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Introducéo:

Um sistema de reconhecimento de fala é definido como um sistema capaz de
decodificar e identificar sinais sonoros produzidos pela fala humana. O objetivo
principal deste sistema € auxiliar na interface homem-maquina. Tais sistemas tiveram
grande desenvolvimento nas ultimas décadas devido aos avangos na tecnologia nas
areas de computacao, processamento de sinais e eletrdbnica embarcada. Algumas das
aplicacdes para reconhecimento de fala de maior uso atualmente séo: Discagem por
voz (em celulares), comandos para aplicagbes domesticas (automacéao residencial),
identificacdo de conteldo em broadcast (encontrar palavras especificas em uma
transmissao). Ha diversos métodos de se implementar um sistema de reconhecimento
de fala, existem soluc¢des que oferecem um sistema de reconhecimento de tamanho
pequeno contudo tém pouca flexibilidade e demandam um longo tempo de
processamento. Por outro lado, existem solugdes baseadas em software. Estas
solugdes, por sua vez, dependem de um computador para serem rodadas e sdo

dificeis de ser embarcadas em sistemas autbnomos com uso de microprocessadores.

Tais sistemas podem ser classificados por requererem, ou ndo, que 0 USUAario
treine o sistema para reconhecer seus padrdes particulares de fala, por ter a
habilidade de reconhecer fala continua ou por requerer que o usuario fale
pausadamente, e pelo tamanho do vocabulario que é capaz de reconhecer (pequeno,

da ordem de dezenas a centenas de palavras, ou grande, com milhares de palavras).

Sistemas que requerem pouco treinamento podem capturar continuamente a

fala com um amplo vocabulario, em ritmo normal, com precisdo de acerto de cerca de



98% enquanto sistemas que ndo requerem treinamento podem reconhecer um nimero
pequeno de palavras como, por exemplo, os dez digitos do sistema decimal. Tais
sistemas séo populares por direcionar chamadas telefénicas recebidas em grandes

organizacdes, aos seus destinos.

Sistemas comerciais para reconhecimento da fala tém estado disponiveis
desde os anos 90, porém € interessante notar que, apesar do aparente sucesso dessa
tecnologia, poucas pessoas 0s usam. Ao que parece a maioria dos usuarios de
computador pode criar e editar documentos mais rapidamente com um teclado
convencional, apesar do fato de que muitas pessoas sdo capazes de falar
consideravelmente mais rapido do que podem digitar. Além disso, 0 uso intenso dos
6rgaos da fala pode resultar em sobrecarga vocal e consequente fadiga fisica

demasiada.

Alguns dos problemas técnicos chaves do reconhecimento da fala séo:

o Diferencgas entre os interlocutores séo frequentemente grandes.

e Nao esta claro quais caracteristicas da fala sdo independentes do falante.

e Ainterpretacdo de véarios fonemas, palavras e frases sdo sensiveis ao
contexto. Por exemplo: os fonemas séo geralmente mais curtos em palavras
longas do que em palavras pequenas.

e As palavras tém significados diferentes em frases diferentes. Por exemplo:
"Philip lies" [1] pode ser interpretado como Philip sendo um mentiroso ou como
Philip deitando-se na cama.

e A entonacéo e o timbre da fala podem mudar completamente a interpretacéo
de uma palavra ou frase. Por exemplo: "Vail", "Vai?" e "Vai." podem ser
claramente reconhecidos por um humano, mas néo téo facilmente por um

computador.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Reconhecimento_de_fala#nota_1

e Palavras e frases podem ter varias interpretacdes validas de modo que o
falante deixe a escolha da correta para o ouvinte.

e Alinguagem escrita precisa de pontuagcdo de acordo com regras estritas que
néo estdo fortemente presentes na fala e sdo dificeis de inferir sem conhecer o

significado (virgulas, fim de frase, citacdes).

