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CAPITOLUL 1
INTRODUCERE

1.1. MOTIVATIA TEMEI

Robotii umanoizi au devenit un subiect extrem de dezbatut in ultimii ani. Parerile oamenilor pot fi
destul de impartite in ceea ce 1i priveste, unele persoane privindu-i cu teama, altele cu fascinatie. Cu
toate acestea, nimeni nu poate nega utilitatea acestora. Robotii pot fi folositi cu succes in mediul

industrial si se pot dovedi a fi indispensabili in zonele cu grad mare de risc.

Robotii umanoizi pot fi utilizati in scopuri care tin de imbunatatirea calitatii vietii oamenilor. Fie ca
ne referim la utilizarea lor in domeniul de divertisment sau chiar medical, acestia isi dovedesc
eficienta in situatii diverse. Robotul umanoid NAO este utilizat in sedintele de terapie pentru copiii
cu probleme de autism. Acestia relationeaza foarte bine cu robotul si urmeaza miscarile pe care
acesta le executd, astfel incat poate fi utilizat pentru a-i invata pe copii diverse jocuri si coregrafii.

Tinand cont de acest lucru, este de dorit ca robotul sd prezinte o autonomie cat mai mare.

Una dintre principalele forme de interactiune ale oamenilor, atat intre ei, cat si cu diverse masini, 0
reprezintd interactiunea prin intermediul vocii. Aceasta, pentru mine, reprezinta cea mai interesanta
forma de interactiune deoarece, in acest mod pot transmise informatii diverse. Pe langa informatia
concretd, verbalizata, mesajul vocal poate ingloba informatii despre starea emotionala si chiar fizica
a emitatorului.

Prin Tmbinarea modelului de recunoastere vocala, cu avantajele pe care le prezinta robotul NAO,
sistemul pe care urmeaza sa-l prezint pe parcursul acestei lucrari isi poate gasi utilitatea in multe
situatii.

17
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1.2.

OBIECTIVELE LUCRARII

Scopul principal al lucrarii de fata a constat in dezvoltarea unui sistem de interactiune cu robotul
umanoid NAO, prin intermediul vorbirii. Sistemul ii permite robotului sd recunoascd un numar

limitat de cuvinte, drept comenzi verbale transmise de catre utilizator si sd genereze un raspuns in
conformitate cu acestea.

Pasii urmariti pentru obtinerea obiectivului principal, au constat in:

>
>
>

1.3.

Antrenarea unei retele neurale profunde pentru recunoasterea vorbirii

Testarea performantelor modelului

Captarea semnalului vocal, transmis de catre utilizator, intr-un fisier audio de tip “.wav”,
folosind resursele disponibile pe robot

Crearea unei conexiuni de tip client-server intre robot si laptopul pe care se afla modelul
antrenat

Programarea robotului pentru a genera un raspuns motric sau vocal Tn urma transmiterii
comenzilor de catre utilizator

Pornirea sistemului prin simpla atingere a unuia dintre butoanele robotului, astfel incat
utilizatorul sa interactioneze strict cu robotul NAO.

REZUMAT

Lucrarea de fatd cuprinde 6 capitole, care au ca scop prezentarea partii teoretice, dar si a partii
practice, necesare pentru a realiza sistemul. Capitolul 2 prezinta, pe scurt, caracteristicile robotului
umanoid NAO, precum si resursele pe care acesta le pune la dispozitia utilizatorilor sai. Capitolul 3

prezinta o parte dintre notiunile de baza referitoare la functionarea retelelor neurale artificiale.

Capitolul 4 prezinta, succint, arhitectura unui sistem de recunoastere vocald, precum si cateva

principii ale modeldrii semnalului vocal. In capitolul 5 sunt descrisi pasii care au fost urmariti in

realizarea proiectului de fata, precum si rezultatele obtinute in ceea ce priveste Sistemul de

recunoastere vocala. Capitolul final este destinat concluziilor pe care le-am putut sustrage in urma

finalizarii proiectului.

18
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CAPITOLUL 2
ROBOTUL UMANOID NAO

2.1. ROBOTII UMANOIZI

Robotii sunt sisteme automatizate, care pot actiona pe baza unui program de lucru stabilit, sau care
pot reactiona ca urmare a anumitor influente exterioare, dand impresia executarii actiunilor
omenesti[1]. Robotii umanoizi prezintd o particularitate in ceea ce priveste aspectul lor, acesta
amintind de conformatia umana. In general, ei pot fi compusi din cap, trunchi, doud maini si doua
picioare. In plus, pot prezenta anumite caracteristici care pot aminti de ochii si urechile umane,
degete s.a.m.d. Robotii pot fi autonomi sau semi-autonomi si pot fi utilizati intr-o gama variata de
aplicatii, de la roboti industriali, la roboti utilizati in diverse forme de terapie.

2.2. UTILIZAREA ROBOTILOR

In ciuda faptului ca oamenii pot fi, in continuare, destul de sceptici in ceea ce priveste crearea si
utilizarea robotilor, un prim exemplu al beneficiilor pe care acestia le aduc vietii umane este acela
ca pot fi folositi in medii si zone periculoase si pot indeplini sarcini cu grad mare de risc.

Robotii pot fi utilizati In domenii de divertisment, un exemplu fiind TOPIO (TOPSY PING PONG
PLAYING ROBOT), care a fost creat cu scopul de a juca tenis de masa impotriva adversarilor
umani. De asemenea, acestia se dovedesc a fi eficienti si in domeniul economic, fiind capabili sa
interactioneze In mod placut cu diversi clienti.

In domeniul medical, robotii sunt folositi cu succes de citre organizatiile care trateaza persoanele cu
probleme de autism. Acestia pot fi utilizati si ca motivatie pentru ca oamenii sa practice diverse
activitati benefice sdnatatii lor, precum sport si yoga.

Asemenea oamenilor, aceste masini trebuie invatate cum pot realiza toate activitatile mentionate

mai sus. Pe masura ce este marit gradul de autonomie al robotului, acesta devine capabil sa execute
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tot mai multe actiuni, fard a fi necesard interventia factorului uman. Din acest motiv, interesul

pentru marirea autonomiei robotilor este din ce in ce mai mare.

2.3. NAO

-

| } .
[ =
Figura 2.3.1 : Robotul umanoid NAO [2]

2.3.1. ASPECTE GENERALE

Robotul umanoid NAO a fost lansat in anul 2008, fiind primul robot conceput de catre firma
ALDEBARAN. Acesta este unul dintre cei mai populari roboti umanoizi din lume, fiind vandut in
peste 70 de tari. NAO a fost creat cu scopul de a fi utilizat in cercetare si procese didactice,
reprezentdnd o unealtd ajutatoare pentru elevii care Incearcad sa numere, sa invete diverse coregrafii,
sau chiar sa descopere cum se programeaza un robot. Datorita infatisarii sale prietenoase, acesta
poate crea legaturi empatice, atat cu elevii, cat si cu utilizatorii de toate varstele. Din anul 2008 pana
in prezent au fost lansate mai multe variante ale robotului, ajungand in prezent la versiunea a sasea,

fiecare generatie aducand imbundtétiri fata de modelul precursor.

NAO poate fi personalizat in functie de tipul aplicatiilor pentru care se doreste a fi utilizat. Acesta
dispune de resurse hardware, precum diversi senzori si motoare, care pot fi manevrate de catre
utilizatori. De asemenea, dispune de un software usor de programat, care realizeaza conexiunea
intre senzori $i motoare.

20
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2.3.2. DETALII TEHNICE SI RESURSE DISPONIBILE

DIMENSIUNI

Inaltimea lui NAO este de 574 mm, latimea de 275 mm, grosimea de 311 mm si cantireste 5.4 kg,
ceea ce il face usor de manipulat. Materialul din care este confectionat este ABS-PC si PA-66,
acestea oferindu-i flexibilitate si protectie termica. Dimensiunile si capacitatea de a se misca la 25
de grade, 1i permit robotului sa execute miscari fara a-si pierde echilibrul si sd recunoasca pozitiile

in care se afla.

PLACA DE BAZA
Placa de baza este compusa din doud procesoare principale:

» Primul procesor este un procesor Intel x68, ATOM Z530 si este plasat la nivelul capului.
Modelul are un singur nucleu si este preferat pentru dispozitivele mobile, datorita
consumului redus de energie. Viteza de ceas este de 1.6 GHz, setul de instructiuni fiind pe
32 de biti. Acesta are o0 memorie RAM de 1 GB si o memorie cache de 512 KB. Memoria
Flash este de 2 GB, putand fi inserat un card Micro SDHC de maximum 8 GB. Arhitectura
acestui procesor 1i permite sa execute 2 instructiuni intr-un ciclu de ceas.

» Cel de-al doilea procesor este de tip ARM7TDMI si este localizat la nivelul trunchiului.
Acesta este de tip RISC, setul de instructiuni fiind pe 32 b. Acesta ofera performante
ridicate, avand un consum mic de putere. Rolul acestuia este de a controla actuatorii si, deci,
de a migca robotul. Comunicarea Intre procesor si microcontrolerele locale aflate la nivelul
modulelor actuatoare este realizatd cu ajutorul a doua magistrale RS-485, la o viteza de
460Kb/s. Aceste microcontrolere sunt de tipul Microchip ds-PIC pe 16b. [3]

BATERIE

Robotul dispune de o baterie Lithium-Ion, care are o capacitate nominala de 2.25Ah, oferindu-i
acestuia o autonomie de pana la 90 de minute, In functie de intensitatea aplicatiilor la care este
supus robotul. Tensiunea maxima de incarcare este de 25.2V, iar energia de 48.6Wh. Durata de
incdrcare a bateriei este de aproximativ 3 ore, insd robotul poate fi utilizat si atunci cand este
conectat la priza.

CONECTIVITATE

NAO poate fi conectat la internet prin protocoalele de comunicatie Ethernet si Wi-Fi. Conexiunea
Ethernet se realizeaza cu ajutorul mufei RJ-45, localizata la nivelul capului si este utilizatd in
special pentru a seta conexiunea prin Wi-Fi a robotului. Aceasta este compatibila cu trei tipuri de
adaptari, 10/100/1000 base T, avand viteze de 10Mb/s, 100Mb/s sau 1000Mb/s. Robotul dispune si
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de un port USB, aflat, de asemenea, la nivelul capului. Acesta asigura, printre altele, conexiunea la
dispozitive precum Kinect, Asus 3D Sensor sau Arduino.

