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Resumo

Ha individuos com deficiéncia auditiva que apresentam uma perda profunda de sensibilidade
a partir dos 2kHz. Este problema tem grandes implica¢des na reduzida inteligibilidade de sons
de fala, com particular destaque para as consoantes. Tirando contudo partido do facto daqueles
individuos manterem intacta a regido de audicdo das baixas frequéncias, pretende-se restituir a
inteligibilidade da fala através da inser¢do controlada, na regido espectral entre 1.5kHz a 2kHz,
de informacdo espectral da regido entre 2kHz a 5 kHz.

Fez-se a andlise do estado-da-arte e implementaram-se quatro algoritmos alternativos para que
os individuos com deficiéncia profunda a partir de 2kHz possam, em particular, reconhecer melhor
as consoantes no discurso de um orador. Os algoritmos foram alvo de testes de simulagdo com
palavras do Portugués Europeu. Os resultados obtidos revelaram que nalguns casos hd melhoria
sensivel de inteligibilidade, e indicaram que alguns dos algoritmos implementados merecem ser
alvo de mais investigagdo ja que exibem maior potencialidade.
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Abstract

There are subjects with high hearing loss that have a profound loss of sensibility above 2kHz.
This problem has significant implications on the reduced intelligibility of speech sounds, in par-
ticular consonants. However, taking advantage of the fact that the low frequency region is rea-
sonably intact, we aim at restoring the intelligibility of speech through the controlled insertion
in the spectral region between 1.5 kHz and 2kHz of information pertaining to the spectral region
between 2kHz and SkHz.

The state-of-the-art was reviewed and four alternative algorithms were implemented that at-
tempt to improve the intelligibility of certain speech sounds, namely consonants, when profound
hearing loss above 2 kHz is assumed. The algorithms were simulated and tested with European
Portuguese words. The obtained results show that in some cases there is significant improvement
in intelligibility, and indicate that some of the implemented algorithms should be subject to further
research as they exhibit an interesting potential.
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“If builders built buildings the way programmers wrote programs,
then the first woodpecker that came along would destroy civilization.”

“Tell a man there are 300 billion stars in the universe and he’ll believe you.
Tell him a bench has wet paint on it and he’ll have to touch to be sure.
Great discoveries are made by mistake. ”

Murphy” s Laws
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

A perda auditiva neurosensorial, também conhecida por surdez nervosa (nerve deafness), re-
sulta de problemas na parte interna do ouvido, na qual o nervo que realiza a interface para o
cérebro estd danificado. Pode ser devido a uma deficiéncia genética ou desencadeada por diversos
factores, tais como a velhice, exposicdo prolongada em ambientes ruidosos, doses elevadas de
medicamentos, consumo de drogas, doencgas, ou acidentes.

Apresenta diversos sintomas que a caracterizam como por exemplo a perda da sensibilidade
na interpretacdo da intensidade, a distor¢do e a menor inteligibilidade dos sons. Ha também outros
sintomas como por exemplo ,0s tons agudos tornam-se menos audiveis, sons como /s/, /f/, e /z/
deixam de ser perceptiveis, a dificuldade de percep¢ao do discurso quando existe ruido de fundo,
o aparecimento de uma espécie de zumbido (tinitus) e vertigens.

Os efeitos préticos deste tipo de perda auditiva € a alteracdo da percepcdo do som de uma
maneira complexa e nio-linear. As amplitudes de harménicas do sinal de voz e modulagdes tem-
porais sdo algumas das caracteristicas do som que sdo alteradas, resultando numa distor¢ao ao
nivel do timbre e da sonoridade. Estas altera¢Oes afectam a inteligibilidade e a qualidade do som.

As caracteristicas que mais prejudicam a inteligibilidade do som s3o:
i Reducdo da sensibilidade;
ii Deslocamento nao-linear da sonoridade;

iii Reduzida selectividade de frequéncias;

iv Resolucdo temporal reduzida.

Com base nestes conhecimentos, o processamento digital de sinal pode ter um papel na com-
pensacdo dos inconvenientes provocados por este tipo de perda de audi¢cdo, e melhorar substan-

cialmente a inteligibilidade na percep¢ao do som, com particular interesse o som da fala.



2 Introdugao

1.2 Caracterizacao do Problema

O problema que individuos com perda auditiva enfrentam no seu dia a dia, como foi referido
em 1.1, € a perda de reconhecimento de certas palavras durante o discurso de um orador. Esta perda
resulta do facto do nosso aparelho fonador produzir diversos tipos de sons, que sdo estruturados
de maneira diferente no dominio das frequéncias, tal como ser4 referido no capitulo 3.

Este trabalho concentra-se nos casos em que a perda auditiva é profunda acima dos 2kHz.
Neste casos, as proteses auditivas actuais nao conseguem dar resposta ao problema visto que estas
sdo vocacionadas para individuos com perdas moderadas. Em concreto, uma das técnicas que
estes aparelhos empregam ¢é a amplificagdo do sinal na zona da perda auditiva, mas aplicar um
ganho muito elevado as altas frequéncias pode resultar num grande desconforto para além de ndo

resolver o problema fundamental.

1.3 Objectivos

Pretende-se neste trabalho fazer prova do conceito de uma solucdo de andlise e sintese que per-
mita concentrar a espectro relevante de sinais de fala, que tipicamente ocupa uma largura de banda
de cerca de SkHz, numa banda estreita de apenas 2kHz, de modo a melhorar a inteligibilidade
daqueles sinais por pacientes com perdas auditivas profundas a partir de 2kHz.

O trabalho visa a investigacdo, implementacio e validacdo de uma solu¢do de processamento
de sinal que permita melhorar significativamente a inteligibilidade de sons naturais, com destaque
para sinais de fala, por pessoas com perdas auditivas profundas a partir dos 2kHz. Em termos
gerais a solug¢do consiste em reorganizar o espectro tipico de voz natural cuja largura de banda é

cerca de 5kHz, na banda estreita entre 0 e 2kHz.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Para além deste primeiro capitulo que serve de introducgao do trabalho, a Dissertacdo € organi-

zada em mais quatro capitulos, as quais passamos a descrever de seguida.

Capitulo 2 introdugéo ao sistema auditivo humano, proporcionado uma visdo geral da sua estru-

tura interna e do seu funcionamento.

Capitulo 3 exposi¢do dos tipos de sons do Portugués Europeu, como sdo produzidos e as suas

propriedades.

Capitulo 4 contém a descri¢do do estado da arte, evidenciando o que se tem feito nesta drea com

destaque para as principais técnicas envolvidas e resultados alcancados.
Capitulo 5 apresenta o algoritmo e as simulac¢des realizadas offline em ambiente Matlab.

Capitulo 6 apresentagdo de conclusdes e o trabalho futuro.



Capitulo 2

Sistema Auditivo Humano

2.1 Introducao

Neste capitulo serdao abordados conceitos basicos sobre o sistema auditivo humano, permitindo
assim explicitar de um ponto de vista geral o funcionamento do sistema, com destaque para a

selectividade espectral, sem contudo aprofundar visto que ndo € essa a esséncia do trabalho.

2.2 Estrutura Interna do Sistema Auditivo Humano

O sistema auditivo humano é composto basicamente por trés partes, sendo elas o ouvido ex-
terno, o ouvido médio e o ouvido interno Ferreira et al. (2009). A figura 2.1 apresenta a estrutura

do sistema. O ouvido externo consiste na parte responsavel pela interface entre a pressao do ar

Janela
redonda

Membrana
basilar

Nervo

I auditivo
Pavilhéo
auricular

(orelha) Liquido

Trompa de
Eustaquio

Ouvido externo OQOuvido médio Ouvido interno

Figura 2.1: Estrutura do sistema auditivo humano (adaptada de Ferreira et al. (2009)).
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criada pelo deslocamento das ondas (abordado em 3.5) e a decorrente energia mecanica transmi-
tida através do timpano e ossiculos Ferreira et al. (2009). De facto o ouvido externo é constituido
a montante pela orelha que capta os sons. Estes sdo encaminhados através do canal auditivo para
o timpano, que por sua vez realiza a tarefa de converter a pressio acustica em energia mecanica
colocando os timpanos e ossiculos em vibragdo. O ouvido médio tem como tarefa comunicar a
energia mecanica oferecida pela primeira seccdo do sistema ao ouvido interno, através de trés os-
siculos ligados mecanicamente entre si, que sdo martelo, bigorna e estribo. Estes ossiculos t€ém
por fung¢do realizar uma adaptacio de impedancias entre os dois meios. A janela oval situada no
inicio do ouvido interno, capta a energia proveniente do ouvido médio, e transmite esta energia
através de um liquido que preenche os trés canais da céclea. Os trés canais sdo paralelos, separa-
dos por duas membranas, incluindo a membrana basilar e enrolados em forma de caracol. Estes
canais sao designados por rampa vestibular, ducto coclear e rampa timpanica. A membrana basilar
desempenha um papel fundamental, ja que aloja células ciliadas ao longo da sua extensado (cerca
de 35mm Ferreira et al. (2009)), cujas propriedades fisicas variam significativamente, o que lhe
permite possuir caracteristicas de ressondncia para as diversas frequéncias de excita¢do sonora.

Dessa forma podemos equiparar esta membrana a um analisador espectral. A figura 2.2 exempli-

20 Hz

3 kHz

1 kHz
20 kHz

Figura 2.2: Exemplo de uma membrana basilar com as diferentes localizagdes de frequéncias de
ressonancias (adaptada de Ferreira et al. (2009)).

fica diversas localizacdes de frequéncias de ressondncias. A ressonancia provoca uma cadéncia
de impulsos nervosos (sintonia tonotdpica) que sdo transportados pelos nervos auditivos para o

cérebro.

Para além da tarefa principal de adaptacdo de impedancias os ossiculos também tém uma
funcdo de protec¢do, ou seja, quando o nivel de intensidade actstica for perigoso, eles atenuam o
sinal através dos musculos que os interligam. O ouvido médio estd ligado ao exterior através da
trompa Eustdquio para assim poder manter um equilibrio de pressdes nos dois lados do timpano.
No ouvido interno a janela redonda compensa o esfor¢o criado pelos ossiculos (mais concreta-

mente pelo estribo) na janela oval com um movimento de sentido contrério.
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2.3 Audicao

O som apresenta caracteristicas proprias (tépico abordado em 3.5) que permitem que ele seja
ouvido, a frequéncia e a intensidade sdo as principais. Tipicamente o nosso ouvido reage as
variagdes da intensidade acudstica de maneira nio-linear, ou seja, pode ser representada por uma
escala logaritmica Ferreira et al. (2009). A unidade utilizada para quantificar o som é o dB SPL
(deciBel Sound Pressure Level) e é obtida através da relag@o logaritmica entre a pressao do sinal

em causa e a pressdo de referéncia 20 uPa. A figura 2.3 apresenta um esbogo da nossa gama de

1o

G0

40

20

Pressio acistica (dB SPL)

0.02 .1 0.2 1 2 Lo 20

[41]

Frequéncia (kHz)

Figura 2.3: Gamas de frequéncias que o nosso ouvido consegue identificar (adaptada de Ferreira et al.
(2009)).

audicdo para os sons da fala e da musica, assim como, o limiar de audi¢do do ouvido humano que

se encontra representado pela curva a preto, e é aproximado por :

f

2
AR (i075) ) (L)
1000 1000
Da andlise da figura podemos ainda constatar que o ouvido apresenta maior sensibilidade na regido
entre 2kHz e 5kHz, pelo contrario abaixo dos 20 Hz (denominados infra-sons) e acima dos 20kHz
(denominados ultra-sons), o ouvida deixa de ter percepcao.

O limite acima do qual aparece desconforto e/ou dor é de 100 dB a 120 dB, e pode mesmo
gerar perdas auditivas graves e irreversiveis. A exposi¢do durante oito horas ndo pode ser superior
a 85 dB Ferreira et al. (2009), e para cada 5 dB acima de 85 dB o periodo de exposi¢cdo deve
passar para metade.

O que foi referido até agora é considerada audicdo monoauricular e consiste em aplicar um
som a um unico ouvido ou aos dois nas mesmas condi¢cdes. Em contra partida, se aplicarmos
0o mesmo som mas em condicdes diferentes, ou seja, ndo aplicando o som directamente aos dois

ouvidos mas sim de um ponto especifico que cria uma situacao de desigualdade no trajecto do som
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para os dois ouvidos (ver figura 2.4), passa-se a ter a designada audicdo biauricular. As diferencas

a que os ouvidos ficam submetidos sdo essencialmente o atraso com que o som € percepcionado

) () (@
() (@

Figura 2.4: O lado esquerdo da figura apresenta as duas configuragdes do modo monoauricular,
por sua vez o lado direito representa 0 modo biauricular.

por ambos, a intensidade com a qual atinge cada um e o perfil espectral recebido em cada um.
Recorrendo as caracteristicas referidas, o sistema auditivo é capaz de extrair informacao sobre a

fonte sonora, tais como a localizagao e a distancia Ferreira et al. (2009).

2.4 Bandas Criticas

Devido a constitui¢do interna do sistema auditivo, mais concretamente a céclea, a percepgao
em frequéncia dos sons pode ser comparada a obtida com um banco de filtros sobrepostos Spanias
et al. (2007), no qual a resposta em frequéncia € assimétrica e ndo linear, e a largura de banda
dos filtros ndo € uniforme pois ela incrementa com o aumento da frequéncia. Devido a estas
caracteristicas surgiu a necessidade de quantificar esta nova organizacdo de frequéncias que o
sistema auditivo apresenta. A nova escala de frequéncias foi designada por bandas criticas, tem

como unidade o Bark e pode ser calculada Spanias et al. (2007) pela seguinte expressao

2
z(f) = 13arctan(0.00076 ) + 3.5 arctan (75@0)

Por sua vez, a largura de banda que corresponde a um Bark pode ser obtida através de Spanias
et al. (2007)

B £\
BW,(f) =25+75 1+1.4<1000) :

e a sua unidade continua a ser o Hertz. A escala de bandas criticas também pode ser apresentada
pela tabela 2.1. Da tabela podemos constatar que a banda espectral a que o nosso sistema auditivo

é sensivel, estd dividida em 25 bandas criticas, ou seja, 25 Bark. Em termos anatémicos um Bark
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# banda | Frequéncia central (Hz) ‘ Largura de banda (Hz) ‘

1 50 - 100

2 150 100 - 200
3 250 200 - 300
4 350 300 - 400
5 450 400 - 510
6 570 510 - 630
7 700 630 - 770
8 840 770 - 920
9 1000 920 - 1080
10 1175 1080 - 1270
11 1370 1270 - 1480
12 1600 1480 - 1720
13 1850 1720 - 2000
14 2150 2000 - 2320
15 2500 2320 - 2700
16 2900 2700 - 3150
17 3400 3150 - 3700
18 4000 3700 - 4400
19 4800 4400 - 5300
20 5800 5300 - 6400
21 7000 6400 - 7700
22 8500 7700 - 9500
23 10500 9500 - 12000
24 13500 12000 - 15500
25 19500 15500 -

Tabela 2.1: Escala das bandas criticas (adaptada de Spanias et al. (2007)).

¢ equivalente a uma distincia fixa da membrana basilar, o que por sua vez também corresponde a

ter um numero constante de células ciliadas Ferreira et al. (2009).

Obtendo a resposta do banco de filtros através de notch noise', obteve-se a escala de ERB que
¢ uma alternativa a escala de Bark. A largura de banda dos filtros passou a ser caracterizada pela
largura de banda equivalente (Equivalent Rectangular Bandwidth (ERB)). Esta escala apresenta
uma grande diferenca em relacdo a escala de Bark, j4 que ndo pode ser utilizada para valores
abaixo e acima da gama dos 100Hz aos 10kHz porque s6 foram medidas as larguras de banda

equivalentes para esta gama. A escala ERB pode ser calculada( Harmai et al. (2000)) através de

x(f)=21.3log <1+2]2;) )

Inotch noise - consiste numa sinuséide com uma frequéncia fixa e rodeada de ruido separado do centro da frequéncia
da sinuséide de 2Af Rossing (2007)
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e as larguras de banda podem ser obtidas( Harmi et al. (2000)) através de

A escala de ERB acima dos 500Hz apresenta uma forma préxima da escala Bark. Além destas

duas escalas ainda existe a escala de mel que tem como unidade o Mel Ferreira et al. (2009).



Capitulo 3

Fonética do Portugués Europeu

3.1 Introducao

Este capitulo tem por objectivo oferecer uma visdo geral sobre a fonética do Portugués Eu-
ropeu, que nos permitird entender como sdo produzidos os sons, e quais sdo as propriedades mais

relevantes que nos permitem reconhecé-los.

