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CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

1.1 MOTIVATIE

KUKA este o companie activa la nivel international care ofera solutii pentru automatizarea
proceselor de asamblare si productie pentru diferite sectoare industriale, precum industria auto
[KUKA, 2018]. Ideea care sta la baza robotilor KUKA este aceea de a realiza sisteme inteligente
si adaptive care sa devina autonome fata de operatorul uman. Pentru atingerea acestui scop,
compania Incurajeazd dezvoltarea de aplicatii pe astfel de roboti pentru a familiariza viitorii
specialisti cu domeniul roboticii si cel al automatizarilor.

KUKA youBot este 0 platorma robotica creata in vederea oferirii unui mediu de dezvoltare care
Existd o diversitate abundenta de aplicatii care se pot realiza, pornind de la controlul printr-un
joystick si ajungand la colaborarea mai multor roboti pentru rezolvarea de sarcini complexe, cum
ar fi imbinarea unor piese de mobilier.

O aplicatie care sa valorifice performantele platformei youBot este realizarea unui asistent robotic
capabil sa proceseze comenzi vocale si sd ofere un raspuns atat prin voce cat si prin miscarile
actuatoarelor sale. De asemenea, exista si un nivel de securitate realizat prin recunoasterea faciala,
intregul proces realizandu-se local.

Aceasta lucrare are scopul de a demonstra posibilitatea de a implementa pe o masina robotica
diferite rutine independente care sa poata fi accesate folosind recunoasterea vocala. Astfel, atat
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interactiunea cat si alegerea programului de lucru vor fi realizate prin voce. Performantele
robotului pot fi Tmbunatatite prin cresterea complexitatii rutinelor pe care acesta le deserveste.
Rezultatul fiind un sistem autonom care sa se poatd ocupa de sarcini simple si repetitive, reducand
semnificativ timpul dedicat rezolvarii acestora.

1.2 OBIECTIVE

Pentru proiectul acesta au fost propuse urmatoarele obiective:

1. Dezvoltarea unui sistem de recunoastere de cifre rostite in limba romana, cu o eroare sub
10 %.

2. Crearea, pe robotul KUKA, a unei aplicatii de recunoastere de comenzi formate din
succesiuni de cifre.

3. Adaugarea detectiei de cuvinte cheie si folosirea pentru recunoasterea automata a vorbirii
a unui model acustic general.

4. Integrarea aplicatiei de recunoastere de fete cu sistemul de recunoastere automata a vorbirii

folosit la preluarea de comenzi vocale.

Actualizarea aplicatiei pentru a integra alte functionalitati.

Dezvoltarea unui sistem de detectie de forme simple utilizdnd camera instalata pe robot.

7. Dezvoltarea unei rutine de prindere si aducere a corpurilor geometrice.

oo

1.3 STRUCTURA LUCRARII

In Capitolul 2 se va face o introducere in domeniul recunoasterii automate a vorbirii, prezentand
detalii generale legate de modul de creare si evaluare a sistemelor de transcriere a vorbirii.
Capitolul prezinta concepte teoretice ce tin de arhitectura, etape de dezvoltare, resurse necesare,
precum si expune unele notiuni de lingvistica.

Capitolul 3 este dedicat detalierii caracteristicilor robotului pe care a fost implementata aplicatia
finala. Este expusa componenta hardware atat din punctul de vedere al materialelor implicate in
fabricarea platformei, cat si din cel al caracteristicilor fizice sau electrice, precum tensiuni
nominale sau sarcina utila. De asemenea, sunt aduse si informatii si despre instrumentele software
pe baza carora pot fi dezvoltate programele pe robot.

Capitolul 4 urmareste etapele care au intrat in componenta antrendrii $i optimizarii unui sistem de
recunoastere automata a vorbirii pentru cifrele limbii romane. In plus, capitolul ilustreaza modul
cum o anumita configuratie a sistemului influenteaza performantele acestuia.

Descrierea modalitatilor prin care robotul KUKA poate fi controlat este prezentata in Capitolul 5.
Tot aici sunt aratate diferitele stadii in care s-a aflat programul de transmitere de comenzi si, de
asemenea, au fost semnalate dificultdtile care au aparut odata cu trecerea de la o etapa la alta.

Capitolul 6 descrie implementarea aplicatiei finale, avand la baza un program de recunoastere
faciala. Capitolul realizeaza o paralela intre programul initial si cel rezultat, evidentiind facilitatile
adaugate si anumite portiuni eliminate.
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CAPITOLUL 2

RECUNOASTEREA AUTOMATA A VORBIRII

2.1 ASPECTE GENERALE

Recunoasterea vorbirii este un domeniu interdisciplinar care are ca scop dezvoltarea de tehnologii
si metodologii care permit transformarea de cdtre un computer a semnalelor acustice de vorbire in
text.

Unul dintre primele proiecte de RAV realizate vreodata a fost un sistem de recunoastere de cifre
rostite de un anumit utilizator [Juang, 2004]. Sistemul se baza pe analiza spectrala a puterii
semnalelor vocale. Pe masurd ce tehnologia a evoluat, sistemele au inceput sa lucreze cu un
vocabular din ce in ce mai dezvoltat, spre exemplu, la mijlocul anilor 80, IBM a dezvoltat un
program care lucra cu un dictionar de 20000 de cuvinte [IBM, 2001].

In prezent, RAV este intens utilizati de giganti precum Apple sau Google in aplicatii de asistenti
virtuali, securitate sau [oT, bucurandu-se de o acuratete foarte ridicata.

Daca sursa audio contine semnale de la mai multe persoane atunci RAV poate fi completat de
informatii legate de persoanele care au vorbit, Impartind astfel sarcinile in doud procese:

- Diarizarea: etapa care identificd vorbitorul si precizeazd momentul de timp la care acesta
incepe vorbirea
- Transcrierea: etapa care se ocupa cu determinarea cuvintelor rostite
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Recunoasterea reprezinta un aspect foarte important care decide cat de dificil va fi procesul de
transcriere. Aici sunt incluse caracteristicile limbii din care se doreste sa se faca transcrierea,
precum incertitudinea lingvistica si diversitatea de pronuntare a cuvintelor. Astfel, o problema
care apare este legata de disponibilitatea resurselor acustice (baze de date de voce) si lingvistice
(corpusuri de text). De asemenea, complexitatea morfologica a anumitor limbi conduce la crearea
unui vocabular cu un numar foarte mare de cuvinte, ceea ce, la randul lui, poate conduce la o
ingreunare a intregului sistem [Cucu, 2013].

In Tabelul 2.1 sunt prezentate rezultatele experimentale pentru diferite sarcini de recunoastere de
vorbire. Se poate observa ca rata de eroare devine din ce in ce mai mare pe masura ce dimensiunea
vocabularului creste si, de asemenea, aceasta depinde si de tipul de vorbire pentru care a fost
conceputa aplicatia.

. . -~ Dimensiunea WER
Sarcina de RAV Tipul vorbirii vocabularului [%]
Cifre citire 10 cuvinte 0.3
Informatii despre zboruri spontana 2500 cuvinte 2.5
Stiri de afaceri din America de citire 64000 cuvinte 6.6
Nord
Stiri citire 210000 cuvinte 13-17
Centrala telefonica conversationald la 45000 cuvinte 25-29
telefon

Tabelul 2.1 WER pentru diferite aplicatii de RAV [Acero, 2015]

Metrica de performanta a sistemului de RAV este rata de cuvinte eronate (word error rate).
Aceasta reprezintd numarul de cuvinte eronat recunoscute raportat la numarul cuvintelor de
referinta.

Se poate observa cd existd o tendintd cresciatoare a WER odatd cu cresterea dimensiunii
vocabularului. De asemenea, este de remarcat faptul ca, pentru vocabulare de dimensiuni
asemanatoare, rata de cuvinte eronate prezintd o variatie semnificativa. Acest lucru se datoreaza
diferentei de dificultate a recunoasterii pentru un sistem de RAV utilizat pentru dictare (Stiri de
afaceri) fata de unul folosit pentru vorbire telefonica in care apare zgomot (Centrala telefonica).

2.2 STRUCTURA UNUI SISTEM DE RAV

De-a lungul timpului au mai multe tehnologii au fost implicate in sistemele de RAV:

- Dynamic time warping (DTW) este una dintre primele abordari care au pus bazele
recunoasterii de vorbire. Principiul algoritmului este de a mdsura gradul de similitudine
intre doud secvente care pot varia in timp sau in vitez. In prezent a fost inlocuiti de HMM.

- Retele neuronale adanci (deep neural networks — DNN) in combinatie cu retele
neuronale recurente (recurrent neural networks — RNN). RNN-urile sunt retele
neuronale cu memorie, in care luarea unei decizii se bazeaza pe rezultatele generate
anterior, iar DNN-urile sunt retele neuronale cu multe straturi ascunse. Combinandu-le
rezultd sisteme de recunoastere de voce de tip ,,end-t0-end” care nu necesitad extragere de
parametri din semnalul vocal, nu necesita transcrieri sau dictionar [Fonollosa, 2017].
lesirea acestor sisteme este reprezentata de o succesiune de caractere, inclusiv caracterul
spatiu. Au fost remarcate rezultate bune in conditii de mediu zgomotos. Arhitectura unei
retele RNN-DNN este prezentatd in Figura 2.1.
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Figura 2.1 Arhitectura RNN-DNN [Fonollosa, 2017]

- HMMe-urile reprezinta cea mai folosita modalitate in aplicatiile de RAV. Aceastea
prezintd avantajele de a putea fi antrenate in mod automat si de a nu produce un efort
computational foarte ridicat. De asemenea, datoritd faptului cd semnalul vocal poate fi
considerat un semnal stationar pe un interval foarte scurt de timp, aceste modele
probabilistice devin o metoda eficienta de a il prelucra.

Dupa cum se poate observa din Figura 2.2, se pot trage urmatoarele concluzii referitoare la
functionarea unui sistem de RAV:

1) recunoasterea semnalului vocal nu se face direct, ci in urma unei extrageri de parametri
2) recunoasterea are la baza o serie de modele care au fost antrenate la un moment anterior

Extragere parametri Decodare

: . : ropozitii
parametri vocali vorbire propozii

vorbire

Model Model Model de
acustic fonetic limba

Figura 2.2 Arhitectura generala a unui sistem de RAV [Cucu, 2013]

Modelul acustic determind, pe baza unei anumite succesiuni de cuvinte, probabilitatea de a
aparitie a unui mesaj vorbit. Avand in vedere faptul ca pot exista sarcini de RAV care sa nu aiba
modele antrenate pentru cuvinte, precum si faptul ca volumul de cuvinte din vocabularul unei
limbi este foarte mare, modelul acustic nu foloseste cuvintele pe post de unitati acustice de baza,
ci subdiviziuni acustice ale acestora, numite foneme sau chiar subdiviziuni de foneme, denumite
senone [Hwang, 1992]. In consecinti, modelul acustic contine modele pentru foneme. Mai
departe, pe durata decodarii, se formeaza modelele pentru cuvinte prin combinarea ierarhica a
modelelor pentru senone si mai departe, in mod similar, se obtin modelele pentru succesiuni de
cuvinte. Pe baza acestora se estimeaza probabilitatea ca mesajul rostit sd fie alcatuit dintr-0
anumita succesiune de cuvinte.

Modelul de limba se foloseste pentru a realiza o estimare a probabilitatilor tuturor secventelor de
cuvinte care se pot forma in limba respectiva. Adica, pentru o succesiune de cuvinte W = wy, W,
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..., Wn se determina probabilitatea de a fi o propozitie valida. Aceasta estimare faciliteaza foarte
mult decizia pe care modelul acustic trebuie sa o ia.

Modelul fonetic mediaza conexiunea intre modelul acustic si modelul de limba si, de cele mai
multe ori, este reprezentat printr-un dictionar de pronuntie prin care se face asocierea fiecarui
cuvant din vocabular cu una sau mai multe secvente de foneme corespunzatoare. Astfel se face o
reprezentare a modului de pronuntare a acelui cuvant.

