Aplicados

Neste item , 0s conceitos desenvolvidos anteriormente na sessio tedrica , foram retomandos

sob o enfoque da implementacdo do protétipo.

3.2.1 Agquisicdo

O microfone € um fator chave na melhora da taxa de reconhecimento do sistema. A escolha
do microfone ¢ sempre uma relagio entre custo e desempenho. Para os testes desenvolvidos
com O nosso protétipo selectonou-se um microfone direcional de baixo custo marca TMS
modelo M-11 utilizado por atendentes de telemarketing ( a curva de sensibilidade do
microfone estd descrita no grafico abaixo). Este microfone apresentou boa sensibilidade ao
comando vocal e moderada captagdo de ruidos ambientais incrementando a relagdo Sinal-

Ruido do sinal de entrada.
D ic (dB
yxamlc )

60

50

40

30

p
300Hz 3400Hz | O%

Fig.12 Curva de Sensibilidade do Microfene TMS M1 1 (informado na embalagem do microfone)
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3.2.2 Pré-Processamento Acistico

O tratamento de filtragem e condicionamento do sinal de voz, seguido pela compactagéo e
codificagdo do sinal de voz € executado através do TCM129C13 da Texas Instruments. O
chip possui recursos de aplicacéo de filtro passa-banda, conversdo digital de 16 bits com

modelamento e extracio de pardmetros nos padroes LPC

3.2.3 Modelamento e extracio de parimetros
O conceito utilizado para 0 modelamento e extragido de pardmetros dos comandos vocais €
o LPC. Os algoritmos de LPC estdo programadas no chipset do chip TCM129C13 da Texas

Instruments

3.2.4 Treinamento

Na etapa de treinamento, os parimetros LPCs obtidos na fase de modelamento e extra¢io
de parimetros, sdo transformados em vetores. Trata-se, portanto, da defini¢io das
referéncias as quais sdo medidos os niveis de similaridade na fase de reconhecimento.

Na prética, a fase de treinamento ja € executada pelo chip DSP D6106 através de subrotinas
internas ao processador dedicado DSP.

Os comandos vocais de teste sdo adquiridos, parametrizados e entdo vetorizados formando
os centréides e respectivas Regides de Voronoi.

O livro cédigo é entdo gerado utilizando-se o algoritmo LBG.
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3.2.5 Reconhecimento dos Comandos Vocais

O processamento do reconhecimento dos Comandos Vocais € executado pelo prdprio chip

D6106, seguindo o algoritmo baseado no modelo HMM com estimadores probabilisticos

classicos.
p(gl 'ql) p(g2 ! q2) p(g3 !g3)
i i plg2 ! qh) v p(q3 ! q2) f S
ql q2 93
p(x, ! q1) p(x, ! q2) p(x, ! q3)
»
/\/_\_’ (\}\/\‘ J_/\ )
Xn | Xn Xn

Fig.13 Itustragiio algoritmo de reconhecimento HMM
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3.3 Interface Digital

Em se tratando de programacgio de um software de comunicagdo entre o chip DSP e uma
CPU do tipo PC, a primeira questdo foi a opgéo existente entre desenvolver uma solugio
local do tipo "stand alone" ou entdo, desenvolver uma solugdo compartithada do tipo

"networking solution"”.

A maior vantagem da solugio em rede é o compartilhamento de uma unica CPU DSP de
reconhecimento de voz. Para executar um comando de voz o usudrio deveria se¢ conectar a
CPU servidora e proceder a transmissio de dados conforme o protocolo especifico de cada

rede. Os mais usuais seriam TCP/IP , IPX, Netbios.

Em se tratando de aplicacBes cotidianas, as de interesse comercial seriam: Transacdes
Bancdrias Via Internet, Servidores de Alta Seguranga para transacdes de Cartdo de Crédito,
Sistema de Identificagdo em Caixas Eletrénicos, Sistemas de Acesso a dreas restritas e

residéncias inteligentes.

A maior desvantagem deste tipo de solugdo é que anteriormente a procedimentos de
treinamento e reconhecimento de sinal vocal, os sinais de voz t&ém de ser adquiridos e
transmitidos através de arquivos sonoros compactados, estando portanto, sujeito & perda de
qualidade do sinal sonoro . Esta perda resulta em modifica¢des sensiveis das taxas de acerto

do sistema de reconhecimento do sinal vocal.
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Como o prop6sito deste projeto € a implementagio de um sistema de reconhecimento de
voz baseado em chip DSP dedicado de baixo custo individual, nfio se considerou o estudo

de uma solucdo em rede.

Sendo “stand-alone” , pode-se optar por projetar uma placa em que se adicionou o chip
DSP na prépria motherboard do processador ("on board") ou entdo, optar pela manutengio
da concepgdo da placa DSP como um acessério universal compativel a varios tipos de

motherboards.

Na verdade, ambas as concepgoes séio igualmente vidveis e importantes, mas neste caso em
que se pretendia utilizar como instrumento de comando e operacfio um equipamento do tipo

PC, optou-se pela configuracdo universal ¢ conexdo de comunicagfo via porta paralela.

3.4 Modos de Operacdo do Chip D6106

Treinamento e
Geracdo de Vetores

Aquisiclic Filragem Padroies de
quIsiEa0 1 Digitalizagdo Comandos Vocais
Parametrizacfo do Sinal

Digltal Q Comparagdo do
\ maodeto atual aos

O vetores padres
Reconhecimento do
Comando Vocal

Fig.14 Modos de Operagiio

Sintese de Prompts
Vocais

34.1 Modo de Treinamento

O modo de treinamento dd ao usudrio a flexibilidade de criar seu diretério com os

comandos desejados. O treinamento de um sistema, dependente de usuério, torna o mesmo
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independente de lingua e sotaque regional ou nacional. O modo de treinamento influi

diretamente na taxa de reconhecimento .

O procedimento de treinamento precisa apenas ser executado uma tnica vez para cada
comando desejado. Mas caso o usudrio deseje poderd modificar a lista de comando vocal,

deleta-lo ou entdo adicionar um novo comando.

Procedimentos de treinamento com baixo ruido ambiental e alta taxa SNR (relagdo sinal /

ruido) sdo essenciais para se atingir altas taxas de reconhecimento.

No modo de treinamento, o sinal vocal ¢ adquirido e filtrado através do chip CODEC e
entdo transmitido ao chip DSP D6106, onde modelos do sinal vocal sio criados e
armazenados na SRAM. Para medir a qualidade do sinal, adquirido na fase de treinamento,
o DSP D6106 calcula o fator SNR (relagio sinal rufdo), que representa a proporcio entre o
sinal vocal e o ruido ambiental, ¢ o transmite ao servidor. Além disso o DSP retorna um

cbdigo de erro caso os niveis de SNR ndo sejam aceitdveis .

Quando o procedimento de treinamento for falho o sistema requisita, ao usudrio, um novo

procedimento de treinamento para o comando vocal em questio.

Além disso o DSP D6106 também pode ser instruido para calcular o nivel de similaridade

entre dois modelos do mesmo comando vocal.

O modo de treinamento € usado para gerar os modelos para a fase de reconhecimento. E
possivel se estabelecer internamente até oito usudrios. O modo de treinamento também
pode gerar uma forma comprimida de cada palavra treinada, tendo uma taxa de compressio

de 7.7 kHz.
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Um comando vocal pode ter uma duragéo entre 0.2 e 1.1 segundos. Cada vocabulirio pode
incluir mais de 127 comandos. Como vocabuldrios menores resultam em maior acuidade de
reconthecimento e melhor tempo de resposta € aconselhivel subdividir vocabuldrios em sub

vocabulédrios menores , como por exemplo subvocabuldrios de 16 comandos.

No modo de treinamento, um usudrio pronuncia os comandos individualmente, constituindo

um conjunto de comandos .

O usudrio especifica uma janela de tempo no qual o sinal Audio In é captado. Durante esta
janela de tempo esperasse que o usudrio emita um comando vocal. O D6106 indica a
duragdo da janela usando uma linha de interface especial LSTN. A duracio da janela de
tempo € informada ao usudrio através de um sinal luminoso (led) representando a espera do

sistema por um comando vocal.

