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RESUMO

A decodificacdo de sons € uma ferramenta Gtil nos dias atuais em aplica¢cBes como sistemas
de seguranca e sistemas de escrita automatica. Aplicacdes diversas podem ser geradas por
meio do reconhecimento de determinados sons, incluindo a fala humana, podendo acarretar
comodidade, praticidade e simplificagdo para inimeras agfes. Em se tratando da
decodificacdo de voz, que é um método mais limitador devido a exclusividade da fala, e
relativamente seguro, é possivel a realizacdo de acionamento de dispositivos de sistemas de
seguranca, como por exemplo, desligar ou ligar um alarme, ou ainda abrir uma porta. Com
base nesse cenario, neste trabalho foi desenvolvido um sistema capaz de decodificar sons por
meio de suas frequéncias, utilizando a Transformada Répida de Fourier (FFT), e através dessa
decodificacdo propor o acionamento de dispositivos. A primeira etapa para 0 uso do sistema é
a gravacao. O usuario pronuncia a palavra a ser utilizada e o sistema, ao realizar a FFT do
sinal gravado, identifica as frequéncias caracteristicas desse. Uma vez que a etapa de gravacao
esteja concluida, o sistema entra em funcionamento aguardando a pronuncia da palavra pelo
usuario. Nessa etapa, é feita a FFT do sinal da palavra pronunciada e suas frequéncias
identificadas sdo comparadas as da palavra gravada anteriormente. Se as frequéncias forem
semelhantes (considerando uma faixa aceitavel de erro), ocorre o acionamento do dispositivo
desejado. Foram realizados testes com diversas palavras e observados suas magnitudes e
frequéncias, utilizando posteriormente o reconhecimento de uma dada palavra para o
acionamento de um LED. O acionamento pode ser feito também através de uma ligacédo
telefénica, bastando ligar a saida de som do celular a entrada de som do sistema. Assim, é
possivel fazer o acionamento remoto da carga por voz. Os resultados obtidos comprovam a
eficacia do método utilizado, tendo sido possivel o reconhecimento das palavras desejadas.
Melhorias ao método séo necessarias para melhorar sua precisao e area de utilizacdo, como
gravacdo de mais palavras, diminuicdo da margem de erro, aumento do nimero de amostras e

de frequéncias para caracterizacao.

Palavras-chave: Transformada Répida de Fourier, decodificacdo de sons, reconhecimento de

voz, acionamento de dispositivos.



ABSTRACT

Decoding is an useful tool in present days applications such as security and automatic writing
systems. Various applications can be generated through the recognition of sounds, the human
speech for example can be used to facilitate the use of machines and computers providing
comfort and practicality for numerous actions. When it comes to decoding voice, that is more
limiter and relatively safe method, it is possible to perform device activation of security
systems, for example, to turn an alarm on and off, and open a door. Based on this scenario, in
this work we developed a system able to decode sounds through its frequencies, using the fast
Fourier transform, and through this decoding pronounces the word to be used and the system,
to perform the Fast Fourier Transform (FFT) of the recorded signal, identifies the
characteristics of this frequency. Once the recording step is completed, the system enters in
operation and waits for the full pronunciation of the word by the user. If the frequencies are
similar (considering an acceptable range of error) the desired device is activated. Tests were
carried out with several words and observed their magnitudes and frequencies, using the
recognition of a given word to drive an LED. The activation can be done also through a
phone call simply by connecting the sound output from the phone to the system’s input. Thus,
it is possible to load remote activation by voice. The results prove the effectiveness of the
method used, having been possible the recognition of words. Improvements on the method are
required to further increase accuracy and usefulness, such as recording more words,
decreasing the margin of error, increasing the number of samples and frequencies of

characterizations.

Keywords: Fast Fourier Transform, sound decoding, voice recognition, device activation.
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1. INTRODUCAO

A tecnologia evolui de forma intensa e rapida, fato que se pode observar diariamente com o
aumento gradativo do surgimento de inovacdes cientificas e tecnoldgicas. Essa revolugédo
causa grande impacto no cotidiano da populacéo, j& que em sua grande maioria as descobertas
tem a finalidade de tornar o trabalho, lazer e conforto mais eficiente e econdémico para todos.
Nesse ambito pode-se citar 0 acesso remoto, termo utilizado para a conexao entre dispositivos
eletrénicos sem a necessidade de conexdo fisica entre eles, que pode ser realizada por meio da
web e/ou ligacBes telefbnicas, permitindo a mobilidade dos usuérios e, dependendo da
situacdo, aumentado a produtividade. O uso do acesso remoto se torna cada vez mais

disseminado e pessoal com a popularizacdo dos dispositivos moveis.

E possivel utilizar comandos sonoros para realizarem acesso remoto, ou mesmo para uso
presencial, como em casos de utilizacdo para sistemas de seguranga. A expansao de métodos
utilizando comandos sonoros simplifica a infraestrutura, gera mais confiabilidade e otimiza a

logistica necessaria para determinada a¢édo ou controle.

Vaérios tipos de sinais sonoros podem ser utilizados para executar uma agdo, como por
exemplos, comandos por voz, audios gravados, sinais DTMF (Dual-Tone Multi-Frequency),
notas musicais, ruidos, entre outros. Esses sinais sonoros necessitam ser decodificados antes
de serem utilizados para realizar qualquer atuacdo, ou seja, € necessario ser identificado

caracteristicas proprias de cada som emitido e reconhecé-las.

A decodificacdo pode ser realizada de diversas formas, sendo um exemplo o uso de filtros e
processadores digitais de sinais (VERDAN, 2016). Um método bastante eficaz e recorrente
para decodificacdo de sinais sonoros é o algoritmo da Transformada Répida de Fourier, do

inglés Fast Fourier Transform (FFT).

Neste cenario enquadra-se o corrente trabalho, que abordara os conteddos brevemente
mencionados nos paragrafos anteriores, utilizando-os em conjunto para a realizacdo do
acionamento de dispositivos empregando a decodificacdo de sons como instrumento para tal,
utilizando a FFT.
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1.1 Objetivo

Desenvolver um sistema de decodificacdo de sons da fala humana a fim de realizar o
acionamento por voz de dispositivos utilizando a Transformada Répida de Fourier em um

microcontrolador.

1.2 Justificativa

Seguindo a forte tendéncia do uso da automacéo na seguranca e para conforto, 0 uso de sons
para acionamento e controle de dispositivos pode ser cada vez mais empregado. Seja para
emprego em sistemas de seguranca, para comodidade ou mesmo praticidade, a utilizacdo de

sons alcanca um grande cenario.

Por ser tratar de um método limitador (devido a exclusividade da fala) e relativamente seguro,
0 uso da voz ou de sons especificos pode ser de grande utilidade para implementacdo de
sistemas de seguranca em casas, pequenas empresas, ou para acionamento de determinados

dispositivos, visando praticidade para 0s usuarios.

Trata-se entdo em um campo onde é possivel haver varios estudos e desenvolvimentos para
aprimoramento e/ou cria¢do de técnicas para a decodificacdo de sons a fim de ser utilizado

como sinais de comando, sons de seguranca e alarme ou reconhecimento de voz.

1.3. Estrutura do Trabalho

O conteudo deste trabalho € disposto da seguinte maneira:

No capitulo 1 temos uma apresentacao sobre 0s assuntos referentes ao problema que se deseja
resolver, a descricdo dos objetivos e as justificativas relevantes. Ja no capitulo 2 ha a
descricdo de alguns trabalhos que cercam o tema de alguma maneira e sua forma de
resolucéo, a fim de dar um embasamento cientifico. No terceiro capitulo é feita uma descrigdo
geral do sistema implementado e feito um levantamento bibliografico sobre os dispositivos,
softwares e/ou algoritmos que serdo utilizados como suporte no projeto. No quarto capitulo é

realizada uma anélise especifica dos métodos e materiais utilizados para a decodificacdo do
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som, explicitando as funcdes utilizadas no codigo computacional e explicando seus objetivos,
além de ser feito um detalhamento do processo no geral. Foram realizados alguns testes para a
verificacdo dos sons identificados, obtendo suas FFTs e especificando suas frequéncias, que
serdo demonstrados e especificados no capitulo 5. Ja no capitulo 6 tem-se a conclusdo do
trabalho e sugestbes para trabalhos futuros e, finalmente, tém-se as referéncias bibliogréficas

que foram utilizadas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A Transformada de Fourier tem sido muito utilizada no que se refere a decodificagdo de sons,
sendo o trabalho de Souza, Sobral Cintra e Oliveira (2005) um bom exemplo desse
argumento, no qual foi proposto um algoritmo para estimar sinais harménicos baseando-se em
aproximag0es quantizadas do modelo de Fourier. Os autores justificam seu uso como uma boa
referéncia para ser utilizado em tempo real quando ha necessidade de grande célculo de

estimacdes de harmonicos.

Para entendimento do trabalho é necessario que se saiba que grande parte dos instrumentos
musicais emite sons sonoros (sons produzidos quando a glote encontra-se fechada e a corrente
de ar instiga as cordas vocais as fazendo vibrarem) e em menor proporcdo sons surdos
(produzidos a glote esté totalmente aberta, permitindo a passagem da corrente de ar, as cordas
ndo vibram), e a avaliacdo espectral em tempo real é um meio necessario e preciso a ser
utilizado em praticas relacionadas a musica. Nos instrumentos musicais o som é formado
basicamente por uma nota fundamental e por uma quantidade de harménicos que o definem,
sendo por isso que uma mesma nota musical, em instrumentos diferentes, produzem sons
diferentes. A poténcia produzida pelo som é definida pela amplitude dos sinais produzidos.
Geralmente a identificacdo do contetdo harménico de um sinal é feito através do algoritmo
FFT. (SOUZA, SOBRAL CINTRA e OLIVEIRA, 2005).

Para Martin e Kim (1998 apud Souza, Sobral Cintra e Oliveira, 2005) a relacdo harmdnica
permite identificar qual o tipo de instrumento utilizado em um determinado trecho musical,
através da estimativa das relacdes entre componentes harmonicas e a fundamental, que
alimentam uma rede neural capaz de reconhecer padrées que identifiquem o instrumento

utilizado.

O trabalho de Lima et al. (2004) reforca a credibilidade de Fourier propondo um método
alternativo para a decodificacdo de sinais DTMF (Dual-Tone Multi-Frequency), baseado na

Transformada Aritmética de Fourier (AFT).

Os autores, através de um levantamento bibliografico, definiram a AFT como meétodo
utilizado pelo seu baixo grau de complexidade aritmética quando comparado as suas antigas
versoes e pela implementagdo com processamento paralelo, diminuindo consideravelmente o

namero de multiplicacGes necessarias se comparado as FFTs. A AFT simplifica o céalculo dos
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coeficientes da Série de Fourier, sendo mais equilibrado devido a sua baixa complexidade
aritmética e esforcos computacionais para calculo dos coeficientes.

