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RESUMO
AUTOMATIZAC}AO DA PLANTA DIDATICA ATRAVES DO ACIONAMENTO
DE CARGA POR COMANDO DE VOz

O uso da fala tem o papel de agilizar e facilitar a realizacado de tarefas
cotidianas, tanto na manipulacdo de sistemas pessoais como para controle de
equipamentos e utensilios eletronicos. Nesse contexto, esse trabalho tem como
objetivo analisar qualitativamente o acionamento de uma carga por meio de
técnicas de reconhecimento da voz. Os sinais adquiridos sdo processados,
com o objetivo de eliminar dados desnecessarios ou distorcidos. ApGs o
processamento, sdo extraidos os Coeficientes Mel-Cepstrais do sinal de audio
que sao utilizados como parametros de entrada para as Redes Neurais
Artificias (RNA) que tem o papel de reconhecer e classificar cada comando. De
acordo com o reconhecimento, sdo controlados alguns dispositivos da Planta
Didatica da SMAR no padrao Fieldbus utilizando o protocolo OLE for Process

Control (OPC).

Palavras-chave: OPC, MATLAB, Comando de voz, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

AUTOMATIZATION OF THE DIDACTIC PLANT THROUGH THE LOAD
ACTUATION BY VOICE COMMAND

The use of speech has the role of expedite and facilitate the realization of
daily tasks, both in handling personal systems as to control equipment and
electronic utensils. In this context, this work aims to analyze qualitatively the
load actuation through voice recognition techniques. The acquired signals are
processed, with objective of eliminating unnecessary or distorted data. After
processing, are extracted coefficients Mel-Cepstrais of the audio signal that are
used as input parameters to the artificial neural networks (ANN) whose role is to
recognize and classify each command. According to the recognition, are
controlled some devices of didactic plant SMAR in standard Fieldbus using the

OLE for Process Control (OPC) protocol.

Keywords: OPC, MATLAB, Voice Command, artificial neural networks (ANN).
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1 Introducao

O uso da fala tem o papel de agilizar e facilitar a realizacdo de
tarefas cotidianas, tanto na manipulacdo de sistemas pessoais como para
controle de equipamentos e utensilios eletrbnicos. Com o advento da
tecnologia que muito evoluiu, as maquinas predominam em quase todos 0s
cenarios, desde a conquista espacial até as residéncias. Sendo assim, nada
melhor do que dotar tais equipamentos com a capacidade de percepcéo e
compreensao da voz humana, que é a forma mais simples, natural e eficaz do
ser humano expressar seus pensamentos, e desta forma humanizar mais o
relacionamento homem-maquina[1].

A acustica da fala é uma caracteristica biométrica que carrega
informacdes fonético-linguisticas que podem ser detectadas e classificadas
pelos sistemas digitais de reconhecimento de voz [1]. Entretanto, o
reconhecimento da voz humana ainda apresenta falhas devido as variacées de
sotaques (como por exemplo: inglés americano e inglés britanico). Além dessas
dificuldades, existem outros fatores externos que podem interferir na
interpretacdo do audio, como: variabilidade de locutor, ruido do ambiente além
da questdo da palavra isolada e da palavra concatenadal|2 ,3].

Diante dessa situacdo, ainda muitas pesquisas estdo sendo
realizadas na tentativa de desenvolver novos métodos e tecnologias que
possam contornar imperfeicdes de sistemas de reconhecimento da fala.

O reconhecimento da fala pode ser utilizado em ambientes industriais
onde deve haver maior interagdo homem-maquina para facilitar a comunicacéo
entre ambos. Na industria, trocas de informacdes entre estacbes de trabalho
sdo frequentes e muito importantes. Entretanto, nestes ambientes, o
trabalhador fica exposto a diversas intensidades de ruidos alterando a
informacé&o acustica produzida pelo locutor.

Neste contexto, este trabalho tem o objetivo do acionamento de carga
por comando de voz. Para isto, utilizara na interface o padrédo OLE for Process
Control (OPC). Este permite qualquer Interface Homem Maquina (HMI) acessar
dados e acionar cargas no padréo Fieldbus.
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2 Revisao Literaria

Algumas informacdes sdo necessarias para uma maior compreensao
deste relatério. Assim, nas proximas secOes, algumas definicdbes serdo
elucidadas, como o objetivo de proporcionar maior compreensdo da
metodologia, execucdao e resultados do projeto.