Avand in vedere modelele prezentate anterior, se poate realiza o reprezentare formald a
probabilitétii secventei de cuvinte:

pX|W)p(W)
p(X)

Functia argmax alege acel argument pentru care probabilitatea secventei de cuvinte este maxima.

W* = argmax p(W|X) = argmax = argmax p(X|W)p(W)
w w w

Ecuatia prezentata se bazeaza pe regula lui Bayes, considerdnd probabilitatea mesajului vorbit
p(X) ca fiind independenta de secventa de cuvinte W. Astfel, sarcina gasirii succesiunii de cuvinte
pe baza mesajului vocal se descompune in doua sub-sarcini de o complexitate mai mica, si anume:

1) Se estimeaza probabilitatea de aparitie a unei succesiuni de cuvinte p(W). Aceasta
estimare se realizeaza cu ajutorul modelului de limba.

2) Se estimeaza probabilitatea mesajului vocal pe baza secventei de cuvinte p(X|W).
Sarcina aceasta este indeplinita de modelul acustic.

2.3 RESURSELE NECESARE UNUI SISTEM DE RAV

Extragere parametri Decodare
parametri vocali vorbire

Model Model
acustic fonetic

Decodare

Antrenare
Modelare Modelare

acustica de limbaj

baza de date transcrieri dictionar corpus de
de vorbire textuale fonetic text

Figura 2.3 Resursele necesare dezvoltarii unui sistem de recunoastere a vorbirii [Cucu, 2013]

Dupa cum se poate observa din Figura 2.3 modelele pe care se bazeaza un sistem de RAV se
construiesc in etapa de antrenare pe baza unor anumite resurse.
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Baza de date de vorbire este alcatuita dintr-un set de clipuri audio, iar impreuna cu transcrierile
textuale ale acestor clipuri si cu dictionarul fonetic creazd modelul acustic. De asemenea, acelasi
dictionar reprezintd resursa care formeaza modelul fonetic.

Corpusul de text este elementul fundamental pentru realizarea modelului de limba. Pe baza
acestuia se determina probabilitatile de aparitie ale diferitelor cuvinte sau secvente de cuvinte din
limba respectiva.

Dictionarul fonetic are o mare importanta in sistemele de RAV, fiind folosit atat in etapa de
modelare acusticd, precum si in generarea modelului fonetic. Rolul dictionarului fonetic este de a
specifica modul de pronuntare a cuvintelor dintr-o limba. Asadar, acesta va contine toate cuvintele
de care este nevoie pentru aplicatia respectiva de recunoastere vocala, impreuna cu transcirerile
lor fonetice. Spre exemplu, in Tabelul 2.2 este prezentata lista tuturor fonemelor din limba roméana.

Fonemul Exemple de cuvinte
Tip Simbolul IPA Simbol intern Forma scrisa | Forma fonetica
a a sat sat
e e mare mare
i i lift lift
vocale 0 0 loc loc
u u sut slut
e al gura gural
i i2 intre i2ntre
vocale y y ecru ecry
imprumutate o 02 bleu blo2
e el deal delal
: j 13 fiara fi3aral
semivocale
0 ol oase olase
w w sau saw
c k2 chem k2em
b b bar bar
p p par par
k k acum akum
1) k1 cenusd klenuslal
g g galben galben
d3 gl girafa glirafal
J g2 unghi ung2
d d dar dar
t t tot tot
f f fata fatla
consoane
v v vapor vapor
h h harta harta
3 J ajutor ajutor
I sl Ccos kosl
I I lac lac
m m mar malr
n n nas nas
S S sare sare
z z zar zar
r r risc risk
5 tl taran tlalran
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consoana

palatalizata J i1 tari taril

Tabelul 2.2 Fonemele limbii roméane [Cucu, 2013]

Pentru realizarea dictionarului se pot exista trei abordari: manuald, semi-automata si automata.
Cea manuala se preteaza atunci cand dictionarul fonetic are in componenta sa un numar redus de
cuvinte, in timp ce pentru dictionare cu un volum mare de cuvinte se foloseste metoda automata.
Dezavantajul celei din urma este complexitatea implementarii.

Baza de date de vorbire are un dublu rol. Se foloseste pentru antrenarea modelului acustic si mai
apoi se utilizeaza pentru testarea sistemului. Aceasta are in componenta trei elemente:

1) clipuri audio cu semnal de voce
2) fisiere text in care se afla transcrierea mesajelor ce au fost rostite in clipurile audio
3) informatii suplimentare legate de identitatea vorbitorului, stilul vorbirii, etc.

Eficienta sistemului este strans legata de caracteristicile bazei de date de vorbire. Parametrii care
influenteaza cel mai mult calitatea acesteia sunt:

- dimensiunea bazei de date (ore vorbite, diversitatea vorbitorilor)
- stilul vorbirii
- calitatea inregistrarilor (zgomot de fundal)

Avand 1n vedere parametrii mentionati, CMU Sphinx recomandd niste valori pentru
dimensionarea bazelor de date, dupa cum este prezentat in Tabelul 2.3.

Sistem dependent de | Sistem independent de

sarcina RAV vorbitor vorbitor
comanda + control 1 ora de inregistrari, 5 ore de inregistrari,
1 vorbitor 200 de vorbitori

10 ore de inregistrari, | 50 de ore de inregistrari,
1 vorbitor 200 de vorbitori

Tabelul 2.3 Dimensionarea bazei de date recomandata de CMU Sphinx [CMU Sphinx, 2018]

dictare

Corpusul de text se foloseste doar In cazul sistemelor cu un vocabular mare care necesitd un model
de limba statistic. Dimeniunea corpusului trebuie sa fie de ordinul milioanelor de cuvinte, iar sursa
pentru un asemenea text nu poate fi decdt Internetul. Dificultatea este datd de automatizarea
procesului de extragere a textului, precum si de prelucrarea acestuia pentru a il uniformiza.

2.4 MODELAREA ACUSTICA

Dupa cum este ilustrat in Figura 2.2, modelarea acustica a semnalului vocal nu se face direct pe
acesta ci in urma unei extrageri de parametri. Vorbirea este un semnal nestationar, dar pe intervale
scurte el prezintd caracteristici cvasi-stationare, asadar pe aceste intervale se poate realiza o
analiza spectrald. In urma impartirii semnalului initial in ferestre, pe fiecare dintre aceste ferestre
se realizeazd o extragere de parametri. Cei mai utliziati parametri pentru modelarea vorbirii sunt
parametrii  Mel-cepstrali (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients - MFCC) si parametrii
perceptuali obtinuti prin predictie liniara (Perceptual Linear Prediction - PLP). Reprezentarea
cepstrald este insd mai avantajoasa deoarece coeficientii rezultati sunt decorelati, spre deosebire
de cea spectrala in care coeficientii vecini prezinta un grad ridicat de corelatie.

Extragerea coeficientilor MFCC parcurge urmatoarele etape [Sahidullah, 2012]:
1) Se realizeaza transformata Fourier discreta pe o fereastra din semnal.
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2) Puterile obtinute din spectru se mapeaza pe scala mel, folosind ferestre triunghiulare
suprapuse.

3) Se logaritmeaza puterile de la fiecare frecventa mel.

4) Se realizeaza transformata cosinus discreta pe lista de puteri logaritmate anterior,
tratata ca fiind un semnal.

5) Coeficientii MFC sunt reprezentati de amplitudinile din spectrul rezultat.

Diferenta dintre un cepstru si cepstrul pe scala mel este aceea ca in cel de-al doilea caz benzile de
frecventd sunt separate in mod egal pe scala mel, scala ce aproximeazd mult mai bine raspunsul
sistemului auditiv uman fata de separarea liniara a benzilor ce se face in cazul cepstrului obisnuit.

Odata extrasi parametrii din semnalul de voce, acestia sunt preluati de catre modelul acustic. Acest
model are la baza modelele Markov ascunse care sunt automate cu stari finite alcatuite din mai
multe stari si tranzitiile corespunzatoare acestora. Modelele se numesc ascunse deoarece starile
din componenta lor nu sunt direct disponibile observatorului. Fiecare stare are atasata o functie de
densitate de probabilitate care genereaza o secventa de vectori de parametri acustici la care
observatorul are acces.

al2 a23
| X1 91 X2
f b22 h32
b1z b31 |
b33534
bll ! \ \

I b21
I' K bl4 Bog |

AL N

¥l y2 ¥3 y4

Figura 2.4 Parametrii probabilistici ai unui HMM
In Figura 2.4 este reprezentat un HMM ca un automat cu stari finite unde:

- Xi reprezinta starile

- aij = p(Xj|Xi) reprezinta probabilitatea de tranzitie de la starea Xi la starea X
- yireprezinta observatiile posibile

- bij reprezinta probabilitatea ca observatia yj sa fi fost generata de starea Xi

Exista mai multe variante de modelare a probabilitatilor de la iesire (bij). Dintre acestea cele mai
uzuale sunt:

1. GMM (Gaussian Mixture Model) care au la baza densitati normale de probabilitate. O
stare a modelului Markov ascuns (o senone) poate fi modelata prin una sau mai multe
astfel de densitati de probabilitate. Astfel, la iesirea HMM-ului va rezulta probabilitatea
ca, pe baza coeficientilor de la intrare, sa fie recunoscuta o anumita senone.

2. Retelele neuronale de tip MLP (multilayer perceptron). In acest caz recunoasterea unei
senone se face pe baza ponderilor rezultate in urma antrenarii retelei. Raportand la
Figura 2.3, bij ar reprezenta ponderile retelei.
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2.5 MODELAREA LIMBAJULUI NATURAL

Modelul de limba estimeaza probabilitatea ca o succesiune de cuvinte sa formeze o secventa valida
pentru scopul sistemului.

Exista doua tipuri de modelare a limbajului natural in functie de specificul aplicatiei dezvoltate:

1) Modelare bazata pe modele de limba statistice.
2) Modelare bazata pe gramatici cu stari finite (finite state grammr — FSG)

Modelele de limba statistice se folosesc in aplicatiile de recunoastere de vorbire cu vocabular
extins si provin din prelucrarea unor corpusuri mari de text. Problema determinarii probabilitatii
unei secvente de cuvinte se descompune in estimarea probabilititilor tuturor cuvintelor din
secventa respectiva, fiind conditionate de cuvintele anterioare lor.

Fie secventa W = w1, Wy, ..., Wn, probabilitatea ca aceasta secventa sa formeze o propozitie valida
poate fi exprimata in felul urmator:
P(W) = p(Wi1, Wa, ..., Wn) = p(W1)p(W2|W1)...p(Wn|W1, W2, ..., Wn-1)

Acest aspect este problematic deoarece daca s-ar tine cont de un numar nedefinit de cuvinte
anterioare atunci efortul de calcul ar fi unul mult prea ridicat. Din acest motiv, s-a definit modelul
de limba conventional de tip n-gram. Cel mai folosit este cel de tip trigram, 1n care se determina
al treilea cuvant pe baza precedentelor doua.

Luand ca exemplu cazul bigram, pentru calculul probabilitatilor p(wjlwi) se numara de cate ori
cuvantul wj este precedat de cuvantul wi in comparatie cu toate celelalte cuvinte.

count(wj, wj)

p(lewi) - Y.w count(w, wj)

Corectitudinea estimarii depinde puternic de corpusul de text folosit. Pentru a obtine probabilitati
cat mai apropiate de realitate, este nevoie ca si dimensiunea corpusului de text sd fie crescuta
semnificativ.

24



Aplicatii ale inteligentei artificiale folosind robotul KUKA

00
Ana are

K‘

Ana are mere

Ana are pere

Ana este fata

Ana este

Ana este biiat

Figura 2.5 Exemplu de graf probabilistic pentru construirea de propozitii

Figura 2.5 ilustreazd modul in care se pot deduce anumite propozitii intr-o limba pe baza
probabilitatilor de completare a unor cuvinte sau secvente de cuvinte. Astfel, odatd ce a fost
recunoscut cuvantul ,,Ana”, este mult mai probabil ca acesta sa fie urmat de cuvantul ,,are”
(probabilitate de 70%), decat sa fie urmat de cuvantul ,,este” (probabilitate de 30%). Continuand
pe ramura cu probabilitate mai mare, se poate construi mai departe propozitia ,,Ana are mere” sau
,»Ana are pere”, unde probabilitatea de aparitie mai mare o are prima secventa.