3.2 Representacao

O sistema ortografico ndo € um bom método para representar os sons produzidos, isto porque
ndo existe uma relacdo de um para um quando se escreve e se pronuncia. Devido a isso foi adop-
tado o Alfabeto Fonético Internacional (AFI) que permite relacionar um simbolo a um som para
evitar ambiguidades. Este também tem a vantagem, como decorre do seu nome, de ser interna-
cional, ou seja, um som qualquer serd sempre representado pelo mesmo simbolo em qualquer
outro lugar do mundo, sempre e quando este som existir numa lingua. A conversdo para o AFI
requer uma regra pratica, nio basta saber o simbolo que relaciona um som, tem que se delimitar

os simbolos por paréntesis rectos []. A tabela 3.1 apresenta os tipos de delimitagdo. As tabelas

’ Delimitagao ‘ Representacio

<...> Ortografica
/.. Fonolégica
[...] Fonética

Tabela 3.1: Tipos de delimitadores de palavras que nos permitem identificar a sua representacio
(adaptada de Mateus et al. (2005))

seguintes mostram a relacdo entre o AFI e os simbolos ortograficos existentes no Portugués Eu-
ropeu, a tabela 3.2 mostra qual € simbolo que o som de cada letra pode ter, isto €, uma letra pode

ser pronunciada de diferente maneira conforme a exigéncia da palavra. Por sua vez a tabela 3.3
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indica quais os simbolos que sdo necessarios para representar uma juncio entre uma vogal e as
consoantes n e m. A utilizagdo dos acentos também t€m uma correspondéncia de simbolos no AFI,
a tabela 3.4 apresenta-os. Para finalizar os digrafos que sdo uma juncdo de duas letras (pode ser a
mesma letra) para criar um som, sdo apresentados na tabela 3.5. Nas tabelas citadas a coluna da
esquerda sdo os simbolos do sistema ortogréfico, a coluna do meio representa os simbolos do AFI,

e por fim na dltima coluna podemos observar exemplos que relacionam as duas colunas anteriores.

3.3 Aparelho Fonador

O sistema responsavel pela geracdo de sons é designado por aparelho fonador, o qual é cons-
tituido por pulmdes, laringe, e tracto vocal. A figura 3.1 apresenta uma visdo detalhada das duas
partes mais importantes visto que sao responsaveis pelos diferentes tipos de sons, embora os pul-
moes sejam importantes a sua funcdo é sempre a mesma, que € fornecer o ar necessdrio para

excitar os outros dois.

palato mole
[}

!
!

palato dura

cavidade nasal

ivula

r—

F B
cavidade oral ——

faringe

cordas vocais
laringe

Figura 3.1: Ilustragdo dos membros que formam o aparelho fonador e que sdo responsaveis pela
criacdo dos diversos tipos de sons da fala(adaptada de http: //www. indiana.edu/~hlw/PhonUnits/vowels.
html, dltimo acesso em 06/05/09 e legendagem de Mateus et al. (2005)).

A laringe € uma estrutura composta por musculos, cartilagens, ligamentos, € membranas mu-
cosas, criando assim uma estrutura circular que € atravessada pelas cordas vocais ou também

conhecidas por pregas vocais, que por sua vez estdo ligadas a cartilagem tirdide. A distancia entre


http://www.indiana.edu/~hlw/PhonUnits/vowels.html
http://www.indiana.edu/~hlw/PhonUnits/vowels.html
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Tabela 3.2: Relacdo dos simbolos do alfabeto fonético internacional com os simbolos ortograficos
(letras) (adaptada de Mateus et al. (2005))

Letras ‘ Sons ‘ Exemplos

[a] | Arte, sapato

[e] | Ametista, farelo
<b,B> [b] | Batata, cabide
[k] | Caruma, faca

[s] | Cigarra, hélice
<d,D> [d] | Dama, amador
[e] | Canela

[e] | Caneta

[i] | Pedal

<e,E> [j1 | Meada

[e] | Espelho

1 | Mae

[i] | E

<f,F> [f] | Familia, afinador
[g] | Gavido, apagador
[3] | Girafa, magico
[i] | Igreja, sinal

[j1 | Iate, gaivota
<j,J> [3] | Janela, poejos

1] Laranja, mala

[1] Altura

<m,M> | [m] | Morango, camélia
<n,N> [n] | Notéario, canario

<a,A>

<c,C>

<g,G>

<i,I>

<LL>

[o] Porta

[o] | Sopa
<0,0> [u] | Portaria

[w] Agua

[W] | limdo
<p,P> [p] | Panela, mapa
[r] | Maroto, artista

<LR> [rR] | Rodada, honra
[s] | Sapato, balsa
[z] Riso, casa
<s,5> [/1 | Lapis, astro
[3] | Asno, esmero
<t,T> [t] Teatro, caneta
<wU> [u] | Unha, mula
[w] | Pauta, vau
<v,V> [v] | viola, avido
[[1 | Xaile, vexame

<x,X> [z] | Exame
[ks] | Toxico
<z,7> [zZ] | Zebra, azeite
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Tabela 3.3: Relacdo dos simbolos do alfabeto fonético internacional com os simbolos ortogréficos
(sequéncias de letras) (adaptada de Mateus et al. (2005))

] Sequéncias de letras \ Sons \ Exemplos

<d,an,am,A,AN,AM> | [&] | Fa, banco, campo
<en,em,EN,EM> [€] Vento, emprego
<0,0n,0m,0,0ON,OM> | [6] | Andes, lontra, compras
<in,im,IN,IM> [1] Pintor, imposto
<un,um,UN,UM> [4] | Mundo, umbigo

Tabela 3.4: Rela¢do dos simbolos do alfabeto fonético internacional com os simbolos ortograficos
(letras com acento) (adaptada de Mateus et al. (2005))

] Letras compostas \ Sons \ Exemplos

<4,2,A,A> [a] | Armario, a

<é,E> [e] | Café

<i,I> li] | Saida
<6,0> [0] Orbita
<i,0> [u] | Satide
<a,A> [e] Amago
<6,BE> [e] | Inglés
<6,0> [o] | Bisavé
<¢,C> [s] | Palhaco

Tabela 3.5: Relacdo dos simbolos do alfabeto fonético internacional com os sfmbolos ortogréficos
(dl’grafos) (adaptada de Mateus et al. (2005))

Digrafos \ Sons \ Exemplos
<ch,Ch,CH> | [J]] | Chapéu
<lh,LH> [£] | Gargalhada
<nh,NH> [n] | Galinha
<qu,Qu,QU> | [k] | Quintal
<rr,RR> [R] | Garrafa
<s8,SS> [s] | Assador
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as cordas vocais € designada por glote, a passagem de ar forca as cordas a vibrarem e a produzirem
o som vozeado desejado.

O tracto vocal pode ser divido em duas partes, sendo uma a cavidade oral onde se encontram os
diversos articuladores (lingua, 1dbios, dentes, palato, etc) e a outra a cavidade nasal. Combinagdes
entre articuladores geram diversos sons, estes sdo designados de ndo-vozeados ou surdos. A dvula

permite desviar totalmente o ar para uma das cavidades, originando assim um som oral ou nasal.

3.4 Classificacao dos Sons

Como referido em 3.3, a conjugacio de articuladores d4 origem a produgdo de diferentes tipos
de sons, sendo que esta conjugagdo pode ser dividida em duas partes, uma para as vogais e outra
para as consoantes. A geracdo de vogais € realizada com a vibrag¢do das cordas vocais e deixando
fluir o ar livremente pelo tracto vocal. Os labios e a lingua sdo articuladores envolvidos neste
processo, conseguindo assim produzir nove vogais orais, cinco vogais nasais, e duas semivogais
do Portugués Europeu Mateus et al. (2005).

Por sua vez e ao contrario das vogais, as consoantes resultam de uma obstru¢do da passagem
do ar ao longo do tracto vocal dando origem a criagdo de ruido. Combinando os articuladores
obtemos quatro tipos de sons, os quais sdo designados de oclusivos, fricativos, laterais e vibrantes.

As consoantes oclusivas sdo geradas criando uma obstrucdo total da passagem do ar e de
seguida “explode” libertando o ar retido, estas consoantes encontram-se divididas em mais dois
subgrupos. As oclusivas orais sdo por exemplo [b, p, d, t, g, k] e as nasais sdo [m, n, p]. A
figura 3.2 pretende ilustrar este processo de geracdo da oclusiva oral [p], assim como os articu-

ladores envolvidos.

Figura 3.2: Articulag@o necessdria para criar uma consoante oclusiva, neste caso € um [p] (adaptada
de http://www.ic.arizona.edu/~lsp/Phonetics/ConsonantsII/Phonetics3d.html, dltimo acesso em 07/05/09).

As consoantes fricativas sdo produzidas através do estreitamento do tracto vocal, [v, f, z, s, 3,

J]. A figura 3.3 apresenta o processo e os articuladores para criagdo da fricativa [f].


http://www.ic.arizona.edu/~lsp/Phonetics/ConsonantsII/Phonetics3d.html
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Figura 3.3: Articulagio necessdria para criar uma consoante fricativa, neste caso € um [] (adaptada
de http://www.ic.arizona.edu/~1lsp/Phonetics/ConsonantsII/Phonetics3d.html, dltimo acesso em 07/05/09).

As consoantes laterais realizam-se criando uma obstrucio central com a lingua, o que faz com
que o ar passe pelas laterais da cavidade oral, ou seja, contornando a lingua. [, £] sdo exemplos
deste tipo de sons.

As consoantes vibrantes sdo fruto de uma obstrucdo parcial que provoca uma vibracdo da

lingua, [r, r] sdo exemplos.

3.5 Propriedades Fisicas

A agitacdo das moléculas do ar cria zonas com diferentes pressdes, estas diferencas sdo inter-
pretadas pelo nosso sistema de audi¢do resultando em informagao para o nosso cérebro processar.
O resultado desse processamento € o som. Este pode ser simples (tom puro) ou complexo, sendo
que um som simples corresponde a uma sinuséide enquanto um complexo corresponde a soma de
diversas sinusdides com frequéncias, amplitudes e fase diferentes. O pico positivo da sinuséide
indica onde ocorre a pressdo maxima, enquanto que o negativo corresponde ao de menor pressao.
Quanto maior for a distdncia do pico positivo ao ponto intermédio (corresponde ao zero da si-
nusoéide), maior € a pressdo exercida. O intervalo de tempo que uma sinusdide demora a atingir
esse ponto novamente ¢ designado de periodo, que por sua vez € inversamente proporcional a fre-
quéncia da sinuséide. A distancia que um ponto da sinuséide se encontra do inicio do periodo ¢é a
fase, pode variar entre 0° e 360°.

Os sons da fala sao sinais complexos, ou seja, compostos com vdrias sinuséides com diferentes
amplitudes, frequéncias e fases. Estes sinais complexos podem ser periddicos no caso das vogais,
ou aperiddicos no caso das oclusivas, fricativas, laterais e vibrantes. A frequéncia fundamental
(FO) de uma onda sonora é imposta pela vibracdo das cordas vocais. Devido ao facto do impulso
gldtico ser mais complexo do que uma sinuséide, FO vem acompanhada de frequéncias multiplas
de si propria (nFO, n = 1, 2, 3...). Estas sdo designadas de harménicos de FO. Cada individuo
possui uma FO que pode variar entre S0 Hz e S00Hz, sendo que tipicamente para os homens pode
ir de 80 Hz e 200Hz, para as mulheres pode ir de 150Hz e 350 Hz Mateus et al. (2005).


http://www.ic.arizona.edu/~lsp/Phonetics/ConsonantsII/Phonetics3d.html
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Os articuladores podem ser modelizados por um filtro, eliminando frequéncias que ndo in-
teressam para o som em questdo e deixando passar as que interessam com alguma amplificagdo
a mistura. Ao padrdo de ressonincias que se obtém com este efeito de filtragem designa-se por
formantes do sinal. A localizacdo das formantes (frequéncias de ressonancia) pode ser modelada
de uma forma simplista impondo algumas condi¢des fronteira (mais detalhe em Ferreira et al.

(2009)). A seguinte expressao,

v = e - (1526)

C

modeliza o tracto vocal relacionando a velocidade volimica nos labios e na glote. A partir daqui

obtém-se a seguinte expressao que nos permite obter a localizagdo das formantes,

14 , T
Q,; =(2i— 1)5.
Basta substituir o ¢ pelo comprimento de um tracto vocal, o ¢ € a velocidade do som (340 m/s), e o
i € ai-ésima formante (i=1, ..., n), para assim se obter a localiza¢do das formantes do tracto vocal
em questdo. As vogais podem ainda apresentar as seguintes caracteristicas Ferreira et al. (2009):
as formantes dependem da drea do tracto vocal, a largura de banda de F1 e F2 (as duas formantes
de mais baixa frequéncia) depende das perdas nas paredes do tracto vocal, a largura de banda das
formantes de frequéncia mais elevada depende das perdas por fric¢do, térmicas, e radiacdo. Para

finalizar existem formantes a cada kHz, excepto para as nasais porque o tracto € mais longo.

Antes de avangar para as ferramentas que sao tteis na andlise de sinais de audio, interessa ex-
plicitar o que € o espectro de um sinal. Esta andlise ndo é mais que analisar o dado sinal no dominio
das frequéncias em vez do dominio do tempo. Por outras palavras, observando a figura 3.4 os grafi-
cos do lado esquerdo representam sinais sinusoidais, sendo que o de cima é uma sinuséide simples
o de baixo é uma complexa. Os sinais de fala sao complexos, logo este tipo de andlise ndo é muito
util. O analisador espectral que foi referido indirectamente acima (figura 3.4 lado direito) € uma
ferramenta importante, visto que nos proporciona uma andlise no dominio das frequéncias num
dado instante temporal. Mas a andlise em instantes ndo é muito pratica se pretendermos analisar
um sinal extenso (uma sequéncia de palavras por exemplo), sem divida que para esta situacdo
uma ferramenta muito mais apropriada serd o espectrograma. Os sinais utilizados na figura 3.4
sdo estaciondrios, ou seja, sdo periddicos e seu espectro € igual em qualquer instante do tempo.
Em contra partida, os sinais da fala ndo possuem estas caracteristicas tdo simplistas. Devido a
isso teriamos de analisar a evolugdo espectral em cada instante, sendo que para analisar sinais de
fala ndo é muito apropriado visto que seria necessario realizar muitas visualiza¢des do espectro.
Entdo, se em vez de olhar individualmente para estas andlises instantaneas se juntarem todas numa
Unica representacio obtemos a ferramenta mais importante para a nossa andlise. O espectrograma
¢ apresentado em duas dimensdes mas pode ser considerado de trés porque mostra a evolucao das

frequéncias ao longo do tempo e a sua intensidade. Ou seja, no eixo dos xx” s temos o tempo
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Figura 3.4: O lado esquerdo representa a forma da onda no dominio dos tempos e do lado direito
encontra-se o espectro dos sinais.

enquanto que nos yy~ s temos as frequéncias, os zz” s sdo representados pela tonalidade de uma
cor (no nosso caso € o preto mas € passivel de ser representado com outras cores). A figura 3.5
representa o espectrograma da palavra “animais”. Podemos observar a evolucio das frequéncias
ao logo do tempo assim como a intensidade (quanto mais escura for a regido maior € a intensi-
dade) das mesmas, também podemos destinguir as partes vozeadas das ndo vozeadas. Na parte
vozeada da figura podemos verificar a estrutura dos harménicos, ou seja, as linhas horizontais mais
escuras simbolizam os harmoénicos. As formantes por sua vez sdo identificadas como conjuntos
de harménicos com intensidades considerdveis. Na parte ndo vozeada verifica-se que ndo existem
harmoénicos mas em contrapartida verifica-se a existéncia de energia acima dos 3.5kHz e que é

uma caracteristica das consoantes.

3.6 Propriedades Segmentais

Cada segmento fonético do Portugués Europeu contém caracteristicas préoprias, sendo que
temos dois grupos importantes, o grupo das vogais e o grupo das consoantes.
Comecando pelas vogais, como referido em 3.4, as cordas vogais sdo a fonte principal dos sons

vozeados, estes por sua vez sdo compostos por formantes nas baixas frequéncias. Segundo Mateus
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Figura 3.5: Apresentacdo de um espectrograma da palavra “animais”, onde se pode observar a
regido vozeada e ndo vozeada, exemplo de formantes e harménicos.

et al. (2005) as primeiras trés formantes sdo as mais importantes, mas as duas primeiras sao sufi-
cientes para caracterizar um som. Sendo assim, podemos concluir que quando um sinal apresentar
componentes com muita energia nas baixas frequéncias, trata-se muito possivelmente de um som
vozeado.

Por sua vez as consoantes apresentam caracteristicas que dependem do tipo de articuladores
envolvidos, ou seja, por exemplo as oclusivas tem caracteristicas que as fricativas ndo possuem e
vice-versa. As oclusivas caracterizam-se por passarem por duas etapas na sua formacao, inicial-
mente o ar é retido na cavidade oral e depois € libertado (ver figura 3.2). As palavras constituidas
com este tipo de sons apresentam duas variantes, sendo que a primeira apresenta uma ligeira pausa
e um aparecimento de energia nas altas frequéncias, [p, t, k] por exemplo. A segunda variante a-
presenta um ligeiro aparecimento na zona das vozeadas, e mantendo energia as altas frequéncias.
Também importa referir que as oclusivas nasais apresentam uma caracteristica diferente das suas
congéneres orais, isto porque a cavidade nasal € aberta e a “explosdo” do ar retido é quase inexis-
tente, logo a sua concentragdo de energia é basicamente na zona vozeada.

As fricativas caracterizam-se por serem turbulentas, ou seja, com o estreitamento do tracto vo-
cal, a passagem do ar pelos articuladores responsdveis pelo estreitamento, origina uma turbuléncia
que € semelhante a ruido. De acordo com Mateus et al. (2005), o ruido depende de trés factores: o
local do estreitamento do tracto vocal, ao formato do estreitamento e as propriedades do fluxo do
ar. Tal como as oclusivas, algumas fricativas também possuem uma ligeira zona com vozeamento,
mas nio deixam de ter a maior parte de energia nas altas frequéncias. Por outro lado, as restantes

sO apresentam energia significativa nas altas frequéncias.
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As consoantes laterais e vibrantes possuem uma articulacdo semelhante & das vogais, sendo

assim, apresentam componentes na zona vozeada mas ndo sio tio perceptiveis quanto as vogais.