O comando vocal € adquirido, filtrado e digitalizado pelo CODEC LPC e processado pelo

chip DSP D6106.

O D6106 possui algumas funcionalidades que podem ser usadas na verificagio e

otimizagdo do processo de treinamento.

* Indicagdo no caso em que nenhum comando vocal é emitido durante a janela de
treinamento, ou quando o sinal vocal excede os valores mdximo ou minimo desta

janela.



39

¢ Indicagdo do caso em que o sinal vocal ndo € satisfatério no que se refere ao nfvel
absoluto do sinal (muito baixo ou muito alto) ou quando a relagdo sinal/ruido estd

abaixo de um valor pré-definido (threshold)

* Funciio de Comparacio de padrdes. A fungio COMPARE compara uma dado modelo
com outros modelos especificados pelo servidor e prové um parimetro proporcional as
diferencas encontradas entre os mesmos. Este parimetro pode ser usado para detetar
procedimentos de treinamento que resultem em uma alta taxa de reconhecimentos

incorretos

3.4.2 Modo de Reconhecimenio

O chip DSP D6106, no modo de reconhecimento, compara o comando vocal a ser

reconhecido aos modelos pré-armazenados no subdiretério do usudrio ativo.

O chip DSP D6106 reconhece o modelo com maior similaridade ao sinal vocal adquirido e

ativa o comando pré-programado.

O algoritmo neste caso é o HMM (Hidden Markov Models), com estimadores

probabilisticos cldssicos.

Além do modelo de maior similaridade, 0 D6106 também identifica um ranking dos trés

modelos suplementares com maior taxa de similaridade ao sinal vocal anélise.

Para esta fungio, além das informagées do nivel de similaridade dos modelos, o chip DSP
transmite o valor SNR do sinal vocal atual conjuntamente a um codigo de erro. Deste

modo, caso o sinal vocal tenha um SNR muito baixo ou o nivel de similaridade caia abaixo
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de um nivel de similaridade aceitdvel, o DSP D6106 retorna um cédigo de erro e requisita

a0 usudrio uma nova entrada de comando.

Os valores limites de SNR e Similaridade podem ser pré-definidos ou modificados assim

que o usudrio achar necessério.

Os algoritmos necessérios para a operacionalizagio do reconhecimento do sinal podem

variar. Para este caso os algoritmos pré-implementados no chip DSP D6106 séo:

VAD - "Voice Activation Detection" , algoritmo para detecdo de pontos de siléncio e

pontos de emissdo sonora real, além da detecio do inicio e fim do comando vocal [10]

LP - "Linear Prediction" , algoritmo para andlise de predigdo linear para a extracio de

caracteristicas espectrais [10]

LTW - "Linear Time Warping" algoritmo para truncagem do sinal vocal quando a duragio

dos mesmos excede os padrdes pré-selecionados. [10]

DTW - "Dynamic - Time Warping" algoritmo para adaptagdo e suavizagio de pequenos

erros de modo a otimizar o desempenho em ambientes ruidosos. [10]

No modo de reconhecimento 0 D6106 prové uma comparacio entre o comando vocal atual
e os modelos pré analisados na fase de treinamento. O resultado desta comparagdo €
expresso na forma de um parfimetro numérico. O parimetro numérico é um indice que
indica o nivel de discrepéncia entre o comando vocal e os modelos da fase de treinamento.
Quanto menor € o valor numérico deste parimetro, maior é o nivel de similaridade do

comando vocal ao modelo em andlise.
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O D6106 pode lidar com uma ampla faixa de ruido no comando vocal (SNR), permitindo

que se obtenha resultados confidveis mesmo em ambientes ruidosos.

Vale lembrar que o tempo de resposta aumenta proporcionalmente ao aumento do ruido, ou
seja, redugido do SNR. Para minimizar os efeitos destes ruidos ambientais o D6106 possui

opg¢ao de se selecionar o nivel de ruido de operagéo do sistema

Selecio Descricao

Home Prové o menor tempo de resposta, mas s6 pode ser utilizado em ambientes
silenciosos com SNR superior a 18 dB

Medium Prové seus melhores resultados em ambientes com niveis de ruido intermedidrios.
(Entre 5 ¢ 18 dB)

Car Prové boa acuidade quando o rufdo ambiental € alto. Aconselhdvel para SNR
menor que 5dB. Seu limite estd préximo aos 3dB quando entdo , nem mesmo neste
modo de operacdio, o sistema apresenta bons resultados

Tabela 4 modos de operagiio

Um conjunto completo de resultados de reconhecimento incluem:

A identificac@o do padréio com maior nivel de similaridade ao comando vocal em anilise

Os scores de identificagio dos trés padrdes com melhor nivel de similaridade ao modelo em
anélise

O SNR e o nivel relativo do comando vocal

Cédigo de Erro do Processo. Valores néo nulos indicam diferentes tipos de falha no processo de
reconhecimento

Antes de iniciar o processo de abertura da janela de tempo, correspondente a fase de

captagio do comando vocal, o servidor deve especificar parametros especificos .
O processo de reconhecimento segue uma determinada sequéncia de eventos:

Seguindo o comando do servidor, o D6106 abre uma janela de aquisi¢do € espera que o

comando vocal seja recebido pelo CODEC
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Quando uma entrada é detetada o comando vocal é digitalizado e analisado no sentido de
comparar seu nivel de similaridade a padrdes previamente analisados na fase de

treinamento

Caso o comando vocal atenda a critérios de qualidade do sinal vocal, entdo a melhor
escolha € selecionada e o resuitado € transferido ao servidor, assim como os valores de
SNR, nivel relativo do sinal, parimetro numérico do padrdo escolhido assim como um
ranking dos trés modelos com miar nivel de similaridade (menor parfimetro numérico de

comparagio)

3.4.3 Modo de Sintese

O modo de sintese permite que o sistema reproduza os modelos previamente armazenados.
Dois tipos basicos de prompt de sintese podem ser considerados :

O primeiro € o prompt original do sistema e o segundo poderia ser definido como o prompt

definido pelo usudrio.

Os prompts do sistema sdo pré-armazenados em meméria EPROM. O segundo tipo de

prompt sdo os modelos gravados na SRAM através do procedimento de treinamento.
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3.5 Arquitetura Teérica
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Fig 15 : Arquitetura do Sistemna

O projeto de um tipico sistema comandado por voz inclue um processador DSP de

comando vocal D6106, codec, SRAM, EPROM, microfone, ¢ alto falantes.

O D6106 € controlado por um computador do tipo PC através de uma porta paralela

bidirecional padrio.



A entrada de dudio analdgica, capturada através do microfone, é codificada no CODEC e
entdo submetida a0 DSP D6106 onde a fungio de reconhecimento é executada. A saida do

chip DSP € decodificada pelo CODEC e re-transformada em um sinal analgico de voz.

Configurado com uma meméria de 32Kb ou de 128Kb o DSP D6106 suporta até 128

comandos vocais distintos,

A capacidade da meméria SRAM do sistema pode ser aumentada ou reduzida, de modo a
se adaptar ao tamanho de vocabuldrio desejado. Em se escolhendo a quantidade de
memoria SRAM ¢ EPROM para um projeto especifico, um projetista deve balancear sua
relagdo com o nivel de reconhecimento do sistema e a velocidade de resposta do mesmo.
Uma bateria de backup também € aconselhével para se evitar perda de dados adquiridos em

processo de treinamento com 0 usudrio.

O fabricante do chip adverte que é aconselhdvel a limitar o vocabuldrio ativo em 20

palavras para que se mantenha um percentual de confiabilidade do sistema em 97%.

Como o DSP D6106 aceita particdio de meméria, pode-se criar diversos diretérios
respeitando o limite mdximo de 20 palavras ativas e consequentemente a confiabilidade do

sistema.



3.5.1 Processador de Comando Vocal D6106

O coragiio do sistema € um processador de comando Vocal D6106. O D6106 é um chip

VLSI especial que inclui um DSP proprietério e fun¢des adicionais que garantem um

sistema eficiente e de boa relagdo custo-beneficio.

