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Resumo

A industria de transporte esta em rapida evolucao com a integracao de tecnologias como
Inteligéncia Artificial, robdtica e assistentes virtuais, conhecida como Transportes 5.0. Este
Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) se concentra na avia¢do, explorando a utilizagao
de Redes Neurais Artificiais (RNA) em sistemas de reconhecimento de voz. O objetivo
principal é descrever um sistema que utiliza RNA para reconhecer comandos de voz
durante o voo, permitindo a interagao entre passageiros e os sistemas de conectividade
e entretenimento das aeronaves. A voz é processada com deteccao de palavras e Linear
Predictive Coding (LPC) para garantir maior precisao de comandos, melhorando a eficicia
da comunicagao. O estudo analisa diversas topologias de camadas em RNAs, comparando
seus resultados por meio de matrizes de confusao. O método de processamento de dados
escolhido oferece robustez e precisao, contribuindo para o avango das tecnologias que

moldarao o futuro da comunicac¢ao na aviagao.

Palavras-chave: Transportes 5.0. Reconhecimento de voz. Redes Neurais Artificiais.

Linear Predictive Coding. Aviacao.



Abstract

The transportation industry is rapidly evolving with the integration of technologies
such as Artificial Intelligence, robotics, and virtual assistants, known as Transport 5.0.
This undergraduate final thesis (TCC) focuses on aviation, exploring the utilization of
Artificial Neural Networks (ANNs) in voice recognition systems. The main objective is to
describe a system that utilizes ANNs to recognize voice commands during flight, enabling
interaction between passengers and aircraft connectivity and entertainment systems. Voice
is processed using word detection and Linear Predictive Coding (LPC) to ensure higher
command accuracy, improving communication effectiveness. The study examines various
layer topologies in ANNs, comparing their results through confusion matrices. The chosen
data processing method provides robustness and accuracy, contributing to the advancement

of technologies that will shape the future of communication in aviation.

Keywords: Transportation 5.0. Voice Reccognition. Artificial Neural Networks. Linear

Predictive Coding. Aviation.
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1 Introducao

A evolucao da industria 4.0 e da 5* Geragao (5G) possibilita avangos tecnoldgicos
em todos os setores produtivos, incluindo meios de transporte, com o surgimento do
conceito de Transportation 5.0 (WANG et al., 2023), que define a nova geragao deste
setor da industria e tem a Inteligéncia Artificial(TA) como principal solu¢ao para seus

paradigmas técnico-sociais.

A industria de meios de transporte busca inovar para atender necessidades humanas
béasicas de atividades sociais como viajar a trabalho e visitar familiares, por exemplo. Outra
necessidade humana ¢é a de estar conectado virtualmente através da internet, e na aviacao
essa atividade social gera a demanda por sistemas de conectividade que consigam manter
o usuério conectado, independente da sua localizagao ao longo da viagem (ONEWEB,
2022).

Dentro da cabine das aeronaves comerciais existe sistemas interligados chamados
de In-Flight Connectivity(IFC) e In-Flight Entertainment(IFE), que juntos podem ser
chamados de IFEC, suprem a demanda por conectividade ao mesmo tempo que, segundo
(JIN; KIM, 2022), geram mais valor percebido pelo passageiro melhorando sua experiéncia
como cliente da marca responsavel pelo voo. No contexto de Trasportation 5.0 os sistemas
de IFEC podem ir além de apenas entreter passageiros entediados gragas a maior capacidade
de processamento de dados, novos tipos de sensores, novas formas de comunicagao de

dados e interfaces.

Ainda nesse contexto é possivel pensar novos sistemas IFEC utilizando como
base inovagoes ocorridas no mercado de assistentes virtuais. Presentes nos mais diversos
dispositivos pessoais eletronicos (do inglés PED) os assistentes virtuais, através de TA,
processam comandos de voz e tomam decisoes para simplificar atividades corriqueiras de

seu usuario.

Em viagens, independente da distancia, as pessoas buscam manter essa conexao
por comodidade e familiaridade, portanto o sistema elaborado descreve o reconhecimento
de comandos de voz dentro do vocabulario de comandos comumente utilizados em veiculos
inteligentes para func¢oes basicas como ligar e desligar som ou abrir e fechar uma persiana

da janela do aviao.

Contudo, a cabine de uma aeronave comercial é um ambiente ruidoso, com a
presenca de diversas fontes sonoras continuas que podem atrapalhar o reconhecimento
de comandos de voz. E necessario uma ferramenta que possa atenuar os efeitos do ruido
sonoro para que o sistema consiga interpretar corretamente cada palavra capturada. As

fontes de ruido descritas pelo 6rgao de referéncia regulador internacional da aviacao, a
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Federal Aviation Administration (DEFAZIO, 2017) sao:

o Fluxo de ar;

o Motores da aeronave;

e Sistema de ar-condicionado;

« Conversas entre passageiros;

« Sistema de avisos(alto-falantes);

e Servigos ao passageiro.

Existe atualmente diversas tecnologias que processam sinais de dudio e possibilitam
o reconhecimento automatico de voz extraindo as caracteristicas principais do sinal. Essas
caracteristicas sao utilizadas como padrdes que identificam as referéncias registradas
previamente como uma assinatura do sinal de voz, podendo destacar letras, fonemas,

palavras inteiras e até locutores dependendo da aplicagao de reconhecimento.

Entre as principais tecnologias utilizadas hoje para processamento de sinais de
voz, destacam-se Modelos Ocultos de Markov (LIANG et al., 2011), Variagdo Temporal
Dinadmica (DING; YEN; DA-CHENG, 2014), Redes Neurais Artificiais, entre outros
métodos. Estas técnicas podem ser utilizadas separadamente ou podem integrar um tnico
sistema de processamento da voz. Este trabalho foca na utilizagdo da técnica de Redes
Neurais Artificiais (RNA).