3.7 Propriedades Suprassegmentais

Para além das propriedades segmentais que sdo relevantes para a identificacdo de sons, as
propriedades suprassegmentais que referiremos em seguida também aportam informacao aos sons
da fala.

Iniciamos com a duracdo, que € o tempo intrinseco de articulacdo de um som, embora de-
penda do contexto em que é empregue. Mas segundo Mateus et al. (2005) esta propriedade ndo é
importante para o Portugués Europeu, porque ndo utiliza diferentes tempos de duracio para criar
constrastes entre os sons variando o tempo de duracdo de uma vogal.

Seguindo com o tom e a entoacdo, em primeiro lugar o tom caracteriza a frequéncia fundamen-
tal (FO) da voz que depende das cordas vocais. A entoacdo é um conjunto de sucessdes de tons,
por sua vez ¢é utilizado para criar diferentes contextos ao nivel da fala (semantica), por exemplo, a
entoagdo de uma pergunta é diferente da de uma afirmacao.

O realce de uma palavra com o aumento das suas propriedades fisicas, como a sua intensidade
sonora, ¢ um exemplo de proeminéncia. Esta propriedade permite realcar segmentos sonoros de
modo que criem alguma evidéncia perante o contexto em que se encontra inserido.

O ritmo é importante para o nosso cérebro poder perceber algumas propriedades fisicas dos

sons de fala e assim poder associd-los a padrdes ritmicos.



Capitulo 4

Estado da Arte

4.1 Introducao

De alguns anos para c4 muitos trabalhos e investigagcdes tem sido realizados nesta drea para se
conseguir superar o problema causado pela perda de audicdo as altas frequéncias (Power, 1989;
Reed et al., 1983; Robinson et al., 2007; Fraga et al., 2008). Alguns trabalhos realizados com am-
plificacdo das altas frequéncias, vocoders, zero-crossing-rate division, e slow playback, translagdo
de frequéncias, compressao de frequéncias, e translacdo/compressao sdo algumas das técnicas que
j4 foram amplamente testadas. Os resultados obtidos por este sistemas mostram que nem todos
tém potencial para se continuar a apostar neles, visto que introduzem distor¢des que degradam a
qualidade do som e alteram caracteristicas importantes. Alterando caracteristicas como o pitch,
a envolvente espectral, a duracdo dos elementos segmentais entre outros, dificulta ainda mais a
tarefa de percepg¢ao do discurso para individuos com perda profunda a partir de 2kHz.

Um pilar fundamental para superar este problema, serd sem divida tirar partido do facto dos
individuos manterem as qualidades auditivas a baixas frequéncias quase inalteradas. Com base
neste propdsito ja existem trabalhos com resultados que indicam que se estd a caminhar no bom
sentido (Fraga et al., 2008; Paarmann, 2006; Simpson et al., 2005).

4.2 Translacao de Frequéncias

Uma das primeiras técnicas usadas para tirar o méximo partido da capacidade de percep¢ao
dos sons de dudio as baixas frequéncias, foi a técnica de translagcdo das frequéncias. Power (1989)
decidiu realizar um melhoramento sobre um trabalho de Posen et al.(1984). Os testes realizados a

esse trabalho com sons constituidos por C/a/ !, e por /b/V/t/ ? revelaram que quase 90% dos sons

IC/a/ - consoante e vogal a
2/b/V 1t/ - consoante b, vogal e consoante ¢

19
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foram reconhecidos. Mas quando utilizado com expressdes maiores a compreensao tornou-se
muito dificil.

A técnica inicial consistia num sistema passa baixo até os 0.8 kHz ao qual eram adicionados
sinais de ruido quando apareciam oclusivas. O intervalo de tempo das oclusivas é estimado em
tempo real medindo a distribuicdo de energia do sinal de fala. O ruido nas quatro bandas (0.35-
0.8 kHz) de baixas frequéncias tem energia proporcional a das quatro bandas de altas frequéncias,
e s6 é gerado quando a razdo da energia acima de 1.4kHz e abaixo desta, for maior que -0.8 dB.
As alteragdes introduzidas consistem em permitir a geragdo de ruido durante a oclusiva e criar
um ruido especifico para cada tipo de oclusiva. Também foi necessario introduzir sinais artificiais
nos segmentos que contém consoantes nasais, pois os sons /m/ e /n/ foram causa de confusdo no
primeiro trabalho.

Sons formados por CV? foram aqui utilizados para testar as alteracdes utilizadas que resul-
taram em ligeiros melhoramentos no reconhecimento de sons nasais de semivogais, africados e
plosivas vozeadas. Em contrapartida, ndo resultou em melhoramentos de plosivas vozeadas de
nasais, em fricativas vozeadas e ndo vozeadas. As alteragdes introduzidas sobre a primeira técnica
revelaram uma melhoria muito ligeira, e a diferenca de resultados talvez derive de um tradeoff
entre reduzir a variabilidade (é util durante o reconhecimento de silabas) e manter a estrutura
suprasegmental (ajuda na identificacdo de expressdes) dos sinais de voz.

O trabalho de Robinson et al. (2007) segue na base de outros que realizaram translacdo de
frequéncias para ajudar a superar a perda auditiva nas altas frequéncias. Este difere de todos os
outros por duas razdes. A primeira é que utiliza um algoritmo baseado em FFT com translacdo
condicional mas sem slow playback®*, e sem compressio de frequéncias. A segunda é que todos os
sujeitos tem diagnosticada uma perda auditiva as altas frequéncias (high frequency dead region)’
com uma frequéncia (f.) bem definida, pois esta estabelece a fronteira entre a zona das frequéncias
que ndo podem ser alteradas (baixas frequéncias) e a zona na qual se colocam as frequéncias
transladadas. O algoritmo é adaptado a cada sujeito com base na sua DR®, e segundo French and
Steinberg (1974) a informacgdo do discurso ndo se encontra distribuida uniformemente na gama
de frequéncias, devido a isso a informacgdo nas bandas adjacentes é parcialmente redundante e o
sistema tem isto em conta.

O algoritmo de translacio tem isso em conta, usando como banda de destino de f. até 1.7f,
sendo a banda de altas frequéncias 2f. até 2.7f, transladada para a banda de destino. A figura 4.1
ilustra as bandas descritas anteriormente. O algoritmo (ver figura 4.2) foi implementado em Mat-
lab com amostras de 16kHz que depois sdo decompostas em janelas de 128 amostras e multi-
plicadas por outra janela sinusoidal (half-sine). Ao resultado obtido € aplicado uma FFT para
realizar uma conversdo do dominio dos tempos para o dominio das frequéncias, assim obtém-se

passos de 0.125kHz do espectro da frequéncia de entrada. Extraindo assim a magnitude e a fase de

3CV - Consoante Vogal

“4slow playback - técnica utilizada por outro trabalho, referenciado pelos autores, esta técnica consiste em reproduzir
os sons de uma forma mais lenta que a original

Snome dado pelos autores

DR - regidio morta da céclea
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-

Figura 4.1: Esquema das bandas utilizadas pelo algoritmo (adaptada de Robinson et al. (2007))

cada amostra espectral, esta informacao é importante para tomar a decisdo de realizar translacdo
ou ndo. Ao elevar ao quadrado a magnitude obtém-se a poténcia/bin, € realizado um somatorio
dessas poténcias e assim que se atinge os 1.25kHz é definida a poténcia para as baixas frequéncias.
Para as altas o somatdrio € realizado a partir da baixa até os 8kHz. Se a relag@o entre a poténcia

as altas e baixas frequéncias,
Prr

>0,1
Prr

onde Pyr € a poténcia altas frequéncias, P g é a poténcia baixas frequéncias, entdo ¢ realizada

a translacdo. O sinal de saida passa por um filtro passa baixo, tenha ou ndo existido translacio,

v

Analise em overlap
comjanela Seno

v

FFT

Translacéo:

- Origem para destino

- Amplificacdo especifica individual

- Combinacdo comuma fase aleatoria

HFPILFP > limiar

Y
Original + Banda de destino
N&o ha translacdo (0+1.7fe) + (fe+17fe)
Y
Filtro passa-baixo IFFT
> g 1 Tfe —>» janela Seno » Ganho [
’ Overlap-Add

Figura 4.2: Diagrama de blocos do algoritmo (adaptada de Robinson et al. (2007)).

para eliminar componentes de ruido ou elementos de altas frequéncias que possam ainda existir.
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Para colocar o sinal na saida € preciso realizar a conversdo do dominio das frequéncias para o
dos tempos, para isso € utilizada a mesma técnica que no inicio, mas agora utiliza uma IFFT em
vez da FFT. E utilizado o método overlap-and-add, em que sio utilizadas 64 amostras na parte de
overlap e todo multiplicado por um ganho especifico. O ganho inicialmente utilizado era de 4, pois
aos ouvidos dos investigadores o som reproduzido era de boa percep¢do, mas quando foi testado
por individuos com defici€ncia auditiva rapidamente se concluiu que o som era desconfortavel.

Devido a isso, foi introduzido um novo ganho que ¢ obtido utilizando a formula de Cambridge,
IG(f) =HL(f) x0.48+INT(f)

onde IG(f) é o ganho desejado a cada frequéncia, HL(f) é a perda auditiva do individuo, INT(f) é

um limiar dependente da frequéncia.

Com este ganho consegue-se obter uma sonoridade praticamente igual para todas as frequén-
cias. Os resultados sobre os sons constituidos por VCV’ revelaram um melhoramento no re-
conhecimento de sons africados, alguns sons fricativos melhoraram significativamente mas em
contrapartida gerou novos tipos de confusdo entre os sons. Por exemplo confusdes entre /tf/ e /t/,
/&/ e /d/ foram significativamente reduzidas, mas aumentou para /[/ e /s/. Assim fazendo com que
a sonoridade de /s/ e /f/ parecerem /[/. Por tltimo, utilizando uma palavra singular e o seu plural

mais de metade dos individuos conseguiram distinguir a diferencga.

4.3 Compressao de Frequéncias

Tendo em vista os fracos resultados obtidos pelos trabalhos anteriores com translagdo, ou
mesmo, com as primeiras tentativas de melhorar a qualidade do som para os individuos que sofrem
de perda auditiva na regido das altas frequéncias, Reed et al. (1983) decidiram partir para a técnica
de compressio das frequéncias, sendo dos primeiros a utilizd-la. Aqui realizaram um trabalho
comparativo de discrimina¢@o de consoantes com rebaixamento nas frequéncias e um filtro passa
baixo para simular a deficiéncia. A técnica utilizada para comprimir as frequéncias altas segue
quatro passos, o primeiro consiste em segmentar o sinal em intervalos tempordrios, o segundo é
processar 0s segmentos com uma operagao de warping, o terceiro consiste em aumentar no tempo
os segmentos resultantes do segundo passo e por fim colocar na saida os segmentos processados.
A frequéncia fundamental é preservada porque o espagamento entre os periodos do tom é salva-

guardado no processamento realizado. A frequéncia de saida (ver figura 4.3) é dada pela seguinte

s 1 in
Sour = I?narctan{l —_FZtan <ﬂ£ )]

onde K ¢é o factor de rebaixamento de frequéncias, a é factor de compressdo. Na realizacdo dos

expressao:

7Vogal Consoante Vogal
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Figura 4.3: Mapeamento da frequéncia de entrada para a frequéncia de saida (adaptada de Reed et al.
(1983)).

testes foram utilizados sons compostos por CV e vdrios valores para os parametros K e a. Os resul-
tados obtidos dos testes anteriores mostraram que no reconhecimento do contraste entre semivo-
gais e nasais, o filtro passa baixo apresentou melhores resultados que qualquer tipo de rebaixamen-
to de frequéncias (variacdes do K e do a). O reconhecimento de plosivas foi similar entre os dois,
enquanto que nas fricativas o rebaixamento surgiu com um ligeiro melhoramento. Utilizando uma
frequéncia de corte de 2.5kHz obtiveram-se melhores resultados do que com 1.25kHz, isto deve-
se ao facto de que a informacao da segunda formante é preservada. Com factores de 2 e 3 para a
largura de banda da compressdo, degradam a inteligibilidade do som. Sendo assim conclui-se que
tanto o filtro passa baixo como o rebaixamento de frequéncias apresentaram mais ou menos 0s
mesmos resultados. Mas este tipo de rebaixamento de frequéncias obteve um resultado positivo,
pois consegue manter praticamente intacta a parte de baixa frequéncia do sinal.

Os investigadores deste trabalho que acabamos de ver, decidiram realizar um novo estudo Reed
et al. (1985) para alargar os testes realizados em Reed et al. (1983). Desta vez realizaram rebaixa-
mento de frequéncias e amplificacdo linear através do mesmo tipo de sons. Os resultados obtidos
sdo semelhantes ao anteriores, pois os individuos apresentaram uma melhoria na distingdo das
fricativas mas em contrapartida nas semivogais pioraram. Sendo assim, os individuos deste se-
gundo trabalho ndo apresentaram melhorias satisfatérias com o rebaixamento de frequéncias em
relacdo a amplificagdo linear.

Dando seguimento a técnica utilizada por Reed et al. (1983), Muiioz et al. (1999) decidiram
efectuar modificagdes baseados na hipdtese que o factor de compressdo utilizado para os sons
fricativos e africados degradava o reconhecimento de sons nasais, semivogais e vogais. Sendo
assim decidiram incluir um algoritmo que detecta a energia as altas frequéncias. O algoritmo
detecta os sons fricativos e africados e decide se deve processar o sinal. A segunda alteracdo
consiste em determinar a distancia entre os picos do sinal, e assim poder manter a relagdo no
sinal processado. O resultado deste novo processamento manteve o pifch fundamental e o padrao

temporal com boa qualidade de som. Quanto aos resultados indicam que as alteragcdes provocaram
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uma melhoria na percepcdo dos sons fricativos, plosivos e africados. Em contrapartida, como
vimos nas alterag¢des efectuadas, ndo € realizado qualquer tipo de processamento sobre o resto dos
sons, por isso a percep¢do de vogais e sons nasais mantiveram-se iguais ao trabalho anterior.
Verificando que a compressdo de frequéncias € uma técnica que vem apresentando alguns re-
sultados positivos, Turner e Hurtig (1999) decidiram basear o seu trabalho nesta técnica. Com
recurso a funcdo pitch shift de um software de tratamento de dudio, foram realizadas compressdes
com factores 0.9 até 0.5. O algoritmo da funcdo realiza a compressdo do sinal alterando min-
imamente a sua envolvente temporal e duracdo. Para determinar se a técnica usada apresenta
algum tipo de beneficio para os individuos que participaram nos testes, realizaram-se testes com
palavras constituidas por CV. Durante a realizac@o dos testes foram utilizados trés individuos com
audicdo normal que foram submetidos a diversos factores de compressdo, desde 0.9 até aos 0.7.
O som reproduzido era perceptivel mas abaixo do limite inferior, deixou de o ser. Sendo assim,
se um individuo com audi¢do normal deixa de reconhecer o som entdo ¢ um bom indicador do
factor mdximo que pode ser usado para os individuos com deficiéncia. Comparando o resto dos
testes com esta técnica e com um aparelho comercial de amplificacdo linear, verifica-se um ligeiro
melhoramento na percepcao dos sons, embora este resultado varie entre individuos e os factores
de compressdo também. Outra constatacdo é que os individuos que apresentam niveis elevados
de surdez obtiveram melhores resultados que os que t€ém um nivel menos elevado. Por fim esta
técnica ndo consegue incrementar inteligibilidade de todos os fonemas, em particular os fricativos.
No seguimento da técnica de compressdo de frequéncias, Simpson et al. (2005) criaram uma

estrutura recorrendo a dois aparelhos convencionais e um processador de sinal (ver figura 4.4). Os
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Figura 4.4: Estrutura do hardware utilizado (adaptada de Simpson et al. (2005))

sinais de entrada sdo separados em dois canais, um canal passa baixo onde o sinal é colocado na
saida sem processamento e um canal passa alto no qual € executado o algoritmo de compressao de
frequéncias ndo-linear. As amostras provenientes do canal passa alto sdo processadas em blocos
de 256 amostras, que passam por uma janela temporal criada a partir de um produto de uma janela
de Hamming e de um seno cardinal (sinc). O resultado produzido pela janela é processado por
uma FFT de 128 amostras, a qual fornece informacao sobre a magnitude do sinal e a fase. Com
base nessa informacgdo é colocada na saida a amplitude e a fase que é usada para modular um

bancos de osciladores sinusoidais. Os primeiros 24 bins das FFTs acima da frequéncia de corte
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s@o associados aos 24 osciladores, a frequéncia € actualizada utilizando a seguinte formula,

Fy, Fy, < Frpr
1_
F ot XFl. Fy > Frpr

in’

Fout =

onde F; pr € a frequéncia de corte, p € o factor de compressao. Palavras monossildbicas compostas
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Figura 4.5: Curva caracteristica de compressao (adaptada de Simpson et al. (2005))

por CNC 3 foram utilizadas para realizar os testes, resultando num melhoramento nos sons frica-
tivos. Também se verificou que ndo ha diferencas significativas na transmissdo para qualquer tipo
de articulagdo entre o aparelho convencional e este. As sonoridades constituidas basicamente com
frequéncias baixas, ndo sdo afectadas pela compressao.

