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RESUMO

Este trabalho é dedicado a implementagdio em FPGA de um
sistema de acoustic keyword spotting capaz de detectar palavras
especificas na lingua portuguesa em um sinal de dudio. O sistema
implementado realiza o processamento em tempo real utilizando,
como pré-processamento, a extracao de coeficientes MFCCs, além de
uma convolutional neural network (CNN) como classificador. Nesse
contexto, sdo desenvolvidos um banco de fala na lingua portuguesa,
técnicas para melhorar a performance do keyword spotting, uma técnica
de quantizagdo dindmica e um gerador automatico de codigo para
a CNN em FPGA. O sistema de keyword spotting proposto em
FPGA mostrou-se equivalente a versdo em software, obtendo um bom
desempenho em termos de tempo de processamento, taxas de detecgoes
corretas e de falsos positivos.

Palavras-chave: Detector de Palavras-chave. MFCCs. Redes
Neurais Convolucionais. Redes Neurais Artificiais. Quantizacio de
Redes Neurais. FPGA. Verilog.
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ABSTRACT

This work is dedicated to the implementation of an FPGA-based
acoustic keyword spotting (KWS) system for the portuguese language.
Such system performs real-time processing using MFCC extraction
for pre-processing and a convolutional neural network (CNN) as the
classifier. In this context, a portuguese speech database, techniques to
improve KWS performance, a dynamic quantization technique, and
an automatic code generator are developed. The obtained FPGA-
based KWS system has achieved similar results as its software version,
presenting very good performance in terms of both positive and false-
alarm rates, along with extremely low processing times.

Keywords: Keyword Spotting. MFCCs. Convolutional Neural
Networks. Artificial Neural Networks. Neural Networks Quantization.
FPGA. verilog.
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cAPITULO 1

Introducao

A aprendizagem de mdquina (no inglés, machine learning) usando
Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANNs) vem
despertando um crescente interesse da comunidade académica nos
iltimos anos. Isso se deve, em boa medida, aos promissores resultados
obtidos pelas Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks - DNNs)
em diferentes aplicagdes, tais como tradugdo automética [1], colorizagao
de imagens em tons de cinza [2], sintese de imagens [3], sintese
de fala [4] e reconhecimento de fala [5-9]. Especificamente com
respeito ao reconhecimento de fala, os resultados obtidos nos tltimos
anos utilizando DNNs [5-7] tém superado os obtidos com as técnicas
baseadas em Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models -
HMMs) [10-12], as quais até pouco tempo correspondiam ao estado da
arte.

No contexto de reconhecimento de fala, uma tafera que tem
ganhado destaque é a detecgdo de palavras-chave (keyword spotting
- KWS) [5-9], que é a deteccdo de uma palavra especifica em
um vocabuldrio extenso [6]. H4 diferentes aplicacdes para sistemas
de KWS, tais como assistentes virtuais [13], smart homes [14] e
ferramentas de acessibilidade. Muitas dessas aplicagdes envolvem

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

sistemas embarcados, podendo entdo se beneficiar significativamente
do uso de dispositivos Field Programming Gate Array (FPGA) devido
ao melhor compromisso entre desempenho e consumo energético
proporcionado por tais dispositivos [8]. Assim, o foco do presente
trabalho estd no desenvolvimento de um sistema de KWS em FPGA
utilizando ANNs. Tal sistema devera ser capaz de reconhecer diferentes
comandos pré-treinados na lingua portuguesa.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo central deste trabalho é utilizar um FPGA para realizacdo
de implementacao eficiente de um sistema de keyword spotting baseado
em ANNs.

1.1.2 Objetivos especificos

e Analisar algoritmos para a extracao de caracteristicas de sinais
de audio;

e Implementar os algoritmos analisados em Python;

e Avaliar arquiteturas de redes neurais aplicadas em keyword
spotting;

e Implementar as arquiteturas avaliadas em Python;

e Analisar algoritmos de suavizagdo (em ingles, smoothing) para
melhorar as detecgdes dos comandos de voz;

e Utilizar conjuntos de dados (em inglés, datasets) disponiveis na
internet para treinamento e validacao das redes neurais;

e Elaborar um dataset em portugués com diversos locutores para o
treinamento das redes neurais na lingua portuguesa;

e Treinar a rede escolhida utilizando o dataset elaborado;

e Implementar em FPGA a rede escolhida e treinada para o keyword
spotting;

e Avaliar o desempenho do sistema implementado.
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1.1.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho estd organizado conforme descrito a seguir.
No Capitulo 2 é apresentada uma visdo geral da fundamentacao
tedrica deste trabalho. No Capitulo 3 sdo detalhadas as técnicas e
implementagdes utilizadas. No Capitulo 4, os experimentos realizados
e os resultados obtidos sdo apresentados. Finalmente, no Capitulo 5
sao apresentadas as consideragoes finais.






CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo é apresentada a fundamentacdo tedrica para o
desenvolvimento do presente trabalho. Inicialmente, sao apresentadas
nogoes gerais de ANNs, fungoes de ativagdo e tipos de camadas
utilizadas. Na sequéncia, nogoes sobre extracao de features e keyword
spotting sdo apresentadas. Finalmente, sdo apresentadas as ferramentas
utilizadas para o desenvolvimento e a avaliacdo do projeto proposto
neste trabalho.

2.1 Artificial Neural Networks

ANNSs sdo modelos computacionais de machine learning inspirados nas
redes neurais biolégicas que compoem o sistema nervoso humano. As
primeiras abordagens baseadas em ANNs surgiram durante a década de
40, quando uma rede neural biologica simples foi modelada utilizando
circuitos elétricos [15]. Ao longo das décadas de 40 a 70, surgiram
diversos trabalhos cientificos sobre ANNs, os quais deram origem ao
conceito de Perceptron [16] e também identificaram suas principais
limitagoes.

Por falta de equipamentos robustos para o treinamento, as ANNs

5



6 CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

tiveram inicialmente pouca relevancia pratica, conseguindo resolver
apenas problemas relativamente simples. Com o advento de novos
algoritmos para o treinamento de redes neurais, como o algoritmo de
backpropagation [17], a elaboragdo de maiores conjunto de dados e a
utilizacdo de novas fungoes de ativagdo, tornou-se possivel o uso de
ANNs com multiplas camadas, ou DNNs, obtendo melhores resultados
e permitindo o uso de ANNs em problemas mais complexos.

As ANNs em conjunto com técnicas de machine learning podem ser
aplicadas em diversos problemas, tais como regressao [3], sistemas de
controle [18], sintese e reconhecimento de fala [4-9], reconhecimento e
classificacdo de objetos [19] e imagens [20], tradugdo automética [1],
dentre outros. Muitos desses problemas s6 puderam ser solucionados
com ANNs devido aos avangos promissores das DNNs. Tais redes
ganharam popularidade apenas nos ultimos anos, devido as técnicas
de aprendizado profundo (em inglés, deep learning) desenvolvidas por
volta de 2006 [21] e também ao amplo uso de Graphics Processing
Units (GPUs) para um treinamento mais eficiente. Por se tratar de
um assunto de pesquisa recente, muitos esforcos de pesquisa tem sido
realizados atualmente na drea de deep learning [22].

2.1.1 Estrutura das ANNs

As ANNSs sdo constituidas por neurdnios artificiais com grande niimero
de interconexoes, com a finalidade de realizar uma determinada funcgao.
O neur6nio, por sua vez, é considerado a unidade béasica de uma rede
neural. Estes possuem multiplas entradas e, a partir de operagoes
matemdticas relativamente simples, geram uma tnica saida [23]. O
modelo bésico de um neurénio k é apresentado na Figura 2.1. Tal
modelo é composto por sinais de entrada i, Tk2,Tk3, ..., Thm, 0ias
bk, pesos sindpticos w1, Wk, W3, -, Wem, juncdo de soma » - e uma
funcao de ativagao ¢(:). Os sinais de entrada sdo multiplicados pelos
pesos sinapticos, e posteriormente somados a um sinal de bias, sendo
entdo o resultado enviado para a funcao de ativagdo. FKEssa funcao
corresponde a uma determinada nao linearidade, a qual ativa ou
desativa a saida do neurdnio.

Em termos matematicos, é possivel descrever um neurdnio de indice
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k utilizando as seguintes equacoes [23]:

vk = Wi X), + by (2.1)
e
Yk = ¢ (vi) (2.2)
onde X = [Tp1, Tk, Th3, e zkm]T € R™ é o vetor que contém os sinais

de entrada, Wy = [Wg1, Wk2, Wi3, .., Wem] T € R™ o vetor de pesos que
contém os pesos sindpticos, by o bias, ¢(-) a funcdo de ativagdo e yi a
saida do neurdnio.

Figura 2.1: Modelo néo linear de um neurdénio.

Bias
by,
P
xT k1l O
Funcéo
de
T2 o ativagédo
Sinais Saida
de A Yk
entrada °
[ ]
[}
X km O
-
Pesos
sinapticos

Fonte: do Autor.

O valor dos elementos do vetor de pesos wy e de by sdo calculados
a partir de um processo prévio de treinamento, utilizando um dataset
adequado.

2.1.2 Funcodes de Ativacdo

A escolha de uma fungao de ativagao ¢(-) de um determinado neurénio
k influencia diretamente no treinamento e também no desempenho de
uma rede neural [24]. Nesta secdo, sdo abordadas as fungdes mais
importantes para a implementagdo apresentada neste trabalho.
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2.1.2.1 Funcao Sigmoéide

A fungao sigmoide foi por muito tempo a principal funcao de ativacao
utilizada em redes neurais [24]. Esta fungdo pode ser representada como

B 1
T 1l4e®

o(x)

possuindo a saida limitada entre [0, 1]. Neste caso, podemos interpretar

(2.3)

que, quando a saida de um neurénio é 0, ele esta totalmente desativado
e, quando a saida é 1, estd totalmente ativado. A Figura 2.2 mostra o
grafico da funcéo sigmoéide.

Figura 2.2: Gréfico da funcdo sigmoéide.

0.8

0.6 1

f(x)

0.44

0.2

0.0

-100 -75 -50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Fonte: do Autor.

Com a evolugdo dos algoritmos de treinamento, como o
backpropagation, percebeu-se uma limitagdo no treinamento de ANNs
que utilizavam a funcao de ativacao sigmdide. Tal limitagao é conhecida
como wanishing gradient problem e pode ser observada quando o
valor da sigméide é muito baixo ou muito alto, tornando o valor
da sua derivada préximo de zero e, consequentemente, dificultando o
treinamento de ANNs com muitas camadas [24].

2.1.2.2 Funcao ReLLU

Visando resolver o wanishing gradient problem gerado no uso da
fungio sigméide, a funcdo de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU)
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e suas variagbes comecaram a ser utilizadas [24]. A ReLU pode ser
representada como
f(z) = max(0, z) (2.4)

possuindo a saida limitada entre [0,00). Neste caso, podemos
interpretar que quando a saida de um neuré6nio é 0, ele esta totalmente
desativado. Diferentemente da funcio simédide (Segao 2.1.2.1), esta
funcdo ndo possui limitagdo de ativacdo (eixo positivo da fungéo),
permitindo que um determinado neurénio possa sempre estar mais ou
menos ativado em relagdo a outro [24]. A Figura 2.3 mostra o grafico
da funcao ReLU.

Figura 2.3: Gréafico da funcdo ReLU.

-10.0 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
) 4

Fonte: do Autor.

