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Software de Processamento e Realimentacao Inteligente de Informacgéo para Afinacao de Guitarras

Resumo

Os afinadores representam, hoje em dia, um equipamento de grande importancia na
actividade de um instrumentista, independentemente de ser profissional ou amador. A
afinacdo de instrumentos apresenta-se cada vez mais acessivel, simples, rapida e permanece
em constante evolugdo, acompanhando os avangos tecnoldgicos que se testemunham todos 0s
dias.

A presente dissertagéo, inserida no Mestrado Integrado em Engenharia Mecénica, tem
como principal objectivo a concepcdo de uma aplicacdo informatica capaz de conseguir
recriar o comportamento de um afinador de guitarra, analisando o som emitido pelo
instrumento, passando por um processo de tratamento e processamento dos dados recolhidos
e, finalmente, fornecendo a informagdo necesséaria para uma afinacdo rapida, eficiente e
intuitiva, por parte do utilizador.

Para tal, foi desenvolvido um algoritmo, em MATLAB, cujas funcionalidades e
ferramentas, que coloca a disposicdo do utilizador, revelaram ser muito Uteis para a
concretizacdo das metas propostas. Neste algoritmo foi adoptada uma abordagem de
processamento na base de frequéncias, o que implicou a introducdo de conceitos como
transformadas de Fourier e Produto Harménico Espectral (Harmonic Product Spectrum),
técnicas vitais no desenvolvimento que levou ao produto final deste trabalho. O produto final
apresenta duas funcionalidades, uma primeira que permite a afinacdo tradicional, corda a
corda, e uma outra optimizada para uma afinacdo polifénica, ou seja, uma visualizacdo e um
aferimento continuo no tempo da afinagdo das 6 cordas da guitarra, simultaneamente.

Concebido e implementado o software, foram realizados testes de conceito e de
qualidade, onde se procurou identificar as caracteristicas do seu comportamento aquando da
sua aplicacdo em contextos reais nos quais, habitualmente, estes equipamentos sao utilizados.
Assim, foram conduzidos dois testes utilizando instrumentos diferentes que implicam
contextos diferentes. Numa primeira instancia foi utilizada uma guitarra acustica, cujo som foi
captado directamente da guitarra enquanto que, no segundo teste, foi utilizada uma guitarra
eléctrica amplificada e o &udio analisado foi recolhido do amplificador e ndo da directamente
guitarra. Os resultados obtidos nas provas revelaram-se consistentes para ambas as aplicacdes,
quando comparadas com uma das mais populares aplicagdes méveis na categoria de afinacéo
de instrumentos, o GuitarTuna™

Palavras-chave: Afinador, Processamento Digital de Sinais, Algoritmo, MATLAB,
Pitch Detection, Multi-Pitch Detection, Fast Fourier Transform
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Audio Processing and Smart Feedback Software for Guitar Tuning Purposes

Abstract

The electronic tuner has, currently, a very important role in any musician’s daily
activity, despite his professional or amateur intents. Tuning a musical instrument is becoming
a simpler and faster task, which is developing, side by side, with every new technological and
musical breakthrough.

This dissertation, part of the Masters Degree in Mechanical Engineering of the Faculty
of Engineering of the University of Porto, has as its main goal the development of a computer
algorithm, based on digital sound processing techniques, able to perform as an electronic
guitar tuner, analyzing the sound waves sent by the instrument, processing the data acquired
and, finally, providing the visual feedback needed for a fast and efficient tuning.

This software, developed in a MATLAB platform, approaches the tuning process by
means of a frequency based signal analysis, which implies some study and knowledge in
subjects such as the Fourier analysis, Fourier transforms and pitch detection techniques like
the Harmonic Product Spectrum. The product designed has two different features, one that
allows a traditional, single string tuning and a second optimized for a polyphonic tuning, in
other words, a simultaneous tuning of the six guitar strings.

