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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de comando por voz para robds Lego®
Mindstorms® NXT 2.0 utilizando reconhecimento de fala. Até o momento, o sistema de reconhecimento
de fala esta identificando os comandos emitidos pela voz de forma aceitavel, com 96% no melhor caso,
e 42% no pior. O projeto atualmente encontra-se em fase de desenvolvimento, tanto para melhorar o seu
desempenho quanto para ampliar io nimero de comandos reconhecidos.

Palavras-chave: Robdtica, reconhecimento de fala, Lego® NXT 2.0

Abstract

This paper presents the development and implementation of a voice command system for LEGO®
MINDSTORMS® NXT 2.0 robots using speech recognition. At this moment the system is running with
efficiency of 96% in the best case and 42% in the worst case. The project is under development, aiming
to improve performance and to ampliate the number of recognized commands.

Key-words: Robotics, speech recognition, Lego® NXT 2.0.
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INTRODUCAO

Com a tecnologia atual, a interatividade
dos equipamentos eletronicos vem crescendo
bastante. Com cada vez mais poder computacional,
smartphones, video-games, mais recentemente os
televisores, e outros dispositivos, vem apresentando
funcionalidades cada vez mais interessantes para o
usuario, com o uso de filtros para fotos, realidade
aumentada, reconhecimento de comandos por voz.

Trés dos servigos mais conhecidos para
reconhecimento de voz em celulares, Google
Now (Google, 2014) para sistemas operacionais
Android®, Cortana (Microsoft, 2014) para sistemas
operacionais Windows Phone® e Siri (APPLE,
2014) para os sistemas operacionais 1IOS® tém
como objetivo serem assistentes pessoais, capazes
de ouvir comandos e executarem agdes perante estas
entradas. Eles ndo precisam de um treinamento de
locutor para interpretar os comandos ditos e estdo
presentes na maioria dos smartphones modernos.

Visando o auxilio no ensino de robdtica, este
trabalho apresenta a implementacao de um sistema
de reconhecimento de comandos de voz, para
controle de um robo Lego® Mindstorms® NXT
2.0 (LEGO, 2014). Por este conjunto de robo ser
composto por diversas pegas, motores € sensores,
temos diversas possibilidades de combinagdo de
pecas, sendo que cada uma delas pode desempenhar
diferentes agdes. Com isso, os alunos podem
aprender de forma pratica a montar uma estrutura

de um rob6 que seja minimamente estavel e capaz
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de realizar certas a¢des. Por exemplo, podem juntar
certas pecas e motores e formar um carro, que se
move para frente ou para tras e pelos lados. Ou
talvez um sistema de seguranga, onde o sensor
de ultrassom pode detectar a presenga de algum
objeto nas proximidades, e realizar alguma agdo
contra este objeto. Isso exercita a imaginacao, faz
a pratica da légica de programagao e melhora a
iteracdo humano-robd.

O sistema foi desenvolvido na plataforma
MATLAB®, e estabelece a conexdo entre
computador e robd através da biblioteca RWTH-
Mindstorms NXT Toolbox (LFB LEHRSTUHL
FUR BILDVERARBEITUNG, 2014) por meio de
conexao Bluetooth®. Optou-se pela implementagao
em MATLAB®, pois este software contém uma
série de bibliotecas, como a Signal Analysis
Toolbox que implementa todas as fungdes basicas
de processamento de sinais ¢ também por oferecer
uma linguagem interpretada, que possibilita um
processo de prototipacao de sistemas mais eficiente.
Além disso, facilita a descoberta de erros no coédigo
e também permite a realizacao de testes em tempo
real através de seu console.