2.1.3 Multi-Layer Perceptrons

A organizacdo de varios perceptrons conectados em camadas distintas
ficou conhecida como Multi-Layer Perceptron (MLP) [24]. As redes
baseadas em MLPs sao divididas em diferentes camadas, as quais sao
classificadas em camada de entrada, camadas ocultas e camada de
saida. Quando as MLPs sao utilizadas com mais de uma camada
oculta, sdo chamadas de DNNs. Na literatura, sdo encontrados diversos
tipos de camadas ocultas utilizadas em DNNs [24] e, nesta se¢do, sdo
apresentados os tipos utilizados na implementacao apresentada neste
trabalho.
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2.1.3.1 Fully Connected Layer

A camada totalmente conectada (em inglés, fully connected layer) foi o
primeiro tipo de camada oculta utilizado. Nela, cada elemento do vetor
de entrada se conecta a todos os neurdnios presentes na camada [24].
Assim, a saida de um neurénio pode ser representada por (2.1), sendo
que xj é o préprio vetor de entrada x da camada, o qual é comum
para todos os neurdnios. A saida de uma fully connected layer pode
ser descrita através das seguintes equagoes:

v=Wx+b (2.5)

y=9o(v) (2.6)

onde x € R™ é o vetor de entrada da camada, W € R**™ a matriz
de pesos, b € R* o vetor de bias, ® a funcio de ativacio de valores de
vetor e y € RF o vetor de safda. A matriz de pesos contém, em suas
linhas, os vetores de pesos dos neurénios da camada. Na i-ésima linha
da matriz de pesos é encontrado o vetor de pesos do i-ésimo neurdnio
da camada. J& b contém, em seu i-ésimo elemento, o bias do i-ésimo
neuroénio.

A fully connected layer, por ter muitas conexdes, possui importantes
limitagoes praticas. Para camadas que recebem vetores com muitos
elementos, a aplicacdo se torna inviavel devido ao tamanho excessivo
da matriz W, o que consequentemente eleva muito o nimero de
parametros da ANN. Por exemplo, uma fully connected layer com
1000 entradas e apenas 100 neur6nios, necessita de 101000 parametros,
contando com os parametros contidos no vetor b. Por conta dessa
limitacao, as fully connected layers sdo mais utilizadas em camadas
com um numero reduzido de entradas, o que é tipicamente o caso nas
ultimas camadas de uma rede neural.

2.1.3.2 Convolutional Layer

Um dos tipos de camada que permite contornar algumas das
limitacoes da fully connect layer é a camada convolucional (em inglés,
convolutional layer) [24]. Da mesma forma que a fully connect layer,
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a convolutional layer também atua na extragao de atributos dos dados
de entrada. A principal diferenca entre ambas estd no fato que
a convolutional layer considera a disposi¢do espacial dos dados de
entrada, através do célculo da convolugdo [25]. Com isso, o nimero de
parametros necessarios em uma camada reduz-se drasticamente. Sua
entrada consiste em um tensor z € RE*H*W onde C é o nimero de
canais, H a altura e W a largura. A camada também possui filtros,

REXHexWe o5 quais

utilizados na convolugdo, definidos como h; €
possuem um termo de bias.
A convolucdo para valores tri-dimensionais pode ser representada

pela equacgao

v[i, 7, k] :ZZZx[i—l,j—m,k‘—n]h[l,m,n]. (2.7)
I m n

Na operacéo de convolucéo, a saida pode possuir trés formatos: full,
same e valid. Suponha que a convolucdo entre os tensores d € R e
g € R% onde C; > C,, é dada por y = d * g. Em uma convolugio
com formato full, a saida serd y € R€tC~1 ji com formato same
a saida serd y € R e, por fim, se o formato for wvalid, a saida sera
y € REa=Cotl

Em uma convolutional layer, a operacao de convolugao tipicamente
utiliza, para cada filtro, o formato wvalid na dimensdo C. Portanto,
a saida na dimensdao C possuird tamanho 1 em cada operacdo de
convolugdo. J4 nas outras dimensoes (H e W) é possivel escolher entre
os trés formatos existentes. Normalmente é utilizado o formato valid em
todas as dimensdes, auxiliando na diminuicao de atributos ao longo das
camadas. Em todas as operagoes de convolugdo em uma convolutional
layer, a saida é adicionada com um sinal de bias antes de passar pela
funcdo de ativacao.

O célculo da convolutional layer pode ser descrito através das
seguintes equagoes:

U:I*{hl,hg,..hn} (28)

y=®(w+Db) (2.9)

onde o operador * representa a convolugao entre o tensor de entrada
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x € ROHXWa o og filtros hy, ha,..hy, € REHXWr 4y ¢ RrxHexWe
representa o resultado das convolugoes, @ (-) é a fungdo de ativagao
de valores de tensor, também chamado de mapa de ativagdo, b €
R*HoxWo & o tensor bias, e y € R™*HoxWo & 3 saida da convolutional
layer. As dimensdes H, e W, sao dependentes do formato de
convolugao utilizado.

A Figura 2.4 ilustra as operagoes realizadas por uma convolutional
layer de trés filtros. Observa-se na Figura 2.4 as operacdes de uma
convolutional layer na posi¢ao (1,1): convolugdo entre a entrada e os
filtros, adicdo do bias a saida da convolucao, aplicacdo dos mapas de
ativagao e a saida da convolutional layer.

Figura 2.4: Ilustragdo das operacoes realizadas em uma convolutional layer,
utilizando trés filtros. Apenas o resultado para a convolu¢do na posicdo (1,1)
é apresentado.

2 '/ /Y

bl: ; U

Entrada Filtros Mapas de Saida
Ativagio

Fonte: do Autor.

2.1.3.3 Pooling Layer

A camada de pooling (em inglés, pooling layer) é tipicamente utilizada
para reduzir a quantidade de parametros da rede neural. Isso ocorre
pois esta camada reduz as dimensdes do tensor de entrada [24]. Tal
processamento ¢é realizado através de agrupamentos de elementos de
um tensor, retornando apenas um elemento por grupo. E interessante
o uso da pooling layer quando existem redundéncias entre elementos
vizinhos em um tensor, comprimindo as informacgoes contidas no tensor
de entrada.
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Esta camada é composta por um tnico filtro h € RH»>*Ws

) que
utiliza uma funcdo fixa e ndo parametrizada, aplicada no tensor de
entrada em forma de agrupamentos.

As fungbes comumente utilizadas em uma pooling layer sao: fungao
de méximo (em inglés, max-pooling) e funciao de média (em inglés,
average-pooling). Normalmente o valor do passo e o tamanho do filtro
sdo iguais, de modo que nao haja sobreposicao entre os agrupamentos.
O passo mais utilizado nas pooling layers é de 2, em que, considerando
um agrupamento bi-dimensional, é aplicado uma compressao de 4 : 1
nos elementos do tensor.

A Figura 2.5 ilustra os célculos realizados em duas pooling layers,
uma utilizando a fungdo maz-pooling e a outra a fungdo average-pooling,
ambos com o passo e o tamanho do filtro igual a dois.

Figura 2.5: Funcionamento de uma pooling layer pelo maximo e pela média
para um filtro de tamanho (2 x 2) e passo 2.

Agrupamento pelo maximo

—4|o0 |-4f 7
15401 |8 0,910,6
0,6 3

Entrada

Agrupamento pela média

Fonte: do Autor.

2.1.4 Convolutional Neural Networks

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks -
CNNs) consistem em redes neurais em que o tipo principal de camada
utilizado é convolutional layer. FEste tipo de rede foi idealizado
visando o processamento de imagens, particularmente em aplicagGes
de classificagdo, reconhecimento e sintese de imagens. Porém,
CNNs também sdo utilizadas em processamento de fala [9] [26] [27],
utilizando algoritmos de pré-processamento que dispoem os parametros
espacialmente.
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A arquitetura de uma CNN ¢ inspirada no cortex visual [28], onde
cada neurdnio é responsavel por apenas uma fracdo do campo de
visao, sendo que ao final todo campo visual é tratado. Assim, a CNN
utiliza filtros para analisar pequenos grupos de vizinhanca, extraindo
as caracteristicas necessarias. Somente estas caracteristicas extraidas
sdo enviadas para as préximas camadas, justificando assim que uma
CNN seja chamada de feature extractor.

Usualmente, as CNNs sao compostas pelas convolutional layers
(Secao 2.1.3.2), pooling layers (Secao 2.1.3.3) e fully connected layers
(Segdo 2.1.3.1) [24]. As convolutional layers sdo as mais utilizadas
em uma CNN e sdo responsdveis por extrair os atributos das entradas
nas primeiras camadas. Ja& as pooling layers sao utilizadas entre
as convolutional layers, com a fungdo de comprimir os tensores de
entrada. Elas sao inseridas entre camadas em que hd uma determinada
redundéncia entre os elementos vizinhos do tensor de entrada. Por fim,
as fully connected layers sao utilizadas nas tultimas camadas de uma
CNN, na qual o nimero de elementos de entrada sao reduzidos. Estas
camadas também sao utilizadas na camada de saida de uma CNN, a
fim de realizar a classificacdo propriamente dita.

A Figura 2.6 ilustra uma CNN utilizando as camadas citadas
anteriormente.

Figura 2.6: Ilustracdo de uma CNN com um espectrograma de entrada, trés
convolutional layers (CL1, CL2 e CL3), uma pooling layer (PL1) e duas fully
connected layers (FL1 e FL2), sendo que a tltima é a camada de saida.

Entrada CL1 CL2 PL1 CL3 FL1 FL2 Saida
% o—>
%o, o—>

. o—>

% o—>
o
.

.

Fonte: do Autor.

A CNN apresentada na Figura 2.6 possui em sua entrada um
espectrograma de um sinal de dudio. Em sua composicdo de camadas
sdo encontradas trés Convolutional Layers (CLs), uma Pooling Layer
(PL) entre a CL 2 e a CL 3 e, por tltimo, duas Fully connected Layers
(FLs) utilizadas para a classificagdo.
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2.1.4.1 Aplicagées

As CNNs podem ser utilizadas em diversas aplicagbes, desde
processamento de imagens até processamento de dudio e fala. Dentre
tais aplicagdes, encontram-se o reconhecimento de objetos em imagens
[19], detecgdo de faces [29], identificacdo de locutor em dudio [30] e
deteccao de palavras-chave [9].

Em [19] ¢é utilizado o modelo de CNN para a classificacio de
objetos em uma imagem. O dataset utilizado neste trabalho foi o VOC
2007 (Pascal Visual Object Challenge 2007) [31], obtendo resultados
satisfatorios.

Em [29], CNNs sdo utilizadas para a detecgdo de faces em imagens.
Tal aplicacdo superou modelos que utilizavam MLPs convencionais,
diminuindo a taxa de erro de 40% para 3, 8%.

J4 em [30] é proposto um novo método utilizando 3D Convolutional
Neural Networks (3D-CNNs) para a identificagdo de locutor em sinais
de dudio independente de texto. Neste trabalho, é utilizado como pre-
processamento o a extracdo Mel-frequency energy coefficients (MFCE).
Esta extracao dispoe os pardmetros de forma espacial, auxiliando nos
calculos das camadas convolucionais das 3D-CNNs.

Por tltimo, em [9] sdo utilizados Redes Convolucionais Recorrentes
para a deteccdo de palavras-chave. Neste trabalho é apresentado
um ganho relativo de 27-44% na taxa de falsa rejeicio (em inglés,
false reject rate) comparado com DNNs. Tais comparagoes foram
realizadas observando o nimero de pardmetros e multiplicacoes
realizadas, mostrando que as CNNs utilizam muito menos pardmetros
e multiplicagoes.

2.2 Treinamento e Teste

Para um treinamento adequado de uma ANN, é necessario utilizar
métricas de desempenho especificas ao problema em questdo. Em
tarefas de classificagdo, que sdo as consideradas neste trabalho,
emprega-se geralmente como métrica de desempenho a acuricia do
modelo treinado [24]. Para analisar a acurdcia das ANNs, é considerado
um dataset diferente do utilizado no treinamento, denominado conjunto
de teste. Em tarefas de reconhecimento de fala, geralmente além de
considerar o conjunto de teste diferente do conjunto de treinamento,
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estes datasets sao divididos em locutores. Assim, os locutores utilizados
para a elaboracdo do conjunto de treinamento ndo sdo empregados
no teste. A avaliagdo no conjunto de teste permite determinar o
desempenho da ANN no uso de um caso real, isto é, aplicando a ANN
em situacoes diferentes das estipuladas no treinamento.

