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Abstract—Este trabalho trata do reconhecimento de comandos
de voz para o acionamento de um robé movel. Comandos basicos
formados pela elocucdo das palavras avancar, direita, esquerda,
parar e recuar sido gravados por um usuario e utilizados para
criacio de um banco de arquivos de audio. A partir dos audios
gravados, técnicas de extracdo de atributos de sinais de voz
sao usadas para gerar dois bancos de dados que servirido para
treinamento e teste do médulo de reconhecimento de voz do
software de controle do robo. Para isso, sdo usadas as classicas
técnicas de codificacio linear preditiva (linear predictive coding,
LPC) e transformada rapida de Fourier (fast Fourier transform,
FFT). Em particular, a FFT ¢é usada de um modo nido usual,
porém melhor adequada ao uso em sistemas embarcados. Além
disso, diversas técnicas de pré-processamento sio testadas sobre
os atributos extraidos para avaliar possiveis impactos na acuracia
dos classificadores avaliados (discriminante linear de minimos
quadrados e a rede perceptron multicamadas). A contribuiciao
principal do estudo reside na obtencio de uma solucio adequada
para ser embarcada em um sistema robético real.

Index Terms—Comando de voz, coeficientes LPC, transfor-
mada de Fourier, rede MLP, robo mével.

I. INTRODUCAO

Sistemas de comando por voz constituem uma importante
drea de pesquisa em processamento de sinais e aprendizado de
maquinas devido ao escopo quase ilimitado de suas possiveis
aplicacdes, de eletrodomésticos a sistemas robdticos para fins
especiais, tais como calculadoras acionadas por voz [1] ou
cadeiras de rodas robotizadas [2]. Além disso, interfaces com
o usudrio via comandos de voz estdo se tornando cada vez
mais presentes em atividades cotidianas de todos que fazem
uso de tecnologias da informagdo e da comunicacio, haja vista
a popularizagdo de assistentes virtuais, como Alexa e Siri.

Fundamentais para um sistema comandado por voz sdo os
modulos de processamento e reconhecimento, que podem estar
disponiveis para processamento embarcado no préprio hard-
ware do robd ou remotamente via rede local ou de telefonia
celular. Atualmente, ha diversas bibliotecas de software para a
implementa¢do de sistemas para o reconhecimento de comados
de voz, tal como a CMU SPHINX! usada em [3]. A maioria
delas, porém, foi desenvolvida para aplica¢cdes em lingua
inglesa. Em razdo da caréncia deste tipo de biblioteca para o
portugués brasileiro, o presente artigo apresenta os resultados
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da implementacdo de um sistema de processamento/extracao
de atributos de comandos de voz e subsequente classificacdo
da elocucdo.

O desenvolvimento do sistema envolveu desde a criacdo do
banco de comandos de voz, ou seja, da gravacdo das elocucdes
relativas a cinco comandos de movimentacdo de um robd
mével, até a implementacdo de todas as rotinas matematicas
de processamento de sinais e aprendizado de mdaquinas para
fins de extragcdo de atributos dos sinais de voz e classificacao
dos comandos. O sistema ndo depende de bibliotecas externas,
pois todas as rotinas foram implementadas from scratch.

As elocucdes gravadas foram inicialmente usadas para
treinar e testar offline os modulos de extracdo de atributos e
reconhecimento dos sinais de voz. Para extracdo de atributos
foram usadas duas técnicas cldssicas de processamento de
sinais, a saber, a codificacdo linear preditiva (linear predictive
coding, LPC) e a transformada rapida de Fourier (fast Fourier
transform, FFT). O discriminante linear de minimos quadrados
(LMQ) e a rede perceptron multicamadas (MLP) foram usadas
para fins de classificacdo dos comandos de voz.