In continuare este prezentat un exemplu de model de limba probabilistic de tip trigram care
inglobeaza legaturile mentionate in exemplul anterior:

\data\

ngram 1=1
ngram 2=2
ngram 3=4

\l-grams:
0 Ana

\2-grams:
-0.155 Ana are
-0.523 Ana este

\3-grams:

-0.377 Ana are mere
-0.553 Ana are pere
-0.569 Ana este fata
-1.523 Ana este bdiat
\end\
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In acest exemplu se specifica initial cate secvente din fiecare tip de n-gram (unigram, birgram si
trigram) existd. Apoi este declarat fiecare n-gram in parte. Fiecare declaratie incepe cu
probabilitatea de aparitie a succesiunii de cuvinte respective, reprezentatd ca logio, si este urmata
de o secventa de n cuvinte care descriu n-gramul.

FSG-urile 1si dovedesc utilitatea in cazul in care scopul aplicatiei de RAV nu include si folosirea
unui vocabular foarte cuprinzator, iar succesiunea cuvintelor este una bine definita. In aceste
conditii modelul n-gram nu isi justifica cerintele pentru antrenare.

O gramaticad cu stari finite este realizatd sub forma unui graf in care nodurile sunt cuvintele
vocabularului, iar arcele grafului reprezinta tranzitiile intre cuvinte. In acest mod se specifica toate
secventele de cuvinte care pot fi formate. Figura 2.6 aduce un exemplu al unei gramatici cu stari

finite.

Fratele

-3

Figura 2.6 Exemplu de gramatici cu stari finite

Nodurile reprezentate cu N in Figura 2.6 sunt noduri de infrastructura. Ele nu contin cuvinte din
vocabular ci reprezintd intrarea si, respectiv iesirea FSG-ului. Se poate observa ca posibilitatea
formarii unei succesiuni de cuvinte este limitata atat ca numar de cuvinte cat si ca diversitatea
acestora. De asemenea, o propozitie se poate forma cu cuvintele dispuse intr-o anumita ordine.

2.6 EVALUAREA PERFORMANTELOR SISTEMELOR DE RAV

Odata antrenat un sistem, acesta va fi capabil sd raspunda foarte bine pentru clipurile audio cu
care a fost antrenat, dar, pentru a isi dovedi utilitatea practica, acesta trebuie sa raspunda corect si
la stimuli noi. Din acest punct de vedere evaluarea devine o etapa foarte importanta atat in
construirea cat si in imbunatatirea sistemului.

Pentru a testa modul in care sistemul raspunde la clipuri audio noi este nevoie sa se creeze o baza
de date de testare cu inregistrari etichetate. Aceasta baza de date trebuie sa atinga anumite aspecte
de interes care sa simuleze cat mai bine conditiile de lucru pentru care sistemul a fost proiectat:
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- domeniul vorbirii: vorbire liberd sau vorbire cu o tematica fixata

- caracteristicile vorbitorului: vorbitori tineri/in varsta, mai multi vorbitori (sistem
independent de vorbitor) sau un singur vorbitor (sistem dependent de vorbitor)

- mediul: zgomotos, lipsit de zgomot

- tipul vorbirii: vorbire spontana, dictare, cuvinte izolate

O evaluare completd a aplicatieci de RAV este ilustrata in Figura 2.7. Aceasta presupune
compararea automata a transcrierilor fisierelor audio (transcrieri de referintd) din baza de date de
testare cu transcrierile rezultate in urma etapei de decodare (transcrieri ipotetice) a acelor fisiere.

- P e e e e e e e e e e e e e e e e

- ~ ’ ~

./ Baza de date % ! Sistem de recunoastere de vorbire
de evaluare

clipuri audio Model Model Model de

inregistrate acustic fonetic limba

N —————

transcrieri de [ transcrieri
referinta ipotetice

o e e e e e e e e e e —

Caclcul .
{Rata te eroare:

' la nivel de propozitie (SER)
' la nivel de cuvant (WER)
' lanivel de caracter (ChER)

e e

criterii de
performanta

Figura 2.7 Evaluarea completi a sistemului de recunoastere [Cucu, 2013]

Rata de eroare la nivel de propozitie (sentence error rate — SER) reprezintd raportul dintre numarul
de propozitii ce au cel putin o greseald si numarul total de propozitii din transcrierea din baza de
date de testare.

Numarul de propozitii eronate

SER[%] = x 100
[%] Numarul de propozitii din transcrierea de referinta

Adesea aceasta variantd de a masura performanta nu este atit de utila deoarece utilizatorul
aplicatiei poate Intelege mesajul in ciuda faptului ca acesta contine o proportie mica de greseli. Se
preteaza totusi In cazurile in care este nevoie de o mare strictete in privinta corectitudinii
mesajului, precum aplicatiile bancare.

Cel mai frecvent utilizat mijloc de evaluare este calculul ratei de eroare la nivel de cuvant (word
error rate — WER). Determinarea WER se realizeaza in doi pasi [Cucu, 2013]:
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1) fraza de la iesirea sistemului si fraza de referintd sunt aliniate prin intermediul unui
algoritm.
2) se contorizeaza erorile la nivelul cuvintelor. Acestea pot fi de trei tipuri: cuvinte inserate,
cuvinte substituite si cuvinte sterse.
Numarul de substitutii + Numarul de stergeri + Numarul de insertii

WER[%] = x 100
%] Numarul de cuvinte din transcrierea de referinta

Folosirea WER este mult mai potrivita in evaluarea unui sistem de RAV, dar prezintd dezavantajul
ca nu discerne intre tipurile de erori. Acest aspect reprezintd un impediment in momentul in care
se doreste realizarea unei corectii de erori deoarece unele erori de substitutie pot fi corectate mai
usor dacd procentul de caractere gresite este rezonabil.

Avand in vedere aceastd posibilitate, se poate considera ca, in anumite situatii, este indicat sa se
foloseasca rata de eroare la nivel de caracter (character error rate — ChER). Formula de calcul
pentru ChER este asemanatoare cu cea pentru WER, diferenta fiind ca, in acest caz, comparatia
se realizeaza la nivel de caracter, nu la nivel de cuvant:

Numarul de substitutii + Numarul de stergeri + Numarul de insertii

ChER[%] = x 100
(%] Numarul de caractere din transcrierea de referinta
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CAPITOLUL 3

PLATFORMA ROBOTICA KUKA YOUBOT

3.1 DESCRIERE GENERALA

KUKA youBot este un robot care a fost creat ca o platforma cu sursa deschisa pentru cercetare
stiintifica si testare [KUKA, 2018]. Robotul este format dintr-o platforma mobila si un brat
robotic, ambele componente fiind puse in miscare de motoare de curent continuu fara perii.

Compania KUKA a dezvoltat acest robot cu scopul de a oferi studentilor sau pasionatilor de
roboticd o modalitate de a dezvolta si testa programe care sa poatd fi implementate pe un robot
[Schiitz, 2013]. Manipulatorul mobil, care este controlat cu software cu sursa deschisa, are o baza
omnidirectionala si 0 mecanica robotica ce dispune de 5 grade de libertate.

3.2 COMPONENTE HARDWARE

Robotul KUKA youBot consta dintr-un sasiu ce se poate misca in orice directie si un brat robotic
montat pe sasiu. In sasiu au mai fost integrate si alte componente precum un PC industrial si o
baterie. PC-ul comunica in timp real (un ciclu dureaza 1 ms) cu cele 9 actuatoare prin intermediul
EtherCAT. Fiecare actuator poate fi comandat prin control al curentului, al vitezei sau al pozitiei.
In plus, platforma mobil poate fi folosita independent fata de brat [Schiitz, 2013].
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3.2.1 PLATFORMA MOBILA
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Figura 3.1 Platforma mobila a robotului KUKA youBot [Generation Robots, 2018]

Dupa cum se poate observa din Figura 3.1 sasiul are o lungime de 58 cm, o latime de 38 cm si 0
indltime de 14 cm si se misca folosind 4 roti Mecanum (Figura 3.2). Acestea sunt un tip special
de roti cu rulouri montate in jurul circumferintei la un unghi de 45° fatd de planul rotii,
permitandu-i robotului sa combine in orice moment orice miscare de translatie si de rotatie [Qian,
2017]. Acest lucru face miscarea omnidirectionala sa fie posibild, inclusiv miscarea laterala sau
pe diagonala. In plus, platforma de 24 kg poate suporta o sarcini utila de 20 kg.
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Figura 3.2 Roata Mecanum [youBot-store, 2018]

PC-ul integrat in platforma este de tip mini IT X cu unitate de procesare integrata (Intel Atom
Dual Core) ce functioneaza la frecventa de 667 MHz. Acesta mai dispune de 2 GB RAM, 32 GB
SSD, 2 porturi LAN, 8 porturi USB si 6 porturi COM [Bischoff, 2011]. Prin includerea unui
porturile acestuia. De asemenea, conectand un monitor, o tastaturd si un mouse, intreg procesul
de programare si dezvoltare de aplicatii se poate face local, astfel nu mai apare necesitatea unei
conexiuni de la distanta si nici nu mai este nevoie de echipamente suplimentare.

Bateria robotului este un acumulator cu plumb reincarcabil ce permite o utilizare continua de pana
la 90 de minute.

In Tabelul 3.1 sunt sintetizate principalele caracteristici hardware ale platformei mobile.

Platforma robotica
Cinematica omnidirectionala 4 roti Mecanum
Lungime 580 mm
Latime 380 mm
Inaltime 140 mm
Masa 24 kg
Sarcina utila 20 kg
Structura Otel
Viteza 0.8 m/s
Comunicatie EtherCAT
Tensiune de lucru 24V

Tabelul 3.1 Caracteristicile generale ale platformei robotice [Bischoff, 2011]
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3.2.2 BRATUL ROBOTIC
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Figura 3.3 Bratul robotic al robotului KUKA youBot [Bischoff, 2011]

Bratul robotic, ilustrat in Figura 3.3, are aproximativ 66 cm in lungime si este montat pe platforma.
O sina cu doud degete la capatul bratului i1 permite robotului sa mute obiecte de pana la 70 mm
lungime cu o masd maximd de 500 g. Masa acestui brat este de 6,3 kg si este constituit dintr-un
aliaj de magneziu

Articulatiile robotului youBot sunt prevazute cu un set special de 5 motoare de curent continuu
fara perii, iar alte 4 motoare de curent continuu fara perii sunt folosite pentru platforma. Scopul
acestor motare este de a ocupa un spatiu cat mai restrans, de a fi usoare, dar, in acelasi timp, de a
furniza suficientd putere. In consecint, in ciuda faptului ci motoarele au o greutate de 46 g pana
la 110 g, acestea produc o putere de 15 pana la 50 W. Pentru determinarea unghiurilor articulatiilor
se folosesc encodere de pozitie [Schiitz, 2013].