Orfanidis (1996, apud Lima et al., 2004) apresenta DTMF como um sistema utilizado na
telefonia, que combina dois tons senoidais em soma para cada digito. Na figura 1 ¢

demonstrado a combinacdes de frequéncias que geram os tons DTMF.

oree || ] (| 2] 3 [| A
mow | 4 || 5|6 B
sae |7 18[9 C
wie 3k O | # D

1209 Hz 1336 Hz 1477 Hz 1633 Hz

Figura 1 — Teclado DTMF
Fonte: Lima et al. (2004)

Logo depois de emitido e recebido, o sinal é analisado a fim de se identificar qual digito ele
representa. A analise € feita calculando a sua DFT (Discrete Fourier Transform), onde serdo
observadas as magnitudes das oito componentes associadas as frequéncias mais proximas das
frequéncias DTMF. Ao identificar as duas componentes mais fortes, da-se inicio a

decodificagéo.

Para utilizar a AFT na anéalise do segmento frequencial de um sinal quantizado no tempo é
necessario a definicdo de parametros que influenciam a precisdo e a eficiéncia computacional.
O primeiro a ser citado € a taxa de amostragem do sinal continuo, a qual os autores definiram
em 8kHz, por ser o valor real utilizado em sistemas telefénicos. Outro fator € o0 comprimento
da transformada (N), sendo necessaria a escolha de apenas um unico valor que possa detectar
as frequéncias DTMF. Além de imprescindivel a realizacdo de interpolagdes, e o tipo de
interpolacdo escolhida afeta diretamente a inser¢do do erro no célculo e no custo de uma
implementacdo pratica do algoritmo. No trabalho os autores decidiram por utilizar um

programa em que se utiliza interpolacéo linear, ou seja, de primeira ordem.
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Foi priorizado pelos autores que o resultado da andlise do sinal ndo seja afetado pela sua fase,
através da garantia de que o numero de pontos possibilite remover as raias espectrais
desejadas. Apenas dois harménicos fortes devem ser presentes no sinal, sendo as outras

componentes insignificantes perante o que se pretende detectar.

O procedimento utilizado por Lima et al. (2004) reduz significativamente a complexidade
aritmética da AFT simplificada quando se deseja decodificar mais sinais DTMF. Utilizando a
taxa de amostragem de 8 kHz e N=114, 16 multiplicacbes e 470 adigdes se fizeram
necessarias para o célculo das oito componentes que correspondem as frequéncias DTMF.
Concluindo-se que o método proposto € mais eficiente em termos de complexidade

computacional se comparado as técnicas geralmente utilizadas.

Petry, Zanuz e Couto Barone (1999) desenvolveram um trabalho em que utilizaram técnicas
de processamento digital de sinais para reconhecimento de pessoas pela voz, exemplificando a

possivel utilizacdo desse processo na area de seguranca.

Para a aquisi¢do de voz, eles utilizaram um microfone ligado a um filtro passa baixa, com a
saida ligada a uma placa de som instalada em um computador. As amostras coletas sdo entao
processadas por um algoritmo de deteccdo de limite de palavras, que reconhece 0 momento
em gue uma palavra comeca e termina, e guarda essas informaces em um arquivo. Na figura

2 é demonstrado o algoritmo para realizar a detec¢do de limite das palavras.

Fizeram entdo um pré-processamento do sinal de voz, para organizar as amostras de tal modo
que seja possivel ler suas componentes, para serem utilizadas no algoritmo de reconhecimento
de padrbes. Essa etapa € dividida em duas subetapas: a pré-énfase, onde se pretende excluir
uma tendéncia espectral de -6dB/oitava presente naturalmente na fala, a divisdo do sinal em
frames e janelamento, objetivando dividir o sinal em pequenas partes, e utilizando a janela

hamming, que possui caracteristicas atenuantes na transi¢do entre frames e adjacentes.

Logo em seguida é necessario ser realizado a extracdo dos parametros, ou seja, obter 0s
coeficientes que representam um frame de voz. Neste trabalho foram utilizados os
coeficientes cepstrais e 0s mel-cepstrais (obtidos com o auxilio da Transformada de Fourier
direta e inversa), que diminuem a quantidade de dados sem afetar a informagéo necessaria
para o reconhecimento de fala. Os autores, para reconhecimento de padrées na fala, utilizaram
a técnica Quantizacao Vetorial Multiseccdo. As etapas para identificar e classificar os padrdes

no vetor de coeficientes, extraidos de um frame de voz, séo geracdo de codebook, quantizacdo
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de padrdo desconhecido e comparacdo ou medida de distor¢cdo. (PETRY, ZANUZ e COUTO
BARONE, 1999).

E‘fm Contador = Fimde palawa
bloco Tempo de Fim deteciado
[
incrementa
Contador
sim
Contadipr=0 nao Contador=0
ncrementa Calcula
Contador energa (En)
do bloco
Inicio de palawa Freenche Descara
TCOI'ItE‘IjE:OTf detectdo bloco com dados go
empo de Inicio Contador =0 dados de Voz Bioca

Figura 2 — Algoritmo para detec¢do de limite das palavras
Fonte: Petry, Zanuz e Couto Barone (1999)

Ja Perico, Shinohara e Sarmento (2014), em seu trabalho de conclusdo de curso, ousaram em
utilizar a decodificacdo de sons para acionamento de dispositivos, apresentando a elaboracao
de um sistema para controle de uma plataforma elevatoria através de reconhecimento de voz,
com foco na area de tecnologia assistiva. No projeto, foi utilizada uma plataforma
disponibilizada pelo Programa de Tecnologia Assistiva (PROTA), um minicomputador
Raspberry Pi e, como decodificador de fala, foi utilizado o software Julius e sua variante

Coruja.

Foi instalado um microfone de eletreto para a aquisicdo da voz e um sensor de presenca,
garantindo que o funcionamento do sistema apenas quando um usuario estiver na plataforma
elevatoria. Em seguida, o sinal de voz é transmitido para o computador e decodificado pelo
software Julius, e a partir do dicionario pre-definido de palavras, sera emitido um sinal para
acionamento da plataforma utilizando relés. Foi desenvolvida também uma interface para o

usuario acompanhar o estado do sistema, através de LEDs. O decodificador retorna trés
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pardmetros, sendo o sinal de voz em texto, nivel de confianca com que esse sinal foi
decodificado e o coeficiente de Viterbi, que determina o tamanho do caminho entre os
fonemas tracados pelo codigo. Se esses parametros estiverem dentro de valores determinados,
sera entdo emitido um sinal para o acionamento da plataforma. (PERICO, SHINOHARA e
SARMENTO, 2014).

Na figura 3 é mostrado o procedimento do sistema através de um fluxograma.
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Figura 3 — Fluxograma do sistema de reconhecimento de voz
Fonte: Perico, Shinohara e Sarmento (2014)

Os autores utilizaram o decodificador Julius, que, de acordo com Lee (2010, apud Perico,
Shinohara e Sarmento, 2014), é um software para reconhecimento de fala continua, com
cbdigo aberto e gratuito, que pode decodificar fala em tempo real através de dispositivos
como o microfone, ou mesmo em arquivos de audio. O software pode ser utilizado para
reconhecer qualquer idioma, contanto que o idioma seja fornecido no dicionario, modelo de
linguagem e modelo acustico, parametros que irdo determinar a precisdo da decodifica¢do do
som. Para o reconhecimento de voz em portugués brasileiro existe a interface denominada

Coruja, que permite o controle do software Julius.
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Atraveés de um teste de confiabilidade, computado pelos autores, foi verificado as palavras que
0 software reconhecia mais facilmente, e assim selecionados para o acionamento da

plataforma, que foram: ativa, ative, aciona, liga, ligue, anda, para, parada e parou.

Os autores concluiram que o sistema desenvolvido foi um sucesso, sem ser necessario 0 uso
de internet para o seu funcionamento. Emitiram algumas observacbes sobre o microfone
possuir limitacfes na captacdo do sinal de voz, tendo eles utilizado também um microfone de
CFTV (Circuito Fechado de Televisdo), com maior alcance, porém, por ser mais sensivel, o
microfone captou muitos ruidos, prejudicando assim o reconhecimento, sendo logo
descartado. As falhas observadas sdo justificadas pela limitacdo do sistema mecanico,

podendo-se citar movimento lento, ruido e mau contato.

Atualmente existem diversas ferramentas para reconhecimento de voz ja utilizadas. Uma
muito reconhecida e utilizada é o reconhecimento de voz do Google, que permite fazer
pesquisas sem 0 uso da digitacdo, utilizando apenas a fala, presente em computadores e
celulares. A taxa de erros no reconhecimento de voz da Google é de apenas 8% e, este fato é
devido, segundo Kleina (2015), a:

O segredo estd no uso de Deep Neural Networks (Redes Neurais Profundas), um
sistema interconectado e formado por camadas que envia guantidades imensas de
dados para a inteligéncia artificial da empresa de forma parcelada. Desse modo, a
maquina "aprende" determinada quantidade de reconhecimento, e de acordo com as
respostas obtidas, recebe a proxima carga para corrigir erros, expandir idiomas e

aprimorar o que ela ja adquiriu.

Também ¢é possivel fazer a digitacdo e edicdo de documentos somente com a voz através de
um recurso do Google, que esta disponivel no navegador Chrome e em smartphones, e 0

microfone do computador precisa estar ligado e funcionando.

Outra ferramenta que se pode citar, utilizada para o reconhecimento de voz € o Voice
Recognition Module V3, demonstrada na Figura 4. Compativel com Arduino, é um modulo de
reconhecimento de voz da fabricante Elechouse dependente de um microfone, com volume

Unico, caracterizado por ser de facil controle. E necessario treinar o modulo com comandos de
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voz a fim de fazé-lo reconhecer tal comando. No total, 80 comandos de voz sdo suportados
pela placa e, até 7 deles podem funcionar ao mesmo tempo. (ELECHOUSE, 2017).

Figura 4: Voice Recognition Module V3
Fonte: ELECHOUSE, 2017
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3. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sera feito uma descricdo geral do sistema implementado e um estudo inicial
sobre os dispositivos, softwares e técnicas abordadas neste trabalho, que serdo especificados

por respectivos subcapitulos.

3.1 Descricao do sistema

O funcionamento do sistema proposto da-se da seguinte forma: um som de uma palavra é
transmitido a uma entrada analdgica do microcontrolador Arduino Nano. Para substituir o uso
do microfone portatil (ndo disponivel) na fase de testes, foi utilizado o software Audacity
(utilizando o microfone do computador para a gravacao dos sons) para reproduzir uma palavra
previamente gravada nele e foi feita ligacdo da saida de som do computador diretamente ao
circuito do Arduino Nano. No microcontrolador é realizada a FFT do sinal deste som
obtendo-se o espectro de frequéncias do sinal e € devolvido este espectro de frequéncias
melhorado através do uso da janela Hamming, sendo possivel assim fazer a decodificacdo da

palavra emitida através de seus picos de frequéncias caracteristicas.

Durante a fase de testes foi utilizada a Serial como auxilio para gravacdo e uso do sistema.
Quando o sistema € iniciado um LED vermelho é aceso, a espera da pronincia de uma
palavra, e sdo gravadas suas frequéncias caracteristicas. Esse processo se repetira algumas
vezes até que as frequéncias caracteristicas se repitam uma quantidade especifica de vezes,
atenuando a possibilidade de frequéncias provenientes de ruido, serem tomadas como
pertencentes ao sinal da palavra. Se a palavra for reconhecida o LED verde se acendera para
sinalizar a gravacdo, sendo possivel em seguida acionar a carga, no caso o LED amarelo, ou

reiniciar 0 processo para a gravacao de uma nova palavra.