Contudo, diferentemente do modo usual com que a FFT
¢ aplicada em reconhecimento de voz, ou seja, em segmentos
curtos do sinal de voz, neste estudo mostramos que a aplicacio
da FFT sobre o sinal inteiro é vidvel e conduz a elevadas
acurécias na classificagdo, mesmo sendo o sinal de voz um
sinal ndo estaciondrio. Esta abordagem é contrastada com a
técnica de extragdo LPC, que para ser aplicada necessari-
amente exige o particionamento do sinal de voz completo
em segmentos menores. Este achado da pesquisa permitiu
reduzir sobremaneira o custo de implementacdo do sistema
de extracdo/reconhecimento de voz, sendo esta a principal
contribuicdo do trabalho. E importante ressaltar, contudo, que
muito embora o presente trabalho trate especificamente dos
médulos de extracdo e classificagio de comandos por voz,
estes foram desenvolvidos com o intuito de serem embarcados
no robé6 mével mostrado na Figura 1.

O rob6 utilizado consiste num kit de robdtica RC-FLS,
fabricado pela Robocore®, constituido de um chassi de metal
acoplado a dois servomotores de rotagdo continua, cada um
conectado a uma roda para realizar o movimento. Esse sistema
se liga diretamente a uma placa de circuito para interface
de energia, de modo a isolar o controlador embarcado da



Figura 1: Robd mdvel usado nesta pesquisa.

corrente necessiria para mover o motor. A alimentagdo dos
motores ¢ do microcontrolador pode ser feita através de
baterias (armazenadas num espaco abaixo do chassi) ou um
cabo de energia ligado a uma fonte ou computador de longo
comprimento para permitir o translado do robé mével.

A organizagdo deste trabalho segue a seguinte ordem. A
Secdo II contém informacdes a respeito do método LPC
e como sua modelagem pode ser realizada. A Secdo III
explica de maneira breve o funcionamento dos classificadores
LMQ e MLP. A Secdo IV traz explicagdes de métodos de
transformacdo da matriz de dados, bastante utilizada em pro-
cessos de classificacdo. Por fim, as Se¢oes V, VI e VII trazem
respectivamente a metodologia empregada neste trabalho, os
resultados obtidos e as conclusdes do trabalho.

II. EXTRACAO DE ATRIBUTOS VIA COEFICIENTES LPC

A técnica LPC é uma das abordagens mais populares para
parametrizar sinais de voz, produzindo bons resultados em am-
bientes livres de ruido, mas com desempenho comprometido
em ambientes ruidosos [4]. Esta técnica consiste essencial-
mente em parametrizar um segmento curto (de 10 —30ms de
duracdo) da fala pelos coeficientes de um modelo autorregres-
sivo (AR) que aproxima as caracteristicas do trato vocal [5].
O processo AR de ordem p € descrito como

z[n] = az[n—1]+asz[n—2]+---+apz[n—p|+vn], (1)

em que {ai,...,a,} sdo os coeficientes do processo e v[n]
simboliza o ruido AWGN, de média nula e variancia 012,. Den-
tre os métodos de estimacdo dos pardmetros a para processos
AR, pode-se destacar o método de Yule-Walker.

A. Estimacdo via método de Yule-Waker
A equagdo de Yule-Walker (YW) discreta ¢ definida como

plrl = aiplt — 1]+ asp[t — 2]+ -+ app[r —p], @)

em que p[7| denota a fun¢io de autocorrelagdo (FAC) no lag
7 (r > 0), com p[—7] = p[r] e p[0] = 1, enquanto que
{a;}%_, s3o os mesmos coeficientes do modelo AR da Eq. (1).
Estimativas de p[r], denotadas doravante por r[r], podem ser
computadas pela seguinte expressdo:
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em que x € RV*! ¢ o0 segmento de voz de tempo discreto
representado na forma de um vetor coluna de N amostras.

Assim, a partir da Eq. (2), monta-se o seguinte sistema de
equacdes lineares:

Ra=r, 4)
1 r[1] rlp—1]1 [a1 r[1]
r[1] 1 rlp—2]| |a2 r(2]

: : : =1 O
rlp—1] rlp—2] ... 1 ap r[p]

em que R € RP*P ¢ uma matriz quadrada simétrica do tipo
Toeplitz. A solu¢do deste sistema prové as estimativas dos
parametros do modelo AR(p); ou seja, & = R lr.