O entendimento do significado das palavras ditas € pensado como um campo
separado do entendimento natural da linguagem. Ha varios exemplos de frases que
soam iguais e s6 podem ser desambiguadas pela apari¢cdo do contexto: uma famosa
camisa vestida por pesquisadores da Apple dizia "I helped Apple wreck a nice beach"
(Eu ajudei a Apple a destruir uma bela praia], o que, quando pronunciado, soa como "

helped Apple recognize speech” [Eu ajudei a Apple a reconhecer a fala).

Uma solucéo geral para muitos dos problemas acima requer efetivamente
conhecimento humano, experiéncia e uma avangada tecnologia em inteligéncia
artificial. Especificamente, modelos estatisticos de linguagem séo freqlientemente

empregados para desambiguacédo e melhoramento da precisdo do reconhecimento.

Ha basicamente duas vertentes no reconhecimento de fala. Uma primeira busca
identificar comandos, o que se fala. Esta sera o objeto principal deste trabalho. Outra
aplicabilidade desta tecnologia € o reconhecimento de quem fala. Tais sistemas séo
muito utilizados com propésitos de seguranca de acesso e patrimonial, em conjunto ou
ndo com outros tipos de reconhecimento de caracteristicas biométricas do ser

humano.



Métodos numéricos para reconhecimento de fala:

O método mais utilizado para reconhecimento de voz em geral € o Hidden
Markov Model (HMM) que é um método estatistico que d4 como saida um vetor de
gquantidades (pesos). Em um modelo HMM o estado néo é diretamente visivel para o
observador, mas as saidas, que dependem do estado, sdo. A caracteristica de
Escondido (hidden) se refere somente ao estado do modelo, os parametros sao
visiveis (Figura 1). O método HMM é um método voltado para a classificagéo de
padrées temporais, por esta razao foi descartado neste estudo, como sera discutido

em detalhes na secao de processamento de sinais deste trabalho.

ail2 a23

Figura 1 — Diagrama de um Hidden Markov Model



Outro método muito utilizado para este fim é o Linear Predictive Coding (LPC)
aonde é feita uma analise inversa da geracdo dos sinais vocalicos humanos estimando
as estruturas bio-mecéanicas que combinadas produzem a voz audivel e retirando do
sinal as “interferéncias” causadas por estas estruturas. Os niimeros obtidos através
desta andlise que caracterizam uma voz especifica sdo entdo armazenados. Estes
nameros dizem respeito as intensidades e frequiéncias das distor¢des aplicadas a voz
pelas estruturas do sistema vocélico humano. O LPC entéo sintetiza o sinal em sentido
inverso, isto €, usa os parametros de vibragéo e os residuos para criar um sinal base.
Entdo, usa as distor¢bes para criar um filtro, e aplica entdo este filtro ao sinal base,
obtendo a voz novamente. Devido as caracteristicas singulares deste método, ele é
mais indicado para a identificac&do do interlocutor e ndo a identificacdo de ordens,

como se deseja neste trabalho.

Além desses, outro método é o Artificial Neural Network (ANN) que foi o
escolhido para ser aplicado neste trabalho por ser mais facilmente implementado. As
redes neurais lidam melhor com sinais com ruido, conseguindo classificagées muito
mais precisas do que os métodos anteriores nestas condi¢des. Contudo, as redes
neurais dependem de treinamento especifico o que inviabiliza o seu uso isolado para
identificacdo de muitos padrbes diferentes como, por exemplo, quando deseja-se

identificar um padrao em meio a um vocabulario muito estendido.

Ha ainda sistemas descritos que utilizam combinacfes de redes neurais tanto
com modelos HMM como com LPC. Com estas combinacdes é possivel utilizar as
vantagens de cada método, como por exemplo, lidar com sinais ruidosos em meio a
classificagdo em vocabularios grandes. A desvantagem destes métodos “compostos”
€ que muitas vezes a interacdo deles gera problemas durante o processamento dos
sinais além da maior dificuldade de programacéo, que se torna mais extensa e em

muitos casos demandando um esforco computacional maior, que se traduz em maior



tempo de processamento ou maior custo dos microcontroladores no caso de sistemas

embarcados.