Caso seja escolhida a opcdo de acionar a carga apés a gravacdo, o LED vermelho voltara a
ficar aceso indicando que a palavra deve ser pronunciada. A FFT do som ¢ realizada e as
frequéncias caracteristicas extraidas e comparadas aquelas armazenadas na etapa de gravagao.
Caso um numero especifico de frequéncias coincida, a carga é acionada e o LED vermelho se
apaga; caso contrario, a carga nao é acionada e o LED vermelho volta a se acender esperando

uma nova pronuncia.
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Botdes nas entradas digitais 8 a 12 do Arduino possibilitam escolher algumas opg¢des durante
o funcionamento do sistema. Logo apds a gravacdo de uma palavra o usuério tem a opgao de
gravar nova palavra, reiniciando o sistema (entrada 9) ou colocar o sistema em funcionamento
para 0 acionamento de uma carga com a palavra gravada (entrada 8). Caso seja escolhida a
opcdo do acionamento da carga, outra opgdo se torna disponivel (entrada 12) na qual o
usuario pode escolher gravar nova palavra em vez de acionar a carga, reiniciando assim o
sistema. Caso a carga seja acionada, mais duas opcOes se tornam disponiveis, sendo uma a
desativacdo da carga e rearme do sistema para acionar a carga novamente utilizando a palavra
ja gravada (entrada 10), e a outra opcao € reiniciar o sistema com a gravacao de nova palavra
(entrada 11).

3.2 Arduino Nano

Em 2005, na Itdlia, Massimo Banzi e David Cuartielles criaram uma plataforma de
prototipagem eletronica denominada Arduino, caracterizada por ser open-source, de baixo
custo e acessivel a todos, inclusive aqueles sem conhecimento algum em programacao e
eletronica (FILHO, 2014).

Existem inimeras vantagens em se utilizar tal plataforma, como a facilidade que o software
Arduino oferece ao usuario, o fato de poder ser utilizado sem ter que se pagar direitos autorais
ou royalties e o hardware que se adaptou a diversas formas, dentre as quais pode-se citar
Arduino Uni, Arduino Mega 2560, Arduino Nano, entre outros. (VIEIRA, 2011). Neste

trabalho sera utilizado o Arduino Nano.

O Arduino Nano é uma das menores versdes de placas Arduino, assim também como a mais
completa, tendo sido produzido pela Gravitech e baseada no ATmega328. Pode ser
diretamente acoplado ao protoboard e possui um miniUSB, substituindo o usual. (ARDUINO,
2017).

Todos os 14 pinos digitais do Arduino Nano, que operam a 5 volts, pode ser utilizado como
entrada ou saida, atraves das funcbes pinMode (), digitalWrite () e digitalRead (). Além disso,
alguns pinos tém funcbes especializadas: o serial: 0 (RX) e 1 (TX) é usado para receber e
transmitir dados em série TTL, interruptores externos (2 e 3): podem ser configurados para
disparar uma interrupgdo em um valor baixo, um limite ascendente ou descendente ou uma

alteracdo no valor, PWM (3, 5, 6, 9, 10 e 11): fornecem a saida PWM de 8 bits com a fungéo
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analogWrite (), SPI (10 (SS), 11 (MOSI), 12 (MIS0), 13 (SCK)): dao suporte a comunicacao
SPI, LED 13: o LED se acende quando o valor é HIGH. (ARDUINO, 2017).

Na figura 5 pode-se observar a estrutura de hardware do Arduino Nano, com seus respectivos

pinos e conexao para o cabo miniUSB.
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Figura 5 — Arduino Nano
Fonte: Arduino (2017)

O software Arduino possui duas fungdes extremamente importantes, sendo elas: Setup (), que
se executa no inicio do programa a fim de iniciar as configuracbes da programacao e Loop (),
a qual é executada durante todo o processo, sendo interrompida somente quando o programa é
finalizado ou o usuério o interrompa. Para o desenvolvimento de um codigo utilizando este
software ndo é necessario mais do que uma nocdo basica de programacdo na linguagem
C/C++. (VERDAN, 20186).

= sketch_apri6a | Arduine 1.0.4

File Edit Sketch Tools Help

Sketch_aprlGs

Figura 6 — Monitor serial da IDE do Arduino
Fonte: Arduino (2017)

Na figura 6 é possivel observar o design do monitor serial da IDE do Arduino, que ira nos

auxiliar durante a observacao do comportamento da FFT (Transformada Répida de Fourier).
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3.3FFT

Para entender o que é a Transformada Répida de Fourier, é necessario, antes, introduzir os

conceitos das Séries de Fourier e da Transformada de Fourier.

3.3.1 Séries de Fourier

Apos pesquisas introdutdrias de Euler, D'Alembert e Daniel Bernoulli, o fisico Jean Baptiste
Joseph Fourier (1768 — 1830) estudou meticulosamente as séries infinitas, futuramente
denominadas séries de Fourier, em sua homenagem. Intitulado Théorie Analytique de la
Chaleur, publicado em 1822, seu estudo de propagacao de calor em corpos solidos, onde essa
propagacao se dava por ondas de calor e sabendo-se que funcéo senoidal é a forma de onda
mais simples, foi o que culminou a descoberta das séries de Fourier, demonstrando que toda
funcdo, independente do nivel de complexidade, pode ser decomposta como uma soma de
cossenos e senos. Os resultados obtidos por Fourier foram aprimorados por Dirichlet e
Riemann anos depois com maior precisdo e formalidade. (AMORIM, ALVES e LOPES,
2017).

sen(x)

Figura 7 — Gréfico de sen(x)
Fonte: SEARA, 2017

Na Figura 7 esta ilustrada a funcdo sen(x), sendo x um angulo medido em radianos. Esta
funcdo é periddica, ou seja, as curvas apresentam as mesmas caracteristicas em intervalos
subsequentes (periodos). O maximo valor da funcdo, que é a distancia entre o eixo horizontal

e a crista da onda, denominado de amplitude, é igual a 1.

A funcdo cos(x), representada graficamente na Figura 8, sendo também uma funcao periddica,

¢ deslocada de /2 em relacédo a fungéo sen(x), isto €, diferem-se na fase de n/2.
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cos(x)

Figura 8 — Gréfico de cos(x)
Fonte: SEARA, 2017

Na Figura 9 € demonstrada a soma das func¢des sen(x) e cos(x), em vermelho, essa curva €

obtida somando-se os valores de seno e cosseno de ponto a ponto.

san(x) + cos(x)

san(x)
0_s cos({x)

Figura 9 — Gréafico soma das fungdes sen(x) e cos(x)
Fonte: SEARA, 2017

Tomando-se uma funcéo periddica, independente do grau de complexidade, segundo Fourier,
ela pode ser representada como a soma de varias funcdes de seno e cosseno, escolhendo-se as

fases e periodos de maneira favoravel, de forma geral:
f(x) = ap +assen(x) + apsen(2x) + azsen(3x) + ... + bycos(x) + bycos(2x) + bzcos(3x) + ... (1)

Sendo que quanto maior o nimero de termos na expansdo da série de Fourier, melhor sera a
aproximacdo com a forma da funcdo original. Os coeficientes ao, ai, az,..., bi, bz, bs,...
representam as amplitudes de cada onda, podendo ser inumeros, dependendo da fungdo que
estd sendo calculada. O que Fourier conseguiu foi justamente uma forma de calcular esses

coeficientes, sendo dados por:

ao < f(x) = média de f(x) em um periodo;



a, = 2 < f(x)sen(nx) > 2 vezes a média de f(x)sen(nx) em um periodo;

b, = 2 < f(x)cos(nx) > 2 vezes a média de f(x)cos(nx) em um periodo.
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A série de Fourier para a funcdo degrau, também denominada onda quadrada, caracterizada

pela oscilacdo entre amplitudes nula e maxima, como se pode observar na Figura 10, com

seus cinco primeiros termos, € demonstrada pela seguint

e equacao:

flx) = 1/2 + 2/ sen(x) + 2/(3n) sen(3x) + 2/(5n) sen(5x) + 2/77r sen(7x) + -

1 tog

T 2 3 A

Figura 10 — Onda Quadrada

Fonte: SEARA, 2017
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Figura 11 — Gréfico de Onda Quadrada com a expansa
Fonte: MELO, 2017
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Na Figura 11 pode-se ver um grafico de onda quadrada juntamente com o grafico da expansédo
com os termos da série de Fourier, tendo sido expandida primeiramente com 1 termo e

continuamente por 49 termos.

3.3.2 Transformada de Fourier

A série de Fourier nos mostrou como reescrever qualquer fungéo peridédica em uma soma de
senoides e cossenoides. A Transformada de Fourier é a extensdo dessa ideia para fun¢@es ndo-
periédicas. (THE FOURIER, 2017)

A Transformada de Fourier decompde qualquer funcdo em uma soma de Senos e C0SsSenos.
Cada uma dessas funcGes de base é uma exponencial complexa de uma frequéncia diferente,

nos fornecendo uma maneira Unica de ver qualquer funcdo. (THE FOURIER, 2017)

A transformada de Fourier garante a solugdo de problemas antes tidos como insollveis, além
de facilitar a solucédo de diversos outros. Sua notoriedade é devida as suas diversas aplicacdes
nos campos da ciéncia e da engenharia, como por exemplo, na ressonancia magnética,
processamento de sinais, eletromagnetismo, fisica quéntica e matematica tedrica. (THE
FOURIER, 2017)

Possui diversas aplicacbes nos campos da ciéncia e da engenharia, como: modulacao de sinal,
processamento de audio e voz, projetos de filtros de frequéncia, processamento de sinais

biomédicos, processamento de imagens, entre outras.

Nos sistemas de comunicacdo, o sinal da funcdo é multiplicado por um sinal senoidal e o

espectro da frequéncia é realocado, como pode ser obervado na Figura 12.

Nos sinais de audio e de voz, para frequéncias baixas mais grave é o som e para altas
frequéncias o som é mais agudo. Na Figura 13 pode ser obervado a filtragem no dominio da

frequéncia.

A filtragem no dominio do tempo é dada por convolucdo e a filtragem no dominio da
frequéncia é dada pela transformada aplicada as funcGes do filtro e do sinal, seguida de um

produto e de uma transformada inversa.
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Figura 12 — Traslado do espectro de frequéncia
Fonte: FECHINE, 2010
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Figura 13 — Filtragem no dominio da frequéncia
Fonte: FECHINE, 2010
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A Transformada de Fourier Unidimensional é usada em sinais bioldgicos, como o
eletrocardiograma (ECG), que é realizado numa largura de banda menor, onde o principal

interesse é medir o ritmo e desprezando os detalhes morfoldgicos, como pode ser observado
na Figura 14.
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Figura 14 — ECG em largura de banda menor
Fonte: FECHINE, 2010
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Ja transformada de Fourier bidimensional é utilizada em imagens, onde o ponto (0, 0) denota
a intensidade média da imagem. Os coeficientes de indices baixos (frequéncias)
correspondem aos coeficientes da imagem que variam pouco (de um pixel para o pixel
vizinho) e os coeficientes de alta frequéncia sdo associados a variacBes bruscas de
intensidade. Na Figura 15 é demonstrada a aplicacdo da Transformada Bidimensional de
Fourier em imagens, fazendo a comparagéo do espectro de Fourier de imagens de impresséo

digital, onde (a) e (b) estdo sem ruidos e (c) e (d) com ruidos.