2.3 Treinamento em batches

Para acelerar o processo de treinamento de uma ANN, é possivel dividir
o conjunto de treinamento em diversos sub-conjuntos, denominados
mini-batches [24]. Com a utilizacio do algoritmo backpropagation,
todos os exemplos de um mini-batch sao processados em paralelo
durante o treinamento, produzindo um conjunto de saida utilizado
para atualizar os pesos da ANN. Portanto, durante o processamento
dos exemplos de um mesmo mini-batch, os pesos da ANN permanecem
fixos e s@o atualizados apds o processamento do mini-batch. Apéds todo
o conjunto de treinamento ser processado (processamento de 1 época),
é realizada novamente a divisdo em mini-batches e processados tais sub-
conjuntos em uma nova época. No fim do treinamento, os pesos das
ANNS nédo sdo mais alterados, gerando um modelo correspondente.

2.4 Overfitting e Validacao

Considerando a divisdo do dataset em treinamento e teste, é desejado
de uma ANN obter um bom desempenho principalmente no conjunto
de teste. O owerfitting ocorre quando a ANN se especializa demais
no conjunto de treinamento, perdendo a capacidade de generalizagao e
obtendo um resultado insatisfatério na avaliacdo do conjunto de teste.
Para minimizar o overfitting de um treinamento, utiliza-se um conjunto
de validagdo, diferente dos conjuntos de treinamento e teste, para
avaliar o desempenho da rede durante o treinamento [24]. Em tarefas
de reconhecimento de fala, portanto, sdo utilizados 3 datasets com
informagdes de locutores distintos para realizar o treinamento (conjunto
de treinamento), para avaliar o owverfitting durante o treinamento
(conjunto de validagao) e a generalizagao da ANN (conjunto de teste).
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2.5 Estratégias para Melhorar o Desempenho de Redes
Neurais

Nesta secdo sdo apresentadas algumas estratégias para a melhoria do
desempenho de ANNs. As estratégias consideradas neste trabalho sio:
data augmentation e batch normalization.

2.5.1 Data Augmentation

Geralmente, a quantidade de dados do dataset nao é suficientemente
grande para um treinamento eficiente de DNNs. Para solucionar este
problema, uma técnica considerada é o data augmentation. Tal técnica
consiste na elaboragdo de dados artificiais a partir do dataset original.
O data augmentation é utilizado em muitas tarefas de machine learning,
tais como detecc@o de objetos [32] e reconhecimento de fala [33, 34].

Em problemas de classificacdo, deseja-se manter os dados
sintetizados na mesma classe dos dados originais. Assim, o data
augmentation é realizado a partir de pares (z,y) do dataset original,
realizando apenas transformacoes nas entradas x. FEm datasets de
audio, pode-se utilizar as transformagoes de time shift, pitch shift e time
stretch. O time shift realiza apenas pequenos deslocamentos temporais,
dados por um valor maximo dy, no trecho de adudio correspondente a
uma determinada classe [34]. O pitch shift, por sua vez, realiza um
deslocamento em frequéncia do trecho de dudio, tornando-o mais grave
ou mais agudo [34]. J4 o time stretch realiza a compressido ou expansao
do trecho de dudio, mantendo o espectro de frequéncias [33].

2.5.2 Batch Normalization

A tarefa de treinar uma DNN para gerar um modelo adequado é
complicada. Isso se deve as alteracoes nas distribuigoes das entradas de
cada camada a cada passo do treinamento. Para um modelo com muitas
camadas ocultas, tais alteragoes influenciam expressivamente as saidas
das camadas mais profundas. Esse fendmeno diminui a velocidade
de treinamento e é chamado de internal covariate shift. A técnica
batch normalization reduz a ocorréncia de tal fenémeno, realizando a
normalizacao das saidas das camadas escolhidas a cada mini-batch do
treinamento [35].
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Durante o treinamento, sdo calculados 4 pardmetros a cada
normalizacdo.  Tais parametros sao utilizados para a realizar a
normalizacdo durante a predigdo, através das seguintes equagoes:

_ T — B

€Ty =
2
]

(2.10)

yi = 7% + (2.11)

onde 3, v, up € op sdo os parametros do batch normalization, x; é a
entrada e y; é a saida. O batch normalization é comumente utilizado
antes da funcao de ativacdo (Segdo 2.1.2), portanto, interno as camadas
do modelo. Quando utilizados em convolutional layers (Se¢ao 2.1.3.2),
sao calculados os pardmetros para a saida de cada filtro h;. Portanto,
para uma convolutional layer com n filtros, sao utilizados n pardmetros
B.7, i e op.
Manipulando (2.10) e (2.11), tem-se

y; = Az; + B, onde (2.12)
A= e 2.13
= (2.13)
B=—-tE 13 (2.14)

Y
Vo
Utilizando (2.12), pode-se realizar a operacio de batch
normalization utilizando apenas uma unica multiplicacdo e soma.
Nota-se que, em uma convolutional layer, considerando (2.12), sio
utilizados n parametros A e B.

2.6 Representando Sinais de Audio Usando MFCCs

Em aplicages de reconhecimento de fala, a extracdo de atributos de
um sinal de dudio pode ser realizada utilizando Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCCs). Os MFCCs sao utilizados para descrever a
funcéo de transferéncia do trato vocal [36]. A extragdo dos MFCCs
foi desenvolvida de forma a modelar a percepcao do ouvido humano e
permite uma representa¢do mais compacta do sinal de dudio, podendo
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reduzir o nimero de amostras de um frame de 1024 para um intervalo
entre 15 a 40 amostras [37]. Tal compactacio conserva as informagoes
de timbre e de envelope espectral em poucas amostras [38]. Em
aplicagdes de ANNs em reconhecimento de fala, os MFCCs podem ser
utilizados como pré-processamento realizando a extracao dos atributos
do sinal de entrada. Assim, a etapa de processamento, que neste
trabalho é uma CNN, é simplificada.

2.6.1 Etapas da extracdo dos MFCCs

A extracao dos MFCCs é realizada nas seguintes etapas: Conversao
para Frames, Célculo do Periodograma da Poténcia Espectral,
Filtragem com Mel-Bank Filters, Calculo do Logaritmo e Calculo da
Discrete Cosine Transform (DCT). Tal sequéncia de etapas é ilustrada
na Figura 2.7.

Figura 2.7: Etapas da extragdo de MFCCs.

Sinal de Audio
Conversdo para Célculo do
- P periodograma da
frames rod

poténcia espectral
Aplicagdo dos
mel-bank filters

MFCCs

Cilculo da DCT Céleulo do 4_)

logaritmo

Fonte: do Autor.

2.6.1.1 Conversao para Frames

Nesta etapa, o sinal de dudio é dividido em frames. Como os coeficientes
MFCCs sao do tipo short-term spectral-based features, os frames devem
ser de pequena duracdo, tipicamente 20ms [36, 39]. Geralmente, para
a obtencdo dos frames, sao utilizadas as técnicas de janelamento (por
exemplo, usando a janela Hanning) e de sobreposicao (50%). Os frames
obtidos sao enviados para o Célculo do Espectro de Frequéncias.
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2.6.1.2 Calculo do Periodograma da Poténcia Espectral

Nesta etapa, é calculada a poténcia espectral de cada frame obtido
anteriormente, resultando em um periodograma estimado na poténcia
espectral. As equagoes para o cdlculo da poténcia espectral sao [40]:

N-1 i
ylj]e ¥ (2.15)
7=0
N=2|g[o]|? para k =0
—2 A . 2
Plk] = ¢ N=2 g [k] +23,[ka]| para 0 < k < & (2.16)
N2 |Q[%’ parak:%

onde N é o nimero de bins, §[k] é o resultado do célculo da Discrete
Fourier Transform (DFT) do sinal discreto y[j] e P[k] é a energia do
espectro de frequéncias de y[j].

2.6.1.3 Filtragem com Mel-Bank Filters

Nesta etapa, o espectro de frequéncias ¢é filtrado por um ntmero
determinado de filtros passa-banda (geralmente 40 filtros), espagados
na escala mel. Tal escala pode ser representada através da equacao [41]:

fmet = 2595logg ( J;gg) (2.17)

onde fy, é a frequéncia na escala linear e f,,; é a frequéncia na
escala mel. A Figura 2.8 mostra um conjunto de filtros mel (em
inglés, mel-bank filters) que pode ser utilizado nessa etapa. Conforme
ilustrado nessa figura, os filtros utilizados sdo triangulares com ganhos e
espacamentos diferentes, de forma a aproximar a resposta em frequéncia
com a do ouvido humano [41]. Os ganhos dos filtros sdo dispostos de
modo que as baixas frequéncias possuam mais peso do que as altas
frequéncias. J4 o espagamento dos filtros é obtido a partir de (2.17),
dando maior énfase para variagoes em baixas frequéncias, aproximando-
se da percepcao auditiva humana.

Os mel-bank filters possuem alguns pardmetros que podem ser
escolhidos pelo projetista, tais como a f; (frequencia inicial), f,
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Figura 2.8: Mel-Bank Filters. f; =400, f, = 4000, Ny = 30, fs = 8000.
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Fonte: do Autor.

(frequéncia final) e Ny (ndmero de filtros do banco). A Figura 2.8
mostra um mel-bank com os pardmetros f; = 400, f, = 4000 e Ny = 30.

O célculo realizado nesta etapa pode ser descrito através das

seguintes equacoes:

y@ = Mx® (2.18)

(2.19)

onde x(W € RN*1 & o vetor de entrada que corresponde ao espectro de
frequéncias do i-ésimo frame, N é o nimero de amostras do espectro
de frequéncias, mi, my .. my, € RY*1 530 os Mel-bank filters, M €
RN *N & a matriz de filtros e y(@ € RNs ¢ o i-ésimo vetor de saida.
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2.6.1.4 Caélculo do Logaritmo

Nesta etapa é calculado o logaritmo do vetor de saida obtido
anteriormente. Da mesma forma que a etapa anterior, o calculo do
logaritmo é realizado para aproximar a resposta com a do ouvido
humano [41]. O ser humano consegue perceber sinais de baixa
intensidade, tais como um susurro ou um murmurinho, mas também
identifica sinais de alta intensidade, tais como o som de um foguete ou
de um avido. Utilizando o logaritmo, é realizada uma compressao na
amplitude aproximando valores de baixa e alta amplitude.

2.6.1.5 Calculo da DCT

Finalmente, nesta etapa é realizado o cdlculo da DCT, que é utilizada
para converter o espectro log-Mel para o dominio quefrequency, obtendo
os coeficientes cepstrais (inverso de spectrais), ou seja, os MFCCs. O
célculo da DCT pode ser descrito através das equagdes [42]:

1 (2n—1)frm
X[f] = gC[f] 2 x[n]cos (2N> (2.20)
clfl =3 VK para f = (2.21)

onde X|[f] é o resultado do cdlculo da DCT do sinal de entrada z[n] e
N é o tamanho de z[n].

A DCT é muito utilizada na compressdo de dados, pois a maior
parte da informacao contida na entrada é transferida para os primeiros
elementos do vetor de saida [43]. Desse modo, sdo comumente utilizados

apenas os 13 primeiros coeficientes obtidos na DCT para compor os
MFCCs.

2.6.2 Representacao Matricial

Para o i-ésimo frame obtido na etapa de Conversdo para Frames é
extraido um vetor de MECCs v¢ € R™, onde n é o ntimero de coeficientes
obtidos no Célculo da DCT. Cada vetor v* corresponde a um trecho
de dudio de curto perfodo de tempo (tipicamente 20ms). Para analisar
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conteudos de fala com trechos maiores, pode-se utilizar uma matriz de
MFCCs

V=|vl v v3 .. vm} (2.22)

onde V € R™*™ vl . vm ¢ R*"*! sio os vetores de MFCCs, m é o
nimero de vetores utilizados e n é o tamanho dos vetores de MFCCs.

Para aplicagbes de reconhecimento de fala utilizando CNNs e
MFCCs como features, os coeficientes MFCCs sao dispostos em
matrizes, as quais sdo tratadas como imagens. A Figura 2.9 apresenta
uma matriz de MFCCs V € R™*" onde m = 30 e n = 15, extraida de
um sinal de dudio.

Figura 2.9: Matriz de MFCCs V € R™*", onde m = 30 e n = 15.
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Fonte: do Autor.

