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RESUMO

O presente trabalho visa a elaboracdo de um método para controle de uma proétese
robotica através de comandos de voz. O método de controle se baseia na implementagéo de uma
Rede Neural Artificial, a técnica mais utilizada na literatura como classificador de padrdes. O
trabalho esta dividido em duas partes, a primeira parte € o desenvolvimento do algoritmo que
gera caracteristicas de comandos de voz e a aplicacdo de um algoritmo de Redes Neurais
Artificiais para o reconhecimento dos comandos de voz, a segunda parte é aplicacdo do
algoritmo em uma proétese real. O contexto das palavras é escolhido de modo a levar uma
prétese robdtica a executar diretamente comandos de voz dados pelo usuério, bem como para
o refino de movimentos enviados a protese por outras vias, como eletromiografia e
eletroencefalografia. O trabalho se dividird em: aquisi¢do das amostras, filtragem dos sinais,
treinamento da RNA e validacdo dos dados. Os resultados obtidos s&o satisfatorios, mostrando

a eficacia do método utilizado.

Palavras-chave: Robética Assistiva, Reconhecimento Automatico de VVoz, Redes Neurais
Artificiais.



ABSTRACT

The present work elaborates a method to control a robotic prosthesis through voice
commands. The control method is based on the implementation of an Artificial Neural Network,
a widely known technique present in the literature as a standard classifier. The work is divided
in two parts: the first is the development of the algorithm that generates features of voice
commands, and the second is the application of an algorithm of Artificial Neural Networks for
the recognition of voice commands. The words are chosen in a context of assistive robotics, for
a robotic prosthesis to directly execute voice commands given by the user, as well as a refining
method of movements sent to the prosthesis by other routes, such as electromyography and
electroencephalography. The work will be divided into: sample acquisition, signal filtering,
RNA training and data validation. The results obtained are satisfactory, showing the efficacy

of the method used.

Keywords: Assistive Robotic, Automatic VVoice Recognition, Artificial Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Robdtica é a ciéncia e a técnica da concepc¢éo, construcdo e utilizacdo de rob6s. Robos
séo dispositivos eletromecénicos capazes de realizar atividades que os humanos ndo querem,
ndo podem ou ndo conseguem praticar. Tem uma ampla utilizacdo principalmente na industria,
porém, ndo se restringem a esse uso, sendo aplicados nas mais diversas areas como robdtica
assistiva, robotica de vigilancia e robética de salvamento [1,2,3].

Os robds sdo capazes de realizar atividades pré-programadas e tem, necessariamente, a
possibilidade de serem reprogramados para outras atividades [4]. Este trabalho tera enfoque em
uma das aplicacGes da robdtica assistiva, a qual tem como foco auxiliar pessoas com algum tipo
de limitacdo ou necessidade especial como cadeiras de rodas, préteses biomecanicas, dentre
outras que auxiliem as pessoas a recuperarem sua mobilidade.

Atualmente no Brasil, segundo o Censo de 2010 do IBGE, mais de 45 milhdes de
pessoas possuem algum tipo de deficiéncia, o que representa mais de 20% da populacdo. Em
relacdo as deficiéncias motoras, elas podem ser classificadas em trés grupos: ‘Deficiéncia
motora — ndo consegue de modo algum (734.421 pessoas)’; ‘Deficiéncia motora — grande
dificuldade (3.698.929 pessoas)’; ‘Deficiéncia motora — alguma dificuldade (8.832.249
pessoas)’. Dentro deste grupo, existem pessoas que sofreram algum tipo de amputag¢do devido
a acidente, doenca ou outros fatores [5].

Além das limitac@es fisicas, as pessoas com algum tipo de dificuldade motora tém que
lidar diariamente com diversos tipos de riscos de acidentes de transito, acidentes de trabalho,
problemas congénitos, além da possibilidade de desenvolvimento de problemas psicoldgicos,
Nos dias atuais, o0 desenvolvimento de préteses biomecéanicas tem sido vastamente pesquisado,
principalmente em paises como Estados Unidos e Japdo.

Até o inicio dos anos 2000, as proteses eram uma tecnologia cara e inacessivel, seu custo
poderia chegar a algumas dezenas de milhares de délares. Porém, ao longo das Ultimas décadas,
outras opg¢des vem surgindo, como as proteses feitas a partir de impressdes 3D, o0 que reduz
drasticamente seu custo e torna a tecnologia mais acessivel [6].

Ao se criar uma protese, diversas técnicas podem ser implementadas para facilitar a
utilizacdo do usuario. Uma destas técnicas é o reconhecimento automatico de voz, que tornou
possivel ao computador ouvir a comandos da voz humana e interpreta-los. Reconhecimento de
voz é o processo de converter um dado sinal de entrada em uma sequéncia de palavras através

de um algoritmo implementado [7].
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Ao longo dos anos, diversas técnicas foram desenvolvidas para se realizar o
reconhecimento de voz, como modelos baseados em arvores de deciséo [8], técnicas baseadas
em maxima entropia [9], e, finalmente, redes neurais artificiais, técnica escolhida para ser
utilizada neste trabalho, que vem sendo muito utilizada devido sua alta robustez a dados
ruidosos, facil adaptacdo a novos tipos de dados, inUmeras possibilidades de aplicagdo como
classificacéo de padrdes e previsao de dados, como demonstrado por BENGIO et al. (2003) que
aplicou uma RNA em uma sequéncia de amostras de palavras e demonstrou que a rede poderia
aprender qual seria a palavra seguinte [10].

Ao lidar com sinais, é sempre necessario o processamento do sinal e a utilizacdo de
filtros. Os sinais, principalmente de audio, contem grande quantidade de ruidos e frequéncias
indesejadas. Atraves da filtragem € possivel reduzir drasticamente a influéncia dos ruidos e das
frequéncias irrelevantes. Para tal, existem diversas técnicas e varios tipos de filtros, para
diversos casos, pois sua eficiéncia depende do tipo e intensidade do ruido e da técnica escolhida
[11]. BRANDAO et al. (2005) utiliza filtros digitais a fim de minimizar o efeito de borda devido
ao truncamento do sinal na etapa de aquisicao e os ruidos de fundo inerentes ao sinal [12].