Placa de desenvolvimento com DSP:

Nas ultimas décadas os DSPs tiveram um grande avanco. H& aplicagbes nos
mais diversos campos para os DSPs como, por exemplo: Processamento de voz,
comunicag0Oes, aparelhos portateis de entretenimento, industria aeroespacial, sistemas
de auxilio automotivo como acionamento de air-bags, sistemas de frenagem de

emergéncia, suspensao ativa, etc.

Os DSPs de maior capacidade hoje ja sdo capazes de realizar operagdes com
ponto flutuante, e diversas outras funcdes “periféricas” como enderegamento “bit-
reversed” para transformadas rapidas de fourrier (FFT), portas de comunicacéo serial,
timers, enderecamento direto de memaria, sistemas avancados de interrupcao,

sistemas A/D e D/A, PWMs, etc.

Neste trabalho foi utilizada a placa modelo eZdspTM F28335 da Spectrum
digital que tem como processador principal um Digital signal controler TMS320F28335

fabricado pela Texas Istruments.

O eZdsp F28335 é uma placa stand alone que permite ao desenvolvedor testar
e utilizar o DSP TMS320F28335. Diversas portas de expanséo estao presentes na
placa permitindo assim a sua integracao ao resto do sistema. A placa conta ainda com
interface USB para conexdo com computador e conector JTAG para interface com

emuladores para Debug rapido. Abaixo esta uma vista geral da placa de



desenvolvimento utilizada (Figura 2), no centro, em maior tamanho vé-se o socket do

processador TMS320F28335.

A placa de desenvolvimento eZdsp F28335 foi testada para uso por dois
métodos diferentes. No primeiro, a placa atua no processamento dos sinais e na
execucdo das tarefas relativas a classificacdo. Neste método a placa é utilizada em

conjunto com o computador (IBM-PC).

O segundo, e mais complexo, método de uso desta placa é
independentemente do computador (stand-alone code). Neste método o cédigo deve
ser gravado na memoria flash do chip DSP e o método de boot deve ser alterado para
acessa-lo. O método de boot é alterado por meio de chaves que estao presentes na
placa, o datasheet da placa de desenvolvimento contém informagdes precisas sobre

esta modificagao.

Além da modificacao fisica na placa ha a necessidade da instalacdo no
computador que ira programar o DSP do driver Flash 2833x API que é um arquivo .lib
gue deve ser inserido no MatLab e contém as informagdes necessérias para que o

compilador possa executar o cédigo no DSP.

Este arquivo pode ser encontrado no site da Texas Instruments (www.ti.com)

para download.
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Figura 2 - Placa de desenvolvimento eZdspTM F28335

Rede Neural Artificial:

As redes neurais artificiais sdo um método para solucionar problemas através
da simulacéo do cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou seja,
aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sao técnicas computacionais que
apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que

adquirem conhecimento através da experiéncia.

As redes neurais possuem nés ou unidades de processamento. Cada unidade
possui ligagcBes para outras unidades, as quais recebem e enviam sinais. Cada
unidade pode possuir memoria local. Essas unidades séo a simulagéo dos neurdnios,
recebendo e retransmitindo informacg6es. Somam-se as entradas e se retorna uma

saida, caso esta seja maior que o valor da soma.

Uma rede neural pode possuir uma ou multiplas camadas. Exemplificando com
trés camadas, poderiamos ter a camada de entrada, em que as unidades recebem os
padrdes; a camada intermediaria, onde é feito processamento e a extracéo de

caracteristicas; e a camada de saida, que conclui e apresenta o resultado final.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Organismo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Processamento
http://pt.wikipedia.org/wiki/Mem%C3%B3ria

O numero de camadas define a capacidade de representacéo das relacdes
entre 0 espaco de entrada e o de saida. A inexisténcia da camada intermediaria,
caracteristica do modelo perceptron, condiciona-o a representar bem somente
relagdes linearmente independentes. A existéncia de camadas intermediérias,
caracteristica do modelo perceptron de multipla camada (PMC), retira tal limitacdo. Se
houver apenas uma camada intermediaria, o PMC pode representar (com qualquer
grau de aproximacgéao, por menor que seja) qualquer funcdo continua. Duas ou mais

camadas ampliam o universo de representacao a qualquer fungéo, continua ou néo.

