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RESUMO

Esta tese tem como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema para reconhecimento de
comandos de voz em ambientes ruidosos através de palavras isoladas e independentes do locutor,
com énfase no uso do laringofone, que € um sensor de aquisi¢do do sinal da fala mais robusto
para ambientes ruidosos. A tecnologia estudada apresenta-se através de dispositivos integrados
de hardware e software, que permitem usar a fala como instrumento de operacao de equipamentos
tecnoldgicos. Assim, foram pesquisadas quais técnicas que melhor se adéquam para realizagdo
do processamento de voz proposto. Como ndo hd outro conjunto de dados com comandos de voz
capturados usando o laringofone na lingua Portuguesa do Brasil na literatura pesquisada, criamos
um conjunto de dados com comandos de voz isolados com elocugdes capturadas de 150 pessoas
(homens e mulheres). Todas as amostras de voz sdo capturadas em Portugués Brasileiro, e sdao
os digitos “0” a “9” e as palavras “Ok” e “Cancelar”. Para remover os ruidos capturados, dois
filtros foram utilizados, o Least Mean Squares no espago temporal e a Transformada Wavelet
no espago em frequéncia, de forma que esse conjunto permitiu remover os ruidos que sao
capturados pelo laringofone. O melhor extrator de caracteristicas testado € o Perceptual Linear
Prediction e sua melhor configuracdo € utilizando 9 ou 10 indices na ordem dos seus coeficientes.
Para classificacdo utilizou-se um comité votador composto por trés classificadores, Perceptron
Multicamadas, Perceptron Multicamadas Binario e Mapas Auto-Organizaveis para reconhecer
o comando de voz. Os resultados mostram que o laringofone € robusto no ambiente de ruido,
alcangando 96,6% de taxa de acertos em nosso sistema de reconhecimento de comandos de voz.
Foi observado que vogais com baixa intensidade e fricativos presentes nas palavras “3” e “7” em

Portugués confundem o classificador.

Palavras-chave: reconhecimento de voz, laringofone, reconhecimento de padrdes, redes neu-

rais



ABSTRACT

This thesis has as main objective the development of a system for voice commands recognition
in noisy environments through isolated words spoken independent of a speaker, with emphasis
on the use of throat microphone which is a acquisition sensor for speech signal more robust for
this type of environment. The technology studied is presented through integrated hardware and
software device that allow the use of speech as an instrument for the operation of a technological
equipment. Thus, were research which techniques are best to perform the proposed voice
processing. There is no other database with voice commands captured using throat microphone
in Portuguese language in the researched literature. We created a database with isolated voice
commands with captured utterances of 150 people (men and women). All voice samples are
captured in Brazilian Portuguese, and are the digits “0” through “9” and the words “Ok” and
“Cancel”. To remove the captured noises two filters were used, the Least Mean Squares in the
temporal space and the Wavelet Transform in the space in frequency, so that this set allowed to
remove the noises that are captured by the laringophone. The best feature extractor tested is the
Perceptual LinearPrediction and its best configuration is the use of 9 or 10 indexes in the order of
their coefficients. For classification it been used a voting committee composed of three classifiers,
MLP, BMLP and SOM to recognize the voice command. For classification a voting committee
composed of three classifiers, Multilayer Perceptron, Binary Multilayer Perceptron and Self-
Organizing Maps to recognize command of voice. The results show that throat microphone
is robust in noise environment, reaching 96,6% of hit rate in our voice command recognition
system. It was observed that vowels with low intensity and fricatives present in the words “3”

and “7” in Portuguese confuse the classifier.

Keywords: speech recognition, throat microphone, pattern recognition, neural networks



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Etapas de um sistema de reconhecimento de comandos de voz. . . . . . . . 37
Figura2 — Posicdo de utiliza¢do do laringofone. . . . . . . . ... .. ... ... ... 38
Figura3 — Modelo Least Mean Squares. . . . . . . . . . . . . ... 43
Figura4 — Cancelamento de interferéncia. . . . . . . . . ... ... ... ... .... 43
Figura5 — Filtro LMS preditivo. . . . . . . . . . ... . . 44
Figura 6 — Decomposicdao Wavelet. . . . . . . . . . .. .. ... .. .. .. ... ... 45