Desempenho

¢ Tamanho do Vocabulario

e  Maiximo 127 comandos por usuério

¢ Recomendado 16 comandos organizados em subvocabulérios
e Tempo de Resposta

e 0.5 segundo modos Home/medium

¢ Entre 0.5 segundo e 01 segundo modo car

e Taxa de Reconhecimento

e 97% vocabuldrio de 16 palavras ¢ SNR superior a
3dB
Geracao de Prompt Vocal

e Taxade 7.7 Kbps
¢ 32Kbyte ROM para 34 segundos de prompts vocais

¢ Duracéo de prompt de 1.1 segundos



Muiiltiplos Usuarios/Particio de Meméria

¢ Até 08 usudrios/partiches

¢ Apenas 01 vsudrio ativo simultaneamente
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3.5.2 PCM codec Interface

Usado para transferir dados e sinais de temporizaggo entre o D6106 e 0 CODEC

3.5.3 Interface de memdéria

Usado para ler dados da SRAM e a meméria de armazenagem vocal (ROM ou EPROM),
assim como para gravar dados na SRAM. A interface inclue “buses” independentes de
endereco e dados, € gera os sinais de controle necessdrios para acessar a meméria. Um
gerador interno de “wait state” permite ajustar o tempo de acesso de acordo com a

velocidade da meméria.

3.5.4 Oscilador de Clock

Gera o sinal interno de clock do D6106, usando um cristal conectado aos pinos X0 e X1 do

D6106.

3.5.5 Host Interface

Usado para transferir comandos, status e outros dados entre o0 D6106 e o microcontrolador
servidor. A interface também inclue as linhas de handshake.

O D6106 inclue uma fungdo de auto-teste que pode ser comandado pelo servidor. A fungdo
testa o cddigo interno da ROM, assim com da SRAM, EPROM/ROM externas.

O D6106 € encapsulado em um chip de 80 pinos quadrado e requer apenas uma

alimenta¢do de 5V DC para operacio.
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3.5.6 CODECLPC

O D6106 requer um Codec do tipo LPC que serve como “front end” anal6gico para o
D6106. O CODEC LPC € usado para converter o sinal de voz analégico, Audio IN, em
dados de 64kbps codificados no padrdo LPC, DRO, que serd o dado de entrada do DSP,
assim como para converter o sinal DXO LPC 64kbps em sinal analégico Audio Out usado

para sintetizar sinais vocais pré-gravados.

Os valores nominais e a faixa de espectro dos sinais analégicos audio in e audio out, sfo

determinados pelas caracterfsticas do codec LPC.

O D6106 prové um sinal de clock SCLK, e um sinal de framing, FSYNC para o codec

LPC. Dois tipos de CODEC séo suportados:
¢ TITCM29C16

e OKI MSM7508

35.7 SRAM

A memoéria SRAM € usada para armazenar os parimetros de reconhecimento, e os modelos
de comandos vocais treinados. Como uma opgdo, o D6106 pode armazenar os comandos
vocais, no formato compactado, de modo a maximizar o nimero de comandos vocais

armazendveis,

O D6106 pode enderecar as configuracdes de memédrias SRAM de 1x32kbytes até
2x128kbytes. Isto corresponde a um vocabuldrio minimo de 16 comandos vocais ao

maximo de 127 comandos.
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O D6106 pode trabalhar com SRAM de tempo de acesso de 35 a 150ns

ROM/EPROM

O dimensionamento de ROM/EPROM depende da duragio do prompt vocal. O D6106
suporta as seguintes configuragdes de ROM e EPROM

1 x 32k x 8bits: aproximadamente 34s
2 x 32k x 8bits: aproximadamente 68s
1 x 128k x 8bits: aproximadamente 136s
2 x 128k x 8bits: aproximadamente 272s

A meméria ROM/EPROM pode ser dimensionada pela férmula:
0O D6106 necessita de memoéria PROM/EPROM com tempo de acesso inferior a 300 ns

Memo (bytes )= (19 + 2 * N 4 480 *T )* 2

3.58 ROM/EPROM

A meméria ROM ou EPROM ¢é um componente opcional que pode ser usado para gravar

comandos vocais compactados.

O D6106 pode acessar diretamente a memoéria ROM ou EPROM de 1x32kbytes até
2x128kbytes com velocidade minima requerida € de 300 ns. Uma vez que a taxa de
digitaliza¢do requerida pela fung@o interna de sintese € de 7.7kbps, estas configuragdes
correspondem de 0.5 a 4.5 minutos de dados compressos. O total de tempo de prompts pré-
gravados pode aumentar utilizando-se EPROM e ROMSs adicionais controlados pelo

servidor.

3.5.9 Cristal

O D6106 requer um cristal de 29.4912Mhz com acuidade de 100 ppm
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Quando for necessdria maior capacidade de memoéria , bancos de memdria adicionais
podem ser usadas sob controle do servidor . O D6106 suporta memdrias SRAM com

velocidades entre 35 e 150ns,

Uma vez que os dados armazenados na SRAM sdo geradas pelo usudrio, a SRAM precisa
incluir um bateria de backup, de modo a prever perda de dados armazenados e uma nova
sessdo de treinos pode ser requerida.

Configuracio de Memoéria Externa

SRAM

O tamanho da SRAM depende basicamente do nimero de usudrios e do tamanho do
vocabulério. O D6106 suporta as seguintes configuragoes de SRAM

e 1 x32kx 8 bits

e B8 x32kx 8 bits

e 1 x 128k x 8 bits

e 2x 128k x 8 bits

Para calcular o tamanho de SRAM requerida para uma determinada aplicagio, a férmula
abaixo descrita pode ser utilizada :

Nuo |\ p #2845, %284 (N, + N,y )*196

™

Memo (bytes ) =10,000 +

Onde:

Ny, — Niimero_de_Usudrios

M, — Nimero_de_Templates_ por _ Palavra_do _Vocabuldrio
N, — Nimero_de_Templates_Pré _definido

P, — Duragdo_do_Prompt_em_unidades_de_29ms

S, — Duracdo_da_Janela_de _Retreinament _em _unidades_de _29ms
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3.5.10 Microcontrolador Host

Qualquer microcontrolador pode ser utilizado como host do D6106. A interface com o host

consiste de um bus de dados bidirecional de 8 bits e sinais de controle.



3.6 Diagrama da Placa
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3.7 Software

3.7.1 Descricio Geral

O software necessdrio ao comando do nosso hardware D6106 pode ser subdividido nos

componentes:

1. Sistema Operacional da Mdquina Servidora

2. Ambiente de Desenvolvimento das Rotinas de Comunicagdo, Comando e Interface
Grafica

3. Defini¢fio de Varidveis Globais para a Aplicacio

4. Rotinas de Baixo Nivel para Comunicagio via Porta Paralela 8 bits

5. Rotinas de Baixo Nivel para Comunicagio com Bancos de Dados

6. Rotinas de Baixo Nivel de Comando do D6106 que utilizando as rotinas de
comunicagéo de baixo nivel proporciona a efetiva comunicagio com o D6106

7. Rotinas de Légicas de Alto Nivel para Processar as respostas fornecidas pelo D6106

8. Interfaces Grificas de Alto Nivel para Itera¢do com o usuério

9. Interfaces Grificas de Alto Nivel para Setagem dos parametros da placa

3.7.2 Protocolo de Comunicacio com o Processador Servidor

O protocolo de comunicag@o para a interface entre o chip D6106 e o Intel PC Pentium 133

pode ser implementada como segue:
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Data . . - -

ACK \ /

] Fig. 17 Protocolo de Comunicagdo
t1 O servidor escreve o comando

t2 O DSP D6106 responde zerando o sinal ACK
t3 O servidor responde e 18 o status
t4 O D6106 seta ACK

t5 O servidor I8 o status
Sequéncia:

01. O servidor escreve na porta de servidor do D6106 executando o "strobing” do pino

HWRN

02. O D6106 responde escrevendo o status para o servidor. Com a resposta do D6106 o

sinal ACKN ¢é zerado

03. O servidor I¢ a resposta do D6106 que também seta o sinal ACKN

Para este projeto, o software que emula o protocolo de comunicacdo no servidor é

implementado com fungdes de dois niveis:
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Send_Byte

Send_Command

A fungiio send_byte € necessdria para que o processador servidor envie um byte ao chip

D6106.

O processador servidor aguarda pelo sinal ACKN e entdo 1&é como resposta o byte de

resposta enviado pelo D6106.