Redes Neurais Artificiais sdo modelos matematicos que emulam o funcionamento
do cérebro humano, realizando a funcao de conexao entre memoria, escolha por associagao
e capacidade de aprendizagem (KOHONEN; OJA, 1987). E um método programével de
aprendizagem a partir de dados selecionados previamente. No caso desse estudo os dados
inseridos sao comandos de voz de autoria propria e a RNA serd alimentada com esses

dados para construgao de seu vocabulario matematico.

Porém, antes que o sinal de audio esteja pronto para processamento dentro da RNA
é filtrado para atenuacao de ruido e passa pela etapa de preparacao mateméatica chamada
de Linear Predictive Coding(LPC), que consiste em reescrever cada amostra de uma
lista como combinagao linear das amostras passadas (ADAMI, 1997). Esse processamento

matematico é necessario para extracao das caracteristicas principais do sinal de voz.

1.1 Objetivo Geral e Especificos

O objetivo geral do trabalho é descrever o sistema constituido pelo tratamento dos

dados para construcao do vocabulédrio através de LPC, criagdo, treinamento e teste da



Capitulo 1. Introdugdo 14

rede neural artificial para reconhecimento das palavras de comando "On", "Off", "Open
Window'e "Close Window"a partir de sinal contendo ruido ambiente da cabine de um

aviao comercial.
Entre os objetivos especificos estao:

a) Criagdo de uma rotina em Matlab que faca a leitura de sinais de dudio, com
algoritmo de deteccao de limiar de palavras para separar a parte ttil da gravacao, ou seja,

onde esta localizada a palavra de comando;

b) Geragao de coeficientes LPC para descrever as amostras de dudio como combi-
nacao linear de suas amostras anteriores. Preparando as palavras para serem os itens da

camada de entrada da Rede Neural Artificial;

¢) Criagao da RNA para reconhecimento dos comandos de voz, realizacao dos

treinamentos e andlise de testes para escolha da melhor topologia de camadas de rede.

1.2 Organizacao do trabalho

O projeto sera descrito através de 4 capitulos além da introdugao. O capitulo dois
apresentara os fundamentos tedricos sobre cada um dos temas abordados no trabalho,
apresentando uma revisao técnica sobre processamento de sinais de voz, Linear Predictive

Coding e Redes Neurais Artificiais.

O capitulo trés detalha todas as metodologias utilizadas no estudo de caso, apresen-
tando o passo a passo para criagao dos dados de comando de voz, a preparagao matematica
dos sinais de audio e finalmente a programacao do treinamento da RNA. Ainda neste
capitulo sdo apresentados os algoritmos utilizados no projeto e as métricas utilizadas para

obtencao dos resultados.

Os resultados estao descritos no capitulo quatro comparando diferentes respostas
do sistema a mudanca de parametros e resultados para cada uma das palavras de comando.
E descrito também o método de testagem da Rede Neural e como foi avaliado sua acurécia.
Por fim, o capitulo cinco sintetiza as conclusoes que o projeto possibilitou bem como um

ponto de partida para diferentes formas de continuidade deste trabalho no futuro.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao dos conceitos técnicos envolvidos no
trabalho, sendo a primeira secao sobre aquisicao de um sinal da voz humana, a segunda
secao sobre deteccao de palavras em sinais de voz, a terceira descreve a tecnologia de
Linear Predictive Coding, a quarta secao é sobre Redes Neurais Artificiais e a quinta e

ultima secao descreve o ambiente interno de avioes comuns.

2.1 Aquisicao de sinais de voz

O mecanismo vibratério que ocorre nas cordas vocais humanas ¢é capaz de produzir
voz em um espectro de frequéncias que podem ir de 20 Hz até 10 kHz. As frequéncias
fundamentais da voz variam de pessoa para pessoa, entre géneros diferentes e também ao

longo da vida de um mesmo individuo. Mas a maior parte da energia desse sinal vai estar

localizada entre 300 Hz e 3400 Hz de acordo com (CARVALHO; DIAS, ).

Na etapa de amostragem podem ser consideradas as componentes localizadas na
faixa mais util da voz que é entre 300 Hz e 3400 Hz, sem perdas consideraveis na qualidade
do que foi falado. Essa operacao é feita selecionando através de filtros a parte do sinal
abaixo de 4 kHz, portanto, de acordo com o Teorema de Nyquist a taxa de amostragem

deve ser pelo menos o dobro da frequéncia de corte, ou seja 8000 amostras por segundo.

Qualquer valor de amostragem menor que esse corre risco de sofrer distor¢oes por
sobreposicao do sinal. Para selecionar a faixa de frequéncia de um sinal de voz é utilizado
filtro passa-baixa com frequéncia de corte por volta de 4 kHz. Isso vai fazer com que a

porc¢ao do audio com frequéncia maior que esse valor seja atenuada até ser desconsiderada.

A Figura 1la é um exemplo de sinal de voz digitalizado no formato amplitude versus
tempo, a palavra dita neste exemplo foi "TCC". Na imagem é possivel perceber o formato
de onda da palavra, ou seja, os valores de amplitude em cada amostra definem o que pode
ser observado como cada uma das 3 letras: a sequéncia de amostras com maior amplitude,

a separacao entre elas, bem como o inicio e o final da palavra completa.