No sistema referido acima existem dois pardmetros que podem ser ajustados, o ponto onde se
inicia a compressdo e o segundo é o factor de compressdo. Entdo Simpson et al. (2006) decidi-
ram ajustar os paramétros de varias maneiras para se determinar qual seria a melhor combinacao.
Foram escolhidas as frequéncias de 1.25kHz, 1.6kHz e com um factor de compressdo de 2:1.

Foram realizados os seguintes testes:

e Reconhecimento de palavras em ambiente silencioso com palavras compostas por CVC?;

e Reconhecimento de consoantes em ambiente silencioso com expressdes compostas por
vevio

e Reconhecimento de frases em ambiente ruidoso.

Os testes foram realizados pelo sistema desenvolvido e por uma protese auditiva existente no
mercado.

O primeiro e o segundo teste ndo revelaram em média nenhuma melhoria significante entre
os dois aparelhos, embora um individuo tenha apresentado melhoria com a compressdo de fre-

quéncias. O terceiro teste apresenta algumas melhorias na maioria dos individuos. Este tipo de

8Consoante, vogal Nuclear e Consoante
9Consoante Vogal Consoante
10yogal Consoante Vogal
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compressdo conseguiu obter melhorias em alguns fonemas fricativos tais como /sh/ e /j/, em con-
trapartida piora para fonemas como /g/ que é confundido com o /z/, e o /s/ também piorou. Os
sons fricativos /sh/, /z/ e /v/ também apresentaram melhorias. E possivel que esta compressio
de frequéncias tenha exibido alguma melhoria em algum tipo de sons, devido a isso resultando
no desfavorecimento de outros. Os autores acreditam que talvez com mais treino por parte dos

individuos o sistema apresentado melhore.

4.4 Translacao e Compressao de Frequéncias

Até agora vimos as técnicas de translagdo e compressdo de frequéncias em separado. Como
apresentaram alguns resultados positivos, Paarmann (2006) pretendeu retirar partido do melhor de
cada técnica. A técnica implementada consiste em criar dois canais, um com filtro passa baixo
para os sinais de baixas frequéncias e que ndo precisam de processamento (ver figura 4.6). O
segundo canal implementa um algoritmo para processar os sinais de altas frequéncias. O algoritmo
implementado consiste em recolher amostras e passa-las por uma janela de Hanning, de seguida
aplicar a compressao e translag@o e passar o resultado por um filtro passa banda. O resultado final

dos dois canais sao somados para criar uma tnica saida. A compressao e translagcao das frequéncias
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Figura 4.6: Diagrama de blocos do algoritmo (adaptada de Paarmann (2006))

é realizada com recurso ao algoritmo Paarmann e Guiher (1989) que utiliza a transformada Chirp-
Z modificada, resultando assim num mapeamento das altas frequéncias [4.4, 10.5]kHz para quatro
bandas e meia de baixa frequéncia [0.3, 0.84]kHz (ver figura 4.7). Foram efectuados testes com
palavras constituidas por CV ou VC'!, mostraram que com esta técnica o reconhecimento das
consoantes foi bom. Segundo o autor, se os individuos forem treinados os resultados podem

melhorar ainda mais.

Tyogal Consoante
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Figura 4.7: Mapeamento das bandas criticas das altas frequéncias para as baixas (adaptada de Paarmann
(2006))

Muitos dos trabalhos realizados até ao momento revelaram que devido ao aumento das con-
fusdes entre os sons fricativos, resulta um agravamento do reconhecimento na identificacdo de
outros. Baseados neste facto, Fraga et al. (2008) decidiram partir para a implementa¢do de um al-
goritmo de compressao e translacdo que s6 se aplique as consoantes fricativas e assim tentar evitar
o aumento das confusdes. Outro aspecto que ndo foi tido em conta em trabalhos anteriores, é que
ndo é realizada a compressdo tendo em conta a forma espectral das fricativas. Com base nestes fac-
tos foi implementada uma fung¢ao linear por partes para realizar a compressao e translacio tendo
em conta o espectro médio das fricativas brasileiras. Esta média que depois servird de referéncia
no algoritmo, foi obtida com recurso a uma base de dados com silabas CV.

O algoritmo utiliza na anélise tramas de 50 ms com sobreposi¢do de 75 % que passam por
uma janela de Hamming. Em seguida € executada um FFT de 2048 pontos para realizar a clas-
sificagdo do som (vozeado ou ndo vozeado) através do cdlculo de spectral flatness measure. O
resultado é comparado com a referéncia e dependendo da condi¢do € realizada ou nido a com-
pressdo/translacdo. Na reconstrug¢do do sinal € realizada a ordem inversa da andlise, ou seja, é
aplicada uma IFFT ao sinal processado, e de seguida e multiplicado pela janela e finalizando com

um overlap-and-add de 75 %. A figura 4.8 representa a curva da compressao por partes linear,
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Figura 4.8: Curva de compressao linear por partes (adaptada de Fraga et al. (2008))

esta é dividida em trés partes:

I -regido de 0 a 0.5kHz, mantém-se igual para manter a percep¢do da tonalidade das fricativas

vozeadas.

IT - regido de 0,5 a 3kHz, nesta parte do espectro apenas as fricativas /[/ e /3/ possuem sinais

para identificacdo dos fonemas. Aqui € aplicada uma compressao forte (0.2) porque os sinais
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continuam até os 6.5kHz e ndo existe problemas com outros tipos de sons.

IIT - regido de 3 a 8kHz aqui é aplicada uma compressdao mais moderada (0.67) uma vez que
se pretende manter informacdo original do discurso, porque € nesta regido que se encontra.
A regido pode ser dividida em duas partes, a primeira de 3 a 4.5kHz € sem duvida a parte
mais importante pois a maioria dos deficientes auditivos tem uma frequéncia de corte entre 1

e 2kHz. A segunda é de 4.5 até a frequéncia de Nyquist.

Na realizacdo dos testes foram utilizadas palavras CV e CVC, utilizando combinagdes das seis
fricativas (/s/,/z/,/f/,/v/./]/, I3/) usadas no Brasil. Os testes foram realizados simulando a deficiéncia
auditiva através de filtragem passa baixo em individuos sem deficiéncia, com duas frequéncias
de corte (1.5kHz e 2kHz). Para a frequéncia de corte de 1.5kHz os resultados obtidos sobre o
orador masculino foram significantes, mas para os 2kHz o desempenho foi melhor sobre o orador
feminino. Com o orador masculino ocorreram confusées com o grupo /s/ e /z/ e o grupo /[/ e
/3/, uma vez que o tracto vocal masculino € maior do que o femenino, o que se repercute nas

frequéncias de ressondncia fazendo com que sejam mais baixas.

4.5 Conclusao

Depois da anélise realizada as solugdes existentes, passamos a verificagdo dos pontos fortes e
fracos de cada uma das técnicas de modo a concluir sobre as solugdes mais promissoras a serem

exploradas no nosso trabalho.

Translacao

O trabalho Power (1989) ndo apresenta quase nenhuma melhoria sobre o seu antecessor, sendo
assim, nao é uma solucfo interessante para nés. Isto porque esta ndo apresentou resultados satis-
fatérios quando confrontada com sequéncias de palavras.

Embora o seguinte trabalho Robinson et al. (2007) apresente um bom resultado quando con-
frontado com uma palavra no singular e com o seu plural, em contrapartida cria muitas confusdes
entre os sons, e providenciou poucos resultados praticos satisfatérios para ajudar na compreen-
sdo das consoantes. O seu teste foi realizado offline, criando assim mais uma incerteza quanto a
viabilidade desta solugdo, visto que € nossa ambi¢ao desenvolver uma aplicacdo em tempo real.

Depois de analisar as solugdes propostas, pensamos que nenhuma delas seja totalmente vidvel
para criar uma base para o trabalho a desenvolver, embora algum aspecto positivo venha a ser tido

em conta.

Compressao

Analisando agora os trabalhos realizados com recurso a esta técnica, e comecando por Reed
et al. (1983), o reconhecimento dos sons /[/ e /3/ beneficiaram com esta técnica. Este sistema tem

a caracteristica de alterar minimamente o espagco das baixas frequéncias, desta maneira os sons
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desta banda nio sio alterados quando existe processamento das componentes de altas frequéncias.
Mas comparando a compressdo com o filtro passa baixo, verificou-se que aproximadamente os
resultados foram parecidos.

Os resultados de Turner e Hurtig (1999) mostram que o som resultante de alguns fonemas tais
como sons fricativos /s/ e /f/, parecem ndo naturais. O factor de compressdo ndo pode ser inferior
a 0.7 porque sendo a reproducdo do som deixa de ser perceptivel. Esta solucdo foi realizada com
recurso a uma fung@o de um software comercial de dudio.

Para finalizar a andlise sobre a compressao, o trabalho Simpson et al. (2005) foi implementado
em tempo real, com esta estrutura experimental os individuos recebiam mais informacdo de ca-
racteristicas de consoantes de altas frequéncias. Os resultados obtidos foram realizados entre um
aparelho comercial e este experimental.

Com base nas anélises realizadas a este tipo de técnica, decidiu-se que Simpson et al. (2005)
poderd ser uma base de partida. Pois foi realizada em tempo real e apresentou alguns resultados
interessantes no reconhecimento de fricativas. Quanto a Reed et al. (1983), como nio apresenta
resultados muito melhores que a filtragem passa baixo, decidiu-se ndo optar por esta. Como Turner
e Hurtig (1999) foi implementada recorrendo a um software especifico de dudio, é reduzido o seu

interesse pratico para o nosso trabalho.

Translacao e compressao

Relativamente a técnica de translacdo e compressao, o trabalho de Paarmann (2006) apresentou
resultados bons no que diz respeito ao reconhecimento de consoantes, outro aspecto a ter em conta
¢ que tem um atraso de 30.7ms.

Quanto a solucdo de Fraga et al. (2008), também apresentou bons resultados no reconheci-
mento de fricativas, pois o seu processamento estd direccionado para o processamento de con-
soantes compostas de altas frequéncias, embora apresente uma ligeira confusao entre o grupo de
/sl e/z/, e o grupo de /f/ e /3/.

Estas duas solucdes apresentam resultados promissores, pelo que podem ser uma boa base

para o nosso trabalho.

Conclusao Final

Com base na andlise sobre as solucdes existentes, de entre todas decidimos optar pelas seguintes
solugdes como base para o nosso trabalho Fraga et al. (2008), Paarmann (2006) e Simpson et al.

(2005) que contemplam os seguintes principios funcionais principais:
1. ndo alteram a zona das baixas frequéncias,
2. sO actuam sobre os sons ndo vozeados,

3. estrutura simples capaz de ser implementada em tempo real.
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Capitulo 5

Implementacao em Matl.ab

Este capitulo descreve o trabalho realizado, incluindo a apresentagdo dos diferentes algoritmos
implementados na ferramenta Matlab, a simulacdo de cada um deles no mesmo ambiente e 0s

resultados obtidos.

5.1 Algoritmos
Esta sec¢do apresenta detalhadamente os quatro algoritmos realizados que sdo os seguintes:

1. Compressdo/Translacdo: o primeiro algoritmo implementado corresponde a realizar uma
compressdo da regido das frequéncias acima dos 2kHz. Através da selecgcdo dos bins da

FFT € realizada uma translacdo destes para a regido dos 1.5kHz aos 2kHz.

2. Frequency Warping/Translacdo: o segundo algoritmo corresponde a realizar uma com-
pressdo nado-linear com recurso a um sistema basedo em filtros passa-tudo, da regido das

frequéncias acima dos 2kHz.

3. Translacdo ou Compressdo: o terceiro algoritmo realiza uma translagdo, se existir um dnico
pico de energia relevante na zona acima dos 2kHz, pelo contrario se existir mais que um é

realizada uma compressao.

4. Compressio/Translagdo e Sintese de Harmonicas: o tltimo algoritmo € igual no tratamento
das altas frequéncias ao primeiro algoritmo, com a particularidade de detectar quando uma
vogal /i/ ou uma vogal /e/ aparece, e sintetizar na regido das baixas frequéncias sinuséides

com caracteristicas destas vogais.

O cédigo dos algoritmos encontram-se nos anexos A, B, C, e D.
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5.1.1 Compressao e Translacao

A base deste algoritmo é o trabalho realizado por (Fraga et al., 2008), no qual é realizada
uma compressao /translacdo recorrendo a uma funcao linear por partes (ver figura 5.1), a funcao é
constituida por trés partes lineares. A regido I (0 a 500Hz) ndo exerce qualquer tipo de alteragdo no
sinal quando surgir alguma fricativa vozeada. Por sua vez a regido II (500Hz a 3kHz) realiza uma
compressao forte porque esta regido do espectro ndo tem segundo os autores informacao relevante.
Por fim a regido III (3kHz a 8kHz) efectua uma compressdo moderada porque esta zona contém

informacao espectral das fricativas relevante. O controlo que determina se hd processamento do

FIECEWISE LINEAR FREQUENCY COMPRESSION CURVE

4.5
2k
a5 :
& ;
é 25 1 /
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=
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Figura 5.1: Curva de compressao linear por partes (adaptada de Fraga et al. (2008))

sinal ou ndo, é efectuado comparando o espectro obtido com recurso a spectral flatness measure
da trama actual, com o espectro médio das fricativas brasileiras (o espectro médio foi calculado

com STFT e com uma base de dados).

O nosso algoritmo realiza uma compressao/translagdo da regido dos 2kHz aos 5.5kHz para a
regido dos 1.5kHz aos 2kHz. A figura 5.2 apresenta um diagrama de blocos com a implementagdo
do nosso algoritmo, podemos observar que o sistema apresenta uma estrutura com dois canais, um
canal passa-baixo (canal 1) e o outro para o processamento (canal 2). A andlise do sinal de entrada
é realizada em tramas de 256 elementos com uma sobreposicdo de 50%, e multiplicadas por uma
janela seno, sendo ainda o resultado entregue aos dois canais no dominio dos tempos. O canal
1 por sua vez, realiza uma filtragem do tipo passa-baixo com uma frequéncia de corte de 2kHz,
evitando assim que as altas frequéncias das partes vozeadas possam criar alguma ambiguidade ou
desconforto ao passar pela céclea danificada. Apés a filtragem, o sinal € reconstruido utilizando
o método overlap add com uma sobreposi¢ao de 50%. O canal 2 apresenta uma estrutura mais
complexa que o canal 1. O sinal que lhe é entregue no dominio dos tempos é passado para o

dominio das frequéncias através de uma FFT de 256 pontos. E preciso calcular a poténcia da



5.1 Algoritmos

l

Analise
overlap add 50%
Janela Seno
v
FFT
Filtro Passa-Baixo Compressido
Fc=2kHz Mransla¢do
Janela Seno IFET
Reconstrucdo
overlap add 50% Janela Seno
A
Reconstrucéo
overlap add 50%

\i/

Figura 5.2: Diagrama de blocos do nosso algoritmo de compressao/translagao.

regido de 0 a 2kHz (PLF) e na regido de 2 a 5.5kHz (PHF),
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(5.2)

entdo significa que estamos perante um som nao-vozeado (o espectro das consoantes apresenta

maior energia as altas frequéncias ver 3.4), sendo assim é preciso efectuar processamento. Caso

a condicdo 5.2 ndo seja satisfeita, ndo € efectuado nenhum processamento e o sinal passa para o

bloco da IFFT. A figura 5.3 ilustra o diagrama de blocos do bloco compressdo da figura 5.2, a

compressao € realizada pela seguinte equagéo 5.3

fout — 0125fm + 13125,

(5.3)
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PH/PL > 1.42
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Figura 5.3: Diagrama de blocos do bloco compressao/translacao.

onde f,,; € a nova frequéncia e fj, € a frequéncia que desejamos mapear. O processo de translacdo
mantém a paridade dos bins, ou seja, por exemplo os bins pares sdo mapeados para bins pares,
isto para evitar distorcdo na fase do sinal de saida devido a sobreposicdo de 50%. E necessdrio
realizar uma amplificag@o pelo facto de o espectro resultante da compressao/translacdo poder ser
mascarado por alguma parte do espectro na regido dos 1.5kHz aos 2kHz, o ganho é aproximada-
mente de 1.2. Com este processo s6 temos metade do espectro, ou seja, as frequéncias positivas

por isso temos de completar a parte das frequéncias negativas com
. N
Xk)y=X"(N—1)—k), k:N—l,...,§+1, (54)

onde N é o niimero de pontos (256) da FFT. Visto que ja foi realizado todo o processamento no
dominio das frequéncias, torna-se necessario realizar a transformada inversa IFFT para voltarmos
para o dominio dos tempos, e efectuar o método overlap add com 50% de sobreposicdo. Para

finalizar temos de realizar a soma dos dois canais para obtermos o sinal de saida.

5.1.2 Frequency Warping e Translaciao

O algoritmo de frequency warping/translagdo utiliza o algoritmo de frequency warping de Fer-
reira (2007), o mapeamento nao-linear € realizado com recurso a um sistema passa-tudo.