O trabalho esta assim dividido: na sec¢ao 2
descrevemos o sistema desenvolvido, juntamente
a interface; a secao 3 descreve o sistema de
reconhecimento de voz e seus modulos; a secao 4
mostra a configuragdo dos testes; a se¢cdo 5 mostra
os resultados encontrados; por fim, na se¢ao 6, sao

descritas as consideracgoes finais sobre o trabalho.
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O SISTEMA

O sistema esta sendo realizado de forma
modular, o que reduz o custo de manutenciao do
codigo por manter o minimo de replicacdo de
codigo possivel, utilizando nomes de funcdes e
variaveis com facil identifica¢ao de sua fungao.

Cada moddulo ¢ independente, unindo suas
funcdes e comunicacdo pela interface do sistema,
0 que possibilita uma maior autonomia de cada
modulo e a manutengdo desta aplicacdo menos
custosa. Abaixo segue a lista dos mddulos e suas
respectivas descrigoes. A Figura 1 mostra a interface

gréfica do sistema.

* Interface: responsavel por interagir com o usuario
e realizar a ligagdo entre os outros modulos;

» Manipulaciao do Lego: modulo responsavel por
comunicar-se com o robé Lego® Mindstorms®
NXT 2.0, utilizando a biblioteca RWTH-Mindstorms
NXT Toolbox;

» Sistema de reconhecimento de fala: responséavel

por identificar o comando enviado pelo usudrio.

O MATLAB® possui um sistema de
criacdo de interfaces proprio, capaz de suprir as
necessidades do desenvolvimento desde trabalho.
Ele apresenta uma féacil manipulagdo, e um
conhecimento bésico de seus comandos. Por tratar
todos os eventos dos componentes da tela como
funcdes, determinar as a¢des destes componentes

ndo apresentou problemas.

Figura 1 — Tela do sistema de controle
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FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

Podemos ver na Figura 1 que a interface do sistema
¢ dividida em 4 partes: Conexdo LEGO; Comandos
Cadastrados; Controle Manual; Controle por voz.
Abaixo, segue a descricdo de cada um destes

comandos.

1. Conexdo LEGO: Mostra o estado da conexao
com o robd, com botoes de conectar ou desconectar
com o robd, e com um campo de texto para inserir
o nome dado ao robd nas configuragdes;

2. Controle Manual: Esta secdo mostra os botdes
para controle manual do robd, indicado pelos botdes
coloridos. Os comandos pelos botdes ¢: azul —
frente, amarelo — girar a esquerda, laranja — girar a
direita, branco — ir para tras, vermelho — parar). Ao
clicar no botdo, ¢ mandado o comando ao rob6 e
este sO ird parar de executar o comando ao clicar no
botdo vermelho, ou seja, ao clicar no botdo amarelo
o robd iniciard a manobra de girar a esquerda, e se
nada o interromper, ele girara a esquerda até a carga

da sua bateria se esgotar.
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3. Comandos cadastrados: Os comandos cadastrados
sdo fixados dentro do codigo, pois precisam ser
atrelados as agdes do robd. E possivel adicionar
novas amostras aos comandos ja criados para
aumentar o tamanho da base de dados.

4. Controle por voz: composta por um unico
botdo, ¢ responsavel por receber o comando dito,
interpretar e enviar o comando ao robo, caso ele

esteja conectado.

A principio, ¢ necessario que se clique
manualmente no botdo “Enviar comando” para que
o sistema capture o som pelo microfone e entdo
interprete o comando e realize-o. Nos trabalhos
futuros serd alterado esta parte para que ele sempre
esteja capturando sons pelo microfone, tornando
o uso do sistema intuitivo. Desta forma cria-se a
necessidade de aprimorar, ndo s6 o reconhecimento
de fala, como o tratamento de ruidos ¢ também
para a distingdo entre comandos destinados ao
robd e didlogos que gerem ruidos capazes de serem

identificados como comando.

Sistema de Reconhecimento de Comandos de Voz

O sistema de reconhecimento de comandos
de voz desenvolvido ¢ dividido em modulos de
gravacdo, pré-processamento, classificagdo e
andlise. Cada moddulo ¢ responsavel por realizar

uma parte especifica do sistema.