INTERACTIUNE AUDIO

Robotul dispune de un sistem stereo de difuzare, alcatuit din doua difuzoare aflate pe lateralele
capului, amintind de cele doua urechi umane. De asemenea, este dotat cu 4 microfoane, aflate tot la
nivelul capului, avand o sensibilitate de 20 mV/Pa +/-3dB la 1 KHz si o gama de frecvente intre

300Hz s1 8KHz.
Microfon
fat3 Microfon
\ stanga
@ (((\
iz (
Microfon »
spate \
Microfon
dreapta
Figura 2.3.2.1 : Pozitionarea microfoanelor [3]
INTERACTIUNE VIDEO

NAO este prevazut cu doud camere video de tip SOC Image Sensor MT9M114, aflate in partea din
fatd a capului robotului. Acestea sunt capabile sa capteze imagini cu o rezolutie de 1280x960, la 30
de cadre pe secunda. Rezolutia celor doua camere este de 1.22 Mp, cu format optic de 1/6 inch.
Mirimea unui pixel este de 1.9 um * 1.9 um, iar gama dinamica este de 70 dB. In ceea ce priveste
campul vizual, acesta este de 70.6 °DFOV, campul vizual pe orizontala avand 60.9 °DFOV, iar cel
pe verticala avand 47.6 °DFOV.

Rolul principal al celor doua camere video este acela de a ii permite robotului sa identifice diversele
obiecte aflate in jurul sau. De asemenea, camera de jos este utilizata pentru detectarea spatiului in

care robotul isi executd miscarile.
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58.71

63.64

Figura 2.3.2.2 : Apertura camerei de sus [3]

60.97°

Figura 2.3.2.3 : Apertura camerei de jos [3]

LED-uri

NAO este prevazut cu 51 de LED-uri, care au rolul de a oferi informatii suplimentare legate de
modul de functionare al robotului. La nivelul ochilor existd 16 LED-uri, care devin rosi atunci cand
nivelul bateriei robotului devine scazut. De asemenea, acestea se sting si se aprind la un anumit
interval de timp, oferind impresia ca robotul ar clipi. Acest artificiu contribuie la alura umana pe
care NAO o poseda.

Cele 51 de LED-uri mentionate anterior sunt pozitionate in diverse locuri ale corpului robotului.
Figura 2.3.2.2 impreuna cu tabelul 2.3.2.1 prezinta localizarea acestora.
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e

Figura 2.3.2.4 : Localizarea LED-urilor [3]

Sectiune Localizare Numir de LED-uri
A CAP 12
B URECHI 2x10
C OCHI 2x8
D PIEPT 1
E PICIOARE 2x1

Tabelul 2.3.2.1 : Localizarea si numarul LED-urilor

LED-urile de la nivelul capului si al urechilor prezinta 16 nivele de albastru, iar cele de la nivelul
ochilor, al pieptului si al picioarelor sunt LED-uri pe tot spectrul RVA. Intensitatea luminoasa a
acestora poate fi variata de la 0 1la 100%.

FSR

Senzorii rezistivi FSR masoard valoarea rezistentei, atunci cand este modificatd presiunea aplicata
pe acestia. NAO dispune de 8 astfel de senzori, pozitionati cate 4 pe fiecare picior, asa cum este
sugerat in figura 2.3.1.3. Acestia functioneaza pentru o gama de valori de la 0 N la 25 N.
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= - * Py
LFsrFL LFsrFR RFsrFL RFsrFR
& [ )
I Piciorul I Piciorul ,

|

drept /

Figura 2.3.2.5 : Pozitionarea senzorilor FSR [3]

UNITATEA DE INERTIE

Aceasta este compusa din girometre si un accelerometru, fiind pozitionata la nivelul trunchiului
robotului, impreuna cu propriul procesor. Girometrul este raspunzator pentru orientarea robotului,
are o precizie de 5% si o viteza unghiulara de 500 °/s. Accelerometrul are o precizie de 1% si
reprezintda punctul de referintd pentru modul static. Cand este detectatd o miscare, unghiul aferent
este calculat utilizdnd girometrele.

Figura 2.3.2.6 : Unitatea de inertie [3]
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SONARE

NAO este prevazut cu doi senzori ultrasonici (sonare), care 1i permit acestuia sd estimeze distanta
pana la obstacolele aflate In mediul sdu de deplasare. Acestea sunt alcatuite din doud emititoare si
doua receptoare, au o raza de detectare de 0.2m - 0.8m, o rezolutie de 1cm-4cm si functioneaza la
frecvente de 40 kHz. Pentru valori mai mici de 20cm, nu se pot furniza informatii legate de distanta,
robotul intelege doar ca existda un obiect in vecinatatea sa. Pentru valori mai mari de 80 cm,

valoarea returnata este o estimare.

) Senzorul 3

Senzorul 1

EMITATOR EMITATOR

Senzorul 2

RECEPTOR Senzorul 4
RECEPTOR

Figura 2.3.2.7 : Localizarea senzorilor ultrasonici [3]

SENZORI TACTILI SI DE CONTACT

Robotul dispune de trei senzori tactili, localizati la nivelul capului, care pot fi programati astfel
incat, la atingerea lor, NAO sa execute diverse actiuni. Butonul de pe pieptul robotului este
folosit pentru pornirea si oprirea acestuia. Cei trei senzori de la nivelul mainilor, precum si cele
doua bare de la nivelul picioarelor au rol de protectie Impotriva loviturilor.
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MOTOARE

NAO dispune de 25 de motoare, aflate la nivelul articulatiilor, care 1i ofera acestuia mobilitate si
ajutd la reproducerea cat mai fideld a miscarilor umane.

Giratia capului
Elevarea capului

Elevarea umarului

' . 7/ Rotirea umarului
A ® k'/‘/ Giratia cotului
‘ ' / Rotirea cotului

. Giratiasi elevarea
- soldului

7 A ¢~ (- — Giratiaincheieturii
& M < | A OB Mana
P \\ .- | \_‘.

= | - Rotirea soldului

Ridicareasoldului
& B e Ridicarea
genunchiului

2" = T Ridicarea gleznei
At | -k-.--—— Rotirea gleznei

Figura 2.3.2.8 : Pozitionarea si rolul articulatiilor [3]

Robotul dispune de 25 de grade de libertate, 11 pentru partea inferioara (pelvis si picioare) si 14
pentru partea superioarda (cap, maini si partea superioarda a trunchiului). Acestea sunt

responsabile pentru determinarea starii sistemului. Dispunerea gradelor de libertate ale robotului
este realizata in felul urmator:

» 2 grade de libertate la nivelul capului;

5 grade de libertate la nivelul fiecarui brat;
1 grad de libertate la nivelul pelvisului;

5 grade de libertate la nivelul fiecarui picior;

YV V V V

1 grad de libertate la nivelul fiecarei maini.

Actuatorii prezinta perii de carbon, avand un pret redus si o viteza care poate fi setatd de catre
utilizator.
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NAO detine 3 tipuri de motoare, fiecare avand caracteristici diferite, asa cum este sugerat in

tabelul 2.3.2.2. Acestea prezintd avantaje proprii, motiv pentru care sunt utilizate in zone
diverse.

Motor de tip 1 Motor de tip 2 Motor de tip 3
Model 22NT82213P 17N88208E 16GT83210E
Viteza 8 330 rpm +£10% 8 400 rpm +12% 10 700 rpm £10%
Cuplu 68 mNm +8% 9.4 mNm £8% 14.3 mNm +8%

Cuplu nominal 16.1 mNm 4.9 mNm 6.2 MNm

Tabelul 2.3.2.2 : Detalii tehnice ale motoarelor [3]
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CAPITOLUL 3
RETELE NEURALE ARTIFICIALE

3.1. MODELUL BIOLOGIC

Creierul uman cuprinde aproximativ 10! neuroni si 10> sinapse, care retin toate functiile acestuia.
Modul de functionare al retelei este determinat de plasarea neuronilor si de calitatea legaturilor
dintre acestia. Reteaua neuronala are proprietatea de a se modifica pe parcursul vietii unui om, prin
procesul de invatare, care poate determina aparitia, disparitia sau modificarea din punct de vedere
chimic a conexiunilor dintre neuroni.

Dendrite Terminal axon

g{, J% cozd
“ﬁ‘: bcfv e,

Axon Mielina
Nucleu

Figura 3.1.1. : Structura neuronului biologic [4]

Neuronul biologic primeste semnalele de intrare prin dendrite. Acestea genereaza diferente de
potential pe membrana celulard, potential care este transmis catre axon. De-a lungul axonului este
transmis un tren de impulsuri electrice, care, ajunse la terminatiile axonului, genereaza transferul de
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informatii catre dendritele altui neuron. Legatura dintre terminatiile axon si dendrite formeaza o
sinapsa.

3.2. PRINCIPII DE BAZA

O retea neurala artificiala este un sistem adaptiv, care are capacitatea de a rezolva probleme
necunoscute, daca a fost antrenatd in prealabil in situatii similare. Retelele neurale artificiale sunt
inspirate din modelul retelelor neuronale biologice, care sunt raspunzatoare pentru modul in care
omul invata si rezolva anumite probleme. Sistemul este compus din strat de intrare, straturi ascunse
si strat de iesire.

Retelele neurale sunt formate din mai multe unitati functionale interconectate, avand parametrii
ajustabili. Aceste unitati reprezintd un model simplificat al neuronului biologic si au rolul de a
prelucra anumite date de intrare.

Primul model matematic care reusea sd imite Intr-o oarecare masura modelul biologic neuronal, a
fost conceput in anul 1943 de catre cercetatorii Warren S. McCulloch si Walter Pitts. Dupa cum am
mentionat anterior, modelul biologic contine sinapse, care pot fi excitatorii sau inhibitorii. Pentru a
determina caracterul conexiunilor in cazul retelelor neurale artificiale este nevoie de introducerea
parametrilor numiti ponderi. Astfel, daca ponderea este pozitiva, conexiunea este excitatoare,
respectiv daca ponderea este negativa, conexiunea este inhibatoare.

