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Abstract-This article exposes the training of a convolutional
neural network to recognize voice commands that allow an
assistant robot to use in a residential environment. Given the
needs for isolation due to health factors, development of care
robots that can support a human presents a necessary research
focus. For this case, the performance of the network is evaluated,
which presents a 94.33% accuracy in the recognition of voice
commands, through a virtual environment of a co n ventio na |
residence.
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I. INTRODUCTION

Los sistemas de vision de maquina se han robustecido
gracias a los algoritmos de Deep Learning[1]. Las
aplicaciones van desde algoritmos de identificacion de
plantas como se expone[2], de vegetables[3] y frutas[4],
muy incidentes en temas de punta como la agricultura de
precision. Asi mismo la amplitud del espectro del uso
de Deep learning y especificamente, como se
evidencia en los trabajos mencionados, de las redes
neuronales convolucionales (CNN) abarca reconocimiento
de sefiales electromiograficas[5], deteccién de materiales
peligrosos[6] e incluso en conduccidon auténoma, para
deteccion de vehiculos[7] y lineas guia[8]. De forma tal que
incluso sistemas roboticos emplean CNN como parte de su
esquema de vision, para aplicaciones como robots
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cosechadores[9] o de reordenamiento de objetos en bandas
transportadoras a nivel industrial[10].

Una aplicacion particularmente interesante de las redes
convolucionales se encuentra en el reconocimiento de
patrones en sefiales de audio[1l]. Para el caso es
posible hacer reconocimiento de emociones[12], deteccion
de enfermedades como Parkinson[13], sistemas de
atencion[14] y clasificacion del lenguaje[15][16]. Estas
aplicaciones también se pueden integrar al control de
sistemas robo6ticos como se expone en [17], donde se
emplea una CNN para identificacion del hablante
mediante transformada Randon.

El presente trabajo aprovecha las ventajas expuestas de
las CNN en reconocimiento de patrones y sefiales de audio
para exponer una aplicacién de control robético asistencial
en entornos residenciales, donde los comandos de
navegacion del robot, para ir a alguna locacion especifica
dentro de la residencia, son recibidos mediante voz y
preprocesados empleando Coeficientes Cepstrales en las
Frecuencias de Mel, para ser reconocidos por una red
convolucional. Dada las necesidades de aislamiento
experimentadas en la pandemia por covid[18], los robots
asistenciales entran a jugar un papel fundamental en asistir
en sus casas a personas que lo requieran.

. MATERIALESY METODOS

El algoritmo de control de un robot asistencial en entorno
residencial es desarrollado mediante el uso de comandos de
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voz, empleando un grupo palabras clave que le permitan
saber a qué ubicacion de la vivienda debe dirigirse.
Dichos comandos son reconocidos mediante una red
neuronal convolucional y se evalla su desempefio por medio
de un ambiente virtual, como se expone a continuacion.

La base de datos consta de 2640 grabaciones de
diferentes usuarios, distribuidas en 8 clases correspondientes
a alcoba, bafio, cocina, estudio, inicio, jardin, sala y otro. De
éstas, se toman el 70% para entrenamiento y el 30% para
validacion. Cada audio es adquirido con una frecuencia de
muestreo de 16000 Hz, realizando un preprocesamiento para
extraccion de caracteristicas con el fin de obtener un mapa
de dos dimensiones de cada sefial de audio, que permite a la
red convolucional aprender el comportamiento del comando
de voz a través del tiempo. Esta extraccion se realiza
mediante los Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de
Mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients) 0 MFCCs de sus
siglas, mediante las ecuaciones 1 a 3. Estos son coeficientes
para la representacion del habla basados en la percepcion
auditiva humana [19], ampliamente usados en sistemas de
analisis del habla [20].
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Cada ecuacidn anterior permite generar un mapa de
caracteristicas de 12 coeficientes adquiridos de 199 frames,
con sus respectivas primera y segunda derivada (ecuaciones 2
y 3 respectivamente). Por lo cual la entrada a la red es de
dimensiones 12x199x3. En la tabla 1 se expone una muestra
de la base de datos empleada.

Tablal. Muestra de la base de datos de entrenamiento

Audio Espe la red
Alcoba -

Bafio

Cocina

Estudio

Inicio

Jardin

Sala

Otro

Es importante emplear la categoria otros para aquellos
casosen que elrobot, en modo de escucha capte audio que no
corresponda a una ubicacién, no lo asigne a una de las salidas
de la red, que dadoelcaso de no usarse esta categoria, seria la

mas cercana pertenecientes a la locacion entrenada de la
vivienda residencial.

La arquitectura dered empleada semuestra en la tabla 2,
no es una arquitectura muy profundaa comparacion de las
empleadas en transferencia de aprendizaje como la VGG
0 RESNET, dado el limitado nimero de salidas deseadas y
eltrabajo puntual que debe desarrollar la red. Los
hiper- pardmetros  de entrenamiento  fueron
encontrados iterativamente obteniendo rata de aprendizaje de

1e®, con 50 épocas.
Tabla 2. Arquitectura CNN empleada

Input: 12 x 199 x 3
Layer Kernel| Filters| Padding| Stride

Convolution| 5 32 2 0
BatchNorm
Conv olution| 5 32 2 0
MaxPooling 2 - 0 2
Conv olution| 3 64 1 0
Conv olution| 3 64 1 0
MaxPooling 2 - 0 2
Conv olution| 2 128 1 0
Conv olution| 3 128 1 0
MaxPooling 2 - 0 2
Fully -Conn - 512 - -

Dropout - - - -
Fully -Conn - 2048 - -

Dropout - - - -
Fully -Conn - 8 - -

Softmax
Classification

La figura 1 ilustra el proceso de aprendizaje de lared, con
un tiempo de entrenamiento de 65 minutos para 94000
iteraciones, en un computador Intel Core i7 2 2.80GHz con
GPU NVIDA Gforce GTX 1050 de 8GB, y finalmente un
desempefio del 94.33%.