2.1 Coeficientes Mel-Cepstrais

Os Coeficientes Mel-Cepstrais sdo os parametros mais utilizados em
aplicacdes de reconhecimento de fala. Esses coeficientes visam aproximar a
forma de percepcédo de sons do sistema auditivo humano[1].

Os coeficientes mel-cepstrais sao aqueles obtidos pela representagéo
em frequéncia deformada na escala mel. Um mel € uma unidade de medida da
frequéncia percebida de um tom. Nao corresponde as frequéncias fisicas do
tom, a medida que o sistema auditivo humano aparentemente ndo percebe a
diferenca de frequéncia de forma linear. Assim, a escala mel foi construida de
tal maneira que incrementos iguais na escala mel correspondam a incrementos
subjetivos iguais em frequéncia [11,12]. A Figura 1 mostra o diagrama de
blocos para a obtencao dos coeficientes mel-cepstrais.

Deformarcio

— DFT :n eixo d_e log IDET
requencia

Figura 1 — Diagrama de blocos para a obtenc¢édo dos coeficientes mel —
cepstrais.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam
um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia [7].

Uma rede neural artificial € composta por véarias unidades de
processamento que geralmente sdo conectadas por canais de comunicacao
que estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operacdes
apenas sobre seus dados locais, que séo entradas recebidas pelas suas
conexdes [7,10].

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de
aprender conforme seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é
feito através de um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, 0
treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugéo
generalizada para uma classe de problemas[7].

Uma importante aplicacdo dessas redes € no reconhecimento de
padroes (fala, caracteres, imagens, etc). Nesse caso, vetores s&o
apresentados a uma RNA ja treinada e esta € responsavel por classifica-los em
classes previamente definidas de acordo com o treinamento recebido [9].

A Figura 2 representa uma rede neural com trés niveis.
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Figura 2 — Rede neural de trés niveis
2.3 0OPC

OPC (OLE for Process Control) é um padrdo industrial publicado para

interconectividade de sistema. A interoperabilidade é assegurada através da
criacdo e manutencado de especificacfes de padrdes abertos [8]. InUmeras séo
as vantagens de se utilizar o OPC como protocolo de comunicacao, entre elas

estao:

Padronizacdo das interfaces de comunicacdo entre os servidores e
clientes de dados de tempo real, facilitando a integracdo e manutencéo
dos sistemas;

Eliminacdo da necessidade de drivers de comunicacdo especificos
(proprietarios);

Melhoria do desempenho e otimizagdo da comunicacdo entre
dispositivos de automacéao;

Interoperabilidade entre sistemas de gestdo empresarial, de execucéo
de manufatura e aplicacbes Windows.

Reducdo dos custos e tempo para desenvolvimento de interfaces e
drivers de comunicacdo, com conseqiente reducdo do custo de
integracao de sistemas;

Facilidade de desenvolvimento e manutencdo de sistemas e produtos
para comunicacao em tempo real;

Facilidade de treinamento.

As plataformas industriais de programacgao e supervisdo de processos

utilizam servidores de dados para gerenciamento das informagdes. Como
exemplo destes servidores, existe o OPC (OLE for Process Control), onde
através deste, varios programas de configuracdo, controle e supervisdo
conseguem comunicar variaveis entre si e com 0s equipamentos fisicos do
processo[14].
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A SMAR utiliza para configuracado de seus equipamentos a plataforma
SYSTEM302 e o ProcessView para supervisao, sendo estes clientes OPC. Os
recursos de controle destes clientes sao voltados para aplicagdes industriais
possuindo confiabilidade e simplicidade, mas ¢é Ilimitado para utilizacbes
cientificas de pesquisa[8].

Uma solucdo para contornar este problema. E utilizar o MATLAB como
cliente OPC através do Toolbox especifico para este fim. Com isto torna-se
possivel utilizar todos os recursos de calculos complexos do MATLAB ¢é aplica-
los no processo fisico[13].
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3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é analisar qualitativamente o
acionamento de uma carga por meio de técnicas de reconhecimento da voz.