Neuronului McCulloch-Pitts 1i este asociata o valoare de prag, acesta fiind activat doar daca
intrarile au o valoare mai mare decat valoarea pragului. Pentru valori mai mici decat valoarea

pragului, neuronul ramane inactiv (inhibat).

i Wa
Xy W2
" Y
Wn
xn
Intrari lesire

Figura 3.2.1 : Arhitectura neuronului McCulloch-Pitts
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In figura 3.2.1, x4, x5,..., X,, reprezinta componentele vectorului de intrare, wy, w,,..., w,, ponderile,
iar y reprezinta iesirea. T reprezintd pragul mentionat anterior. Formula care determina daca
neuronul este activat este urmatoarea:

Yrawix; =T (1)
WL'E{—l,' 1}

x; €{0; 1}

f(x)

Figura 3.2.2 : Functia de activare a modelului McCulloch-Pitts

Practic, neuronul se comporta ca un sistem de decizie. O analogie cu modelul creierului uman ar fi
aceea cd, atunci cand trebuie luatd o decizie, se iau in considerare toti factorii (intrarile) si se
cantireste importanta fiecaruia dintre ei (ponderile din figura). In functie de cat de mult ne dorim sa

facem un compromis (pragul), putem lua o decizie (iesirea).

3.2.1. PERCEPTRONUL

Perceptronul a fost conceput in anul 1957 de catre F. Rosenblatt. Acesta reprezinta un algoritm
pentru Invatarea supervizata si are proprietatea de a clasifica valorile de intrare in doud clase, care

corespund valorilor de iesire 0 si 1 (clasificare binara).

Invitarea supervizata utilizeazi un set de antrenare, format din perechi de intrare-iesire, traduse sub
forma de text. Vectorii de intrare sunt aplicati secvential, iar valorile de iesire ale retelei neurale
sunt comparate cu valorile dorite, din setul de invatare. Daca raspunsul obtinut nu este cel asteptat,
se regleaza ponderile astfel incat probabilitatea ca raspunsul sa fie eronat, sa scada. Probabilitatea
scade prin repetdri succesive, pand cand vectorul este clasificat corect. Metoda de invatare prin

penalizare este acea metoda prin care sistemul este penalizat atunci cdnd genereaza un raspuns
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gresit, astfel incat, la urmatoarea incercare, raspunsul sa fie unul corect, sau mai aproape de cel

corect.

RETEA Raspunsul retelei
NEURONALA

SUPERVIZOR

Modificarea
parametrilor
retelei

ALGORITM DE
INVATARE

Figura 3.2.1.1 : Principiul invatarii supervizate [5]

1 gl
X1 wWq \
B
X, W . \\‘
\\\\‘ y
WTl
xn
Intrari lesire (0 sau 1)

Figura 3.2.1.2 : Arhitectura perceptronului

In figura 3.2.1.1, intririle sunt notate cu x, ponderile cu w, y este iesirea neuronului, iar f
reprezintd functie de activare. Dupd cum se poate observa, perceptronul contine un singur
neuron, ceea ce limiteaza clasificarea vectorilor la doua clase. Neuronul reprezinta de aceasta
data o functie de activare f(k), unde k=) ; w; x;. Pentru valori ale lui k mai mici decat 0, f(k)
ia valoarea 0, iar pentru valori ale lui k mai mari decat 0, f(k) ia valoarea 1. lesirea y a retelei se

calculeaza astfel:
y=f(wo+ XiLiwix); (2)

xiER,WiER
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w, poartd numele de partilaitate (bias In engleza). Acesta are rolul de a se asigura ca neuronul se

poate activa, chiar daca toate intrarile sunt nule.

. f(x)

Figura 3.2.1.3 : Functia de activare a perceptronului simplu

0, dacax <0

Dupa cum se poate deduce din figura 3.2.1.3, f(x) = {1 dacix> 0

Pragul de activare T va lua valoarea —w,.

TEOREMA DE CONVERGENTA

Utilizdnd acest algoritm se poate demonstra faptul ca, pentru doua seturi de vectori liniari
separabili, algoritmul perceptron converge catre o suprafata de decizie de forma unui hiperplan intre
cele doua clase [6]. Practic, in acest caz, algoritmul tinde sa gaseascd o solutie stabilda dupa

efectuarea unui numar limitat de pasi.

X1

Figura 3.2.1.4 : Interpretarea geometrica a teoremei de convergenta
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In figura 3.2.1.4, linia punctatd reprezintd suprafata de separatic intre cele doud clase si este

hiperplanul cu ecuatia wy + X7, w; x; = 0.

ALGORITMUL DE ANTRENARE AL PERCEPTRONULUI SIMPLU

>

Se initializeaza ponderile la momentul t=0, cu valori aleatorii

Se determind iesirea y; = f(WTX;); j=1..N, unde N reprezintd numérul de vectori de
intrare. WT se refera la operatia transpusd, care transforma vectorii linie in vectori coloana.
Se compara iesirea obtinutd y; cu iesirea doritd d; si se determind eroarea e;(t) = d; —
yj(t)

Se ajusteaza ponderile in vederea micsorarii erorii Aw;(t) = ne;(t) x;;, unde n reprezinta

rata de invatare

Se repeta pasii, exceptand primul pas, pana cand toate iesirile sunt corecte (dorite)

3.2.2. RETEAUA ADALINE

ADALINE (ADAptive Linear NEuron) a fost conceput de catre Bernard Widrow si Marcian E.
Hoff in anul 1960. Aceasta a fost prima retea neurald utilizatd pentru eliminarea ecoului in timp

real. Din punct de vedere al structurii si al testdrii, aceasta nu prezintd nicio deosebire fata de

perceptron. Inovatia constd in faptul ca aceasta este antrenata cu ajutorul algoritmului LMS (least
mean square).

Algoritmul LMS introduce un parametru numit functie cost, care reprezinta eroarea patratica medie

dintre iesirea doritd si iesirea reald si care determind practic corectitudinea functionarii neuronului.

ALGORITMUL ADALINE

>
>

Se initializeaza ponderile la momentul t=0 cu valori aleatorii
Se determind iesirea retelei y; = f(W”X;); j=1...N, unde N reprezinta numarul de vectori de
intrare

Se calculeaza eroarea folosind formula E(W) = %Z’ E;(W);j=1..N

1
E;(W) = 5 (dj— y)? (3)
Se modifica ponderile in vederea micsordrii erorii:
w;(t +1) = w;(t) +Aw; (1) (4)

Se repeta pasii, exceptand primul pas, pana cand toate iesirile sunt corecte (dorite)

34



SISTEM DE RECUNOASTERE VOCALA IMPLEMENTAT PE ROBOTUL UMANOID NAO

3.2.3. MLP

Reteaua MLP este o retea de tip unidirectional, care permite semnalului sa se deplaseze de la intrare

catre iesire. Aceste tipuri de retele contin un numar mai mare de neuroni, dispusi in straturi ascunse.

STRATURI
ASCUNSE

STRATUL DE
IESIRE

P et

STRATUL DE
INTRARE

Figura 3.2.3.1 : Arhitectura unei retele cu mai multe straturi

Dupa cum se poate observa in figura de mai sus, reteaua neurala este compusa dintr-un strat de
intrare, un strat de iesire $i mai multe straturi ascunse. Primul strat este indispensabil pentru o retea
neurald deoarece el oferd informatii referitoare la mediul exterior, informatii fara de care sistemul
nu ar putea functiona. Straturile ascunse pot lipsi din arhitectura retelei. Acestea sunt responsabile
pentru efectuarea calculelor si transferul de informatii de la intrare cétre iesire. Stratul de iesire este
de asemenea responsabil pentru efectuarea calculelor. Prin intermediul lui se transmite raspunsul

retelei catre mediul exterior.

3.2.4. FUNCTII DE ACTIVARE

Asa cum a fost sugerat in figura 3.2.1, neuronul este format dintr-un sumator si o functie de
activare. Am mentionat anterior faptul ca, pentru a obtine rezultatul dorit in urma obtinerii unui
rezultat eronat, trebuie modificate ponderile. Problema apare atunci cdnd o modificare micd a

ponderilor genereaza modificari ale parametrilor stratului urmator, ceea ce genereazd o modificare
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drastica a functionarii retelei. Din acest motiv au fost introduse functiile de activare, care au rolul de
a determina modul in care trebuie modificate ponderile, astfel incat rezultatul sa fie cel dorit. Prin

modificarea functiilor se intelege variatia lor in timp.

Cele mai importante functii de activare, impreuna cu descrierea lor, se regasesc in tabelul 3.2.4.1.
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DENUMIRE DEFINITIE LIMITE REPREZENTARE GRAFICA
MATEMATICA
Sigmoida o(X)=— [0;1]
1+e™>
Tangenta tanh(x):ex_e_x [-1;1] 05
hiperbolica e¥te™™
;
05
Treapta _(0;x<0 [0;1]
9= {5 ;x>0
1 al5 0 0l
05
RelLU f(x)=max(0,x) [0; )

Tabelul 3.2.4.1 : Functii de activare
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3.3. ALGORITMUL DE INVATARE PRIN CORECTAREA ERORII

Invitarea prin corectarea erorii se foloseste in general pentru retelele care au la bazi principiul
invatarii supervizate. Principiul pe care se bazeazd acest tip de invatare este urmatorul: pentru
fiecare set de date de la intrare, retelei i se oferd, de asemenea, raspunsul dorit (raspunsul considerat
a fi cel corect). Acesta a fost notat pe parcursul lucrdrii cu litera d. Deoarece iesirea y reald a retelei
difera de valoarea asteptatd d, se introduce o marime de eroare e = d — y, cu ajutorul careia se
determina modul in care trebuie modificate ponderile retelei, scopul final fiind acela de a reduce
eroarea.