O presente trabalho visa o estudo e a implementagdo de uma técnica para o
funcionamento de uma protese biomecanica por meio do reconhecimento de voz, utilizando
redes neurais artificiais. Por meio desta técnica, pretende-se facilitar e otimizar o uso das
préteses, reduzindo, desta forma, as limitacGes impostas pela deficiéncia.

A organizacdo do trabalho se da em cinco capitulos, sendo o primeiro esta introducao.
No segundo capitulo é apresentada a revisdo bibliogréfica descrevendo os temas apontados no
trabalho através da literatura ja existente. No terceiro capitulo é apresentado o desenvolvimento
da rede neural artificial implementada para o problema em questdo. No quarto capitulo sdo
mostrados os resultados dos experimentos realizados. Finalmente, o quinto capitulo contém a

concluséo do trabalho e possiveis melhorias em trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O objetivo deste capitulo é apresentar uma revisdo de trabalhos académicos ja existentes
sobre os temas presentes neste trabalho. Serdo abordados os assuntos: Reconhecimento de Voz,
Redes Neurais Artificias e Filtragem de Sinais. Ao final do capitulo, serd exposto, ainda, uma

explicacdo do problema proposto e como pretende-se resolvé-lo.

2.1 Reconhecimento de Voz

Em 2004, MADAN et al. (2004) [4] discorreu sobre o reconhecimento automatico de
voz (RAV) e comparou alguns métodos de extragdo e classificagdo. Em seu trabalho os autores
ressaltam a importancia deste tema ao enfatizar que o RAV pode dar suporte a diversas
aplicacdes que requerem a interacdo homem-maquina.

Sobre a classificagdo dos sistemas de reconhecimento de voz, a autora propde quatro
categorias baseadas no tipo de fala que o sistema é capaz de reconhecer, sendo elas:

e Palavras Isoladas: s&o sistemas que a aceitam uma palavra por vez e requerem um

espacamento entre cada entrada de audio.

e Palavras Conectadas: estes sistemas permitem palavras sendo ditas juntas com um
minimo de espaco entre elas.

e Fala Continua: sistemas permitem quase uma fala natural, sdo dificeis de serem
implementados e requerem um esfor¢o maior para reconhecer os limites entres as
palavras.

e Fala esponténea: sistemas de reconhecimento da fala espontanea e natural devem
ser capazes de reconhecer diferentes caracteristicas deste tipo de fala, como palavras
que sdo concatenadas e até ditas de maneira confusa. A fala natural inclui ma
prondncia, neologismos, etc.

A figura 1 apresenta um modelo basico de um sistema de reconhecimento de voz,
contendo as etapas: pre-processamento, extracdo das caracteristicas do sinal, classificagdo e
modelo de linguagem. O pré-processamento adequa o sinal antes de se extrair qualquer
informacao; a etapa de extracdo, extrai as informacdes necessarias para as etapas de modelagem
e classificacdo; a etapa de classificacdo utiliza as caracteristicas extraidas do sinal e compara

com o modelo de linguagem proposto.
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Figura 1 - Etapas do RAV

Entrada
(Sinal de Voz

Saida
(Sinal Reconhecido)

Extracdo de
Caracteristicas
(Features)

Pré-
Processamento

Classificagdo

A

Modelo de

Linguagem

Fonte: MADAN et al. (2004) [4]

Em relacdo a extracdo das caracteristicas do sinal, a autora propGe duas técnicas
amplamente utilizadas, e, ressalta ainda que as caracteristicas devem ser medidas facilmente,
consistentes com o tempo e resistentes a ruidos e ao meio. As duas técnicas propostas no
trabalho sdo: Linear Predictive Coding (LPC) e Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC).

A primeira técnica tem como principal objetivo a aproximacao de uma dada amostra de
voz por uma combinacdo linear de amostras anteriores, comportando-se como um filtro de
resposta finita ao impulso (Finite Impulse Response, FIR), este método serd melhor explicado
mais a frente. Ja a segunda técnica é uma conversao das frequéncias do sinal para unidades mel
(do inglés melody), as quais destacam a resposta do ouvido humano aos sons, onde as
frequéncias sdo interpretadas de maneira ndo linear através do espectro de audio. Desta forma,
0 objetivo desta técnica é distorcer a frequéncia de forma que ela obedeca a relagdo espacial da
distribuicdo das células ciliares da orelha humana, facilitando a andlise espectral para sons
emitidos por humanos.

Por fim, a autora discorre sobre os sistemas de classificacdo para reconhecimento de
voz. Ela destaca as vantagens e desvantagens de trés deles:

e Modelos escondidos de Markov: modelam a distribuicdo temporal de sinais de voz,

sdo simples de se implementar, podem modelar sistemas discretos ou continuos e
suportam entradas de tamanhos variados, porem, assumem que, provavelmente, para
um determinado estado existir ele depende do estado anterior.

e Redes Neurais Artificiais: possuem habilidade de auto-organizacdo e auto-

aprendizado, séo robustas a ruidos e distor¢des, e facilmente ajustaveis a novos

ambientes, adequadas para reconhecimento de padrbes. Sua desvantagem pode
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decorrer da necessidade de treinamento de conjuntos massivos de dados, o que pode
Vir a ser um processo moroso.

Maquina Vetor de Suporte: ndo possui problemas com minimos locais e super
treinamento, capaz de lidar com vetores de entrada de altas dimensdes. Suas
desvantagens sdo a necessidade de uma entrada com tamanho fixo, o alto custo

computacional & medida que o numero de classes cresce.

O trabalho acima explicado fornece uma visdo abrangente e boas comparagdes entre as

técnicas mais utilizadas no RAV.

Além das duas técnicas de extracao ja citadas anteriormente, KURZEKAR et al. (2014)

[13], compara outras trés técnicas que podem ser utilizadas para caracterizar um sinal:

Dynamic Time Wrapping (DTW): seu algoritmo € baseado em programacao
dindmica. Ele é utilizado para medir a semelhanca entre duas séries temporais, que
podem variar no tempo ou na velocidade. Uma das séries é alongada ou encolhida
ao longo do eixo do tempo e, através da envoltoria ndo linear, é possivel determinar
regides correspondentes e semelhantes entre as duas séries.

Relative Spectra Processing (RASTA): esta técnica se baseia na filtragem linear dos
ruidos do sinal. Os valores espectrais do sinal de entrada sdo comprimidos, filtrados
e entdo expandidos novamente.