Informatiile expuse sunt sumarizate in Tabelul 3.2.
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Bratul robotic
Cinematica seriala 5 axe
Inaltime 655 mm
Anvelopa de lucru 0.513m3
Masa 6.3 kg
Sarcina utila 0.5 kg
Material Aliaj de magneziu
Repetabilitatea pozitiei 1 mm
Comunicatie EtherCAT
Tensiune de lucru 24V
Limitarea puterii 80 W
Clestele Detasabil, 2 degete

Tabelul 3.2 Caracteristicile generale ale bratului robotic [Bischoff, 2011]

3.2.3 ASUS XTION PRO

Figura 3.4 ASUS Xtion PRO [McGlaun, 2011]

ASUS Xtion PRO (Figura 2.1) este o camera care are incorporat un senzor pentru miscare.
Senzorul a fost dezvoltat de cdtre PrimeSense, 1ar ASUS si Microsoft au cumpdrat o licenta pentru
a il putea folosi. Pe langd o camera color cu o rezolutie de 1280x1024 pixeli, camera are si un
senzor de adancime construit pentru distante intre 0,8 si 3,5 m. Masuratorile de adancime sunt
facute combinand un laser cu o camera cu infrarosu. Laserul isi directioneaza razele spre puncte
din rastru, iar camera cu infrarosu inregistreaza aceste puncte si calculeaza dinstanta de la camera
la fiecare punct. Rezultatul este reprezentat de o hartd de adancime la o rezolutie de 640x480. In
final, imaginea de adancime este combinata cu imaginea color, rezultdnd o imagine in care pentru
fiecare punct se cunoaste atat pozitia cat si culoarea [Keiser, 2013].

3.3 COMPONENTE SOFTWARE

Anterior au fost prezentate resursele hardware ale robotului KUKA si, dupd cum se poate observa,
acestea sunt numeroase si foarte performante. Pentru a putea profita la capacitate maxima de
acestea, este nevoie de o cunoastere a resurselor de programare prin care partea hardware poate fi
accesata si modelatd. Principalele componente software cu care se lucreaza sunt sistemul de
operare si colectia de functii care intermediaza comenzile spre zona fizica.

33



Aplicatii ale inteligentei artificiale folosind robotul KUKA

3.3.1 ROS

ROS (Robot Operating System) este un mediu care faciliteazd dezvoltarea de aplicatii pentru
robotica [Keiser, 2013]. Include bibliotecile si uneltele necesare pentru a produce o abstractizare
hardware, a transmite mesaje, a vizualiza starea robotului, etc. Un mare avantaj al ROS este
transparenta. Programele sunt construite ca noduri ROS care se conecteaza la un singur master
ROS. Fiecare nod conectat la acest master poate sa asculte toate mesajele provenite de la celelalte
noduri prin inscrierea la topicul corespunzator. Pe langa mesaje, si parametrii si serviciile pot
deveni disponibile pentru toate nodurile conectate la master in acelasi mod. Utilizatorul poate
interactiona cu masterul printr-o serie de comenzi simple. In acest mod, utilizatorul poate publica
mesaje sau sd apeleze servicii manual.

Existd o componenta ROS si pentru KUKA youBot (Figura 3.5), care construieste o interfata
pentru comunicatia dintre ROS si driver-ul youBot care acceseaza partea hardware in mod direct.
Aceastd componenta se ocupa cu mesajele de comanda pentru pozitia articulatiilor sau pentru
viteze. De asemenea, transmite informatii si despre starea in care se afla robotul.

\

/'

youbot_controller_api

od ROS: Aplicatia utilizatorului

Transmitatori

{ON)

Clientii de actiune ROS

)

comenzi de pozitie comenzi de viteza
si traiectorie

/Nod ROS: Master \

v v date
scanate

\

Serverele de actiune ROS Receptori ROS

Starea

o articulatiilor
Transmitatort ROS Ly

driver-ul youBot

N

comenzi de
pozitie, viteza
si cuplu

Hardware-u
ouBot

Controlul motoarelor Controlul motoarelor

bratului sasiului

Figura 3.5 ROS al KUKA youBot [LUHbots, 2018]
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3.3.2 yYouBoT API

API-ul pentru KUKA youBot reprezinta interfata de programare prin care utilizatorul poate accesa
si controla partea hardware [Manual, 2012].

In acest API bratul robotului este reprezentat ca un lant cinematic cu 5 grade de libertate, iar
platforma mobila omnidirectionala este considerata ca fiind o colectie de articulatii in care fiecare
articulatie este formata dintr-un motor si o cutie de viteze. Software-ul din spatele acestui API are
la baza programarea obiect orientata si foloseste urmatoarele trei clase principale:

- clasa YouBotManipulator modeleaza bratul robotic printr-o serie de articulatii i un cleste
- clasa YouBotBase reprezinta platforma
- clasa YouBotJoint reprezinta o articulatie fie a bratului, fie a platformei

Componentele acestui API sunt ilustrate in continuare in Figura 3.6.

Aplicatia utilizatorului

YouBotBase YouBotManipulator

YouBotJoints

Master EtherCAT

e o - - - ———

Figura 3.6 Arhitectura API1-ului youBot [Robocup, 2012]
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CAPITOLUL 4

REALIZAREA UNUI SISTEM DE RECUNOASTERE
AUTOMATA A VORBIRII

4.1 INTRODUCERE

Un sistem de recunoastere a vorbirii are ca scop generarea unei succesiuni de cuvine pe baza unor
stimuli acustici care contin vorbire. Un impediment care apare in dezvoltarea unor aplicatii pe
baza de recunoastere de vorbire este independenta fatd de vorbitor. Este dificil de antrenat un
model acustic care sd recunoasca mesajele transmise indiferent de persoana care le rosteste
deoarece acest lucru ar presupune o baza de date de antrenare foarte cuprinzatoare, atat ca numar
de clipuri audio cat si ca diversitatea acestora (200 de vorbitori diferiti). Complexitatea creste si
mai mult cu cat vocabularul aplicatiei este mai amplu.

Aspectele mentionate conduc la necesitatea de a se dezvolta initial un sistem dependent de vorbitor
si care sd contind un vocabular restrans. De asemenea, pastrand acelasi vocabular, se poate face o
optimizare prin cresterea numarului de persoane din clipurile audio ale bazei de date si deci
conferirea unei independente fata de vorbitor a sistemului.

Pentru a intruni aceste conditii a fost ales un sistem de recunoastere a cifrelor rostite in limba
romand. Vocabularul folosit este unul sumar, fiind format din cele zece cifre din baza zece.
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4.2 CMU SPHINX

Atat pentru aceasta aplicatie de recunoastere de vorbire cat si pentru cea implementata pe robotul
KUKA (prezentatd in capitolele urmatoare) a fost folosit toolkit-ul CMU Sphinx. Acesta contine
o serie de sisteme de recunoastere de vorbire, precum si un antrenor pentru modele acustice. Un

aspect important este acela ca toate instrumentele CMU Sphinx sunt cu sursa deschisa [CMU
Sphinx, 2018].

Dintre componentele CMU Sphinx poate fi amintit tool-ul PocketSphinx. Acesta este o0 versiune
de Sphinx care poate fi folosita pe sistemele inglobate (embedded) si in jurul caruia a fost construit
programul de recunoastere vocald de pe robotul KUKA.

4.3 CONSTRUIRE SI OPTIMIZARE

Avand in vedere resursele necesare dezvoltarii unui sistem de RAV prezentate in Figura 2.3, a
fost necesar sa se parcurgd urmatoarele etape pentru obtinerea tuturor elementelor care constituie
baza unui astfel de sistem:

1) Inregistrarea de clipuri audio pentru formarea bazei de date

Asa cum a fost precizat anterior, sistemul a fost dezvoltat initial ca fiind dependent de vorbitor.
Acest aspect semnifica faptul ca clipurile audio folosite pentru antrenare contin vocea unui singur
utilizator. A fost inregistrata o serie de 100 de fisiere audio de cate 12 cifre, folosind vocea mea.

Inregistrarile au fost ficute folosind un microfon conectat la un PC, iar acestea au fost incircate
mai departe pe serverul de lucru al laboratorului SpeeD printr-o aplicatie web. In prealabil a fost
necesard o conectare la sistem, crearea unui nou vorbitor si selectarea vorbitorului pentru care s-
au facut inregistrarile.

O inregistrare presupune rostirea a 12 cifre afisate pe monitor. In acest mod asocierea clipurilor
audio cu transcrierile lor se poate face foarte simplu.

2) Compunerea listei de foneme si a dictionarului fonetic

Prin dinctionarul fonetic se specifica cum se pronunta cuvintele din vocabularul aplicatiei,
reprezentand corespondenta formei scrise a unui cuvant cu forma sa fonetica. In cadrul unui sistem
de RAV, acest instrument are scopul de a lega modelul acustic de modelul de limba.

Fonemul reprezinta unitatea fundamentald a unui sunet, unitate ce poate fila randul ei descompusa
in subdiviziuni, denumite senone [Hwang, 1992]. O lista a fonemelor din limba roméana se poate
gasi in Tabelul 2.2.

In cadrul acestui proiect, dictionarul contine cele zece cifre impreuni cu transcrierea lor fonetica.
Standardul CMU Sphinx impune ca dictionarul fonetic sa fie sub forma unui fisier text in care pe
fiecare linie se afld cuvantul impreuna cu transcrierea sa fonetica, fiecare fonema fiind separata
prin spatiu. In cazul utilizarii unui vocabular redus, CMU Sphinx recomanda, pe langa regulile
specificate anterior, sa se faca o diferentiere intre foneme in functie de cuvantul din care fac parte
si pozitia acestora in cuvant [CMU Sphinx, 2018]. In exemplul urmitor se pot observa diferentele
dintre o linie a unui dictionar obisnuit si o linie a unui dictionar pentru un vocabular redus.

cincicinci
cinci ¢_cincil i_cincil n_cinci c_cinci2 i_cinci2

Se remarca faptul ca pentru toate fonemele se specifica cuvantul din care fac parte si, de asemenea,
pozitia acelorasi fonemelor in cuvant.

In Tabelul 4.1 se afla intreg continutul dictionarului fonetic.
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Mai departe a trebuit creata lista fonemelor din componenta dictionarului. Aceasta lista va fi apoi
modelatd de modelul acustic. Fonemele se organizeaza intr-un fisier text unde pe fiecare linie se
afla cate un fonem, iar liniile sunt sortate In ordine alfabetica.

Cuvant Transcriere fonetica

zero Z_zero e_zeror_zero 0_zero

unu u_unul n_unu u_unu2

doi d_doi 01 _doi i3_doi

trei t trei r_trei el _trei i3_trei
patru p_patru a_patru t_patru r_patru u_patru
cinci c_cincili_cincil n_cinci ¢_cinci2 i_cinci2
sase sl sase a sases sase e sase
sapte sl sapte a_sapte p_sapte t sapte e sapte
opt 0_opt p_opt t_opt
noud n noud ol noud w nouaal noua

Tabelul 4.1 Continutul dictionarului fonetic
3) Antrenarea modelului acustic

Pentru aceasta etapa a fost nevoie de completarea punctelor 1) si 2) in vederea obtinerii resurselor
necesare. Apoi a fost creat un proiect pe serverul de dezvoltare care a fost configurat pentru a
putea fi folosit de CMU Sphinx si unde au fost incluse toate instrumentele dezvoltate anterior.

Mai departe au fost organizate lista clipurilor audio ce urmau a fi folosite pentru antrenare, precum
si lista de transcrieri corespunzatoare acestor clipuri sub forma unor fisiere text.

Avand la dispozitie toate elementele utile, pasul urmator a fost sa se configureze procesul de
antrenare specificand atat parametrii modelului acustic ce va rezulta cat si locatiile resurselor
folosite (dictionarul fonetic, lista de clipuri audio, lista transcrierilor si lista de foneme).

Inainte de antrenarea propriu-zisi mai este necesari o etapa, si anume extragerea parametrilor din
semnal. Asa cum a fost specificat in Subcapitolul 2.4, modelarea acustica nu lucreaza direct cu
semnalul vorbit ci cu o serie de parametri extrasi din acesta. Rezultatul obtinut constd in generarea,
pentru fiecare clip audio, a unui fisier cu coeficienti cepstrali.

In cele din urma, a fost demarata antrenarea, proces care poate avea durate de timp diferite in
functie de specificatiile sistemului pe care opereaza si in functie de complexitatea sarcinii. In cazul
de fatad anternarea a durat 10 minute.

Antrenarea are la bazd anumiti parametri, in functie de care, pentru aceeasi baza de date de
antrenare, modelul acustic rezultat poate sa ofere rezultate mai bune sau mai putin bune. Cei mai
importanti doi parametri sunt numarul de senone folosit, precum si numarul de densitati Gaussiene
care modeleaza parametrii acustici de iesire. Importanta acestora reiese din participarea lor in
construirea modelului acustic, care se face dupa cum urmeaza [Cucu, 2013].