Exista anumite aplicatii pentru care metodele simple de estimare si prelucrare adaptiva devin
ineficiente (de exemplu, aplicatii in care se prelucreaza semnale profund nestationare etc.). Pentru
acestea, o posibila solutie este reprezentata de tehnica propagarii inverse a erorilor (BKP). Prin
utilizarea unei functii de activare neliniare, derivabila pe tot domeniul de definitie (de exemplu
functia sigmoid) impreuna cu un mecanism de repartizare a erorilor in toate nodurile retelei, aceasta
reuseste sa generalizeze invdtarea setului de date de intrare, catre un set care detine anumite
caracteristici comune. [5]

FUNCTIA COST

Principiul de functionare al acestui algoritm se refera la calculul derivatei partiale a functie cost C,

ac

. — i . ac . s e .
in raport cu ponderile si partialitatea retelei: PP Functia cost reprezintd eroarea patratica medie

si se calculeaza utilizand urmatoarea formula:
C=—-2|ly(x) — a*()I|? (5)

n reprezinta numarul de seturi de antrenare

y(x) reprezinta iesirea pe care o dorim din partea retelei

L reprezintd numarul de straturi ale retelei

a’ (x) reprezintd vectorul valorilor de iesire reale ale retelei, atunci cand se introduce x
Suma este efectuata pentru toate intrarile x ale retelei [7]

YV V V VYV V

In mod evident, ne dorim ca algoritmul sa prezinte o acuratete a predictiilor cat mai mare. Din acest
motiv, functia cost trebuie minimizata cat mai mult, pana la o valoare apropiatd de 0. Asa cum
putem deduce din formula prezentata anterior, C este intotdeauna pozitiv, ceea ce faciliteaza gasirea
valorii minime a acesteia. De asemenea, C descreste odata cu apropierea valorilor de iesire reale ale
retelei (a(x)) de valorile dorite. Algoritmul de minimizare al erorii se numeste algoritmul
gradientului negativ.
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GRADIENTUL NEGATIV

Acest algoritm are ca scop gasirea minimului unei functii. Asa cum am precizat anterior, Se doreste
obtinerea unei valori a erorii cat mai scazuta. Principiul de functionare al algoritmului este
urmatorul: considerand o functie definita de un set de parametri, se porneste de la un anumit set de
parametri, alesi in mod aleator si se realizeaza o deplasare, in mod iterativ, catre valoarea minima a
functiei. [8]

~ Valori initiale aleatorii

Cost minim

Figura 3.3.1 : Gradient negativ pentru functia cost C(w)

Cost

Cost minim

Figura 3.3.2 : Gradient negativ pentru functia cost C(w,b) [9]

Figura 3.3.1 sugereaza graficul functiei cost daca aceasta este dependentd de o singura variabila si
anume de pondere. Graficul functiei cost in functie de ponderi si partialitate este reprezentat in
figura 3.3.2.
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Asa cum se poate observa in prima figura, gradientul poate fi considerat drept panta functiei. Daca
acesta are o valoare mare, panta este mai abrupta, ceea ce duce la o invatare mai rapida a modelului.

Dupa cum am mentionat anterior si dupd cum se poate observa si din figura 3.3.1, modificarea
ponderilor se face prin efectuarea pasilor in directia descrescatoare gradientului.

)
Wip1 = W; — Uﬁ =w; — U%Z(Z(xi;w;b) —yi)x; (6)
ac 1
biy1 =b; —no, =b; — U;Z(Z(xi» w,b)—y) (7)

Unde z(x;, w, b) = wx; + b iar n reprezinta rata de invatare. [10]

RATA DE iINVATARE

Aceasta modereaza viteza de apropiere de minimul dorit. Alegerea unei rate de invatare nepotrivite
ridicd doud probleme esentiale:

» Daca rata de invatare este prea mare, putem ajunge foarte aproape de valoarea minima, dar
fara sa o atingem niciodata

Minim global

Figura 3.3.3 : Reprezentare grafica a ratei de invatare mare

Evident, o solutie a acestei probleme este scaderea ratei de invatare.
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» Daca rata este prea mica, exista riscul de a raimane blocati la valoarea unui minim local.

‘ am ~
o

Minim global

Figura 3.3.4 : Reprezentare grafica a ratei de invatare mica

Solutia acestei probleme poate fi reinceperea pasului de antrenare, pornind de la valori diferite ale
ponderilor, sau introducerea unor perturbatii aleatoare, care se adauga ponderilor

ENTROPIA iNCRUCISATA

Pentru rezolvarea problemelor de aproximare, eroarea patratica medie se dovedeste a fi foarte utila.
Algoritmul gradientului prezintd insa anumite limitdri, motiv pentru care s-a dezvoltat entropia
incrucisatd, pornind de la optimizarea functiei cost. Aceasta este 0 metodd mult mai potrivita atunci
cand se doreste rezolvarea problemelor de clasificare.

% — (a—y)o'@)x (8)

ow

0

T=(a-y0'@ ()

» o este functia sigmoid

> z=2 W,’;j ap™t+ bjL este intrarea ponderata

Asa cum este sugerat in tabelul 3.2.4.1, functia 6(z) variaza in intervalul [0;1]. Derivata acesteia va
tinde, deci, spre 0 atunci cand eroarea este mare, ceea ce face ca procesul de invatare sa fie mult mai
dificil. Apare necesitatea introducerii unei functii cost diferite, care sa nu depindd de acest
comportament al functiei si care sd grabeasca procesul de Invatare, chiar si atunci cand variatia

sigmoidei este foarte mica. Vom nota ecuatiile scrise anterior, astfel:

g—i = (aj — yj)x (20)
S=(a-y) (1)
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Utilizand regula produsului obtinem:

9C 8Cda aC ) (12
9 = 3aap 92’ ® (12)

Cunoscand proprietatea o' (z) = a(z)(l — a(z)) =a(l—a) a sigmoidei si introducand-o in
relatia scrisa anterior, obtinem relatia:

oc _

2
i ia(l —a) (13)

Utilizand relatia (12) rezulta:

oc _ _a~y
da a(l-a) (14)

Vom integra cu a pe ambele parti si vom obtine forma finala a functiei cost, pe un singur neuron
C=—[ylna+ (1 —-y)In(1—-a)]+K (15)
Unde K este o constanta.

Forma finala a functiei cost va fi determinata prin calcularea mediei pentru toate valorile din setul
de invatare [10]:

C = —%Z[ylna +(1—-y)In(1-a)]+K (16)

3.4. RETELE NEURALE CONVOLUTIONALE

Retelele Neurale Convolutionale (CNN) reprezintd o clasa a retelelor neurale profunde DNN,
folosita preponderent pentru clasificarea obiectelor din imagini, insa care poate fi utilizata si pentru
alte tipuri de aplicatii, cum ar fi recunoasterea vorbirii.

Retelele convolutionale urmeaza principiul prezentat anterior in ceea ce priveste retelele neurale,

fiind formate dintr-un strat de intrare, un strat de iesire si mai multe straturi ascunse.

Straturile ascunse ale CNN sunt formate din straturi convolutionale, iar functia de activare este
functia ReLU, care este reprezentata in figura 3.2.4.1. Stratul ReLU poate fi urmat de un strat de

grupare (pooling). Etapa de grupare se referd la alegerea valorilor reprezentative dintr-o fereastra.

Imaginile sunt percepute de cétre calculator ca o matrice in care fiecare element reprezintd valoarea
modelului RVA (rosu-verde-albastru) corespunzator fiecarui pixel al imaginii. Considerand ca
exemplu o imagine cu dimensiunea 64x64, intrarea X a retelei va avea dimensiunea egala cu
rezultatul inmultirii 64x64x3, adica 12288 (64x64 reprezintd dimensiunea imaginii, iar Inmultirea
acestora cu 3 se datoreaza celor 3 canale de culoare RVA). Acest lucru poate reprezenta o problema
in cazul imaginilor cu un numar foarte mare de pixeli (0 imagine mai clard va avea un numar mai
mare de pixeli), dacd neuronii din straturi sunt conectati in totalitate cu cei din straturile anterioare,

asa cum se intdmpla in cazul retelelor neurale obisnuite.
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Solutia problemei enuntate anterior o reprezintd operatia de convolutie. Cu ajutorul acesteia,
numarul de parametrii ai retelei este redus. Acesta este definit prin 3 marimi: latimea imaginii,
indltimea si adancimea acesteia. Pentru o vizualizare mai exactda al acestui aspect, se va face o
comparatie intre o retea neurald obisnuitd, avand 2 straturi ascunse (figura 3.4.1.) si o retea neurala
convolutionala (figura 3.4.2.).

AIBATULDENIRARE PRIMUL STRAT ASCUNS AL DOILEA STRAT ASCUNS SIRATLLBEIRSIRE

Figura 3.4.1 : Retea neurala obisnuita [11]

ADANCIME
/C OC JC K O 32
A.I.xo:o:o; .

Figura 3.4.2 : Retea neurala convolutionald [11]

Dupa cum se poate observa in imaginile de mai sus, in cazul CNN, neuronii aferenti unui strat sunt
conectati doar intr-o anumitd regiune, spre deosebire de cazul retelelor neurale obisnuite, unde

neuronii sunt conectati complet.

Vectorul ponderilor si partialitatilor poarti numele de filtru. In cazul unei retele neurale
convolutionale, un filtru poate fi folosit de un numar mai mare de neuroni. Operatorul de convolutie
are rolul de a extrage caracteristici din imaginea de intrare, pastrand in acelasi timp dependentele
spatiale si temporale ale pixelilor imaginii, prin aplicarea unor filtre adecvate. Procesul de
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convolutie este explicat in imaginile care urmeaza, fiind adaptat dupa un exemplu practic existent
pe [12].

REALIZAREA CONVOLUTIEI

Consideram o imagine, avand matricea urmatoare:

1 1 0 0 0 0
1 0 0 1 1 ik
it 0 0 0 0 1
0 0 0 0 1 1
1 0 0 0 4 1
0 i 1 it 0 0

Figura 3.4.3 : Imaginea exemplu si matricea aferenta

Dupa cum se poate observa in figura 3.4.1.1, imaginea pe care o0 voi folosi ca exemplu este o
imagine alb-negru. In ceea ce priveste matricea aferenti, aceasta are o dimensiune de 6x6. Cifra 1
corespunde culorii alb, iar cifra 0, culorii negru.

Consideram mai departe un filtru cu dimensiunea 3x3, avand forma:

1‘00
F= 0‘10

Procesul de convolutie presupune aplicarea filtrului pe fiecare portiune a matricei aferente imaginii,
asa cum este sugerat in figura 3.4.1.2. Aplicarea filtrului presupune inmultirea elementelor acestuia
cu elementele corespunzatoare portiunii de matrice asupra caruia a fost aplicat. Mai departe,
produsul acestor elemente se adunad, iar rezultatul obtinut va reprezenta un element al matricei de
convolutie. Matricea de convolutie va avea dimensiunea (n + f — 1)x(n — f + 1), unde n
reprezinti dimensiunea imaginii si f este dimensiunea filtrului. In cazul de fata 6-3+1=4, deci

matricea obtinuta in urma filtrarii va avea 4x4.