Figura 7 — Funcio de limiarizagao, (a) sinal original, (b) limiariza¢do dura, (c) limiariza-

CAOSUAVE. & v v v v v e e e e e e e e e e e e e e e e e 46
Figura 8 — Diagrama de blocos da filtragem Wavelet. . . . . ... .. ... ... ... 47
Figura9 — Diagrama de blocos do algoritmo endpoints. . . . . . . . . ... ... ... 48
Figura 10 — Visao geral da abordagem de andlise de curta duragdo. . . . . . .. ... .. 50

Figura 11 — Diagrama de blocos do extrator de caracteristicas Linear Predictive Coding. 51
Figura 12 — Representacido dos componentes da fala no espectro de amplitude. . . . . . 52
Figura 13 — Representacdo dos componentes da fala no dominio cepstral. . . . . . . .. 52

Figura 14 — Diagrama de blocos do extrator de caracteristicas Linear Prediction Cepstrum

Coefficients. . . . . . . . . e e 53
Figura 15 — Diagrama de blocos do extrator de caracteristicas Weighted Linear Predictive

Cepstral Coefficients. . . . . . . . . . . . . i i 54
Figura 16 — Diagrama de blocos do conceito do Perceptual Linear Prediction. . . . . . . 54
Figura 17 — Célculo dos coeficientes Perceptual Linear Prediction Cepstral. . . . . . . . 55
Figura 18 — Modelo de um neurbnio ndo linear. . . . . . ... ... ... ... ..... 60

Figura 19 — Exemplo de uma rede Multilayer Percepton / perceptron multicamada (MLP)
completa. . . . . ... 61

Figura 20 — Exemplo de uma das sub-redes Binary Multilayer Percepton / perceptron
multicamada binario (BMLP). . . . . . . . ... .. ... o 64

Figura 21 — Exemplo de uma rede BMLP completa usando as abordagens One-Against-

All / um-contra-todos (OAA) e One-Against-One / um-contra-um (OAO). . . 65
Figura 22 — Conexao dos neurdénios comosdados. . . . . .. ... ... ... ..... 68
Figura 23 — Comportamento das curvas das funcdes kernel de vizinhanca. . . . . . . . . 70
Figura 24 — Diagrama de uma rede Learning vector quantization (LVQ).. . . . . . . .. 71

Figura 25 — Representacdo grafica do Algoritmo Bagging. . . . . . . . . . . ... ... 75



Figura 26 — Representacdo da tabela de votagdo docomité. . . . . . . . . .. ... ... 76
Figura 27 — Fluxograma de funcionamento do comité. . . . . ... . ... ... .... 77

Figura 28 — Diagrama de blocos do sistema automdtico de reconhecimento de comandos

de voz desenvolvidonestatese. . . . . . . .. . ... ... ... 82
Figura 29 — Modelo do laringofone utilizado. . . . . . . .. .. ... ... ... .... 83
Figura 30 — Histograma da quantidade de amostras por classe da base de voz capturada. 84
Figura 31 — Raspberry PiZeroW V1.1. . . . . . . ... ... ... ... ... ... 97
Figura 32 — Diciondrio de comandos: “zero”, “um” e “dois”. . . . . . . .. . ... ... 100
Figura 33 — Diciondrio de comandos: “trés”, “quatro” e “cinco”. . . . . . . . . .. . .. 101
Figura 34 — Diciondrio de comandos: “seis”, “sete” e “oito”. . . . . . . . . . .. .. .. 102
Figura 35 — Diciondrio de comandos: “nove”. . . . . . . ... ... ... .. ... .. 103
Figura 36 — Sinal de voz antes e apds o processo de detec¢do continua de voz. . . . . . . 104