2.2 Selecido de palavras

O processamento digital de voz busca obter as caracteristicas fundamentais de
frequéncia e amplitude desse sinal para que seja manipulado, a analise qualitativa de
(BECKER, 2009) demonstra que é possivel distinguir palavras, fonemas e intervalos de

siléncio encontrando limiares de amplitude no sinal de voz. Os beneficios de selecionar



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 16

Figura 1 — Exemplo de sinal de audio contendo a palavra "TCC"

(a) Palavra "TCC"no dominio do tempo

Palavra TCC digitalizad:

0.6

0.4

0.2

Amplitude
(=]

o
[N

0 0.5 1 1.5 2 26 3
Tempo (s)

(b) Palavra TCC detectada pelo algoritmo

Palavra Detectada

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo (s)

Fonte: Autoria proépria.

palavras e fonemas sao:

o Melhor transmissao no sinal;
o Melhor codificagdo e decodificacao de palavras;

o Economia de banda maximizada, uma vez que apenas a parte 1til do sinal sera

utilizada.

Na Figura 2 é ilustrada a localizacao das duas palavras contidas no comando Open
window, é possivel observar que existe um tempo de siléncio entre as formas de onda de
cada palavra, bem como a diferenca na amplitude que marca a prontncia dos fonemas

nestas duas palavras.
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Figura 2 — Localizacao das palavras open e window no sinal de voz

Palavra OW
0-5 T T T T T T T
Sinal de voz
(]
o)
=
E -
E
=4
_0'5 1 1 1 1 i 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Amostras x10*

Fonte: Autoria Prépria.

Para maior eficdcia na selegao de palavras o algoritmo de (GIANNAKOPOULOS,
2009) faz a diferenciagdo matematica de fonemas e espacos de siléncio estimando um limiar
matematico e aplicando ao sinal este limiar para comparagao da energia e a densidade
espectral em cada intervalo analisado do sinal. Esse algoritmo se baseia no fato de que
intervalos de siléncio possuem menor energia ao longo de si do que os intervalos que contém

as palavras.

No exemplo da Figura la a palavra "TCC'o algoritmo de deteccao de palavras
identifica em quais pontos do sinal o limiar estabelecido foi ultrapassado, marcando inicio
e fim da palavra possibilitando manipulacao do sinal ou simples plotagem da deteccao

destacada por cor, como ilustrado na Figura 1b.

2.3 Linear Predictive Coding (LPC)

LPC é uma ferramenta computacional de predi¢ao onde o sinal pode ser reconstruido
como correlagao entre as variagoes aleatorias de cada amostra do sinal de voz. Em outras
palavras, é a andlise preditiva onde uma amostra pode ser reescrita como combinagao
linear das anteriores e é utilizada em diversas aplica¢oes como diferenciacao de locutores,
de palavras e de letras. O diagrama ilustrado na Figura 3 representa o funcionamento de

um sistema de LPC em blocos.

Os codificadores LPC modificam o sinal de voz, amostra por amostra, usando
combinagoes lineares de P amostras passadas, como descreve a equagao 2.2. Em que T é
a previsao do sinal z(m) e o vetor de coeficientes a = [ay, ..., a,] contém os coeficientes
conhecidos como Linear Predictive Coefficients. (VASEGHI, 2008)

T = kz_:akx(m— k) (2.1)
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Figura 3 — Diagrama de blocos de um LPC genérico

x(m)

z - z yal
x(m-P) x(m-2) x(m-1)

Fonte: Autoria Propria.

Os algoritmos geradores de LPC usam autocorrelagao ou covaridncia para encontrar

coeficientes e gerar o chamado filtro preditor, que na préatica funciona nas seguintes etapas:

1. Estimar a amostra atual utilizando soma das P amostras passadas, reescrevendo a

amostra assim:

P
Sy = Z apsm — k) + ey, (2.2)
k=1

onde, s,,: amostra atual, sgm — k): amostra anterior e e,,: erro de predigao.

2. Coeficientes sao calulados buscando minimizar a energia média de e,,:
N N P
E=> e =Y asn—i)? (2.3)
n=1 n=1 i=0
onde N é n® total de amostras daquela janela de tempo onde o erro esta sendo

computado, valor tipico é de 10 ms de janela para N = 80 amostras.

3. Para minimizar F é necessario deriva-la em relacao a cada «,, :

O Sy

4. A soma interna pode ser reescrita como coeficientes de correlacao Cym:
P
Z Cimao; = Com (2.5)
i=1

5. Por fim a equacao 2.5 é usada para determinar os demais coeficientes preditores.

Os coeficientes preditores gerados podem ser utilizados diretamente como uma
representacao da voz que funcionara como entrada para etapa de aprendizado de maquina

em sistemas de reconhecimento de locutor ou de palavras (ADAMI, 1997).
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Figura 4 — Modelo matematico de neurénio de McCulloch e Pitts (1943)

Fonte: Autoria Prépria.

Ao final da codificacdo por LPC cada exemplar de dudio de cada palavra de
comando terd sido reescrito como combinagao linear das amostras anteriores em uma
matriz de ordem P, que determina a quantidade de coeficientes LPC gerados. E essa matriz

que sera manipulada pela Rede Neural Artificial para reconhecimento de comando.

&1
C2
Palavra =

cp

2.4 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano utiliza a memoria e as associagoes para reter novos aprendizados
o tempo inteiro e a partir de 1943 o trabalho de (MCCULLOCH; PITTS, 1943) equacionou
matematicamente o funcionamento de um neurénio do cérebro humano, tornando possivel
a criacdo de sistemas complexos e cada vez mais realistas de réplicas artificiais do sistema

de processamento dos neuronios, dando origem a neurociéncia computacional.