E também pode ser utilizada em processamento de imagens, com filtragem passa-baixa,

passa-faixa e passa-alta, 0 que pode ser observado através da Figura 16.

a s
Figura 15 — Comparacgéo do espectro de Fourier de imagens de impressao digital

Fonte: FECHINE, 2010

Imagem Original Imagem Filtrada Imagem Filtrada
(Passa-Alta) (Passa-Baixa)

Figura 16 — Processamento de imagens com filtragem passa-alta e passa-baixa
Fonte: FECHINE, 2010
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O fato de utilizar um namero infinito de amostras no dominio do tempo e, consequentemente,
um ndmero infinito de pontos no dominio da frequéncia, representa um problema para a

implementacao da transformada de Fourier na pratica.

3.3.3 Transformada Discreta de Fourier

A Transformada Discreta de Fourier (DFT), ou também Transformada Rapida de Fourier,
FFT, do inglés Fast Fourier Transform, utiliza um ndmero finito de pontos no dominio do
tempo e define uma representacdo discreta do sinal no dominio da frequéncia. A FFT é um
algoritmo eficiente para calcular a DFT e sua inversa, baseado no método de dobramentos

sucessivos, “dividir para conquistar”.

Existem diversas implementacbes para a FFT, como o0 mapeamento em indices
multidimensionais, que transforma uma DFT de uma dimensdo em uma DFT de duas ou mais
dimensdes; o algoritmo Cooley-Turkey, que usa o mapeamento de indices de tempo e
frequéncia (COOLEY e TURKEY, 1965); FFT por dizimicdo no tempo que descompde a
sequéncia de tamanho N em sequéncias sucessivas menores. E 0 método mais utilizado e
eficiente é o FFT por dizimicdo em frequéncia que usa todas as dimensdes do mesmo
tamanho e computa a DFT quando o tamanho N da sequéncia € uma poténcia de 2. Sua
complexidade é dada por O(n log n) contra O(n?) para o calculo por definicdo. (Calcula uma
DFT de tamanho N, em termos de duas DFTs de tamanho N/2.) (NEYRA-ARAOZ, 2017).

3.4 Janelamento

Durante o processo de obtencdo do espectro de frequéncia de um sinal quantizado, a fim de
obter a DFT, a funcdo janela, também denominada de funcdo de ponderacdo, que € aplicada
ao sinal pode afetd-lo por estar mal dimensionada. Isso faz surgir um vazamento espectral,
fendbmeno em que o espectro de frequéncia contenha componentes de frequéncia
desconhecidos. Com apenas uma janela é dificil compreender os ciclos inteiros de todos os
sinais que fazem parte do sinal original, fazendo com que este espalhamento ocorra

constantemente na pratica. Para tentar minimizar esse dano utiliza-se uma técnica denominada


https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=M%C3%A9todo_de_dobramentos_sucessivos&action=edit&redlink=1
https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=M%C3%A9todo_de_dobramentos_sucessivos&action=edit&redlink=1
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janelamento, que suaviza as frequéncias indesejadas, resultando em redugdo da
descontinuidade nas bordas do sinal. (SANTANA, 2016)

Existem diversas janelas, tais como, a Triangular, Exponencial, Hanning, Hamming, Flatop,

Kaiser-bessel, Welch, Blackmann, entre outras.

A janela Hamming é uma varia¢do da janela Hanning, porém, no dominio do tempo, a
Hanning se aproxima do zero, diferenciando-se assim da Hamming. Como pode ser
observado na Figura 17, sua forma é similar a uma onda de cosseno. A equacéo 3 define uma
janela Hamming de tamanho N. (MACHADO, MOECKE, 2017).

wn] = 0.54—0.46cos(an),n =01,2..N—1 @)
Janela de Hanning
1.0~
N ” | ‘
D.u-.||||!|‘ . ! “‘II; '
0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 17 — Janela Hamming
Fonte: MACHADO, MOECKE, 2017

3.5 Audacity

O Audacity é um software gratuito para gravacdo e edicdo de &udio, possui diversas
funcionalidades, como por exemplo, para renderizacdo, mixagem, adicdo de efeitos e

conversdo para diversos formatos de audio.

A interface do programa é simples e de facil interpretacdo, garantindo ao usuario acesso

rapido e facil, como demonstrado pela Figura 18.

O software foi utilizado na realizacdo do projeto como base para gravacdo de voz e plotagem

do espectro de frequéncia do sinal coletado, utilizados para a realizacéo de testes.
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Figura 18 — Interface Audacity
Fonte: Propria

3.6 Reconhecimento de voz

O objetivo da area de reconhecimento de voz é desenvolver maquinas com a mesma
capacidade de entender a linguagem falada do ser humano. O sistema de reconhecimento de
voz se distingue em trés tipos basicos: o de palavras isoladas, que procura reconhecer uma
dentre um grupo de palavras pré-estabelecidas; o de palavras conectadas, que identifica uma
frase falada baseado em modelos individuais e, por Gltimo, o tipo de fala continua, em que as

palavras sdo faladas de continuamente e reconhecidas com base em modelos de subpalavras.

O reconhecimento de voz é essencialmente um problema de classificacdo de padrfes
realizada a partir de uma seqiiéncia de pardmetros, ou atributos, que caracterizam o
sinal de voz. Tipicamente, a forma de onda é dividida em intervalos de tempo que se
sobrepdem, e para cada intervalo calcula-se um conjunto de pardmetros que
caracterizam o aparelho vocal, obtidos com base em um modelo de producéo de voz
(ALCAIM e OLIVEIRA, 2011, 22).

O sistema de reconhecimento de voz tem sua criacdo 0s anos 1990, através do Automatic
Answer Network System for Eletrical Requests (ANSER), desenvolvido pela companhia
telefonica japonesa NTT. A aplicacdo permitia o dialogo simples entre o ser humano e um
computador, tecnologia que hoje é utilizada em telefones celulares e ferramentas da internet
(ALCAIM e OLIVEIRA, 2011). O processo basico do sistema de reconhecimento de voz é

composto pelo microfone, conversdo do audio capturado de analdgico para digital, extracao
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de parédmetros caracteristicos, classificacdo de padrdes — de acordo com referéncias pre-

estabelecidas e, por fim, identificacdo da fala.

3.7 Auxilio a deficientes auditivos

O aprendizado da fala esté relacionado com a producdo de movimentos do aparelho vocal a
fim de reproduzir um som baseado no que o individuo estd ouvindo. Pessoas com deficiéncia
auditiva sdo impedidas de desenvolver a fala por conta deste motivo. Técnicas que envolvem
0 sistema de reconhecimento de voz permitem que individuos surdos consigam desenvolver

sua fala através de dispositivos visuais. A Figura 19 elucida a implementacdo destes métodos.

Figura 19 — llustracdo de um esquema de auxilio a deficientes utilizando processamento de voz
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011

Os indicativos produzidos pelos sons do individuo formam uma curva, que é utilizada como
referéncia da forma adequada de colocar o aparelho vocal, ao serem colocadas em
comparagdo com os padrBes pré-estabelecidos. Este treinamento faz com que pessoas com
deficiéncia consigam ter uma representacdo da forma correta e tentem produzir um som que

esteja 0 mais proximo possivel da curva pré-estabelecida.

3.8 Melhoria da qualidade do sinal de voz

A qualidade do sinal de voz degradado ¢ um objetivo bastante almejado, distor¢Bes advindas
de ruidos e ecos séo alvos de técnicas de processamento digital “desenvolvidas para melhorar
qualidade de voz degradada pela distor¢do ndo linear sofrida pelas ressonancias do aparelho
vocal”. Um exemplo a ser citado € a utilizagdo da transformada Fourier em intervalo curto,
permitindo o aumento da inteligibilidade de 40 para 70% (ALCAIM e OLIVEIRA, 2011).
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3.9 O sinal de voz

Alcaim e Oliveira (2011) atribuem os sons da fala ao resultado de movimentos voluntarios do
aparelho respiratorio e mastigatorio, que sdo propagados através de uma onda de pressdo

acustica. A Figura 20 demonstra a estrutura envolvida no processo de fala.

cavidade nasal

palato duro
alato mole (uvula) —
0ss0 mioide — lingua
epiglote
rtilagem ceicoide
f —— cartilagem tiroige
3 o 3
ieen — cordas vocais
= traqueia
pulmao

esterno

Figura 20 — Mecanismo vocal humano
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011

O aparelho vocal é determinado pela posicdo dos labios, da mandibula, da lingua e da Gvula, e
pode variar de acordo como o tempo.

O acompanhamento acuUstico entre os aparelhos vocal e nasal é controlado pela
abertura da Gvula, de forma que durante a producdo de sons ndo nasais a cavidade
nasal e obstruida pela Gvula. A area de abertura controlada pela Gvula varia de zero a
aproximadamente 5 cm? (ALCAIM e OLIVEIRA, 2011, 24-25).

O processo de fala envolve musculos localizados no térax e abdémen, que exercem pressao

nos pulmdes através de contra¢fes do tdrax e expele o ar pela traquéia em direcéo a faringe.

Existem trés mecanismos basicos de excitagdo envolvidos nos sons gerados pela fala. Os
“sons sonoros”, como o som /u/ de uva; os “sons fricativos surdos”, como o /s/ em sala e o0s

“sons oclusivos”, como pelo /p/ em pato (ALCAIM e OLIVEIRA, 2011).
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Os fonemas sdo elementos basicos da linguagem humana, eles se caracterizam por
diferenciarem duas palavras apelas por um de seus elementos bésicos. As Tabelas 1 e 2
representam os fonemas da lingua inglesa e portuguesa, em que é possivel perceber essa

diferenciacao.

Tipos de som Exemplos

[i [- eve, [I[- it, [e/- met, [e/- hate, [=/- at, [0/- bird, /A/- up,

Vogais ’ Yo n7 ! ;
/u/-boot, /U/-foot, /6/- all, /o/- abey, /a/-father

Fricativas Sonoras /v/- vote, [&/- then, /z/ zoo, /5,/' azure

Fricativas Surdas [t/ - for, /8/- thin, /s/- see, /[/- she, /h/- he

Oclusivas Sonoras | /b/- be, /d/- day, /g/- go

Oclusivas Surdas /p/- pay, /t/- to, [k/- key

Nasais /m/- me, /n/- no, /n/- sing
Glides ‘ /w/:'VE/ll you N
 Semivogais [ /r/-read, /I/- let N
Dxtonﬁgos :,/?V' 1, /61/- boy, [aU/- cut, [el/- say, [oU/- go, /lu/- new =]
Africadas g/t_l',/— chew, /d 3/- jar R |

Tabela 1 — Fonemas do Inglés Americano
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011

Exemplos

|

Tipos de som

Vogais | /i [-vi, [6]- vela, [e/-vé, [a/- vala, [u/- uva, [6/- bola, /o/- bobo

Oclusivas Sonoras | /b/- bato, /d/- dedo, /g/- gola

Oclusivas Surdas /p/- pato, /t/- tatu, /ki(,]pa =

Nasais /m/- mala, /n/- nada, /ii/- manha -
Laterais M-cala,/l/-cath
Vibrantes | /r/ cara, ‘y'B‘,‘. carro - B

Tabela 2 — Fonemas do Portugués brasileiro
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011

Os sons se classificam em continuados, representados pelas vogais, fricativas e nasais, e em
ndo continuados, que é o caso dos sons oclusivos. De acordo com Alcaim e Oliveira (2011),
0s sons também se dividem em sonoros e surdos, de acordo com a presenca, ou ndo, de

vibracdo das cordas vocais.
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Observa-se que, para 0s sons sonoros, a forma de onda é aproximadamente
periodica. O intervalo To entre os picos principais fornece uma medida do periodo
fundamental para aquele locutor em particular. O inverso de To corresponde a
freqiiéncia fundamental Fo, que pode apresentar variagdes de uma oitava no decorrer
de uma sentenga falada por uma mesma pessoa (ALCAIM e OLIVEIRA, 2011, 27).