- initial, modelele fonetice se considera independente de context si se face o antrenare a
acestora. Modelul fonetic este dat de reprezentarea unui fonem ca fiind un set de 3 senone,
iar independenta de context reprezintd faptul ca acel fonem este considerat acelasi
indiferent de pozitia sa din cuvant.

- modelele antrenate anterior devin dependente de context si antrenarea se reia. Celor trei
senone li se schimba semnificatia, doua dintre ele reprezentand vecinatatile fonemului
respectiv, iar cel median, esenta acestuia.
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dupa pasul anterior rezultd un model acustic care are un numir nedefinit de senone. In
continuare, se face o uniformizare a acestora, alegand un numar fix in care trebuie sa se
incadreze (in mod implicit acest numar este 200). Pentru a atinge aceastd valoare se face
0 agregare a fonemelor cu vecinatati asemanatoare, iar sistemul se antreneaza din nou.
pana in acest punct, antrenarea a fost facutd folosind o singurd densitate Gaussiana de
probabilitate. In continuare, vor urma etape de dublare a numairului de densititi si de
reantrenare cu densitdtile rezultate pana cand se va ajunge la un anumit numadr, prestabilit,
de densitati (in mod implicit acest numar este opt).

rezultatul este constituit atdt din modelul acustic pentru numarul dorit de densitati, cat si
din modelele rezultate la etapele intermediare. De exemplu, pentru opt densitati vor fi
generate si modelele pentru patru, doud, respectiv una.

4) Crearea modelului de limba

In cadrul unui sistem de recunoastere a vorbirii cu un vocabular extins, modelul de limba este
statistic de tip n-gram. in cazul de fati, vocabularul este unul foarte simplu, cuprinzand doar 10
cuvinte, deci folosirea modelului n-gram de gramatica nu este potrivita. Solutia aleasa a fost
definirea unei gramatici cu reguli.

Scopul a fost dezvoltarea unei gramatici care sd permita rostirea oricator cifre si in orice ordine.
Pentru a indeplini acest obiectiv este nevoie de adaugarea unor noduri suplimentare in structura
gramaticii, care sa reprezinte intrarea, iesirea si posibilitatea de a reveni la un pas anterior.
Reprezentarea grafica a regulilor mentionate se regaseste in Figura 4.1.
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1000000008

Figura 4.1 Gramatica cu reguli pentru recunoastere de cifre

Pentru implementarea acestei FSG a fost folosit formatul JSG (Java Speech Grammar) care
presupune urmatoarele reguli:

- antetul contine numele gramaticii: grammar rodigits
- corpul contine regula gramaticii: public<numbers> = (zero | unu | doi | trei | patru | cinci |
sase | sapte | opt | noua)*

Regula se traduce in felul urmator: variabila numbers poate primi valorile zero sau unu sau... noua
de oricate ori. Conditia de ,,sau” dintre valori este specificata prin caracterul ,,|”, iar repetabilitatea
nelimitata a cifrelor este conferita prin caracterul ,,*”.

In final, a fost facutd conversia de la JSGF la FSG pentru a corespunde cu formatul intern al CMU
Sphinx. In acest moment arhitectura sistemului a fost completata.

Dupa antrenarea sistemului urmeaza etapa de evaluare a performantelor acestuia prin decodarea
unor clipuri audio, diferite fatd de cele din setul de antrenare, si compararea transcrierilor rezultate
cu cele din baza de date pentru testare.

Pana la un anumit punct, etapele dezvoltarii mediului de testare sunt similare cu cele parcurse
pentru antrenare: se extrag trasaturile (coeficientii MFC) din semnalele audio ce contin vorbire si
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se modifica configuratia sistemului astfel incat acesta sa isi schimbe obiectivul din antrenare in
decodare.

Dupa comanda de decodare, sistemul afiseaza o situatie a erorilor atat la nivel de cuvant (WER),
cat si la nivel de propozitie (SER), notiuni prezentate mai amplu in Subcapitolul 2.6.

Rezultatele au fost urmatoarele:

- WER=88%
- SER=60%

Aceasta discrepanta Intre erori este datd de modul cum se determind SER. Astfel, dacd o anumita
cifra dintr-o succesiune este transcrisd gresit atunci intreaga propozitie este marcatad ca fiind
eronati. In acest mod, pentru un numar relativ redus de cuvinte eronate, se poate genera o eroare
mare la nivel de propozitie.

Initial, modelul acustic a fost antrenat prin pdstrarea parametrilor implicit alesi de catre CMU
Sphinx. In continuare a fost ficutd o serie de modificiri pentru a putea fi observat raspunsul
sistemului si pentru a se gasi configuratia optima. Parametrii variati au fost numarul de senone si
numarul de densitati Gaussiene care modeleaza parametrii acustici. Rezultatele pentru 100 de
senone sunt prezentate in Tabelul 4.2.

Nr. densitati 1 2 4 8
WER[%)] 12 54 3.8 1.2
WER_others[%] 57.1 62.7 65.8 64
SER[%)] 82 61 40 13
SER_others[%] 99 92 93 93

Tabelul 4.2 Rezultatele obtinute pentru 100 de senone (dependent de vorbitor)
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Figura 4.2 WER pentru 100 de senone (dependent de vorbitor)
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Figura 4.3 SER pentru 100 de senone (dependent de vorbitor)

Figura4.2 si Figura 4.3 ilustreaza variatia WER si SER pentru 100 de senone in functie de numarul
de densitati Gaussiene folosite pentru antrenare. Pentru testare au fost folosite clipuri audio
contindnd vocea pe care a fost facutd antrenarea (vocea mea), dar care prezentau o informatie
diferita fatd de clipurile din setul de antrenare. Rezultatele obtinute au fost notate cu WER,
respectiv SER. In plus, s-a realizat si o testare pe o bazi de date care continea vocea altor
utilizatori, iar rezultatele au fost notate cu WER_others, respectiv SER_others.

Se poate observa ca, atat la nivel de cuvant, cat si la nivel de propozitie, erorile au fost mult mai
mari in cazul vocii unui utilizator strain. Acest lucru se datoreza faptului cd modelul acustic a fost
construit strict pe baza semnalelor audio provenite de la un singur utilizator, de unde si denumirea
sistemului de ,,dependent de vorbitor”. Concluzia este aceea cd performantele aplicatiei pot fi
masurate doar in raport cu parametrii WER si SER deoarece doar acestia sunt relevanti in
contextul unui sistem construit pentru recunoasterea vorbirii de la 0 Singura persoana.

In plus, se remarca tendinta descrescatoare a ratelor de eroare odatd cu cresterea numarului de
densitati Gaussiene.

In continuare, Tabelul 4.3 prezinta rezultatele obtinute in urma schimbarii numérului de senone la
200.

Nr. densitati 1 2 4 8
WER[%] 14.1 9.2 5.4 8.8
WER_others[%)] 67.1 70 68.8 78.5
SER[%] 77 68 50 60
SER_others[%)] 99 97 99 100

Tabelul 4.3 Rezultatele obtinute pentru 200 de senone (dependent de vorbitor)
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Figura 4.4 WER pentru 200 de senone (dependent de vorbitor)
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Figura 4.5 SER pentru 200 de senone (dependent de vorbitor)

Comparand rezultatele din Figura 4.4 si Figura 4.5 cu cele din Figura 4.2, respectiv Figura 4.3, se
constatd ca folosirea a 200 de senone conduce la o functionare mai slaba a sistemului. Acest
rezultat era de asteptat deoarece, avand un vocabular atit de restrans, vecindtatile posibile pentru
un fonem sunt si ele restranse. Deci, folosirea unui numar atat de mare de senone conduce la
incercarea de diferentiere intre foneme in situatii In care nu este nevoie, ceea ce genereaza erori
suplimentare.

In sprijinul afirmatiei anterioare se aduce urmatorul calcul: avand 39 de foneme diferite enumerate
in Tabelul 4.1, fiecare dintre acestea va fi reprezentat prin 3 senone: unul care sa modeleze
influenta fonemului vecin din stdnga, unul pentru fonemul din dreapta, iar al treilea reprezinta
forma de baza a fonemului curent. Asadar, pentru vocabularul folosit, un numar de 117 senone
acoperi toate situatiile posibile. Intre aceste situatii exista si similaritati, de exemplu, fonemul ,,a”
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din ,,sase” are acelasi vecin stang precum fonemul ,,a” din ,,sapte.” Asadar, numarul optim de
senone poate fi chiar mai mic.

Fortand sistemul sa foloseasca 200 de senone se impune o divizare suplimentard a posibilelor
vecindtati, rezultdnd o eroare mai mare.

In concluzie, optimul gasit pentru sistemul de recunoastere de cifre rostite in limba romani
dependent de vorbitor, este de 100 de senone in combinatie cu 8 densitati Gaussiene.

Optimizarea aplicatiei o constituie obtinerea unei independente de vorbitor. Acest obiectiv se
poate realiza prin extinderea bazei de date, care nu va mai contine clipuri audio inregistrate de un
singur utilizator, ci va cuprinde voce de la mai multe persoane (aproximativ 150). In rest, se
parcurg aceleasi etape prezentate anterior.

Pentru ca deja a fost facuta observatia ca 100 de senone modeleaza mai bine vocabularul ca 200,
pentru sistemul independent de vorbitor se va face antrenarea doar pe 100 de senone. Aceasta
alegere se datoreaza si duratei mai mari de timp pe care o ocupd antrenarea in raport cu cazul
dependent de vorbitor. Rezultatele au fost notate in Tabelul 4.4.

Nr. densitati 1 2 4 8
WER[%] 15.7 9.2 5.1 3.6
WER_others[%] 13.3 6.4 5.3 3.8
SER[%] 63.7 47.9 36.5 22.5
SER_others[%] 66.2 44.7 42.6 34.1

Tabelul 4.4 Rezultatele obtinute pentru 100 de senone (independent de vorbitor)
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Figura 4.6 WER pentru 100 de senone (independent de vorbitor)
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Figura 4.7 SER pentru 100 de senone (independent de vorbitor)

Se poate observa din Figura 4.6 si Figura 4.7 ca, in cazul sistemului independent de vorbitor,
rezultatele in cazul recunoasterii vocilor din baza de date (WER, respectiv SER) sunt foarte
asemanatoare cu cele pentru vorbitori straini (WER_others, respectiv SER_others). Acest aspect
demonstreaza generalitatea aplicatiei, care acum este capabild sd recunoasca mesajul rostit de
orice vorbitor cu o eroare acceptabila.

Comparand cu sistemul dependent de vorbitor, se remarca o crestere a erorii per cuvant (3.6 %
fatd de 1.2 %) pentru utilizatorii cunoscuti, dar, in cazul persoanelor necunoscute, eroarea se
imbunatateste semnificativ (3.8 % fatd de 64 %).

Pe baza modelului acustic care ofera cele mai scazute erori (100 senone cu 8 densitati Gaussiene)
a fost creatd o prima versiune a sistemului de recunoastere de comenzi implementat pe robotul
KUKA.
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CAPITOLUL 5

CONTROLUL ROBOTULUI KUKA

5.1 CONTROLUL PLATFORMEI

Asa cum a fost prezentat in Subcapitolul 3.3.2, controlul actuatoarelor platformei robotice KUKA
youBot se face folosind o serie de functii organizate intr-un API.

Pentru a determina modul de functionare a API-ului robotului s-a pornit de la un exemplu de
control cu ajutorul unui joystick in care este exemplificat modul de constructie si de apel pentru
functiile necesare manipularii tuturor articulatiilor. Exemplul a fost dezvoltat in limbajul de
programare C++ si are la baza programarea obiect orientata.

Realizarea functiilor pentru controlul bazei, respectiv al bratului are la baza o instanta a clasei
YouBotBase, respectiv o instantd a clasei YouBotManipulator. Aceste obiecte sunt realizate
precizand constructorilor calea catre fisierul de configurare a driver-ului robotului, precum si tipul
de controler ce va fi instantiat, spre exemplu ,,youbot-manipulator”.