Primul pas al aplicarii convolutiei ar arata in felul urmator:
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1[12]ofofo]o o 0 o0
i 0 0 1 1 dl . 1 1 1
i 0 0 0 0 1 E 3 0 0 1
0 0 0 0 1 1 0 1 1
1{ofo|lof|1]1 0|11
o222 ]l0o]o0 1|o0]o
Figura 3.4.4 : Primul pas al procesului de convolutie
Urmand algoritmul, pasul urmator va fi:
1 |12]oflo]o]o 0
1 lofo|l1]1]1 1
1|o|lo|o|o]1 * => 1
o of|o|o|1]1 1
1lofo|lo|1]1 1 {oflo|o|1]1
o1 |1]12]o0]o0 o|1]21]1]lo0]o0

Figura 3.4.5 : Al doilea pas al procesului de convolutiei

Se vor repeta pasii in continuare, iar rezultatul convolutiei va fi:

Figura 3.4.6 : Rezultatul convolutiei
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CAPITOLUL 4
RECUNOASTEREA AUTOMATA
A VORBIRII

Un sistem automat de recunoastere a vorbirii (SRV) este un sistem informatic capabil sa identifice
informatiile pe care vorbitorul le transmite prin intermediul unui microfon. Cele mai avansate
sisteme RAV se bazeazi pe modelele Markov ascunse (HMM). Intr-o situatie ideald, acest sistem ar
fi capabil sa realizeze recunoasterea in timp real, cu o precizie de 100% a tuturor cuvintelor rostite,
independent de marimea vocabularului, limba vorbita, sau factorii externi, precum zgomotul sau
caracteristicile canalului prin care sunt transmise. [13]

Desigur, in aplicatiile reale, sistemul nu prezinta o acuratete de 100%. Se intampla de multe ori ca
oamenii sd nu reuseasca sa comunice intre ei datorita diversilor factori, precum zgomotul de fundal,
dialectul diferit, etc. Raspunsul sistemului poate fi, de asemenea, influentat de o multitudine de
elemente, cum ar fi zgomotul de fundal, dimensiunea vocabularului, gradul de familiarizare al
sistemului cu interlocutorul, caracteristicile vorbitorului (daca acesta are un anumit accent, daca

pronunta corect cuvintele, daca vorbeste sacadat, sau, dimpotriva, mult prea rapid etc.).

Sistemele de recunoastere automata a vorbirii prezinta o importantd deosebita si pot fi utilizate intr-
o gama largd de aplicatii. Implementate pe anumite masini, precum roboti, pot ajuta la usurarea
vietii persoanelor cu diverse probleme, precum persoanele imobilizate la pat sau nevazatoare.
Acestea pot transmite comenzi robotilor, care la randul lor pot realiza manevre pe care persoanele
cu nevoi nu le pot executa singure.

Intrarea sistemului este reprezentata de semnalul vocal. Mesajul vocal este compus din mai multe
unitati elementare, numite foneme. Acestea reprezintd sunete scurte, care se pot cataloga in trei
categorii: vocale, semivocale si consoane. Aldturarea mai multor foneme formeaza cuvintele, care
impreunate formeaza propozitii sau fraze. Procesul de recunoastere vocald se referd, din punct de
vedere probabilistic, la aflarea secventei de cuvinte W* care este cel mai probabil sd apara in urma
mesajului transmis X.

W* = argmax P(W|X) (17)
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Aplicand regula lui Bayes, formula devine:

P(X|W)«p(w)

P = argmax P(X|W) « P(W) (18)

W x= argmax

-
I
I
1

|
| EXTRAGERE ~ | PARAMETRI | DECODARE

_IP PARAMETRI VOCALI VORBIRE T
I 1; \ |
I |
I / !
I |
I |
I I
| |

ZIN

-

{ MODEL ]( MODEL ][ MODELDE]
N— ACUSTIC FONETIC LIMBA

ANTRENARE
MODELARE
ACUSTICA

TRANSCRIERI
TEXT

BAZA DE
DATE

Figura 4.1 : Arhitectura unui SRV; dupa [14]

MODELUL ACUSTIC

Acesta este utilizat pentru estimarea probabilitatii cuvintelor ce urmeaza a fi rostite, in functie de
secventa deja enuntata P(X|W). Pentru ca modelul acustic sd poata fi construit este nevoie de o baza
de date cat mai ampla, care sa contina inregistrari audio, impreund cu o traducere scrisa a cuvintelor
mesajelor exprimate.

MODELUL DE LIMBA

Modelul de limbd ofera o estimare a probabilitdtii apriori a secventei de cuvinte P(W). Acesta
presupune utilizarea unui set de reguli, astfel incat aldturarea cuvintelor sd formeze propozitii
inteligibile.

MODELUL FONETIC

Pronuntia cuvintelor urmeaza, de asemenea, anumite reguli. Modelul fonetic reprezinta dictionarul

in care se regaseste modalitatea corectd de pronuntie a cuvintelor.
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4.1. MECANISMUL UMAN AL VORBIRII

Vorbirea reprezinta unul dintre mijloacele prin care oamenii isi pot exprima gandurile, ideile si
dorintele. Aceste ganduri sunt transpuse in cuvinte, care sunt transmise pe cale orala, astfel incat sa
poata fi intelese de catre ascultatori. Cuvintele sunt formate din sunete, care sunt emise in urma
unor miscari voluntare ale aparatului respirator si masticator. Aparatul vorbirii cuprinde mai multe

componente anatomice, care prezintd urmatoarele roluri in emiterea sunetelor:

Sistemul respirator este responsabil pentru asigurarea energiei necesare vorbirii. Undele de aer
existente in plamani sunt expulzate cdtre laringe In urma aplicarii presiunii de catre muschii
diafragmei

Laringele este compus din 3 cartilaje si 2 seturi de muschi si are rolul de a modula presiunea
aerului. Cele doua seturi de muschi poarta numele de corzi vocale. Acestea sunt responsabile pentru
modelarea sunetelor, regland astfel volumul acestora. Vibratia cvasi-staticd a corzilor produce
sunetele vocalizate. Periodicitatea semnalului de excitatie poartd numele de frecventda fundamentala.
Valorile acesteia pot si difere de la persoani la persoani. In general, frecventa fundamentald in
cazul barbatilor este de 132 Hz, iar in cazul femeilor este de 223 Hz. Frecventa semnalului vocal
este data de lungimea corzilor vocale. Astfel, daca acestea sunt scurte, vocea este mai subtire, iar
daca sunt lungi, vocea este groasa. Intre cele doud seturi de corzi vocale se afla glota, care atunci
cand este deschisa, permite aerului s circule dinspre pldmani catre cavitatea bucala si nazala, sau in
sens invers.

Tractul vocal are rolul de a filtra sunetele. Faringele modeleaza amplificarea sunetelor, iar cavitatea
bucala este cea care determina pronuntarea acestora, fiind compusa din organe pasive (dinti, alveole
etc.) si organe active (limba, buzele etc.). De asemenea, cavitatea nazald are si ea un rol important

in pronuntarea sunetelor, aceasta fiind responsabild pentru producerea sunetelor nazale.

4.1.1. CAPTAREA SEMNALELOR VOCALE

Sunetul este captat cu ajutorul unui dispozitiv numit microfon. Acesta reprezinta un traductor
capabil sa transforme sunetul in semnal electric. Acest semnal este ulterior esantionat si cuantizat
pentru a fi transformat intr-un semnal digital. Prin esantionare se intelege procesul de obtinere a
valorilor semnalului analogic la momente de timp discrete. Cuantizarea se referd la conversia
amplitudinii semnalului intr-un numar binar discret, pentru fiecare moment la care s-a realizat
esantionarea. Conform teoremei lui Nyquist, frecventa de esantionare trebuie sa fie de cel putin

doud ori mai mare decat frecventa maxima a semnalului.

Fesantionare =2 g (19)

Nerespectarea acestei conditii conduce la fenomenul cunoscut sub numele de aliere spectrala.
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4.2. MODELELE MARKOV ASCUNSE

Lantul Markov reprezintd un sistem matematic care 1si poate modifica starea in functie de anumite
reguli de probabilitate. Caracteristica unui astfel de lant este faptul ca starile viitoare au o natura
fixa, indiferent de modul in care procesul a ajuns in starea sa actuala. Practic, probabilitatea trecerii
la 0 anumita stare depinde doar de starea curentd si de timpul parcurs pana la momentul respectiv.
In cazul lanturilor Markov, stirile sunt observabile, avind ca parametri unici probabilititile
tranzitiilor de stare. In cazul modelelor Markov ascunse, observatorul nu are acces la secventa de

stari, de unde si numele de modele ascunse.

Modelele Markov ascunse (HMM) sunt automate probabilistice cu un numar finit de stari. Asa cum

este sugerat in figura 4.2.1, aceste stdri sunt conectate prin arce, reprezentand tranzitii.

p(q:]q1) p(q:z]qz) p(qz/qs)

plq: | p(q:z]q1) p(qz/qz) p(q-/q3)

(x/q:) (x/qz) (x/qs)

X X X

Figura 4.2.1 : Automat probabilistic de stari [14]

In cazul RAV, tranzitiile Intre stari au o importanta deosebita deoarece, pentru ca vorbirea sd aiba
sens, modelul trebuie sa respecte anumite reguli:

Fonemul este unitatea lingvisticd utilizata pentru recunoasterea vorbirii continue. Alaturarea mai
multor foneme duce la formarea cuvintelor, alaturarea cuvintelor genereazd propozitii s.a.m.d.
Pentru a putea forma cuvinte corecte din concatenarea fonemelor, acestea trebuie sa tina cont de un
anumit lexic, asa cum, pentru a putea forma propozitii inteligibile, alaturarea cuvintelor este
constransa de regulile gramaticale.

Semnalul vocal este unul nestationar. Prin Tmpdrtirea acestuia in cadre scurte, de 20 ms — 30 ms,
portiunea din semnal este cvasi-stationara si, deci, se poate realiza analiza spectrala a acestuia.
Pentru a putea discuta despre HMM, se considera ca semnalul vocal a fost segmentat in prealabil in
secvente de cateva zeci de milisecunde.