Na Figura 21, analisando a forma de onda dos sons sonoros pode-se perceber oscilagdes
amortecidas, derivadas das ressonancias espectrais, também denominadas formantes, da
cavidade vocal, refletindo singulares aspectos do aparelho vocal humano. Na forma de onda

dos sons surdos ja é possivel notar a presenca de ruidos.

Figura 21 — Formas de onda de sons sonoro e surdo
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011

Os sons da voz podem ser classificados em vogais: sons sonoros, provenientes de vibracoes
das cordas vocais e geralmente longos, nasais: sons sonoros caracterizados pela saida de ar
pela boca e pelo nariz, na lingua portuguesa sdo os fonemas /m/, In/, e /Inh/, em seu espectro a
primeira frequéncia possui baixa ressonancia, um zero espectral e caracteristicas uniformes
para frequéncias altas, fricativos: sonoros como em /v/ ou surdos como em /f/, variando
conforme a presenca ou auséncia de vibracdo nas cordas vocais, caracterizados por ruido
continuo, e oclusivos: sonoros como em /b/ ou surdos como em /p/, possuem excesso de

pressdo em um ponto do aparelho vocal, logo ap6s ha um desprendimento esponténeo de ar.

3.9.1 Modelo de producéo da fala

Foi desenvolvido um modelo de producéo da fala baseado nas caracteristicas do mecanismo

vocal humano, sendo a fonte de excitacdo e o filtro do aparelho vocal considerados como
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distintos sistemas. Os sistemas de filtragem do aparelho e algumas fontes de excitacdo
produzem como resposta o sinal de voz s(t), o qual tem suas caracteristicas geradas ao longo

do tempo através das caracteristicas da fonte e do filtro.

Na Figura 22 esta ilustrado o diagrama de blocos desse sistema, ja discretizados no tempo.

| FONTE | FILTRO

| s(n)=e(n)*h(n)
| — |
e(n) | | H(n) l §{(0)=E{0).H(c)
I _
EXCITACAO APARELHO VOCAL

Figura 22 — Diagrama de blocos do modelo de producéo da fala
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011

Sendo o espectro de amplitude, em dB, dado por:

|S(w)| = 20logo(IE(w)]. [H(w)| = |E(w)| + |H(w)]

Sdo verificadas a existéncia de duas componentes, sendo uma estrutura fina relacionada a
|E (w)]|, com uma envoltoria espectral suave, relacionada a |H (w)|, que podem ser observadas

na Figura 23.

30

Envoltoria
20 o

Magnitude

"0 S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

frequéncia (Hz)
Figura 23 — Espectro de amplitude em intervalo curto (dB) de um som sonoro da fala
Fonte: ALCAIM, OLIVEIRA, 2011



40

A estrutura fina, componente da excitacdo, possui picos com distancias similares, que

caracterizam a frequéncia fundamental deste som sonoro.

Para sinais de fala o ouvido humano é praticamente insensivel a variagdes da forma de onda
geradas por distorcdes de fase. Porém essas podem ser audiveis como reverberacdo do sinal
quando correspondem a retardos maiores de 50ms e alteram o espectro de amplitude em curto

intervalo.
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4. DESENVOLVIMENTO

Durante este capitulo serd apresentado o desenvolvimento do projeto, desde a anélise dos
sinais de voz até o acionamento realizado, descrevendo inclusive o circuito utilizado para tal,

assim como o cddigo implementado.

4.1 Esquemético da solucdo implementada

Foi feito o acionamento de um LED para representar o acionamento de possiveis dispositivos
ligados ao sistema, ao se ter uma palavra decodificada. A decodificacdo pode ser realizada in
loco por meio de um microfone ou por meio de uma ligacao telefonica caso o sistema esteja

adaptado a um celular receptor para acionamento remoto.

O software Audacity foi utilizado na realizacdo de testes, simulando o uso de um microfone
acoplado ao sistema, e num segundo teste, a saida de som do celular. No caso do celular, o
som também foi gravado usando um aplicativo qualquer de gravacdo de voz, somente para
testes, ja que o objetivo é que a voz seja passada para o sistema pela saida de som do celular

durante uma ligagéo.

O som é transmitido para o circuito do Arduino, a FFT devolve o espectro de frequéncia
melhorado, utilizando a janela hamming, e entdo o algoritmo identifica a frequéncia dos
principais picos do espectro, decodificando assim a palavra emitida. Esse procedimento é
realizado tanto na etapa de gravacdo das frequéncias caracteristica de uma palavra quanto na
etapa de reconhecimento da palavra para o acionamento de uma carga (um LED, neste
trabalho).

Para o desenvolvimento do sistema, mensagens enviadas para a Serial foram utilizadas a todo
0 momento, bem como alguns comandos basicos dados como entrada nos pinos 8 a 12. Cabe
lembrar que na utilizacdo do sistema, apenas os LEDs servirdo de apoio para guiar a gravacdo
e uso do sistema e a funcdo de algumas das entradas nos pinos citados. Dessa forma, o ndo
uso da comunicacgédo Serial diminui o processamento a ser realizado pelo Arduino bem como

aumenta a sua velocidade.

O circuito utilizado no processo esta esquematizado na Figura 24, na qual o microfone pode

ser substituido pelo uso do software Audacity e do celular para recepgéo do sinal sonoro.
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Figura 24 — Esquematico do circuito utilizado
Fonte: Propria

4.2 Andlise de sinais

Para andlise dos sinais foi utilizado o software Audacity, onde foram gravadas as palavras que
futuramente seriam utilizadas na decodificacdo. A palavra, depois de gravada, € selecionada e
é emitido, através de uma funcionalidade do software, o espectro de frequéncia desse sinal,
que representa a sua FFT. Os testes foram realizados com as palavras “direita”, “esquerda”,

“abra”, “alto”, “baixo” e “para”.

Com esse grafico do espectro de frequéncia do sinal pode-se observar os valores dos picos e,
com isso, comparar com os valores obtidos no Arduino quando o som é reproduzido e
decodificado, a fim de se ter uma ideia do funcionamento correto do sistema no

microcontrolador.

Para identificar as frequéncias para uma determinada palavra pronunciada por uma
determinada pessoa, deve-se identificar as frequéncias tipicas que ocorrem durante sua
reproducdo, criando um padrdo. Para isso foram realizadas trés gravagGes com a mesma
palavra no software Audacity e geradas lado a lado suas respectivas FFT’s e seus sinais

gerados, utilizando 128 amostras e a janela Hamming.
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4.3 Implementacao da Transformada de Fourier

Para a implementacdo da Transformada de Fourier, foi utilizado como base o codigo de
Didier Longueville (2010), modificado por Ted Hayes em 2011, que implementa um
algoritmo da Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT) para a

plataforma Arduino.

4.3.1 Plain FFT

O algoritmo utilizado como base para implementacdo do sistema decodificador através da
FFT, denominado PlainFFT, possui em sua biblioteca .cpp, funcBes especificas para essa
filtragem de sinais (HAYES, 2010 apud LONGUEVILLE, 2011). A funcdo “windowing”
realiza o janelamento do sinal, a “compute” avalia o vetor janelado e emite a FFT do sinal, a
fun¢do “complexToMagnitude” retorna as magnitudes da FFT e a funcdo “majorPeak”

identifica o maior pico de magnitude.

No cddigo implementado ndo € utilizada a funcdo majorPeak, pois o objetivo € identificar
diversos picos como referéncia e ndo apenas 1, logo, essa aquisi¢cdo foi realizada através de

uma rotina explicada mais a frente.

4.3.2 Algoritmo

Foi criado, primeiramente, um cddigo teste para analisar os valores de magnitudes que
poderiam ser usados para limite. O cddigo esta programado para o reconhecimento de apenas
uma palavra, que depois de reconhecida, faz o acionamento de um LED.

O algoritmo esté divido em duas etapas, como ilustrado na Figura 25, na primeira etapa o foco
é reconhecer as frequéncias, dadas pelos indices das magnitudes capturadas (picos), da
palavra pronunciada, sendo ela repetida e analisada diversas vezes, a fim de atenuar erros. Na
segunda etapa, as frequéncias reconhecidas como padrdo sdo gravadas em um vetor e, em
seguida, sdo comparadas com uma nova entrada de frequéncias, obtidas através de uma nova
prondncia da palavra. Logo apds, se a decodificacdo reconhecer a palavra pronunciada, entdo

¢ realizado o acionamento.
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Mais detalhadamente, a primeira etapa é dividida em duas secBes, sendo a primeira
responsavel pela identificacdo dos picos, através do limite estabelecido para as magnitudes, e
seu armazenamento num vetor que acumula 7 frequéncias. Ja a segunda secdo verifica se 0s
picos armazenados durante a primeira se¢do estdo se repetindo, quando se repete a palavra. O
vetor encarregado da contengdo das frequéncias apOs essa verificagdo € denominado
medPicos. Esta verificacdo, € realizada 5 vezes, e se faz necesséria para evitar a interpretacéo
de ruidos como picos no sinal. Para a deteccdo de picos de magnitude foi criada uma rotina
que os identifica através de um valor limite definido. O limite definido para captura dos picos
depende do aparelho de som, quanto maior for o volume maior devera ser o limite definido.
Como no caso desse projeto o volume € varidvel (o sinal pode vir de um computador, celular
ou microfone), entdo foi criada uma rotina para contornar essa divergéncia, que ajusta o limite
assim que necessario. Na pratica, com o uso de um microfone externo, com volume fixo, essa

questdo do volume seria contornada bem como o uso de um celular com volume fixo.

Inicio
\ 4
Reconhecimento das Andlise da nova Se sinal
frequéncias recebidas entrada de frequéncias reconhecido

A 4

[ Acionamento da carga }

Identificacdo

Verificacao

dos picos de de repeticao

magnitude dos picos

Rotina de Repeticdo da

identificacdo verificacdo de

dos picos picos

Figura 25 — Esquema do algoritmo utilizado
Fonte: Propria

A frequéncia de amostragem escolhida foi a de 8000Hz, pois é a frequéncia normalmente

utilizada para audios. Segundo Silva Melo (2008, p.115 e 116), o ser humano emite a voz
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num intervalo de frequéncias entre 80Hz e 12kHz, porém, comprovadamente tém-se que o
receptor do som reconhece as palavras claramente se os sinais de voz forem emitidos numa de
frequéncia entre 300Hz e 3400Hz (apud ITU, 2007). Para o sistema de telefonia, os EUA
adotaram a faixa de frequéncia entre 200Hz a 3200Hz, sendo que a maior energia do sinal esta

retido nessa faixa.