As linhas de c6digo a seguir exemplificam como se pode implementar esta fungéo
send_byte:

BYTE send_byte(BYTE data)

{
out_D6106_data(data);

wait_D6106_ack();
return(in_D6106_data());
}

A fungéo send_command ¢ usada para escrever bytes do processador servidor no D6106 e
1€ a resposta do D6106 e informa na forma de dados hexa ao servidor. Se o comando e a
resposta ndo forem coincidentes, esta fungfo trata o erro (isto é resetando o D6106). Esta

fungdo é usada quando o chip DSP ecoa o sinal enviado pelo servidor.

Um exemplo de linhas de ¢6digo da funcéo send_command:

void send_command(BYTE command)

{
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BYTE respons;
respons=send_byte(command);
if (respons!=command)
handie_error();

}

3.7.3 Sequéncias do Software Servidor

O software de controle a ser executado no processador servidor tipicamente consiste de 04

sequéncias operacionais:

01. Inicializacdo do Sistema
02. Sintese de Palavras
03. Treinamento de Palavras

04. Reconhecimento de Palavras

A interface humana e o software de controle no servidor integram um conjunto que confere

um alto desempenho aos sistemas comandados por voz.
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3.7.4 Imicializacdo do Sistema

A sequéncia de inicializacdo do D6106 a ser comandado pelo servidor é ilustrado abaixo:

Start

I
GETSTT

hot x cold

nno system sS1m

is cold ?

config

set_parameters
|

set_user

GETSTT

Fig.18 Inicializagdo

End

void

{

send_command(SETPRMC|0x20|0x10); /* send train SNR
send_command(0xF

send_command{2000 >>8) ; /* send acceptance threshold -
send_command(2000 & O0x00FF) ; /* low
send_command(3000>>8) ; /* send rejection threshold -
send_command(3000 & 0x00ff); /* low
send_command(-3*4+128); /* send recognition
send_command(0*4+128); /* send train
send_command(45), /* send min. level
send_command(65); /* send max. level

send_command{{15*1000)/233); /* listen_window duration is in units
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Posteriormente ao procedimento de energizacio da placa o servidor deve rcs'setar o D6106
por pelo menos 100ms. Apds este procedimento o servidor precisa executar um
procedimento de inicializagio que determina se o sistema foi ou ndo previamente
configurado. Se o status do D6106 for "cold status” ou seja n3o existe configuracio ativa no
servidor o servidor precisa configurar o sistema. Caso o status do sistema seja diferente do

“cold start" nenhuma configuragio € necess4ria.

O comando GETSTT deve ser implementado para ler o status do usudrio e do sistema. O
servidor precisa destas informagbes para determinar o mimero de palavras previamente

treinadas(para um cold start este mimero serd zero)
As subrotinas de inicializag@o sdo descritos a seguir:
1. Initiate_dsp

Esta funcéo inicializa o D6106 ap6s sua energizagio

Se o status do sistema for "cold status", a fun¢fio configura as caracteristicas basicas do

D6106
A fung@o retorna o mimero de palavras pré-definidas do sistema em operaciio

O grupo seguinte de subrotinas € usado na inicializa¢iio do sistema



2. Config

Configura o D6106

(3. Set_params

Seta paridmetros para o D6106

04 Set_user

Seta o usudrio ativo para o D6106

05. Get_system_status

Retorna o status do sistema ("cold ou "warm") e o niimero de palavras pré-definidas

60
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3.7.5 Word Synthesis
O DSP pode prover sintese de voz de alta qualidade.

A funcfo de sintese pode ser usada para:
1. Fazer o playback de comandos pré-gravados na EPROM .

2. Fazer o playback de comandos adquiridos na fase de treinamento e armazenadas na

SRAM
Neste caso a subrotina pode ser tdo simples quanto se queira:
synt. Sintetiza o comando da SRAM ou EPROM. O indexador € o ponteiro para o comando

3.7.6 Treinamento de Comando

A funcdo de treinamento do servidor (TRAIN) deve instruir o chip DSP a criar um novo
modelo baseado na entrada vocal do comando feita pelo usudrio durante a "janela de

aquisicdo” aberta pelo chip D6106 no codec.

O servidor também prove o index do modelo, além de informagdes necessdrias para o chip
controlar o espaco alocado na SRAM para cada modelo assim como a minima qualidade

aceitdvel para o sinal.

O chip D6106 também pode ser instruido para gerar um versfo compactada do prompt se
desejado. Prompts compactados sdo armazenados na SRAM o que significa que eles podem

ser reproduzidos quando o comando SYNT € acionado.

A fun¢io COMPARE pode ser usada para ativar a comparagio do modelo corrente (recém-
treinado) aos modelos pré-armazenados. O comando retorna o index do modelo com o

melhor nivel de similaridade ¢ um cédigo de erro como especificado pelo servidor
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Como explicado anteriormente existem tipicamente duas formas de se utilizar a rotina de

comparagdo para checar a qualidade dos modelos.

01.

02.

Comparar os dois modelos de um mesmo comando. Neste caso um pardmetro
numérico de comparagio alto para um dos modelos indica problemas na fase de
treinamento. O servidor pode ser programado para alertar o usudrio para retreinar o

modelo falho;

Comparar modelos treinados para diferentes comandos. Neste caso um pardmetro

numérico de comparagfo muito baixo significa um alto nivel de similaridade
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start training
SYNT "Please say
name"
"NAME" ——
- ommpacHiret SYNT Error message
Stage
]
yes Train_template;
Any Errors ? BYTE train_template(BYTE index, BYTE t_stage)
no {
BYTE error_code =0,
_U;e' Sa’f Train Mode BYTE compress;
I if (1_stage==1)
Compare Second SYNT Error message compress=1,
Stage else
compress=0,
yes synt (P_BEEP,8YS), * synthesize BEEP */
AnyE 9 send_command({BYTEXTRAINC|compress<<4)),
send_command(index};
l no error_code=get_response();
Store prompt and if error_code) return (error_code);
Templates error_code = send_byte{STOREC),  /* store template %/
| return (error_code),
I End Training }

Fig.19 Treinamento



3.7.7 Reconhecimento de Comandos Vocais

A fungdo RECOG especifica os modelos ativos durante a etapa de reconhecimento e instrui
0 D6106 a "reconhecer” um comando durante uma "janela de escuta". O resultado do
procedimento de reconhecimento pode entdio ser transferido ao servidor para uma acfio

final.

O D6106 retorna um conjunto de resultados ao servidor:

1. O modelo pré-treinado que apresenta o maior nivel de similaridade com o modelo ativo

2. Os trés modelos que apresentam na sua ordem decrescente os maiores indices de

similaridade ao modelo ativo.

3. O valor SNR (Signal to Noise Ratio) que é uma relagiio de significatividade do sinal

vocalem  relagdo ao ruido ambiental

4. Um c6digo de erro - no caso de um valor diferente de zero existe uma sinalizacio de

algum tipo de erro durante a fase de reconhecimento

A funcdo recog envia ao D6106 a lista de modelos ativos e 1& de volta o status do algoritmo

de reconhecimento.



Start recognition

SYNT "beep”

l

Activate word
sub vocabulary

Recognition
mode

Analyze Recognition
Status

Any Errors 77

yes

SYNT error

message

SYNT "recognize

word"

Perform command
assocated with this
WORD

end recognition

no
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Fig.20 Algoritmo de Reconhecimento
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3.8 Interface Grafica

3.8.1 Introducio

A aplicacfo desenvolvida para exploragio dos recursos do sistema D6106 utiliza tecnologia
GUI de interface grafica iterativa com o usudrio.

Além disso utilizou-se de recursos adicionais do Visual Basic viabilizados através de
bibliotecas OCX da GMS que podem ser consultados no site (http://www.globalmajic.com)
. Sgo interfaces graficas na forma de grificos animados xy, botes animados, leds virtuais e

mostradores automotivos e aeronauticos.

Fig.27 Main screen
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3.8.2 Parametros de Setup

Ao executarmos o programa aplicativo de interface com o subsistema de comando vocal, o
primeiro ponto de checagem serd o setup de nosso chip D6106. Para isso clique sobre o
icone set_parametros.