Exista patru functii principale prin care se poate comanda robotul:

- functia de initializare: init youbot ().

- functia pentru controlul bratului robotic: move arm(float, float, float,
float, float).

- functia pentru controlul platformei: move base (double, double, double).
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- functia pentru incetarea miscarii: stop () .

In cadrul functiei de initializare se realizeaza o comutatie sinusoidald a tuturor actuatoarelor, in
plus se calibreazd pozitiile de referintd ale celor cinci articulatii din cadrul bratului. Apoi se
pozitioneaza bratul intr-o postura initiala prin apelul functiei move arm si se intrerupe activitatea
programului pe o perioada care sa 11 permita robotului sd execute miscarea.

Functia move arm primeste ca parametri pozitiile in care utilizatorul doreste sd ajungd fiecare
din cele cinci motoare ale manipulatorului. Folosind instanta de YouBotManipulator se aleg
articulatiile dorite si li se specificd pozitia in care trebuie sa ajunga.

In cazul functiei move base, parametrii nu sunt valori absolute ci reprezinta viteza de miscare
longitudinald, transversala si, respectiv, unghiulara. Acesti parametri sunt prelucrati, apoi preluati
de instanta de YouBotBase si transmisi pe post de comenzi de viteza catre motoare. Consecinta
este cd, odata apelata aceasta functie cu un set de valori diferite de zero, robotul isi va continua
miscarea pe o perioada nedeterminatd, asteptdnd o comanda de oprire. Comanda de incetare a
deplasarii este transmisd prin functia stop. Aceasta reprezintd un apel al functiei move base
care suprascrie datele referitoare la viteza cu valori nule.

Atat functiile prezentate cat si functiile necesare pentru realizarea incapsularii (getter si setter)
sunt inglobate in clasa RobotMovement, care, de asemenea, contine si un constructor si un
destructor.

5.2 CONTROLUL PRIN COMENZI VOCALE iN LIMBA ROMANA

Odata clarificat modul prin care se poate controla robotul, pasul urmator a fost generarea
comenzilor de miscare ca raspuns la mesaje de comanda transmise prin voce.

Pentru a folosi modelele dezvoltate anterior, a fost aleasd modalitatea de transmitere de comenzi
prin cifre. In acest mod, pentru o anumiti succesiune de trei cifre robotul va efectua o anumita
miscare. Numarul de trei cifre din componenta unei comenzi a fost ales pentru a preintampina
eventualitatea unei comenzi recunoscute eronat in cazul transcrierii gresite a unei cifre. De
asemenea, codul comenzii nu a fost considerat mai lung pentru a nu ingreuna sarcina de detectare
si pentru a minimiza SER.

Integrarea unui model obtinut in urma antrendrii intr-o aplicatie a fost facuta pornind de la
exemplele oferite de CMU Sphinx. Aceste exemple folosesc niste modele generice pentru limba
engleza pentru a afisa pe ecran mesajul transmis prin voce si sunt dezvoltate in mai multe limbaje
de programare. Avand in vedere ca API-ul folosit de youBot este scris in C++, a fost ales exemplul
cel mai apropiat de acest caz, si anume varianta implementata in C.

Evolutia sistemului va fi datd de schimbarea ulterioard a modelului acustic antrenat anterior cu un
model acustic general, folosit cu acordul laboratorului SpeeD, in care nu mai exista o limitare in
ceea ce priveste cuvintele folosite. Acest model face posibild generarea de comenzi ca succesiuni
de cuvinte, oferind aplicatiei mai multa flexibilitate si usurinta de folosire.

5.2.1 UTILIZAREA TOOLKIT-ULUI POCKETSPHINX

In primul rand, a fost nevoie de descircarea si instalarea tool-ului pe robot. Dupi cum este
mentionat in Subcapitolul 3.2, platforma are integrat un computer, iar sistemul de operare folosit
de acest computer este o versiune de Ubuntu modificata pentru ROS. Asadar, descércarea si
instalarea au decurs normal, urméand pasii indicati de dezvoltatorul CMU Sphinx [CMU Sphinx,
2018].
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Deoarece proiectul final urma sa aiba un numar mai mare de fisiere sursa, s-a optat ca compilarea
sa nu se realizeze folosind linia de comanda, ci s se faca pe baza unui Makefile.

Un Makefile este un figier special care contine comenzi ce pot fi intelese de terminalul Linux.
Avantajul il constituie faptul ca se pot gestiona mult mai usor dependintele tuturor fisierelor sursa,
in plus compilarea acestor fisiere se face mult mai simplu, transmitdnd comanda “make” in
terminal, in directorul in care se afla acest fisier. De asemenea, recompilarea va tine cont doar de
fisierele in care au fost facute modificari, reducand semnificativ timpul de compilare.

Componentele cele mai importante ale exemplului de folosire a pocketsphinx sunt functia
main (), respectiv functia de recunoastere propriu-zisa:
recognize from microphone ().

In functia main se initializeaza variabila care retine configuratia sistemului, acesteia i se
precizeaza calea catre modelul acustic ce urmeaza a fi folosit, catre modelul de limba si catre
dictionarul aplicatiei. Pe baza variabilei de configurare se initializeaza o variabild (ps) in jurul
careia se dezvoltd intregul proces de recunoastere de vorbire. Ultima instructiune din main
apeleaza functia recognize from microphone ().

In continuare este prezentat un exemplu de initializare a configuratiei sistemului de RAV:

config = cmd 1ln init (NULL, ps args(), TRUE,
"-hmm", MODELDIR "/cd cont/",
"-jsgf", MODELDIR "/grammar.gram",
"-dict", MODELDIR "/dictionary.dic",
NULL) ;

Primul argument al functiei cmd 1n init specifica dacd se suprascrie sau nu o linie de
comanda precedentd, urmatorul reprezinta un sir de nume de argumente pe care functia le poate
adminte, iar al treilea specifica daca functia sa se opreascd sau nu la introducerea unui argument
invalid sau 1n cazul duplicatelor. Urmeaza apoi specificarea fiecarui parametru din arhitectura
sistemului de recunoastere a vorbirii. Intai este specificat tipul parametrului (model acustic, model
de limba sau dictionar) si apoi calea catre elementul respectiv. MODELDIR este un macro care
contine deja adresa directorului unde sunt stocati parametrii, urmand a se mai adauga doar
denumirea fisierelor folosite.

Utilizarea functiei recognize from microphone () este strans legatd de variabila ps.
Toate functiile care intrd in componenta procesului de recunoastere a vorbirii primesc ca
parametru aceasta variabila. Etapele de functionare sunt urmatoarele:

1) se verifica disponibilitatea dispozitivelor audio de intrare

2) se initializeaza etapa de ascultare (mesaj de Ready)

3) se verifica daca sunetul de la microfon depaseste un anumit prag
4) se incepe ascultarea (mesaj de Listening)

5) se stocheaza datele primite de la microfon intr-o coada

6) se proceseaza datele obtinute

7) se genereaza si se afiseaza transcrierea mesajului vocal

8) se reiau pasii 2)-7) pana cand programul este intrerupt

In plus, se poate regla sensibilitatea sistemului prin setarea unui prag de zgomot diferit de cel
implicit, in functie de care sistemul va fi mai alert sau mai putin alert la schimbarile de intensitate
de la intrarea audio.
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5.2.2 GENERAREA DE COMENZI CA SUCCESIUNI DE CIFRE

Dupa ce exemplul pentru limba engleza a fost implementat pe robot cu succes, etapa urmatoare a
fost inlocuirea parametrilor prestabiliti din exemplu cu cei creati in cadrul proiectului de
recunoastere de cifre. Astfel, modelul acustic general pentru limba engleza, dictionarul si modelul
de limba probabilistic au fost substituite cu modelul acustic creat pentru cifrele rostite in limba
romand, cU dictionarul fonetic corespunzator si, respectiv CU gramatica cu reguli dezvoltata
anterior.

Lista de comenzi a cuprins o insiruire de trei cifre cat mai variatd pentru a nu exista posibilitatea
de confuzie Intre comenzi ca urmare a unei erori de transcriere. Comenzile erau urmatoarele:

- ,,000” — translatie Tnainte

- 1117 —translatie Tnapoi

- ,,222” —translatie dreapta

- ,,333” — translatie stdnga

- ,,444” —rotatie dreapta

- ,,555” —rotatie stanga

- ,,123” — miscarea actuatoarelor 3 si 4 ale bratului robotic

Transcrierea obtinutd in urma recunoasterii era comparata cu cele sapte comenzi din lista, iar in
cazul unei potriviri, directiva corespunzatoare era transmisa robotului. Daca nu era recunoscuta
nicio comanda atunci era transmis un mesaj de informare, iar robotul revenea in starea de
ascultare.

Pentru partea de efectuare a miscarilor a fost creatd o instantd a clasei RobotMovement,
realizandu-se astfel o combinatie intre abordarea procedurald din exemplul oferit de Sphinx cu
implementarea obiect orientatd a API-ului KUKA. In functie de comanda inregistrata erau apelate
functiile move arm, respectiv move base cu parametrii corespunzdtori pentru a se realiza
miscarea dorita.

O abordare ineficienta a fost pastrarea gramaticii cu reguli din proiectul anterior, gramatica in care
era acceptatd rostirea oricdrei cifre de un numadr oricat de mare de ori. Din cauza acestei
permisivitdti au fost cazuri in care s-au inregistrat grupuri mai mari sau mai mici de trei cifre, iar
rata de eroare per propozitie era ridicatd. Problema prezentatd a fost totusi ocolitd prin
considerarea in etapa de comparatie doar a primelor trei cifre din transcrierea generata de sistem.

O imbunatatire ar fi fost construirea unui model de limba care sd includa doar comenzile din lista.
In acest fel sistemul era constrans sd aproximeze mesajul receptionat la una din aceste comenzi,
iar SER ar fi scazut.

5.2.3 TRECEREA LA UN MODEL ACUSTIC GENERAL

Folosirea unui set de comenzi bazat pe cifre ar fi fost contraintuitiva pentru un utilizator care lua
prima datd contact cu aplicatia. De asemenea, aparea necesitatea memordrii semnificatiei fiecarei
secvente de cifre, iar pentru o extindere a numarului de comenzi efortul de a retine si de a pastra
evidenta listei nu parea justificat. Astfel, s-a dorit trecerea de la un sistem de comanda bazat pe
cifre, la unul bazat pe cuvinte din limba romana.

Desi ar putea fi considerat un pas simplu, aceastd trecere nu ar fi fost posibild fard a folosi un
model acustic general. Un model acustic general este antrenat pentru a modela intreg vocabularul
unei limbi. Deci, in acest caz, vocabularul este extins ceea ce complica mult etapa de antrenare.

Pentru obtinerea unui model acustic care sa ofere o performanta buna este nevoie de o baza de
date etichetata care sa contina sute de ore de vorbire. Obtinerea unei asemenea baze de date este
dificila deoarece nu existd Inregistrari deja disponibile pentru antrenare in limba romana, iar
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adunarea intr-un timp scurt a acestora este o sarcind imposibili. In plus, antrenarea pe un calculator
personal ar fi durat o perioada inacceptabil de lungd. Aceste impedimente au condus la
imposibilitatea de a dezvolta un sistem propriu de recunoastere a cuvintelor in limba romana. in
consecinta, a fost nevoie de folosirea unuia deja implementat de laboratorul SpeeD.

Avand la dispozitie modelul acustic, urmatoarea sarcind a fost dezvoltarea unei noi liste de
comenzi care sa cuprindd de data aceasta cuvinte:

- ,,mergi inainte” — translatie inainte
- ,,mergi inapoi” — translatie Tnapoi

- ,,mergi dreapta” — translatie dreapta
- ,,mergi stinga” — translatie stanga

- roteste dreapta” — rotatie dreapta

- ,roteste stdnga” — rotatie stanga

Efectuarea miscarilor a fost pastrata in esenta, aparand modificari doar la nivelul de asociere a
sirului de caractere obtinut in urma transcrierii cu comanda corespunzatoare.