O teorema da amostragem, ou Teorema de Nyquist, estabelece que um sinal analdgico
transmitido por uma largura de banda B Hz, sera reconstruido pelo receptor, apos a filtragem,
com uma frequéncia de no minimo 2B vezes por segundo. Essa frequéncia é reconhecida
como Frequéncia de Nyquist, ou frequéncia de amostragem. (FELIPPETO DE CASTRO,
2017). Portanto, isso prova que a frequéncia escolhida de 8000Hz € suficiente para essa
decodificacdo, ja que, mesmo considerando um méximo de 4000Hz para a frequéncia de voz,

8000Hz estaria dentro do valor aceitavel.

O cddigo ¢ iniciado com a chamada da biblioteca, cria-se entdo o objeto FFT, e é definida a
guantidade de amostras e a frequéncia de amostragem além de serem criadas algumas
varidveis. O ‘void setup’ inicializa a serial, que sera utilizada apenas para auxilio de
visualizagdo das frequéncias na verificacdo nos testes, ou seja, 0 sistema nao precisara dela. A
serial inicializa pinos digitais para serem usados, sendo leds nos pinos 2, 4 e 5 e 0s outros
pinos utilizados para comandos. O uso da serial consome tempo de processamento do
Arduino, portanto seu uso esta condicionado estritamente a necessidade de uso, contralada

pelo ‘void loop’.

Um vetor armazena até 128 amostras do sinal sonoro que entra pela entrada analdgica do
Arduino. Sobre esse vetor, é feito o janelamento do sinal por meio da fungdo "windowing"
chamada por meio do objeto criado para a biblioteca, ficando entdo, "FFT.windowing"”. Os
valores armazendos no vetor ‘vReal’ sdo subescritos durante todo o codigo. A funcédo
“compute”, analisa o vetor ja com os valores do sinal janelado, atribuindo a ele o valor da
FFT e a fungdo “complexToMagnitude” retorna as magnitudes da FFT. Entdo € realizada a
rotina para o controle do limite de captacdo dos picos e para a identificacdo das frequéncias

associadas.

O codigo completo, onde é possivel analisar as func@es e rotinas descritas, se encontra no
Apéndice A.



46

5. RESULTADOS

Para demonstracédo dos testes, realizados no Audacity, foram feitas gravacGes de cada palavra
duas vezes e, em seguida, foi plotado seus respectivos espectros de frequéncia (FFT)
utilizando as ferramentas do préprio Audacity, como demonstrado nas Figuras 26, 27, 28, 29,
30 e 31. Pode ser observado que seus picos de magnitudes ocorrem aproximadamente nas
mesmas frequéncias (eixo das abcissas), podendo assim a palavra ser reconhecida pela

decodificacéo.
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Figura 26 — Espectros de frequéncia da palavra “direita”
Fonte: Propria
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Figura 27 — Espectros de frequéncia da palavra “esquerda”
Fonte: Propria
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Figura 28 — Espectros de frequéncia da palavra “abra”
Fonte: Propria

MEH  S000H e 150008 13000H:  Z2008Hz g 10000z 100K 18000H:  22008Hz
cmmq'lmehzmmr-“ﬂ }aut.'nmmt-mrdnm ] Curiae] 20500 Hs (E10) = 63 d8 :mhmu;mmz.mw
Abgeaiehene | Spectram ~| See 1B ¥|| Bpor. Feplot.. Algeeiher: | Specinem v Sioe 12 v| | Bpean Replet..
Function: | Hamening windew | s Listarfrequency | £ Giids Close. Function: | Hamming window . Mg Lineae frequency | [ Grids Clese

Figura 29 — Espectros de frequéncia da palavra “alto”
Fonte: Propria
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Figura 30 — Espectros de frequéncia da palavra “baixo”
Fonte: Propria
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Figura 31 — Espectros de frequéncia da palavra “para”
Fonte: Propria

Também foram realizados testes com palavras diferentes, mas que possuem as mesmas
componentes vocalicas, no caso, foram utilizadas as palavras “abra” e “para”, sendo os “a’s”
as componentes vocalicas em comum. Como pode ser observado nas Figuras 28 e 31, os
espectros de frequéncias das palavras “abra” e “para”, respectivamente, se assemelham.
Visualmente percebe-se uma aproximacao nos valores das magnitudes, o que poderia causar
uma confusédo no sistema e uma palavra ser interpretada como a outra, dependendo do nimero
de frequéncias analisadas. No caso deste projeto a condigdo para que uma palavra seja
reconhecida é que, no minimo, 5 frequéncias se repitam na etapa de gravacgdo, considerando

que 7 frequéncias estdo sendo armazenadas e comparadas.

Cada pessoa tem uma frequéncia de voz diferente, por isso o reconhecimento de voz ¢ ideal

para utilizacdo em seguranga, ja que assim o sistema sé ird reconhecer a voz do usuério.

Também para a exposicdo dos resultados, foram utilizadas as palavras gravadas no Audacity,
utilizando o microfone do computador, com a entrada do sinal na entrada anal6gica do

Arduino através do plug P2.

Os LED’s sao utilizados no circuito para sinaliza¢dao, podendo ser dispensado o uso da serial.
Para todas as palavras, individualmente, a gravacao é repetida algumas vezes para analise do
espectro de frequéncia, enquanto o LED vermelho esta aceso, como observado na Figura 32.
Para auxilio na andlise do sinal é utilizada a Serial do Arduino, durante os testes, de forma que
pelo monitor serial, pdde-se acompanhar as frequéncias obtidas a cada prondncia da palavra
na etapa de gravacio, bem como quantas vezes uma mesma frequéncia se repetiu. E esperado,

pelo menos, 5 ocorréncias de cada frequéncia para sair da etapa de gravacdo, caracterizando a
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condicdo de saida. Uma sexta frequéncia precisa se repetir pelo menos uma vez também. O
ideal seria que todas as frequéncias se repetissem em todas as reproducdes da palavra, porém
a condicao dada é menor, devido a presenca de ruido e a limitagdo do tamanho da amostra em
apenas 128 amostras, pela biblioteca que executa a FFT. Ainda na etapa de gravacdo, em um
vetor denominado ‘medPico’, é feita a soma cumulativa das frequéncias semelhantes que se
repetem (cada frequéncia somada em uma posicao do vetor) e em seguida, quando a condicéo
de saida é satisfeita, cada soma é dividida pela quantidade de vezes em que esta frequéncia se

repetiu, obtendo-se como resposta a média das frequéncias.

Figura 32 — LED vermelho acionado para sinalizacdo de reproducédo da palavra
Fonte: Propria

Neste ponto tém-se duas opg¢des, jogar nivel alto no pino 9 para gravar uma nova palavra ou
jogar nivel alto no pino 8 para executar a palavra gravada e acionar o LED amarelo, que é a
carga. Nesse momento o LED verde estid aceso, para demonstrar que a gravacdo foi um

sucesso e que as frequéncias ja foram obtidas, como ilustrado na Figura 33.

Quando é dado nivel alto no pino 8 para poder pronunciar a palavra, o LED verde vai apagar e
o vermelho vai comecar a piscar de novo, enquanto ele estiver aceso é pronunciada ou
reproduzida a palavra, sendo comparada as frequéncias obtidas nessa reproducdo com as

frequéncias gravadas para a palavra. E necessario o reconhecimento de, a0 menos cinco, para
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0 acionamento da carga, com o acionamento do LED amarelo, como demonstrada na Figura
34. A partir deste ponto é possivel escolher opcbes para gravar outra palavra, com o pino 11
em nivel alto, ou desativar a carga e reproduzir novamente a palavra em analise, com o pino
10. A todo o momento é dada a opc¢éo de gravar uma nova palavra colocando-se 0 pino 12 em

nivel alto.

Figura 33 — LED verde acionado para sinalizagdo de gravacao realizada
Fonte: Propria

Figura 34 — LED amarelo acionado para sinaliza¢do de reconhecimento da palavra
Fonte: Propria
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Os testes realizados com as palavras “direita”, “esquerda”, “abra”, “alto”, “baixo” e “para”,
revelaram o numero necessario de repeticdes de cada palavra para sua gravacgao e o nimero de
repeticdes necessarias para realizar o acionamento da carga, apds a gravacao da palavra, como

pode ser obervado na Tabela 3.

Palavra | RepeticBes para gravacdo | Repeticdes para acionamento
Direita 7 3
Esquerda 8 1
Abra ) 1

Alto

6 4
Baixo 5 1
Para 6 1

Tabela 3 — Repeti¢des para gravacdo e acionamento da carga
Fonte: Propria

Outro teste foi realizado com palavras que possuem mesmas componentes vocalicas, “abra” e
“para”, nesse caso a letra “a”, ja que palavras que possuem as mesmas componentes vocalicas
podem ser confundidas pelo sistema. Inicialmente, foram comparados, seus respectivos
espectros de frequéncia através do Audacity e verificou-se que suas frequéncias eram
préximas, podendo haver engano pelo sistema. A palavra “abra” foi gravada para o
acionamento da carga, enquanto a palavra “para”, com as mesmas componentes vocalicas, foi
reproduzida ap6s a gravacdo da palavra “abra”, para verificar se 0 sistema consegue

identifica-la como sendo a palavra correta para o0 acionamento da carga.

Foi entdo observado que algumas frequéncias ndo foram equivalentes as da palavra gravada
para reconhecimento, e, portanto, o sistema ndo a reconheceu como a palavra de acionamento.
Em seguida, foram feitas vérias repeticGes da gravacdo da palavra “para” e, ap6s algumas
repeticdes, o sistema identificou frequéncias similares e a identificou como a palavra correta

para 0 acionamento da carga, sendo esta acionada. Apesar de o ideal ser a palavra ser
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reconhecida com apenas uma reproducdo, o sistema, com algumas repeticdes, reconheceu
uma palavra diferente como sendo a palavra gravada, o que ocasiona um erro do sistema. Tal

erro deve-se a presenca de mesmas componentes vocalicas nas duas palavras testadas.



53

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o intuito de fazer o reconhecimento de voz para o acionamento de dispositivos foi
proposto um sistema utilizando a Transformada Rapida de Fourier com um microcontrolador.
A solucgdo proposta consiste na decodificacdo de palavras através da FFT, reconhecendo os
picos em frequéncias caracteristicos de determinada palavra.

Foi verificado que palavras que possuem as mesmas componentes vocalicas podem ser
confundidas pelo sistema. Para solucionar essa questdo foi aumentada a quantidade de
frequéncias a serem utilizadas na decodificacdo, porém isso aumenta o tempo de gravagédo

devido a quantidade maior de frequéncias repetidas semelhantes que precisam ocorrer.

Outra forma de melhorar a precisdo do sistema é aumentando sua resolucdo em frequéncia
com o0 aumento do tamanho da quantidade de amostras, dos atuais 128 para 256 ou mais. Para
a implementacdo dessa solucdo serd necessario fazer alteracdes em toda a biblioteca que

executa a FFT.

Foram observadas algumas frequéncias negativas durante a identificacdo no Arduino, que
podem ser atribuidas a variavel “delta” presente no codigo, que ¢ utilizada como fator de
correcdo para a frequéncia identificada pelo algoritmo. Uma vez que o fator de correcdo é
necessario, a solucdo adotada foi desconsiderar essas frequéncias e trabalhar apenas com

valores positivos.