As redes neurais artificiais estdo muito associadas a adaptacao de conexdes
(sinapses) entre neurdnios, o conexionismo. Cabe registrar, entretanto, a existéncia de
modelos nos quais as conexdes ndo sao adaptadas, mas apenas transmitem
estimulagéo entre neurdnios. Tais modelos sdo chamados redes neurais sem pesos
(weightless neural networks). Para completar, hA modelos em que as sinapses nao
séo adaptadas, mas calculadas previamente, servindo a tarefas de otimizacao,

geralmente.

Neste trabalho a rede neural foi implementada no software MatLab. Este
software foi escolhido para a implementacéo da rede pois ja possui diversos toolboxes
que facilitam a sua criacdo, sem 0s quais a programacao da rede ficaria
demasiadamente extensa, consumindo muito tempo de programacéo. O toolbox
utilizado foi o neural network toolbox. Foi escolhido uma rede do tipo feed-forward
backpropagation network com funcdo de tranferéncia tansig para a camada escondida
devido as suas caracteristicas que se aplicam melhor a solugéo do problema de

reconhecimento de fala.

A rede neural artificial utilizada neste trabalho tem como objetivo classificar um
sinal sonoro de entrada, apds este ter passado por um pré processamento e

tratamento de sinais, em dois padrdes possiveis: Direita e Esquerda. Assumiu-se que


http://pt.wikipedia.org/wiki/Perceptron
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Perceptron_de_m%C3%BAltipla_camada&action=edit&redlink=1

nao seriam dadas ordens diferentes a estas duas ao sistema, pois isso implicaria na

criacdo de mais uma saida possivel para a rede: Erro.

Para o treinamento da rede foram feitas experiéncias a fim de determinar
empiricamente o tamanho adequado do conjunto de treinamento que resultasse huma
rede confiavel, com alto indice de acertos, mas que ndo fosse grande demais para
evitar o problema conhecido com overtraining. Primeiramente o treinamento da rede
foi feito com 25 padrfes de cada comando (direita e esquerda). Este nUmero mostrou-
se insuficiente para a classificagdo dos dois padrdes de objetivo. Contudo,
curiosamente, este treinamento com um conjunto muito pequeno, Mostrou-se
razoavelmente capaz de identificar tons diferentes de voz, ele diferia com

aproximadamente 80% de precisdo uma voz masculina de uma voz feminina aguda.

Apos este resultado nao satisfatorio para o objetivo do trabalho que é identificar
os comandos “direita” e “esquerda” dados por uma pessoa, foram criados mais 25
padrbes de treinamento para cada comando (direita e esquerda), totalizando 50
padrées de cada um dos dois comandos. Com este conjunto a rede neural mostrou um

comportamento na classificagdo proximo do ideal, atingindo mais de 90% de acerto.

Na Figura 3, abaixo esta representada a performance da rede neural quando

treinada com 50 padrbes de cada comando.
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Figura 3 - Performance da rede neural

Nas trés figuras (Figura 4,Figura 5 ,Figura 6) abaixo pode-se observar a
separagao correta dos padroes, 0 é a saida correspondente a “direita” e 1 é a saida

para “esquerda”
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Na Figura 7 abaixo observa-se o treinamento da rede neural. Percebe-se que

aproximadamente por volta da epoch 300 a validagdo comeca a falhar muito.
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Figura 7 - Performance de treinamento da rede neural.



Foi ainda testado um treinamento com 80 padrbes, houve melhora na taxa de
acerto obtida com a rede, contudo, foi pequena, j& que a rede anterior, treinada com

50 amostras de cada padrao mostrou-se aplicavel e satisfatoria.

N&o foi observado durante este estudo a existéncia de overtraining com os
treinamentos dos tamanhos descritos. Também ndo houve a motivacéo para a criagdo
de mais padrdes de treinamento pois a rede j& havia atingido um resultado satisfatério

na classificagdo de um sinal sonoro como um comando “direita” ou “esquerda”.