S-a observat cd, in timpul utilizarii, sistemul ramane in urma dupa recunoasterea a doua comenzi,
fenomen manifestat prin efectuarea de miscari, comandate anterior, in perioada in care utilizatorul
nu transmite niciun mesaj. Acest lucru se datoreaza puterii de procesare limitate a computerului
integrat 1n robot deoarece nu doar antrenarea modelului acustic este consumatoare de resurse ci si
folosirea lui.

O prima solutie de optimizare a fost oferita in Subcapitolul 5.2.2, si anume, inlocuirea modelului
de limba probabilistic cu unul bazat pe o gramatica cu stari. Astfel, se elimina o parte din efortul
computational, iar sistemul ar putea functiona mai fluid.

5.24 CREAREA GRAMATICILOR CU REGULI

Pentru aplicatia de control prin voce a fost creata o gramatica ale carei reguli inglobeaza intreaga
listd de comenzi. Antetul gramaticii retine numele acesteia, iar corpul va contine regula ce rezuma
intreg setul de comenzi: (mergi (inainte | Tnapoi | dreapta | stanga) | roteste (dreapta | stanga)). O
reprezentare grafica este prezentata in Figura 5.1.
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dreapta

stanga

dreapta

roteste

Figura 5.1 Gramatica cu reguli pentru comanda robotului

In aceastd gramatica singurele cuvinte de la care se poate porni sunt ,,mergi”, respectiv ,,roteste”.
In momentul in care unul dintre aceste doud cuvinte a fost recunoscut, se dezvoltd urmatoarele
optiuni de completare a propozitiei. Regula poate fi exprimata in felul urmator: ,,dupa cuvantul
mergi nu poate urma decat cuvantul inainte sau inapoi sau dreapta sau stanga, sau dupa cuvantul
roteste nu poate urma decat cuvantul dreapta sau stdnga”. Aceastd rezumare compacta este
posibila datorita similaritatii comenzilor din lista. Daca se va dori extinderea setului de comenzi,
atunci si gramatica va trebui dezvoltata cu reguli noi.

Un alt model de limba cu stari a fost creat pentru a usura interactiunea cu robotul. Acesta are n
vedere fuziunea viitoare a aplicatiei de recunoastere de voce cu o alta aplicatie deja existenta pe
platforma. Scopul acestei gramatici este de a oferi posibilitatea eliminarii altor surse de intrare, cu
exceptia vocii. Regula acestei gramatici este foarte simpla: da | nu. Regula mentionatd nu a fost
inclusa in precedenta gramatica deoarece s-a dorit ca, Tn comunicarea cu platforma roboticd,
privilegiul transmiterii de comenzi sa fie doar al unei anumite categorii de utilizatori, si anume,
utilizatorii inscrisi si recunoscuti de catre robot.

Cu toate ca modificarea tipului de gramatica a adus o Imbunatétire in rapiditatea de raspuns a
sistemului, aceasta nu a fost suficient de marcanta astfel incat sa rezolve complet problema latentei
de raspuns. In consecintd, s-a apelat la o noua varianti de solutionare si anume combinarea
recunoasterii automate a vorbirii cu detectia de cuvinte cheie.

5.2.5 DETECTIA DE CUVINTE CHEIE IN COMBINATIE CU RECUNOASTEREA AUTOMATA
A VORBIRII

Detectia de cuvinte cheie (keyword spotting — KWS) se ocupa de identificarea anumitor cuvinte
din cadrul unei rostiri. Acest tip de recunoastere de vorbire este foarte util in contextul identificarii
unor portiuni de conversatii in care au fost rostite anumite cuvinte, usurand mult sarcina de cautare
in baze de date de voce mari.
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Un caz special de detectie de cuvinte cheie il reprezintd cuvantul de trezire, folosit de asistenti
vocali precum Siri, Alexa sau Google. In acest mod, sistemul se afld intr-o stare de asteptare,
rejectand toate celelalte cuvinte diferite de cuvantul de trezire. Astfel, se produce o reducere a
consumului de energie deoarece dispozitivul nu analizeazi permanent inputul audio. in plus,
modul KWS usureaza si sarcina de procesare fiindcd intotdeauna va fi recunoscut un numar mic
de cuvinte.

Pentru a profita de avantajele KWS a fost considerata o cascadare (Figura 5.2) a acestui mod cu
RAV. Precum asistentii vocali amintiti anterior, robotul va manifesta o stare in care va astepta un
singur cuvant cheie. Dupa identificarea cuvantului se va trece la etapa de recunoastere de comenzi
care se va desfasura dupa cum a fost prezentat in subcapitolele anterioare.

R R

Figura 5.2 Cascadarea KWS cu RAV

Detectia de cuvinte cheie presupune o listd de cuvinte pentru care sistemul sa reactioneze. Pentru
a spori pe cat posibil eficienta, lista mentionata trebuie sa fie cat mai scurta. In cazul aplicatiei
curente s-a decis ca lista sa contind un singur cuvant, si anume cuvantul ,,.kuka”.

Crearea listei nu este suficientd, aceasta specificand doar ce cuvinte pot fi detectate in prima etapa.
Mai departe, sistemul trebuie ajutat sa determine cuvintele prin recunoastere de voce. Acest aspect
presupune o completare a dictionarului fonetic cu noile cuvinte cheie.

In mod implicit, ,,kuka” nu este un cuvant din vocabularul limbii romane si deci nu apartine nici
dictionarului asociat cu modelul acustic general. Asadar, este necesard includerea lui in dictionar,
impreund cu transcrierea sa fonetica. Linia noud va fi inclusd conform ordondrii alfabetice, iar
continutul acesteia este urmatorul:

kuka k u k a

In cadrul proiectului prezentat, programul va debuta prin cautarea de cunvinte cheie, stare impusa
prin functia ps_set search. De asemenea, apare necesitatea credrii unei cozi suplimentare in care
sd fie stocatd intrarea audio pentru KWS. In cazul in care cuvantul ,,kuka” a fost recunoscut, se
face trecerea la gramatica cu regului prin aceeasi functie ps_set search si se demareaza o
noud etapd de ascultare, de data aceasta pentru comenzile structurate in gramatica. Dupa
recunoasterea unei comenzi, modul de cautare se reinitializeaza la detectia de cuvinte cheie si
ciclul se reia. Daca nu a fost recunoscut cuvantul de trezire, atunci sistemul isi pastreaza starea si
continud ascultarea pentru acel cuvant.

Initializarea modului de cautare se face in felul urmétor:

ps_set kws(ps, "kws", PATH "/keyphrase.list");

ps_set search(ps, "kws");

Prima linie specifica lista de cuvinte cheie care urmeaza a fi folosita si, de asemenea, i atribuie si
o denumire mai scurtd care va fi pasata functiei de selectare a modului de cdutare, functie
exemplificatd pe urmatoarea linie.

Pentru trecerea la modul de recunoastere folosind gramatica cu stari, etapele sunt asemanatoare:
ps _set jsgf file(ps, "Jsgf", grammar);
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Initial, i se atribuie o etichetd gramaticii cu care se doreste sa se realizeze recunoasterea de
comenzi. Parametrul grammar contine informatii despre gramatica din configuratia initiala a
sistemului (Subcapitolul 5.2.1):

grammar = cmd ln str r(config, "-jsgf");

Apoi, dupd recunoasterea cu succes a cuvantului cheie, se trece la cautarea pe baza gramaticii,
lucru ilustrat in urmatoarea linie de cod:

ps set search(ps, "jsgf");

A fost remarcata o imbunatatire semnificativa a raspunsului sistemului, acesta apropiindu-se mult
mai mult de o interactiune in timp real.
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CAPITOLUL 6

INTEGRAREA APLICATIEI DE CONTROL VOCAL
CU O APLICATIE DE RECUNOASTERE FACIALA

Acest proiect de diplomd are ca obiectiv principal realizarea unei aplicatii integrate de
recunoastere faciald si recunoastere de vorbire folosind robotul KUKA youBot.

In Capitolul 4 a fost prezentati etapa de creare a aplicatiei de recunoastere de comenzi, iar
Capitolul 5 a ilustrat modul in care aceastd aplicatic a fost portata si adaptatd pentru robotul
KUKA, acesta devenind capabil si rispunda comenzilor vocale ale utilizatorului. In cadrul acestui
capitol va fi descrisa partea de integrare a aplicatiei anterioare cu o aplicatie de recunoastere
faciald deja existenta in laboratorul SpeeD. De asemenea, vor fi prezentati pasii urmati in vederea
adaugarii de noi functionalitati: Tnrolarea noilor utilizatori pe baza rostirii numelor proprii si
integrarea de feedback vocal in aplicatie.

Asadar, in aplicatia finala, utilizatorul se va autentifica printr-o analizd de imagine, urmand apoi
posibilitatea de transmitere de comenzi prin voce, in urma carora robotul va genera un rispuns. in
cazul in care persoana nu este recunoscutd, acesteia i se va prezenta optiunea de inrolare, ale carei
etape vor fi specificate de robot.
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Modul de functionare a aplicatiei este ilustrat in Figura 6.1.

Autentificare Recunoastetre Realizare de
faciala de comenzi miscari

Feedback

inrolare
vocal

Figura 6.1 Etapele desfasurarii aplicatiei

6.1 DESCRIEREA APLICATIEI DE RECUNOASTERE FACIALA

Aplicatia initiala care se afla deja dezvoltata pe robot cuprindea un sistem de autentificare faciala.
Folosind camera ASUS, prezentata in Subcapitolul 3.2.3, robotul preia o imagine a utilizatorului
pe baza careia determina daca acesta se afla sau nu inregistrat in baza de date.

Interactunea cu robotul se face prin perifericele de intrare care se pot conecta la robot (mouse,
tastaturd) si de asemenea, prin perifericele de iesire (monitor). Acest aspect constrange platforma
robotica sd fie conectatd in permanentd la alte dispozitive, iar consecinta este ca raza sa de actiune
se micsoreaza foarte mult. S-a incercat o modalitate de conectare de la distanta, dar metoda aceasta
conducea la o executie incetinitd a programului.

Sistemele Linux prezintd optiunea de conectare la distanta de pe un dispozitiv pe altul folosind
SSH (secure shell). Acesta este un protocol prin care se pot opera servicii de retea intr-un mod
sigur pe o retea nesigura [Network Working Group, 2006]. Cel mai frecvent mod de utilizare este
conectarea la alte dispozitive, dar, in plus, prezinta si alte facilitati. Una dintre acestea este data
de transmiterea la distantd a sistemului de ferestre grafice de pe dispozitivul sursa catre cel
destinatie.

Transmitand ferestrele grafice s-a realizat independeta robotului de perifericele la care ar fi trebuit
sa fie conectat, dar dezavantajul a fost lentoarea de executie care rapea aplicabilitatea practicd a
aplicatiei.

Organigrama proiectului initial este prezentata in Figura 6.2.
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Object detection

Object detected in
range [0, 4] m?