After conceiving the whole software, two performance tests were conducted to
evaluate the product’s behavioral characteristics in different contexts, that tried to recreate
real situations and environments where this type of equipment is used. Initially, the software
was used to tune an acoustic guitar and the sound data acquired was captured directly from
the instrument. The second test was conducted using an amplified electric guitar, instead of an
acoustic one, and the audio data was acquired from the amplifier’s speaker. These two trials
revealed very consistent results for both features when confronted with one of the most
popular guitar tuner mobile apps, at the time, the GuitarTuna™.

Keywords: Electronic Tuner, Digital Sound Processing, Algorithm, MATLAB, Pitch
Detection, Multi-Pitch Detection, Fast Fourier Transform
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Software de Processamento e Realimentacdo Inteligente de Informacéo para Afinacao de Guitarras

1 Introducao

1.1 Fundamento, motivacao e objectivos

Esta dissertacdo de mestrado foi realizada no ambito do curso Mestrado Integrado em
Engenharia Mecanica da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto, do ramo de
Automacdo e 0 seu compromisso estabelece-se com o desenvolvimento de um software de
processamento de sinais audio, para a afinacdo de uma guitarra.

A ideia adoptada para este trabalho surgiu, principalmente, de uma grande vontade em
explorar a cumplicidade, que hoje se torna cada vez mais notoria, entre a engenharia e a
musica. No decorrer do periodo de trabalho sempre se procurou estudar e compreender de que
forma os conhecimentos de engenharia poderiam solucionar problemas e simplificar a relagéo
entre o ser humano e a musica. Hoje, assistimos a um desenvolvimento convergente em que
estas duas matérias se aproximam cada vez mais e um dos motivos que levou a realizagédo
deste projecto foi, precisamente, 0 desejo de compreender esta relacdo e de que forma ela
afecta a perspectiva pessoal sobre a masica.

O principal compromisso do trabalho desenvolvido consistiu na idealizacdo e
concepgdo de uma aplicacdo informatica que permita uma rapida, intuitiva e eficiente
afinacdo de uma guitarra. Contudo, esta derradeira meta pressupde a concretizacdo de um
conjunto de objectivos intermédios de elevada importancia, nomeadamente, a aquisicdo de
conhecimentos em novas matérias e o desenvolvimento da capacidade de interaccdo com
novas ferramentas informaticas.

1.2 Contextualizacao tematica - A musica e a engenharia -

A musica, como forma de arte e de comunicacdo, acompanha a sociedade humana e a sua
evolugcdo hd muito mais tempo do que se possa, vulgarmente, imaginar. Pode ser bastante
complicado acreditar que a musica tenha tido uma génese anterior a qualquer forma de escrita
ou mesmo de dialecto padronizado, apesar de varias investigagdes apontarem nesse sentido.

A sua relacdo com a engenharia, embora nem sempre de forma consciente, esteve sempre
presente desde o comeco, uma vez que é impossivel dissociar a producdo de sons de
fendmenos fisicos e mecanicos.

Com a evolucéo tecnologica testemunhada nas ultimas décadas, foram introduzidos novos
instrumentos e novas ferramentas que possibilitaram novas abordagens no ramo musical,

1
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nomeadamente, no que diz respeito a instrumentos electrénicos e equipamentos acessorios,
que vieram simplificar a interaccdo Homem-Instrumento. Hoje, qualquer musico esta rodeado
de tecnologia e engenharia, desde o instrumento que toca, ao microfone que o capta, ao
computador que o grava ou ao altifalante que o reproduz [5].

A industria musical, nomeadamente nas suas areas de producéo e engenharia do som, sao
extremamente dependentes da tecnologia disponivel e a sua evolucdo e inovacdo €, muitas
vezes limitada pela mesma. Em todo o processo de gravacdo e producdo de audio estdo
presentes técnicas de aquisicdo e processamento de sinais e equipamentos electronicos
dedicados, sem 0s quais ndo seria possivel produzir masica com a qualidade e a facilidade
com que hoje se faz. Actualmente, qualquer pessoa pode ter um estlidio de gravacéo de alto
nivel no seu computador pessoal, pois existem softwares dedicados a producdo audio,
acessiveis a todo o publico, que reiinem todas as capacidades e funcionalidades de um estddio
de gravacdo profissional, Figura 1.1.