% Parameters Settings

—

KRR R R

L s P A |

Fig.21 tela de pardmetros
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Duracio Janela de Aquisicio

Duragéo (em segundos) da janela de tempo na qual o chipset permanece aguardando uma
entrada de comando vocal do usudrio

Min. Input Level
Minima Intensidade para que um comando de voz seja considerado aceitével
Max Input Level

Mixima Intensidade para que um comando de voz néo sature o CODEC e que portanto seja
considerado aceitdvel

Threshold de Reconhecimento

Valor de corte para o pardmetro numérico de diferenciagio abaixo do qual o sistema
considera que o comando vocal pode ser reconhecido

Threshold de Rejeicio

Valor de corte para o pardametro numérico de diferencia¢do acima do qual o sistema rejeita
um comando vocal
SNR Threshold Reconhecimento

Valor de SNR abaixo do qual o sistema que o processo de reconhecimento ndo pode ser
executado com seguranga

SNR Threshold Treinamento

Valor de SNR abaixo do qual o sistema que o processo de treinamento niio pode ser
executado com seguranga

Duracéo do Prompt

Durag#o (em segundos) do prompt do sistema
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Alocaciio Minima por frame

Unidade de Alocacgdo (em bytes) por frame

Default

O sistema carrega os valores de varidveis consideradas 6timas através de processo empfirico
Set

O host envia ao D6106 os pardmetros selecionados pelo usuirio

Cancel

O processo de setagem do D6106 é cancelado
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3.8.3 Config

Apbs a setagem dos pardmetros operacionais do sistema o usudrio deve configurar dados
operacionais do sistema, tais como mimero de comandos vocais a serem ativados assim

como 0 nlimero de usudrios ativos

Fig 22 Tela de
Configuracio
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3.8.4 Board Configuration

Selecione o niimero total de usudrios para o sistema assim como o nimero de modelos por

comando vocal

Além disso selecione o ambiente de operacgdo do sistema:

e Home

e Medium

e Car

User Words Configuration

Preencha o nimero de modelos pré-definidos, mimero de modelos utilizados, a duracio do
prompt e o retrain spare time. Ao terminar pressione next e repita a operagio até que tenha
sido completado o total de usudrios.

Set User

Selecione o usudrio ativo

Train/Login
Selecione o tipo de procedimento que desejar. Login ou Treinamento
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3.8.5 Modo de Treinamento

Neste modo o usudrio poderd fazer o processo de treinamento dos comandos vocais
armazenados no banco de dados. Caso se deseje modificar o comando vocal, ou entdo a
sequéncia de bits digitais (08 bits) correspondente a este comando tecle DATABASE no
menu principal.

Caso deseje reconfigurar pardmetros da placa pressione config no menu principal.

w TRAINING SET

T T b

Fig.23 tela de treinamento
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input spy
Monitoramento XY animado da intensidade sonora na entrada do CODEC.

training set
Apresenta a lista de comandos vocais disponfvel no banco de dados do sistema

database name
Apresenta o display do nome do arquivo de banco de dados utilizado

Snr/Level
Indicam num interessante display de leds vermelhos a intensidade média do comando vocal

assim como a relagfo sinal ruido do processo de treinamento do modelo ativo

Error Code
Indica o cédigo bindrio de oito bits do cédigo de erro retornado pelo D6106

Training Data
Apresenta o Comando de Sele¢do de Comandos Vocais do Banco de Dados

Recognition
O usudrio deve pressionar esta tecla quando desejar iniciar a etapa de reconhecimento de

comandos vocais

Store
O usudrio deve ativar esta opgo quando considera que o modelo treinado € valido e que

pode ser usado no processo de reconhecimento

Play
Acionando esta tecla, o usudrio terd a sua disposic@o o playback do modelo treinado. Deve

ser usado quando o usudrio além dos dados de intensidade ¢ SNR deseja ter uma andlise
auditiva da qualidade do modelo

Discard
O usudrio deseja adquirir um novo modelo para determinado comando vocal e deseja

descartar o modelo atual
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3.8.6 Database editor

Edicao do banco de dados do sistema

W DATABASE EDITOR

Fig 24. Editor de banco de dados
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3.8.7 Login Interface (Interface de Ativaciio do sisterna)

Na tela de login o usudrio pode sentir a potencialidade do D6106 de sensoriar o nivel de
intensidade € de SNR do comando vocal e proporcionar ac usuédrio um procedimento de
auto-ajuste do ganho do amplificador do sinal sonoro, assim como monitorar o nivel de

ruido ambiental presente.

Fig.25 Tela de Inicializagao do
Sistema

D Y '
N N I RN

e . A - .h
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3.8.8 Reconhecimento de Comando Vocal
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Fig. 26 Tela de
reconhecimento de
comandos vocais

HEETES
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3.8.9 Menu Principal
database command

Ativa a sess@o de edicdo do banco de dados de comandos vocais
config command

Ativa a sessdo de config do D6106

recognize setup

Ativa a sessdo de setup da fase de reconhecimento
Displays da Tela

SNR/LEVEL
Apresentam o display da intensidade média do comando vocal e da relagao sinal ruido do

ambiente

Total de frames
Nimero total de frames ativos para o reconhecimento

Recognized Record
Display dos detalhes do comando ativado vocalmente

Leds 08 bits
Indicagdo Visual do ativamento de um protocolo de 08 bits através do comando vocal

Recognition Session
Display de todos os comandos vocais ativos

Database Name
Nome do banco de dados Ativo para a fase de reconhecimento

Start Recognition
Abre janela de tempo para aquisi¢do e reconhecimento de comando vocal

Recognition Results

Proporciona o display do modelo reconhecido com o mais similar a0 comando vocal
adquirido e o ranking dos 3 modelos mais similares a0 modelo selecionado

Prepare

Inicializa a janela de resultados , SNR/Intensidade para novo reconhecimento
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3.8.10 Setup da fase de reconhecimento
Fig.27 tela de setup

® Recognize Setup

Get All Commands

Caso 0 usudrio selecione esta opgio 0 D6106 envia ao host a informagio do comando vocal
com maior nivel de similaridade ao comando vocal presente assim como o ranking dos
outros trés modelos mais similares

Get SNR parameters

Envia os dados de intensidade ¢ SNR para a fase de reconhecimento

Send Recognition Results

O D6106 envia além do ID dos modelos o score do processo de reconhecimento do
comando vocal
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3.8.11 SINTETIZACAO DE PROMPTS

O D6106 pode sintetizar modelos pré-gravados na memoéria EPROM ou na SRAM

Index

Selecione o ID do prompt desejado

EPROM/RAM
Selecione se deseja sintetizar a EPROM ou a SRAM

Active
Fig 28 Tela de Prompt

Inicializa processo de sintese




3.8.12 Tela low end tests

Executa testes de comunicagdo Basicos com o D6106

% Low End Tests

80

Fig.29 Tela de Testes Bésicos do
do Sistema
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4 Resultados

Para o sistema desenvolvido, foram executados testes com diferentes conjuntos de
comandos vocais sob diversas condi¢gdes de operagao.

Pardmetros medidos
Para o teste de performance do sistema de reconhecimento de comando vocal foram

utilizados os seguintes parimetros: SNR (relacdo Sinal Ruido), Level (Nivel), scorel,
candl, score2, cand2, score3, cand3, score4, cand4, difl, dif2 dif3, dif4, tempo de resposta.

% RECOGNIZE GENERAL SESSION

SNR

Level

Cand0

ScoreQ
Candl
Scorel

Snr/Level
Level (Nivel) indica a intensidade média do comando vocal em decibéis(dB); e SNR a

relagdo sinal x ruido do processo.
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Cand(x), Score(x), Dif(x)

Cand(x) Variando-se x de 1 até 4, indica a ordem de similaridade decrescente dos
comandos vocais tratados na fase de treinamento ao comando vocal em anélise.

Score(x) Indica a distincia euclidiana entre o comando vocal analisado e os comandos
vocais armazenados na fase de treinamento. Quanto menor o score(x), maior é a
similaridade entre 0 comando vocal analisado e os comandos vocais armazenados.

Dif(x) € a diferenca aritmética entre o score do candidato x + 1 ¢ o score do candidato x,
onde X € menor que o niimero total de frames treinados.