Um sistema passa-tudo causal de primeira ordem apresenta a fun¢@o de transferéncia seguinte

-1 *
zZ  —a
H(z) = —— 1. .
=" ld< 55



5.1 Algoritmos 35

A figura 5.4 representa o diagrama zero-polar do sistema passa-tudo. Considerando a complexo,

L 3m
o 1/a°

NP

Figura 5.4: Diagrama zero-polar de um sistema passa-tudo de ordem um (adaptada de Ferreira (2007))

de modo a termos uma func¢ao de transferéncia (FT) de coeficientes reais, a deve estar sobre o
eixo real. De qualquer modo, a propriedade do sistema baseado em filtros passa-tudo advém do
facto do zero da FT ser reciproco conjugado do pdlo. Esta configuracdo de zero e pdlo resulta
numa magnitude da resposta em frequéncia constante para todas as frequéncias. Para verificacdo

considera-se que

z'—a" z—a 1+l|af—az'—a'z

H(®)[2 = HE@H (1/2)]—oio = L 66

l—az'1—a*z 1+]a?*—az ! —a*z
Admitindo que a é constante e real

cos(®) — jsin(w) —a
1 —acos(w) + jasin(w)

j arctan (_ sin() ) — jarctan (asin((o) )
/ cos(w)—a J 1 —acos(w) (5.7)

, (1 —a?)sin(w)
:J”““(u+fmmw»m>

H(e/?) =

=e

E preciso recorrer a equagdo 5.8 para o dltimo passo.

_ tan(a) —tan(b)
tan(a—b) = 1 —tan(a) tan(b) (>-8)

A equagdo 5.7 mostra que o comportamento em fase de um filtro passa-tudo € ndo-linear. Em

alternativa, da seguinte equacao conclui-se também que a fase do passa-tudo € nao-linear

! o — D arct < asin(®) >

, -1_ _ —jo— j2arctan | —————

H(eJa)) = £z —4a = _t—a =e l—acos((;_)) ' (5.9)
1 —az ! lz=cio Z(l —azfl) 7=ei®

Uma aplicagdo caracteristica de aplicacdo de um sistema passa-tudo (5.5) € a transformacao bili-

near
Z*I —a

g . (5.10)

- 1—az~
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A transformagio projecta o plano z no plano P, sendo z = ¢/® e ¥ = ¢/% obtém-se

asin()
= 2 —_— 11
0 = o+ 2arctan < I —acos(a))> , (5.11)

resultando numa projec¢do nao-linear de frequéncias @ em frequéncias 6. A transformada de

Fourier em frequéncia distorcida (Warped Discrete Fourier Transform (WDFT)) define-se como
N—1 N-1
X(®)= ) x(m¥" =} x(m[H)]", (5.12)
n=0 n=0

e é obtida substituindo os operadores de atraso z~! por filtros passa-tudo H(z), resultando numa
amostragem ndo-uniforme do plano z, concentrando mais os pontos junto de @ =0 paraa >0, e
concentrando-os junto de ® = 7 para a < 0.

Um banco de N filtros pode assim ser utilizado para realizar o mapeamento nio-linear. A
figura 5.5 ilustra este conceito, o sistema é composto por um banco de filtros para andlise e sintese,
os filtros de andlise sdo obtidos pela modulagdo em frequéncia do filtro protétipo passa-baixo
com coeficientes p(n), 0 <n <N —1, e os de sintese sdo obtidos pela modulagdo do filtro
protétipo passa-baixo com coeficientes f(n), 0<n <N —1. A transformagio para o dominio
das frequéncias é realizada com uma ODFT !, enquanto que para voltar ao dominio dos tempos
é realizada a sua inversa IODFT. Os processos de andlise e sintese sdo realizados com 50% de

sobreposi¢do entre tramas adjacentes devido ao facto de o factor de decimagdo e interpolagdo ser

x(n)

—» 0) T™NR2

Z—I Z-].
HJ«NQH o(1) }—» ﬂ‘ 1) HTNQ}—»%
B

‘ z! ODET IODFT

N2 2 L [t

()
Iva—hen B B s e T

Figura 5.5: Estrutura do banco de N filtros (adaptada de Ferreira (2007))

h 4

N/2. Se os filtros respeitarem as condicdes de reconstrucio perfeita e ndo existir modificagdo
espectral, entdo a saida € igual a entrada a menos de um atraso. Para que esta estrutura realize uma
anélise ndo uniforme é necessario realizar a mudanga dos operadores de atraso z~' por ¥~!, ver
figura 5.6. Uma vez que ndo é exercida qualquer modificagdo espectral entre a ODFT e a IODFT,
estas podem ser suprimidos sem que exista qualquer alterac@o do sistema, resultando na estrutura

da figura 5.7. Na sintese ndo se efectua a mudanga dos atrasos para evitar a correc¢ao da projec¢ao

A utilidade da ODFT (em vez da DFT) decorre de exibir simetria em N/2 pontos (em vez de N/2+1 pontos) e de
facilitar a andlise espectral quando conjugada com a janela seno Ferreira (2001)
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Figura 5.6: Estrutura do banco de N filtros para realizar frequency warping (adaptada de Ferreira (2007))

nao-linear. Uma vez que

x(n)
Ml N2 p(0) — f0) +TN2
‘ \P—l Z—].
N2 p() | R1) —{TN2—E
[ 7
b N2 pQ) | f2) —HTNR2—E

y(0)
p N/2—p(N-1)—+ fN-1) —rTN/Z—r$—>

Figura 5.7: Estrutura do banco de N filtros sem as operagdes de transformacdo ODFT e IODFT
(adaptada de Ferreira (2007))

p(n)zf(n)zsin[(zlz]i) (n—I—O,S)], 0<n<N-1, (5.13)

as operacdes intermédias entre os blocos decimadores e interpoladores resume-se a uma multipli-

cacdo por cada ramo. Sendo assim, o funcionamento do sistema resume-se a
i ) fazer com que o sinal percorra toda a cascata de filtros passa-tudo,

ii ) de N/2 em N/2 amostras recolher o sinal da cadeia e realizar uma multiplicagdo por um vector

de comprimento N,

iii ) efectuar um overlap add com 50% de sobreposi¢cdo do resultado anterior para se obter o sinal

de saida.

Uma vez que

== = 14
T (5.14)
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a sua equagao as diferengas é
y(n) =x(n—1)—ax(n)+ay(n—1). (5.15)

A representacdo da sua estrutura directa e candnica sdo ilustradas na figura 5.8, por sua vez as

equagdes as diferencgas (5.16) representam a estrutura candnica.

-a -a
P> — > »D B
¥ ¥ ¥
7-1 a 7-1 = a 7-1

Figura 5.8: Estrutura directa e candnica do sistema passa-tudo (adaptada de Ferreira (2007))

w(n) = x(n) +aw(n—1) (5.16)
y(n) =w(n—1)—aw(n)

Ap6s a exposigdo tedrica de Ferreira (2007) e a descri¢do do seu sistema, estamos em condi¢des de
passar para o nosso algoritmo, o qual € ilustrado na figura 5.9 através um diagrama de blocos. Da
andlise da figura podemos constatar que a sua estrutura € idéntica ao primeiro algoritmo descrito
em 5.1.1 para o canal 1. O canal 2 por sua vez apresenta uma estrutura ligeiramente diferente,
neste captamos o sinal entregue pela andlise e realizamos a FFT como no algoritmo anterior. Com
o sinal no dominio das frequéncias obtém-se a poténcia das duas regides (5.1), e verifica-se se a
relacdo de poténcias satisfaz a condi¢do (5.2), ou seja, se € maior que 1.42. No caso de ser maior
aplica-se o sinal que foi captado da andlise e aplica-se ao sistema de frequency warping, que por
sua vez ird aplicar as equagdes (5.16) para realizar a compressdo do espectro e a translacdo para a
regido de 1.5kHz a 2kHz.O sinal depois de alterado é reconstruido com o overlap add de 50% e
uma filtragem passa-banda para seleccionar a regido de 1.5kHz a 2kHz. O algoritmo termina com

a soma dos sinais dos dois canais.

5.1.3 Translacio ou Compressao

O algoritmo de translag@o ou compressao surgiu depois de se constatar que hé zonas do espec-
tro nas consoantes que apresentam um pico de energia relevante na zona acima dos 2kHz.

O canal 1 do algoritmo ¢ igual aos anteriores, o canal 2 também o é com a excepc¢do do
bloco que realiza a translacdo ou compressao (ver figura 5.10), este bloco difere do algoritmo de
compressdo e translacdo no sentido em que, em primeiro lugar procura o pico com mais energia
na regido acima dos 2kHz e os maximos locais também. Sabendo qual é o maximo verifica-se se
existem mais picos que se possam revelar importantes, € para isso sdo comparados 0os maximos

locais com 75% do maximo. Se existir mais algum pico entdo € realizada compressao e translacio
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Figura 5.9: Diagrama de blocos do algoritmo de frequency warping.

do primeiro algoritmo, se ndo € realizada uma translacdo do pico mdximo e mais seis bins de cada
lado, mantendo sempre a paridade dos bins transladados (ver figura 5.11). A partir de aqui o sinal

¢ tratado de forma igual ao primeiro algoritmo.

5.1.4 Compressao e Translacao ou Sintese de Harmonicas

Este algoritmo aparece devido ao facto de as vogais /i/ e /e/ terem formantes relevantes acima
da regido dos 2kHz, devido a isso, decidiu-se adicionar informacao na regido de 1.5kHz a 2kHz
com caracteristicas tais como, a amplitude e a fase.

A estrutura do algoritmo segue a logica dos anteriores (ver figura 5.12), ou seja, uma di-
visdo em dois canais. O sinal € analisado em tramas de 256 elementos e sobreposicdo de 50%
e multiplicadas pela janela seno, visto que agora os dois canais precisam do sinal no dominio
das frequéncias, entdo € realizada uma FFT de 256 pontos, sendo o resultado entregue aos dois
canais. o canal 1 realiza uma anélise ao espectro para poder determinar se 0 que consta na trama
pode ser uma vogal /i/ ou uma vogal /e/. As duas vogais em questdo apresentam um vale entre

sensivelmente 1kHz e 2kHz no seu espectro, assim sendo calculam-se as seguintes poténcias:

1. entre 0 e 1 kHz passando a ser designada por PLF,
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Figura 5.10: Diagrama de blocos do algoritmo de

translacao ou compressao. ou compressdo.

2. entre 1 kHz e 2kHz passando a ser designada por PMF,
3. entre 2kHz e 4kHz passando a ser designada por PHF.

A seguinte equacio relaciona as poténcias de maneira que seja possivel encontrar uma vogal /i/

PHF PLF
— 1 ——>2.1 17
PMF >3 PMF > 24 (5-17)
por sua vez a as seguintes relagcdes permitem que seja possivel encontrar uma vogal /e/
PHF PLF
——>2 — > 1. 5.18
PMF ” PMF ” (5.18)

Se uma das relacgdes, a (5.17) ou (5.18) for satisfeita entdo s@o sintetizadas trés sinuséides, uma
com a amplitude e fase do pico de energia mais elevado da zona acima dos 2kHz e as outras duas
com os outros dois maximos, o da esquerda e o da direita do maximo. Estas sinusdides sio criadas
na zona de 1.5kHz a 2kHz, esta zona sé nos permite utilizar 12 bins o que nos deixa margem

de 4 quatro bins entre as sinuséides para que ndo interferiram entre elas. S¢6 falta recriar a parte

Figura 5.11: Diagrama de blocos da transla¢io
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das frequéncias negativas através de (5.4) e realizar a IFFT para voltar para o dominio do tempo e
multiplicar pela janela seno. A reconstrucio do sinal € feita com overlap add com sobreposic¢io de
50% entre tramas. O canal 2 por sua vez é exactamente igual ao algoritmo compressao/translagao,
ou seja, o sinal é processado de igual modo. O sinal de saida é mais uma vez a soma dos dois

canais. A figura 5.12 ilustra o algoritmo implementado, por outro lado a figura 5.13 apresenta o
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Figura 5.12: Diagrama de blocos do algoritmode  Figura 5.13: Diagrama de blocos da sintese de
compressdo/translacio e sintese de harmonicas. harménicas.

diagrama de blocos da sintese do diagrama de blocos da figura 5.12

5.2 Simulacao

Nesta seccio sdo apresentados os resultados obtidos das simulagdes dos algoritmos imple-
mentados, para efectuar as simulacdes foram utilizados ficheiro de dudio que contém palavras em

Portugués Europeu, e uma frequéncia de amostragem de 11.025kHz.
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5.2.1 Compressao e Translacao

A simulacio do algoritmo de compressdo/translacio foi realizado com trés palavras, sendo

99

elas “cores”, “preferidos”, e “s@o”, a figura 5.14 representa trés espectrogramas, o primeiro ¢ um

Espectrograma Original

frequéncia (Hz)

0.5 1 . 15
tempo (s)
Espectrograma Sinal Filtrado a 2kHz

frequéncia (Hz)

-
=]
=
=

tempo (s)
Espectrograma Sinal Processado

frequéncia (Hz)

tempo (s)

Figura 5.14: A figura superior representa um espectrograma do sinal original, a do meio representa
o sinal filtrado, e a ultima o sinal depois de processado.

espectrograma do ficheiro original que contém as trés palavras, neste espectrograma encontram-se
uns rectangulos brancos que representam as zonas que devem ser comprimidas e transladas. O
espectrograma do meio apresenta o sinal filtrado a 2kHz, com esta filtragem pretende-se simular
a perda auditiva acima de 2kHz. Finalmente o dltimo espectrograma reproduz o sinal proces-
sado, comparando o espectrograma da filtragem com este podemos observar no alinhamento dos

rectangulos uma maior concentragdo de energia na regido de 1.5kHz a 2kHz.

5.2.2 Frequency Warping e Translacio

O algoritmo frequency warping foi simulado com o mesmo ficheiro que em 5.2.1, a figura 5.15

apresenta a mesma estrutura que na simulacao compressao e translacdo ( 5.2.1). Da mesma forma
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Figura 5.15: A figura superior representa um espectrograma do sinal original, a do meio representa
o sinal filtrado, e a ultima o sinal depois de processado.

se se comparar o espectrograma da filtragem com o do sinal processado, verifica-se que no alinha-
mento dos rectangulos o espectrograma do sinal processado apresenta um acréscimo de energia na
regido de 1.5kHz a 2kHz.

5.2.3 Translacao ou Compressao

A simulacgdo deste algoritmo também foi realizada com recurso ao ficheiro que contém as
palavras utilizadas nos outros dois algoritmos (compressio e translacdo 5.2.1 e frequency war-
ping 5.2.2), a figura 5.16 aplica-se o que foi referido acima.

5.2.4 Translacao, Compressao e Sintese de Harmonicas

P T3 9

Este algoritmo foi testado com um ficheiro que contém as palavras “tempo”, “real”, “vida”, a
figura 5.17 ilustra os espectrogramas com os resultados obtidos. O espectrograma superior apre-
senta o sinal original no qual é marcado com um rectangulo a vogal /e/, por sua vez a vogal /i/ ndo

foi detectada. O resultado da sintese pode ser observado no espectrograma inferior, verificando-se
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Figura 5.16: A figura superior representa um espectrograma do sinal original, a do meio representa
o sinal filtrado, e a ultima o sinal depois de processado.

na zona de 1.5kHz a 2kHz alinhada com os rectdngulos que surgiu um aumento de energia, mas

também surgiu uma alteracdo harmoénica.

5.3 Discussao

No seguimento das simulagdes realizadas com os algoritmos de processamento das altas fre-
quéncias decorreu a andlise dos resultados obtidos. O algoritmo compressio e translagdo cumpriu
o primeiro objectivo que era de preencher a zona definida (1.5kHz a 2kHz) com o espectro das
altas frequéncias. O segundo objectivo era contribuir para que a discriminacdo das consoantes
melhorasse. Os testes efectuados com vérias palavras revelaram que este algoritmo nio foi total-
mente eficaz com todas as palavras de teste, e introduziu uma ligeira distor¢do quando se ouve a
parte que foi processada. Contudo na consoante /s/ identifica-se um ligeiro reforgo.

Os resultados do algoritmo de frequency warping foram semelhantes aos apresentados pelo
algoritmo de compressdo e translacdo, foi possivel mapear a zona de altas frequéncias para a

nossa zona de destino nas baixas frequéncias. Ao testar o algoritmo com diferentes palavras, o
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Figura 5.17: A figura superior representa um espectrograma do sinal original, a do meio representa
o sinal filtrado, e a ultima o sinal depois de processado.

som produzido é semelhante ao produzido pelo algoritmo anterior mas com ligeiro aumento na
distorc¢ao.

Por sua vez os resultados do algoritmo de translagdo ou compressdo ndo apresentaram qual-
quer melhoramento em relagdo aos dois anteriores, confirma-se contudo que é capaz transladar
informacdo das altas frequéncias para a regido estipulada. A sua sonoridade ¢ muito semelhante a
produzida pelo algoritmo de compressdo e translagdo.

A andlise do algoritmo de compressao translacdo e sintese de harmoénicas revelou que o al-
goritmo ndo € totalmente robusto na detecg¢do das vogais /i/ e /e/, visto que na simulagcdo nio
classificou uma vogal /i/. No entanto quando detectou a vogal /e/ realizou a sintese das sinuséides
na zona 1.5kHz a 2kHz. O resultado pratico desta tentativa de criar reforgo destas vogais ndo pro-
duziu o resultado esperado, visto que para além de ndo produzir melhoramento ainda criou mais
desconforto ao ouvido.