A grosso modo os neurdnios reagem eletro-quimicamente quando a combinacao
linear das suas entradas atinge o limiar natural, como ilustrado na Figura 4. As redes
neurais artificiais sdo um conjunto dessas unidades neuronais criadas artificialmente por
computacao, que matematicamente podem ser descritas como um conjunto de classifi-
cadores lineares (RUSSELL; NORVIG; MACEDO, 2013). RNAs tem sua relevancia por
realizarem processamento mateméatico complexo utilizando dados de entrada e gerando
uma saida controlada sem necessidade de o usuario ter conhecimento da relagoes entre

elas.

As RNAs sao formadas por unidades, ou nds, conectados entre si e separados por
camadas. Uma ligacao entre dois nés ¢ e j possui um peso numérico w;j que serve para
determinar propagacao da ativacao a; ao longo da rede até a ultima camada. Entao cada

no j realiza o célculo da soma de suas entradas:
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Figura 5 — RNA genérica com duas camadas ocultas

Entrada Camadas ocultas Saida

Fonte: Autoria Prépria.

inj = Zwiyjai (26)
=0

Logo ap0s isso, aplica uma funcao de ativagdo g para obter o valor no né j como

salda:

out; = g(in;) = ngmai (2.7)
i=0

Sintetizando, as RNAs sao capazes de gerar saldas controladas utilizando pro-
cessamento matematico de pesos em suas unidades interligadas entre camadas. Além
de mapeamento das relagoes entre entradas e saidas as RNAs sao capazes de aprender
utilizando grupos limitados de exemplos mas podendo tomar decisoes a respeito de dados

desconhecidos para rede, desde que tenham a mesma relacao que o conjunto usado em
treinamento (VALIATI, 2000).

Ao criar uma RNA o programador faz a separacao dos exemplos de entrada como
sendo exemplos de treinamento e exemplos de teste. O aprendizado de uma RNA se da
através do ajuste dos pesos w; ; durante a etapa de treinamento buscando reduzir o erro
entre os valores de saida e os exemplos de teste. A Figura 5 descreve um exemplo da
organizacao dos neuronios em camadas e as conexdes entre eles que carregam pesos para

aplicar a funcao de transferéncia.

De acordo com a topologia das liga¢oes entre camadas as RNAs podem ser divididas

em dois tipos principais:

o Feedfoward(FF) ou para frente, se a RNA nao permitir que um né na i-ésima envie

sua informagao de saida como parametro de entrada de noés em camadas com indice
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Figura 6 — RNA recorrente genérica de uma camada

Saida

Camada oculta

Fonte: Autoria Prépria.

menor ou igual a ¢. Ou seja, a saida de cada neuronio sempre seguird adiante para

as camadas posteriores. A Figura 5 ilustra um exemplo;

o Recorrente, onde a saida de um neurénio i-ésimo pode ser utilizada como entrada
de neurénios em camadas anteriores ou até na mesma camada. Ou seja, ndao é um

fluxo de sentido tinico, ilustrado na Figura 6.

2.4.1 Multi layer Perceptron (MLP)

MLPs sao uma arquitetura de RNA que possui uma camada de entrada, mais de
uma camada oculta e uma camada de saida e o que possibilita a existéncia de varias
camadas foi a criacdo do algoritmo de treinamento de backpropagation, que antes era
apenas um algoritmo de iteracao mas depois se tornou a denominag¢ao dada a redes MLP.

backpropagation significa retro-propagar o erro da camada de saida para as camadas ocultas
(RUSSELL; NORVIG; MACEDO, 2013).

Para entender melhor a retro-propagacao é necessario entender dois parametros
importantes (VALIATI, 2000) nesse tipo de rede:

o Taxa de aprendizado: quanto menor a taxa de aprendizado, menores sao as variagoes
de pesos durante a atualizagao. Maior taxa de aprendizado torna o treinamento mais

rapido, mas pode conduzir a rede para saturacao ou oscilacgao.

o Termo de momento: tem funcdo de acelerar o aprendizado sem produzir oscilagoes,
fazendo com que a atualizacao de parte dos pesos durante o treinamento continue
sendo realizada na mesma direcao das atualizacoes anteriores, evitando oscilagoes

bruscas.
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Figura 7 — Matriz de confusdo genérica 2 x 2

Previstos

Verdadeiro Positivo{Vp}‘ Falso Negativo (Fn)

Realidade

‘ Falso Positivo (Fp) | Verdadeiro Negativo(\V/n)

Fonte: Autoria Propria.

Com a defini¢ao desses parametros, os algoritmos de backpropagation entao comegam

o treinamento incremental da RNA seguindo as etapas:

1. Inicializacao: pesos, taxa de aprendizado, momento e critérios de parada;

2. Apresentacao de um padrao de entradas vindo do conjunto de amostras separadas

para treinamento;
3. Calculo do erro na camada de saida;
4. Calculo da atualizacdo dos pesos;
5. Retro-propagacao do erro para as camadas ocultas;

6. Célculo do erro acumulado da rede. Caso o erro médio total atinja um valor abaixo
do critério de parada é deduzido que a rede aprendeu, caso contrario retorna ao

passo 2).

2.4.2 Matriz de confusao

Matrizes de confusao sao ferramentas de andlise de previsao que comparam os
valores previstos pelo sistema em questao com os valores reais da variavel em questao
(JUNIOR et al., 2022). O valores previstos sao relacionados com os valores reais em uma

matriz n X n onde n indica a quantidade de possibilidades de previsao.