Zero Crossings with Peak Amplitudes (ZCPA): método similar a MFCC, pois
também é baseado no sistema auditivo humano. Ele utiliza um intervalo do sinal
entre dois cruzamentos de zero nas amplitudes para representar a informacdo de
frequéncia do sinal e o valor de amplitude para representar a informacdo de

intensidade, estas duas informacdes sdo combinadas para fornecer a saida.

Por meio de comparacdo entre as taxas de eficacia de cada técnica, o autor conclui que

LPC, que é uma das técnicas mais utilizadas, é a que fornece os parametros de fala mais

acurados. Ele demonstra, ainda, que testes realizados com palavras em inglés fornecem taxas

mais altas de acerto (acima de 90%) quando comparado com outros idiomas, como espanhol e

chinés, por exemplo (entre 80-90%).

Além das técnicas aqui ja apresentadas, existe, ainda, outra forma de caracterizacéo de

sinais, por meio de seus parametros medidos. Do ponto de vista matematico, a voz é um sinal

acustico. Um sinal contém informacdes sobre um fendmeno ou sobre um acontecimento e é

uma funcdo de uma ou mais variaveis. Nas figuras 3 e 4 pode-se observar a diferenca entre 0s

sinais gerados ao se pronunciar “Ola” e “Adeus”, respectivamente.
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Figura 2 - Exemplo de sinal acUstico da palavra "Ol&"

Fonte: Autora

Figura 3 - Exemplo de sinal actstico da palavra "Adeus"

0:00.00 0:00.05 0:00.10 0:00.15 0:00.20 0:00.25 0:00.30 0:00.35 0:00.40 0:00.45 0:00.50 0:00.55 0:00.60 0:00.65

Fonte: Autora

Cada sinal possui diferentes caracteristicas de acordo com o tipo de informacdo que
carrega. S&o muitos os parametros que podem ser calculados e utilizados para se classificar um
determinado sinal. Para este trabalho, foram selecionados os mais comumente utilizados. Seja
um sinal aleatorio x(t) que possui n termos e varia em fungdo do tempo. Calculam-se
[14,15,16,17]:

e Média: é o valor médio de todos os seus termos. E dado pela soma de cada um deles
individualmente dividido pelo nimero total de termos.

i=0 X (1) (1)
n

X =

e Desvio Padrao: o desvio padrao representa o quao distante uma distribuicéo esta de ser
uniforme. Ele é calculado baseado na diferenca entre cada termo da amostra e a sua

média aritmética. E dado por:

n (a0 — X)? @)

n—1
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e RMS: € o0 valor quadratico médio (root mean square) de um sinal aleatorio e € dado por:

?=0 xi (t) 2 (3)

Vef = n

e Energia: a energia de um sinal descrito no tempo é definida como:

= foolx(t)zldt )

e Poténcia: a poténcia de um sinal descrito no tempo é definida como:

1 T/2 (5)
P = lim = |x(t)?|dt
T>oT J_ 1/
e Frequéncia mais baixa: é a frequéncia mais baixa presente no sinal, dada em Hz.
e Frequéncia mais alta: é a frequéncia mais alta presente no sinal, dada em Hz.
e Banda Total Ocupada: é a largura de banda que contem 99% da poténcia total integrada

do espectro transmitido, centrada na frequéncia do canal atribuido.

Apesar destes parametros serem uma boa forma de caracteriza¢do, serd demonstrado
nos proximos capitulos que para o problema em questao € necessaria a utilizacdo de uma técnica
mais robusta. Para tal, foi escolhida a técnica LPC que ja foi citada e, em portugués, pode ser
traduzida como Predicdo de Coeficientes Lineares. Segundo KESARKAR et al. (2003) [27], as
amostras de fala podem ser aproximadas como combinacdes lineares das amostras passadas
através da minimizacao da soma dos quadrados das diferencas (em um intervalo finito) entre a
amostra atual e as preditas linearmente. Por meio deste método, os coeficientes sdo
determinados e o sinal é modelado como a saida de um sistema linear e variante no tempo. A
predicdo linear € um método que fornece robustez e confianca por ser acurado ao estimar 0s
parametros que caracterizam o sistema linear variante representando o trato vocal.

SHRAWANKAR et al. [26] descreve a metodologia da técnica como semelhante a da
voz humana. A minimizacdo da soma do quadrado das diferencas entre o sinal original e o sinal
estimado em um tempo finito € usado para gerar um conjunto de coeficientes. Estes coeficientes
preditores sdo estimados a cada frame, que duram normalmente 20 ms. A fungdo de
transferéncia do filtro digital variante no tempo é dada pela equacao 6, onde G é o ganho, a,
séo os coeficientes preditores e p € a ordem definida para o LPC.

G (6)

H(Z) =
( ) 1-— Z=1akZ_k
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Seja a amostra atual x; do sinal de dudio estimada a partir das p amostras passadas, 0
seu valor previsto sera [13]:
Xj = —AyXj_1~ A3Xj—p — =~ Apy1Xip (7)

em que x; € a amostra prevista e {1, ay, ..., a,+1} 540 0s (p + 1) coeficientes.

2.2 Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Introducéo

Uma Rede Neural Artificial se baseia em técnicas computacionais para implementar um
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento por meio de experiéncia [18]. Como descrito pelo Professor Ivan Nunes da Silva
em seu livro “Redes Neurais Artificiais — Curso Pratico” [19], em 1949 foi proposto por Hebb
o primeiro método de treinamento para redes neurais artificiais, que se denominou “regra de
aprendizado de Hebb”, sendo esta baseada em hipoteses e observacfes de carater fisiologicos.

J& nos anos 50, dentre diversos trabalhos desenvolvidos, o trabalho de Frank Rosenblatt
se destaca ao desenvolver o primeiro neurocomputador e idealizar o modelo basico do
Perceptron. Este modelo despertou interesse devido sua capacidade de reconhecer padrdes
simples. Em 1960, Widrow e Hoff desenvolveram a rede Adaline (Adaptative Linear Element)
e, posteriormente, prop6s-se a Madaline, a Adaline multipla, também conhecida como
algoritmo de aprendizado pelo Método dos Minimos Quadrados (Least Mean Square, LMS).