Para estimar a ordem dos modelos AR(p) destacam-se o
critério de informagdo de Akaike (Akaike’s information crite-
rion - AIC)[6], o critério de informacdo bayesiano (Bayesian
information criterion - BIC)[7], o critério do erro final de
predicdo (final prediction error - FPE)[8] e o critério do com-
primento minimo de descricdo (minimum description length
- MDL)[9]. As versdes normalizadas destes critérios sdo
definidas como AIC(p) = Ino?(p) + 2p/N., BIC(p) =
no?(p) + pn(Ne)/N,, FPE(p) = InaZ(p) + In((Ne +
p)/(Ne —p)), e MDL(p) = InoZ(p) + pln(Ne)/2Ne, em
que o2 é a variancia dos residuos e[n] = x[n] — &[n]. Estes
critérios avaliam a qualidade do preditor de acordo com o2,
penalizando o excesso de pardmetros através dos termos que
dependem de p [10].

III. CLASSIFICADORES AVALIADOS

Nesta secdo, sdo descritos brevemente os dois classifi-
cadores implementados neste estudo.

A. Classificador LMQ

Este classificador formula o problema de classificagdo como
uma transformacdo linear d,, = Wx,, em que o rétulo d,
€ um vetor bindrio, de dimensdo M e de norma unitaria que
identifica unicamente a classe de x,, entre as M existentes. Ja
W ¢é a matriz de pesos responsavel pela transformagéo linear
do vetor de atributos. O rétulo *d da classe i é definido pela
convencdo one-hot-encoding como

1 0 0
0 1 0
4= , d= . . ..., Mag= , (6)
0 0 1

de forma que as classes sdo mutualmente exclusivas. Agre-
gando todos os IV vetores ‘d em uma matriz D de dimensio
M x N e todas as N amostras em uma matriz X de dimensdo
Px N, em que P é o nimero de atributos, forma-se a seguinte
versao matricial de d,, = Wx,,:

D = WX. 7)



O critério dos minimos quadrados consiste em minimizar
o quadrado do erro de estimagdo Jpaq(W) cometido pela
estimativa W da matriz W:

- T -
i { (D - WX) (D - WX)} . @®)
em que T'r denota o operador fraco de uma matriz. A
estimativa de W que minimiza Jy (W) de forma étima

z

€

Jomg(W) =

W = DX” (X"X) " . 9)

Finalmente, a classe predita para a amostra x,, ¢ obtida pelo
indice da maior componente do vetor dn = Wxn

B. Classificador MLP

A seguir, € descrito o funcionamento bdsico de uma rede
MLP totalmente conectada e com uma camada oculta, treinada
via algoritmo de retropropagacdo do erro. Na iteracdo t, a
ativag@o do ¢-ésimo neur6nio oculto, i=1, ..., Q, é dada por

§ :w” A

em que w;; é o peso sindptico que conecta a entrada j ao
neurdnio oculto 4, 6;(t) é o limiar do neur6nio oculto i, @
(2 < Q < o0)é o nimero de neurdnios ocultos e P
é a dimensdo do vetor de entrada (excluindo o limiar). Para
simplificar, definimos xg(t) = —1 € w;y = Hfh) (t). A saida
do neurdnio 7 é entdo definida por

,
) = e [ )] = o | > wyw0)]
j=0

em que o(-) é a fungdo tangente hiperbdlica. Os valores de
saida dos neurdnios de saida sdo dados por
0]

y () = @[ Y } = [Z Mt

em que my; € o peso sindptico que conecta o neurdnio oculto
i ao neurdnio de saida k (k =1,...,M),e M > 1 é o niimero
de neurdnios da camada de saida. Definimos y(()h) (t)y=-1e
mio = 9,(:) (t), onde 0,(60)(15) ¢ o bias do neurdnio k.