Verdadeiros Positivos(V,) acontecem quando o sistema previu determinado resul-
tado como positivo e acertou, ou seja, o resultado era realmente positivo. Verdadeiros
Negativos(V},) acontecem quando o sistema previu que o resultado era negativo e acertou a
previsao. Estes dois valores compoem a diagonal principal da matriz de confusao. Enquanto
suas contra-partes Falso Negativo(F,,) e Falso Positivo(F}) representam os momentos em

que o sistema previu um resultado errado. Como mostra a Figura 7

A acuracia de uma RNA, portanto, pode ser medida avaliando o resultado dos

testes, nesse caso com 30% das amostras, ou seja 30 testes, e é dada pela equacao 2.8:

V + Vs

Acurécia =
Testes

(2.8)
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Figura 8 — Matriz de confusao 4 x 4

Cw 9

OFF 5 0

Classe verdadeira

ON 4 2

Oow 1 g

Ccw OFF ON ow
Classe Prevista pela RNA

Fonte: Autoria Prépria.

A Figura 8 representa a matriz de Confusdo para o exemplo de validacado com
67,5% de acurdcia. A matriz mostra que a RNA acertou 27 palpites de um total de 40
testes realizados, também ¢é possivel perceber os acertos e erros por comando, acertos na

diagonal principal e erros nas demais posicoes da matriz.

2.5 Cabine de aviao

O interior de uma aeronave comercial pode ser dividido em duas partes principais:
o cockpit onde ficam piloto e co-piloto e a cabine onde ficam tripulagdo e passageiros do
voo. Existem diversas fontes possiveis de ruidos sonoros durante um voo comercial, alguns
sao caracteristicos apenas da cabine, como mostra a Figura 9. De acordo com os testes
sumarizados em (DEFAZIO, 2017) o ruido interno pode chegar até 100 dB em alguns

Casos.

As fontes de ruido variam de intensidade de acordo com a idade da aeronave, tipo e
localizacao do motor, fase do voo, velocidade da aeronave e localizagdo do ouvinte. Existe
atualmente muitas tecnologias sendo desenvolvidas para minimizar os efeitos de ruido
e vibragao causados por essas variaveis da cabine. No caso de sistemas de captura de
voz, como foi visto anteriormente, sdo necessarias etapas de filtragem para que o ruido

proveniente de barulho seja atenuado.
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Figura 9 — Fontes de ruido no interior de aeronave comercial

- Fontes de ruido primarias

- Fontes de ruido secundarias

Sistema de ar-cendicionado

Motores

Qutros sistemas:

Barulho de Cockpit: Barulho de cabine:

p o= N el P
e E“ I;ﬂh-mx‘

-

Fonte: Traduzido de (DEFAZIO, 2017)

2.5.1 Sistemas de IFEC

O uso dos primeiros sistemas de IFEC na aviacao esta intimamente ligado aos

primeiros voos de longa distancia: quando os passageiros comecavam a ficar entediados

ou nervosos durante o voo era disponibilizado filmes para amenizar os efeitos da duracao

da viagem. Desde entao os sistemas de IFEC vem se modificando e se atualizando para

atender as novas necessidades dos passageiros.

Hoje os sistemas de IFEC dao margem a uma série de novos tipos de conectividade

e possibilitam que os passageiros tenham acesso a entretenimento durante o voo, mas além

disso possibilitam a implementacao de sistemas inteligentes nas cabines (WANG et al.,

2023). Para este projeto foi considerado um sistema de reconhecimento de voz cuja saida

possa se conectar a acionamentos diversos no ambiente de cabine.
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Tabela 1 — Evolucao de sistemas IFEC

Estado da arte

Epoca

Caracteristicas

Pré-internet

Antes de 1990

Sem internet, IFEC compar-
tilhado

Telas seat-back, ou seja, nas

Consoles seat-back 1991
costas da poltrona
Acesso a internet 2001 Introdugao da 1nte'rnet &
bordo (apenas e-mails)
Wi-Fi nos avioes 2006 Servicos de bordo via Wi-Fi
Wi-Fi gratuito e estavel ofe-
Wi-Fi gratis e rapido 2022 recido pela maioria das com-

panhias aéreas

Fonte: Autoria proépria.
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3 Materiais e métodos

Neste capitulo serao descritos os materiais utilizados no trabalho na primeira se¢ao
e as metodologias aplicadas na segunda se¢ao do capitulo. Materiais sao todos os arquivos,
softwares, comandos e demais recursos materiais produzidos e utilizados. Enquanto a
metodologia diz respeito as técnicas de processamento, etapas de tratamento de dados,

algoritmos e fluxograma utilizados durante o projeto.

3.1 Materiais

3.1.1 Dados de voz

A aquisicao dos sinais de voz foi feita utilizando um grupo de microfones Realtek(R)
Audio e driver nativo de notebook modelo Acer Nitro 5 AN515-55, o software Gravador de
voz que ¢ gratuito e nativo do sistema operacional Windows 10 e captura audio com taxa
de bits de 173Kbps. A voz pertence a apenas um locutor, cuja identidade é irrelevante

para o trabalho.

Foram gravadas 100 amostras de no maximo 3 segundos para cada palavra de
comando, totalizando 400 arquivos de dudio, como ilustra a Figura 10. Todas as amostras
ja continham ruido sonoro além da voz, mas foi adicionado som ambiente para simular
o interior de uma aeronave comum, onde as fontes primarias de ruido foram descritas
anteriormente. A jun¢ao das amostras de audio deram origem ao banco de dados utilizado

no projeto que posteriormente foi incrementado para obtencao de melhores resultados.

Para tornar as amostras mais préximas dos sinais de voz que serao capturados no
ambiente de uma cabine de aviao foi adicionado mais ruido, proveniente de um arquivo de
audio capturado durante um voo comercial. O ruido adicionado tem caracteristica de uma
distribuicao normal, com valor médio situado em zero e desvio padrao ¢ = 0,0913, essas

caracteristicas foram extraidas do histograma do ruido ilustrado na Figura 11.

Figura 10 — Separacao dos dados para RNA

100 amostras 100 amostras I
ON OFF

Fonte: Autoria Prépria.