Figura 37 — Sinal de voz antes e apds o processamento do filtro Least Mean Squares (LMS).105
Figura 38 — Sinal de voz referente ao comando “cinco” apds o processamento pela trans-
formada Wavelet. . . . . . ... .. .. o L o 105
Figura 39 — Sinal de voz capturado e segmentado do comando “cinco”. . . .. ... .. 106
Figura 40 — Segmentacdes do comando de voz “um” e “nove”, através do processo de
andlisede curtadurag@o. . . . . . . ... Lo 107
Figura 41 — Resultados da ordem dos coeficientes do extrator de caracteristicas Perceptual
Linear Prediction (PLP). . . . . . . . . . . . . . . . . .. .. ... 108
Figura 42 — Resultados em boxplot da taxa de acerto do classificador MLP nas ordem dos
coeficientesdoPLP. . . . . . . ... .. oo o 109
Figura 43 — Resultados da taxa de acerto média da MLP porclasse. . . ... ... ... 109
Figura 44 — Resultados completos da taxa de acerto média da MLP por classe, e por
ordemPLP. . . . . ... ... 110
Figura 45 — Resultados em boxplot da taxa de acerto do classificador BMLP nas ordem
dos coeficientesdo PLP. . . . . . . .. .. ..o oo 111
Figura 46 — Resultados da taxa de acerto média da BMLP porclasse. . . ... ... .. 112
Figura 47 — Resultados completos da taxa de acerto média da BMLP por classe, e por
ordem PLP. . . . . . . ... 113
Figura 48 — Boxplot do resultado das taxas de acerto dos classificadores e do comité. . . 115

Figura 49 — Raspberry PiZeroW V1.1. . . . . . . ... .. ... .. ... 130



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Lista de palavras-chave da revisdo de literatura. . . . . .. ... ... ... 24
Tabela2 — Listadas stringsdebusca. . . . . . . . . ... ... . L . 25
Tabela 3 — Resultado das buscas das strings nos indexadores em 30/08/2018. . . . . . . 25
Tabela 4 — Siglas das aplicagdes e técnicas identificadas. . . . . . .. ... ... ... 27
Tabela 5 — Lista dos estudos da revisao de literatura e suas referéncias. . . . . . . . .. 28
Tabela 6 — Classificacdo dos estudos por aplicagdo. . . . . . . .. ... ... ..... 28
Tabela 7 — Classificacdo dos estudos portécnica. . . . . . . . . . . . . ... ... ... 30
Tabela 8 — Comparagdo da taxa de acerto do reconhecimento de voz dos estudos em
ambiente limpo e ruidoso usando microfone acustico (AM) e o laringofone
(TM). . o e 39
Tabela 9 — Tipos de fungdes de vizinhanga. . . . . . . . .. . ... ... ... ..... 70
Tabela 10 — Resultado da avaliag@o dos extratores de caracteristicas. . . . . . . . .. .. 92
Tabela 11 — Parametros da arquitetura do Perceptron Multicamadas. . . . . . . . .. .. 94
Tabela 12 — Parametros do treinamento coletivo. . . . . . . . . ... ... ... .... 95
Tabela 13 — Resultado da quantidade de amostras do banco de dados. . . . . . . . . .. 98

Tabela 14 — Resultado das taxas de acerto média por classe e geral da rede Self-Organizing

Maps / mapa auto-organizdvel (SOM). . . . . . ... ... .. ... .... 112

Tabela 15 — Resultado das taxas de acerto de todos os classificadores em conjunto com o

COMULE. . . . . . . o s 114



AM
ANN
ASI
ASR
ASV
AWR
BLE
BMLP
BMU
CSI
FFT
GOA
GPIO
GPU
HDMI
HMM
KNN
LMS
LP
LPC
LPCC

LVQ
MFCC
MLP
MSE
NN
OAA
OAO
OTG
PLP

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Acoustic Microphone / microfone acustico

Artificial Neural Network / redes neurais artificiais

Automatic Speaker Identification / identificacao automdtica de individuos
Automatic Speech Recognition / sistema de reconhecimento de voz
Automatic Speaker Verification / verificagdo automatica de individuos
Automatic Word Recognition / sistema de reconhecimento de comandos de voz
Bluetooth Low Energy

Binary Multilayer Percepton / perceptron multicamada binario

Best Matching Neuron

Camera Serial Interface

Fast Fourier Transform / transformada répida de Fourier

Google Académico

General Purpose Input/Output

Graphic Processor Unit

High-Definition Multimedia Interface

Hidden Markov Model | modelos ocultos de Markov

k-Nearest Neighborhood | k-vizinho mais préximo

Least Mean Squares

Linear Prediction / predi¢do linear

Linear Predictive Coding / codificacdo linear preditiva

Linear Predictive Cepstral Coefficients / coeficientes de predi¢do linear represen-
tados no dominio cepstral