Importa referir que para o teste auditivo, realizado com um ouvinte, em primeiro lugar era
ouvido o som filtrado a 2kHz por um filtro passa-baixo (como se pode observar nas figuras anteri-
ores), com 80 dB de atenuacdo na banda de corte, e em segundo lugar era ouvido o som resultante

do processamento.
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5.4 Conclusao

Analisando os resultados obtidos dos algoritmos é possivel concluir que alguns deles apresen-
taram resultados parcialmente satisfatdrios, ou seja, ndo tiveram uma resposta totalmente eficaz
a todas as palavra que lhes sejam aplicadas. Contudo o algoritmo de compressdo e translagdo
foi o que apresentou um desempenho mais promissor, revelando resultados satisfatérios. Embora
eles ndo resolvam todas as situagdes com que sdo confrontados, eles também ndo prejudicaram a
inteligibilidade dos sons, com excep¢do para o algoritmo de sintese que parece criar um pequeno
desconforto ao ouvido nas vogais /e/ e /i/. Este desconforto advém do facto de ser alterada a

estrutura harménica do som quando se adiciona a informacao criada pelas sinusdéides.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Resultados e Contribuicoes

O trabalho aqui descrito teve por base o trabalho realizado por Fraga et al. (2008), visto que
tinha apresentado resultados satisfatérios na discriminag@o de consoantes do Portugués do Brasil.
Neste trabalho realizamos quatro algoritmos. Um algoritmo de compressao e translacio, frequency
warping, compressdo ou translacdo e o tltimo que é o de compressdo e translacdo com sintese de
harmoénicas. Um aspecto que se pensou que poderia aportar algum melhoramento seria o facto de
se combinar a translagdo quando sé existe um pico relevante de energia acima dos 2kHz ou realizar
uma compressdo quando existe mais que um, os resultados obtidos ndo foram relevantes pois
ndo apresentou melhoramentos satisfatérios. Outra proposta que se imaginava que teria alguma
importancia, foi sintetizar sinuséides a partir da estrutura harmoénica para as vogais /i/ e /e/, uma
vez que estas apresentam formantes acima dos 2kHz. Os resultados préticos revelaram que ndo

pode ser realizada desta maneira porque produziu desconforto ao ouvido.

6.2 Trabalho Futuro

A ideia de reforcar as vogais /i/ e /e/ parece pertinente, visto que apresentam formantes acima
dos 2kHz, um melhoramento possivel serd procurar ou melhorar a sintese de sinuséides, fazendo
com que elas sigam a estrutura harmoénica na regido de 1.5kHz a 2kHz. Outro aspecto a melhorar
serd tornar o sistema de detecc@o destas vogais mais robusto.

Uma implementac¢do em tempo real dos algoritmos implementados numa plataforma com DSP

(Processador Digital de Sinal) para verificar a viabilidade dos algoritmos.
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Anexo A

Codigo Compressao e Translacao

oo %o To To T To To T To To To To To To o Fo To To To To To o To To o

% Algorithm to make the frequency compression %

% %
% Author : Ricardo Costa %
Yo %0 Yo Yo Vo To To To Fo Yo Yo Yo Vo Vo To Fo Fo Yo Yo Yo Yo Yo Fo Yo Jo Jo
close all;

clear all;

clc;

Fpass = 1900; %LP Filter
Fpassl = 1450; %BP Filter
Fpass2 = 1950; %BP Filter

Apass = 0.1;
Astop = 80;

Nfft = 256;
L = Nfft;

% Window Sine
win = sin ((pi/ Nfft )+((0: Nfft —1)+0.5));

win = win’;

% Read audio signal from wave file
[in, Fs, NBITS] = wavread('teste’ );

in(129:length (in)+128) = in (1:length(in ));
in(1:128) = zeros (128,1);

if mod(length(in), Nfft) ~=0
while mod(length(in), Nfft) ~=0
in(length(in)+1) = 0;
end
end
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% Filter coeficients

[Blp, Alp] = lowPassCoefs(Fs, Fpass, Apass, Astop);

% Initialize variables

channell = zeros(length(in ),1);
channel2 = zeros(length(in ),1);
out = zeros(length(in ),1);
X = zeros(Nfft ,1);

newX = zeros(Nfft,1);

maxl = zeros(Nfft ,1);

step = Fs/Nfft;

initf = round(1500/step);

endf = round(2000/step);

bw = round((endf — initf )/2);
dataplot = [zeros(Nfft,1) zeros(Nfft,1) zeros(Nfft ,1)];
frames = length(in)/L;

% k=0

% Channel 1

% High frequencies filtered

buf = lowPassFilter (in (1:L).xwin, Blp, Alp);
channell (1:L) = buf.xwin;

% Channel 2

% Frequency domain

X = fft ((in (1:L).xwin), Nfft );

% Calculate power

lowpower = sum(abs(X(1:endf)).A2)/ endf;
highpower = sum(abs(X(endf:(Nfft /2)+1)).22)/(( Nfft/2)+1—endf);

iter = 1;
if abs(highpower/lowpower) > 1.42
flagi = 0;
for bin=round(2000/step ):(( Nfft )/2)+1
fout = round(0.143x*(binx43)+1213.5);
bout = round(fout/43);
if mod(fout,43) ==0
if mod(bin,2) ==0
if mod(bout,2) ==
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin )*1.2;
else
if flagi ==
flagi = 1;
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dataplot ( iter ,:) = [bin (1/Fs)x(L/2) (1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)*1.2;
end
else
if mod(bout,2) ==0
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)%1.2;
else
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin (1/Fs)x(L/2) (1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin)*1.2;
end
end
end
end
else
newX = zeros(Nfft ,1);
end
% Get negative frequencies
new X (Nfft:— 1:(Nfft/2)+2) = conj(newX(2:(Nfft /2)));
% Return to time domain
X = real ( ifft (newX,Nfft));
newX = zeros(Nfft ,1);
channel2 (1:L) = X(1:L).xwin;

% k>0
for k=1:(2*frames)—2
9% Channell
% High frequencies filtered
buf = lowPassFilter (in (k+(L/2)+1:k*(L/2)+L).*win, Blp, Alp);
% Overlap add 50%
channell (kx(L/2)+1:kx(L/2)+L) = (buf.xwin) + channell (kx(L/2)+1:kx(L/2)+L);
9% Channel2

% Frequency domain
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X = fft ((in(k*(L/2)+1:k*(L/2)+L).*win), Nfft );

% Calculate power

lowpower = sum(abs(X(1:endf)).A2)/ endf;

highpower = sum(abs(X(endf:(Nfft /2)+1)).22)/(( Nfft/2)+1—endf);

if abs(highpower/lowpower) > 1.42
flagi = 0O;
for bin=round(2000/step ):(( Nfft )/2)+1
fout = round(0.143x(binx43)+1213.5);
bout = round(fout/43);
if fout—boutx43 <=2
if mod(bin,2) ==0
if mod(bout,2) ==0
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];

end
newX(bout) = X(bin)*1.2;
else
if flagi ==0
flagi = 1;

dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)%1.2;
end
else
if mod(bout,2) ==
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)*1.2;
else
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
end
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newX(bout) = X(bin)=*1.2;
end
end
end
end
iter = iter + 1;
else
newX = zeros(Nfft ,1);
end
% Get negative frequencies
newX(Nfft:—1:(Nfft/2)+2) = conj(newX(2:(Nfft /2)));
9 Return to time domain
X = real ( ifft (newX,Nfft));
newX = zeros(Nfft ,1);
% Overlap add 50%
channel2 (kx(L/2)+1:kx(L/2)+L) = (X(1:L).*win) + channel2 (kx(L/2)+1:k*(L/2)+L);
end
% Filtered signal
wavwrite(channel 1/max(abs(channell)),Fs,NBITS, channell’);
% Output file
out = channell + channel2;

wavwrite(out/max(abs(out)),Fs,NBITS,’compression’);

0;
1;

flaginit

flagend
ptr = 1;
% Find rectangles boundaries
for jj=1:length( dataplot)—1
if dataplot ( jj ,:)==0
break;
end
if flaginit ==0 && flagend ==
boundaries(ptr) = jj;

ptr = ptr + 1;
flaginit = 1;
flagend = 0;

end
if flagend ==0 && flaginit ==
if abs(dataplot ( jj+1,2)—dataplot(jj ,3)) > (1/Fs)*xNfft
boundaries (ptr) = jj;
ptr = ptr + 1;
0;
L

flaginit

flagend
end
end
end

subplot (3,1,1);
% Plot original signal
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[B,f,t] = spectrogram(in ,256,250, Nfft ,Fs);
imagesc(t, f,20xlog10(abs(B )));
title (" Espectrograma_,Original’,’ FontSize’ ,16);
xlabel (" tempo_,(s)’,’ FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set (gca, 'Box’, off " );
axis xy
set(geca, ’TickDir’, ’out’, *XTick’,0:0.5: length(in )*(1/Fs)—(1/Fs), *YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i ,:) = 1—i/100;
end
colormap(lgrays);
hold on;
% Plot white rectangles
for kk=1:2:length(boundaries)—1
max = 0;
min = 100000;
for 11=boundaries(kk): boundaries (kk+1)
if (dataplot (11,1)+ bw)x(Fs/Nfft) > max
max = (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft);
end
if (dataplot (11,1)— bw)*(Fs/Nfft) < min
min = ( dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft);
end
end
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ Fs)+(L/2): dataplot (boundaries (kk +1),3), min,’w”)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ Fs)*(L/2): dataplot (boundaries (kk +1),3), max,’w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2), min:Fs/Nfft: max,’w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk +1),3), min:Fs/Nfft : max,’ w’)
hold on;
end
hold off ;
% Plot  filtered signal
subplot (3,1,2);
[B,f,t] = spectrogram(channell 250,128, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20«log10(abs(B )));
title (" Espectrograma_Sinal_ Filtrado_a_2kHz’,’FontSize’ ,16);
xlabel (’tempo_ (s)’, ’ FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set(gca, 'Box’, ’off’);
axis xy
set(geca, ’TickDir’, ’out’, *XTick’,0:0.5: length(in )*(1/Fs)—(1/Fs), *YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i ,:) = 1-i/100;
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end
colormap(lgrays);
% Plot compressed signal
subplot (3,1,3);
[B,f,t] = spectrogram(out,250,128, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20xlog10(abs(B )));
title (" Espectrograma_Sinal,_Processado’,’ FontSize’ ,16);
xlabel (’tempo_,(s)’, ’ FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set(gca, 'Box’, ’off’);
axis xy
set(gca, ’TickDir’, ’out’, ’XTick’,0:0.5: length(in )*(1/Fs)—(1/Fs), >YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i,:) = 1-i/100;
end

colormap(lgrays);
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Anexo B
Codigo Frequency Warping

o %o % To To %o To To T To To To T Fo To T Fo To T Fo To To Fo To To Fo Fo
% Algorithm to make the frequency warping/ shift %

% %
% Author : Ricardo Costa %
Yo %0 Yo Yo o To To To To Yo Yo Yo Yo To Fo To Fo Fo Yo Yo Yo Yo To Io Jo Fo Yo
close all;

clear all;

clc;

Fpass = 1900; %LP Filter
Fpassl = 950; %BP Filter
Fpass2 = 1950; %BP Filter

Apass = 0.1;
Astop = 80;

Nfft = 256;
L = Nfft;

% Window created with sin(x)
win = sin ((pi/ Nfft )+((0: Nfft —1)+0.5));

YRead audio signal from wave file

[in, Fs, NBITS] = wavread(’C:\Users\Ricardo_Costa\Documents\DISSERTACAO\matlab\audio\teste’);

in(129:length (in)+128) = in (1:length(in ));
in(1:128) = zeros (128,1);

if mod(length(in), Nfft) ~=0
while mod(length(in), Nfft) ~=0
in(length(in)+1) = 0;
end
end
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YoFilter coeficients
[Blp, Alp] = lowPassCoefs(Fs, Fpass, Apass, Astop);
[Bbp, Abp] = bandPassCoefs(Fs, Fpassl, Fpass2, Apass, Astop);

% Initialize variables
channell = zeros(length(in ),1);
channel2 = zeros(length(in ),1);

out = zeros(length(in ),1);
X = zeros(Nfft ,1);
newX = zeros(Nfft,h1);

maxl = zeros(Nfft ,1);

step = Fs/Nfft;

initf = round(1500/step);

endf = round(2000/step);

bw = round((endf — initf )/2);

dataplot = [zeros(Nfft,1) zeros(Nfft,1) zeros(Nfft ,1)];
iter = 1;

frames = length(in)/L;

alfa = —0.55;

wmem = zeros(1,L);
idata = zeros(1,L);
% k=0

% Channel 1

% High frequencies filtered

buf = lowPassFilter (in (1:L).xwin, Blp, Alp);

channell (1: L) = buf.xwin;

% Channel 2

% Frequency domain

X = fft ((in (1:L).*win "), Nfft );

% Calculate power

lowpower = sum(abs(X(1:endf)).”2)/ endf;

highpower = sum(abs(X(endf:(Nfft /2)+1)).22)/(( Nfft/2)+1—endf);

if abs(highpower/lowpower) > 1.42
buffer = in(1:L);

for li=1:L/2
idata (1,1) = buffer (li ,1);
flagi = 0;
if flagi ==
flagi = 1;

dataplot (iter ,:) = [0 (1/Fs)x(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [0 (1/Fs)x(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
end
% Frequency Warping
for lw=2:L
dtmp = idata (1,Iw—1) + alfaxwmem(lw);

Cadigo Frequency Warping
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idata (1,lw) = wmem(lw) — alfaxdtmp;
wmem(lw) = dtmp;
end
end
buffer=idata (1,L:—1:1).xwin;
channel2 (1:L) = buffer ’;
end

% k>0
for k=1:2«frames)—2
% Channell
% High frequencies filtered
buf = lowPassFilter (in(k*(L/2)+1:k*(L/2)+L).xwin, Blp, Alp);
% Overlap add 50%
channell (k*(L/2)+1:k*(L/2)+L) = (buf.xwin) + channell (kx(L/2)+1:kx(L/2)+L);
Y% Channel2
% Frequency domain
X = fft ((in (kx(L/2)+1:kx(L/2)+L).*win "), Nfft );
% Calculate power
lowpower = sum(abs(X(1:endf)).A2)/ endf;
highpower = sum(abs(X(endf:(Nfft /2)+1)).22)/(( Nfft/2)+1—endf);
buffer = in(kx(L/2)+1:kx(L/2)+L);
if abs(highpower/lowpower) > 1.42
flagi = 0;
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [0 kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [0 k*(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
end
% Frequency Warping
for li=1:L/2
idata (1,1) = buffer (1i ,1);
for lw=2:L
dtmp = idata (1,lw—1) + alfaswmem(lw);
idata (1,lw) = wmem(lw) — alfaxdtmp;
wmem(lw) = dtmp;
end
end
buffer=idata (1,L:—1:1).xwin;
% Overlap add 50%
channel2 (k+(L/2)+1:kx(L/2)+L) = buffer’ + channel2(kx(L/2)+1:k+(L/2)+L);
end
end
% Filtered signal
wavwrite(channel l/max(abs(channell)),Fs,NBITS,’channell’);
channel2 = bandPassFilter (channel2, Bbp, Abp);
% Output file
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out = channell + channel2;

wavwrite(out/(max(abs(out ))), Fs, NBITS, freqwarp’);

flaginit = O;
flagend = 1;
ptr =1;

% Find rectangles boundaries
for jj=1:length( dataplot)—1
if dataplot (jj ,:)==0
break;
end
if flaginit ==0 && flagend ==
boundaries(ptr) = jj;
ptr = ptr + 1;
flaginit = 1;
flagend = 0;
end
if flagend ==0 && flaginit ==1
if abs(dataplot ( jj+1,2)—dataplot(jj ,3)) > (1/Fs)*Nftt
boundaries (ptr) = jj;

ptr = ptr + 1;
flaginit = 0O;
flagend = 1;
end
end

end
fhl = figure (1);
set (fhl,’ color’,’ white’ );
% Plot original signal
subplot (3,1,1);
[B,f,t] = spectrogram(in,256,250, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20«log10(abs(B )));
title (" Espectrograma_Original’,’ FontSize’ ,16);
xlabel (’tempo,_,(s)’,’ FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set(gca, 'Box’, ’off’);
axis xy
set(gea, 'TickDir’, ’out’, ’XTick’ ,0:0.5: length(in )*(1/Fs)—(1/Fs),
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i,:) = 1-i/100;
end
colormap(lgrays);
hold on;
% Plot white rectangles
for kk=1:2:length(boundaries)—1
max = 0;
min = 100000;
for 1l=boundaries(kk): boundaries (kk+1)