100 amostras
CLOSE
WINDOW

100 amostras
OPEN

WINDOW
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Figura 11 — Histograma do sinal de ruido

x10°

0.5 0.4 -0.3 0.2 0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Fonte: Autoria Propria.

3.1.2 Software Matlab

A ferramenta utilizada foi o MATLAB, versao 2023a devido a capacidade de
processamento matematico e a possibilidade de realizagao de todas as etapas do sistema

de reconhecimento de voz em um tnico software:

1. Leitura e escrita de dados em formato de matrizes e vetores essencial para preparacao

do banco de dados;
2. Geracao dos coeficientes LPC;
3. Criagdo da Rede Neural Artificial;

4. Realizagao de testes para andlise da precisao;

O Matlab dispoe de diversas fungoes e bibliotecas para leitura de arquivos de dudio,
a fungao utilizada neste trabalho foi a fungao built-in Audioread() que recebe como entrada
o nome do arquivo onde estd o sinal de audio, a quantidade de amostras e o tipo de
amostras que se deseja capturar. As saidas dessa fungdo sao uma matriz contendo o valor
discretizado de cada amostra e a frequéncia de captura. A Figura 12 mostra o exemplo da

primeira amostra de cada palavra.

3.1.3 RNA

A funcao utilizada para criar uma RNA neste trabalho ¢ uma fung¢ado built-in do
Matlab que gera RNAs do tipo feedfoward, sua forma basica de codigo estd descrito a

seguir:

rna = newff(PR,PT,[S1 S2...SN1],{TF1 TF2...TFN1},BTF,BLF,PF)
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Figura 12 — Exemplo de amostras para cada palavra
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-0.2
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0 0.5 1 1.5 2 0 0.5 1 1.5 2
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Fonte: Autoria Prépria.

Os parametros de entrada dessa funcao sao:

o PR: matriz com valores de entrada (treinamento e teste juntos);
e PT: matriz com valores da saida ou targets;
e S,: Tamanho (quantidade de neur6nios) da camada n-ésima;

o TF,: Funcao de transferéncia da camada n-ésima, padrao: Sigmoide tangente hiper-
bélica;
o BTF': Funcao utilizada no treinamento backpropagation, padrao: Levenberg-Marquadat;

o PF: Funcao de performance, padrao: média dos erros quadraticos.

A Figura 13 ilustra a tela de carregamento nativa da funcao utilizada onde é
possivel acompanhar os parametros de treinamento e as caracteristicas da rede neural. A
RNA criada para validacao da metodologia também contou com mais alguns pardmetros

que detalham o processo de treinamento da rede, sao eles:

e FEpochs: Quantidade total de treinamentos previstos = 100;
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Figura 13 — Tela de treinamento RNA

4. Neural Network Training (01-Oct-2023 18:37:34) - O X

‘ Network Diagram ‘

Training Results

Training finished: Met validation criterion (]

Training Progress

Unit Initial Value Stopped Value |Target Value
Epoch 0 12 100
Elapsed Time = 00:00:36 =
Performance 2.83 0.201 1e-05
Gradient 76.6 0.623 1e-07

Mu 0.001 1 1e+10
Validation Checks 0] 6 6 hd

Training Algorithms

Data Division: Random dividerand
Training: Levenberg-Marquardt frainim
Performance: Mean Squared Error mse
Calculations:  MEX

Training Plots

| Performance ‘ | Training State

| Regression ‘

Fonte: Autoria Prépria.

o Meta ou target: Valor de limiar que a RNA vai usar como um dos critérios de parada

do treinamento = 107°.

3.2 Meétodos

O projeto desenvolvido tem objetivo de validar a aplicagdo de RNA para reconheci-
mento de voz em cabines de avidao utilizando coeficientes LPC para processamento das
amostras de entrada da rede. Considerando que os atuais sistemas de IFEC em aeronaves
possibilitam a conectividade de diversos sistemas de entretenimento, bem como a realizacao
de atividades repetitivas dentro da cabine os comandos escolhidos para o projeto foram as

expressoes:

o On e Off para ligar e desligar respectivamente sistemas de ar-condicionado;
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Figura 14 — Fluxo dos dados no sistema proposto
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Fonte: Autoria Prépria.

o Open Window e Close Window para abrir e fechar a persiana da janela, respectiva-

mente.

O diagrama de blocos do sistema encontra-se descrito na Figura 14, contendo todas
as etapas do sistema de reconhecimento de voz. Comecando na gravagao das amostras de

voz e terminando nas saidas classificadas por comando.

3.2.1 Deteccao de Limiares

Para deteccao do limiar de amplitude do sinal de dudio foi constatado que tanto
para comandos de uma s6 palavra (On e Off) quanto de duas palavras (Open Window e
Close Window) o valor de amplitude de 0,2 era suficientemente grande para diferenciar o

que representa o som das letras e o que é ruido do som ambiente.

Para valores abaixo de 0,2 houve captura de informagoes desnecessarias de som
nao util, ou seja, algumas amostras de som ambiente tem amplitudes proximas do limiar
sendo confundidas como comeco ou fim de palavra, gerando erro na identificacao. A Figura

15 mostra a deteccao da palavra ON, marcando o limiar de 0, 2.

3.2.2 Geracao dos coeficientes LPC

Encontrar coeficientes LPC implica em gerar os coeficientes de um filtro de Resposta
ao Impulso Finita(FIR) que vai prever o valor de amostras atuais como combinagao linear
das amostras passadas. Os parametros de entrada da funcao built-in sao a matriz do sinal
a ser analisado e a ordem desejada para o filtro. A ordem define quantos coeficientes serao

gerados e para o projeto foi definido um LPC de trinta e um coeficientes.