(AN

Figura 1.1 - Exemplo de uma Digital Audio Workstation (DAW) - estddio de gravagdo e
producdo de audio, virtual [4]

Mesmo numa perspectiva amadora, alguém que pretenda aprender a utilizar um
instrumento musical, como uma guitarra, tem um acesso favorecido a dispositivos como
afinadores digitais portateis, de utilizacdo simples e que facilitam em grande escala a afinacdo
do instrumento, para que o utilizador se possa focar no seu objectivo principal sem ter de
ultrapassar obstaculos, outrora significativos. Actualmente, observa-se a continuidade desta
evolugéo nos diferentes equipamentos e nas diferentes tecnologias introduzidos no mercado e
que procuram simplificar ao maximo o processo musical, solucionando problemas, ndo sé
técnicos, mas também de conforto e mobilidade. Os afinadores, representam um dos
principais alvos desta ideologia, o que se traduz numa infinidade de solugdes disponiveis com
diferentes especificacfes, como sera apresentado nos seguintes capitulos [6].

1.3 Estrutura da dissertacao

Perante 0s objectivos propostos e 0S meios necessarios para os atingir, este trabalho
dividiu-se em duas partes. A primeira consistiu numa pesquisa bibliografica em que se
procurou reunir informacao sobre os varios conceitos e técnicas que se revelaram importantes
para o produto desenvolvido. Nesta fase também se investigou a actualidade das solugdes para
a afinacdo de instrumentos musicais. A segunda metade do trabalho incidiu sobre a concepgéo
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do software, abordando as suas principais caracteristicas e capacidades e o0s resultados
obtidos.

Desta forma, no primeiro capitulo sdo apresentados os objectivos e motivacdes que
levaram a elaboracdo do trabalho bem como a sua estrutura. E também iniciada uma breve
contextualizacdo do tema do projecto e dos assuntos a explorar no restante relatorio.

No capitulo 2 é apresentada uma pesquisa bibliografica sobre os principais conceitos
relativos a mecanica envolvida na producdo de sons e também sdo explorados o
funcionamento e as caracteristicas da guitarra e do afinador, elementos de grande importancia
para o projecto.

No terceiro capitulo, é feita uma descri¢do detalhada sobre o processamento digital de
sinais, passando pela explicacdo das suas bases assentes na analise de Fourier e terminando
com a apresentacao dos métodos utilizados na anélise tonal.

No capitulo 4 é apresentada a concepgéo do algoritmo desenvolvido, as suas diferentes
capacidades e é explicado o seu funcionamento, passo a passo. No final do capitulo sdo
apresentados os resultados relativos aos testes de conceito e de produto realizados.

Por fim, no quinto e dltimo capitulo, sdo retiradas as principais conclusdes sobre o
resultado final do projecto desenvolvido, indicadas possiveis melhorias para o produto e
apontados novos trabalhos que possam dar continuidade a esta abordagem.
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2 Fundamentos e Estado da arte

No processo de afinacdo de um instrumento musical existem Vvarios elementos
intervenientes, cujo conhecimento e analise sio de elevada importancia. E crucial
conhecer os aspectos fisicos e o funcionamento do instrumento, bem como do afinador
utilizado e, com o objectivo do trabalho fixado na concepcéo de um afinador digital, esta
necessidade revela-se ainda maior. Para que seja possivel obter um resultado final
satisfatorio é importante compreender o objecto de estudo, neste caso o sinal sonoro,
como é produzido e qual a sua relacdo com o instrumento que o produz, ao nivel musical.
Também é bastante relevante, uma vez que se pretende criar um produto, conhecer as
abordagens presentes no mercado e como se desenvolveu o conceito, desde 0 momento
da sua génese, até hoje.

2.1 Caracteristicas do som

Uma primeira contextualizacdo importante para a compreensdo do trabalho
apresentado diz respeito ao elemento principal em torno do qual toda a futura analise se
centraliza: a onda sonora.