Tempo de Resposta

E o tempo, em segundos, que o sistemna precisa para analisar um comando vocal e retornar
todos os valores comparativos necessdrios para dete¢do daquele com o maior nivel de
similaridade.

Conjuntos de Comandos Vocais Testados
Para teste do sistema implementado, foram escolhidos sete (07) conjuntos de palavras com
diferentes niimeros de silabas e diferentes niveis de similaridade fonética.

Conjunto 1

luz
som

ar

™V
dormir
timer

Conjunto 2

um
dois
trés
quatro
cinco

e & o »



Conjunto 3 (Agenda de Nomes)

Ana
Carlos
Claudio
Luis
Marcelo
Roberto
Adalberto
Julio
Rulio
Silvia
Zelia

Conjunto 4

Casa
Caca
Capa
Cama
Cala
Cata
Caca
Lata
Coca

* & & 5 & & & »

Conjunto 5

Beijo
Queijo
Queixo
Eixo
Gueixa
Brejo
Tejo

Conjunto 6

Tomate
Boate
Malote
Mascate
Mascote

* & & & @
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Conjunto 7

Triciclo
Biociclo
Quadriciclo
Monociclo
Pentaciclo
Hexaciclo

4.1 Testes

4.1.1 Conjuntosle2

Utilizou-se para o teste dos conjuntos de comandos vocais 1 e 2 0s seguintes recursos:

03 diferentes usudrios de modo a checar a acuidade do sistema

e Ambiente Silencioso (Home) e Ambiente Ruidoso (Car).

¢ Lista dos comandos vocais com nivel decrescente de similaridade.

o Diferenca aritmética do nivel de similaridade entre o primeiro e segundo candidatos na
lista (dif 1} entre o segundo e terceiro candidatos (dif2) e entre o terceiro e quarto

candidatos (dif3).
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Tabela 5: Resultados dos Testes com Conjunto 1

1410.98

BEE8UEEEBBRIBARIIVRLEGABSY

aaaga

g2

sOm Acuidade Nominal

1125
1084
147
1461
1114
713
728
914

809
847
706
766
720

1212

&
©

RRIBHBERIBEIBRE

Acuidade Aferida

timer
domir
timer
TV
timer
timer
timer
timer
timer
timer
ar
dotmir
TV
ar
TV
donmir
dormir
dormir
dormir
domir
TV
timer
timer
fimer
timer
timer
timer
timer
timer
timer

100%

9%

v
firmer
™V
timer
domir
domir
dormir
donmir
domir
donmir
domir
TV
dormir

S EEEEHEEEEELE

dommir
v

domir

dormir

Detetaddo Score 2nd cand 3dcand dthcand  dift

3008
2198
2264
1756
2n9
1022
891
887
997
944
1664
1402
1365
830
813
2385
2158
3508
2397
1517
1065
1153
1384
an
1091
1488
1081
1779
1776
1721

Treinamento

comando SNR

0 ez 248

1 som 237

2 ar 237

3 TV 245

4 dormir 296

5 timer 237

ruido time user

siléncio 63 claudio
siléncio 6,2 claudio
silénclo 6,1 claudio
siléncio 6 claudio
siléncio 6,1 claudio
siléncio 62 claudio
siléncio 6,1 claudio
siléncio 63 claudio
siléncio 62 claudio
siléncio 6.1 claudio
siléncio 6 claudio
siléncio 63 claudio
silencio 604 claudio
siléncio 6,02 claudio
siléncio 6 clawdio
silencio 6,12  claudio
siléncio 6,14  claudio
siléncio 6,16  claudio
silencio 6,17 claudio
silencio 6,19 claudio
silencio 6,21 claudio
siléncio 622 claucdko
siléncio 6,31 claudio
silencio 6,21 claudio
siléncio 63 claudio
silencio 625 claudio
siléncio 622 claudio
siléncio 6,23 claudio
siléncio 624 claudio
silencio 622 claudio
6,171667 Media

guRagml

-

I2RIRYINIIINRLIRR2222228828¢8
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SNR
255
245
255
254
244
245
247
250
251
252
253
245
247
253
255
253
252
251
252
255
255
245
247
255
245
253
252
251
255
251
249
248
247
255
251
237

Tabela 6: Resultados dos Testes com o Conjunto 2

1410.98
1
2
3
4
5
Level Detetado
50 tres
49 tres
47 tres
48 tres
49 tres
51 tres
47 quatro
49 quatro
52 quatro
53 quatro
51 quatro
50 quatro
53 quatro
52 quatro
51 quatro
55 quatro
53 quatro
52 quatro
54 quatro
51 quatro
b2 quatro
53 cinco
54 cinco
55 cinco
51 cinco
52 cinco
53 cinco
54 cinco
55 cinco
52 cinco
51 cinco
52 cinco
54 cinco
53 cinco
52 cinco
51 tres

Dois
Tres
Queiro
Cinco

Score 2ndcand 3rd cand 4th cand )

390
652
735
695
598
565
832
869
41
658
814
604
598
766
713
667
837
670
804
621
693
1512
728
574
553
796
639
738
767
737
7
613
595
553
655
632

Acuidade Aferida
Um Acuidade Nominal

cinco
dois
cinco
cinco
cinco
cinco
dois
dois
dois
dois
dois
cinco
cinco
cinco
dois
cinco
dois
dois
dois
dois
dols
tres
tres
tres
tres
um
tres
tres
tres
tres
tres
um
um
um
um
cinco

quatro
quatro
um
quatro
quatro
quatro
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
tres
dois
dois
dois
dois
dois
dois
dois
dois
dois
dois
tres
tres
tres
dois
dois

9%
9%

dois
dois
dois
dois
um
dois
cinco
cinco
cinco
cinco
cinco
dois
dois
dois
um
um
um
um
um
um
um
quatro
quatro
quatro
quatro
quatro
quatro
quatro
quatro
quatro
quatro
dois
dois
dois
tres
um

Dif1
810
577
227
731
3N
468
515
53
226
733
151
2122
2052
1874
1851
1806
1163
962
639
877
907
-605
881
1700
1842
1222
1270
922
494
1041
1093
246
314
466
116
131

Treinamento
comrangio
um
dois
tres
q._ﬂro
cinco
Ruido time
Siléncio 6,1
Siléncio 6
Siléncio 6,2
Siléncio 6,4
Siléncio 6,2
Siléncio 8,1
Siléncio 6,3
Siléncio 6,21
Siléncio 6,24
Siléncio 6,4
Siléncio 6,45
Siléncio 6,44
Siléncio 6,01
Siléncio 6,04
Siléncio 6,3
Siléncio 6,2
Siléncio 6,4
Siléncio 6,1
Siléncio 6,2
Siléncio 6,3
Siléncio 6,2
Siléncio 6,1
Siléncio 6,3
Siléncio 6,4
Siléncio 6,2
Siléncio 6,1
Siléncio 6,4
Siléncio 6,32
Siléncio 6,33
Siléncio 6,34
Siléncio 6,32
Siléncio 6,12
Siléncio 6,23
Siléncio 6,25
Siléncio 6,26
Siléncio 6,21

EREL

user
Slivia
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Claudio
Claudio
Claudio
Claudio
Claudio
Silvia
Silvia
Silvia
Silvia
Slivia
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Claudio
Claudio
Claudio
Claudio
Claudio
Silvia
Silvia
Silvia
Silvia
Slivia
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Mauricio
Mauricio

6,240833 Media

aRaand

resuit
OK
OK
0K
OK
OK
oK
0K
OK
OK
OK
OK
0K
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
QK
OK
0K
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
QK
Erro
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4.1.2 Conjunto 3

Neste ensaio, a intengfo foi simular a situagio de um telefone inteligente com discagem de
nomes pré — agendados através de comando vocal, sob diferentes tipos de ruido ambiente.

Os ruidos ambeinte abaixo descritos (pop, sfx, symphony) foram gerados através do MIDI

Player da Creative labs ®.