Diante destes trabalhos pioneiros, muitos pesquisadores se interessaram em pesquisar
sobre este assunto. Porém, em 1969, Minsky e Paperty demonstram em seu livro a limitacéo
das redes neurais artificiais constituidas de apenas uma camada (Perceptron e Adaline) em
resolverem problemas de classificacdo como a simples funcdo logica Ou Exclusivo (Exclusive
Or, XOR). Com o0 XOR eles demonstraram que os neur6nios artificiais ndo eram capazes de
solucionar problemas que ndo fossem linearmente separaveis.

Devido a esta publicacdo, houve um periodo com pouquissimas pesquisas sendo
realizadas na area. Somente em 1989, Rumelhart, Hilton e Williams publicam um livro
intitulado “Parallel Distributed Processing”, onde eles desenvolvem um algoritmo, chamado
Backpropagation, que possibilita o ajuste de pesos em uma rede com mais de uma camada e

soluciona o problema do XOR.
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Nos Ultimos anos, as redes neurais tem sido aplicadas em diversas areas do
conhecimento e contribui¢6es tem sido feitas para aumentar a eficiéncia e abrangéncia das redes

neurais artificiais.

2.2.2 O Neur6bnio Artificial

Como ja dito anteriormente, as RNAs foram desenvolvidas a partir de modelos
conhecidos de sistemas biol6gicos e do cérebro humano. Estes modelos se baseiam na analise
da geracdo e propagacdo de impulsos elétricos pela membrana celular dos neurdnios, como
descrito em 1952 por Hodgkin e Huxley.

Os neurdnios artificiais sdo nao-lineares, fornecem saidas continuas e produzem uma
resposta de acordo com as entradas coletadas dos sinais externos, esta resposta é dependente da

sua fungdo de ativagdo. O modelo de um neuronio artificial pode ser visualizado na figura 4.

Figura 4 - Modelo de um neurdnio artificial
Bias

x1

Entradas X2 —»@

Funcao de Ativacao

¢

Somador

XN

Pesos

Fonte: GSIGMA [20]

O modelo do neurdnio artificial tem equivaléncia com o neur6nio biologico na sua
forma de funcionamento. As ponderaces exercidas pelas juncdes sindpticas do modelo
bioldgico equivalem ao conjunto de pesos sinapticos {w;, w,,+, w,}. De forma semelhante,
uma entrada é executada por meio de sua multiplicagdo pelos respectivos pesos sinapticos,
ponderando-se todas as informacgdes externas que chegam ao neurénio. Assim define-se como
u, a saida do corpo celular artificial, que é a soma ponderada de suas entradas.

Pode-se observar na Figura 4 os sete elementos basicos de um neur6nio artificial, sendo

eles:



1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)
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Sinais de entrada {x;, x,, -**, x,,}: S0 0s sinais ou medidas advindas do mundo externo e
representam os valores das varidveis de determinada aplicacdo. Normalmente s&o

normalizados visando aumentar a eficiéncia computacional dos algoritmos.

Pesos Sinapticos {wq, w,, -+, w,}: SA0 0s valores que irdo ponderar as entradas da rede,
1 2 n
permitindo-se qualificar a relevancia de cada uma delas em relacdo a funcionalidade do

respectivo neurénio. O conhecimento da rede esta, de fato, nos pesos sinapticos.

Combinador Linear (3})): Tem a funcédo de agregar todos os sinais de entrada, ja ponderados,

a fim de produzir um valor de potencial de ativacao.

Limiar de Ativacdo (bias - 0): E o valor que especifica qual sera o patamar apropriado para
que o valor gerado pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo para a saida do

neurdnio.

Potencial de ativacdo {u}: E o resultado produzido pela diferenca entre o valor do

combinador linear e do limiar de ativagéo.

Fung@o de ativacao {¢}: Tem a funcdo de limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo

de valores.

Sinal de saida {y}: E o valor final produzido por um neurdnio dado um conjunto de sinais
de entradas. Este valor pode ser usado como entrada para outros neurénios que estiverem

conectados a ele.

Segundo McCulloch e Pitts o resultado produzido por um neurénio pode ser resumido

por:

§ (6)
u=w1x1+w2x2+---+a)nxn—9:Zwixi—e

=1

y =g (7
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2.2.3 Redes Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron de Mdltiplas Camadas (PMC), em inglés Multilayer Perceptron
(MLP), caracterizam-se pela presenca de, pelo menos, uma camada intermediaria (ou,
escondida) entre a cama de entrada e a cama de saida. Elas podem ser utilizadas nas mais
diversas areas do conhecimento com as mais variadas fungdes, como aproximacao universal de
funces, reconhecimento de padrdes, previsao de séries temporais, etc.

Na figura 5, esta representado um modelo de uma rede com duas camadas escondidas,
0 nimero de camadas e neurdnios em cada uma delas deve ser decidido pelo projetista de acordo
com a aplicacdo. Uma das diferencas da PMC para as redes Perceptron e Adaline, é a
possibilidade de mais de um neur6nio na saida, aumentando, assim, as aplicacdes possiveis.

O treinamento da rede se d& por um método conhecido como backpropagation. Este
método é composto pelas fases forward e backward. A primeira fase aplicada ¢ a “propagagao
adiante” (forward), onde as entradas inseridas na rede se propagam entre as camadas, uma a
uma, até a producao das respectivas saidas, portanto a funcdo desta fase € gerar uma resposta
considerando as entradas e 0s respectivos pesos sindpticos, 0s quais permanecem inalterados.

Em seguida, as respostas geradas sao comparadas com as respostas desejadas, pois este
€ um processo supervisionado de aprendizado. De acordo com os erros obtidos, é aplicada a
fase de “propagagao reversa” (backward), onde os pesos sinapticos sdo ajustados. Desta forma,

diminui-se, a cada iteracdo a soma dos erros entre a resposta obtida e a resposta gerada.

Figura 5 - Modelo PMC
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Camada de Camada de
Entrada Saida
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Escondida Escondida

Fonte: RESEARCHGATE [21]
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2.2.4 Redes Neurais Artificias aplicadas ao Reconhecimento de Voz

Como j& mencionado anteriormente, as redes neurais podem ser aplicadas nas mais
diversas areas de conhecimento e, 0 reconhecimento automatico de voz é umas dessas areas
que tem despertado interesse dos pesquisadores. Em 1995, TEBELSKIS et al. (1995) [22]
demonstrou que devido a capacidade de aprender funcGes complexas, a tolerancia a ruidos e
por suportar o paralelismo, as redes neurais sao uma boa op¢éo quando usadas cuidadosamente
para 0 RAV. Ele demonstrou ainda que elas possuem maior eficacia quando comparadas com
outros métodos, como o Modelo Escondido de Markov, por exemplo.