O som, de um ponto de vista mecénico, € uma onda causada pela vibracdo de um
corpo que resulta numa oscilacdo de pressdo capaz de se propagar num meio compressivel.
Enquanto a fonte se mantem a vibrar, as vibra¢Ges viajam pelo meio circundante a uma
velocidade, velocidade do som, caracterizada pelas propriedades desse meio.

Ao atingirem um determinado receptor, essas ondas podem ser traduzidas de
diferentes formas para que sejam interpretadas por um sistema. Tomando por exemplo o
sistema auditivo humano, as ondas sonoras, ao atingirem o timpano, provocam a sua vibracéo,
por meio de oscilagdes de pressdo. A energia recebida é transportada e, simultaneamente,
amplificada, por unidade de superficie, até atingir o ouvido interno. Ai, as vibragdes séo
transmitidas através de membranas para células nervosas, que as traduzem em impulsos
eléctricos, posteriormente transportados para o cérebro, onde serdo interpretados [7]. Todo
este procedimento esta exemplificado na Figura 2.1.
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1. sound moves through the ear and strikes the eardrum

(i
“ \ \ 2 sound waves cause the eardrum
| to vibrate, sending the bones
" '.' in the middle ear into motion
\":\
W

2 fh—0

4. the hair cells change the movement
into electrical impulses, which
are sent to the hearing nerve
into the brain; you hear sound

3. this motion causes the fluid
inside the inner ear (cochlea)
to move the hair cells

Figura 2.1- Esquema exemplificativo do funcionamento do ouvido humano, in “https://s-media-cache-
ak0.pinimg.com consultado em 2015-08-11"

As ondas sonoras basicas, a semelhanca das ondas sinusoidais, s&o caracterizadas por
um comprimento de onda, uma amplitude e uma frequéncia e podem ser combinadas
resultando em ondas complexas de caracteristicas diferentes. Todos os sistemas receptores de
ondas sonoras possuem uma determinada gama de funcionamento e uma determinada
sensibilidade. Tomando o mesmo exemplo, o ouvido humano, & nascenga, é capaz de captar
sons com frequéncias entre os 20 e 0s 20.000 Hz e é sensivel a variacdes de pressdo na ordem
dos 0.00002 Pa (20 pPa), Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Gréfico representativo da gama auditiva do
ouvido humano [2]
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2.1.1 Sons Harmonicos

Quando um sistema oscilador vibra a uma Gnica frequéncia, este produz uma onda
pura, Figura 2.3, ou seja, uma onda sinusoidal simples caracterizada pela sua frequéncia,
amplitude e comprimento de onda. O diapasao ou a flauta s&o instrumentos cuja acgdo origina
ondas sinusoidais puras, ou seja, caracterizadas por um Unico componente de frequéncia.
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Figura 2.3 - Exemplo de um sinal puro de frequéncia igual a 4 Hz

Contudo, a maioria dos instrumentos musicais ndo apresenta estas caracteristicas e,
pelo contrario, sdo concebidos para que a sua vibragdo produza ondas complexas com Varios
componentes de frequéncias diferentes. Em sistemas deste tipo, as diferentes frequéncias de
vibracdo podem, ou ndo estar harmonicamente relacionadas e é este aspecto que permite
distinguir sons musicais de ruidos ou sons perturbadores [8].

Por exemplo, quando uma caneta ou um lapis é largado e cai no chao, o impacto com
o0 solo provoca uma vibracdo complexa, a varias frequéncias distintas e sem qualquer relacéo,
originando uma onda sonora complexa desagradavel para o ouvido, Figura 2.4. Isto acontece,
precisamente, porque, fisica e matematicamente, ndo se conhece uma relacdo definida entre as
frequéncias produzidas e a onda originada é irregular e pouco suave.

Magnitude

Tempo (s)

Figura 2.4 - Exemplo de um sinal afectado por ruido
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Por outro lado, quando a vibracdo de um sistema resulta num conjunto de ondas cujas
frequéncias se relacionam matematicamente e em proporcdes definidas, como por exemplo o
som produzido por uma tuba, o resultado final representa um som agradavel, suave e
harmonioso, Figura 2.5. Este resultado é bastante diferente do caso anterior uma vez que o
som produzido pela tuba corresponde a uma série de frequéncias harmonicas, conhecidas e
definidas.