Processamento de sinais:

O Processamento de Sinais consiste na analise e/ou modificagcdo de sinais de
forma a extrair informacdes dos mesmos e/ou torna-los mais apropriados para alguma
aplicacao especifica. O processamento de sinais pode ser feito de forma analdgica ou

digital.

Diversos dispositivos que podem ser usados no processamento digital de
sinais, como DSPs, microcontroladores e FPGAs. O Processamento Digital de Sinais
(Digital Signal Processing) possui diversas técnicas computacionais que podem ser
utilizadas diretamente em um sistema computacional baseado no IBM-PC padréo, sem
necessitar do uso de equipamentos de hardware especificos como FPGAs ou

microcontroladores.

Os sinais provenientes da voz humana séo captados através de um microfone
gue transforma as ondas sonoras em impulsos elétricos de baixa voltagem. Estes
sinais elétricos de baixa voltagem por si s6 ndo seriam suficientes para serem
aplicados como entrada em um conversor analégico-digital (A/D). Para resolver este

problema é necessario o uso de um pré-amplificador (Figura 8) de microfones. Este



circuito é um simples amplificador ndo inversor baseado em um amplificador
operacional (OpAmp) cujo ganho é controlado por um trimpot no circuito de

realimentagao.
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Figura 8 — Pré - amplificador para microfone

Para a gravacao dos sinais para treinamento e teste da rede neural no
computador nao é necessario um hardware exclusivo para esse fim uma vez que a
placa de som presente na maioria dos atuais computadores ja possui um circuito de

pré-amplificacdo para microfones embutido (onboard).

Para os ensaios com a placa de desenvolvimento eZdspTM F28335 foi

necessaria a confeccao de um pré-amplificador exclusivo, mostrado na Figura 8.

Apos a pré-amplificagcéo do sinal, ele sera convertido para um sinal digital pelo

conversor D/A que também esta presente na placa de som dos computadores ou no



DSP TMS320F28335 usado na placa de desenvolvimento. Neste trabalho foi utilizada
uma taxa de aquisi¢ao de sinais de 8000Hz. Quanto maior a taxa de aquisi¢do mais
gqualidade teriamos no sinal digital gerado, no entanto, este sinal ficar4 maior, o que
dificultard os processamentos posteriores, necessitando-se de um maior poder de
processamento e de armazenamento da eletrénica que ira atuar. O valor de 8kHz foi
encontrado experimentalmente, ja havendo sido relatado em trabalhos publicados
anteriormente M. Austin(2003) como satisfatdrio para a identificacéo de fala. O DSP
TMS320F28335 possui um conversor A/D de 12 bits com 16 canais de entrada. Nas
figuras abaixo (Figura 9, Figura 10) vé-se o sinal direita e esquerda em funcdo do

tempo (amostras):
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Figura 9 - Espectro da voz “direita” em fungao da amostra
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Figura 10 - Espectro da voz “esquerda” em fungcdo da amostra

Definiu-se ainda, empiricamente o tempo de gravacao de 1 segundo, pois € 0
suficiente para se falar um comando simples como, por exemplo: Direita, Esquerda,

Frente, etc.

O sinal digital armazenado durante 1 segundo e aquisitado a uma freqiéncia
de 8kHz torna-se um vetor de elementos (valores). Contudo, este vetor do sinal da voz
digital tem os valores da amplitude do sinal em funcdo da amostra. As amostras por
sua vez, estdo diretamente ligadas ao tempo, ja que sdo aquisitadas a uma taxa

constante no tempo.

O sinal em funcéo do tempo pode gerar problemas se for colocado diretamente
como entrada da rede neural. Isto se deve ao fato de que é praticamente impossivel
comegar e terminar a palavra no exato mesmo instante da gravacao. Além de que, o

locutor pode pronunciar a ordem mais rapida ou mais pausadamente. Devido a isso,



foi escolhido um método de processamento de sinais sonoros baseado em frequéncia

porgue assim, ndo haveria mais a dependéncia do tempo.