MODULO DE GRAVACAO

O modulo de gravacao € responsavel por
captar amostras dos comandos, ditos pausadamente
pelo locutor, e armazenar estes dados para uso

futuro.

MODULO DE PRE-PROCESSAMENTO

O modulo de pré-processamento ¢
responsavel por permitir que a amostra de som
seja transformada de forma que permita ao sistema
reconhecer o comando emitido. Esta transformacgao
¢ necessaria, pois para o reconhecedor de voz,
a informag¢do mais importante ¢ a forma em
que o espectro da voz muda conforme o tempo
(PLANNERER, 2005).

AFigura 2 mostra as ondulagdes provenientes
dos ruidos ao capturarmos o espectro puro da vogal
/a:/ . Como o objetivo do reconhecedor de voz ¢é
entender o que foi dito, estas ondulagdes ruidosas

devem ser separadas.

Figura 2 — Amostra da vogal /a:/ (frequéncia= 11000
Hz, tempo=72ms)

Uma das formas de contornar isto € utilizar
o método Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) (SAHIDULLAH, 2012) , que filtra e
normaliza o sinal, deixando as mudangas na voz mais
salientes. O resultado desta operagao mostra os niveis
de energia contidos em cada frequéncia, pelo tempo

igualmente espagado. Segundo Rabiner (1993),
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experimentos mostram que a percep¢do humana de componentes de frequéncia de sons ndo segue uma
escala linear. Entao para cada frequéncia f na escala linear, mapeia-se para a escala MEL que corresponde a
real percepcao do sistema auditivo humano. A Figura 3 mostra as diferengas antes e ap0s o processamento

do sinal da voz.

Figura 3 —

a) amostra da vogal /a:/ (frequéncia= 11000 Hz, tempo=72ms)]Log power spectrum da vogal /a:/ (frequéncia
=11000Hze N=512) ¢

b) amostra da vogal /a:/ apds todo o processo MFCC, e aplicag@o dos niveis de energia (nimero de canais

=22).
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A Figura 4 (abaixo) apresenta quatro amostras do comando “Pare” pré-processadas. Todas sdo
semelhantes ao ouvido humano, mas os niveis de energia representados sdo diferentes, devido ao ruido
existente ou alteragdes na intensidade da voz do locutor. Todas tem maior intensidade na parte esquerda

do grafico, que se assemelha ao fato da palavra “Pare” ser paroxitona.

Figura4 -4
amostras do
comando
“Pare”, pos
processamento

25
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MODULO DE CLASSIFICACAO

Este mddulo é responsavel por requisitar
ao modulo de pré-processamento os resultados
aplicados a base de dados criada pelo médulo de
gravagdo. Entdo com a base de dados criada, ¢
necessario utilizar um classificador. A principio,
testou-se com dois modelos simples de classificagao:
Redes Neurais Artificiais (RNA) e distancia de
Levenshtein.

A distancia de Levenshtein (SAMWORTH,
2013) calcula, entre dois vetores (V1 e V2, o nimero
minimo de operagdes necessarias para transformar
V2 em V1, adaptada para trabalhar com matrizes,
0 que ndo exige nenhum tipo de treinamento ou
processamento prévio a base de dados. A Figura
5 exemplifica a ideia do algoritmo. A variavel vl
apresenta uma palavra com § caracteres, € a v2 com
7. A diferenga entre duas letras caracteriza mais
duas mudangas neste vetor, tendo como resultado
final 3 alteragdes entre estes vetores: duas de

altera¢do e uma de eliminagao.