2.7 Keyword Spotting

Keyword spotting (KWS) é uma técnica de identificagdo de
determinadas palavras-chave (em inglés, keywords) em um trecho
de dudio [8]. Essa técnica é comumente utilizada como front-end
de sistemas Automatic Speech Recognition (ASR). Por exemplo, um
dispositivo eletrénico portatil necessita de economia de energia. Deseja-
se entdo que tal dispositivo, que utiliza um sistema ASR, seja acionado
apenas nos momentos desejados pelo usudrio. Portanto, utiliza-
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se KWS para "acordar'o dispositivo com apenas algumas keywords,
economizando energia [44].

Para utilizar um banco de dados que contém arquivos de fala em
um sistema de KWS, deve-se pesquisar termos ou palavras especificas
(keywords) no respectivo banco. O resultado de tal pesquisa apresenta
uma lista de arquivos com ponteiros que indicam a posicao das keywords
encontradas [44]. Posteriormente, esse banco de dados é utilizado
no reconhecimento das keywords para uma entrada de fala qualquer.
Diferentemente de sistemas ASR, um sistema de KWS nao necessita
da transcricdo integral do banco de fala, pois sua principal tarefa é a
identificacdo rdpida das keywords nos trechos de fala.

2.7.1 Meétricas de Avaliacdo

Os resultados de KWS podem conter palavras reconhecidas
corretamente e incorretamente. Os reconhecimentos incorretos sao
definidos como falsos alarmes ou falsos positivos. O tradeoff entre
reconhecimentos corretos e falsos alarmes é uma métrica de avaliacao
importante [44]. A distribuigdo de falsos alarmes e reconhecimentos
corretos é medida através de uma funcdo de limiar de distancia,
determinando o ponto 6timo de trabalho. Esta fungdo, por sua vez,
pode ser calculada através da probabilidade de ocorréncia de uma
keyword em cada trecho de dudio. A Figura 2.10 apresenta o grafico
da probabilidade de ocorrencia de uma keyword [8].

A Figura 2.10 mostra o cdlculo da probabilidade da ocorréncia de
uma keyword através do efeito smoothing realizado por um filtro média
movel. A partir dessa probabilidade é realizado o calculo da func¢ao de
limiar de distancia, a qual é utilizada para determinar o ponto 6timo de
trabalho de acordo com os requisitos do usudrio. Assim, dependendo
do limiar escolhido, o KWS pode ser mais ou menos permissivo a erros,
bem como ser mais ou menos robusto no reconhecimento correto das
keywords. Por exemplo, com a utilizagdo de um limiar préximo dos
falsos positivos na fungdo de distancia, o sistema de KWS identifica
com maior facilidade as keywords, porém se torna mais permissivo
a falsas detecgbes. J& com a utilizagio de um limiar mais préoximo
dos reconhecimentos corretos, o sistema de KWS identifica com menor
frequéncia as keywords, porém se torna mais robusto a falsas detecgoes.
A partir das detecgbes realizadas corretamente e das falsas detecgoes
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Figura 2.10: Grafico da funcdo de probabilidade de uma keyword através da
suavizagdo por média movel.
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sdo calculadas as taxas de deteccoes e falsos positivos.

Usualmente, as taxas de detecgdes e falsos positivos sdo as principais
métricas de avaliacdo de um sistema de KWS e refletem diretamente nos
resultados obtidos [44]. Outra métrica que pode ser utilizada é a taxa
de detecgoes perdidas, em que deteccoes perdidas sdo as ocorrencias
de keywords na entrada de fala que nao sao detectadas. Essa métrica
auxilia na avaliagdo da taxa de detecgao do KWS.

Uma importante especificacdo de uma aplicacido que utiliza KWS é
seu tempo de resposta [44], que é altamente dependente de segmentos de
mercado, podendo variar de aplicagdo de tempo real, alguns minutos
até muitas horas. Em algumas aplicagdes tais como sistemas offline
de busca, o tempo de resposta ndo é muito relevante mas deseja-se a
melhor taxa de deteccao possivel. Em outras aplicagoes onde deseja-se
uma resposta em tempo real, sdo aceitaveis resultados menos precisos,
com taxas de falsos alarmes mais elevadas.
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2.7.2 Tipos de KWS

Os métodos normalmente utilizados para KWS sao [45]: KWS-based
Large Vocabulary Continuous Speech Recognition (LVCSR), Phonetic-
Search KWS e Acoustic KWS.

2.7.2.1 KWS-based LVCSR

O método KWS-based LVCSR utiliza um sistema LVCSR para
realizar primeiramente a transcricdo textual de um trecho de fala.
Posteriormente, é realizada uma busca no texto obtido, identificando
as keywords e os trechos de fala correspondentes [45].

2.7.2.2 Phonetic-Search KWS

Este método realiza uma transcricio fonética de um trecho de fala.
Na sequéncia, é realizada uma busca nesses fonemas identificando os
trechos de dudio correspondentes as keywords [46].

2.7.2.3 Acoustic KWS

O Acoustic KWS néo envolve a transcricio da fala e é restrito
ao reconhecimento de apenas algumas poucas keywords [45]. Neste
trabalho, o método Acoustic KWS é o utilizado para a implementacio
do keyword spotting, visto que este é o mais simples dos métodos
apresentados e tem sua implementagao facilitada em FPGA.

Um sistema de Acoustic KWS pode ser implementado conforme o
diagrama de blocos ilustrado na Figura 2.11.

Conforme ilustrado na Figura 2.11, o Acoustic KWS é composto
pelos blocos Front-End Processing, Knowledge Sources e Decoder. O
bloco Front-End Processing realiza um pré-processamento na entrada
de fala, obtendo vetores de atributos actsticos. Ja o bloco Decoder,
com o auxilio das Knowledge Sources, classifica os vetores de atributos
acusticos, obtendo na saida a sequéncia das keywords identificadas.

2.7.3 Acoustic KWS Utilizando ANNs

A aplicacao de redes neurais em Acoustic KWS pode ser representada
através do diagrama de blocos ilustrado na Figura 2.12.
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Figura 2.11: Um sistema acoustic keyword spotting.
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Figura 2.12: Acoustic keyword spotting utilizando redes neurais.
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Conforme apresentado na Figura 2.12; tal aplicagdo é composta
pelos blocos Front-End Processing, Rede Neural e Decisor. O bloco
Front-End Processing possui a mesma funcdo do bloco apresentado
na Figura 2.11, obtendo os vetores de atributos actusticos. O bloco
Rede Neural realiza a classificacdo dos vetores de atributos acusticos,
obtendo na saida a sequéncia de classificacdo das keywords. J& o bloco
Decisor realiza a suavizagao da sequéncia de classificacao e, através de
thresholds, calcula a funcao de limiar de distancia, obtendo a sequéncia
de keywords identificadas. Comparando as Figuras 2.11 e 2.12, nota-se
que a jungao dos blocos Rede Neural e Decisor (Figura 2.12) possui a
mesma fungdo que a jungdo dos blocos Decoder e Knowledge Sources
(Figura 2.11). Assim, os blocos Rede Neural e Decisor realizam o
Decoder através das operagdes matemdticas de cada camada (Secdo
2.1.3) e da fungéo de limiar de distancia, e as informagdes contidas no
bloco Knowledge Sources sao distribuidas e fixadas em cada peso da
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Rede Neural, através de um treinamento prévio.

2.7.3.1 Aplicagoes

Em [7, 8] sdo implementados sistemas de Acoustic KWSs que podem
ser representados pelo diagrama de blocos mostrado na Figura 2.12.
Em [7], a Rede Neural utilizada é do tipo CNN e o bloco Front-
End Processing é um extrator de Log Mel-Filterbank Energy features
(LMFE). Ja em [8], a Rede Neural utilizada é do tipo MLP convencional
e o bloco Front-End Processing é um extrator de MFCCs (Secéo 2.6).

2.8 FPGA

O FPGA é um dispositivo semicondutor composto por configurable logic
blocks (CLBs) conectados por meio de chaves e matrizes de conexdo
(em inglés, switch matrices) [47]. As switch matrices também podem
estabelecer conexdes entre os blocos I/O e os CLBs. O FPGA ¢
configurado por um arquivo de bitstream que pode ser gerado utilizando
codigos descritos em Very high speed integrated circuit Hardware
Description Language (VHDL) e Verilog.

Os FPGAs, quando comparados com outros dispositivos (DSPs,
CPUs, GPUs), possuem um elevado desempenho no consumo de
energia e tempo de processamento, sendo até 15 vezes mais rapidos
e consumindo até 61 vezes menos energia em comparagdo com as
GPUs [48]. Em contrapartida, a duragdo no desenvolvimento de
implementagées em dispositivos FPGAs podem ser até 12 vezes mais
longa [49].

O uso de FPGASs para a implementacao de ANNs vem apresentando
grande interesse das grandes empresas de tecnologia, tais como Intel
e a Microsoft. Por exemplo, o projeto brainwave da Microsoft utiliza
FPGAs para a implementacao de Neural Processing Units (NPUs) para
realizar a inferéncia usando DNNs, realizando tarefas de regressao e
classificacdo com alta performance [50].

2.9 Verilog

Verilog é uma linguagem de descri¢do de hardware (em inglés, hardware
description language) utilizada para descrever circuitos eletronicos e
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sistemas [51]. Esta linguagem é mais utilizada na drea de projeto
e verificacdo de circuitos digitais em Application Specific Integrated
Circuits (ASICs) e FPGAs. Um projeto em Verilog permite, através
de unidades légicas e registradores, implementar qualquer algoritmo,
podendo entdo se beneficiar do paralelismo e de técnicas de pipeline.

2.10 Python

Python é uma linguagem de programacao interpretada, orientada a
objetos e de alto nivel, com seméntica dindmica [52]. Tal linguagem
possui uma consideravel documentagdo e é cada vez mais utilizada.
O Python possui diversas bibliotecas, tais como: biblibotecas de
manipulagdo de arquivos, processamento de sinais, manipulacao de
tabelas, operagbes matriciais, leitura de diversos tipos de arquivos,
desenvolvimento de ANNs (treinamento e teste), etc. Atualmente,
a linguagem Python é a mais utilizada em trabalhos de pesquisa
envolvendo inteligéncia articial e ANNs, devido a ampla documentacéo,
facilidade e aderéncia dos usuarios a esta linguagem.

2.11 Tensorflow

TensorFlow é uma biblioteca open source, desenvolvida pela empresa
Google e utilizada em problemas de machine learning [53]. O tensorflow
vem se tornando a biblioteca padrao para desenvolvimento em deep
learning e inteligéncia artificial. Uma das principais caracteristicas
de tal biblioteca é a capacidade de facilmente gerar um produto ou
servico a partir do modelo preditivo treinado, eliminando a necessidade
de reimplementacdo o modelo [54]. A biblioteca TensorFlow oferece
suporte para programacao em C+-+, Java e Python.






CAPITULO 3

Desenvolvimento

Neste capitulo, o desenvolvimento do presente trabalho é apresentado.
Inicialmente a visao geral do projeto proposto é apresentada, mostrando
o desenvolvimento na linguagem Python e a implementacao em FPGA.
Na sequéncia, sao detalhadas as etapas de desenvolvimento em Python
que consistem na elaboragdao do banco de fala, escolha dos parametros
de rede e dos MFCCs, implementagdo de cendrios, treinamento e
avaliagdo. Finalmente, é apresentada a implementacdo em FPGA dos
blocos Framing, Extrator de MFCCs, CNN e Decisor, além das técnicas
de quantizacao dindmica e de geracado automética de codigo propostas.

3.1 Visao Geral

Como mencionado anteriormente, este trabalho ¢é dedicado a
implementagdo em FPGA de um sistema de Acoustic KWS a partir
de um banco de fala em portugués. A topologia utilizada para
Acoustic KWS é apresentada na Segdo 2.7.3, sendo o front-end
processor um extrator de MFCCs e a rede neural do tipo CNN. A
Figura 3.1 mostra um diagrama de blocos que ilustra o processo de
desenvolvimento realizado neste trabalho. Conforme mostrado nessa
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figura, o desenvolvimento é dividido em duas partes: uma envolvendo
a programagao em Python e a outra a implementacdo em FPGA. Na
primeira parte, sdo obtidos os pardmetros do extrator de MFCCs e o
modelo da CNN. J4 na segunda parte, é realizada a implementagao em
FPGA do KWS.