Como foi mencionado neste trabalho a geracao de coeficientes acontece buscando
minimizar a energia média do valor do erro acumulado. As varidveis de saida da fungao
Ipc() sdo uma matriz resposta contendo todos os coeficientes e o valor de erro de predicao,

que pode ser uma escalar ou um vetor. Ao final do processamento de Ipc cada amostra
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Figura 15 — Exemplo de deteccao do limiar para palavra ON
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Fonte: Autoria Prépria.

do sinal de voz fica na forma da structure array mostrada na Figura 16 com os seguintes

campos de dados:

o coef: Contém o vetor de coeficientes LPC como ilustrado na Figura 17;
o erro: Contém o valor do erro de predi¢gao ao final do processamento;
» sinal: Contém apenas a palavra delimitada pelo algoritmo de deteccao;
« mono e monofiltrado: Contém o sinal original e o sinal filtrado;
o limiar: Contém o valor do limiar que foi utilizado para deteccao;
e voz: Contém o comando que aquele sinal representa.
O processo de gerar coeficientes foi realizado 400 vezes no total, sendo 100 vezes

para cada palavra de comando. A partir disso, a ordem das amostras foi randomizada via

software e salvas em matrizes que serdo utilizadas como entradas e saidas da RNA.
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Figura 16 — Exemplo da matriz gerada utilizando a funcao Ipc, com adi¢ao de parametros
sobre o sinal original

SOM({1, 1}

Field Value
coef 1x37 double
erra 2.3085e-05
sinal 10702x1 double
mono 147455x 1 double
monofiltrado  147455x 71 double
limiar 0.2000

N voz ‘ON°

Fonte: Autoria Prépria.

Figura 17 — Vetor de Coeficientes do 12 ao 10° termo

SON{1, 1}.coef
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 19454 06073 03753 01540  -0.0061  -00849  -00949  -00667  -0.0294

Fonte: Autoria Propria.

3.2.3 Banco de dados para treinamento da RNA

Antes de criar a rede neural é necessario separar quantas amostras serao utilizadas
para treinamento da rede e quantas serao utilizadas para teste. Inicialmente para validacao
da metodologia e testes da fungao geradora de RNA foram utilizadas 30 amostras como
entrada, divididas entre 20 para treinamento e 10 para teste, descrita anteriormente neste

capitulo.

Depois de separadas a quantidade de amostras para treino e para teste é necessario
escolher os parametros que definem a camada oculta da RNA, o nimero de camadas
definido foi duas camadas e o modelo de RNA é o de feedfoward utilizando treinamento

em formato de backpropagation.

As saidas da RNA sado os quatro comandos de voz deste estudo, mas foi pensada
uma codificagao de palavra dois bits para que a saida possa ser utilizada em aplicagoes

futuras. A codificacdo precisa ser um parametro enviado na funcao que cria a rede neural.

ON =0 0]
OFF =0 1]
OPEN — WINDOW = 1 0]

CLOSE — WINDOW = [1 1]
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Figura 18 — Diagrama de blocos da RNA 40-40-4
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Fonte: Autoria Propria.

Ao final do processamento, o software cria uma RNA cujo diagrama de blocos estd
descrito na Figura 18. E possivel observar a dimensao das entradas e das saidas, bem como

o tamanho, em quantidade de neurdnios das duas camadas ocultas.
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4 Resultados

Este capitulo descreve os resultados obtidos, divididos por etapas de projeto:
Detecgao de comandos dentro do sinal de voz; Analise da performance da RNA para

diferentes hiper-parametros; e Analise da acuracia através de Matriz de Confusao.

4.1 Deteccao de comandos em sinais de voz

O algoritmo de deteccao dos limiares de palavras que foi produzido neste trabalho
por sua vez se mostrou mais eficaz que a funcao built-in do Matlab detectspeech, princi-
palmente para comandos com duas palavras como mostra o exemplo na Figura 19 que
mostra a dificuldade da funcao nativa em detectar os limites de comecgo e fim do comando
enquanto o algoritmo produzido neste trabalho consegue detectar como mostra a Figura
20.

O algoritmo criado baseando-se em (GIANNAKOPOULOS, 2009) marca o ponto
inicial e o ponto final da palavra de comando completa, mesmo se houver um espago em
siléncio entre palavras como é o caso dos comandos Open Window e Close Window. A
Figura 20 mostra com o exemplo de Open Window(OW) que a detecgdo de comando
mesmo com mais de uma palavra na expressao é eficaz e consegue englobar quase 100%

da palavra final.

Figura 19 — Detectspeech() sendo utilizada em uma amostra do comando Open Window
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Fonte: Autoria Prépria.



Capitulo 4. Resultados 35

Figura 20 — Deteccao correta de comando Open Window
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Fonte: Autoria Prépria.

4.1.1 Reconstrucao utilizando coeficientes LPC

Os coeficientes LPC podem ser usados entre outras coisas para reconstrucao do
sinal de audio uma vez que representam os coeficientes de um filtro aplicado ao sinal. A
Figura 21 mostra como é possivel reconstruir uma utilizando coeficientes LPC, provando a

eficidcia do método utilizado.

4.2 Analise da Performance da RNA

Inicialmente foi realizado testes criando redes de mesma topologia apenas repetindo
o processamento das amostras e geragdo da RNA com 30 amostras de entrada, 2 camadas
de 40 neuronios cada e 4 saidas. A RNA criada neste procedimento inicial teve acuracia
média de 67,5%. Partindo desse resultado e analisando toda a metodologia apresentada
foi definido que o banco de dados de entrada precisa crescer, ou seja, aumentar os padroes

de treinamento e de testes para alcancar valores de acurdcia mais proxima de 100%.