Magnitude

L L L L L L L L L L
286 267 2868 283 27 271 272 273 274 275

Tempo (s)

Figura 2.5 - Exemplo de um sinal correspondente a uma série harmonica de 50 Hz

Uma série harmdnica representa um conjunto de frequéncias, todos multiplos de uma
frequéncia base, isto é, um conjunto de ondas cujas frequéncias estdo matematicamente
relacionadas atraves de racios inteiros. Essa frequéncia base é a mais baixa do conjunto e é
conhecida por frequéncia fundamental [9].

2.1.2 Frequéncia fundamental e respectiva série harmoénica

A frequéncia fundamental (F,) de uma onda ou sinal corresponde a frequéncia mais
baixa da série harmdnica produzida e é segundo esta caracteristica que se desenvolve o resto
da série, uma vez que todos os harmonicos correspondem a multiplos inteiros do seu valor.

Muitos tipos de onda, como as sinusoidais, sdo periodicas, ou seja, repetem-se de
forma constante ao longo do tempo, segundo um periodo fixo, T, e nelas verifica-se sempre:

x(t)=x(t+T) , ¢teER (2.1)

onde:

x, € 0 sinal em causa;
t, representa um instante de tempo;
T, é o periodo da onda.

Isto significa que, para valores multiplos inteiros de T, o valor do sinal € 0 mesmo e o
menor valor de T para o qual esta condicdo se verifica é conhecido por periodo fundamental,
ou T,. A frequéncia fundamental da onda corresponde ao inverso do periodo fundamental.
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1 (2.2)
FO —_ T_O

onde: _
F,, é 0 sinal em causa;
Ty, € 0 periodo da onda.

A F, é a caracteristica que mais influencia o som produzido e é ela que permite
identificar a sua tonalidade. Mais a frente serd explicada a sua importancia no ambito do
processamento de sinais audio e do funcionamento de aparelhos como os afinadores. Os
restantes harmdnicos da série, ou overtones, desempenham um papel fundamental na
caracterizacdo da onda sonora. Os overtones podem ser mais ou menos intensos que o
primeiro harmonico e é a conjugacdo das diferentes contribui¢cbes de cada elemento que
determina o timbre de um determinado instrumento, ou seja, é esta caracteristica que
diferencia, por exemplo, um L& tocado num piano da mesma nota tocada numa guitarra [9].
Nas Figuras 2.6 e 2.7 pode observar-se essa diferenca timbrica quando dois instrumentos
diferentes produzem a mesma nota.

Tabela 2.1 - Tabela exemplificativa da relacdo entre a FO e a respectiva série harmdnica

Ordem Série de Overtones Série Harmonica Componente de
frequéncia
1 Frequéncia 1° Harmdnico 1F,
Fundamental (F,)
2 1° Overtone 2° Harmonico 2F,
3 2° Overtone 3° Harmonico 3F,
4 3° Overtone 4° Harmonico 4F,
5 4° Overtone 5° Harmonico 5F,
08t 4
06F 1
0.4F 1
% 02F B
= 0
g
= 02f
04K 4
-06H B
08F .
Dl 2DIU 460 600 8[IJD 1 DIUD 1 2IDU
Tempo (ms)

Figura 2.6 - Sinal representativo da nota Al tocada na 52 corda de uma guitarra
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Figura 2.7 - Sinal representativo da nota Al tocada num piano

2.1.3 A escala musical e sua relacdo de frequéncias

Uma escala musical representa um padrdo para a organizagdo de notas musicais
segundo a sua tonalidade ou frequéncia fundamental. As escalas desempenham um papel
muito importante ndo sé na interpretacdo e composi¢do musical mas, também, na afinacdo de
instrumentos. Existe, actualmente, um vasto nimero de escalas diferentes, cada uma
pressupondo regras distintas de organizacdo e quantificacdo dos seus elementos, mas, na
musica ocidental contemporanea, a escala utilizada para a afinacdo da maioria dos
instrumentos, como 0 piano e a guitarra, € a escala cromatica temperada.