Para atingir a meta principal, outros objetivos especificos devem ser
salientados:

Estudar as principais técnicas utilizadas no reconhecimento de padrbes
da fala para fazer a identificagao da fala;

Extrair automaticamente caracteristicas da voz durante a fala por meio
de sensores;

Analisar as variacfes entre as falas(locutores diferentes);

Estudar o padrédo OLE for Process Control (OPC) e padréo Fieldbus;

Estudar o acesso de dados e acionamento de cargas para uma Interface
Homem Maquina (HMI);

Fazer a andlise dos resultados obtidos.
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4 Metodologia

Nesse capitulo, serdo abordados os métodos utilizados no sistema de
reconhecimento de fala e controle de dispositivos. O sistema implementado
pode ser visto na Figura 3.

') ] Aquisicio Pre- Extracao dos
quisle Processamento Parametros
Acionamento .
. o — OPC «—— | Reconhecimento
do Dispositivo

Figura 3 — Sistema de Reconhecimento de Fala e acionamento de dispositivos.

Na aquisicdo dos dados, o sinal de fala € amostrado. Em seguida, passa
por um pré-processamento que elimina informacdes indteis e atenua ruidos
que possam interferir negativamente na analise dos comandos. Logo depois,
sdo extraidos coeficientes que representam as informacdes mais significativas
do sinal. Estes coeficientes sdo as entradas do mecanismo reconhecedor e a
saida deste é utilizada para o controle de dispositivos.

4.1 Aquisicao

A aquisicdo do &udio foi realizada a uma taxa de 11025 Hz. As
gravacOes foram feitas em um local silencioso utilizando sempre o mesmo
microfone.

4.2 Pré-Processamento

Os sinais gravados passaram por um pré-processamento com o objetivo
de atenuar ruidos e selecionar as informacdes Uteis. O pré-processamento é
composto das etapas: Filtros, Selecdo e Divisdo em Janelas como mostrado na
Figura 4.

Sinal Pré-
Sinal Digital A Processado
. ” Divisaoem
— > | Filtros | ————= | Selecio | —= Janelas E——

Figura 4 — Etapas do pré-processamento dos sinais.
4.2.1 Filtros

O sinal gravado passa por dois filtros. O primeiro tem a funcao de
eliminar as informacgdes de frequéncia muito alta, pois estas ndo pertencem a
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voz humana. Foi utilizado um filtro passa-baixa de ordem 21 e frequéncia de
corte igual a 7000Hz. O segundo filtro foi um passa-alta FIR (1 — 0,97z"1), com
objetivo de compensar a inclinacdo do sinal espectral. A Figura 5a mostra um
sinal de audio antes de ser filtrado e a Figura 5b um sinal depois de ser filtrado.

Sinal (Tempo) antes da Filtragem SinaliTempo) depois da Filtragem
0a 1 a2s ¥
03 1 a2
15
¥
a1
% L 1 % 0os
= =
= — = "
E 01 1 E 005
.1
03
o 1 0z |
04 . i | 1 - . | 425 s . 1 4 - J 3
a2 o4 0E 0z 1 LF4 14 1] [ 4 04 06 oA 1 12 14
Tempols) Tempols)
Sinal{Frequencia) antes daFiltragem Sinal(Frequencia) depois daFiltragem
— T o v v r - i ] v ¥ - - - .
[ 1] =
[T o
=) =]
= =
E =
< ot E
s 1 20
I:;:': - i i " i i 3 '|:| i i i i i
o 1000 2000 dn] 430 E000 i} 1003 000 3000 4000 E000
Frequencia(Hz) Frequencia(Hz)
Figura 5a — Sinal antes de ser Figura 5b — Sinal depois de ser filtrado.
filtrado.
4.2.2 Selecao

O processo de selecdo detecta o inicio e fim do comando, reduzindo
assim a quantidade de dados do sinal. Essa etapa € baseada na analise de
energia do sinal que € dada por:

E =¥n-1x(n)? (eq. 1)

A partir da curva de energia é possivel localizar os limites de uma
palavra isolada que apresenta picos de energia em sua duracdo. A Figura 6a
apresenta um sinal de voz no tempo apds a aquisicdo e a Figura 6b, a energia
deste sinal.
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Energia do Sinal de Voz

015

Sinal de Voz no Tempo
T T

Amplitude
Amplitude

0.05F

L L ! L L L L L L L ! L
0 0.2 04 0.6 0.8 1 12 1.4 0.2 0.4 06 0.3 1 12 14
Tempois) Tempo(s)

Figura 6a — Sinal de Voz no Tempo. Figura 6b — Energia do Sinal de Voz.