O método mais conhecido para a conversdo de sinais relativos ao tempo para
sinais relativos a frequiéncia € a transformada de Fourier ou sua variante, a
transformada rapida de Fourier (FFT) cuja complexidade € O(n log n) contra O(n2)

necessarios para o mesmo calculo.

Neste trabalho foi utilizada uma rotina que calcula a energia do sinal em fungéo
da sua frequéncia (Power Spectrum), esta operacédo resulta em um vetor de 4097
elementos de energia do sinal. Abaixo esta o segmento do cddigo em MatLab que

implementa esta transformacéo:

DE = {D;E};
for j = 1:2,
C = DE{J};
for i = 1l:1length(C),
t = 0:1/Fs:1; % Time vector
nfft = 27 (nextpow2 (length (C{i}))); % Find next power of 2
fftx = £ft(C{i},nfft);

NumUniquePts = ceil ((nfft+1)/2);
fftx = fftx(1l:NumUniquePts) ;

mx(:,1,3) = abs (fftx);
mx(:,i,j) = mx(:,1i,J)/length(C{i});
mx(:,1i,3) = mx(:,1,3)."2;

if rem(nfft, 2)
nx (2:end, i,73)

o°

Odd nfft excludes Nyquist
mx (2:end,i,3)*2;

else
mx(2:end -1,1i,J) = mx(2:end -1,1i,7)*2;
end
f = (0:NumUniquePts-1) *Fs/nfft;
end

end

Apos esta transformacgéo, o sinal “direita” e “esquerda” pode ser visualizado

nas figuras abaixo (Figura 11, Figura 12):
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Figura 11 - Power Spectrum do sinal "direita” em funcao da freqiéncia
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Figura 12 - Spectrum do sinal "esquerda” em fun¢ao da freqiiéncia



Uma alternativa & abordagem do problema descrita acima é o uso do
spectrograma do sinal, ha uma fungc&o do MatLab que ja calcula diretamente o
spectrograma de um sinal no tempo, aonde Y € o vetor de valores do sinal em funcéo

do tempo (amostra):

spectrogram(Y)

Este método, apesar de ja ter sido descrito como valido para o processamento
de sinais de voz, ndo foi utilizado porque apesar de fornecer uma boa representacao
visual do sinal, varia muito entre as amostras. Além disso, ele gera um vetor de 3
dimensbes, o que dificultaria a programagéo e o entendimento facil por outra pessoa
gue analisasse o codigo. Nas figuras abaixo (Figura 13 e Figura 14) estédo
representados os spectrogramas dos sinais “direita” e “esquerda” aonde a cor indica a

intensidade do sinal naquele ponto:
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Figura 13 - Spctrograma do sinal “direita”
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Figura 14 - Spctrograma do sinal “esquerda”

O vetor de 4097 elementos é muito grande para ser processado, pois iSso
implicaria em um custo computacional elevado. Devido a isto, uma rotina de loop
reduz este vetor para um vetor de 50 elementos transferindo para um novo vetor
alguns elementos do vetor original a um intervalo constante. Sao ainda excluidos do
vetor os valores das componentes acima de 1KHz, pois como pode ser observado nos
gréficos do Power Spectrum acima, estes valores sdo em sua grande maioria nulos. O
segmento do cédigo em MatLab abaixo implementa este procedimento, aonde mxd e
mxe sdo respectivamente os padrdes de treinamento para o comando direita e

esquerda.



padroes=[mxd mxe];

for n = [1:100]; % numero de colunas da matriz
input = padroes(:,n);
for k = [1:50]; % numero de linhas apds a reducgao
for 1 = [(k*20)-19:k*20];
vec (k,n)=vec (k,n)+input (1) ;
end
end

end

Programacao do DSP pelo MatLab e Simulink:

A programacao do DSP pode ser realizada por varias linguagens de
programacédo. Podem ser utilizadas desde linguagens basicas como Assembler até o
simulink que é uma interface de programacao grafica (em blocos) da empresa Math
Works que em conjunto com o MatLab proporciona uma poderosa ferramenta de

simulacéo e programacéo.