A retropropagacdo comega na camada de saida propagando
os sinais de erro, e\ (t) = di(t) — y\”(¢), onde dx(t) é o
rétulo do neurdnio k, em direcdo a camada oculta. O chamado
gradiente local do neurdnio k é dado por

07 (1) = ¢ [uf” ()] 70,

u" (¢ 0i(t) = sz—j@)xj(t), (10)
=0

em que ¢’ [u,(f)

ente local (51(’1)( t) do neurdnio oculto i é calculado como

M
oM (1) = ¢ [u (@] Ym0 (1) = ' [V )] e (1),
k=1
1D

em que o termo egh) (t) desempenha o papel de um sinal de
erro retropropagado ou projetado para o neurdnio oculto i,

(t )} = &p/@u(o). Da mesma forma, o gradi-

uma vez que tais sinais de erro “ocultos” sdo combinacdes
dos sinais de erro “verdadeiros” calculados para os neur6nios
de saida.

Finalmente, os pesos sindpticos dos neur6nios de saida sdo
atualizados de acordo com

mpi(t+ 1) = my(t) + (00 (y (), i=0,...,Q,

em que 0 < 7(t) < 1 é a taxa de aprendizado. Os pesos dos
neurdnios ocultos sdo, por sua vez, ajustados por meio de uma
regra de aprendizagem semelhante,

+ )M ()a;(t), j=0,...,P.

Uma apresentacdo completa de todo o conjunto de treina-
mento durante o processo de aprendizagem é chamada de
época. Muitas épocas podem ser necessdrias até que a con-
vergéncia do algoritmo de retropropagacdo aconteca. Uma
maneira simples de avaliar a convergéncia € por meio do erro
quadritico médio,

wij(t+1) = wi;(t)

2
GI (12)

N M
Etrain = § § |:
t=1 k=1
calculado no final de uma execugdo de treinamento usando os
vetores de dados de treinamento.

IV. METODOS DE TRANSFORMACAO NOS DADOS

Nesta secdo, sdo descritas duas transformagdes de dados
bastante utilizadas no ambito de classificacdio de padrdes:
a transformacdo de Box-Cox e a andlise de componentes
principais (principal component analysis, PCA).

A. Box-Cox

Normalidade é uma importante suposicdo para muitas
métodos estatisticos. Porém, muitos atributos ndo seguem uma
distribuicdo normal. Nestes casos, é possivel realizar uma
operagdo nao linear, conhecida como transformacio de Box-
Cox (BC) [11] sobre a varidvel x,

v
o v 5 1, seO<’y<1,
Inx, se vy=10

(13)

em que v € um hiperparimetro a ser especificado. Por meio
da Eq. (13), uma varidvel ndo gaussiana pode assumir uma
distribuicdo mais simétrica, mais similar a normal.

B. Andlise de componentes principais

PCA ¢é uma transformacdo linear que atua nos vetores
de atributos originais X para gerar um novo conjunto com
atributos descorrelacionados z, ou seja, em que a matriz de co-
variancia dos novos atributos € diagonal [12]. A transformacao
dos dados € realizada de acordo com

z = Vgx, (14)

em que Vg é uma matriz de ordem 3 x P formada pelos
autovetores v da matriz de covariancia das amostras,

Ve=1[vi|va|...|vg]", 1<B<P. (15



Os autovetores {vk}fz1 estdo ordenados em associacdo
com a ordem decrescente dos autovalores da matriz de co-
varidncia do conjunto original. Para f = P, a nova matriz
z possui mesma dimensdo que a matriz original x. Porém,
para 8 < P, ocorre uma redu¢do de dimensionalidade. Desta
forma, a matriz de covaridncia dos dados transformados possui
dimensdo (. Por fim, com a aplicacdo do PCA e a escolha
adequada de (3, pode-se descorrelacionar os dados e reduzir
sua dimensdo ao mesmo tempo que se preserva a informacdo
relevante contida nos dados originais [13].