Para encontrar os limites de inicio e fim de um comando, foi necessario
normaliza-lo. Assim, possibilitou-se estipular um limiar fixo de energia minima
do sinal. Em casos onde o ruido € muito baixo, os limites da palavra sdo
facilmente encontrados, pois basta determinar um patamar de energia acima
da energia do ruido. No entanto, pode haver ruidos pontuais de amplitude
elevada, assim fez-se necessaria a implementacdo do método dos saltos [17].
Esse artificio proporciona maior robustez no sistema de selecéo, pois uma vez
que o algoritmo de busca encontra um valor que ultrapasse o limiar
estabelecido, um outro ponto posterior a esse também passa pelo mesmo
teste. Quando os dois pontos testados tiverem energia maior que o patamar
estipulado, a amostra é selecionada. Nesse trabalho usou-se um limiar igual a
0,1% da energia maxima do sinal e o salto foi igual a 9ms.

ApOs encontrar os limites da palavra, criou-se um novo vetor de menor
tamanho contendo somente as informacdes de interesse.

4.2.3 Divisdo em Janelas

O sinal de audio adquirido é fragmentado em janelas de 25ms sobrepostas a
cada 10ms. Para proporcionar suavizacdo do sinal em cada quadro é
multiplicado por uma funcédo janela de Hamming de comprimento igual a 512
amostras.

4.3 Extracdo das Caracteristicas

Essa etapa visa reduzir a quantidade de dados sem que ocorra a perda
significativa de informacao. Assim, sdo utilizados os Coeficientes Mel-Cepstrais
que se baseiam no principio da audicdo humana. Esses coeficientes sao
obtidos conforme a Figura 7 e explicitados nas subsec¢des seguintes.

. . Feoectrod B 3 | Logaritmosdos -
Sinal Pré- SDEE TO_ e 5 _ancos e : Coef. de Energia - ber , Coeficientes
Processado Poténcia Filtros Mel Normalizados Mel-Cepstrais

Analise Cepstral

Figura 7 — Obtencao dos Coeficientes Mel-Cepstrais
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4.3.1 Espectro de Poténcia

O Espectro de Poténcia € o quadrado do médulo da Transformada de
Fourier do sinal.

4.3.2 Banco de Filtros

Ao espectro de Poténcia é aplicado um banco de filtros espacados
linearmente na escala mel. A relacdo que mapeia a escala MEL é dada pela
Equacéao 2.

B(f) = 1125.In(1+ L) (eq. 2)

4.3.3 Analise Cepstral

A energia do sinal € multiplicada por cada um dos filtros do banco de
filtros. Entdo calculou-se a log-energia da saida de cada filtro [16].

Através da Transformada Inversa do Cosseno (IDCT), os Coeficientes
Mel-Cepstrais sdo entdo compactados. Nessa etapa, foram calculados 13
coeficientes.

4.4 Reconhecimento

O reconhecimento é feito pelas Redes Neurais Artificias (RNA). Nessa
etapa, os Coeficientes Mel-Cepstrais sdo utilizados como dados de entrada da
RNA.

A entrada da RNA deve estar no formato de uma coluna uUnica, entdo
deve-se transformar a matriz 13 x NC em uma matriz 13.NC x 1, sendo NC o
namero de colunas. Como NC depende da palavra, foram geradas matrizes de
dimensoes diferentes de acordo com cada comando.

Uma caracteristica da RNA é possuir todos os dados de entrada com
dimensdes iguais na etapa do treinamento. Entdo foram acrescentados “zeros”
ao final das colunas menores de modo que todas ficassem com dimensdes
iguais.

4.4.1 Treinamento da RNA

Nesse trabalho foram usadas duas RNAs diferentes. A primeira é
responsavel por classificar 3 comandos referentes aos dispositivos enquanto a
segunda tem a funcéo classificar 5 comandos que determinam o valor que o
dispositivo vai assumir. As palavras a serem reconhecidas como dispositivos
sao: “bomba”, “vazao” e “temperatura” enquanto as palavras que representam
o valor sao: “Zero”, “Um”, “Dois”, "Trés” e “Quatro”. Essas palavras foram
escolhidas por intuicdo de cada e pelas diferengas fonéticas das mesmas.