Un HMM este compus din:

» Secventa de stari a modelului, care este notata cu X si care este ascunsa
» Setul de simboluri de observatie, notat cu O = (04,0, ...,07). Acesta este vectorul care

contine caracteristicile extrase din semnal, corespunzatoare segmentelor in care acesta este
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impartit. Probabilitatea de aparitic a acestora este datd de o functie numitd densitate de
probabilitate.

> Set S de stari Q = (q4,92, -+, qs). Aceste elemente sunt singurele pe care le poate contine
secventa X.

Cu A se noteaza matricea probabilitatilor de tranzitie:

A1 Q12 Qgs

az1 Ay ... Qyg
A= :

sy Qg2 .. dgs

Unde a;; = P(i|j) reprezintd probabilitatea trecerii modelului din starea j in starea i. Deoarece
tranzitia este influentatd doar de starea anterioara a modelului, nu de intreaga secventd de stari,
vectorul probabilitdtilor de stare poate fi calculat cu ajutorul formulei Sy = AS(;_;y. Formula
pentru calculul probabilitatii conditionate, corespunzatoare generarii simbolurilor de observatie O
de catre un anumit model, este urmatoarea:

P(O|M) = Xay(pyx(1y[Tbx ) (0¢) Axtyxe+1)  (20)

Unde X(1) reprezinta starea initiald si X(F) reprezinta starea finala a modelului.
Pentru a putea implementa HMM in aplicatiile de recunoastere vocala, trebuie efectuate trei etape:

> Etapa de antrenare a modelului presupune calculul elementelor matricei A, a densitatii de
probabilitate a observatiilor si a probabilitatilor de stare initiale pentru fiecare unitate de
vorbire, segmentata si etichetatd corespunzator

> Etapa de recunoastere presupune calcularea probabilitatii ca un model antrenat in prealabil,
sa produca o anumita secventd de observatii

» Etapa de evaluare consta in calculul probabilitatii P(X|M), unde M reprezinta modelul dat.

4.2.1. ANTRENAREA HMM

Algoritmul Baum-Welch reprezintd metoda de antrenare a modelelor Markov ascunse. Etapa de
antrenare este esentiald deoarece se doreste ca parametrii modelului sd corespundd unitatii
lingvistice utilizate. Algoritmul este utilizat pentru obtinerea unui maxim local al probabilitatii
P(0|M). Scopul final al etapei de antrenare este acela de a determina parametrii A (matricea
probabilitatilor de tranzitie), B (matricea probabilitatilor de observatie) si m (vectorul de
probabilitdti a starii initiale), pornind de la setul de observatii O si setul stdrilor posibile al
modelului.

Probabilitatea ca modelul dat sa se afle in starea i la momentul t, respectiv in starea j la momentul
(t+1) este data de formula:

. . , =i,qre1=j | OM
§&:(i,j) =P(qr =1,qr41 =jlO,M) =P a lzt(:)llM])| ) (21)
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Pentru a putea calcula aceasta probabilitate, trebuie sa apelam la algoritmul de inaintare si
algoritmul de revenire.

o " @

a: (i) Be+1U)

Gt
—

t t+1 t+2

Figura 4.2.1.1 : Probabilitatile de inaintare si revenire

ALGORITMUL DE INAINTARE

Algoritmul de inaintare prezinta avantajul faptului ca acesta poate sa stocheze rezultatele obtinute,
pe parcurs, in urma calculelor si sa le utilizeze ulterior, scazand astfel considerabil volumul de
calcule efectuate.

Probabilitatea ca In momentul de timp t, modelul sd ajunga la starea i in urma secventei de
observatii partiale 0.(010,,...,0;) este notatd cu a,(i) si poartd numele de probabilitate de
inaintare. Calculul acesteia presupune parcurgerea a trei etape:

» Etapa de initializare a, (i) = m(i)b;(0(1))
> Etapa de iteratie a1 (j) = (Za.(i)a;;)b;j(o(t + 1))
» Etapa de finalizare P(O|M)=Xa (i), unde T reprezinta momentul final de timp

ALGORITMUL DE REVENIRE

Algoritmul de revenire urmeaza un principiu asemanator celui descris mai devreme. Acesta isi are
originea la momentul de timp t+1 si se indreapta catre momentul final de timp. Probabilitatea de
revenire este notata cu S, (i). Calculul acesteia presupune urmatoarele etape:

> Etapa de initializare B7(i) = 1

N

> Etapa de iteratie B, (i) = Z a;j bj(0r+1)Be+1 ()

j=1

Utilizand cele doua probabilitati (de Tnaintare si de revenire), probabilitatea £ (i, j) devine:
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oo ae(Dagbi(0r41)Brea () ar(Daijbj(or+1)Pr+1(J)
£(1j) = WP 22)

N
N j=1“t(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1(j)
Definim probabilitatea ca la momentul t, modelul sa se afle in starea i:
. N .
Ye(@) = Zj=1 $e(1,)) (23)

Numarul estimat al tranzitiilor din starea i reprezintd suma numarului total al tranzitiilor din starea i,
respectiv numarul estimat al tranzitiilor din starea i in starea j reprezintd suma tuturor tranzitiilor din

starea i in starea j. Rezulta astfel [15]:

T ..
C/l\ _ Z t=1 ft(l;])
y 2?:12;'V=1€t(ilj)

(24)
Probabilitatea ca modelul sa se afle in starea j la momentul de timp t este:

ve() = P(q: = j|0, M) (25)

Rezulta parametrii re-estimati:
T, =y:() (26)

T-1 ..
7, = 250D ()
IR 710))
T et te vy, Vo)

b,(v;,) = =
) (Vi) SO

(28)
Probabilitatea de tranzitie A si de observatie B pot fi re-estimate dacd existd deja estimari ale
acestora, care reprezinta parametrii initiali ait HMM pentru algoritmul de inaintare si retragere. Pasii

care se realizeaza in mod iterativ sunt urmatorii:

» Se calculeaza y si ¢ din probabilitatile A si B anterioare

» Se calculeaza noile valori ale probabilitatilor A si B cu ajutorul lui y si €.

4.3. COEFICIENTII MEL CEPSTRALI

Un HMM necesitd un bloc de extragere a unor parametrii pentru calcularea vectorilor de coeficienti,
care sunt modelati ulterior de catre modelul acustic. [14] Coeficientii Mel cepstrali (MFCC) sunt cei
mai des utilizati in SRV-uri. Spre deosebire de coeficientii spectrali, coeficientii MFC prezinta
avantajul de a fi necorelati. Pasii urmati pentru obtinerea acestor parametrii sunt descrisi in figura
4.3.1:
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oo Y mesmocesut W?

ENERGIA
SEMNALULUI

COEFICIENTI DELTA DELTA M

Figura 4.3.1 : Extragerea parametrilor Mel cepstrali

Blocurile prezentate in figura 4.3.1 vor fi analizate in continuare.

4.3.1. PREPROCESAREA SEMNALULUI

Acest pas este necesar pentru obtinerea unui spectru avand componentele de amplitudini egale. Se
foloseste un filtru FIR de ordinul intdi, avand functia de transfer:

H(z)=1—-az™ 1 (29)
Unde0<a<1.
x'(n) = x(n) — ax(n — 1), formula in domeniul timp aferentd preprocesarii,
a - poarta numele de constanta de preprocesare si ia valori apropiate de 1 (ex. 0,95). [15]

In urma preprocesarii, semnalul este impartit in segmente de citeva zeci de milisecunde. Pentru
aceste segmente scurte, semnalul poate fi considerat cvasistationar, ceea ce faciliteaza extragerea
caracteristicilor.
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4.3.2. FERESTRUIREA SEMNALULUI

Analiza unui semnal de duratd mare se poate traduce drept o trunchiere a semnalului. Acest lucru
poate conduce la aparitia fenomenului Gibbs, adica la aparitia riplului in cazul raspunsului in
frecventa.

Solutia acestei probleme o reprezinta utilizarea unei functii fereastra. Aceasta va fi inmultita cu un
cadru al semnalului, ceea ce in domeniul timp se traduce printr-o convolutie.

x:(n) = w(n) * x/(n) (30)

Dezavantajul utilizarii acestor functii fereastra este acela cd, odata cu aplicarea lor, se poate pierde
din semnal o anumita cantitate de informatie. Prin aplicarea acestora, desi Se reduce considerabil
fenomenul de dispersie, se obtine de asemenea un spectru cu lobul central mai larg. Din acest
motiv, alegerea functiei fereastrd se face in functie de aplicatia doritd, luand in considerare
avantajele si dezavantajele pe care acestea le prezinta.

Cele mai cunoscute functii fereastrd, impreuna cu avantajele si dezavantajele lor sunt urmatoarele:
Fereastra dreptunghiulara

» Performante slabe
Fereastra triunghiulara (Bartlett)

» Calcule simple
» Lob central Ingust
> Lobi centrali destul de mari

Fereastra Hanning

» Calcule relativ simple
» Lobul central ingust

» Primul lob lateral este mai mare, ceilalti micsorandu-se rapid
Fereastra Hamming

» Primul lob lateral este destul de atenuat, dar lobii urmatori au o descrestere mai lenta
Fereastra Blackman

» Lob central mai larg, comparativ cu cel al ferestrei Hamming
» Atenuarea lobilor laterali foarte buna [5]

In general, cea mai utilizata fereastrd este cea Hamming

Woyany () = {a — (1 —a)cos (%)

0, nrest

0 <n < N —1;N-numirul de esantioane
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4.3.3. TRANSFORMATA FOURIER DISCRETA

Transformata Fourier pentru un semnal aperiodic este definita prin:

X(ed®) = ZN-tx(m)e /o (31)
Transformata Fourier discreta (DFT) reprezintd varianta practica de calcul a transformatei Fourier
pentru un semnal discret in timp. [5]

I . C e 5 . 2km .
Pentru calculul DFT, trebuie sd Inlocuim w cu 0 variabild discretd. Considerdam w = Tn, lar

formula devine:
jakn
X, (k) = X, (e W ),k —0,..,N—1 (32)

Complexitatea algoritmului este de Nlog(N), motiv pentru care numarul de esantioane se alege
putere a lui 2.