V. AQUISICAO E PARAMETRIZACAO DO SINAL DE VOZ

A sequéncia de passos utilizada na metodologia deste tra-
balho é apresentada na Figura 2. O primeiro passo € o da
aquisicdo de sinais de voz, em que a voz é capturada por um
microfone. Em seguida, o sinal passa por uma reamostragem
para que se obtenha mais dados a partir dos sinais de voz
gravados originalmente. O terceiro passo consiste em realizar
extracdo de caracteristicas para treinamento e classificacdo,
usando LPC e FFT. Os dois conjuntos de dados gerados, com
atributos distintos, foram usados para treinamento e teste dos
classificadores LMQ e MLP.

A. Agquisicdo de Sinais de Voz

Os sinais de voz utilizados neste trabalho sdo sinais WAVE-
form stereo amostrados em F; = 44.100 H z, através do pro-
grama Audacity?, com dois canais. A aquisi¢do foi realizada
usando um microfone de computador comum a cabo (P2,
3,5mm), com resposta em frequéncia de 100 a 12.000 H z.

Os arquivos de dudio sdo divididos em 5 comandos (ou
classes). Cada comando possui 10 repeti¢des, totalizando 50
arquivos. Esses dudios possuem variagcdes de distdncia do
microfone e duragdo da fala. A voz de cada unidade € a de
uma mesma pessoa. O ambiente de gravacdo € controlado, mas
ndo livre de ruidos. O objetivo disso € tornar o treinamento

Zhttps://www.audacityteam.org/
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Figura 2: Passos utilizados para a classificacdo.

compativel com ambientes do cotidiano, como em casa ou em
laboratério.

As cinco classes sdo constituidas de cinco palavras,
definidas considerando o contexto de controle de um sistema
robdtico mével por voz. Os comandos e suas respectivas
funcdes sdo listados a seguir:

e “avancgar’: o robd segue em frente em linha reta até que
um novo comando seja dado ou até que encontre um
obstaculo no caminho;

o “direita”: o robd para e gira 90° a direita;

e “esquerda”: o robo para e gira 90° a esquerda;

e “parar”: o robd aborta imediatamente seu movimento,
caso esteja avancando ou recuando;

e “recuar”: o robd segue para trds em linha reta até que
um novo comando seja dado ou até que ele encontre um
obstdculo no caminho.

Devido a pequena quantidade de audios por classe, optou-
se por reamostrar os sinais para Fs = 22.050 H z, conforme
ilustrado na Figura 3. Cada unidade de 4udio é, portanto,
dividida em dois dudios, cada um com metade das amostras do
sinal original, amostradas de forma intercalada. Assim, dobra-
se a quantidade de unidades de 4udios, totalizando 20 sinais.
Como os arquivos de dudio utilizados neste trabalho sdo sinais

estéreo, tem-se 40 sinais por classe.

B. Parametrizagdo do sinal de voz via LPC

E importante lembrar que a parametrizacdo do sinal via
coeficientes LPC € aplicada na andlise de curta duragdo, ou
seja, em segmentos do sinal de voz de 10 — 30 ms de duracio.
Assim, o sinal de voz deve ser janelado, formando quadros,
com ou sem superposi¢do entre eles. Os coeficientes LPC
sdo estimados para cada quadro do sinal de voz. Na prética,
utilizam-se modelos de predicdo que variam, em geral, de
AR(10) a AR(20) [1]. Os coeficientes de todos os quadros sao
entdo concatenados, formando assim os atributos para serem
utilizados em um classificador.

Um problema existente na utilizacdo de LPC para
classificacdo de voz € a quantidade de quadros utilizados, pois
cada palavra a ser reconhecida possui tamanho diferente, o
que acarreta em tempos de execucdo de fala diferentes para
cada tipo de comando. Este problema ocorre nos dados de voz
utilizados neste trabalho, como por exemplo, entre as palavras
“avancar” e “parar”. Se o tamanho dos quadros for fixado
em 10ms, a palavra “avancar” teria cerca de 87 quadros,
enquanto a palavra “parar” teria 65 quadros. Na prética, isto
resultaria em amostras com diferentes nimero de atributos, o
que impediria utilizar métodos de classificacdo tradicionais.