Learning vector quantization

Mel-Frequency Cepstrum Coefficients

Multilayer Percepton | perceptron multicamada

Mean Square Error [ erro quadritico médio

Nearest Neighborhood / vizinho mais proximo

One-Against-All / um-contra-todos

One-Against-One / um-contra-um

On-The-Go

Perceptual Linear Prediction



PR
RCA
SNR
SOM
SR

™
USB
WAV
WLPCC

WT
WTA
ZCR

Pattern Recognition / reconhecimento de padrdes

Radio Corporation of America

Signal-to—Noise Ratio / relagdo sinal-ruido

Self-Organizing Maps / mapa auto-organizavel

Speech Recognition [ reconhecimento de voz

Throat Microphone / laringofone, microfone de garganta ou microfone de contato
Universal Serial Bus

WAVEform audio format

Weighted Linear Predictive Cepstral Coefficients / coeficientes de predi¢do linear
balenceados representados no dominio cepstral

Wavelet Transform / transformada Wavelet

Winner-Take-All

Zero-Crossing Rate / taxa de cruzamento por zero



LISTA DE SIMBOLOS

Milissegundos
Parametros relacionados ao limiares do algoritmo de recorte
Taxa de cruzamento por zero do N-ésimo quadro de voz

Energia do n-ésimo quadro de voz



1.1
1.1.1
1.1.2
1.2
1.3

21
2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.14
2.2
23
24
2.5
2.6

3.1

3.2
3.2.1
3.2.2
3.3
3.3.1
3.3.1.1
3.3.1.2
3.3.2
34
3.4.1
3.4.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 18
Objetivos . . . . . . . .. 21
Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . .. . ... 21
Objetivos Especificos . . . . . . . . . . . ... ... 21
Producao Cientifica . . . . . .. ... ... ... .. ... ......... 21
EstruturadaTese . . . . . . .. .. .. .. ... ... .. 21
REVISAODELITERATURA . . . . . ot ittt ettt eeeen. 23
Planejamento da revisao de literatura . . . . . . . . ... ... ... .. 23
Formulagdo dos objetivos . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 23
Definicdo das fontes de pesquisa . . . . . . .. ... ... ... .. ... 23
Definicdao das palavras-chave . . . . . . . ... . ... ... ........ 24
Definicdo das strings debusca . . . . . . . ... ... ... ... .... 25
Execucdodarevisdo . . .. ... ... ... ... . 25
Avaliacadodosestudos . . . . . . . . ... Lo 26
Andlisedosestudos . . . . . . ... ... oL 31
Andlisecritica . . . . . . . .. ... ... 34
Conclusao . . . . . . .. . .. 35
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . . oo it i e oo eeeeeenn 37
Visdogeral . .. ... ... . .. .. ... 37
Aquisicdodavoz . . . ... .. ... 37
Laringofone . . . . . . . . . . . ... ... 38
Deteccao continuadevoz . . . . . . . . . ... ... .. 40
Pré-processamento . . . . . . . ... ... ... ... 40
Filtragem . . . . . . . . . . . . ... ... 41
Filtragem Least Mean Squares (LMS) . . . . . . . .. . ... ... ..... 42
Filtragem por Transformada Wavelet (WT) . . . . . . . . . ... ... ... 44
Deteccdo de extremos . . . . . . . . ... .. 47
Extracao de caracteristicas . . . . ... ... ... ... ... ... .. 48
Anadlise de curta duracdo . . . . . . . . ... ... ... .. .. ... .. 49

Linear Predictive Coding (LPC) . . . . . . . .. ... . ... ....... 49



3.4.3
3.4.4
3.4.5
3.4.6
3.5
3.5.1
3.5.2
3.5.3
3.5.4
3.5.5
3.5.5.1
3.5.6
3.5.6.1
3.5.6.2
3.5.6.3
3.5.7
3.5.7.1
3.5.7.2
3.5.7.3
3.5.7.3.1
3.5.7.3.2
3.5.8
3.5.8.1
3.5.8.2
3.5.8.2.1
3.5.8.2.2
3.5.8.2.3
3.5.8.3
3.5.8.3.1
3.5.8.3.2
3.5.8.3.3