4.3.4. FILTRAREA PE SCALA MEL

Urechea umana este mai putin sensibild la frecventele inalte, motiv pentru care putem considera
auzul ca fiind reprezentat pe scara logaritmica. Aproximarea pe care dorim sa o facem este filtrarea
pe scala Mel, parametrii vocali fiind astfel grupati in jurul frecventelor joase. Transformarea
frecventelor in Mel este liniard pentru frecventele de sub 1000Hz si logaritmica pentru frecventele
mai mari decat aceasta. Formula de transformare este:

Fyg = 1127In(1+-2) (33)

3000

2000

Frecventa (Mel)

1000

0

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 _ 7000 _ 8000

Frecventa (Hz)

Figura 4.3.4.1 : Scala Mel in functie de scala in Hz [16]
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Filtrarea Mel se realizeaza prin calculul convolutiei dintre semnalul vocal si filtrul Mel, realizat
pentru fiecare cadru in parte. Aceasta filtrare are ca scop netezirea spectrului obtinut In urma
aplicarii DFT. Filtrarea este realizata cu ajutorul unui set de filtre triunghiulare Mel (figura 4.3.4.2).
Aceste filtre sunt alese astfel:

» Se calculeaza spectrul in jurul frecventei centrale aferente fiecarei benzi
> Se aleg filtrele, 1n functie de largimea benzii corespunzatoare frecventei centrale a ferestrei.

Amplitudine
Q
[4)]
|

o 1000 zooo 3000 4000 sooo 6000 7000 s000
Frecventa (Hz)

Figura 4.3.4.2 : Set de filtre triunghiulare Mel [17]

4.3.5. CALCULUL MFCC

Pentru convertirea spectrului logaritmic pe scala Mel Tnapoi In domeniul timp, se foloseste
transformata cosinus discretd. Rezultatul obtinut reprezintd coeficientii Mel cepstrali, 13 dintre
acestia fiind folositi in general pentru recunoastere. Anumite prelucrari sunt necesare pentru

imbunatétirea acestor parametrii, precum scalarea acestora si scdderea mediei cepstrale.

4.3.6. CALCULUL ENERGIEI SI A COEFICIENTILOR DELTA

Dupéd cum am mentionat anterior, In urma calculelor se obtin 13 coeficienti cepstrali folositi n
recunoasterea vocald. Putem obtine un total de 39 de parametri dacd ludm in considerare si
derivatele de ordinul I si II ale acestora, derivate calculate in functie de timp. Derivatele de ordinul I
determind parametrii delta (numiti si coeficienti de viteza), iar derivatele de ordinul II determina
parametrii delta-delta (numiti si coeficienti acceleratie).
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CAPITOLUL 5
DEZVOLTAREA PRACTICA A
SISTEMULUI

5.1. BAZA DE DATE UTILIZATA

Baza de date utilizatd a fost colectata de catre Google si este distribuita sub licentd CC. Aceasta
contine 105.000 de fisiere de tip WAVE cu inregistrari ale diferitor oameni rostind cite un cuvant.
Vocabularul este compus 30 de cuvinte diferite, precum ,,go”, ,,left”, ,,down”, ,,off” etc.

Baza de date este utilizata astfel:

» Aproximativ 80% este folositd pentru partea de antrenate a retelei

» 10% este folosita pentru partea de validare, care are rolul de a determina acuratetea pe
parcursul etapei de antrenare

> 10% este utilizata pentru partea de testare si are rolul de a prezenta acuratetea modelului,
odata cu incheierea fazei de antrenare.

Aceastd catalogare a retelei este extrem de importantd deoarece reteaua poate tinde s memoreze
intrarile in etapa de antrenare. In acest fel, ne putem asigura ci, in etapa de validare, reteaua
lucreaza cu fisiere pe care nu le-a mai utilizat panad la momentul respectiv. Etapa de testare este, de
asemenea, foarte importanta deoarece ne asigurd ca reteaua poate fi folosita pentru un set mare de
intrari.

Ne dorim ca sistemul de recunoastere vocala sa poata fi utilizat pentru aplicatiile din viata reala.
Asa cum am mai mentionat pe parcursul acestei lucrari, exista mai multi factori care pot influenta in
mod negativ rezultatele SRV. Luand in considerare acest aspect, inregistrarile au fost realizate cu
ajutorul mai multor dispozitive si in medii diverse, astfel incat sunetul sd nu fie perfect. Mai mult
decat atat, baza de date contine un fisier numit *“_background_noise_" cu inregistrari ale zgomotului

traficului, al activitatilor de uz casnic si al diverselor tipuri de masinarii. Fragmente ale acestor
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inregistrari sunt suprapuse in mod aleator peste inregistrarile cuvintelor, la diverse intensitéti ale

volumului, astfel incat sa imite mediul de propagare al cuvintelor in viata reala.

5.2. LIBRARIA TENSORFLOW

TensorFlow este o librarie software, care ofera suport pentru dezvoltarea algoritmilor de inteligenta
artificiala. Acesta a fost dezvoltat de catre echipa Google Brain in anul 2015 si a fost folosit initial
doar in interiorul companiei Google, ulterior devenind o librarie care poate fi utilizatd de catre
oricine.

Libraria are capacitatea de a efectua diverse calcule. Operatiile matematice sunt reprezentate prin
noduri, iar intre nodurile grafurilor se afla tensorii, de TensorFlow. Acesta poate rula pe mai multe
tipuri de procesoare, fiind compatibil de asemenea cu sistemele de operare Windows, Linux,
macOS si platformele mobile Android si 10S.

5.3. MODELUL UTILIZAT

Modelul retelei neurale utilizat este dezvoltat utilizand libraria TensorFlow [18] si este bazat pe
arhitectura retelelor neurale convolutionale. In general, acest tip de retele este folosit pentru
clasificarea obiectelor din imagini. Pentru a transforma semnalul continuu intr-0 imagine 2-
Dimensionala, este nevoie de efectuarea unui set de prelucrari, astfel incat sa obtinem ceea ce se
spectograma semnalului.

Spectograma este o reprezentare grafica a densitdtilor spectrale ale unui semnal. Forma cea mai
uzuald a acesteia este reprezentatd de un grafic bidimensional, care contine frecventele semnalului
in functie de timp. In cazul de fata, se alege o fereastrd de timp suficient de mare incét si poati
cuprinde, pe rand, toate cuvintele rostite din baza de date. Semnalul audio din fereastra respectiva
va fi Tmpartit in secvente scurte. Frecventele semnalului corespunzétoare acestor segmente vor fi
dispuse in functie de timp si vor forma spectograma semnalului. De mentionat faptul ca, datorita
asezarii in memoria librariei Tensorflow, timpul nu este dispus pa axa Ox, ci pe axa 0y, fiind
parcurs de sus in jos. Frecventele, pe de alta parte, sunt dispuse pe axa Ox, fiind parcursa de la

stanga la dreapta.

Asa cum am mentionat in capitolul 4.3, urechea umana percepe sunetele intr-un mod logaritmic.
Din acest motiv este necesara o prelucrare suplimentara, care transforma spectograma intr-un set de

coeficienti Mel cepstrali.
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5.3.1. ETAPA DE ANTRENARE A RETELEI

Modelul a fost antrenat pe un laptop cu procesor Intel Core i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz pe 64b,
avand memorie RAM de 8GB. Procesul de antrenare a durat aproximativ 20 de ore. Pe parcursul

acestei etape au fost afisate mai multe informatii:

» Numarul curent al pasilor efectuati: au fost necesari 18.000 de pasi pentru ca procesul de
antrenare sa fie complet

» Rata de invatare: la inceputul procesului aceasta avea valoarea de 0.001. Pe parcurs, aceasta
a fost redusa, iar la final avea valoarea de 0.0001

> Acuratetea: reprezintia procentul claselor prezise corect de citre retea. In mod evident,
valoarea de inceput a acesteia a fost destul de mica, insa a crescut pe parcursul antrenarii.
Dupa aproximativ 10.000 de pasi, aceasta a ajuns la 40%, iar la final avea valoarea de 89%

» Entropia iIncrucisata: valoarea de inceput a acesteia a fost de aproximativ 2.5, dar a fost
micsoratd pe parcursul antrenarii. Astfel, dupa aproximativ 10.000 de pasi, aceasta avea
valoarea de 1.5, iar la final, valoarea sa era de aproximativ 0.4.

5.3.2. MATRICEA DE CONFUZIE

Matricea de confuzie este un artificiu extrem de util si des folosit pentru algoritmii de inteligenta
artificiald, in special pentru algoritmii de invatare supervizatd. Aceasta are rolul de a oferi un
raspuns vizual al performantelor algoritmului si poate fi utilizatd pentru imbunatétirea acestora.

La modul general, liniile metricei pot reprezenta numarul de obiecte clasificate de citre retea ca
apartindnd unei anumite categorii, iar coloanele pot reprezenta clasele reale ale respectivelor
obiecte. Pentru a intelege mai bine cum functioneaza o astfel de matrice, vom considera exemplul
urmator:

Consideram un sistem care a fost antrenat sa diferentieze imaginile unui delfin fata de cele ale unui
rechin. Presupunand un set de date care continel0 imagini ale animalelor (6 delfini si 4 rechini),
tabelul realizat pe baza matricei erorilor ar putea fi:

CLASIFICAREA REALA

DELFIN RECHIN
CLASIFICAREA | [EESs 4 1
RETELEI RECHIN [ 3

Tabelul 5.3.2.1 : Exemplu de tabel realizat pe baza matricei de confuzie
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Dupa cum se poate observa, din cei 6 delfini, 2 au fost clasificati drept rechini, iar din cei 4 rechini,
1 a fost clasificat drept delfin.

Figura 5.3.2.1 reprezinta matricea de confuzie obtinuta la finalul etapei de antrenare a retelei:

Figura 5.3.2.1 : Matricea de confuzie obtinuta

Urmand exemplul descris anterior, o matrice de confuzie ideala ar avea doar diagonala principala
diferita de 0, restul termenilor fiind nuli. Se poate observa in figura de mai sus ca matricea obtinuta
nu este una ideald, insd numarul fisierelor clasificate gresit este totusi mic, comparativ cu numarul
fisierelor clasificate in mod corect.