Abaixo estdo descritos os espectros de frequéncia médios dos diversos tipos de ruidos

ambientais, simulador no MIDI Player :

63Hz |160Hz 400Hz 1Khz 2,5Khz  |6,3Khz 16Khz
Pop ] 10 8 4 2 1 1
Sfx 5 8 10 7 4 2 1
Symphony |10 8 7 3 2 1 1
12
10

E £ i . = = '. *pop
; o _ = ol fx

: i ¥ symphony

\

63Hz 160Hz 400Hz 1Khz 2,5Khz 6,3Khz 16Khz

o N O o

Tabela 7 — Ruidos Gerados no MIDI Player

O sistema, no resultado do reconhecimento do comando vocal, também oferece a lista de

comparacio dos demais candidatos em relagdo ao comando vocal em anélise.
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Foram mensurados os valores de SNR e Level dos sinais para a anilise da qualidade dos
comandos vocais a serem reconhecidos.

Calculou-se também, a diferenca de similaridade entre o primeiro e segundo candidatos da
lista do processo de reconhecimento (dif 1)

E finalmente, foi mensurada a relag@o existente entre o tempo de resposta do sistema e o
nivel de sensibilidade do sistema sob diferentes tipos de ruido ambiental ( sfx, pop,

symphony)



Teste 31.3.9 0 e
1 carlos
2 claudio
3 luls
4 marcelo
5  robero
6  adalberto
7 Julio
8 rulio
9 silvia
10 zelia
s Led  Detetao
%5 57 g
a» 68 carlos
5 ) daucio
a2 5B luis
> 5 marcelo
2 8 robarto
2 5  ahbabo
= ¥ juio
= 51 ndio
x5 57 sihia
= = zia
MODO CAR
ShR ilevel Detataddo Scomre
255 64  juio 8%
= 6 rdio 1999
26 6  nlio 16
254 6 juio 1010
25 6 milho 37
25 6 miho 200
26 6 o 265
25 6  juis 1483
25 6 ndia 2115
MODOCAR
SNR level Deletado Score
= 64 julio 805
5 66 rulio 1909
= 65 ndio 1650
251 6  juio 1010
265 6 miho |7
2% 6 niho 20
26 & o 2066
2% 6 juis 4B
2 6 nia 2115

Acuracidade Aferida 100%
Acuracidade Nominal 97%

2lia niio
1361 2 o
08 niio  abato
Wl nmio e
) rcheto  marcelo
= hu sihia
EB m an
o jui 2dia
M mm julio
silvia ama
ana luis
ana marcelo
ana robesto
sihvia xlia
julio julio
silvia silvia
am =lia
roberto ana
silvia am
vy Iuis
an marcelo
an roberto
silvia =lia
iL'iO illio
silvia sivia
am zlia
roberto am

Tabela 8: Resultados dosTestes com o conjunto 3

ruio
juio
zlia
niio
nio

lus

niio

achlberio
ndio
rdio
ndio

silvia
claudio

nuio

addlberto
rulio
ruio
ruio

silvia
claudio

o0
\D

Treinamento
comando SNR
0 ana 255
1 carlos 255
2 claudio 255
3 luis 255
4 marcelo 255
5 roberto 255
adalberto 255
julio 255
rulio 255
silvia 255
zelia 255
237 slencic 63 oK
M0 slendo 6 K
1018 silerdio 6 oK
200 siedio 626 K
133 sledo 5% K
78 skndo 58 K
slecio 604 K
1231 dledo 60 (K
22 sleio 52 K
6055 Meda
dfl  nido  time  Resut
1766 silencio 632 oK
591 silendo 5%  OK
1686 silencioc 61 oK
198  silencio 609 oK
247 silencio 5% 0K
1187 silencio 61 oK
1686 silencio 621 oK
14 silencio 605 oK
684375 Media
1765 silencio 632 oK
51 silendo 58  OK
1685 silendo 61 oK
198 silendo 600  OK
247 silencio 59 oK
1187 silecio 61 oK
1686 silendo 621 oK
14 silencio 605 oK
684375 Media

FHH I U

HHHHY

Usissio
Claxio
Claxio
Claxdio
Claxdio
Claudio
Claudio
Claudio
Caxio
Claxio



daxdio
luis
marcelo

adkhlberto
achibetto

julio
rdio
sihvia
Zlia

mmmmmmammmmmmgg
EEEEEEEEEEE X 1]

Tabela 8: Resultados dos Testes com o Conjunto 3

Detetado  Score

1160
1445

2559
1488

1631
1606
1368

125
1024

I EEE

4.1.3 Conjunto4,5e6

Jdcad 4dthcand

ruio =lia
cdaudio adaberto
ackiberto julio
ruio am
roberto z=lia
julio marcelo
marcelo 2lia
marcedlo 2dlia
addberto ana
Zlia siMa
juio Zlia
zlia am
juio sivia

1] p—

5,106223

90

RAAIARIAAAINRKRR

Nedia

Caudio
Claxdio
Claudio
Qaudio
Clauxdio
Qlaudio
Qaxdo
Qaxio
Qaudio
Caudio
Claudio
Claudio
Clauxio

Utilizou-se para o teste dos conjuntos de comandos vocais 4, 5 e 6 0s seguintes recursos:

¢ Ambiente Silencioso (Home)

e Lista dos comandos vocais com nivel decrescente de similaridade.

¢ Diferenca aritmética do nivel de similaridade entre o primeiro e segundo candidatos na

lista (dif 1)
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Tabela 9: Resultados dos testes com o conjunto 4

31399

RE8YB2q82Y
EEEBRIEEE

0
1
2
3
4
5
6
7
8

Detetaco  Score 2ndcaxd @ 3rdcaxd dthead

casa
caga
capa
cama
cala
cata
caca
lata
coca

719
g75
1051
1198
1326
1034
898
1083
974

Acuracidade Aferida
Acuracidade Nominal  97%

§ERERERES

FEIERIEL

100%

gH8B8R4848

dift

197
1813
178
516

112
1632

Treinamento
comando
0 casa
1 caga
2 capa
3 cama
4 cala
5 cata
6 caca
7 lata
8 coca
ruido time
silencio 615
silencic 615
silencio 5%
silencio 6,03
silencic 588
silencio 583
silencio 637
silencio 583
silencio 6,1

6,111

01

2222228888 ppunnnunse

FEREREEEET ooonnnne

Mecia
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SRR R

Tabela 10: Resultados dos testes com o conjunto 5

31.3.99

faesse2gd
s§5e§5af
agegagyl

(1}
1
2
3
3
5
6

Tabela 11 : Resultados dostestes com o conjunto 6

31.03.99

0 tomate
1 boate
2 matote
3 mascate
4 mascote
Detetado  Score
torde 1057
boale 1331
malcle 70
mescae 799
mescoe 92

Acuracidade Aferida
Acuracidade Nominal
2ndcand Jdcad
mascate bodle
mecte torrele
boete nescole
mascate toree
neldte mescae

100%
7%

4thcand
melcle

melcte

3T

4hcad

o1
102

27
1051

92

Treinamento

comando SNR

0 beljo 255

1 queijo 255

2 quelxo 255

3 eixo 255

4 gueixa 255

5 brejo 255

6 tejo 255
(s 11 nikb ftire PReait
68 sdledo 58 X
H dendo 5 X
1 dladgo 583 K
35 dierio 58 X
213t dexic 58 (0.4
106 dado 573 K
D dlavic 56 K
S77K8 Mda

Treinamento

comande SNR

1] tomate 255

1 boate 255

2 malote 255

3 mascate 255

4 mascote 255
nido fime Reslt
siiencio 56 oK
silencio 549 oK
silendo 538 K
silencio 57 K
slendio 561 K
5568 Meda

gggggggﬁ zmsg;me:g

-

2223l

CQaxdio
Claudio
Caxdio
Claudio
Claxio
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4.1.4 Conjunto 7

Utilizou-se para o teste do conjunto 7 de comandos vocais os seguintes recursos:

e Ambiente Silencioso (Home)

¢ Lista dos comandos vocais com nivel decrescente de similaridade.