Em 2005, BRANDAO et al. (2005) [12], aplica dois métodos de RNA ao
reconhecimento de voz, O método de aceleragdo de treinamento de Levenberg-Marquardt (LM)
e de Regularizacdo Bayesiana (RB). O primeiro algoritmo apresenta vantagem em sua agilidade
ao convergir para o resultado, porém, requer um alto esforco computacional na fase de
treinamento. O segundo algoritmo é uma modificacdo do primeiro, e busca melhorar a
desvantagem citada do LM.

O autor realiza o pré-processamento dos sinais e utiliza o método de LPC para gerar as
entradas da rede. Os resultados obtidos s&o satisfatorios (erro maximo de 3% para LM e 2,67%
para RB) e foi concluido ainda que existe um valor 6timo para os parametros da rede (nimero
de camadas escondidas e numero de neurbnios por camada), antes ou ap6s este valor, a rede
apresenta resultados menos acurados.

Durante o trabalho descrito, muita énfase foi dada a parte de processamento do sinal,
que €, de fato, muito importante, porém uma énfase maior poderia ter sido dada a etapa de
classificacdo, para a obtencdo de resultados mais acurados e esclarecedores.

Em 2016, GUPTA etal. (2016) [23], demonstra a robustez das redes neurais ao submeter
uma rede a dados com relacdo sinal-ruido de -3 a -5dB. O autor compara alguns algoritmos de
redes neurais para diferentes niveis de ruido e obtém, em algumas situacGes, resultados
excelentes com acurécia superior a 99%.

Com base na literatura ja existente, as redes neurais foram escolhidas para este trabalho
devido as varias vantagens citadas. Como rede, escolheu-se o algoritmo de PMC devido a sua
versatilidade de implementacédo e expansdo da rede, o qual sera implementado com técnicas de

aceleracdo de treinamento a serem descritas em momento futuro neste trabalho.
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2.3 Filtragem

Ao se lidar com sinais, sejam eles digitais ou analdgicos, é de suma importancia a
filtragem do sinal para a reducéo da influéncia de ruidos sobre o sinal de voz. Os sinais podem
conter ruidos oriundos do aparelho de medicao, do ambiente de origem, do gerador do sinal,
dentre outros. Ao se desenvolver uma aplicagdo com um sinal, estes ruidos interferem
negativamente, pois acrescentam frequéncias indesejadas ao espectro do sinal, por isso €
necessario eliminar, ou ao menos amenizar a influéncia destas frequéncias. Denomina-se este
processo por filtragem.

Filtros sdo sistemas lineares invariantes no tempo capazes de modificar as caracteristicas
dos sinais conectados em sua entrada, de modo que, apenas uma parcela especifica dos
componentes de frequéncia do sinal chega a saida do filtro [24]. Os filtros podem ser divididos
em filtros digitais e filtros analdgicos. Neste trabalho, o enfoque sera nos filtros digitais, devido
a natureza dos sinais que serdo filtrados.

O filtro digital é um algoritmo implementado em hardware ou software que opera sobre
um sinal x[n] presente na sua entrada e gera um sinal y[n] filtrado na saida, pode ser

classificado de acordo com o comprimento da sua sequéncia de resposta ao impulso como:

e Filtro de Resposta Finita ao Impulso (Finite Impulse Response, FIR), cuja saida é dada

por:

N-1 (8)

e Filtro de Resposta Infinita ao Impulso (Infinite Impulse Response, 1IR), cuja saida é dada

por:

)

Porém, como esta € uma resposta impossivel de ser implementada na pratica, € usada

uma implementag&o recursiva da forma [24]:

N M
=Zbk*x[n— Za *y[n — k|
k=0

k=0

(10)
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A principal diferenca entre estes dois grupos de filtros é que o FIR produz uma resposta
sem distorcdo na fase do sinal e sdo sempre estaveis, pois ndo sao recursivos. Ja os IIR geram
uma resposta filtrada defasada em relacdo ao sinal filtrado, porem necessitam de menos
coeficientes para atender a mesma aplicacdo. A escolha do tipo de filtro a ser utilizado depende
do tipo de aplicagéo e projeto.

Existem diversos tipos de filtros digitais que podem ser implementados, entre os mais
utilizados esta o Butterworth que realiza operac6es especificas no sinal original e modifica o
seu contetdo. Ele € descrito pela sua ordem e frequéncia de corte e pode ser implementado
como passa-baixa, passa-alta, passa-faixa ou rejeita-faixa, como descrito por SANDRU et al.
(2016) [25]. Suas variacdes de resposta estdo mostradas na figura 6.

O software Matlab possui uma toolbox, utilizada neste trabalho, que contém as funcdes

dos filtros acima citados implementadas.

Figura 6 - Resposta ideal do filtro Butterworth
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Fonte: SANDRU (2016) [25]
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2.4 Organizacao do trabalho

Diante da teoria apresentada, com este trabalho pretende-se coletar amostras de palavras
pré-determinadas de acordo com o contexto do trabalho, filtra-las para amenizar os ruidos de
modo que o sinal filtrado ndo seja defasado em relacdo ao sinal original, pois esta é uma
caracteristica importante em sinais variantes no tempo. Apos a filtragem, sera utilizado o
método LPC para calculo dos coeficientes lineares e caracterizagdo de cada amostra, estes
coeficientes serdo utilizados como entrada para a rede neural que, ap6s o treinamento, serd
capaz de classificar cada amostra em seu respectivo grupo.

Por fim, deseja-se utilizar uma protese ja existente para teste do algoritmo
implementado, a cada palavra treinada na RNA, serd associado um movimento da prétese e,
desta forma, podera ser realizado o controle da protese através do comando de voz. O esquema

de todas as etapas descritas pode ser observado na figura abaixo:

Figura 7 - Organizacdo das etapas do trabalho
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Fonte: Autora
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo serdo apresentados os detalhes da RNA implementada para o
reconhecimento de voz. Este processo pode ser dividido em duas partes: o treinamento da rede
e a validacdo dos dados utilizando os pesos obtidos na primeira etapa, conforme pode ser

observado na figura 8.