z

Uma solucdo para este problema é a normalizacdo da
elocugdo, necessdrio para fixar o nimero de atributos que
serd apresentado ao classificador. Para padronizar as elocu¢des
neste trabalho, sdo selecionados quadros sem sobreposi¢ao.
Baseado no sinal de dudio de menor duragao, todos os sinais
sao divididos em 31 quadros, como ilustrado na Figura 4. Para
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Figura 4: Divisdo de quadros dos sinais de dudio.

cada sinal, o tamanho dos quadros T}, e do espagamento T,
em nimero de amostras é calculado como

TsinalT i Fs

a Tminimo ’ ( )
Tsina — 31T,

Tep = —0g—1, (17

em que Tsinal, Tminimo © 1y, S30, respectivamente, o
tamanho do sinal, tamanho do menor sinal do banco de dados
e duragdo minima do quadro em segundos. Neste trabalho,
¢ utilizado T, , = 15ms. Cada um dos 31 quadros ¢
submetido a modelagem AR(p) pela técnica de Yule-Walker.
Conforme Souza (2009) [1], em geral se utiliza 10 < p <
20. Para escolha da ordem p dos filtros AR neste trabalho,
sdo utilizados os critérios de informacdo descritos na Segéo II
para p = 10, p = 15 e p = 20, apresentados na Tabela 1.

Tabela I: Critérios de informacdo para um quadro.

ordem AIC BIC FPE MDL
p=10 —13,1665 —13,0928 —13,1664 —13,1464
p=15 —13,2240 —13,1128  —13,2240  —13,1938
p=20 —13,1092  —13,9599  —13,1092  —13,0687

Em todos os critérios, os trés modelos possuem indices
de valores bastante préximos. O modelo de ordem 10 é
escolhido pelo principio da parcimOnia, um vez que para
resultados bastante similares, o modelo de ordem 10 possui
menos pardmetros. A comparagdo entre um quadro original
e a estimativa obtida pelo modelo AR(10) com parametros
estimados pela técnica de Yule-Walker € ilustrado na Figura 5.

Os parametros dos 31 filtros AR(10) sdo concatenados de
forma a obter um vetor de atributos de dimensao P = 310 ele-
mentos para os classificadores a serem aplicados na Secdo VI.
Assim, o banco de dados via LPC possui N = 196 amostras
de P = 310 atributos.

C. Parametrizagdo do sinal de voz via FFT

Para a criacdio de um outro banco de dados, € utilizada
a FFT. Neste artigo, ndo se aplica a FFT no esquema de
andlise de curta duracdo, como na técnica STFT (short-time
Fourier transform) [14]. Em vez disso, a FFT € aplicada sobre
o sinal reamostrado inteiro. Ao assim proceder, a suposi¢do de
estacionariedade do sinal, necessdria para a aplica¢do da FFT,
ndo ¢ satisfeita. Esta abordagem leva a uma perda na resolucio
e, consequentemente, na capacidade de reconstrucio adequada
do espectro do sinal de voz. Contudo, os autores apostam neste
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Figura 5: Modelagem de um quadro por modelo AR(10).

Tabela II: Extensao de frequéncia das faixas utilizadas.

faixa extensao (Hz) | faixa extensao (Hz)
1 0 — 100 8 1.000 — 1.200
2 100 — 200 9 1.200 — 1.320
3 200 — 360 10 1.320 — 1.500
4 360 — 500 11 1.500 — 2.200
5 500 — 700 12 2.200 — 2.700
6 700 — 850 13 2.700 — 3.700
7 850 — 1.000