Figura 5 — Exemplo de como € calculada a distancia
de Levenshtein

vl = CARIOL| I NA
v2 = KIAIR|O/L|Y|N

Levenshtein(vl,v2) = 3

As Redes Neurais Artificiais possuem
diversos tipos de organizagdo, funcionamento e
aplicagdes. Sao modelos computacionais inspirados
no sistema nervoso de um animal. Este tipo

de classificador, necessita de um treinamento
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supervisionado, para que seja possivel de classificar
corretamente padrdes previamente apresentados a
rede. A RNA implementada foi a do tipo multilayer-
perceptron, construida com a toolbox do MATLAB®
com os parametros padrdo. A Figura 6, por Pagani
(2012), mostra um exemplo de uma rede neural com
4 neuronios de entrada, 6 da camada intermediaria e

4 de saida.

Figura 6 — Exemplo de uma Rede Neural Artificial

escondida

entrada saida

—
—

MODULO DE ANALISE

Este modulo analisa a amostra de voz do
usuario, aplica o pré-processameno e identifica
qual o comando a amostra de audio representa.
Isto ¢ feito utilizando os algoritmos apresentados
na sessao 3.3.

O comando identificado ¢ entdo convertido
em instru¢des de movimentagdo ¢ enviado ao

robo Lego® pelo computador onde o sistema
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de reconhecimento de voz estd sendo executado,
através de uma conexao Bluetooth®.

A Figura 7 exemplifica o funcionamento
geral do sistema de reconhecimento de voz. A voz
¢ capturada, passa por um pré-processamento. Se
a base de dados estd sendo criada, entdo a voz ¢
armazenada na base com o comando dito inserido
manualmente. Se Esta sendo classificada, entdo a
matriz de saida vai para o classificador que consulta
a base de dados (para a RNA, ¢ feito o treinamento
da rede, uma unica vez) e a partir destes dados diz

qual o comando de saida, encaminhando para o robd.

Figura 7 — Exemplo de funcionamento do sistema
de reconhecimento de voz

Classificador

Entrada da Pré-processamento Comando de
amostra de voz ‘ saida

RNA ou Levenshtein

+ Base de
Dados

EXPERIMENTOS

Para descobrir quio preciso é o sistema
de reconhecimento de comandos de voz proposto
neste trabalho, conduziu-se alguns experimentos
envolvendo dois locutores do sexo masculino, com
trés comandos: “Pare”, “Ande” e “Gire”. Para cada
locutor, foi elaborada uma base de dados com 10
amostras de cada comando, totalizando duas bases
(Base A do Locutor A ¢ Base B do Locutor B).
Para realizar os testes, definiu-se que cada locutor
deveria fornecer 33 amostras para cada comando.
Na captura de todas as amostras, definiu-se que seria
realizada em apenas um canal (Mono), com 16 bits

de representagdo e com 11000 Hz.

Devido a cada amostra gerar uma matriz
de 96x22, totalizando 2112 elementos, uma rede
neural com esta quantidade de neurdnios de entrada
necessita de um poder computacional superior ao
disponivel, entdo de maneira empirica definiu-se
agrupar as matrizes por linhas, calculando a média
delas, gerando um vetor resultante de 22 posigoes.

Com esta simplificacdo da dimensao,
pode-se testar ambos os classificadores e avaliar
seu comportamento. Com isto, a RNA possui 22
entradas, 18 neurdnios na camada intermediaria
e 3 neurdnios de saida (um neurdnio ¢ disparado
para cada saida). A saida final de cada neurdnio ¢
arredondada de forma tradicional, apds cada teste.

A Figura 8 exemplifica a configuracdo da rede.

Figura 8§ — Exemplo da rede neural, extraido usando

a funcao view do MATLAB®
) Hidden Output
Input \ ﬁE . %E — Output
#/ 2 | r d ] o 0
22 j" 3 %’/ j" a TI
18 < 3 ‘
RESULTADOS OBTIDOS

Analisando os dados obtidos, a Tabela 1
mostra as taxas de acerto, utilizando a RNA como
método de classificacdo. As bases de dados e as
amostras foram nomeadas como A - Locutor 1 ¢ B
— Locutor 2. Foram realizados, com os 2 locutores
e diferentes combina¢des com as bases de dados.
Podemos notar que o Locutor A obteve uma taxa
de acerto satisfatdria utilizando sua base de dados,
o que significa que a rede conseguiu aprender o

padrao. O Locutor B apresentou resultados inferiores
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ao do Locutor A, mesmo utilizando a sua propria

base dados.