Uma escala temperada implica uma organizacdo em que todas as notas estdo
igualmente espacadas, ou seja, existe uma proporc¢do fixa que dita 0 avanco na escala. Uma
escala diz-se cromatica quando é dividida em 12 notas, cada uma um semitom acima da
anterior. Noutras palavras, a escala cromatica temperada estd dividida em 12 semitons
igualmente espacados entre si, Figura 2.8 [10].

Um dado importante a reter € que este espacamento constante ndo € medido em
qguantidade, mas em propor¢do, ou seja, a distancia entre semitons consecutivos néo
corresponde a um valor fixo de frequéncia, por exemplo 50 Hz, mas sim a um ganho

constante e de valor igual a 21/12 ~ 1.059463.

10
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Equal Temperament Chromatic Scale
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Figura 2.8 - Esquema representativo da escala cromatica temperada (adaptado de [3])

Ao construir uma escala musical, partindo deste principio, observa-se que, com o
progredir da mesma, a distancia, em frequéncia, entre semitons consecutivos vai aumentando
exponencialmente, o que prova a nao linearidade da escala musical numa base linear de
frequéncias. Com o objectivo de procurar linearizar a escala, foi introduzido o conceito de
cent, uma unidade de medida logaritmica utilizada para definir intervalos musicais, Figura
2.9. Da mesma forma que o decibel relaciona a intensidade sonora, o cent representa um racio
entre duas frequéncias e, por definicdo, estipulou-se que, numa escala temperada de 12
semitons, o intervalo entre dois semitons adjacentes representa 100 cents. Como uma oitava
engloba 12 semitons, ou seja 1200 cents, entdo pode afirmar-se que um cent corresponde a um

racio de frequéncias de 21/12%° ~ 1.0005777895.

Conhecendo as frequéncias a e b, 0 numero de cents que mede o intervalo entre
ambas pode ser calculado como:

b 2.3
n = 1200 * log, (—) (23)
a
Onde:
n, representa o intervalo entre a e b em cents.

0 Hz 1 kHz 2 kHz 3 kHz 4 kHz
- & & & -

' } i i &
b4 T hd T v T hd T b
{

Y & &

. r's . .
g b d hd v v > 4 hd
67,5 Hz 125 Hz 250 Hz 500 Hz 1 kHz 2 kHz 4 kHz

Figura 2.9 - Representagdo das notas de um piano numa escala linear (em cima)
e numa escala logaritmica (em baixo) [4]
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2.2 Guitarra

Depois de esclarecidos alguns dos aspectos bésicos mais essenciais sobre ondas
sonoras, € importante, também, compreender como essa teoria se aplica a um instrumento
musical, nomeadamente, a uma guitarra. A guitarra € um instrumento musical de cordas, o
que significa que o som que produz é originado pela vibracao de cordas sob diferentes niveis
de tensdo. A sua anatomia é bastante importante no produto sonoro final, tal como o0s
materiais de que é composta e a forma como € tocada.

2.2.1 Guitarra Acustica

O modelo acustico, Figura 2.10, ¢é o mais tradicional no que diz respeito a familia das
guitarras. S&o compostas por duas partes, o corpo e o0 braco, cada uma com funcgdes e
elementos associados distintos que contribuem de diferentes formas para o produto final.

Figura 2.10 - Guitarra acustica, in “http://guitar-
auctions.co.uk/wp-
content/uploads/2012/08/10t0125.jpg consultado em
2015-08-11”

O corpo de uma guitarra acustica, Figura 2.11, é oco e, geralmente, arredondado e
volumoso, uma vez que a sua principal funcdo é actuar como uma caixa-de-ressonancia e
amplificar as ondas emitidas pelas cordas. Centrado com o alinhamento do braco, existe na
parte inferior do corpo, um cavalete que serve de ponto de alinhamento e fixacdo das cordas
[11].