Para a gravacdo da palavra a ser utilizada para acionamento da carga, foram necessarias
repeticdes para um balanceamento e reducdo de erros na identificacdo das frequéncias
caracteristicas. Para algumas palavras o numero de repeticdes foi maior que em outras,
provavelmente por possuirem um maior numero de frequéncias caracteristicas dentro do

limite de magnitude estabelecido.

Foi utilizado um total de 30 varreduras no vetor de amostras a cada reproducdo da palavra
gravada, o0 que esta ligado diretamente a precisdo do sistema. Outra forma de melhorar a
precisdo do sistema na identificacdo de palavras € a diminuicdo da margem de erro aceitavel
nas comparag0Oes das frequéncias semelhantes que atualmente se encontra em 30 Hz. Medidas
como 0 aumento no namero de correspondéncias utilizadas como condicdo de parada na etapa
de gravacdo e o aumento do numero de correspondéncias de frequéncias na etapa de

identificacdo da voz no acionamento da carga, também aumentam a preciséo na identificacéo,
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mas, com o atual sistema, acabam por aumentar muito a quantidade de vezes que a palavra

precisa ser pronunciada.

Para a continuacdo desse trabalho, sugere-se aperfeicoar a precisdo do sistema para uma
identificacdo mais direta e imediata, sem a necessidade de muitas repeticdes da palavra.
Aumento da quantidade de palavras identificadas, trabalhando com matrizes no cédigo, para
armazenar e manipular as frequéncias identificadas. Testes com palavras pronunciadas por
mais de uma pessoa, a fim de verificar se o sistema distingue os comandos. Uso de um cartéo
de memdria para armazenar as frequéncias e coloca-las em uso para decodificacdo assim que
0 sistema seja ligado, sem a necessidade de regravar as palavras sempre que o sistema é
desligado. Sugere-se também aprimoramento do sistema para utilizacdo remota, como por
exemplo, a emissdo de tons que auxiliem o usuério na realizacdo de uma gravacdo remota ou

identificagdo da ocorréncia correta do acionamento de uma carga.



55

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AMORIM F. C.; ALVES, F. S; LOPES, M. R. Séries de Fourier.
Disponivel em: < https://metodosmatematicosuff.files.wordpress.com/2011/03/sc3a9ries-de-

fourier_trabalho.pdf >. Acesso em: 06 mar.2017.

ARDUINO Nano. Disponivel em: < https://www.arduino.cc/en/Main/arduinoBoardNano >.

Acesso em: 19 mar.2017.

COOLEY, J. W.; TURKEY, J. W. "An algorithm for the machine calculation of complex
Fourier series.” Mathematics of computation 19.90 (1965): 297-301.

ELECHOUSE. Voice Recognition Module V3: Speak to Control (Arduino compatible).
Disponivel em: < https://www.elechouse.com/elechouse/images/product/VR3/VR3_ manual
.pdf >. Acesso em: 26 mar.2017. 38p.

FECHINE, J. M. A Transformada de Fourier e suas aplicagdes. Grupo PET de Computacao.

Universidade Federal de Campina Grande — PB. Ciclo de Seminarios Técnicos. 2010.

FELIPPETTO DE CASTRO, M. C. Capitulo 3 — Fundamentos de Comunicacdo de Dados.
Teleprocessamento l. Disponivel em: <

http://www.feng.pucrs.br/~decastro/TP1/TPI_Cap3_parte2.pdf >. Acesso em: 26 mar. 2017.

FILHO, D.O.B. Curso de Arduino. Disponivel em: <
http://www.robotizando.com.br/curso_arduino_o_que_e_arduino_pgl.php >. Acesso em: 19
mar. 2017.

HAYES, T. apud LONGUEVILLE, D. 2011. FFT library. Disponivel em <
https://github.com/t3db0t/Deconspectrum/tree/master/software/PlainFFT >. Acesso em: 21
jul. 2016.

KLEINA, N. Reconhecimento de voz da Google tem sé 8% de erro e ndo para de melhorar.
2015. Disponivel em: < https://www.tecmundo.com.br/google-i-0-2015/80678-
reconhecimento-voz-google-tem-so-8-erro-nao-de-melhorar.htm > 2011. Acesso em: 26
mar.2017.

LEE, A. The Julius Book. SourceForge: 2010.



56

LIMA, J.B.; CAMPELLO DE SOUZA; R. M.; OLIVEIRA, H. M. de; CAMPELLO DE
SOUZA; M. M. Decodificacdo de Sinais DTMF via Transformada Aritmética de Fourier. In:
XXI1 SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES, 2004, Belém. Recife:

Universidade Federal de Pernambuco, 2004.

MACHADO, P. A.; MOECKE, M. Estudos Iniciais do Sistema didatico para analise de sinais
no dominio da frequéncia DSA-PC: tipos de janelas temporais. Disponivel em: <
http://wiki.sj.ifsc.edu.br/wiki/images/7/7f/Estudos-DSA.pdf > 2011. Acesso em: 19 mar.2017.

MARTIN, K .D.; KIM, Y.E. Musical instrument identification: a pattern recognition
approach. 136th Meeting of the Acoustical Society of America, Norfolk, VA, October, 1998.

MELO, C. Fundamentos de  Radio  Frequéncia. Disponivel —em: <
https://pt.slideshare.net/carlosvmelo/fundamentos-de-radio-fregncia >. Acesso em: 06 mar.
2017.

NEYRA-ARAOZ, J. H. Transformada de Fourier: fundamentos matematicos,
implementacao e aplicacdes musicais. Disponivel em: <
https://www.ime.usp.br/~kon/MAC5900/seminarios/seminario_Jorge.pdf >. Acesso em: 06
mar.2017.

ORFANIDIS, S. J. Introduction to Signal Processing, Prentice-Hall, 1996.

PERICO, A.; SHINOHARA, C. S.; SARMENTO, C.D. Sistema de reconhecimento de voz
para automatizacdo de uma plataforma elevatéria. 2014, 97f. Trabalho de Concluséo de
Curso (Graduacdo em Engenharia Industrial Elétrica — Enfase em Automacdo do
Departamento Académico de Eletrotécnica) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parand,
Curitiba, 2014.

PETRY, A.; ZANUZ, A.; BARONE, D. A. C. Utilizacdo de técnicas de processamento digital
de sinais para a identificacdo automatica de pessoas pela voz. Simpdsio sobre Seguranca em

Informatica, Sdo José dos Campos, SP, 1999.

SANTANA, A. C. Projeto de Tese Il. Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica.
Universidade Federal de Minas Gerais. 2016.

SEARA da Ciéncia. Fourier e suas Séries Maravilhosas. Disponivel em: <

http://www.seara.ufc.br/tintim/matematica/fourier/ >. Acesso em: 21 jan. 2017.



57

SILVA MELO, M. C. Trajetdria Tecnoldgica Do Setor De Telecomunicagdes No Brasil:
A Tecnologia VolP. 2008, 231f. Dissertacdo (Mestrado em Economia) — Universidade

Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2008.

SOUZA, D. F. de; SOBRAL CINTRA, R. J. de ; OLIVEIRA , H. M. de. Uma Ferramenta
para Andalise de Sons Musicais: A Série Quantizada de Fourier. In: XXIl SIMPOSIO
BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES, 2005, Campinas. Campinas: Universidade
Federal de Pernambuco, 2005.

THE FOURIER  Transform.com.  Fourier  Transforms.  Disponivel em: <

http://www.thefouriertransform.com/ >. Acesso em: 06 mar. 2017.

VERDAN, D. B. Estudo e montagem de sistemas para acionamento remoto via sinais
DTMF do celular. 2016, 104f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduacdo em Engenharia

de Controle e Automacao) — Universidade Federal de Ouro Preto, Ouro Preto, 2016.

VIEIRA, V. Saiba Tudo Sobre o Arduino. Disponivel em: < http://sejalivre.org/saiba-tudo-
sobre-arduino/#disqus_thread > 2011. Acesso em: 19 mar.2017.



58

APENDICE A - CODIGO FONTE PARA ARDUINO NANO UTILIZANDO A
TRANSFORMADA DE FOURIER

#include "PlainFFT.h"

PlainFFT FFT = PlainFFT(); // cria objeto FFT

const uint16_t samples = 128; // Quantidade de amostras tomadas antes de executar FFT
double samplingFrequency = 8000; //para voz

/I Vetores de entrada e saida

double vReal[samples];

double vimag[samples];

uint16_t idx=0;

double picos[7]={0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0};

double medPicos[7]={0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0};

int medCont[7]={0,0,0,0,0,0,0};

int medCont2[7]={0,0,0,0,0,0,0};

int k=0, f=0, iteracao=0, w=0, g=0, comp=0;

//med é a quantidade de itens para a média e var € a quantidade de varreduras para cada
execucdo do audio

float limite=0.2, var=30.0, idxCont=0.0, med=5.0, erro=30.0;

void setup(){
Serial.begin(115200);
pinMode(2,0UTPUT);
pinMode(4,0UTPUT);
pinMode(5,0UTPUT);
pinMode(8,INPUT);//A
pinMode(9,INPUT);//B
pinMode(10,INPUT);//IC
pinMode(11,INPUT);//D
pinMode(12,INPUT);//E

void loop() {
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k=0;

w=0;

g=0;

idxCont=0.0;

while (k<=0){
f=0;

if(Serial.available()){

Serial.printin("Fale a palavra enquanto o LED estiver acesso.");

¥

double frequencias[7]={0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0};

idx=0;

for(uint8_t j=1; j<=var; j++){

digitalWrite(2,HIGH);

for(uintl6_t p=1; p<samples; p++){
vReal[p] = analogRead(A0);
}

FFT.windowing(vReal, samples, FFT_WIN_TYP_HAMMING, FFT_FORWARD);
//Reducdo de vazamento espectral (frequéncias parasitas/ruido no dominio da freq. devido a
sinal ndo periddico)

FFT.compute(vReal, vimag, samples, FFT_FORWARD); // Compute FFT

FFT.complexToMagnitude(vReal, vimag, samples); // Compute magnitudes, Eixo y do

espectro do sinal. O eixo x s&o as frequéncias.

for (uintl6_t i = 1; i < ((samples >> 1)); i++) {  //samples>>1 divide samples por 2 ao
deslocar um bit para a direita
if(vReal[i]>limite){
idxCont=idxCont+1.0; //armazena quantidade de picos
if (i+6>idx && i-6>idx && i+6<(samples >> 1)){ //estabelece distancia entre picos

idx=i;

double delta = 0.5 * ((vReal[idx-1] - vReal[idx+1]) / (vReal[idx-1] - (2.0 * vReal[idx]) +
vReal[idx+1]));

double interpolated = ((idx+delta) /samples) * samplingFrequency;



if(interpolated<4000 && interpolated>0){
if (frequencias[1]==0.0){
frequencias[1]=interpolated;
}

else if (frequencias[2]==0.0){
frequencias[2]=interpolated;
}

else if (frequencias[3]==0.0){
frequencias[3]=interpolated;
¥

else if (frequencias[4]==0.0){
frequencias[4]=interpolated;
¥

else if (frequencias[5]==0.0){
frequencias[5]=interpolated;
}
else if (frequencias[6]==0.0){
frequencias[6]=interpolated;
¥
else if (frequencias[7]==0.0){
frequencias[7]=interpolated;
}