Figura 8 - Etapas da RNA

Entradas ‘(Treinamento dos\] Pesos Obtidos ‘( Validago dos Resultados
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Fonte: Autora

3.1 Treinamento

Nesta secdo sera detalhada a primeira etapa apds o processamento do sinal de audio, que
é o treinamento dos dados. Nesta etapa, os coeficientes encontrados através do método LPC séo
utilizados como entrada da rede e o objetivo é que ela aprenda a reconhecer o padrdo nos
coeficientes de cada grupo de palavras e saiba separar estes grupos.

Um esquema do processo de treinamento esta retratado na Figura 9. O primeiro passo é
a normalizacdo das entradas para que estas estejam dentro do intervalo desejado. E entdo, os
parametros principais da rede podem ser decididos com base em experimentacao do projetista.
Dois pardmetros importantes sdo o nimero de camadas escondidas e o nimero de neurdnios
em cada camada.

Para o caso especifico deste trabalho, ndo foi obtido sucesso com uma ou duas camadas
escondidas, pois a rede ndo convergiu, portanto foram necessarias trés camadas escondidas. O
numero de neurdnios também foi estabelecido, por meio de experimentacdo, como 20, 10, 10 e
2 para cada uma das respectivas camadas, sendo que o numero de neurbnios na saida é
determinado pelo nimero de grupos que se deseja classificar, é possivel separar dois grupos

com cada neurdnio.
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Figura 9 - Fase de Treinamento da RNA
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Com os parametros devidamente ajustados, inicia-se a fase de backpropagation, onde a
rede serda treinada de fato. Os pesos de cada camada sdo inicializados aleatoriamente e uma
parcela (80%) dos dados de entrada sdo selecionados também de forma aleatéria para o
treinamento da rede.

Com os pesos existentes, obtidos de maneira aleatdria, calcula-se a saida de rede (fase
forward) e esta é comparada com o valor final desejado, se o erro entre elas for menor do que
o estipulado, significa que a rede convergiu, sendo, os pesos devem ser ajustados (fase

backward) e o processo reiniciado.
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O método utilizado para o ajuste dos pesos, € o do gradiente descendente. O gradiente é
um vetor matematico que aponta na dire¢cdo de maximo crescimento de uma funcdo. Desta
maneira, pode-se aplica-lo a funcdo quadratica de erro e ajustar os pesos da Rede Neural na
direcdo oposta a do gradiente, garantindo, assim, que 0 erro seja ajustado para o seu valor
minimo (o mais préximo possivel de zero). Outra ferramenta utilizada no ajuste dos pesos é o
“momentum”, método que se baseia na teoria de momento da fisica com o objetivo de aumentar
a rapidez com a qual o erro evolui para seu valor minimo.

O equacionamento utilizado para célculo e ajuste dos pesos seré detalhado a seguir.
Sejam as entradas x da rede, o limiar de ativacdo x, e 0S pesos w; e wy, da primeira camada,
calculam-se o potencial de ativacao (u,) e a saida da primeira camada (y,) como nas equacdes
11 e 12, respectivamente.

Uy = Wy *X + Woq * Xg (11)

y1 = tgh(incl * uy) (12)

A funcdo de ativacdo usada foi a tangente hiperbolica, e sua inclinacdo é modificada
pelo pardmetro “incl”. Calculada a saida da primeira camada, esta é utilizada como entrada da

segunda camada, e a saida da segunda como entrada da terceira, portanto, obtém-se:

Uy = Wy Y1+ Woz * Xg (13)
Yy, = tgh(incl * u,) (14)
Uz = W3 * Y, + Wo3 * X (15)
y3 = tgh(incl * uz) (16)

Logo, a saida final da rede é dada por:
Uy = Wy * Y3+ Wog * X 17)

i = tgh(incl x uy) (18)

Como ja mencionado anteriormente, o ajuste dos pesos é feito por meio do método do
gradiente descendente, estes ajustes estdo descritos a seguir. O processo é realizado de tras para
frente (fase backward), portanto, comeca-se 0 ajuste nos pesos da ultima camada.
Primeiramente define-se o erro quadratico médio (EQM) como:

1
EQM = > (d~ y)* (49)

Em que d ¢ a saida desejada e y, é a saida da rede.
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Entdo:
dEQM (20)
wy = Wy + ax (Wi —wi,) —nx dw,
dEQM (21)

_ 04 04
Woq = Wog + o0k (W2 —wesy) —no* d
Woq

Em que wit ;, wh,, wit, w2, e a sdo parametros relativos a0 momentum e n é a taxa de
aprendizado.

O mesmo pode ser feito para as demais camadas:

dEQM (22)
— 3 _ w3 -
w3 = w3+ ax Wiy —wi ) —nx dw,
dEQM 23
Wo3 = W03+ a*(ngl_Wt(—)Ez —n=* Q ( )
dwgs
dEQM (24)
wy = Wyt ax Wiy —wi,) —nx aw,
dEQM 2
Woz = Wop + o (W2 —wp2) —n« i ®)
dwg,
dEQM (26)
wy = wy+ ax (Wi —wi,) —nx* dw,
dEQM (27)

_ 01 01
Wo1 = Wop + ok (Weog —wp—p) —no* d
Wo1

3.2 Validagao

O objetivo desta secdo é detalhar a segunda etapa do funcionamento da RNA para o
RAV. Terminada a primeira etapa de treinamento da rede, € necessaria uma segunda etapa onde
0s pesos obtidos na primeira serdo verificados. Este processo consiste basicamente em aplicar
a fase forward as entradas que ndo foram utilizadas no treinamento e submeté-las aos pesos
obtidos, o que é feito por meio das equacdes 11 a 18.

A validacgéo é a etapa em que se verifica se a rede generaliza adequadamente dados que
ndo pertenceram a etapa de treinamento. Para tanto, conforme citado anteriormente, 20% dos
dados disponiveis sdo separados, por meio de sorteio aleatorio, para esta etapa. Eles ndo sdo
usados no treinamento, mas pertencem ao grupo de dados originais. A esquematizacdo desta

etapa esta representada na figura 10.
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Figura 10 - Fase de Validacdo da RNA
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4 RESULTADOS

Este capitulo tem o objetivo de relatar os resultados obtidos no treinamento e

experimentos da RNA e, ainda, demonstrar a eficacia do método utilizado.