esquema alternativo sob o argumento de que o objetivo final da
tarefa € a classificagdo de padrdes, e ndo a reconstrucio exata
do espectro do sinal. Os resultados a serem mostrados adiante
no artigo corroboram o bom desempenho desta abordagem.
Os sinais de dudio reamostrados em 22.050 Hz sdo sub-
metidos & FFT e seus espectros de frequéncia sdo analisados
em busca de se estabelecer quais componentes de frequéncia
devem ser utilizadas para compor o vetor de atributos. Apds
analise de diversas amostras, sdo definidas 13 faixas de
frequéncia de interesse, conforme ilustrado na Figura 6 e na
Tabela II. E escolhida entdo a maior amplitude de cada uma
das 13 faixas. O fato de se definirem faixas de frequéncia em
vez de frequéncias especificas torna o sistema robusto a pe-
quenas variacgdes e erros de frequéncia que possam ocorrer no
processo de elocucdo, aquisicao, reamostragem e aplicacdo da
FFT. Assim, as 13 amplitudes s@o concatenadas em um vetor,
que ¢ utilizado como vetor de atributos para os classificadores
a serem utilizados na Se¢do VI. Por fim, o banco de dados via
Fourier possui N = 196 amostras de P = 13 atributos.

VI. SIMULACOES E RESULTADOS

Sdo feitas 100 realizagdes independentes de cada classi-
ficador (LMQ e MLP), em que sdo analisados os valores
maximo, minimo, médio, mediano e desvio-padrao da taxa de
acerto (TA) do conjunto de teste, além do posto e do nimero de
condicionamento reciproco (rcond) da matriz de regressores do
LMQ. Para parametrizar os classificadores, sdo utilizados 50%
dos dados. O restante é utilizado para validar o classificador
em um conjunto de teste. O resultado das aplicacdes dos
classificadores nos dois bancos de dados formados por LPC e
FFT sdo apresentados na Tabela III e na Figura 7.

As MLPs utilizadas neste trabalho obtiveram seus resultados
com cinco neurdnios na camada oculta, decaimento linear de n
(no = 0,1) e 150 épocas de treinamento para os dados obtidos
via LPC e 300 para os dados obtidos via FFT. Os rétulos
utilizados para o treinamento da MLP, dados pela Eq. (6), ndo
s@0 unitdrios e sim 30,98, para evitar o fendmeno da paralisia
da rede e pesos sindpticos de valor muito alto ou muito baixo.
As amostras sao normalizadas entre 4+0,98.

Todos os classificadores, com excecdo do classificador
LMQ + FFT, obtiveram 100% de mediana na taxa de acerto.
Pode-se observar que o classificador LMQ + LPC obteve a
maior média e menor desvio-padrdo (99,96 + 0,41%), com
apenas um outlier em 95,92%.

Porém, este classificador possui uma matriz X7 X de
310 x 310 e posto = 94, o que justifica o baixo valor
de 2,4 - 10722 do niimero de condicionamento reciproco. E
importante mencionar que a estimativa da inversa de X7 X foi
obtida por decomposi¢do em valores singulares (SVD). Sem
este método, o desempenho do classificador seria prejudicado.

Visando melhorar o condicionamento e o posto desta matriz,
aplica-se PCA para diminuir as dimensdes dos atributos. Foi
escolhida 8 = 60, que concentra 99,80% da informagdo do
conjunto de dados. Observa-se que a matriz X7 X possui
posto completo e seu nimero de condicionamento melhorou
consideravelmente, mantendo a mediana de 100% de taxa de
acerto, porém com uma pequena redugio da média (de 99,96%
para 99,56%). E possivel notar que ha uma grande reducio no
nimero de pardmetros, de 1550 para 300.

E importante mencionar que os nimeros de parimetros na
Tabela III se referem apenas aos classificadores, ndo contendo
parimetros de normalizagdo dos dados ou parimetros da
matriz Vg do PCA, necessdria para a transformagdo dos dados.

A aplicacdo do classificador MLP ao conjunto de dados por
LPC obteve resultados similares ao LMQ, tanto em mediana,
média e desvio-padrdo, quanto em ndmero de parimetros.
Diferencas entre o classificador MLP e LMQ podem ser
visualizadas na Figura 7 apenas no nimero de outliers. A
aplicagdo de PCA com 3 = 60 obteve resultados similares.