Pistance to object =>

5 Move to 1.5m form
target

Face
detected

User rejected

Register user (photos
of user + upload to
database)

Figura 6.2 Organigrama aplicatiei initiale
Etapele de executie sunt urmatoarele:

- se verificd daca in fata camerei se regaseste un obiect la o distantd mai mica de 4 m

- 1n caz negativ, procesul de detectie de obiecte se reia

- 1n caz afirmativ, robotul efectueaza o serie de miscari pentru a se pozitiona la 1.5 m de
obiect

- in continuare, se verificd dacd obiectul detectat anterior contine o fata

- 1n caz negativ, robotul reia detectia de fete

- 1n caz afirmativ, trece la etapa de recunoastere faciala

- daca utilizatorul a fost recunoscut, atunci pe ecran apare o imagine cu acesta nsotita de un
text cu numele cu care a fost inregistrat
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- daca utilizatorul nu a fost recunoscut, atunci acesta are doud variante: fie alege optiunea
unei noi verificari, fie declara ca este un utilizator nou

- in cazul celei de-a doua optiuni, pe ecran apare o imagine in care este intrebat daca doreste
sa fie inrolat

- 1n cazul unui raspuns negativ, aplicatia se opreste

- in cazul unui raspuns afirmativ, robotul demareaza rutina de Inrolare. Aceastd rutina
presupune descrierea unui semicerc in jurul utilizatorului, iar, in acest timp, robotul preia
cadre cu fata subiectului din diverse unghiuri pentru a crea un profil cu care sa fie
actualizatd baza de date

- in final, pe ecran apare o noud imagine in care utilizatorului 11 este indicat sa isi introduca
numele pentru a se finaliza inscrierea

In urma enumeririi etapelor se poate constata ci programul este strans legat de interactiunea fizica
dintre robot si utilizator prin intermediul perifericelor. in continuare, s-a considerat ca eliminand
necesitatea unei interfete fizice ar creste utilitatea aplicatiei initiale. Acest obiectiv a fost realizat
prin includerea aplicatiei de recunoastere de comenzi rostite in limba romana in proiectul deja
existent.

6.2 SCHIMBAREA PARADIGMEI DE PROGRAMARE

Printr-o paradigma se intelege o clasificare a limbajelor de programare bazata pe caracteristicile
lor. Limbajele se pot clasifica in mai multe paradigme, dintre acestea se poate aminti paradigma
imperativa. Paradigma imperativa presupune cd anumite portiuni de cod pot modifica zone din
program care nu sunt incluse in domeniul lor. Aceasta, la randul ei se imparte in doua ramuri:
paradigma procedurald si paradigma obiect orientata [Nermark, 2011].

O problema importanta Intampinatd in fuzionarea celor doud proiecte a fost abordarea filozofiilor
diferite in care acestea au fost dezvoltate. In ciuda utilizarii unei instante de clasa, proiectul de
recunoastere de comenzi are la baza programarea procedurald, in timp ce aplicatia de recunoastere
faciald este obiect orientatd. Astfel, a fost nevoie de o regandire a arhitecturii aplicatiei rezultate
pentru a putea ingloba cele doua parti.

Solutia a fost renuntarea la paradigma procedurala in cazul recunoasterii de comenzi si trecerea la
o abordare obiect orientatd. Schimbarile sunt urmatoarele:

- crearea clasei VoiceControl care cuprinde toate functiile mentionate in Subcapitolul 5.2.1
sub forma de comportamente

- inlocuirea functiei main cu o functie de initializare a instantei de VoiceControl:
init voice control (int). Aceastd functie primeste un parametru care specifica
tipul gramaticii cu care o sa fie initializata instanta. A fost mentionat in Subcapitolul 5.2.4
faptul cd a fost creata atat o gramatica pentru comenzi cat si una simpla care continea doar
regula da sau nu. Distinctia dintre acestea douad in cazul initializarii Se face prin parametrul
functiei.

- introducerea instantei de VoiceControl in clasa principala din proiectul de recunoastere de
fete si eliminarea operatiilor care necesitau o interfata fizica intre operator si platforma
robotica

- transmiterea transcrierilor rezultate dupa recunoasterea de vorbire in clasa principala
principala sub forma de comenzi codate

- mutarea controlului robotului de pe aplicatia de recunoastere de comenzi in clasa
principala a proiectului rezultat
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6.3 GENERAREA DE FEEDBACK VOCAL

Dupa rezolvarea problemei de compatibilitate intre aplicatii si unirea acestora, a aparut necesitatea
inlocuirii perifericelor atasate robotului. Rolul dispozitivelor de intrare a fost preluat de
transmiterea mesajelor prin voce. A mai ramas sd se giseascd o modalitate pentru a disparea
nevoia afisdrii de imagini sau de mesaje pe ecran.

A fost aleasa ca solutie implementarea unui feedback vocal. Pe baza unui sistem de sinteza de
vorbire au fost generate clipuri audio care contin mesaje sugestive. Acestea au fost plasate in
interiorul aplicatiei astfel incat utilizatorul sd stie In orice moment In ce etapa a executiei se afla
programul si, de asemenea, acesta este si indrumat pentru a interactiona corect cu robotul.

Mesajele transmise de robot prin clipurile audio redate sunt urmatoarele:

- Inceperea initializarii

- inceperea detectiei de obiecte

- gasirea unui obiect

- inceperea pozitiondrii la o distantd potrivita fatd de obiect

- Inceperea detectiei de fete

- gasirea unei fete si inceperea recunoasterii fetei detectate

- 1n cazul unei recunoasteri esuate, utilizatorul este Intrebat dacd doreste o noud incercare
de recunoastere

- 1n cazul unui raspuns negativ, utilizatorul este intrebat dacd doreste sa se inroleze

- in cazul unui raspuns afirmativ, utilizatorului 1i este indicat s isi rosteascd numele

- utilizatorului i se prezinta procedura de inscriere

- daca utilizatorul a fost recunoscut, atunci acesta primeste un mesaj de Intdmpinare alaturi
de nregistrarea in care si-a rostit numele

- la terminarea executiei unei comenzi, utilizatorului ii este indicat sd rosteasca o noua
comanda

6.4 FUNCTIONAREA APLICATIEI

Aplicatia finald a fost dezvoltatd ca o completare a aplicatiei initiale de recunoastere faciala,
aducand in plus, pe langa controlul prin voce, si o optimizare din punctul de vedere al interactiunii
cu utilizatorul si din perspectiva libertatii de miscare a platformei, aceasta nemaifiind constransa
de legaturile cu perifericele.

Organigrama aplicatiei finale este prezentata in Figura 6.3.
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Figura 6.3 Organigrama aplicatiei finale
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Analizand Figura 6.2 si Figura 6.3, se pot observa functionalititile suplimentare adaugate. In
primul rand, naintea etapei de detectie de obiecte, apare un pas de initializare a programului in
care se Incarcad elementele necesare configurdrii sistemului de recunoastere a vorbirii, precum
modelul acustic, modelul de limba sau dictionarul. De asemenea, tot in acest proces incipient, se
face selectarea gramaticii de tip ,,da sau nu”. Aceasta alegere are scopul de a impiedica un
utilizator strain sa transmita comenzi robotului si elimind vocabularul in plus pentru sarcina de
interactiune cu acesta (cazurile in care trebuie luate decizii).

Se remarca blocul ,,Give an order” care simbolizeaza etapa de control prin voce, etapa ce survine
in cazul in care utilizatorul este recunoscut. In plus, in cadrul acestei etape, se face o reinitializare
a configuratiei sistemului de recunoastere vocala, care va contine acum gramatica corespunzatoare
comenzilor. In cazul aplicatiei initiale, in acest moment programul se incheia cu transmiterea unei
imagini.

Mai apar in plus blocurile de Inregistrare a unui clip audio cu numele noului utilizator si de
adaugare a clipului intr-o baza de date. Pentru a se elimina necesitatea introducerii numelui de la
tastatura, s-a optat pentru rostirea acestuia la inceputul etapei de inrolare. Fisierul rezultat va fi
denumit automat cu data curentd in milisecunde si salvat intr-un anumit director, alaturi de
clipurile audio ale celorlalte persoane inrolate. Astfel, in procesul de denumire nu este nevoie ca
utilizatorul sa intervina la nivel de cod.

posibilitate se activeaza in momentul in care Inscrierea este refuzata, iar cea de-a doua apare cand
cel care foloseste sistemul 1si manifestd explicit dorinta de a il opri printr-o comanda.

Asa cum a fost subliniat in Subcapitolul 6.3, se remarca folosireca de mesaje audio pentru
indrumarea utilizatorului sau pentru a ii semnala ca este nevoie sa ia o anumita decizie.

61



Aplicatii ale inteligentei artificiale folosind robotul KUKA

62



CAPITOLUL 7

CONCLUzII

7.1 CONCLUZII GENERALE

Scopul acestei lucrdri a fost de a crea un asistent robotic capabil sd execute sarcini simple si
repetitive care consuma mult timp. Beneficiile care ar putea fi aduse sunt reprezentate de un
management mai bun al perioadei de lucru si o interactiune simplificatd cu robotul.

Asistentii virtuali, precum Siri sau Cortana, sunt nelipsiti din viata multor persoane, dar raza lor
de actiune este limitatd la mediul software al dispozitivelor pe care sunt instalati. Daca folosirea
unui astfel de asistent, care poate crea un eveniment in calendar sau poate accesa o anumita
aplicatie este considerata utild, atunci o platforma robotica ce rdspunde la comenzi si este suficient
de indemanatica pentru a se ocupa de sarcini obisnuite devine un instrument absolut necesar in
lupta de combatere a timplilor morti.

Lucrarea prezentatd ilustreaza un exemplu de folosire a unui astfel de asistent si reprezintd un
punct de plecare catre dezvoltarea mai multor aplicatii inteligente pentru aceast robot.

A fost demonstrat ca doud programe independente, precum recunoasterea de vorbire si
recunoasterea faciald, pot fi fuzionate pentru a crea o aplicatie mai cuprinzatoare. Aceasta
fuzionare nu se limiteaza doar la programele amintite ci poate fi extinsa la oricate altele, avand
toate ca element de legitura recunoasterea de comenzi vocale. In acest mod, abilititile robotului
pot deveni mult mai numeroase, iar sarcinile de care se va putea ocupa vor fi din ce in ce mai
complexe.
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7.2 CONTTRIBUTII PERSONALE

O parte din contributiile personale in aceasta lucrare sunt sumarizate grafic in Figura 7.1, iar o
rezumare mai succinta a acestora este urmatoarea:

- dezvoltarea unui sistem de recunoastere a cifrelor rostite in limba romana:
o achizitia unei baze de date de vorbire pentru dezvoltarea sistemului de recunoastere
de cifre dependent de vorbitor
o crearea unui sistem de recunoastere de cifre dependent de vorbitor
o crearea unui sistem de recunoastere de cifre independent de vorbitor
o realizarea de experimente si statistici pe sistemele mentionate pentru a stabili
configuratia optima pentru acestea
- crearea unei aplicatii de recunoastere de comenzi prin voce ca succesiuni de cifre pe
robotul KUKA youBot
- includerea unui model acustic general in aplicatie
- cercetarea modului de functionare a aplicatiei de recunoastere faciala
- includerea aplicatiei de comenzi vocale in aplicatia de recunoastere faciala
- construirea fisierelor audio necesare pentru interactiunea robotului cu utilizatorul
- adaugarea de feedback vocal

REGIIENEE
de voce

Miscdri ca
raspuns la
comenzi

Feedback Aplicatie
vocal initiala

Inregistrare
vocala a
utilizatorilor

Figura 7.1 Contributii personale

7.3 DEZVOLTARI ULTERIOARE

Proiectul descris in aceasta lucrare are un rol demonstrativ. Prin intermediul sau se poate observa
potentialul ridicat al folosirii unui asistent robotic, dar utilitatea sa practica este, momentan,
restransa.

Ca dezvoltari ulterioare ar putea fi incluse noi aplicatii inteligente care sa facd robotul sa fie
capabil de a se ocupa de sarcini din rutina zilnicd a unui om. Spre exemplu, se poate realiza o
aplicatie de analiza de imagine care sa localizeze pozitia unui anumit obiect intr-0 camera, iar, pe
baza acestei locatii, sa fie descrisa o rutina prin care robotul sa aduca in mod automat acel obiect.
Pentru partea de comanda vocala interventia ar fi minima deoarece completarea comenzilor se
poate face foarte simplu pe baza celor deja incluse.
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In testarea aplicatiei a fost observati si o bresa de securitate, si anume, faptul ca, odati ce un
utilizator a fost recunoscut, oricine poate comanda mai departe robotul deoarece modelul acustic
nu distinge vorbitorul ci doar mesajul. Asadar, includerea unei facilitati de autentificare prin voce,
urmatd de o diarizare poate aduce un aport substantial functionarii aplicatiei.
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