Training Progress (15~Jan-2022 08:48:12) -

Figura 1. Entrenamiento de laCNN
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La figura 2 muestra a la izquierda la matriz de confusion
resultante del entrenamiento y a la derecha las activaciones de
los filtros de la primera capa de lared. Se lograevidenciarque
la locacion bafio es la que mas confusion genera,
principalmente con la clase sala. Parte delproblema es la
dimensién en el espectro dada la similitud de la longitud de
ambas palabras. Se logra evidenciar que la etiqueta otro
también actiia como filtro en el caso de que no se reconozca
una locacion valida, para lo cual el robot no se desplazara y
deberd serrepetido el comando, lo importante esque no habra
desplazamiento a una locacion residencial erronea.
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Figura2. Matriz de confusion y pesos de la primera cépa.

La red tiene como objeto permitir el desplazamientode un
robot asistencial dentro de un entorno residencial, de un lugar
aotro, al recibirel comandode voz. Para realizar la validacion
se construyenambientes virtuales en la herramientaVRML de
MATLAB® con las locaciones de interés, como se evidencia
en la figura 3. Esto permitir4 evidenciar el desplazamiento del
robot al recibirelcomandode voz.

Figura3. Ambiente virtual en VRML

I1. ANALISIS DERESULTADOS

La validacion del desplazamiento del robot empleando los
comandos de voz, al evaluar la operacion conjunta del
preprocesamiento mediante MFCC, la clasificacion de lared
convolucional y el entorno virtual se llevo a cabo mediante la
interfaz gréfica de usuario GUIDE que se observaen la figura
4.

Figura4. GUIDE de pruebas

El GUIDE se inicializa con el botdon azul “first
recognition”, donde seidentifica cada una de las locaciones de
la residencia, el grafico superior a este boton es la vista del
robot, a la derecha se encuentra en la parte superior las
locaciones vacias para identificar facilmente donde se
encuentra el robot mediante un cuadro verde, en la parte
inferior el ambiente virtual residencial amoblado. Intermedio a
estas dos graficas se encuentra un indicador de grabacion que
estaenrojo aliniciary que indica elestado de reconocimiento
del comando de voz. Al presionar el botén verde start a la
izquierda el boton de grabacion pasa a verde, como se aprecia
en la figura4a la derecha.

La figura 5 ilustra una ampliacion de las locaciones
residenciales etiquetadas para desplazamiento robdtico, hacia
donde, seglinelcomandode voz, se dirigira el robot.

Figura5. Ubicaciones para desplazamiento robético

Una vez es reconocido el comando de voz, se visualiza el
nombre dellugaradesplazarse bajo elindicador de grabacion,
como se ve en la figura 6. La figura a su vez ilustra cuatro
ejemplos de desplazamiento exitoso del robot. La figura
superior izquierda en que se reconoce la palabra bafio y se da
el desplazamiento adecuado, la figura superior derechaen que
se reconoce la palabra sala y se da el desplazamiento
adecuado, la figura inferior izquierda en que se reconoce la
palabra alcoba y se da el desplazamiento adecuado, la figura
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inferior derechaen que se reconoce la palabra estudio y se da
eldesplazamiento adecuado.

Figura 6. Pruebas desplazamiento robético

Se realizaron 25 pruebas por cada una de las seis
locaciones para evaluar el desempefio del robot en el
desplazamiento en el entorno residencial, pronunciando cada
palabra convariaciones detonoy velocidades al pronunciar.

Para el caso se obtuvo un 100% de respuesta acertada al
reconocer cada comando de voz, se evidencia que no hay
confusiénentreellos.

Se realizaron 50 pruebas para evaluar el desempefio del
robot en el desplazamiento en el entorno residencial,
pronunciando palabras que no se encuentran en el
entrenamiento, obteniendo el resultado ilustrado en la tabla 3.

Tabla3. Pruebas comandos desconocidos

Locacién| Identificacion
Alcoba
Estudio
Sala
Bafio
Cocina
Jardin
Otro

N
N[ of o & —

Esto permite determinar que en la prueba se presentd un
48% de identificaciones erréneas que hacen que el robot se
desplace sin desearlo. Se logra identificar que los casos de
error presentado se dan por palabras con fonética similar y/o
duraciondelsonidosimilar.

IV. CONCLUSIONES

Se logra validar que el método de preprocesamiento
empleado permite discriminar los comandos de voz utilizados
para desplazamiento robdtico en cada locacién dentrode la
residencia. La red genera muy pocas confusiones entre las
clases entrenadas, de forma que las pruebas realizadas no
generaron desplazamientos erréneos.

Al validar comandos de voz fuera del entrenamiento, se
evidencia desplazamientos no deseados, lo que permite
concluir que se requiere ampliar el nimero de muestras de
entrenamiento de la clase otros significativamente. Esto
también muestra la importancia de incluir una clase adicional
donde todaaquella entradano deseada, no se asigne a una
clase validapor similitud.
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