O algoritmo em Python é composto pelos seguintes blocos: Speech
Database, Data Augmentation, Cendrios, Treinamento e Avaliagdo. Ja
a implementacdo em FPGA do sistema de Acoustic KWS é composta
pelos seguintes blocos: Framing, Extrator de MFCCs, CNN e Decisor.

Figura 3.1: Visdo geral do projeto proposto neste trabalho.
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Y
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CNN
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Fonte: do Autor.

3.2 Desenvolvimento em Python

Esta se¢ao é dedicada a primeira parte do desenvolvimento do trabalho,
realizada usando programagao em Python.



3.2. DESENVOLVIMENTO EM PYTHON 33

3.2.1 Speech Database

O Speech Database (veja Figura 3.1) é um banco de dados reduzido
composto por um conjunto de arquivos de &dudio, tendo ele sido
desenvolvido para a aplicacdo na lingua portuguesa. Este banco de
dados pode ser utilizado como knowlegde source para Acoustic KWS
(Segdo 2.7.2.3). A Tabela 3.1 mostra a organizagdo do Speech Database
utilizado.

Tabela 3.1: Organizagdo do Speech Database utilizado no trabalho.

Sinais com

Locutor

Ruidos

sem Locutores

Fonte: do Autor.

Conforme mostrado na Tabela 3.1, o banco de dados é dividido
em arquivos de dudio com e sem locutor. Os locutores sdo identificados
através de um ID de 1 a N; e os arquivos sem locutor de 1 a IV,,. O banco
de dados possui um total de 72 locutores (N; = 72) correspondendo a
140 minutos de dudio. J4 o conjunto sem locutor (diferentes tipos de
ruidos) é composto por 961 arquivos (IV,, = 961), correspondendo a 400
minutos de dudio.

Os arquivos de dudio sdo classificados em Out Of Vocabulary
(O0V) ou KeyWord (KW). Os arquivos da classe OOV néo possuem
ocorréncias de keywords. Ja os arquivos da classe KW contém pelo
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menos uma ocorréncia de todas as keywords. Os arquivos sem locutor
sdo compostos por sons ambientes (ruido murmurinho, escritério,
etc.) e pertencem apenas & classe OOV. J4 os arquivos com locutor
possuem apenas um locutor e podem pertencer tanto a classe OOV
quanto a KW. Os arquivos com locutores da classe OOV possuem
trechos de voz com diferentes assuntos. Essa divisdo é realizada para
facilitar o processamento dos arquivos de dudio. Os arquivos de ruido
foram extraidos do banco de dados MUSAN [55]. O banco de dados
desenvolvido no presente trabalho (Tabela 3.1) estd disponivel em [56].

Para a utilizacdo do Speech Database em Acoustic KWS,
inicialmente, deve-se definir as keywords desejadas. Apos tal definigao,
é realizada a procura nos arquivos da classe KW, obtendo uma lista de
ponteiros indicando a localizagdo das ocorréncias das keywords. Para
elaborar o dataset com amostras que nao sao keywords, é gerado um
conjunto de Npoov, ponteiros localizados nos arquivos pertencentes a
classe OOV. Tais ponteiros sdo posicionados aleatoriamente, desejando
uma generalizagao dos arquivos OOVs escolhidos.

3.2.2 Data Augmentation

Como o Speech Database é considerado um banco de dados reduzido,
utilizou-se da técnica de data augmentation para expandir tal banco
de dados. Os tipos de transformacgoes de fala utilizados no presente
trabalho sdo apresentados na Sec¢ao 2.5.1.

3.2.3 Cenarios

Para avaliar a influéncia do data augmentation e do acréscimo
de arquivos de ruido no treinamento, foram elaborados 5 cenérios
extraindo diferentes datasets dos Knowledge Sources. A Tabela 3.2
mostra os diferentes cendrios com suas especificacgoes.

As colunas Add-Noise, Noise Features e Data Augmentation
representam, respectivamente, a adicdo de ruido ambiente nas amostras
de keywords, a utilizacdo dos arquivos de ruido do Speech Database
(Tabela 3.1) e, por ultimo, o uso de amostras obtidas pela técnica de
data augmentation com as transformacoes de pitch shift e time stretch.
A Signal Noise Ratio (SNR) entre as amostras de keywords e o ruido
adicionado é de, no minimo, 25 dB. Na técnica de data augmentation
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Tabela 3.2: Especificagbes dos diferentes cenarios utilizados.

ID | Add-Noise | Noise Features | Data Augmentation

Cenéarios

[ O N

Fonte: do Autor.

utilizada, as variagoes tonais consideradas nas transformacoes de pitch
shift sdo de -1 a 1. Ja nas transformagoes de time stretch, foram
consideradas as variagdes de expansao de 0.9 a 1.1.

As keywords consideradas nos cendrios sdo: "Sim Maquina', "Abre'e
"Fecha". Portanto, as classes utilizadas nas CNNs sao: 0="OO0V',
1="Sim MAaquina", 2="Abre", 3="Fecha'".

3.2.3.1 Parametros do Extrator de MFCCs

Os parametros utilizados na extracao dos MFCCs foram apresentados
na Secdo 2.6. Os valores atribuidos a esses pardmetros estdo de
acordo com as recomendagdes encontradas na literatura [36—42] e foram
obtidos empiricamente. Para os cenarios considerados, foram utilizados
os mesmos valores dos parametros, os quais sdo organizados nas etapas
apresentadas na Se¢ao 2.6.1.

Na etapa de Conversao para Frames (Secao 2.6.1.1), os parametros
utilizados sao: fs = 8 kHz, Ny, = 512, Njop = 256 e window =
Hanning, onde fs é a taxa de amostragem do sinal de entrada, Ny,
¢ o nimero de amostras utilizadas em cada frame, Np,, é 0 nimero
de amostras por passo e window é a janela utilizada. Portanto,

a duracdo dos frames é de Ajff ~ = 64 ms e a sobreposicdo é de
]X]Lf"” = 50%. Na etapa do Calculo do Periodograma da Poténcia

Esprectral (Sec@o 2.6.1.2), o ntimero de bins da FFT é Nppp = 512. Na
etapa de Filtragem com Mel-Bank Filters (Segao 2.6.1.3), os pardmetros
utilizados sdo: f; = 100, f, = 4000 e Ny = 64. Na etapa do Calculo
da DCT (Sec¢do 2.6.1.5), sdo utilizados os coeficientes DCT de 3 a 17.
Por ultimo, considerando a representagido matricial (Se¢do 2.6.2), sdo
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utilizados 35 frames MFCCs (m = 35). Portanto, as matrizes de
MFCCs obtidas pelo extrator de MFCCs correspondem a frames de

duracdo de N”;’ci”m =1.12s.

3.2.3.2 Criacao dos Datasets

Apés a extragdo dos MFCCs, sdo elaborados os conjuntos de
treinamento, teste e validacdo. Conforme apresentado na Secao 2.4,
os locutores utilizados no conjunto de treinamento nao sao utilizados
nos conjuntos de teste e validagdo. Para cada cendrio (Tabela 3.2),
sao elaborados 4 diferentes trios de datasets (treinamento, teste e
validagdo), sendo que, para cada trio, os locutores sdo separados
de forma aleatéria. Tal estratégia é realizada para auxiliar na
generalizagdo do KWS. A propor¢do entre os 3 conjuntos é dada por
80% para treinamento, 10% para teste e 10% para validagao.

Em problemas de classificacao, recomenda-se que os datasets sejam
balanceados, ou seja, o numero de observagoes de ocorréncia é o
mesmo para todas as classes do dataset. Para balancear os datasets
considerados em todos os cendarios, é utilizada a técnica de data
augmentation com a transformacao time shift, utilizando um fator de
dy = 0.4 (Segdo 2.5.1). Tal transformagéo permite retirar a influéncia
do deslocamento do trecho de fala na classificacdo, sem alterar os
parametros da voz.

A Tabela 3.3 mostra o tamanho dos conjuntos de treinamento
utilizados para cada cenério.

Tabela 3.3: Tamanho por classe dos conjuntos de treinamento.

ID | Total | OOV | KW 1 | KW 2 | KW 3
34278 | 8808 | 8490 8490 8490
34278 | 8808 | 8490 8490 8490
35228 | 9758 | 8490 8490 8490
49290 | 13380 | 12180 | 12180 | 12180

50816 | 14276 | 12180 | 12180 | 12180
Fonte: do Autor.

Cendrios

S| WIN|

Observa-se, na Tabela 3.3, que o conjunto de treinamento dos
Cenarios 1 e 2 é do mesmo tamanho, ja que a diferenca entre esses
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cenarios é a adicdo de ruido nas amostras de keywords. J& para o
Cendrio 5 observa-se que o tamanho do conjunto de treinamento é de
50816 amostras, devido ao acréscimo de amostras de ruido e de data
augmentation.

3.2.4 Treinamento

A ferramenta utilizada para elaborar, treinar e avaliar as CNNs é o
TensorFlow (Segéo 2.11). Para realizar o treinamento, sdo elaboradas 8
estruturas de CNN distintas escolhidas empiricamente. Tais estruturas
sdo apresentadas em [56]. Para cada estrutura de CNN e em cada
cendrio, sdo treinados 20 modelos de CNN, 5 para cada trio de datasets.
Os modelos sao treinados em 150 épocas e o treinamento é realizado
conforme apresentado na Secdo 2.4. Para cada treinamento, é analisada
a acuracia no conjunto de validacao. O modelo referente a época que
obteve a maior acuracia é salvo. Posteriormente, esses modelos sao
utilizados para inferir sobre o conjunto de teste. A Tabela 3.4 mostra a
acuracia do melhor modelo de cada cendrio, na inferéncia do conjunto
de teste.

Tabela 3.4: Acurécia dos conjuntos de teste pelos modelos salvos.

ID | Acurdcia | Estrutura CNN
1 94.68% 8
2 96.93% 7
Cenérios | 3 98.37% 8
4 96.73% 8
5 97.72% 8

Fonte: do Autor.

Observa-se, na Tabela 3.4, que a estrutura de CNN que obteve os
melhores resultados é a 8. Os cendrios que obtiveram a maior acurédcia
foram o 3 e o 5. Portanto, conclui-se que a adigdo de amostras de
ruido no dataset e a adicdo de ruido nas amostras de KW levaram a
um aprimoramento do resultado da CNN.
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3.2.5 Avaliacdo

Apbs obter os melhores modelos de CNN para cada cendrio, sdo
avaliados os resultados na execugdo do KWS. Conforme apresentado na
Figura 2.12, a saida da Rede Neural é enviada para o bloco Decisor. Tal
bloco realiza a suavizagdo da sequéncia de classificacoes e, através de
thresholds, realiza a funcao de limiar de distdncia, obtendo a sequéncia
de keywords identificadas. O numero de thresholds utilizados pelo
Decisor é equivalente ao nimero de keywords que o KWS é capaz de
identificar. Portanto, neste trabalho o bloco Decisor possui 3 thresholds.

A escolha dos thresholds no Decisor afeta diretamente no
desempenho do sistema de KWS, podendo variar a taxa de falsos
alarmes e de reconhecimentos corretos. Neste trabalho, é utilizado um
algoritmo brute-force search [57] para determinar os melhores thresholds
para o Decisor. Deseja-se obter um KWS que possua a taxa de
reconhecimentos corretos equivalente para cada keyword. Portanto, o
score utilizado neste algoritmo é a média geométrica entre as acuracias
de cada classe. A Tabela 3.5 mostra os thresholds e os scores obtidos
pelo algoritmo brute-force search.

Para realizar a avaliagdo, sao utilizados os arquivos de dudio do
Speech Database (Tabela 3.1) e avaliadas as ocorréncias de keywords, a
partir dos thresholds escolhidos. Também é avaliado o nimero de falsos
positivos nos arquivos OOV com e sem locutor. A Tabela 3.6 mostra
os resultados do KWS para cada cenario, considerando as taxas de
reconhecimentos corretos das keywords e de falsos positivos em arquivos
de fala e de ruido.