Na formacdo do banco de dados, todos os comandos mencionados
foram gravados 60 vezes por trés pessoas diferentes, resultando assim em 480
amostras. Também foi gravado o ruido proveniente da bomba hidraulica em
duas intensidades diferentes (SNR=4 e SNR=43). A rela¢éo sinal ruido SNR foi
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calculada pela diferenca de energias médias entre 0s sinais e essa energia
pode ser calculada pela equacao 3:

N
£ = Hkaa) (eq. 3)

E importante lembrar que os dados foram normalizados antes de serem
apresentados a RNA . A normalizacao foi calculada pela Equacéo 4:

x(n)

y(n) = (eq. 4)

max | x|

A RNA utilizada nesse trabalho possui uma camada oculta e o numero
de neurdnios dessa camada foi pré-estabelecido em 5, 10, 15 e 20 para as
duas RNAs. A camada de saida apresenta trés neurdnios para a RNA referente
aos dispositivos e cinco para a RNA de valores.

O algoritmo de treinamento foi o de Levenberg-Marquardt, o de
aprendizagem foi o back-propagation e a funcao de ativacéo foi a Sigmoidal. As
amostras foram divididas aleatoriamente em 70% para treinamento, 30% para
validacéo.

4.5 OPC

O OPC é responsavel pela comunicacdo entre o MATLAB e a planta
didatica usando o modo Cliente/Servidor. Nesse trabalho o MATLAB exerce a
funcao de cliente e a planta de servidor.

4.5.1 Cliente

Como citado anteriormente, o MATLAB exerce a fungdo de cliente.
Assim, tem acesso direto aos dados da planta com permissdo para ler e
escrever as variaveis que desejar. Para configurar o sistema, deve-se obedecer
ao fluxograma apresentado na Figura 8 abaixo.

v

Estabeler o acesso ao Cliente OPC

v

Adicionar Grupo OPC

v

|Adicionar Item (variéveis}l

|Ler/Escrever as variaveis adicionadas |

Figura 8 - Fluxograma da configuracéo do cliente OPC.



21

4 5.2 Servidor

A planta didatica tem a fungdo de “obedecer’ os comandos vindos do
cliente. O cliente deve acessar os blocos do servidor, no entanto deve-se
configurar o servidor de modo que a comunicacdo com o cliente possa ser
realizada [15,18]. Para configurar esse sistema, basta executar oS passos
abaixo:

Criar um novo projeto em “HSE Project”.

Inserir a “Bridge” em “HSE Network 1”na CPU DF51.
Criar o Canal Fieldbus H1 em DF51.

Inserir os “Devices” em H1

Adicionar os “Blocos” em FB VFI.

Caracterizar os blocos no modo Offline.

Parametrizar os blocos.

Fazer o download para a planta.

Exportar as Tags.

©CoNorwWNE

4.5.2.1 Exportagcdo das Tags

Uma vez e o procedimento de download foi concluido, um dltimo
procedimento € exigido para habilitar a visualizacdo da comunicacdo On Line
com os parametros dos blocos funcionais. Este comando € chamado de Export
Tag.

O Export Tag gera um arquivo contendo todos os tags (devices de
blocos funcionais) presentes na configuracdo. Este arquivo é usado pela
interface OPC (OLE for Process Control) com o propdsito de supervisao.

4.6 Acionamento do Dispositivo

Tendo em vista que a comunicacdo com o OPC foi estabelecida, a RNA
reconhece os comandos do locutor, acessa os dispositivos desejados e altera o
valor dos mesmos. A Tabela 1 mostra a relacdo entre o comando e acéo
realizada pela RNA.