Foram feitas simulagoes com 30, 60 e 100 amostras por comando de sinal de voz e

os resultados médios estao descritos na Tabela 2.
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Figura 21 — Reconstrucao do sinal de voz para uma amostra do comando On
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Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 2 — Acurdcia da RNA por quantidade de amostras

Amostras por comando 30 60 100

Qtde. Treinamento 20 42 70
Qtde. Testes 10 18 30
Camada 1 (Neurdnios) 40 40 40
Camada 2 (Neur6nios) 40 40 40

Acuréacia (%) 67,5 84,72 975
Fonte: Autoria proépria.

Foi definido entao que a quantidade de amostras ideal para esse estudo é de 100
amostras de sinal de voz por comando, totalizando 400 amostras. Todos os resultados
apresentados a seguir tiveram 400 mostras, divididas entre 280 para treinamento e 120

para testes.

Baseando-se nas andlises realizadas em (ADAMI, 1997) e com a quantidade de
entradas da RNA definida, o processo de obtencao dos resultados consistiu em variar
entao a quantidade de neurdnios das camadas ocultas entre cinco, vinte e quarenta
neurdnios, gerando nove RNAs distintas para comparacao de resultados via parametros de

treinamento.

Para cada rede criada foi obtida uma acuracia, mostrando a eficacia de cada uma
das topologias variando apenas o tamanho, em neuronios, das duas camadas. Os resultados

estao descritos na Tabela 3 classificados de menor para maior acuracia.
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Tabela 3 — Acuracia de RNAs com diferentes topologias

RNA | Camada 1 | Camada 2 | Acuracia medida
R1 5 20 71,67%
R2 20 5 70,60%
R3 5 5 72,50%
R4 5 40 80,00%
R5 20 40 90,00%
R6 40 5 90,83%
R7 20 20 91,67%
RS 40 20 92,50%
R9 40 40 97,50%

Fonte: Autoria prépria.

Figura 22 — Matriz Confusao - RNA 20-20-4
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Fonte: Autoria Prépria.

4.3 Andalise de Acuracia através de Matriz de Confusao

As Figuras 22, 23 e 24 mostram a matriz de confusao das trés melhores configuragoes
de camadas enquanto a Figura 25 representa R1, a RNA de menor valor de acuracia. A
Figura 18 é a representacao em blocos da topologia de RNA de maior precisao e portanto

a topologia escolhida para compor o sistema nesse trabalho.

Os graficos de matriz de confusao utilizados estao no formato de mapa de calor,
onde quanto maior o valor do termo for, mais quente serd a cor escolhida para o termo da
matriz. A diagonal principal representa os valores de verdadeiros positivos em azul pois a
eficacia das RNAs descritas é alta, ao passo que os demais valores estdo em cores mais

frias.

A rede R9 apresentou a eficdcia mais préxima de 100% entre as redes criadas e



Capitulo 4. Resultados

38

Figura 23 — Matriz Confusao - RNA 40-20-4
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 24 — Matriz Confusao - RNA 40-40-4
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Figura 25 — Matriz Confusao - RNA 5-20-4
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 26 — Resultados da rede R9 por comando
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Fonte: Autoria Prépria.

seus resultados classificados por comando de voz estao descritos no grafico da Figura 26

cujos dados foram retirados do teste realizado.
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5 Conclusoes

E importante ressaltar que os sinais de dudio analisados foram gravados fora de um
estudio de gravacao audiovisual e portanto, a qualidade das variaveis de entrada pode ser
ainda melhorada caso o sistema possa utilizar um processo de gravagao com equipamentos
profissionais em um ambiente acusticamente melhor. O algoritmo de detec¢ao dos limiares
de palavras que foi produzido neste trabalho por sua vez se mostrou mais eficaz que a

funcao built-in do Matlab detectspeech.

Um vocabulario de comandos em assistentes virtuais é constituido por diferentes
tipos de expressoes, e o método desenvolvido mostra eficacia tanto para comandos de uma
palavra curta como On, expressoes de duas palavras como Open Window e Close Window

e até para palavra Off que possui uma letra de som mudo, mais dificil de ser identificado.

O trabalho desenvolvido abre margem para futuras aplicagoes, principalmente

considerando dois proximos passos:

o Adicao de novos comandos: aumentando vocabulario também aumenta a quantidade
de novos sistemas integrados ao reconhecimento de voz como por exemplo servigo de

bordo na aeronave e interfaces com aplicativos de streaming (JIN; KIM, 2022);

o Adicao de reconhecimento de Locutor: A mesma saida de comandos pode ser apro-

veitada adicionando apenas um ou mais bits a palavra final do processamento da
RNA.

Contudo, a metodologia aplicada no sistema descrito neste trabalho torna possivel
analisar diferentes topologias de RNA e mostra que o uso de coeficientes LPC como
parametros de entrada para redes neurais artificiais pode ser aplicado ao reconhecimento
de voz com taxa de precisao de 97,5% na topologia R9, provando ser um sistema eficaz
mesmo na presenca do ruido sonoro de dentro da cabine de avides. A acuracia pode ser
considerada o resultado da escolha de topologia ideal e da robustez apresentada no método

desenvolvido.

O trabalho cumpre seus objetivos geral e especificos descrevendo um sistema capaz
de reconhecer comandos de voz dentro de um vocabuldrio pré-estabelecido utilizando
algoritmo de limiar de deteccao de palavra, coeficientes LPC como preparagao de amostras
para camada de entrada de Redes Neurais Artificiais em diferentes topologias de RNA. To-
das as metodologias aplicadas puderam ser colocadas a prova ao longo do desenvolvimento

e o software Matlab foi 1til para centralizar todo o processamento.
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