Coeficientes Cepstrais . . . . . . . . . . . . . . .. ... 51

Linear Prediction Cepstrum Coefficients (LPCC) . . . . . . ... ... .. 53
Weighted Linear Predictive Cepstral Coefficients (WLPCC) . . . . . . .. 53
Perceptual Linear Prediction (PLP) . . . . . . . . ... ... ....... 54
Classificadores . . . . . . . .. .. ... .. 56
Bayes . . . . . . . . e 57
Vizinho mais Proximo . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 58
k-Vizinhos mais proximo (KNN) . . . . . . . .. .. ... ... ...... 58
Redes Neurais Artificiais (ANN) . . . . . . . . . . ... ... .... 59
Perceptron Multicamadas (MLP) . . . . . . ... ... ... ........ 59
Aprendizagem . . . . ... 62
Perceptron Multicamadas Bindrio (BMLP) . . . . .. ... ... ..... 62
Abordagem um-contra-todos (OAA) . . . . . . . . . . . ... ... .. ... 64
Abordagem um-contra-um (OAO) . . . . . . . . . . . ... ... 66
Fungdo de decisdo . . . . . . . . . ... 67
Mapas Auto-Organizdaveis (SOM) . . . . . . .. ... ... ... ..... 67
Algoritmo Competitivo . . . . . . . . . . .. 68
Algoritmo Cooperativo . . . . . . . . . . . . i 69
Classificacdo supervisionada . . . . . . . . . . . .. ... ... 71
Learning Vector Quantization (LVQ) . . . . . . . ... ... ... ..... 71
Métrica de classificacdo . . . . . . . . . ... 72
Comité . . . . . . . . . . . . 72
Técnicas de treinamento dos classificadores base . . . . . . . ... .. ... 74
Técnicas de composicdo da saida do comité . . . . . . . . ... ... ... 75
Selecdo por votacdo da saida dos classificadores . . . . . . . .. ... ... 75
Fusdo da saida dos classificadores . . . . . . .. .. .. ... ... .... 76
Selecdo de classificadores . . . . . . . ... oL 78
Estatisticas . . . . . . . . . . . e 78
Probabilidade a priori e a posteriori aplicado a redes neurais . . . . . . . . 79
Normalizagdo linear aplicada a redes neurais . . . . . . ... ... .... 79
Normalizagdo exponencial aplicada a redes neurais . . . . . . . ... ... 80

SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE COMANDOSDE VOZ ... &8l



4.1

4.1.1
4.1.2
4.1.3
4.2

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.3

4.3.1
4.3.2
4.4

4.4.1
4.4.2
4.4.3
4.4.4

5.1
5.2
5.2.1
5.2.2
5.3
5.3.1
5.3.2
533
54
5.4.1
5.4.2
5.5
5.5.1
5.5.2
5.5.3

Aquisicdo . . . ... 81

Laringofone . . . . . . . . . . . .. .. 81
Base de dados de comandos devoz . . . . . . .. .. ... ... .. .... 81
Deteccdo continuadevoz . . . . . . . ... 84
Pré-processamento . . . . . . . ... ... ... 85
Filtro Least Mean Squares (LMS) . . . . . . . . . ... ... ....... 86
Filtro baseado na Transformada Wavelet (WT) . . . . ... ... .. ... 87
Deteccdo de extremos . . . . . . . . ... ... 88
Extracao de caracteristicas . . . ... ... ... ... ......... 91
Andlise de curta duracao . . . . . . . .. ... ... ... ... 91
Avaliagado dos extratores de caracteristicas . . . . . . . .. ... ... ... 92
Classificadores . . . . . . . ... . ... .. 93
Perceptron Multicamadas (MLP) . . . . . . . .. .. ... .. ....... 93
Perceptron Multicamadas Bindrio (BMLP) . . . . .. ... ... ..... 93
Self-Organizing Maps (SOM) . . . . . . . . . ... .. ... .. ...... 94
Comité . . . .. . . . . . . . . 95
RESULTADOSEDISCUSSOES . . ... ..., 97
Hardware . . . . . . ... . ... ... 97
Aquisicdo . . . . .. 98
Base de dadosdevoz . . . . . . ... ... ... ... 98
Deteccdo continuadevoz . . . . . . . . . ... ... ... 103
Pré-processamento . . . . . . . . ... .. ... ... 104
Filtragem Least Mean Squares . . . . . . . . . . ... .. .. ....... 104
Filtragem por Transformada Wavelet . . . . . . . ... ... ....... 104
Deteccdo de extremos . . . . . . . . ... ... 105
Extracao de caracteristicas . . . ... ... ... .. ........... 106
Anadlise de curtaduragao . . . . . . . ... ... .. ... ... ...... 106
Perceptual Linear Prediction (PLP) . . . . ... ... ... ........ 107
Classificadores . . . . . . . ... ... ... 108
Perceptron Multicamadas (MLP) . . . . . . .. ... ... .. ....... 108
Perceptron Multicamadas Bindrio (BMLP) . . . .. ... ... ...... 111