£

Figura 2.11 - Corpo de uma guitarra acUstica in “http://folkwaymusic.10am.ca/wp-
content/uploads/museum/20130529/Martin%20D-18%20Acoustic%20Guitar%20-
%20Bridge.jpg consultado em 2015-08-11"
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O segundo elemento principal de uma guitarra, o brago, também pode ser estudado em
duas seccOes: a escala e a cabeca. A escala, Figura 2.11, é a sec¢cdo mais longa do braco. Nela
sdo posicionadas uma série de barras de metal (trastes) que definem a escala musical em
intervalos de meio-tom, sendo que, quando uma corda €é pressionada no espaco entre dois
trastes consecutivos, 0 som reproduzido vai corresponder a uma determinada nota da escala
musical [11].

Cutaway

Fretboard

PLLLEN

Nut Fret Fret 12th

Figura 2.12 - Esquema detalhado dos constituintes do brago de uma guitarra acUstica,
in “http://www.start-playing-guitar.com/image-files/fretboard.jpg consultado em
2015-08-11”

A cabeca da guitarra, Figura 2.12, é a componente responsavel pelo ajuste e controlo
da tensdo aplicada nas cordas. Esta sec¢do contém o ponto terminal de cada corda, onde estas
sdo enroladas e fixas por accdo de 6 carrilhdes/cravelhas, que assim permitem controlar a
tensdo em cada corda. No local de transicdo entre a cabeca e a escala existe uma pestana que
serve de apoio e de guiamento posicional as 6 cordas.

Tuning Peg

Figura 2.13 - A cabeca de uma guitarra acustica, in
“http://img0110.popscreencdn.com/160904838 -epiphone-dr-series-acoustic-guitar-truss-
rod-cover-fit-.jpg consultado em 2015-08-11”
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2.2.2 Guitarra Eléctrica

A nivel estrutural, a guitarra acustica e a eléctrica sdo muito semelhantes, apenas
apresentando algumas diferencgas na constitui¢do do corpo, Figura 2.14.
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Figura 2.14 - Imagem detalhada da estrutura de uma guitarra eléctrica, in
“http://guitarcollecting.co.uk/ consultado em 2015-08-11”

No modelo eléctrico, contrariamente ao acustico, 0 corpo ndo representa o elemento
amplificador ou ressonador da guitarra. No seu lugar sdo utilizados pickups
electromagnéticos, Figura 2.15, que captam a vibracdo das cordas de aco, traduzindo-a em
sinais eléctricos posteriormente enviados a um amplificador que, por sua vez, reproduz 0 som
correspondente ao sinal recebido.

signal

separate
magnets

e strings

vibrating string

wire coil

Figura 2.15 - Figura representativa do funcionamento de um pickup electromagnético, in
“http://4e7221.medialib.glogster.com/media/4c97499aad10d063b751e4cha2d46beb7b7dfedda
51¢20195a8e7433df251a35/eg-magnets.jpg consultado em 2015-08-11”
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E importante reparar que em guitarras eléctricas usam-se cordas de aco, em detrimento
das cordas de nylon utilizadas na maioria das guitarras acusticas. A escolha do material das
cordas € muito relevante pois, neste caso, a captacdo do sinal vibratorio e respectiva
amplificacdo do instrumento é dependente do funcionamento dos seus captadores sonoros
(pickups). Estes pequenos dispositivos sdo simples electroimanes que produzem um campo
magnético estavel. Quando se detecta alguma variacdo nesse campo, esta é traduzida num
sinal eléctrico, que conserva as caracteristicas da perturbacao inicial, e pode ser transmitido e
reinterpretado numa fase futura. Desta forma, apenas um elemento condutor, como o0 ago, €
capaz de induzir essa variacdo no campo electromagnético, estatico e em repouso, do pickup,
0 que exclui a possibilidade de utilizar cordas de nylon neste tipo de modelo [12].