}

}

}
}/for do vReal

}/for das varreduras
idxCont=idxCont/var;
/lfaz o controle do limite de captacédo de picos
if(idxCont>8.0){//pode estar pegando ruido
limite=limite+0.01;
for(uint8_t i=1; i<=6; i++){
frequencias[i]=0.0;

}

60
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}

else if(idxCont<4.0 && idxCont!=0.0){//se pegar menos picos e se ndo pegar pico, diminui
limite
limite=limite-0.01;

}

digitalWrite(2,LOW);

if(Serial.available()){
Serial.printin("medPicos frequencias");
Serial.print(medPicos[1],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[1],2);
Serial.print(medPicos[2],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[2],2);
Serial.print(medPicos[3],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[3],2);
Serial.print(medPicos[4],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[4],2);
Serial.print(medPicos[5],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[5],2);
Serial.print(medPicos[6],2);
Serial.print("\t");
Serial.printIn(frequencias[6],2);
Serial.printin("medCont:");
Serial.printin(medCont[1]);
Serial.printin(medCont[2]);
Serial.printin(medCont[3]);
Serial.printin(medCont[4]);
Serial.printin(medCont[5]);
Serial.printin(medCont[6]);
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Serial.print("idxCont:");
Serial.printin(idxCont);
Serial.print("limite:");
Serial.printIn(limite,2);
¥
delay(2000);
idxCont=0.0; //zera contador de picos
T e L |
if(frequencias[6]>30.0){ //Se até 4 frequéncias forem obtidas
for (uint8_t i=1; i<=6; i++){

if(frequencias[i]>erro){

if(picos[1]+picos[2]+picos[3]+picos[4]+picos[5]+picos[6]==0.0){

picos[i]=frequenciasli];

medPicos[i]=picos][i];

}

else if ((frequencias[i]+erro)>=picos[1l] && (frequencias[i]-erro)<=picos[l] &&
medCont[1]<=(med-1)){

medPicos[1]=medPicos[1]+frequencias[i];

picos[1]=frequencias[1];

medCont[1]=medCont[1]+1;

}

else if ((frequencias[i]+erro)>=picos[2] && (frequencias[i]-erro)<=picos[2] &&
medCont[2]<=(med-1)){

medPicos[2]=medPicos[2]+frequencias[i];

picos[2]=frequenciasli];

medCont[2]=medCont[2]+1;

}

else if ((frequencias[i]+erro)>=picos[3] && (frequencias[i]-erro)<=picos[3] &&
medCont[3]<=(med-1)){

medPicos[3]=medPicos[3]+frequencias[i];

picos[3]=frequencias[i];

medCont[3]=medCont[3]+1;

}
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else if ((frequencias[i]+erro)>=picos[4] && (frequencias[i]-erro)<=picos[4] &&
medCont[4]<(med-1)){
medPicos[4]=medPicos[4]+frequencias[1];
picos[4]=frequencias]i];
medCont[4]=medCont[4]+1; // contador para garantir que pelo menos quatro valores de
frequencia serdo usados na média
}
else if ((frequencias[i]+erro)>=picos[5] && (frequencias[i]-erro)<=picos[5] &&
medCont[5]<=(med-1)){
medPicos[5]=medPicos[5]+frequencias[i];
picos[5]=frequencias]i];
medCont[5]=medCont[5]+1;
}
else if ((frequencias[i]+erro)>=picos[6] && (frequencias[i]-erro)<=picos[6] &&
medCont[6]<=(med-1)){
medPicos[6]=medPicos[6]+frequencias[i];
picos[6]=frequencias]i];
medCont[6]=medCont[6]+1;
}
if(picos[i]==0.0 && frequencias[i]>0){
if(frequencias[i]!=picos[1] && frequencias[i]!=picos[2] && frequencias[i]!=picos[3]
&& frequencias[i]!=picos[4] && frequencias[i]!=picos[5] && frequencias[i]!=picos[6]){
picos[i]=frequenciasli];
medPicos[i]=picos][i];
}
}

}
Y/for

//se depois de 5 rodadas a frequéncia em picos ndo se repetir, zera ele e atribui a frequencia
nova da proxima rodada
iteracao=iteracao+1;
if (iteracao==2){
for(uint8_t i=1; i<=6; i++){

medCont2[i]=medCont[i]; //armazena o contador depois de algumas itera¢des no inicio
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¥
¥
if (iteracao==5){ //se apbs 5 entradas no loop acima o medPicos ndo se alterar, de acordo
com o seu valor nas primeiras iteracdes (medCont2) zera o valor de comparacao "picos” para
substituir pelo proximo
iteracao=0;
for(uint8_t c=1; c<=6; c++){
if(medCont[c]==medCont2[c] && medCont[c]!=med){
picos[c]=0.0;
medPicos[c]=0.0;
medCont[c]=0;
}

¥
if
(medCont[1]+medCont[2]+medCont[3]+medCont[4]+medCont[5]+medCont[6]>=(5*med)+1
){ //quando pelo menos 5 frequencias ja tiverem uma quantidade "med" de valores para a
media
k=1;//qualquer valor maior que zero
}
Yiif
Hiwhile
for (uint8_t i=1; i<=6; i++){
if(medCont[i]'=0){
medPicos[i]=medPicos[i]/(medCont[i]+1); //faz a média de "med" valores de picos
acumulados.
}
medCont[i]=0;
medCont2[i]=0;
}
if(Serial.available()){
//Serial.printIn("Frequencias armazenadas.");
Serial.printin(medPicos[1],2);
Serial.printin(medPicos[2],2);



Serial.printin(medPicos[3],2);
Serial.printin(medPicos[4],2);
Serial.printin(medPicos[5],2);
Serial.printin(medPicos[6],2);

Serial.printIn("Gravacao efetuada com sucesso.");
Serial.printin("Ative pino 8 para pronunciar a palavra e fazer o acionamento.");
Serial.printIn("Ative pino 9 para gravar outra palavra.”);
¥
digitalWrite(4,HIGH);
while(w==0){ //se byte pronto para leitura
/lopcdo para pronunciar palavra gravada e acionar uma carga
if (digitalRead(8)==HIGH){
digitalWrite(4,LOW);
w=1,
}
/lopcéo para gravar nova palavra
if(digitalRead(9)==HIGH){
digitalWrite(4,LOW);
f=4,
w=1;
}
Hiwnhile
w=0;
T T T

while(f<=3 && g==0){
if(Serial.available()){

Serial.printin("Repita a palavra gravada enquanto o LED estiver aceso, para entrar.");

Serial.printIn("A qualquer momento acione o pino 12 para gravar nova palavra.");
¥
if (digitalRead(12)==HIGH){

digitalWrite(5,LOW); //inverte estado do LED
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g=1; //sai da condicdo do while e pede novamente para fazer a gravacao
f=4;

double frequencias[7]={0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0};

1dx=0;

idxCont=0.0;

for(uint8_t j=1; j<=var; j++){

digitalWrite(2,HIGH);

for(uint16_t i=1; i<samples; i++){
VReal[i] = analogRead(A0);
}

FFT.windowing(vReal, samples, FFT_WIN_TYP_HAMMING, FFT_FORWARD);
//Reducdo de vazamento espectral (frequéncias parasitas/ruido no dominio da freq. devido a
sinal ndo periddico)

FFT.compute(vReal, vimag, samples, FFT_FORWARD); // Compute FFT

FFT.complexToMagnitude(vReal, vimag, samples); // Compute magnitudes, Eixo y do

espectro do sinal. O eixo X s&o as frequéncias.

for (uintl6_ti=1;i < ((samples >> 1)); i++) {//samples>>1 divide samples por 2 ao deslocar
um bit para a direita
if(vReal[i]>limite){
idxCont=idxCont+1.0;
if (i+6>idX && i-6>idx && i+6<(samples >> 1)){

idx=i;

double delta = 0.5 * ((vReal[idx-1] - vReal[idx+1]) / (vReal[idx-1] - (2.0 * vReal[idx]) +
vReal[idx+1]));

double interpolated = ((idx+delta) /samples) * samplingFrequency;

if (interpolated<4000 && interpolated>0){
if (frequencias[1]==0.0){
frequencias[1]=interpolated;

}



else if (frequencias[2]==0.0){
frequencias[2]=interpolated;
}

else if (frequencias[3]==0.0){
frequencias[3]=interpolated;
}

else if (frequencias[4]==0.0){
frequencias[4]=interpolated:;
}

else if (frequencias[5]==0.0){
frequencias[5]=interpolated;
}

else if (frequencias[6]==0.0){
frequencias[6]=interpolated;
}

else if (frequencias[7]==0.0){

frequencias[7]=interpolated;
¥
}
}
}
}

Yifor
idxCont=idxCont/var;
//faz o controle do limite de captacdo de picos
if(idxCont>8.0){
limite=limite+0.01;
for(uint8_t i=1; i<=6; i++){
frequencias[i]=0.0;
¥

¥
else if(idxCont<5.0 && idxCont!=0.0){

limite=limite-0.01;

}
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digitalWrite(2,LOW);

delay(2000);

if(Serial.available()){
Serial.printin("Gravadas Recem-coletadas");
Serial.print(medPicos[1],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[1],2);
Serial.print(medPicos[2],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[2],2);
Serial.print(medPicos[3],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[3],2);
Serial.print(medPicos[4],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[4],2);
Serial.print(medPicos[5],2);
Serial.print("\t");
Serial.printin(frequencias[5],2);
Serial.print(medPicos[6],2);
Serial.print("\t");
Serial.printIn(frequencias[6],2);

comp=0;
if(frequencias[6]>30){ //quando o vetor frequéncias receber quatro leituras

for (uint8_t i=1; i<=6; i++){

if ((frequencias[i]+erro)>=medPicos[1] && (frequencias[i]-erro)<=medPicos[1]){
comp=comp+1,;

¥

else if ((frequencias[i]+erro)>=medPicos[2] && (frequencias[i]-erro)<=medPicos[2]){
comp=comp+1;

}

else if ((frequencias[i]+erro)>=medPicos[3] && (frequencias[i]-erro)<=medPicos[3]){
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comp=comp+1,;
}
else if ((frequencias[i]+erro)>=medPicos[4] && (frequencias[i]-erro)<=medPicos[4]){
comp=comp+1,
}
else if ((frequencias[i]+erro)>=medPicos[5] && (frequencias[i]-erro)<=medPicos[5]){
comp=comp+1,
}
else if ((frequencias[i]+erro)>=medPicos[6] && (frequencias[i]-erro)<=medPicos[6]){
comp=comp+1,;
}
Yifor
Yiif
if(Serial.available()){
Serial.printin(comp);
}

iIf (comp>=5){//Se pelo menos trés frequencias baterem medPicos com margem de erro de

+/- 20Hz

comp=0;
digitalWrite(5,HIGH);

w=0;

if(Serial.available()){

Serial.printIn("Acione o pino 10 para desativar carga e reativar senha por fala ou o pino 11

para gravar nova palavra.");

}

while(w==0){
if(digitalRead(10)==HIGH){
digitalWrite(4,LOW);
digitalWrite(5,LOW); //inverte estado do LED
f=0; //ndo sai da condicao do while e pede novamente para fazer a pronuncia
w=1,;
}
if (digitalRead(11)==HIGH){
digitalWrite(4,LOW);
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digitalWrite(5,LOW);
f=4; //sai da condigdo do while e reinicia o void loop
w=1,
}
Hiwhile
HIif

Hiwhile
}/void loop