Cadigo Frequency Warping

"YTick’, 0:1000:5500);
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if (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft) > max
max = (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft);
end
if (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft) < min
min = (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft);
end
end
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ Fs/Nftt)+(L/2): dataplot (boundaries (kk +1),3),47+(Fs/Nfft ), ’w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ Fs/Nfft )x(L/2): dataplot (boundaries (kk+1),3),129x(Fs/Nfft ), w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2),47x( Fs/Nfft ): Fs/Nfft:129x(Fs/Nfft ), *w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk+1),3),47x(Fs/Nfft ): Fs/ Nfft:129x(Fs/Nfft ), >w”)
hold on;
end
hold off;
% Plot filtered signal
subplot (3,1,2);
[B,f,t] = spectrogram(channell ,250,128, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20«log10(abs(B )));
title ("Espectrograma_Sinal_ Filtrado_a,_2kHz’,’FontSize’ ,16);
xlabel (" tempo_,(s)’,’ FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set(gca, 'Box’, ’off’);
axis xy
set (gca, 'TickDir’, ’out’, *XTick’ ,0:0.5: length(in )x(1/Fs)—(1/Fs), *YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i ,:) = 1-i/100;
end
colormap(lgrays);
% Plot filtered signal
subplot (3,1,3);
[B,f,t] = spectrogram(out,250,128, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20«xlog10(abs(B )));
title (’Espectrograma,_ Sinal,_ Processado’,’ FontSize’ ,16);
xlabel (’tempo_(s)’,’ FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set(gca, 'Box’, ’off’);
axis xy
set (gca, 'TickDir’, ’out’, *XTick’,0:0.5: length(in )x(1/Fs)—(1/Fs), *YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i,:) = 1-i/100;
end

colormap(lgrays);
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Anexo C

Codigo Translacao ou Compressao

oo %o To To %o To To T To To To To To To To To Fo To To To To Fo To o Fo To To To To o

% Algorithm to make the frequency shift or compression %

% %
% Author : Ricardo Costa %
Y0 %0 Yo Yo Vo To To To Fo Yo %o Yo o Fo To Fo Fo Fo Yo Fo Yo Yo Fo To Fo Fo Fo Yo Yo Yo Yo
close all;

clear all;

clc;

% Cut—off filter frequencies
Fpass = 1900; %LouPass Filter
Fpassl = 1450; %BandPass Filter
Fpass2 = 1950; %BandPass Filter
Y Filter attenuation

Apass = 0.1;

Astop = 80;

YFFT length
Nfft = 256;
L = Nfft;

% Window Sine
win = sin (( pi/Nfft )*((0: Nfft —1)+0.5));

win = win’;

YRead audio signal from wave file
[in, Fs, NBITS] = wavread(’teste’ );

in (129:length (in)+128) = in (1:length(in ));
in(1:128) = zeros (128,1);

if mod(length(in), Nfft) ~=0
while mod(length(in), Nfft) ~=0
in(length(in)+1) = 0;
end
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end

% Filter coeficients

[Blp, Alp] = lowPassCoefs(Fs, Fpass, Apass, Astop);

% Initialize variables

channell = zeros(length(in ),1);
channel2 = zeros(length(in ),1);
out = zeros(length(in ),1);
X zeros ( Nfft ,1);

newX = zeros(Nfft ,h1);

maxl = zeros(Nfft ,1);

step = Fs/Nfft;

initf = round(1500/step);

endf = round(2000/step);

bw = round((endf — initf )/2);
dataplot = [zeros(Nfft,1) zeros(Nfft,1) zeros(Nfft ,1)];
frames = length(in)/L;

iter = 1;

% k=0

% Channel 1

% High frequencies filtered

buf = lowPassFilter (in (1:L).xwin, Blp, Alp);
channell (1:L) = buf.xwin;

% Channel 2

% Frequency domain

X = fft ((in (1:L).*win), Nfft );

9% Calculate power spectrum

lowpower = sum(abs(X(1:endf)).A2)/ endf;
highpower = sum(abs(X(endf:(Nfft /2)+1)).22)/(( Nfft/2)+1—endf);

if abs(highpower/lowpower) > 1.42
YFind local peaks and max peaks
maxl = zeros(Nfft,1);
ind = 1;
maxlocal = 0;
for bin = 35: 128

if abs(X(bin)) > maxl(ind)
if abs(X(bin)) > abs(X(bin+1))
if abs(X(bin)) > abs(X(bin—1))
maxl(ind) = abs(X(bin));
ind = ind + 1;
end
end
end

if abs(X(bin)) > maxlocal
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maxlocal = abs(X(bin));
binmax = bin;

end
end

YoSearch for n important peaks
n=0;
for ii = 1: length(maxl)
if maxI(ii) > maxlocal*(3/4)
n=n+1;
end
end
if n ==1 %Shift
if mod(binmax,2)==0
initbin = binmax — bw;
endbin = binmax + bw;
else
initbin = binmax — bw + 1;
endbin = binmax + bw — 1;
end
d = initbin — initf ;
flagi = 0O;
for bin = initbin :endbin
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin (1/Fs)*(L/2) (1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bin—d) = X(bin)*1.0;
end

elseif n > 1 %Compression
flagi = 0;
for bin=round(2000/step ):(( Nfft )/2)+1
fout = uintl16 ((bin*43)/8+1250);
bout = round(fout/43);
if ((fout—bout)*x43) <=2
if mod(bin,2) ==0
if mod(bout,2) ==0
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
end
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newX(bout) = X(bin)*1.0;

else
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
end

newX(bout) = X(bin—1)*1.0;
end
else
if mod(bout,2) ==0
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)x(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)*1.0;
else
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin 0 (1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin)*1.0;
end
end
end
end
end
else
newX = zeros(Nfft ,1);
end
% Get negative frequencies
new X (Nfft: — 1:(Nfft/2)+2) = conj(newX(2:(Nfft /2)));
% Return to time domain
X = real ( ifft (newX,Nfft));
newX = zeros(Nfft ,1);
channel2 (1:L) = X(1:L).xwin;

Yok>0
for k=1:(2«frames)—2
% Channell
% High frequencies filtered
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buf = lowPassFilter (in(k*(L/2)+1:k*(L/2)+L).xwin, Blp, Alp);

% Overlap add 50%

channell (kx(L/2)+1:kx(L/2)+L) = (buf.xwin) + channell (kx(L/2)+1:k«(L/2)+L);
9 Channel2

% Frequency domain

X = fft ((in(kx(L/2)+1:k*(L/2)+L).*win), Nfft );

9oCalculate power spectrum

lowpower = sum(abs(X(1:endf)).A2)/ endf;

highpower = sum(abs(X(endf:(Nfft /2)+1)).22)/(( Nfft/2)+1—endf);

if abs(highpower/lowpower) > 1.42
YFind local peaks and max peaks
ind = 1;
maxl = zeros(Nfft ,1);
maxlocal = 0;
for bin = 35: 128

if abs(X(bin)) > maxl(ind)
if abs(X(bin)) > abs(X(bin+1))
if abs(X(bin)) > abs(X(bin—1))
maxl(ind) = abs(X(bin));
ind =ind + 1;
end
end
end

if abs(X(bin)) > maxlocal
maxlocal = abs(X(bin));
binmax = bin;

end
end

%Search for n important peaks
n=0;
for ii = I: length(maxl)
if maxI(ii) > maxlocal*(3/4)
n=n+ 1;
end
end
if n ==1 %Shift
if mod(binmax,2)==0
initbin = binmax — bw;
endbin = binmax + bw;
else
initbin = binmax — bw + 1;
endbin = binmax + bw — 1;
end
d = initbin — initf;



68 Cédigo Translacao ou Compressio

flagi = 0;
for bin = initbin :endbin
if flagi ==0
flagi = 1;

dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bin—d) = X(bin)*1.0;
end

elseif n > 1 %Compression
flagi = 0;
for bin=round(2000/step ):(( Nfft )/2)+1
fout = uintl6 ((bin*43)/8+1250);
bout = round(fout/43);
if fout—boutx43 <=2
if mod(bin,2) ==0
if mod(bout,2) ==0
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin)*1.0;
else
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) k*(1/Fs)x(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)*1.0;
end
else
if mod(bout,2) ==
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)x(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)*1.0;
else
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if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
iter = iter + 1;

else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/Fs)*(L/2) kx(1/Fs)*(L/2)+(1/Fs)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin )*1.0;
end
end
end
end
end
else

newX = zeros(Nfft ,1);

end

% Get negative frequencies

newX(Nfft:— 1:(Nfft/2)+2) = conj(newX(2:(Nfft /2)));

% Return to time domain

X = real ( ifft (newX,Nfft));

newX = zeros(Nfft ,1);

Y0O0verlap add 50%

channel2 (kx(L/2)+1:k+(L/2)+L) = (X(1:L).*win) + channel2(kx(L/2)+1:kx(L/2)+L);
end
% Filtered signal
wavwrite(channell/max(abs(channell)),Fs,NBITS, channell’);
% Output file
out = channell + channel2;
wavwrite(out/max(abs(out)),Fs,NBITS, transcomp’);

flaginit = 0O;
flagend = 1;
ptr =1;

% Find rectangles boundaries
for jj=1:length( dataplot)—1
if dataplot (jj ,:)==0
break;
end
if flaginit ==0 && flagend ==1
boundaries (ptr) = jj;
ptr = ptr + 1;
L
0;

flaginit

flagend
end
if flagend ==0 && flaginit ==
if abs(dataplot ( jj+1,2)—dataplot(jj ,3)) > (1/Fs)xNfft
boundaries (ptr) = jj;
ptr = ptr + 1;
flaginit = 0O;
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flagend = 1;
end
end
end
subplot (3,1,1);
% Plot original signal
[B,f,t] = spectrogram(in 256,250, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20«xlogl10(abs(B )));
axis xy
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i ,:) = 1—i/100;
end
colormap(lgrays);
hold on;
% Plot white rectangles
for kk=1:2:length(boundaries)—1
max = 0;
min = 100000;
for 1l=boundaries(kk): boundaries (kk+1)
if (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft) > max
max = (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft );
end
if (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft) < min
min = (dataplot (11 ,1))*( Fs/Nfft);
end
end
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ Fs)*(L/2): dataplot (boundaries (kk +1),3),47+(Fs/Nfft ), *w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ Fs)*(L/2): dataplot (boundaries (kk+1),3),129«(Fs/Nfft ), *w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2),47x*( Fs/Nfft ): Fs/Nfft:129x(Fs/Nfft ), *w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk +1),3),47x(Fs/Nfft ): Fs/ Nfft:129x(Fs/Nfft ), *w’)
hold on;
end
hold off;
% Plot filtered signal
subplot (3,1,2);
[B,f,t] = spectrogram(channell ,256,128, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20xlog10(abs(B )));
axis xy
Igrays =zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i,:) = 1-i/100;
end
colormap(lgrays);
% Plot compressed signal
subplot (3,1,3);
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[B,f,t] = spectrogram(out,256,128, Nfft,Fs);
imagesc(t, f,20xlog10(abs(B )));
axis xy
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
lgrays (i ,:) = 1—i/100;
end
colormap(lgrays);
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Anexo D

Codigo Compressao, Translacao e
Sintese de Harmonicas

%

% This MATLAB implements the proof—of—concept of a frequency domain pitch
% shifter

%

% Anibal Ferreira, University of Porto, PORTUGAL /SEEGNAL Research
% April 2nd, 2009

%

o %0 % To To %o Yo To To T Jo To Yo

% Adapted for Synthesis of Harmdnicas
% by Ricardo Costa

9o % %o Yo To %o Yo To To Yo Yo To Yo

close all;
clear all;

clc;

% flag indicating there is no frame history

sync=0;

%

% input audio file (raw PCM)

%

inpfile =’ teste .pcm’;

outfile = ’channel2.pcm’;

%

% N = size of the ODFT and MDCT transforms
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% win = sine window

%

% N=1024; N2=N/2; N4=N/4;

N=256; N2=N/2; N4=N/4;

win=sin(pi/Nx([0:N—1]+0.5));

% FS=32000;

FS = 11025;

order = 18; % order of LPC/ cepstrum spectral envelope model

data = zeros(1,N); % input data

idata = zeros(1,N); % input (int) data

odata = zeros(1,N); % output (int) data

osdata = zeros (1, N); % buffered data

tmpdata = zeros (1, N2);

fdata = zeros(1,N); % (float complex) data

ofdata = zeros(1,N); % (float complex) data

ntonaltrack = zeros (1,1000); % MAX is 1000 frames

tonaltrack = zeros (1000,300); % MAX is 1000 frame segments x 300 partials in each frame

initf = round(1500/43);
endf = round(2000/43);

bw = round((endf — initf )/2);
[Blp, Alp] = lowPassCoefs(FS, 1900, 0.1, 80);
channell = zeros(1,N);
buffer = zeros (1,N/2);

dout = zeros (1,N);

buf = zeros (1,N/2);

L=N;

iter = 1;

iter2 = 1;

newX = zeros(N,1);

dataplot = [];

boundaries = [];

9% number of side lobes to be synthesized

sidelobes = 3; % three sidelobes (9 bins per sinusoid in total )
nmaxpartials = 0;

% number of partials that are synthesized on a voiced frame
numpartials=30; % 30 should be sufficient

change = zeros (1, numpartials );

% specify here which partials will have synthetic phase, e.g.
% change(1:20)=1;

decaydB = 10.0; % dB decay of vanishing sinusoids

% OLDPHI retains the phase of the previous ODFT frame (partials only)
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oldphi = zeros(1,N2);
% OLDMAG retains the magnitude of the previous ODFT frame (partials only)
oldmag = zeros(1,N2);

% vectores de memoria
oldell = zeros(1,N2);
olddeltaell = zeros (1,N2);

%

% complex vectors for the non—optimal computation of the ODFT, and IODFT transforms
%

direxp = exp(—ixpix[0:(N—1)]/N);

invexp = exp( i*pi*[0:(N—1)]/N);

%

% read audio file

%

fidr = fopen( inpfile ,’r’);

fidw = fopen( outfile ,”w’);

fidchl = fopen(’channell.pcm’,’w’);
fidout = fopen(’ output.pcm’,’w’);

%

% begin overlap—add

%

[tmpdata, nread] = fread( fidr, N2, ’short’);
data (1,N2+1:N)=tmpdata(1:N2,1).’;

k=0; % set frame counter
while(nread==N2),

%
% overlap/add analysis, ODFT
%

k = k+1; % frame counter

figure (1); % displays time signal before windowing
plot ([0: N—1]%1000.0/FS, data(1:N));

xlabel (’ Time_(ms),_\rightarrow’ );

ylabel (’ Amplitude_\rightarrow’ );

idata =data.x win;
Yo %o o %o Yo To Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo

channell = lowPassFilter (idata, Blp, Alp)’;
channell = channell .xwin;
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fwrite (fidchl, channell (1:N/2) + buffer, ’short’);
buffer = channell (N/2+1:N);

X = fft (idata ,N);

Yo %0 Yo Yo Yo To To Fo Fo Yo Yo Yo o Yo Yo Jo Jo

fdata = idata.xdirexp; % this is sub—optimal ODFT computation
odft=fft (fdata ); % this is sub—optimal ODFT computation
phaseodft = angle(odft (1:N2));

powerodft = 1E—6+abs(odft)."2;
envodft=10xlog10(powerodft);

%

% looks in the spectrum for the most prominent harmonic structure , if any

%

% NOTE 1: searchtonal() is a compiled (MEX) C function

9% NOTE 2: althougth interface is prepared for two harmonic structures , only the first is effectively used
%

% estranhamente esta rotina searchtonal () tem que ser colocada aqui sendo
% dd erro, parece ser erro do Matlab que ndo quer uso de grdficos antes

[ npartialsO missing0 posstopO fOpitchO npartials] missingl posstopl fOpitchl ] = searchtonal (FS, N2, envodft, powerodft); % N

figure (2);

plot ([0: N2—1]+FS/N, envodft(1:N2),’b’ ); % displays original spectrum
xlabel (’ Frequency, (Hz)_\rightarrow’ );

Ylabel(’ Magnitude_,(dB)_\rightarrow’ );

axis ([0 N2«FS/N 0 130])

%
% ODFT smooth spectral envelope model based on cepstrum
% ODFT —> ABS —> LOG —> IODFT —> ShortPassLifter —> ODFT
%
cepstrum= ifft (envodft ); % this is sub—optimal IODFT computation
cepstrum=cepstrum.xinvexp; % frequency domain
limite =order;
cepstrum(1+limite :N—limite+1)=0; % ideal short—pass lifter

envceps=cepstrum.xdirexp; % this is sub—optimal ODFT computation
envceps=real( fft (envceps )); % this is sub—optimal ODFT computation
figure (2);

hold on;

plot ([0: N2—1]«FS/N, envceps(1:N2),’k’);

hold off;

edge=0.5; % 5 dB % modficado em 2set07 para aumentar muito a sensibilidade

maxima = []; minima = [];
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%

% finds all relevant peaks and valleys in the spectrum
%

[maxima, minima] = peaksvalleys (envodft, N2, edge, edge);

%

% find delta ell of all maxima

%

deltaell = [];

if (length(maxima) >1) deltaell = getdeltaell2 (powerodft, maxima); end

disp(’Number_of_partials_of,_the_harmonic_structure’);
npartialsO
disp(’Number_of_missing,_partials_in,_the_harmonic_structure’);
missing0
if (missing0>0)

disp(’ Position _of | first _missing,, partial * );

posstop0
end
disp("PITCH_ of_the_harmonic_structure’);
fOpitchO

if ( npartialsO >0)

nmaxpartials = floor ((N2—sidelobes)/ fOpitchO ); % maximum number of partials in the full spectrum
else

nmaxpartials = 0;

end

%
% now identify the natural partials that are closest to the ideal harmonic
% alignement x*  this is based on maxima() and deltaell ()  ***x

%

trueell = []; truedeltaell = []; truemag = []; truephi = [];
if ( npartialsO >0)
truepeaks = min(nmaxpartials, min(length(maxima)—2,numpartials)); % 30 should be sufficient
else
truepeaks = 0;
end