Tabela 3.5: Escolha dos thresholds do Decisor para os cendrios.

1D Thresholds Score
1 | (0.6,0.5,0.6) | 0.958
2 | (05,04, 0.3) | 0.959
Cenérios | 3 | (0.6, 0.3,0.3) | 0.971
4 | (0.5,0.2,0.4) | 0.969
5 | (0.5, 0.4, 0.3) | 0.974

Fonte: do Autor.

Observa-se na Tabela 3.5 que o Cenario 5 foi o que levou ao maior
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Taxa Detecgao Correta Taxa Falso Positivo
ID| KW1 | KW2 | KW 3 Voz Ruido
95.77% | 99.72% | 98.87% | 10.58% 56.02%
97.18% | 97.18% | 96.90% | 7.22% 69.53%
97.46% | 99.15% | 96.62% | 4.62% 1.40%
98.03% | 99.72% | 96.90% | 6.64% 71.36%
98.31% | 99.15% | 97.75% | 5.31% 1.73%

Cenéarios

T | W | N =

Tabela 3.6: Resultado do KWS para os diferentes os cendrios.

valor de score. Portanto, mesmo que o treinamento neste cenario tenha
sido realizado utilizando amostras sintetizadas pelo data augmentation,
quando avaliado com apenas os arquivos do Speech Database (Tabela
3.1), ele levou ao melhor resultado. Observa-se na Tabela 3.6 que
péssimos resultados na taxa de falsos positivos em arquivos de ruido
foram obtidos para os Cenarios 1, 2 e 4. Tal fato ocorre pela falta
de amostras de ruido (Noise Features, veja Tabela 3.2) nos datasets
durante o treinamento. Os melhores resultados nas taxas de detecgoes
corretas foram obtidos para o Cenario 5 quando comparados com o0s
do Cenario 3, ao custo de um resultado ligeiramente pior nas taxas de
falsos positivos.

A partir dos resultados obtidos, sdo escolhidos os parametros e o
modelo referente ao Cendrio 5 para a implementacdo em FPGA.

3.3 Desenvolvimento para o FPGA

Nesta secao, é detalhada a implementagdao dos blocos do sistema de
KWS em FPGA, mostrada na Secao 3.1. Nesta implementacao, é
considerado o Cendrio 5 mostrado na Secao 3.2.3. A implementacao
em FPGA ¢ dividida nos blocos: Framing, Extrator de MFCCs, CNN
e Decisor. Tais blocos sao sincronizados por um mesmo sinal de clock,
0 qual é a referéncia de tempo na avaliacao dos blocos.

3.3.1 Framing

Framing é o bloco de entrada da implementacao em FPGA do sistema
de KWS. Tal bloco ¢é responsavel por separar as amostras de entrada
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em frames (Ny, = 512 amostras, passo de Npop, = 256 amostras) e
realizar o janelamento. Conforme apresentado na Se¢ao 3.2.3.1, a taxa
de amostragem f; do sinal de entrada é de 8 kHz e a janela é do tipo
hanning.

A Figura 3.2 mostra o diagrama de blocos do Framing. Observa-
se nessa figura que o Framing é composto por uma meméria RAM de
tamanho 16 x 512 (512 elementos de 16 bits), uma meméria ROM de
16 x 512 e por uma maquina de estados SM_window. A entrada de
dudio z[n] é de 16 bits e a saida x; de 32 bits. Na memoéria ROM
sao armazenados os coeficientes da janela Hanning de Ny, amostras.
Para cada frame, sdo armazenadas Nj,, amostras na memoria RAM
para realizar o janelamento. A saida x; corresponde a um vetor de Ny,
elementos. Apés obter um frame, um flag (Frame ready) sinaliza para
o préximo bloco (Extrator de MFCCs) que hd um vetor disponivel para
processamento.

Figura 3.2: Diagrama de blocos do Framing.

Framing

Frame ready

Entrada T [n} RAM X;

de dudio | Frame out

‘ in %
16 bits 16x512 16 bits

Y

32 bits

16 bits

RAM in
control

ROM window
control

ROM
window
16x512

Fonte: do Autor.

3.3.2 Extrator de MFCCs

O bloco Extrator de MFCCs é responséavel pelo calculo dos coeficientes
MFCCs dos frames x; e disponibilizd-los na forma matricial (V) para o
bloco CNN. A Figura 3.3 mostra o diagrama de blocos do Extrator de
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MFCCs. Observa-se nesta figura que o Extrator de MFCCs é composto
pelos seguintes blocos: Power Spectrum Calculator, FFT Calculator,
Mel-bank Filters Chain, Power to dB Chain, DCT calculator ¢ MFCC
Matriz Shaping.

Figura 3.3: Diagrama de blocos do Extrator de MFCCs.

MFCCs Extractor
handsh handshak handshak dshalk hand
Tnput < > shakin, >
X; H MFCCs
Frame ‘Z Power Me.l bank Power to DCT V; MFC_C V Matrin
{ Spectrum Filters dB Chain caleulator Matrix >
32bits | Calculator Chain Y Shaping
RAM RAM RAM
EnSpec MelEn dBMel
64x256 72x64 16x64
FFT signals N FFT signals
FFT
1Q Calculator 1Q
1 >
RAM | 64 bits 64 bits| RAM
FFT 1 FFT 2

Fonte: do Autor.

3.3.2.1 FFT Calculator

O bloco FFT Calculator utilizado neste trabalho foi desenvolvido em
[58] e configurado para 512 bins. Esse bloco utiliza duas memorias RAM
dual-port de tamanho 64 x 512 para armazenar as etapas da FFT. As
amostras armazenadas nessas RAMs sdo do tipo complexo (C), em que
as partes real e a imaginéaria sdo de 32 bits.

O bloco FFT Calculator foi desenvolvido utilizando técnicas de
paralelismo e de pipeline, permitindo o calculo de FFTs de 512 bins
utilizando um clock de frequéncia acima de 300 MHz. Tais técnicas

também permitiram realizar o cdlculo da FFT em apenas 2523 ciclos
de clock.
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3.3.2.2 Power Spectrum Calculator

Este bloco é responsavel por calcular a poténcia do espectro (Segdo
2.6.1.2) do vetor x;. Tal bloco utiliza o FFT Calculator para obter os
bins da FFT. De posse dos bins, é calculada a poténcia do espectro
estimada do frame, gerando 256 valores de 64 bits, que sdo salvos na
RAM EnSpec.

3.3.2.3 Mel-bank Filters Chain

Este bloco realiza a operagao de filtragem do vetor armazenado na
RAM EnSpec com os coeficientes dos Mel-bank filters. A filtragem é
realizada utilizando o calculo matricial apresentado na Secdo 2.6.1.3. A
matriz de filtros mel é armazenada em uma ROM de tamanho 8 x 16384
(matriz de 256 x 64 com resolugdo de 8 bits). A saida do bloco é um
vetor de 64 elementos de 72 bits, que é salvo na RAM MelEn.

3.3.2.4 Power to dB Chain

Neste bloco é realizado o cédlculo do logaritmo sobre os valores
armazenados na RAM MelEn. Inicialmente, é realizado o célculo
em ponto fixo do logaritmo na base 2. Posteriormente, tal valor é
multiplicado por uma constante, produzindo um resultado em dB com
resolucdo de 16 bits que é salvo na meméria RAM dBMel.

3.3.2.5 DCT calculator

Este bloco realiza o cédlculo da DCT usando o FFT calculator. Tal
estratégia foi proposta em [59], que realiza um embaralhamento nos
elementos do vetor de entrada da FFT, permitindo que o bloco FFT
calculator realize a DCT de forma rapida. Ap6s o célculo da DCT,
os coeficientes MFCCs de 3 a 17 (vetor contendo 15 elementos) séo
enviados, com resolugdo de 16 bits, ao bloco MFCC Matrix Shaping.

3.3.2.6 MFCC Matriz Shaping

Este bloco é responsavel por disponibilizar os vetores de MFCCs na
forma matricial (Segdo 2.6.2). O bloco possui uma memoéria RAM de
tamanho 16 x 525 (35 vetores de 15 elementos com resolugéo de 16 bits)
utilizada para armazenar os tltimos 35 vetores de MFCCs gerados pelo



3.3. DESENVOLVIMENTO PARA O FPGA 43

DCT calculator. Para cada vetor de MFCCs escrito nesta memoria,
um flag (Matriz ready) sinaliza ao pfoximo bloco (CNN) que hd uma
matriz de MFCCs disponivel para processamento.

3.3.3 CNN

Conforme descrito na Secao 3.3, a implementacdo do bloco CNN em
FPGA utiliza o Cendrio 5, apresentado na Secdo 3.2.3. A CNN ¢
implementada em ponto fixo com resolugdo de 16 bits, ou seja, as
entradas e saidas de todas as camadas possuem essa resolucao.

A Tabela 3.7 descreve as camadas utilizadas na CNN, os blocos
que compoOem cada camada e os formatos de entrada e saida

correspondentes aos blocos.

Tabela 3.7: Implementacdo em FPGA da CNN baseada no cenério 5.

Camada Bloco Formato de Entrada | Formato de Saida
Convl 15x35x1 11x31x4
1 Bnorm1 11x31x4 11x31x4
ReLU1 11x31x4 11x31x4
5 Conv2 11x31x4 8x27x6
RelLU2 8x27x6 8x27x6
3 Conv3 8x27x6 7x23x8
ReLU3 7x23x8 7x23x8
4 Conv4 7x23x8 6x19x10
ReLU4 6x19x10 6x19x10
5 Convb 6x19x10 6x16x12
ReLUb 6x16x12 6x16x12
6 MaxPooling 6x16x12 3x8x12
- Conv6 3x8x12 2x6x14
ReLU6 2x6x14 2x6x14
8 FullC1 168 100
ReLU7 100 100
9 FullC2 100 4

Fonte: do Autor.
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Conforme apresentado na Tabela 3.7, a CNN possui 9 camadas
que sao compostas pelos blocos do tipo Conv, Bnorm, ReLU,
MaxPooling e FullC. Tais blocos implementam, respectivamente,
os célculos da convolutional layer (Secao 2.1.3.2), batch normalization
(Secao 2.5.2), ReLlU (Segéo 2.1.2.2), pooling layer (Secao 2.1.3.3) e fully
connected layer (Secao 2.1.3.1).

Conforme apresentado na Tabela 3.7, o formato de entrada da CNN
é 15 x 35 x 1, que corresponde ao formato da matriz de MFCCs gerada
no bloco Extrator de MFCCs. J4 o formato do bloco de saida da CNN
(FullC2) é 4, que corresponde ao nimero de classes da CNN.

A Figura 3.4 mostra o diagrama de blocos da implementacdo da
CNN em FPGA.

Figura 3.4: Diagrama de blocos da CNN implementada em FPGA.

Matriz o
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Fonte: do Autor.

Observa-se na Figura 3.4 que hd uma memoéria RAM na saida de
cada camada, exceto na ultima. A Matriz de MFCCs (V), de formato
15 x 35 e resolugdo de 16 bits, é armazenada em uma memoéria RAM
de 16 x 525. As camadas se comunicam através de um handshake e
armazenam os resultados em suas respectivas memorias RAM.

Neste trabalho, os blocos da CNN sdo implementados
separadamente, ou seja, os cédlculos sdo realizados em diferentes
blocos. Além disso, as camadas da CNN sao organizadas de forma
sequencial. Portanto, tais camadas podem realizar o processamento
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em paralelo, desde que suas memoérias de entrada e saida estejam
disponiveis. Assim, camadas consecutivas (e.g., Camadas 1 e 2) néo
podem realizar o processamento simultaneamente, dado que ha uma
meméria compartilhada entre tais camadas. Por exemplo, em um
instante t, enquanto a Camada 3, que utiliza as memoérias RAM C2
e RAM C3, realiza o processamento de uma matriz Vi, a Camada
1, que utiliza as memorias RAM in e RAM C1, pode realizar o
processamento da matriz Vi4q1. Considerando o processamento em
paralelo nas camadas da CNN, a restricio de processamento ¢ dada
pelo tempo necessario para processar as duas camadas consecutivas de
maior complexidade computacional.