Toate fisierele TensorFlow sunt bazate pe repetoare de protocol, denumite protobuff. Structurile de
date sunt definite in fisiere text, iar uneltele protobuf genereazd clase in diverse limbaje de
programare, printre care se numara si Python. Acestea pot fi accesate ulterior intr-un mod facil.
Pentru realizarea calculelor, TensorFlow utilizeaza obiectul graf. Acesta este format dintr-0 retea de
noduri, care reprezinta operatii, conectate intre ele. In urma credrii unui graf, acesta este salvat drept
obiectul GraphDef, apartinand librariei ProtoBuf.

Dupa terminarea antrenarii modelului, acesta este convertit intr-un graf binar, denumit GraphDef.
Pentru a realiza in mod practic recunoasterea cuvintelor transmise de catre vorbitor, fisierele audio
sunt trecute prin graful antrenat, iar predictiile in urma trecerii fisierului prin retea sunt afisate in

consola, sub forma de text.

5.3.3. REZULTATE OBTINUTE IN URMA TESTARII MODELULUI

2% ¢ 2

Modelul este antrenat sa recunoasca 10 cuvinte, acestea fiind: “go” , “up”, “down” , “stop”, “on”,
“off” , “left” , “right” , “yes” , “no”. Cuvintele diferite de acestea vor fi catalogate drept
“unknown”, sau, in cazul in care nu este rostit niciun cuvant, “silence”. In prima faza, testarea
modelului a fost realizata prin inregistrarea unor fisiere de tip WAVE, folosind microfonul aferent
laptopului pe care s-a realizat etapa de antrenare. Aceste fisiere au fost reesantionate la o frecventa
de 16 kHz, pentru a coincide cu frecventa fisierelor din baza de date. Rezultatul predictiei este
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prezentat prin afigsarea in consold a 3 raspunsuri. Acestea reprezinta predictia modelului, in mod
ierarhic, primul raspuns fiind cel cu scorul cel mai mare. Scorul poate lua valoarea maxima 1 si

sugereaza increderea retelei 1n predictia facuta.

In tabelul 5.3.3.1 sunt prezentate o parte dintre rezultatele obtinute. De mentionat faptul ci fisierele
“.wav” au fost Inregistrate in conditii reale, de zgomot. Modelul a fost testat cu ajutorul fisierelor
audio inregistrate, atat in conditii de zgomot, cat si in conditii de absenti a acestuia. In mod evident,
rezultatele obtinute in conditii de liniste au fost mult mai precise, scorul avand in aceste cazuri
valori de aproximativ 0.8. Totusi, am ales sa prezint aceste rezultate deoarece, asa cum am

mentionat anterior, imi doresc ca sistemul sd poatd fi folosit n aplicatii reale.

left (score = 0.48138)
left yes (score = 0.26522)
no (score = ©.12129)

right (score = 0.4522
unknown_ (score =
go (score = 0.06209)

right

= 0.22758)

on \
off (score = 0.060640)

stop (score = ©.58696)
stop up (score = 0.36988)
| unknown_ (score = 0.02486)

up (score =
up stop (score
unknown_ (score
go (score .67365)
go stop (scor 0.14224)

no (score .89557)

Tabelul 5.3.3.1 : Rezultate obtinute
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5.4. IMPLEMENTAREA SISTEMULUI

Scopul final al proiectului de fatd este acela de a putea interactiona cu robotul umanoid NAO, prin
intermediul vocii. Primul pas pentru a realiza acest lucru a fost programarea robotului pentru a
inregistra fisiere audio de tip WAVE, de durata de 3 secunde, care sd contind comanda transmisa de
catre utilizator. Am specificat ca frecventa de esantionare sa fie de 16 kHz, pentru a coincide cu
frecventa de esantionare a fisierelor audio din baza de date.

Urmadtorul pas a fost acela de a testa sistemul de recunoastere vocala realizat prin antrenarea retelei
neurale, folosind fisierele audio inregistrate cu ajutorul robotului. in acest pas am intAmpinat mai
multe limitari. Sistemul de operare al robotului este OpenNAO, aceasta fiind o distributie Linux,
bazatd pe Gentoo, creata special pentru cerintele de functionare ale robotului. TensorFlow prezinta
dependente care nu sunt compatibile cu acest sistem de operare. De asemenea, dupd cum este
specificat in capitolul 2.3.2, robotul are 0 memoric RAM de doar 1 GB, aceste doud probleme
fortandu-ma sa ma indrept catre o solutie diferitd, mai precis, catre realizarea unei conexiuni client-
server.

Serverul reprezintd un tip de aplicatie prin intermediul careia se pot transmite servicii catre alte
aplicatii sau dispozitive, care poartd numele de clienti. Acestia comunicd, in general, prin
intermediul Internetului, Insd pot avea si un suport fizic comun. Serverul este entitatea care isi pune
la dispozitie resursele pentru client, acesta din urma fiind cel care are rolul de a initia apelul catre
server. Conexiunea dintre cei doi este, de obicei, limitatd In timp si poartd numele de sesiune.
Pentru a putea realiza comunicatia, clientul trebuie sd cunoasca adresa serverului, portul si
protocolul de comunicatie utilizat de server. Pentru realizarea acestei conexiuni am utilizat libraria
Flask, care este o librarie scrisa in limbajul de programare Python, bazata pe setul de instrumente
Werkzeug. Acest set de instrumente este capabil sa implementeze operatiuni de tip interogare si alte
functii cu rol important. Metoda HTTP utilizata este metoda POST, capabila sa trimitd date catre
Server.

Am folosit o astfel de aplicatie de tip client-server pentru a transmite fisiere audio inregistrate cu
ajutorul robotului, catre laptop. Aceste fisiere sunt ulterior introduse in retea si reprezinta comenzile
rostite de vorbitor. Dupd recunoasterea comenzii, reteaua ofera raspunsul predictiei, asa cum s-a
putut observa in tabelul 5.3.3.1. Cuvantul cu acuratetea cea mai mare este transmis catre robot sub
forma de sir de caractere. Acesta este perceput de catre robot, care va executa anumite actiuni
predefinite, in functie de comanda dati de citre vorbitor. Intreg sistemul este reprezentat in figura
54.1.
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COMANDA
VOCALA

COMANDA

REPEATI” - COMENZII

Figura 5.4.1 : Diagrama sistemului

5.4.1. EXECUTAREA COMENZILOR DE CATRE ROBOT

In urma transmiterii raspunsului retelei citre robotul NAO, acesta a fost programat si execute o
serie de actiuni, in functie de comanda transmisa de catre vorbitor. Limbajul de programare utilizat
este Python. Libraria ALProxy este o librarie dezvoltata de catre Aldebaran Robotics, care pune la
dispozitia utilizatorului diverse functii cu ajutorul carora poate fi programat robotul. Am utilizat
aceasta librarie si am corelat cuvintele recunoscute de retea, cu raspunsuri motrice si verbale din
partea robotului. in figura 5.4.1.1. sunt sugerate toate comenzile recunoscute de NAO, impreuni cu
actiunea pe care robotul o executd la primirea acestora.
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LEFT SALUTA CU MANA STANGA

SALUTA CU MANA DREAPTA

¥

1SI SCHIMBA CULOAREA OCHILOR

SPUNE: | DON'T WANT TO SLEEP

SE ASAZA LA PODEA

DOWN

SE ASAZA IN POZITIE PE VINE

SE RIDICA IN PICIOARE

> APROBA

SPUNE: PLEASE, REPEAT!

i

SPUNE: PLEASE, REPEAT!

Figura 5.4.1.1 : Comenzile recunoscute de robot si executarea acestora

Un ultim detaliu in ceea ce priveste implementarea practica a sistemului a constat in utilizarea unuia
dintre butoanele tactile mentionate in capitolul 2.3. Dintre cele 3 butoane aflate pe crestetul
robotului, cel din mijloc a fost programat ca, la atingere, sa inceapd procesul de inregistrare a
comenzii §i, practic, sd porneascd intregul sistem prezentat in figura 5.4.1. Acest detaliu a fost
realizat cu scopul ca sistemul sa fie cat mai usor de folosit de catre utilizatori.
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CAPITOLUL 6
CONCLUZII

Scopul principal al proiectului a fost acela de a realiza un sistem de interactiune prin voce, cu
robotul umanoid NAO, acesta fiind realizat cu succes.

Sistemul de recunoastere vocala a fost implementat utilizand arhitectura retelelor neurale
convolutionale. Performantele acestuia sunt influentate de diversi factori care tin de calitatea
inregistrarilor audio, precum zgomotul de fundal si calitatea microfoanelor care capteazd semnalul
vocal. Modelul este independent de vorbitor, ceea ce face ca sistemul sa poata fi utilizat de orice
persoana. La momentul acesta, robotul are capacitatea de a recunoaste un vocabular format din 10
cuvinte in limba engleza. In cazul in care utilizatorul nu rosteste nicio comanda, sau comanda
transmisa nu este cunoscuta de catre robot, NAO genereaza un raspuns vocal in care 1i cere

utilizatorului sa repete ceea ce a spus.

O limitare importanta a performantelor sistemului o reprezinta utilizarea microfoanelor disponibile
pe NAO, deoarece fisierele audio inregistrate cu ajutorul acestora prezinta o cantitate destul de mare
de zgomot. De asemenea, 0 alta limitare este reprezentata de incompatibilitatea sistemului de
operare al robotului cu libraria TensorFlow. Datorita acestui aspect, sistemul este dependent de
doua componente de tip hardware: robotul NAO si laptopul care contine modelul antrenat al retelei
neurale artificiale. Cu toate acestea, comunicatia de tip client-server intre robot si laptop se
realizeaza rapid, motiv pentru care, din punct de vedere al timpul de raspuns, aspectul mentionat

anterior nu reprezinta un inconvenient.

6.1. CONTRIBUTII PERSONALE

Contributiile personale la dezvoltarea acestui proiect sunt:

» Antrenarea retelei neurale artificiale pentru recunoasterea vocala
» Programarea robotului sa inregistreze fisiere de tip WAVE, care sa contind comanda

transmisa de catre utilizator
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» Realizarea conexiunii client-server intre robotul NAO si laptopul care contine modelul

antrenat
» Programarea robotului sa execute diverse manevre in functie de comanda data de cétre

utilizator
» Setarea rularii sistemului prin atingerea unuia dintre butoanele tactile ale robotului, astfel
incat utilizatorul sa interactioneze strict cu robotul NAO.
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