As classificacdes utilizando o banco de dados construido a
partir da aplicagdo de Fourier apresentam excelentes resulta-
dos, visto que com apenas 13 atributos, o classificador MLP
obteve média de 99,38% = 1,58%. O classificador LMQ +
FFT que obteve melhor resultado possui transformagdo Box-
Cox com v = 0,1, atingindo mediana de 96,94%, média de
96,90% =+ 2, 74%. Além disso, a matriz X7 X possui posto
completo e rcond de 8,6 - 1076, Este classificador possui o
menor nimero de pardmetros entre os utilizados.

O grifico da saida de dois neur6nios da camada oculta da
MLP + FFT ¢é apresentado na Figura 8. Observa-se que as
classes sdo bem separadas ja na camada oculta. Embora as
palavras “avancgar” e “direita” estejam préximas no grafico, no
espaco de atributos da camada oculta (hidden feature space)
estas elocugdes estdo bem separadas.

As matrizes de confusdo da melhor e pior realizagdo pre-
sentes na Figura 7 s@o apresentadas na Figura 9. Uma vez que
cinco das seis diferentes classificacdes possuem mediana de
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Figura 6: Faixas de frequéncias utilizadas para montar o banco de dados baseado em FFT.

Tabela III: Resultados dos classificadores.

media mediana méximo nimero de
classificador DP (%) minimo arametros atributos  posto rcond
(%) ’ @ | P
99,96 100 o2
LMQ + LPC 0,11 100 95,92 1.550 310 94  24-10
99,56 100 _5
LMQ + PCA + LPC 1,35 100 92,86 300 60 60 1,4-10
96,90 100 _6
LMQ + BC + FFT 2.74 96,94 89,80 65 13 13 8,610
99,70 100
MLP + LPC 1,05 100 95,70 1.585 310 J— J—
99,16 100
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Figura 7: Boxplot dos classificadores. Figura 8: Saidas da camada oculta da para teste.

100%, a escolha do melhor classificador é feita a partir dos software embarcado de controle do robd mével.

outros critérios presentes na Tabela III. O classificador MLP Observa-se na Figura 9 que o classificador LMQ + BC
+ FFT possui TA média de 99,38%, e apenas 100 parAmetros. + FFT erra apenas 10 das 98 amostras de teste, sendo
Este € um fator importante a ser considerado para inclusdo no duas amostras “avangar” confundidas com “direita”, qua-
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Figura 9: Matrizes de confusdo da melhor e pior realizagdo.

tro amostras “direita” confundidas com “esquerda” e quatro
amostras “recuar” confundidas com esquerda. J4 o classifi-
cador MLP + FFT acerta todas as amostras de testes, atingindo

rétulos

(b) MLP + Fourier.

100% de acerto em todas as classes.

VII. CONCLUSOES

para o banco de dados FFT. Ja o classificador MLP obteve
mediana de 100% em ambos os conjuntos de dados. Visando
reduzir o ndmero de atributos do conjunto de dados LPC, foi
aplicada a técnica PCA com reducdo de dimensionalidade.
Assim, com 3 = 60 (que representam 99,80% da informagéo
contida nos dados originais), ambos os classificadores ob-
tiveram 100% na mediana da taxa de acerto, porém com
redugio de 80% do niimero de pardmetros.

E importante mencionar que o processo de reamostragem
duplicou o nimero de amostras, o que pode ter melhorado o
processo de parametrizag¢do dos classificadores. Além disso, a
hipédtese levantada de que a FFT aplicada sobre o sinal inteiro
(diferente do esquema mais usual de aplicd-la sobre segmentos
curtos do sinal) levaria a bons desempenhos se confirmou.

Por fim, é importante notar que a palavra “parar” € re-
conhecida em 100% das amostras de testes, mesmo na pior
realizacdo. Isto é importante pois “parar” também ¢é um
comando de segurancga para o rob0é em situacdes que podem
envolver acidentes. Testes preliminares no sistema embarcado
foram realizados com sucesso.
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