Tabela 1 — Comandos e A¢des da RNA

RNA para os Dispositivos RNA para os Valores
Comando Acéo Comando Acéo
Bomba Liga/Desliga a Zero 0%
bomba hidraulica Um 25%
Temperatura Fonte de Corrente Dois 50%
da Planta Trés 75%
Vazao Valvula de Vazéao Quatro 100%

Ao dizer “temperatura”, por exemplo, a RNA dos dispositivos reconhece
esse comando e acessa a fonte de corrente da planta. Entdo deve-se dizer um
namero (de zero a quatro) para que a RNA dos valores possa reconhecer o
comando e escrever no dispositivo previamente acessado o valor relacionado
ao numero proferido.
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Ao proferir o comando bomba, o programa altera o valor da variavel que
representa a bomba hidraulica, ou seja, caso a bomba esteja desligada, ela liga
e vice-versa. Isso acontece porque a bomba sé pode estar ligada ou desligada,
pois ndo apresenta modos de funcionamento intermediarios.
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Pela analise das figuras 3a e 3b nota-se claramente a eficacia do
processamento do sinal da voz devido a acentuada atenuacdo dos sinais de
baixa frequéncia.
As Tabelas 2 e 3 mostram a porcentagem de acertos dos testes
realizados para a RNA dos dispositivos e a RNA dos valores respectivamente.
NNCO significa nimero de neurénios na camada oculta.

Tabela 2 — Testes da RNA dos dispositivos.

SEM RUIDO COM RUIDO (SNR=4) (COM RUIDO) SNR=43
ACERTO ACERTO ACERTO ACERTO ACERTO ACERTO
NNCO COMANDO POR MEDIO POR MEDIO POR MEDIO

COMANDO (%) COMANDO (%) COMANDO (%)
(%) (%) (%)
BOMBA 100 100 100

5 TEMPERATURA 100 100 100 100 100 100
VAZAO 100 100 100
BOMBA 100 100 100

10 TEMPERATURA 100 100 100 100 100 100
VAZAO 100 100 100
BOMBA 100 100 100

15 TEMPERATURA 100 100 100 100 100 100
VAZAO 100 100 100
BOMBA 100 100 100

20 TEMPERATURA 100 100 100 100 100 100
VAZAO 100 100 100

Tabela 3 — Testes da RNA dos valores.
SEM RUIDO SNR=4 SNR=43
ACERTO ACERTO ACERTO ACERTO ACERTO ACERTO
NNCO COMANDO POR MEDIO POR MEDIO POR MEDIO

COMANDO (%) COMANDO (%) COMANDO (%)
(%) (%) (%)
ZERO 100 100 95,2
UM 100 100 100

5 DOIS 100 100 100 100 100 99
TRES 100 100 100
QUATRO 100 100 100
ZERO 100 100 100
UM 100 100 100

10 DOIS 100 100 100 100 100 100
TRES 100 100 100
QUATRO 100 100 100
ZERO 100 100 100
UM 100 100 100

15 DOIS 100 100 100 100 100 100
TRES 100 100 100
QUATRO 100 100 100
ZERO 100 100 100
UM 100 100 100

20 DOIS 100 100 100 99,7 100 100
TRES 100 98,4 100
QUATRO 100 100 100
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Pela analise da Tabela 3, pode-se perceber que um aumento no nimero
de neurénios na camada oculta ndo implica numa melhora do desempenho da
rede.

Em geral, a RNA criada nédo foi gravemente afetada pelos ruidos uma
vez que na Tabela 3 houve acerto de 99% dos testes para SNR=43. Contudo,
isso ndo implica na constancia do desempenho em locais mais ruidosos.

O desempenho da RNA é afetado quando o tamanho do vocabulario
(classes a serem classificadas pela RNA) aumenta, pois a RNA dos
dispositivos que possui somente trés classes teve taxa de acerto maior que a
RNA dos valores que possui cinco categorias de classificacao.

Os vetores utilizados como entrada da RNA eram compostos por um
grande numero de elementos. No entanto, ndo foram encontradas dificuldades
na fase de treinamento.

O algoritmo realiza todas as fun¢bes num intervalo de tempo de 0,5
segundos, que é considerado razoavelmente curto.

De um modo geral, o sistema proposto obteve uma o6tima eficiéncia na
classificagcdo dos comandos.
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6 Conclusao

O método proposto foi considerado eficiente em suas etapas de extracéo
das caracteristicas da fala e reconhecimento dos comandos, o que possibilitou
realizar o acionamento e controle dos dispositivos.

Assim, considerando-se o tempo de processamento do algoritmo, dentro
de parametros compativeis com a operacdo em tempo real, espera-se sua
utilizacao na interface Humano-Computador por meio de comandos de voz.

Com os conhecimentos adquiridos nesse projeto, seria interessante
aumentar o vocabulério e pesquisar técnicas de reconhecimento diferentes
como Modelos Ocultos de Markov por exemplo.
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