% esta rotina tem o problema de poder ndo encontrar facilmente o
% verdadeiro pico quando ele estd mergulhado em ruido, como tornar mais
% robusto ?
pointer =1;
for m=1:truepeaks,
dtmp = m * fOpitchO ;

% tenta colocar pointer no parcial real a direita do parcial ideal
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% aqui em searchtonal pode—se aproveitar o vector dos parciais

% jda pesquisados

while ( pointer < length(maxima) && maxima(pointer)— 1+deltaell(pointer) <= dtmp),
pointer =pointer+1;

end

difaft = abs(maxima(pointer)—1+deltaell ( pointer )—dtmp);
if (pointer>1)
difbef = abs(dtmp—maxima(pointer— 1)+1—deltaell(pointer—1)); % HAVIA ERRO !
else
difbef = 1E4; % just a large number
end
if ( difaft < difbef )
trueell (m) = maxima(pointer);
truedeltaell (m) = deltaell ( pointer );
pointer = pointer + 1;
else
trueell (m) = maxima(pointer—1);
truedeltaell (m) = deltaell ( pointer —1);
end
end

% fase diferencial

difphi = zeros (200,2);

if (truepeaks>0)
truephi = getphase2(phaseodft, trueell , N);
truemag = getPSD(envodft, trueell , truedeltaell , N);

% so se calcula o diferencial de fase para antes e depois, serd
% necessdrio para cacular para os 4 bins antes e 4 bins depois ?
% NAO!, induz maior erro nos bins mais laterais

difphi = difphase2 (phaseodft, trueell , N);

figure (2);
hold on;
plot( ( trueell —1)*FS/N, 1+envodft( trueell ), rv’); % identifies peaks graphically
hold off;
end

truedata = zeros (1,N); % make sure we start with an empty buffer
if (truepeaks>0)
if (sync==1) % there is history
for s=1:truepeaks, % for all tonals in the current frame
if (change(s)==1)
dtmp=0.5x(oldell (s)+ olddeltaell (s)+ trueell (s)+ truedeltaell (s))—1.0;
tmpphi=mainarg(oldphi(s)+2xpi/N*dtmpxN/2); % to facilitate readability
else
tmpphi=truephi (s );
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end
tmpdata = syntonal2 ( truedata , trueell (s), truedeltaell (s), truemag(s), tmpphi, difphi(s ,:), N, sidelobes );
truedata = tmpdata;
oldphi (s)=tmpphi;
oldmag(s)=truemag(s);
oldell (s)= trueell (s);
olddeltaell (s)= truedeltaell (s);

end

else %there is no history

for s=l:truepeaks, % for all tonals in the current frame

tmpphi=truephi(s); % we may reset this value at sinusoidal birth

tmpdata = syntonal2 ( truedata, trueell (s), truedeltaell (s), truemag(s), tmpphi, difphi(s ,:), N, sidelobes );
truedata = tmpdata;

oldphi (s)=tmpphi;
oldmag(s)=truemag(s);
oldell (s)= trueell (s);
olddeltaell (s)= truedeltaell (s);
end
end
sync=1;
sussurro = odft — truedata; % sinal diferenca (i.e. ruido)
figure (2);
hold on
plot ([0: N2—1]xFS/N, 20«logl0(abs(sussurro(1:N2))),’ g’ ); % displays residual spectrum
axis ([0 N2xFS/N 0 130])
hold off

else
sync=0;
truedata = odft;
oldphi = zeros(1,N2);
oldmag = zeros(1,N2);
oldell = zeros(1,N2);

olddeltaell = zeros (1,N2);
end
%
% output data, pick one: the signal or the residual
%

fdata (1:N2) = truedata (1:N2); % este ¢ o sintetizado harmonico
% fdata (1:N2) = sussurro(1:N2); % este é o sinal residuo

%

% For visualization purposes
%
%

graphell = []; graphdeltacll = [];

ntonaltrack (k) = truepeaks; % stores number of spectral peaks found in current frame
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for m=1:truepeaks,
graphell (m) = trueell (m);
graphdeltaell (m) = truedeltaell (m);

end
e
% Depicts detected partials
Qo
if ( ntonaltrack (k) > 0) % if there are any relevant maxima
tonaltrack (k,1: ntonaltrack (k)) = ( graphell + graphdeltaell —1.0); % stores accurate bin frequency of each peak
figure (3);
hold on;
plot (k, tonaltrack (k,1: ntonaltrack (k)), =’ ); % depicts all tonals found in current frame
axis ([0 k+10 200]) % 200 is arbitrary, only chosen to represent low frequency tonals
xlabel (’ Time_ (frames),_\rightarrow’ );
Ylabel (’ Frequency, (accurate_bin_scale)_\rightarrow ’ );
hold off ;
end
%
9% IODFT, overlap/add reconstruction
%

% Consonant Power
lowpower = sum(abs(X(1:round(2000/43))))/round(2000/43);
highpower = sum(abs(X(round(2000/43):(N/2)+1)))/((N/2)+1—round(2000/43));

% Vowel /e/, /i/ power

lowpowerv = sum(abs(X(1:round(1000/43)))/round(1000/43));

midpowerv = sum(abs(X(round(1000/43):round(2000/43))))/(round(2000/43)—round(1000/43));
highpowerv = sum(abs(X(round(2000/43):93))/(93 —round(2000/43)));

if (highpower/lowpower) > 1.42
YoProcurar os maximos locais e maximo absoluto
ind = 1;
maxl = zeros(N,1);
maxlocal = 0;
for bin = 35: 128
if abs(X(bin)) > maxl(ind)
if abs(X(bin)) > abs(X(bin+1))
if abs(X(bin)) > abs(X(bin—1))
maxl(ind) = abs(X(bin));
ind =ind + 1;
end
end
end
if abs(X(bin)) > maxlocal
maxlocal = abs(X(bin));
binmax = bin;
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end
end

9oProcessar maximos locais para escolher processamento
n = 0;
for ii = 1: length(maxl)
if maxl(ii) > maxlocal*(3/4)
n=n+1;
end
end
if n ==1 % Translacao
if mod(binmax,2)==0
initbin = binmax — bw;
endbin = binmax + bw;
else
initbin = binmax — bw + 1;
endbin = binmax + bw — 1;
end
d = initbin — initf ;
flagi = 0;
for bin = initbin :endbin
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
iter = iter + 1;

else
dataplot ( iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
end
newX(bin—d) = X(bin)x*1.4;
end

elseif n > 1 % Compressao
flagi = 0;
for bin=round(2000/43):(N/2)+1
fout = uintl6 ((bin*43)%.2286+742.85);
bout = round(fout/43);
if fout—bout+43 <=2
if mod(bin,2) ==0
if mod(bout,2) ==
if flagi ==0
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/ES)*(L/2)];

iter = iter + 1;

else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin)*1.4;
else
if flagi ==

flagi = 1;



82 Codigo Compressdo, Translagdo e Sintese de Harmonicas

dataplot ( iter ,:) = [bin k*(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)*1.4;
end
else
if mod(bout,2) ==0
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)x(L/2)+(1/FS)x(L/2)];
end
newX(bout) = X(bin—1)x1.4;

else
if flagi ==
flagi = 1;
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
iter = iter + 1;
else
dataplot (iter ,:) = [bin kx(1/FS)*(L/2) kx(1/FS)x(L/2)+(1/ES)x(L/2)];
end

newX(bout) = X(bin)*1.4;
end
end
end
end
end
elseif highpowerv/midpowerv > 3.1 && lowpowerv/highpowerv > 2.1
if isempty( trueell )==
maxi = 0;
for ii=I:length( trueell )
if truemag(ii) > maxi && trueell (ii) > 47
maxi = truemag(ii );
binmaxi = ii ;
end
end
d = 36;
truedata = zeros (1,N);
for s=binmaxi—1:binmaxi+1 % for all tonals in the current frame
tmpphi=truephi(s); % we may reset this value at sinusoidal birth
tmpdata = syntonal2 ( truedata, d, truedeltaell (s), truemag(s), tmpphi, difphi(s ,:), N, sidelobes );
newX = tmpdata’;
truedata = tmpdata;
oldphi (s)=tmpphi;
oldmag(s)=truemag(s);



Codigo Compressdo, Translagdo e Sintese de Harmoénicas 83

oldell (s)= trueell (s);
olddeltaell (s)= truedeltaell (s);
d=d+4;
end
dataplot2 (iter2 ,:) = [0 k*(1/FS)*(L/2) k*(1/ES)*(L/2)+(1/FS)*(L/2)];
iter2 = iter2 + 1;
else
newX = zeros(N,1);
end

elseif highpowerv/midpowerv > 2 && lowpowerv/highpowerv > 1
if isempty( trueell ==
maxi = 0;
for ii=1:length( trueell )
if truemag(ii) > maxi && trueell (ii) > 47
maxi = truemag(ii );
binmaxi = ii ;
end
end
d = 36;
truedata = zeros (1,N);
for s=binmaxi—1:binmaxi+1 % for all tonals in the current frame
tmpphi=truephi(s); % we may reset this value at sinusoidal birth
tmpdata = syntonal2 ( truedata, d, truedeltaell (s), truemag(s), tmpphi, difphi(s ,:), N, sidelobes );
newX = tmpdata’;
truedata = tmpdata;
oldphi (s)=tmpphi;
oldmag(s)=truemag(s);
oldell (s)= trueell (s);
olddeltaell (s)= truedeltaell (s);
d=d+4;
end
bin = 1;
dataplot2 (iter2 ,:) = [bin k*(1/FS)*(L/2) k*(1/FS)*(L/2)+(1/FS)x(L/2)];
iter2 = iter2 + 1;
else
newX = zeros(N,1);
end
else
newX = zeros(N,1);
end
newX(N:—1:(N/2)+2) = conj(newX(2:(N/2)));
X = real ( ifft (newX,N));
dout = X’.xwin;
fwrite (fidw, dout(1:N/2)+buf, ’ short’);
buf = dout(N/2+1:N);
newX = zeros(N,1);

Y% Fim da Alteracao!
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%

%

end
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fdata (N:—1:N2+1)=conj(fdata(1:N2));

ofdata=ifft (fdata ); % this is sub—optimal IODFT computation
ofdata=ofdata.xinvexp; % this is sub—optimal IODFT computation
odata=real ( ofdata );

odata=odata.xwin;

tmpdata (1,1: N2)=floor(0.5+o0sdata (1,1: N2)+odata(1:N2));
osdata=odata(N2+1:N);

fwrite (fidw, tmpdata(1,1:N2), ’short’);

data (1,1: N2)=data(1,1+N2:N);

[tmpdata, nread] = fread( fidr, N2, *short’); % reads new half—segment

if nread<N2,
tmpdata(nread+1:N2,1)=zeros(N2—nread,1);

end

data (1,N2+1:N)=tmpdata(1:N2,1).’;

pause;

fclose ( fidr );
fclose (fidw );
fclose (fidchl );

fidch2 = fopen( outfile ,’r’);
fidchl = fopen(’channell.pcm’,’r’);

[chldata, ndata] = fread(fidchl, N2, ’short’);
[ch2data, ndat] = fread(fidch2, N2, ’short’);

while ndata ~=0

end

fwrite ( fidout , chldata+ch2data, ’short’);
[chldata, ndata] = fread(fidchl, N2, ’short’);
[ch2data, ndat] = fread(fidch2, N2, ’short’);

fclose (fidch2 );
fclose (fidchl );
fclose ( fidout );

disp("END_of _processing, !’);

fidin = fopen( inpfile ,’r’);

fidchl = fopen(’channell.pcm’,’r’);

fidout = fopen(’ output.pcm’,’r’);

n=

1;

k=0;
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while n ~=0
[tmp n] = fread( fidin ,1024," short’ );
datain (k+1:k+n) = tmp;

k=k +n;
end
n=1;
k=0;

while n ~=0
[tmp n] = fread(fidchl,1024,” short’);
datach1 (k+1:k+n) = tmp;

k=k +n;
end
n=1;
k=0;

while n ~=0
[tmp n] = fread( fidout,1024,” short’);
dataout (k+1:k+n) = tmp;

k=k +n;
end
flaginit = 0O;
flagend = 1;
ptr = 1;

if ~isempty(dataplot)
for jj=1:length( dataplot)—1
if dataplot (jj ,:)==0
break;
end
if flaginit ==0 && flagend ==1
boundaries(ptr) = jj;

ptr = ptr + 1;

flaginit = 1;

flagend = 0;
end

if flagend ==0 && flaginit ==
if abs(dataplot ( jj+1,2)—dataplot(jj ,3)) > (1/FS)*N
boundaries (ptr) = jj;

ptr = ptr + 1;
flaginit = 0O;
flagend = 1;
end
end
end
end
flaginit2 = 0O;

flagend2 = 1;
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ptr2 = 1;
for jj=1:length( dataplot2)—1
if dataplot2 (jj ,:)==0
break;
end
if flaginit2 ==0 && flagend2 ==
boundaries2 (ptr2) = jj;
ptr2 = ptr2 + 1;
flaginit2 = 1;
flagend2 0;
elseif flagend2 ==0 && flaginit2 ==1
if abs(dataplot2 (jj+1,2)—dataplot2(jj ,3)) > (1/ES)xN
boundaries2 (ptr2) = jj;

ptr2 = ptr2 + 1;
flaginit2 = 0;
flagend2 = 1;
end
end
end

fhl = figure (1);

set (fhl,’ color’,’ white’ );

subplot (3,1,1);

[B,f,t] = spectrogram( datain ,256,250, N,FS);
imagesc(t, f,20«logl0(abs(B )));

title (" Espectrograma_,Original’,’ FontSize’ ,16);
xlabel (" tempo_,(s)’,’ FontSize’ ,14);

ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set(gca, 'Box’, off " );

axis xy
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set(geca, ’TickDir’, ’out’, ’XTick’ ,0:0.2: length( datain )«(1/FS)—(1/FS), *YTick’, 0:1000:5500);

Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i ,:) = 1—i/100;
end
colormap(lgrays);
hold on;
% Plot White rectangles for consonants
if ~isempty(boundaries)
for kk=1:2:length(boundaries)—1
max = 0;
min = 100000;
for 11=boundaries(kk): boundaries (kk+1)
if (dataplot (11 ,1))*( FS/N) > max
max = (dataplot (11 ,1))x( FS/N);
end
if (dataplot (11 ,1))*( FS/N) < min
min = (dataplot (11 ,1))*( FS/N);
end
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end
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ FS)*(L/2): dataplot (boundaries (kk +1),3),47+(FS/N),”w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2):(1/ FS)=*(L/2): dataplot (boundaries (kk+1),3),129x(FS/N),”w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk ),2),47*( FS/N):FS/N:129x(FS/N),"w’)
hold on;
plot ( dataplot (boundaries (kk +1),3),47+( FS/N):FS/N:129x(FS/N),"w’)
hold on;
end
end

YPlot vowels /e/ /i/
for kk=1:2:length(boundaries2)—1
max2 = 0;
min2 = 100000;
for 11=boundaries2(kk): boundaries2 (kk+1)
if (dataplot2 (11 ,1))*( FS/N) > max2
max?2 = (dataplot2 (11 ,1))x( FS/N);
end
if (dataplot2 (11 ,1))*( FS/N) < min2
min2 = ( dataplot2 (11 ,1))x( FS/N);
end
end
plot ( dataplot2 (boundaries2 (kk ),2):(1/ FS)(L/2): dataplot2 (boundaries2 (kk +1),3),47+(FS/N),”w”)
hold on;
plot ( dataplot2 (boundaries2 (kk ),2):(1/ FS)*(L/2): dataplot2 (boundaries2 (kk+1),3),129x(FS/N),”w’)
hold on;
plot ( dataplot2 (boundaries2 (kk ),2),47+( FS/N):FS/N:129x(FS/N),’w’)
hold on;
plot ( dataplot2 (boundaries2 (kk +1),3),47*( FS/N):FS/N:129x(FS/N),’w’)
hold on;
end
hold off’;

subplot (3,1,2);
[B,f,t] = spectrogram(datachl,256,250, N,FS);
imagesc(t, f,20xlog10(abs(B )));
title (" Espectrograma_ Sinal _ Filtrado _a,_2kHz’,’FontSize’ ,16);
xlabel (" tempo_(s)’,  FontSize’ ,14);
ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);
set (gca, 'Box’, “off’);
axis xy
set(gca, ’TickDir’, ’out’, *XTick’,0:0.2: length( datain )«(1/FS)—(1/FS), *YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);
for i=1:100
Igrays (i ,:) = 1-i/100;
end

colormap(lgrays);
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subplot (3,1,3);

[B,f,t] = spectrogram(dataout ,256,250, N,FS);
imagesc(t, f,20«log10(abs(B )));

title ("Espectrograma_Sinal,_Processado’,’ FontSize’ ,16);
xlabel (’tempo_,(s)’,’ FontSize’ ,14);

ylabel (° frequéncia _(Hz)’,’ FontSize’ ,14);

set(gca, 'Box’, off’);

axis xy

set (gca, 'TickDir’, *out’, >XTick’ ,0:0.2: length( datain )x(1/FS)—(1/FS), > YTick’, 0:1000:5500);
Igrays=zeros (100,3);

for i=1:100

Igrays (i ,:) = 1—i/100;

end
colormap(lgrays);

fclose ( fidout );
fclose (fidchl );
fclose ( fidin );
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