» Diferenca aritmética do nivel de similaridade entre o primeiro e segundo candidatos na

lista (dif 1)

Tabela 12: Resultadoes dos testes com o conjunto 7

20,03.99 0 ticiclo Acuracidade Aferita 100% Treinamento
1 blocido Acuracidade Nominal  97% comando SNR  Leve
2 uadriciculo 0 triciclo 255 56
3 monocidlo 1 biociclo 255 6t
4 pentaciclo 2 quadriciculo 255 61
5 hexaciclo 3 monociclo 255 63
4 pentaciclo 252 (-]
5 hexaciclo 255 59
levd Detetaxb Scoe 2vicad | adcd  dtheand  dif nido time FResuit  User
5 biddo 1278 biocido periatidlo quexkicido 1098 silenco 561 K Caxdo
60  hiccido 1560 tricido perizcido monoddo A7 silencio 566 0K Qauxio
58 guedkicick 1169 ticido bicddo hoeddo 589 slendo 58 K  Qauxio
63 mnodde 1104 biodido quadricidlo periacido 1141 slendo 56 0K Qaxdio
61 peniacidc 1738 biodido fiddo headdo 515 slendo 621 OK Qaxo
58 headdo 1341 paiacido quxkicdo  triddo 1067 sdlencio 589 0K Qaxio

5§72 RMeda
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5 Discussoes
Conjuntos 1 e 2
Os testes realizados nos conjuntos 1 e 2, por trés diferentes usudrios, apresentaram uma
taxa de acerto do comando vocal de 99%. O tempo médio de resposta do sistema foi de seis
segundos. A diferenca do nivel de similaridade entre o comando vocal reconhecido e o

segundo classificado, ficou superior a 800 (ntimero absoluto).

Conjunto 3

Nos testes realizados com o conjunto 3 de comandos vocais , simulou-se o funcionamento
de uma agenda eletrdnica com comando vocal.

Teste de identificacio de palavras foneticamente semelhantes

Basicamente, observou-se o comportamento do sistema com a inserg¢do das palavras “Jilio”
e “Rulio” no conjunto de comandos ativos. O sistema néio apresentou nenhumna dificuldade

para identificar as duas palavras apesar da similaridade fonética entre ambas.
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Influéncia de Ruidos Ambientais na performance do sistema

12
16
8 = pop
6 il fy
4 symphony
2
0

63Hz 160H2 400Hz 1Khz 2,5Khz 6,3Khz 16Khz

Conforme citado anteriormente, o sistema foi submetido a opera¢do em ambientes com 0S8
ruidos sfx, pop e symphony. Os ruidos sfx e o symphony, apesar de reduzirem o nivel de
acuidade do sistema, ainda permitiram um alto indice de acerto. Surpreendentemente o
tempo de resposta do sistema foi reduzido, descendo para uma média de 5,1 segundos. O
ruido pop afetou de modo critico a performance do sistema, prejudicando o reconhecimento
dos comandos vocais.

Este comportamento pode ser explicado pelas caracteristicas do microfone utilizado para
captagio dos comandos vocais . Por exemplo o ruido pop apresenta amplitude maxima em
seu sinal sonoro na faixa dos 160Hz, que é exatamente a faixa de frequéncia de maior
sensibilidade do microfone. Os ruidos sfx, com pico a 400Hz e symphony com pico a 60Hz
ativam faixas de frequéncia aos quais 0 microione ¢ menos sensivel.

Influéncia do Niimero de Comandos vocais ativos no tempo de resposta do sistema
Para um conjunto de comandos entre 1 a 16, a variagdo do tempo de resposta do sistema
foi de 1 segundo. Ou seja, quanto menor € o conjunto de comandos vocais a serem

analisados, menor é o tempo de resposta do sistema.
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Diferencas do tempo de resposta e da performance do sistema nos modos de operacéo
siléncio (home) e ruidoso (car)

A performance em condigdes de baixo ruido ambiental, alternando-se o modo de operagdo
car ou home, permaneceu inalterada mas o tempo de resposta do sistema teve uma alteragfo
de aproximadamente 1 segundo, subindo de uma faixa de 6 segundos para uma faixa de 7
segundos.

Em condigtes de ruido ambiental nas formas sfx, pop e symphony, o sistema apresentou
performance surpreendente no modo car. O tempo de resposta, que no modo home era de
aproximadamente 7 segundos, caiu para a faixa dos 5 segundos . A taxa de reconhecimento
manteve-se bastante elevada, mas a diferenca do parimetro de similaridade entre os
comandos vocais sofreu uma forte redugdo. Nestas mesmas condigdes de ruido ambiental, o
sistema, ajustado no modo home, apresentou indice de acerto de comandos vocais reduzido

€ tempo de resposta alto.

Conjuntos 4,5e 6

Teste de identificacfio de palavras foneticamente semelhantes

Os conjuntos de comandos vocais 4, 5 e 6 foram elaborados basicamente para o teste de
performance do sistema na identificacdo de palavras foneticamente semelhantes.

Nos trés testes efetuados detetamos uma alta capacidade do sistema de identificar palavras

foneticamente semelhantes.
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Conjunto 7

Neste caso, foram testados comandos vocais com mesma terminacdo fonética. A
performance do sistema manteve-se elevada com vpm alto indice de acerto e um baixo
‘tempo de resposta . Identificou-se aqui uma peculiaridade deste tipo de vocabulirio. O
sisterna s6 consegue identificar os comandos quando o usuério faz uma forte acentuagio na
particula de diferenciagio, tornando assim a particula foneticamente comum uma particula
dtona. Este fato pode ser detetado pela baixa taxa Sinal — Ruido (SNR) apresentado pelos

comandos vocais em que a regra ndo foi respeitada.



98

6 Conclusio

De modo geral, pode-se dizer que a performance apresentada pelo sistema, no que se refere
a taxa de acerto, ficou acima das expectativas. A taxa nominal de acerto de 97% (informada
pelo fabricante) foi superada, ficando muito préximo dos 100%.

O tempo de resposta do sistema, na faixa dos 5 segundos, apesar de aceitdvel, mostrou-se
acima dos padrdes esperados (na faixa de 1 segundo). Este fato se deve muito mais ao
tempo de processamento da CPU para a interface grifica e em processos de consulta ao
banco de dados do sistema do que o tempo de resposta da placa DSP ao comando vocal
captado. Um aprimoramento da programacio da CPU , aliado a utilizagdo de uma CPU
superior a utilizada (CPU Intel Pentium 133) pode reduzir, de modo sensivel, o tempo de
resposta do sistema.

O sistema apresentou altas taxas de acerto quando submetido a diversos conjuntos de
comandos vocais em diferentes niveis de dificuldade. Pode-se ressaltar a forte habilidade
do sistema em identificar comando foneticamente semelhantes.

Sob condi¢des de ruido ambiente, a operagdo do sistema, no modo car, apresentou sensivel
melhora de performance em relagéio a operagiio no modo home.

Foi comprovado que o sistema sé responde ao usudrio responsdvel pela entrada dos
comandos vocais na fase de treinamento.

A qualidade do processo de treinamento, executado durante a operacao inicial do chipset, &
essencial para a otimizagio da taxa de reconhecimento do sistema. Quanto mais cuidadosa
for a fase de treinamento e quanto menor for o rufdo ambiente nesta fase, melhores serdo os

resultados na fase de reconhecimento
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O trabalho foi concluido atingindo todos os objetivos projetados. O desempenho superou

as referéncias de tempo de resposta e acuidade nominais informados pelo fabricante.

Tempo Médio de Resposta Aferido (do chip) 0,453seg

Tempo Médio de Resposta Aferido (da interface grafica) 5,000seg

Tempo de Resposta Nominal 0,500seg
Taxa de Acuidade de Reconhecimento Aferido 98,86%
Taxa de Acuidade de Reconhecimento Nominal 97,00%

Tabela 13 Medigoes de Performance do Sistema

6.1 Proposicio de temas para desenvolvimento de estudos futuros de melhoria do
sistema implementado

Uma evolugdo para o sistema desenvolvido seria substituir o chip D6106 dependente do

usudrio por um chip experimental D306 independente do usudrio. Nesta nova versdo, a fase

de treinamento independeria do usudrio final do sistema, o que permitiria ter uma tnica

fase de treinamento para intimeros usudrios.

O microfone e o sistema de filtragem do comando vocal também poderiam ser

aprimorados, mudando a frequéncia de sensibilidade e de atenuacdo conforme o ruido

ambiente.

A Interface Homem — Méaquina também precisa ser aprimorada de modo a tornar o sistema

totalmente intuitivo e controlado por comandos vocais.
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