Através do toolbox Real Time Workshop do simulink podem ser gerados
codigos em C ou até mesmo ser feita uma interacdo direta com o compilador da

Spectrum Digital para programar o DSP que ira ser utilizado.

A utilizacdo deste método de programacao do DSP exige a instalacdo no
computador que sera utilizado dos Drivers do DSP fornecidos pelo fabricante, do Code
Composer Studio que € o compilador utilizado na placa de desenvolvimento da
Spectrum digital que esta sendo utilizada, do MatLab com simulink e dos toolboxes do

MatLab: Real Time Workshop e Neural Network Toolbox.

Para o Real Time Workshop funcionar o programa escrito no simulink ndo deve
possuir qualquer interagdo com o ambiente MatLab, isto €, ndo podem ser utilizadas

fungbes definidas no Matlab, ndo podem ser acessadas variaveis, etc...



Por este motivo, a rede neural € gerada e treinada no MatLab seguindo os
procedimentos relatados acima. Apés o treinamento e teste da rede, é gerado um
bloco no simulink que corresponde a rede. Este bloco torna-se entdo, independente do
MatLab, rodando apenas no Simulink, para que possa ser compilado pelo Real Time

Workshop. O comando utilizado para este fim esta descrito abaixo:
gensim(net, st)

O real time workshop cria alguns blocos no Simulink que contém os ajustes e
geram os cédigos de programacao para o DSP. Neste caso foi utilizado o bloco
mostrado na Figura 15 abaixo, ele ndo recebe qualquer entrada ou saida diretamente,
mas deve estar presente no programa criado no simluink para que a partir deste possa
ser gerado um cddigo compativel com o Code Composer Studio.

File Edit “iew Simulation Format Tools Help
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Figura 15 - Bloco do DSPF28335 no Simulink



Fluxo de dados no sistema:

Na Figura 16 abaixo h4 um diagrama esquematico que exemplifica o
fluxo de dados no sistema completo. O sinal de voz durante a fase de treinamento da

rede neural é direcionado ao treinamento e ao modelo da rede.

Apés a rede estar devidamente treinada e pré testada por uma rotina de testes
aleatorios implementada no MatLab, os sinais de voz séo direcionados a comparacéo
de padrdes que ocorre na rede neural para que a rede dé uma classificagéo para o

padrao. Neste caso “direita” ou “esquerda.

O lado esquerdo (Recognition Phase) pode ocorrer no ambiente MatLab ou no

sistema embarcado na placa de desenvolvimento ezDSP.
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Figura 16 - Fluxo de dados no sistema




Conclusoes:

Durante a execucado deste trabalho foram testados e desenvolvidos hardwares
como a placa de pré-amplificacdo aonde foram aplicados conceitos apresentados nas
aulas de circuitos elétricos e eletrénica analdgica. Além disto, houve extensa pesquisa
acerca das possibilidades e funcionalidades do software MatLab e do DSP

TMS320F28335 assim como testes e estudos sobre sua programacao.

A rede neural demonstrou-se eficaz e eficiente na classificagdo dos padrdes
“direita” e “esquerda” que foram objetivo deste trabalho. Apds devidamente treinada
foram obtidos resultados similares aos descritos na literatura cientifica nos ultimos

anos, o que encoraja a continuar o desenvolvimento do presente trabalho.

Devido aos bons resultados obtidos com o uso da rede neural para a
classificagcdo dos padrdes, ndo houve a necessidade de testar a implementacéo dos

outros métodos de classificacdo descritos neste trabalho.

Apesar de todo o desenvolvimento e estudo, até o presente ndo houve a
implementacéo da rede neural no DSP. Contudo, foi verificada a real possibilidade de
fazé-lo através dos estudos realizados e do levantamento de papers aonde foram
descritas implementac¢fes similares executadas com éxito. Foram ainda feitos
diversos testes de programac¢éo bem sucedidos do DSP pelo MatLab seguindo o

método apresentado acima.
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