A Figura 3.5 mostra o diagrama de blocos da Camada 1 da CNN.

Figura 3.5: Diagrama de blocos da Camada 1 da CNN implementada em
FPGA.
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Fonte: do Autor.

Observa-se, na Figura 3.5, que os blocos que compoem a Camada
1 sdo: Convl, Bnorml e ReLU. O bloco Convl lé as amostras
(elementos da matriz V) da RAM de entrada (RAM in 16 x 525) e
realiza os célculos da convolutional layer (Se¢ao 2.1.3.2). Os resultados
do bloco Convl sao enviados ao Bnorml que realiza os calculos do
batch normalization. Conforme apresentado na Se¢do 2.5.2, o batch
normalization é comumente utilizado antes da funcao de ativacao. Ja
o bloco ReLU realiza a funcdo de ativacio e envia os resultados para
a memoéria de saida (RAM C1 16 x 1364). A sinalizagdo handshake
é realizada pelo bloco Convl, dado que este necessita das amostras
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disponiveis nas memorias.

As Camadas 2, 3, 4, 5 e 7 utilizam basicamente os mesmos blocos
(Conv e ReLU) que a Camada 1, diferindo apenas nos formatos de
entrada e saida e no nimero de filtros utilizados em cada camada. A
Camada 6 é o bloco MaxPooling e as Camadas 8 e 9 utilizam os
blocos FullC e ReLU.

A Figura 3.6 mostra o diagrama de blocos da Camada 8.

Figura 3.6: Diagrama de blocos da Camada 8 da CNN implementada em
FPGA.
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Fonte: do Autor.

Observa-se, na Figura 3.6, que o funcionamento da Camada 8
é similar ao da Camada 1. Os blocos que compoem a Camada 8
sdo: FullC1l e ReLU7. O bloco FullC1 realiza as operagoes da
fully connected layer (Segao 2.1.3.1), enviando um vetor de saida (100
elementos) ao bloco ReLU7, que realiza o cdlculo da funcao de ativagao
e envia os resultados para a memodria de saida (RAM C8 16 x 100). De
forma similar a Camada 1, a sinalizacdo handshake é realizada pelo
bloco FullC1, que é o bloco que necessita das amostras armazenadas
em memoria.

3.3.3.1 Bloco Conv

Conforme descrito na Secao 3.3.3, o bloco do tipo Conv realiza os
calculos da convolutional layer apresentados na Segdo 2.1.3.2, com
os formatos de entrada e saida e nimero de filtros parametrizados.
A Figura 3.7 mostra o diagrama de blocos do Conv. Conforme
mostrado nessa figura, tal bloco possui uma memoria ROM utilizada
para armazenar os coeficientes dos filtros hq, hs, ..hy,.
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Figura 3.7: Diagrama de blocos do Conv utilizado na CNN implementada
em FPGA.
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Fonte: do Autor.

O bloco Conv necessita de uma RAM de entrada para realizar
os céalculos da convolugdo. A maquina de estados SM_conv controla
a leitura dos dados das memérias RAM in e ROM filters utilizados
para realizar os calculos de convolucao. As amostras de saida do bloco
correspondem aos elementos do tensor v € R™¥H+XWe = definido em
(2.8), e possuem resolugdo de 16 bits.

Todos os blocos Conv utilizados neste trabalho utilizam o formato
valid em todas as dimensbes. Apés finalizados os célculos da
convolucdo, um flag (handshake) sinaliza ao préximo bloco que um
tensor v estd disponivel.

3.3.3.2 Bloco Bnorm

O bloco Bnorm ¢ utilizado para calcular o batch normalization
apresentado na Se¢ao 2.5.2. Diferentemente do bloco Conv, o Bnorm
nao necessita de memoéria RAM de entrada. A Figura 3.8 mostra o
diagrama de blocos da implementacdo do Bnorm. Observa-se nessa
figura que o bloco Bnorm realiza os cdlculos do batch normalization
de acordo com (2.12). A flag (ready in) enviada pelo bloco anterior
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(Convl) é sincronizada com o sinal y;, através de um delay.

Figura 3.8: Diagrama de blocos do Bnorm utilizado na CNN implementada
em FPGA.

Bnorm
ready in E— ready out
> delay >
Conv out data ; RAIYI out =
| I ”
[ ch number .
16 bits 16 bits

ROM
coefs
Ap, A A,
By, By..B,

Fonte: do Autor.

3.3.3.3 Bloco ReLU

O bloco ReLU realiza o céalculo da funcao de ativacao apresentado na
Segdo 2.1.2.2. Tal funcdo pode ser representada por (2.4), em que a
saida f(x) é o maximo entre 0 e a entrada z. Portanto, o bloco ReLU
analisa o bit de sinal da amostra de entrada e realiza a escolha entre 0
¢ a amostra.

A Figura 3.9 mostra o diagrama de blocos da ReLU implementada.

3.3.3.4 Bloco MaxPooling

O bloco MaxPooling (Camada 7) realiza as operagoes da pooling layer
descritas na Secdo 2.1.3.3. A Figura 3.10 mostra o diagrama de blocos
do MaxPooling implementado em FPGA. Observa-se nessa figura que
o0 MaxPooling é composto por uma maquina de estados SM__pool e
pelo bloco maz function. A SM__pool controla a leitura da meméria
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Figura 3.9: Diagrama de blocos do ReLU utilizado na CNN implementada

em FPGA.
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Fonte: do Autor.

RAM in e o fluxo de dados do mazx function. Tal bloco tem a fungdo
de armazenar o maior valor da entrada data.

Figura 3.10: Diagrama de blocos do MaxPooling utilizado na CNN
implementada em FPGA.
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Fonte: do Autor.
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Neste trabalho, o valor escolhido do passo da MaxPooling ¢é 2 e
do tamanho do filtro também é 2. Conforme apresentado na Secdo
2.1.3.3, ndo héa sobreposicao entre os agrupamentos realizados pelo
MaxPooling e a compressdo nos elementos do tensor de entrada é
de4:1.

3.3.3.5 Bloco FullC

O bloco FullC implementa a fully connected layer apresentada na
Secdo 2.1.3.1 e é utilizado nas Camadas 8 e 9. A Figura 3.11 mostra o
diagrama de blocos do FullC implementado em FPGA.

Figura 3.11: Diagrama de blocos do FullC utilizado na CNN implementada
em FPGA.
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Fonte: do Autor.

Observa-se na Figura 3.11 que o bloco FullC realiza a operagao
matricial descrita em (2.5), em que a matriz W € R¥*™ ¢ o vetor
b € RF sdo armazenados na meméria ROM weights com resolucio
de 16 bits. A saida do bloco corresponde ao vetor v € RF e possui
resolucao de 16 bits.

A maquina de estados SM_ fullc controla a leitura dos dados das
memoérias RAM in e ROM weights, utilizados para realizar o calculo
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matricial.  Finalizado o célculo, um flag (handshake) sinaliza ao
préximo bloco que um vetor v esta disponivel.

3.3.3.6 Quantizacdo Dinamica

Durante o treinamento de uma ANN, os valores dos pesos e
consequentemente das saidas das camadas sdo alterados (Segdo 2.3).
Deste modo, é uma tarefa dificil inferir a priori os alcances (no inglés,
ranges) de tais valores. Com isso, a implementacdo de uma ANN que
utiliza representagao em ponto fixo é comprometida, impossibilitando
os célculos de erro de quantizacao e de probabilidade de overflow.

Um método de analisar tais ranges é através de uma inferéncia da
ANN, utilizando um conjunto de dados conhecido (preferencialmente
o conjunto de validagdo). Com tal inferéncia, pode-se avaliar a
distribuicao de valores e o range das saidas de cada camada. De posse
dos ranges, é possivel definir valores de quantizagao para cada camada
de modo que sejam diminuidos o erro de quantizagao e a probabilidade
de overflow. A CNN implementada neste trabalho utiliza tal método
para a quantizagao das saidas e dos pesos de cada camada.

Os blocos que possuem pesos armazenados em meméria ROM sdo:
Conv, Bnorm e FullC. Portanto, apenas tais blocos serao analisados
para avaliar a quantizacdo dos pesos e de suas saidas. Os blocos
restantes (MaxPooling e ReLU) utilizam as quantizagoes definidas
pelos blocos anteriores.

A Figura 3.12 mostra o diagrama de blocos da propagacio da
quantizacdo de uma ANN genérica, utilizando os blocos FullC e
ReLU. Os termos Kp; e K; sdo, respectivamente, as constantes de
multiplicagdo utilizadas para a quantizagdo da saida e dos pesos da
camada i. Observa-se nessa figura que as quantizacoes da camada 1
sdo propagadas para a camada 2.

Para escolher os valores das constantes Kp; e K; é utilizado
o seguinte procedimento. Inicialmente, é analisado o range dos
valores dos pesos de cada camada, pois tais valores sao fixados apéds
o treinamento da ANN, conforme apresentado na Secdo 2.3. Na
sequéncia, é realizada a quantizacdo de tais valores, definindo as
constantes K;. Posteriormente, é efetuada a inferéncia da CNN (a
partir do conjunto de validagao), realizando a quantizacao das saidas
das camadas, definindo as constantes Kp;. Finalmente, é realizado
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Figura 3.12: Diagrama de blocos da propagacdo das constantes de
quantizagdo de uma ANN genérica.
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Fonte: do Autor.

um ajuste na quantizacio dos sinais de bias b;. E considerado tal
ajuste devido a propagacao das constantes Kp; e K;, a qual pode ser
observada no sinal by na Figura 3.12.

A Tabela 3.8 mostra os valores das constantes K; e Kp;, utilizadas
na quantizacao das camadas da CNN, e o ajuste realizado no sinal de
bias. Observa-se nessa tabela que os blocos ReLU e MaxPooling nao
utilizam valores de quantizagdo, dado que estes ndo possuem pesos.
E atribuido as constantes Ko; valores na poténcia de 2, em que as
multiplicages sao realizadas através de deslocamento.

3.3.3.7 Gerador automatico de cédigo

O gerador automéatico de cédigo desenvolvido para este trabalho
permite produzir cédigos fonte em Verilog de ANNs de forma
automatica, a partir dos modelos obtidos na etapa de treinamento com
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Tabela 3.8: Valores de quantizacdo utilizados na implementagdo da CNN em
FPGA.

Layer Block K; Ko; | Propagation b

Convl 27128 | 271 362

1 Bnorml 70398 21 149
ReLU1

» Conv2 13368 | 22 643
ReLU2

5 Conv3 11079 | 2! 1050
ReLU3

) Conv4 10010 | 2! 710
ReLU4

5 Convb 9087 21 434
ReLU5

6 MaxPooling

. Conv6 8141 23 240
ReLUG6

" FullC1 11895 | 2! 478
ReLU7

9 FullC2 16694 | 2° 347

Fonte: do Autor.

o TensorFlow. Tal gerador é responsavel por instanciar os blocos de
meméria RAM, Conv, FullC, MaxPooling e ReLU, fazer a conexao
entre tais blocos, realizar a quantizagao dindmica e, finalmente, gerar
os arquivos de inicializagdo das memorias ROM.

O cbédigo em Verilog gerado segue a topologia mostrada na Figura
3.4, bem como o padrdo de interconexoes entre as camadas e as
memérias RAM. Em [56] é apresentado o cddigo obtido em Verilog
para o Cendrio 5 mostrado na Tabela 3.7.

3.3.4 Decisor

O bloco Decisor é responsavel por obter a sequéncia de keywords
identificadas a partir das classificagoes realizadas pelo bloco CNN
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(Secdo 2.7.3). A Figura 3.13 mostra o diagrama de blocos do Decisor
implementado em FPGA.

Figura 3.13: Diagrama de blocos do Decisor implementado em FPGA.
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Fonte: do Autor.