4.1 Resultados da fase de treinamento da RNA

Nesta secao estdo os resultados obtidos durante a fase de treinamento. Primeiramente, o
treinamento da rede é realizado para diferentes tipos de entrada. E importante ressaltar que, para
0 caso especifico deste trabalho, 0 método LPC demonstrou alta robustez aos ruidos, como sera
demonstrado, e, além disso, a etapa de filtragem atenuou frequéncias importantes utilizadas
para o calculo dos coeficientes, 0 que ndo resultou em uma boa resposta. Portanto, as amostras
utilizadas no calculo dos pardmetros de entrada ndo sao filtradas.

Para a etapa de treinamento, foram feitos testes com LPC de terceira, quinta, sétima e
décima ordem. Acima dessas ordens os resultados ja ndo demonstravam um ganho significativo
que justificasse o aumento da complexidade computacional envolvida em adota-los. As
palavras utilizadas foram “agua”, “celular”, “escrever” e “fechar”, todas em lingua portuguesa
no contexto da robdtica assistiva aplicada para manipuladores e proteses.

Os resultados de classificacdo de cada palavra durante o treinamento para cada um
destes testes, assim como a evolucao do erro, podem ser vistos nas figuras 11 a 14. Nas tabelas
4.1 a 4.4 pode-se observar os valores de acerto de classificacdo de cada palavra e, ainda, o0 erro

quadratico médio associado a cada uma delas.
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Tabela 4.1 Acertos do treinamento de 32 ordem

1400

Treinamento LPC 32 ordem

Palavra Acerto EQM
Agua 100% 0,0018
Celular 100% 0,0011
Escrever 100% 0,0044
Fechar 100% 0,0027
Acerto Total 100% 0,01

Fonte: Autora




Figura 12 - Treinamento LPC 52 ordem
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Tabela 4.2 Acertos do treinamento de 52 ordem
Treinamento LPC 52 ordem
Palavra Acerto EQM
Agua 100% 0,0027
Celular 100% 0,0017
Escrever 100% 0,0036
Fechar 100% 0,0020
Acerto Total 100% 0,01

Fonte: Autora



Figura 13 - Treinamento LPC 72 ordem
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Tabela 4.3 Acertos do treinamento de 72 ordem

Treinamento LPC 72 ordem

Palavra Acerto EQM
Agua 100% 0,0014
Celular 100% 0,0020
Escrever 100% 0,0033
Fechar 100% 0,0033
Acerto Total 100% 0,01

Fonte: Autora
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Figura 14 - Treinamento LPC 102 ordem
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Tabela 4.4 Acertos do treinamento de 102 ordem

Treinamento LPC 102 ordem

Palavra Acerto EQM
Agua 100% 0,0020
Celular 100% 0,0042
Escrever 100% 0,0021
Fechar 100% 0,0017
Acerto Total 100% 0,01

Fonte: Autora

Como pode ser observado nas figuras e tabelas anteriores, a fase de treinamento gerou

excelentes resultados, tanto qualitativos quanto quantitativos, e a rede foi treinada em todas as

quatro situacOes testadas. Vale ressaltar que o EQM total € 0 mesmo em todas as situacdes, pois

0 critério de parada da rede é exatamente que o erro seja igual ou inferior a 0.01. Obtendo o

sucesso nesta fase, o préximo passo é verificar o qudo bem essas redes podem generalizar 0s

dados nédo contidos no grupo de treinamento, sendo esta a fase de validacéo.
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4.2 Resultados da fase de validagao

Apo0s a fase de treinamento, € realizada a etapa de validagdo e, neste trabalho, foram
realizados dois testes de validagdo. No primeiro teste, foi utilizada uma parcela das entradas
que nao foram utilizadas no treinamento (20%), ou seja, amostras pertencentes a0 mesmo
grupo. Ja para o segundo teste, foi utilizado um outro grupo de amostras, gravados em outro
momento, utilizados inteiramente nesta etapa. Este procedimento se deve ao objetivo pratico
do trabalho, pois, uma vez que a rede € treinada pelo usuério, ela sera utilizada em outros locais,

com sinais gravados em momentos e contextos diferentes.

4.2.1 Teste 1 — Amostras do mesmo grupo

Nesta secdo, serdo demonstrados os resultados obtidos ao se validar os dados com uma
parcela dos dados que ndo foram utilizados na fase de treinamento, porém, pertencentes ao
mesmo grupo. Ao todo, foram validadas 40 amostras, sendo 10 de cada grupo. Os resultados
estdo nas figuras 15 a 19. Ao final da secdo encontra-se uma tabela contendo os indices de

acerto de cada palavra e o indice geral para cada ordem de LPC testada.



Figura 15 - Validagdo 1 LPC de 32 ordem
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Figura 16 - Validacdo 1 LPC de 52 ordem
s Validagao »
1
! ] ] ] R Saidaesperada
oa - X Saida obtida na validagéo - agua
: ¥ Saida obtida na validag@o - celular
¥ Saida obtida na validagéo - escrever
08 Saida abtida na validagéo - fechar
X
0.4 -
02
*
of *® ®
D2 1 1 | 1 1 1 |
-1 -0.5 0 0.5 1 15 2
% Saida arredondada %
1 .
| ! ! ! x Saida esperada
X Saida arredondada - agua
08| *  Saida arredondada - celular
X Saida arredondada - escrever
Saida arredondada - fechar
0.6
0.4
0.2
0 L 1 * 1 * 1
-1 0.5 0 0.5 1 15

Fonte: Autora




Figura 17 - Validagdo 1 LPC de 72 ordem
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Figura 18 - Validacdo 1 LPC de 10% ordem
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Tabela 4.5 Resultados quantitativos para a validacéo

Validagdo 1 LPC | Validagdo 1 LPC | Validagdo 1 LPC | Validagdo 1 LPC
32 ordem 52 ordem 72 ordem 102 ordem

Palavra | Acerto | Palavra | Acerto | Palavra | Acerto | Palavra | Acerto
Agua 80% Agua | 100% Agua 90% Agua 100%
Celular 100% | Celular | 100% Celular 100% | Celular 100%
Escrever 0% Escrever 90% Escrever | 100% | Escrever | 100%
Fechar 100% | Fechar 100% Fechar 100% | Fechar 100%
Acerto 70% Acerto | 97.5% Acerto 97.5% | Acerto 100%
Total Total Total Total

De acordo com as figuras e a tabela 4.5, pode-se observar que, apesar de ter sido treinado
pela rede, o LPC de 3? ordem ndo fornece bons parametros para classificacdo dos grupos.
Enquanto o de 102 ordem, apresentou o melhor resultado, com um indice de acerto de 100%, o

que demonstra a eficacia do método utilizado.