Tabela 1 — RNA com agrupamento

RMA Agrupamento por média

Ease LA Ease LE Base A+E
Locutor A 78,79% 41.41% 79.79%
Locutor B B,00% 52,63% 39,39%

A Tabela 2 mostra os resultados dos
testes aplicados a base, utilizando a Distancia
de Levenshtein como método classificatorio.
Os resultados podem ser considerados melhores
comparados com os resultados dos testes utilizando
a RNA, pois em todos os testes a taxa de acerto foi
superior.

O Locutor A se manteve com uma taxa de
acerto satisfatoria com qualquer base de dados,
mas o Locutor B teve uma taxa de acerto inferior
ao esperado utilizando a base de dados do Locutor

A e a base dos dois locutores unidas.

Tabela 2 — Levenshtein com agrupamento

Distancia Levenshtein Agrupamento por média

Base LA Base LB Hase A+B
Locutor A 8384% 73,74% 83,64%
Locutor B 42 42% 73,74% 50,51%

A Tabela 3 mostra as taxas relativas aos
dados sem o agrupamento por média, considerando
toda a matriz 96x22.

Pode-se perceber que esses testes
apresentaram resultados melhores comparado com a
Tabela 2. Isso pode ter acontecido devido a perda de

precisdo que o agrupamento por média pode causar.
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Tabela 3 — Levenshtein sem nenhum tratamento

Distancia Levenshiein Sem fratamento

Base LA Base LB Base A+B
LocutorA 95.96% 5485% 95.96%
Locutor B 49 49% 72.73% 14.72%
CONSIDERACOES FINAIS

Os testes realizados sdo promissores, mas
o sistema ainda necessita de mais ajustes e testes.
O sistema de classificagdo utilizando o algoritmo
de Levenshtein tem bons resultados se a amostra
de voz for semelhante as cadastradas no banco
de dados. J4 com a RNA, por ter sido realizado o
agrupamento pela média, pode ter causado perda
de precisdo, que pode ter sido a causa do resultado
inferior ao do algoritmo de Levenshtein. Existindo
divergéncias, o sistema pode ser incapaz de
reconhecer comandos incorretamente de uma voz
diferente das cadastradas.

O algoritmo de Levenshtein tem uma
caracteristica que quanto maior a base, maior
0 tempo necessario para o reconhecimento do
comando dito, pois a amostra a ser reconhecida
precisa ser comparada com cada elemento presente
na base de dados. Estas amostras, por serem
matriciais, o custo computacional ¢ elevado, se
feito de forma tradicional. Utilizar instrucdes que
utilizam os registradores de calculo vetorial da
CPU (Central Processing Unit) ou instruir a GPU
(Graphics Processing Unit) para realizar estes
calculos pode tornar o tempo de processamento
inferior ao atual.

Na RNA, por necessitar de uma etapa

de treinamento em que ndao hda garantias de
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convergéncia, ndo se pode inferir nenhuma
medida de tempo necessaria para o treinamento,
apenas limitando a quantidade de épocas. Para o
reconhecimento, pds-treinamento, o tempo pode ser
considerado rapido.

Outro fator que deve ser revisto, ¢ a da
captura de som para a geracao da base de dados e
dos testes. Temos muitos equipamentos disponiveis
no mercado, em que cada um apresenta diferentes
niveis de ruido e também diferentes locais que
podem ser gerados as bases de dados. Estabelecer
um critério de sele¢do de equipamentos, pesquisar
formas de tratamento de ruidos externos podem ser

necessarios para tornar este sistema mais genérico.
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