Observa-se na Figura 3.13 que o Decisor é composto pelos blocos
Max Function, Keywords Smoothing e Distance Threshold Function,
pela maquina de estados SM_ decisor e pela memoéria RAM predict.
O bloco Maz Function recebe as predigoes realizadas pela CNN e as
classifica pelo maior valor, obtendo na saida os valores correspondente
as classes (0="OO0OV", 1="Sim Mdquina", 2="Abre", 3="Fecha"). Tais
valores sdo salvos na meméria RAM predict que armazena as tltimas 14
classificagoes. Tal valor foi obtido a partir de resultados experimentais.
Na sequéncia, o bloco Keywords Smoothing realiza a suavizagdo
das classificagbes para cada keyword, obtendo as probabilidades de
ocorréncia. Finalmente, no bloco Distance Threshold Function, sao
analisadas as probabilidades e, através dos thresholds definidos (Tabela
3.5), a keyword identificada é obtida.



cAPITULO 4

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na
implementa¢do em FPGA do sistema de KWS proposto. Inicialmente,
é definido o FPGA alvo e apresentados os resultados de sintese.
Na sequéncia, é apresentada a avaliaggo do KWS implementado em
FPGA, comparando com a realizada no desenvolvimento em Python.
Finalmente, sdo discutidos os resultados da avaliagao.

4.1 Resultados de Sintese

A sintese do cédigo em FPGA do sistema de KWS é realizada
pela ferramenta Quartus Prime da Intel [60] e as simulac¢des pelo
ModelSim [61]. Os resultados da sintese sdo apresentados na Tabela
4.1. Conforme mostrado nessa tabela, o dispositivo FPGA alvo
é o EP4CE115F29C7 da familia Cyclone IV E. Considerando esse
dispositivo, a implementacido do sistema de KWS utilizou 711 kbits
de memoria (18% da capacidade total), 78 multiplicadores de 9 bits
embarcados, 3423 registradores e 4% do total de elementos légicos. A
frequéncia maxima f,,,, obtida para sinal de clock é de 262 MHz.
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Tabela 4.1: Resultado de sintese total FPGA.

Familia Cyclone IV E
Dispositivo EP4CE115F29C7
Total de 5,023 / 114,480
elementos 16gicos (4%)
Total de
3423
registradores

Total de bits

711,474 / 3,981,312

de memoria (18%)
Multiplicadores 78 / 532
de 9 bits (15%)
Froaubnein maxi
requéncia maxima 569 MHy

(speed grade 3)
Fonte: do Autor.

4.1.1 Detalhamento dos Resultados de Sintese

A Tabela 4.2 detalha o ntimero de bits de meméria e o nimero de
ciclos de clock por frame nos blocos Framing e Extrator de MFCCs.
Conforme mostrado nessa tabela, é utilizado em tais blocos um total
de 270 kbits de memoria e 24904 ciclos de clock.

Observa-se ainda na Tabela 4.2 que o bloco Mel-Bank Filters é o
que necessita de mais recursos de memoéria e tempo de processamento
na etapa de extracdo de MFCCs. Tal restricao deve-se a necessidade de
carregar os coeficientes do banco de filtros em memoria ROM e também
aos calculos matriciais, descritos na Se¢ao 2.6.1.3. Ja o bloco FFT
Calculator necessita de 2523 ciclos de clock e é utilizado pelos blocos
Energy Spectrum Calculator e DCT Calculator. Deve-se observar na
Tabela 4.2 que o nimero de ciclos do FFT Calculator nao é considerado
no numero total de ciclos de clock, dado que tal bloco é utilizado pelo
Energy Spectrum Calculator e DCT Calculator.
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Tabela 4.2: Detalhamento da sintese dos blocos Framing e Extrator de
MFCCs. Obs: *O ntimero de ciclos do FFT Calculator nao é computado
no numero de ciclos total.

Ciclos por | Quantidade de
frame Memoria (bits)
Framing - 518 24604
E Spect
METgy OPECITUm | o531 16488
Calculator
Mel-Bank
16385 136184
Filters Chain
Extrator Power to
2666 1472
de MFCCs dB Chain
DCT Calculator 2800 0
FFT Calculator 2523* 74603
MFCC Matri
CC Matriz 4 17044
Shaping
Total 24904 270395

Fonte: do Autor.

A Tabela 4.3 detalha a quantidade de memoria e o nimero de ciclos
de clock utilizados nas camadas da CNN. Observa-se, nessa tabela, que
a Camada 2 (composta por um bloco Conv e uma ReLU) é a que
necessita de um maior nimero de ciclos de clock, correspondendo a
106282 ciclos. J4 a Camada 8 (bloco FullC e ReLU) utiliza a maior
quantidade de memdria, devido ao niimero de pesos ((168 + 1) x 100)
utilizados no bloco FullC. A Camada 8 utiliza cerca de 272 kbits
de memoria, ou seja, aproximadamente 9 vezes mais memoria que a
Camada 4 (camada convolucional).

Considerando o processamento em paralelo nas camadas da CNN, a
restrigdo de processamento é dada pelo tempo necessario para processar
as duas camadas consecutivas de maior complexidade computacional
(Secao 3.3.3). Portanto, de acordo com a Tabela 4.3, o nimero de
ciclos é dado pela soma das camadas 2 e 3 (106282 + 79866 = 186148).
A quantidade total de memoria utilizada na CNN é 441 kbits. Nota-se
que somente a Camada 8 utiliza mais da metade do total de meméria
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Tabela 4.3: Resultado de sintese para o bloco CNN.

Camada | Ciclos por | Quantidade de
CNN frame memoéria (bits)
1 36838 23616
2 106282 28512
3 79866 28416
4 93490 31200
5 48394 26304
6 1184 4608
7 12442 19160
8 16908 272735
9 423 6464
Total 186148 441015

Fonte: do Autor.

da CNN.
Finalmente, o bloco Decisor utiliza apenas 60 bits de memoéria e
realiza seu processamento em apenas 57 ciclos de clock.

4.2 Comparacao do KWS em FPGA e em Python

A Figura 4.1 mostra a comparagio de um vetor de MFCCs, obtido em
Python e pela implementacdo em FPGA. Observa-se nessa figura que
o vetor de MFCCs obtido pelo FPGA possui uma pequena diferenca
em relacdo ao do Python. Tal diferenga ¢é justificada pelo erro de
quantizacdo presente na implementagdo em FPGA, que é devido
principalmente ao bloco Power to dB Chain. Conforme apresentado na
Secéo 3.3.2.4, o bloco Power to dB Chain realiza o calculo do logaritmo
na base 2, que é a principal fonte de erro de quantizacdo no KWS.
Em testes de simulacdo, foi analisado o mean square error (MSE)
entre os vetores obtidos em FPGA e em Python. O MSE calculado nos
vetores de entrada do bloco Power to dB Chain é de 2.11-1073. J4 na
saida desse bloco o MSE obtido é de 6.20 - 107!, mostrando realmente

que tal bloco é a principal fonte de erros.
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Figura 4.1:  Comparacdo de um vetor de MFCCs extraido pelo
desenvolvimento em Python e pela implementagdo em FPGA.

—~15

2 a 6 8 10 12 14
X
Fonte: do Autor.

Foram elaborados testes para verificar o erro de quantizacdao do
bloco CNN. Foi observado nesses testes que o erro de quantizagdo
do bloco pode ser desconsiderado, devido & técnica de quantizacao
dindmica proposta neste trabalho (Se¢ao 3.3.3.6). O MSE calculado
na saida do bloco CNN é de 3.09 - 10~2.

4.3 Avaliacao do KWS em FPGA

A avaliagio do KWS em FPGA foi realizada considerando o kit de
desenvolvimento DE10-Standard [62], que permite processar arquivos
de Adudio utilizando o sistema operacional Ubuntu 16.04. O KWS
implementado no FPGA recebe os arquivos de audio do Speech
Database (Secao 3.2.1), produzindo os resultados em FPGA. Tais
resultados sdo salvos em arquivos para permitir a avaliacdo das taxas
de detecgoes corretas e de falsos positivos. Os thresholds utilizados no
KWS séo os escolhidos na Secao 3.2.5 para o Cenério 5 (Tabela 3.5).
A Tabela 4.4 apresenta os resultados de desempenho do KWS em
Python e em FPGA. Conforme mostrado nessa tabela, as taxas de
detecgbes corretas sdo equivalentes, porém os resultados em FPGA
sao um pouco inferiores. Contudo, na avaliacdo das taxas de falsos
positivos, o resultado em FPGA possui um melhor desempenho para
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sinais de voz e inferior para sinais de ruido.

Tais resultados mostram que a implementacdo em FPGA ¢é
equivalente ao desenvolvido em Python, permitindo a integracdo em
um dispositivo FPGA de um sistema de KWS.

Tabela 4.4: Comparacdo das avaliagbes do KWS implementado em Python e
em FPGA.

Python | FPGA
Taxa KW1 | 98.31% | 96.90%
Deteccao KW2 | 99.15% | 97.18%
Correta KW3 | 97.75% | 96.62%
Taxa Voz 5.31% | 3.75%

Falso Positivo | Ruido | 2.12% | 4.60%
Fonte: do Autor.

4.4 Analise Tempo Real

Considerando que os blocos Framing, Extrator de MFCCs, CNN e
Decisor realizam o processamento em paralelo, a restricaio de tempo
de processamento do sistema de KWS é dada apenas pelo bloco CNN,
que € o que necessita de um maior niimero de ciclos de clock. Sabendo
que o numero de ciclos utilizados na CNN é 186148, o tempo de
processamento do KWS é dado por %1138, onde fur € a frequéncia
de clock do KWS.

O periodo minimo necessario para o processamento em tempo
real do KWS ¢é dado por NJ’;:” = % = 32 ms. Portanto, a
frequéncia minima para a operacdo em tempo real do KWS é de
(fmm — 186148%@) — 5.9 MHz.

Utilizando o sistema de KWS implementado com um clock de
frequéncia fia (Tabela 4.1), pode-se realizar o processamento do
KWS a uma taxa de 45 vezes o tempo real. Portanto, utilizando
uma multiplexacdo do KWS implementado, é possivel realizar o
processamento de 45 canais em tempo real.




CAPITULO D

Consideracées Finais

Este trabalho foi dedicado & implementacdao em FPGA de um sistema
de KWS com capacidade de detectar palavras especificas na lingua
portuguesa. Foram analisados os principais tipos de KWS e foi
escolhido para a implementagao o Acoustic KWS. Utilizou-se, como pré-
processamento, a extracdo de MFCCs e, como Decoder, uma CNN. O
sistema de KWS proposto foi desenvolvido em Python e posteriormente
implementado em FPGA.

Inicialmente, no desenvolvimento em Python, foi analisada uma
técnica de extracao de MFCCs e foram discutidos os principais tipos de
camadas de ANNs, ressaltando a utilizacio em CNNs. Na sequéncia,
foi elaborado um banco de fala em portugués possuindo arquivos de
fala e de ruido. O banco de fala foi utilizado para a elaboracdo dos
datasets para o treinamento, teste e avaliagao da CNN. Posteriormente,
foram propostas a utilizagdo das técnicas de data augmentation e a
adicao de ruidos visando melhorar a performance do KWS. Em seguida,
foram elaborados cendrios com diferentes parametros para avaliar as
técnicas utilizadas. O cenario que obteve o melhor desempenho foi
considerado como base na implementacdo em FPGA. Finalmente,
foram implementados, em FPGA, um extrator de MFCCs e as camadas
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da CNN. Foi proposto um gerador automético de cdédigo e uma
técnica de quantizagdo dindmica para auxiliar na performance e na
implementagdo da CNN em FPGA.

A implementagao em FPGA ocupou cerca de 18% do dispositivo
alvo (EP4CE115F29C7), obtendo uma frequéncia maxima de 262 MHz.
Os resultados em FPGA do sistema de KWS proposto se mostraram
bastante préoximos aos do desenvolvimento em Python, obtendo taxas
de detecgoes corretas de até 97.18% e taxas de falsos positivos de até
4.6%. O sistema de KWS proposto obteve um 6timo desempenho e
pode ser utilizado com uma frequéncia de clock de no minimo 5.9 MHz
para a deteccdo em tempo real. Utilizando a frequéncia maxima obtida,
é possivel realizar a deteccdo em até 45 canais simultaneamente em
tempo real.
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