4.2.2 Teste 2 — Amostras de grupo distinto

Nesta secdo, serdo demonstrados os resultados obtidos ao se validar os dados com um
grupo de amostras gravados separadamente do grupo utilizado no treinamento. Ao todo foram
gravadas 100 amostras, sendo 25 de cada palavra. Os resultados estdo mostrados nas figuras 19
a 22. Ao final da secdo encontra-se uma tabela contendo os indices de acerto de cada palavra e

o indice geral para cada ordem de LPC testada.



08

0.6

0.4

0.2

0.8

0.6

04

0.2

0.8

0.6

0.4

0.2

02

0.8

0.6

0.4

0.2

Figura 19 - Validagdo 2 LPC de 32 ordem

43

Validagdo %
I I ” ! I ! R Saidaesperada
X Saida oblida na validagao - agua
- - *  Saida obtida na validagdo - celular
¥ Saida oblida na validagéo - escrever
Saida obtida na validagdo - fechar
X
X
I * 1 x 1
-1 0.5 0 0.5 1 15 2
% Saida arredondada %
i ! ! ! ! x Saida esperada
X Saida arredondada - agua
. 4 *  Saida arredondada - celular
X Saida arredondada - escrever
Saida arredondada - fechar
L 1 & 1 * 1 L
-1 -0.5 1] 0.5 1 15 2
Fonte: Autora
Figura 20 - Validacdo 2 LPC de 52 ordem
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Figura 22 - Validacéo 2 LPC de 10? ordem
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Tabela 4.6 Resultados quantitativos para a validacéo

Validacdo 2 LPC | Validagéo 2 LPC | Validagdo 2 LPC
72 ordem 102 ordem

Validagdo 2 LPC
32 ordem 52 ordem
Palavra | Acerto | Palavra | Acerto | Palavra | Acerto | Palavra | Acerto
Agua 92% Agua 92% Agua 88% Agua 68%
Celular 100% | Celular | 100% Celular 100% | Celular 100%
Escrever 0% Escrever | 100% Escrever 68% Escrever 88%
Fechar 84% Fechar 80% Fechar 84% Fechar 84%
Acerto 69% Acerto 93% Acerto 85% Acerto 85%
Total Total Total Total

Como ja havia ocorrido na primeira validacdo, os parametros do LPC de 3% ndo se
mostraram eficazes. Porém, ao contrario do que ocorreu no teste anterior, neste teste, 0s
parametros de 102 ordem ndo geraram bons resultados. Os parametros de 5% ordem foram os

que apresentaram a melhor resposta, com 93% de acerto, o que demonstra mais robustez.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

Inicialmente o trabalho foi dividido em duas partes. A primeira era a elaboracdo de um
algoritmo que fosse capaz de realizar o reconhecimento automatico de voz utilizando Redes
Neurais Artificiais, dividida em treinamento da rede e validacdo dos dados. A segunda era a
aplicacdo deste algoritmo em uma protese robotica, para que o controle pudesse ser realizado
por meio de comando de voz.

Para o treinamento da rede realizado na primeira etapa, o objetivo foi atingido e a rede
foi treinada para cada uma das situacOes testadas (LPC de 3?2, 52 72 e 102 ordem). Quanto a
validacao, os resultados podem ser divididos em dois tipos: a primeira situacdo € a situacdo na
qual, de um mesmo conjunto, foram retiradas as amostras de treinamento e as amostras de
validacdo, ja para a segunda situacdo foram usadas amostras de conjuntos diferentes para o
treinamento e para a validagéo.

Na primeira situacdo, foram obtidos resultados excelentes, com 100% de acerto para o
LPC de 102 ordem e 97,5% de acerto para o LPC de 5% e 72 ondem. Estes resultados confirmam
a eficacia da RNA implementada e, ainda, a robustez do LPC aos ruidos.

Jé& para a segunda situacdo, a taxa mais alta de acerto foi do LPC de 5% ordem, 93%, o
que representa um bom resultado. Esta diferenca na porcentagem de acertos se deve a grande
discrepancia de ruidos, a qual ndo foi possivel a atenuacdo somente com a utilizacdo do LPC
ou dos filtros mais simples propostos. Era esperado ainda que a taxa de acerto fosse mais alta
paraas ordens de LPC superiores (72 e 10%), 0 que ndo ocorreu. Este resultado pode ser explicado
pelo fato de que quanto mais alta a ordem, mais especifica a rede se torna e, consequentemente,
mais sensivel. Sendo assim, ao se utilizar os parametros de 72 e 10?, a rede se tornou altamente
especifica em relacdo aos ruidos presentes nas amostras do treinamento, e, ao se modificar esses
ruidos na validacéo, os resultados foram inferiores aos parametros de 52 ordem, que néo sao téo
especificos e sensiveis.

Ainda assim, conclui-se que o objetivo da implementacéo da RNA para reconhecimento

de voz foi realizado com éxito.
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5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, podem ser realizadas melhorias na primeira etapa para obtencéo
de taxas mais altas de acerto quando amostras de diferentes grupos forem utilizadas, para que a
rede possa ser mais precisa ao ser utilizada na pratica. Como ja mencionado, a diferenca entre
as taxas de acerto das duas situacdes se deve, principalmente, a diferenca de ruidos das
amostras. Para amenizar estes ruidos, o LPC e os filtros mais simples testados ndo foram
suficientes, 0 que demonstra a necessidade de uma filtragem mais acurada. E importante
ressaltar, que o filtro utilizado ndo deve atenuar frequéncias relevantes para o célculo dos
parametros do LPC, pois, caso isso ocorra, 0s resultados obtidos podem apresentar uma taxa de
acerto inferior a taxa obtida sem o uso do filtro.

Jé& a segunda etapa, a execucao dos comandos em uma protese real, podera ser executada
em uma protese impressa em impressora 3D, onde um determinado movimento dos motores da

prétese € associado a saida da rede, que foi obtida de acordo com o comando de voz executado.
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