Mapas Auto-Organizdveis (SOM) . . . . . . . . . .. ... ... ..... 112



554

CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E TRABALHOS FUTUROS . .. 116
REFERENCIAS . . .ttt ittt e ettt et e e e e e 119
ANEXOS & ittt ittt et e e e e e 129
ANEXO A - Especificagdes do Raspberry PiZeroW V1.1. .. ... ... 130



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Símbolos
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Produção Científica
	Estrutura da Tese

	Revisão de Literatura
	Planejamento da revisão de literatura
	Formulação dos objetivos
	Definição das fontes de pesquisa
	Definição das palavras-chave
	Definição das strings de busca

	Execução da revisão
	Avaliação dos estudos
	Análise dos estudos
	Análise crítica
	Conclusão

	Fundamentação Teórica
	Visão geral
	Aquisição da voz
	Laringofone
	Detecção contínua de voz

	Pré-processamento
	Filtragem
	Filtragem Least Mean Squares (LMS)
	Filtragem por Transformada Wavelet (WT)

	Detecção de extremos

	Extração de características
	Análise de curta duração
	Linear Predictive Coding (LPC)
	Coeficientes Cepstrais
	Linear Prediction Cepstrum Coefficients (LPCC)
	Weighted Linear Predictive Cepstral Coefficients (WLPCC)
	Perceptual Linear Prediction (PLP)

	Classificadores
	Bayes
	Vizinho mais Próximo
	k-Vizinhos mais próximo (KNN)
	Redes Neurais Artificiais (ANN)
	Perceptron Multicamadas (MLP)
	Aprendizagem

	Perceptron Multicamadas Binário (BMLP)
	Abordagem um-contra-todos (OAA)
	Abordagem um-contra-um (OAO)
	Função de decisão

	Mapas Auto-Organizáveis (SOM)
	Algoritmo Competitivo
	Algoritmo Cooperativo
	Classificação supervisionada
	Learning Vector Quantization (LVQ)
	Métrica de classificação


	Comitê
	Técnicas de treinamento dos classificadores base
	Técnicas de composição da saída do comitê
	Seleção por votação da saída dos classificadores
	Fusão da saída dos classificadores
	Seleção de classificadores

	Estatísticas
	Probabilidade a priori e a posteriori aplicado a redes neurais
	Normalização linear aplicada a redes neurais
	Normalização exponencial aplicada a redes neurais




	Sistema de reconhecimento de comandos de voz
	Aquisição
	Laringofone
	Base de dados de comandos de voz
	Detecção contínua de voz

	Pré-processamento
	Filtro Least Mean Squares (LMS)
	Filtro baseado na Transformada Wavelet (WT)
	Detecção de extremos

	Extração de características
	Análise de curta duração
	Avaliação dos extratores de características

	Classificadores
	Perceptron Multicamadas (MLP)
	Perceptron Multicamadas Binário (BMLP)
	Self-Organizing Maps (SOM)
	Comitê


	Resultados e Discussões
	Hardware
	Aquisição
	Base de dados de voz
	Detecção contínua de voz

	Pré-processamento
	Filtragem Least Mean Squares
	Filtragem por Transformada Wavelet
	Detecção de extremos

	Extração de características
	Análise de curta duração
	Perceptual Linear Prediction (PLP)

	Classificadores
	Perceptron Multicamadas (MLP)
	Perceptron Multicamadas Binário (BMLP)
	Mapas Auto-Organizáveis (SOM)
	Comitê


	Conclusões, Contribuições e Trabalhos Futuros
	REFERÊNCIAS
	ANEXOS
	Especificações do Raspberry Pi Zero W V1.1