Existem também modelos electroacusticos, guitarras tipicamente acusticas mas
equipadas com pickups que permitem a amplificacdo eléctrica do som produzido, muitas
vezes Util em gravacOes ou espectaculos de grandes dimensdes. Nestes modelos os pickups
sdo ligeiramente diferentes pois, captam as vibracdes do proprio corpo de madeira e ndo
directamente das cordas. Estes sdo denominados de pickups piezoeléctricos, Figura 2.16, ou
seja, produzem um sinal eléctrico quando sdo deformados mecanicamente, neste caso pelos
movimentos de contrac¢do e extensao da madeira provocados pela vibracao das cordas [12].

Housing

/ Counter Weight
_<5°”"d plate
Adhesive
—————
Bending action

Figura 2.16 - Esquema representativo de um pickup piezoeléctrico, in
“http://img.auctiva.com/imgdata/1/5/1/4/0/0/1/webimg/442798544 tp.gif consultado
em 2015-08-11”

2.2.3 Cordas

Como ja foi referido, a corda é o elemento que estd na base do som de uma guitarra e,
uma vez que a afinacdo das cordas € o cerne do problema abordado neste relatério, é
importante conhecer as suas caracteristicas mecanicas e como afectam este problema.

Cada corda, ao ser tocada, vibra desde a sua extremidade inferior (junto ao corpo da
guitarra), ao longo de todo o seu comprimento até ao pente que une a cabeca da guitarra a
escala e, como também j& foi explicado, essa vibracdo propaga-se de forma semelhante a uma
onda sinusoOide com caracteristicas proprias e bem definidas. Uma das caracteristicas mais
importantes no estudo presente é a frequéncia fundamental da vibracdo de cada corda e este
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parametro esta directamente relacionada com as suas propriedades mecénicas e com a forma
como posicionadas no contexto de uma guitarra:

Vonda
Fr =
Y)
T (2.3)
m/L
o Fp = ——
0 2L

Onde:

F,, é a frequéncia fundamental da vibracéo;
Vonda, FEPresenta a velocidade da onda na corda;
&, é atensdo da na corda;

L. é o comprimento da corda;

m. € a massa da corda.

2.3 Afinador

Qual a verdadeira definicdo de musica? Muitos musicélogos concentram 0 seu
trabalho na procura da derradeira resposta a esta questdo e assim, surgem inimeras doutrinas
e teorias que se suportam num contexto mais espiritual, mais religioso, mais artistico ou até
matematico mas, dada a grande subjectividade do conceito, muitos se conformam com a ideia
de que masica é todo 0 som que 0 homem entender como mdasica [13].

Seguindo a perspectiva do compositor francés Edgard Varese, é possivel interpretar a
musica como uma forma e um conjunto organizado de sons, onde predominam conceitos
como harmonia, timbre, melodia ou ritmo, entre outros, que constituem o conjunto das suas
caracteristicas [13]. Esta organizacdo de sons, que muitas vezes provém de fontes diferentes,
instrumentos, vozes, entre outros, exige que exista uma referéncia comum a todos o0s
intervenientes, quer a nivel ritmico quer a nivel harmoénico. Assim, surge o0 conceito de
afinacdo, que ndo é mais do que um processo de ajuste e calibragem harmonica relativa entre
dois tons. Neste processo, habitualmente, uma das referéncias é fixa e o ajuste tem como
objectivo igualar um determinado tom ao previamente estabelecido.

Durante muito tempo a afinacdo ndo foi um procedimento padronizado, ou seja, ndo
havia um sistema padrdo que estabelecesse alguma base ou referencial universal para a
afinacdo de instrumentos, entdo, os masicos adaptavam-se e procuravam afinar instrumentos e
vozes por comparacdo entre os diferentes intérpretes. Esta forma ‘“desorganizada” de
organizar a interpretacdo musical perdurou até ao inicio do século 18 quando, em 1711, o
trompetista britdnico John Shore apresentou ao mundo o primeiro diapaséo, Figura 2.17.

Figura 2.17 — Diapaséo [1]
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Um diapasdo ndo é mais do que um ressonador acustico em forma de forquilha,
calibrado para que, ao ser golpeado, vibre a uma determinada frequéncia fixa. A sua
frequéncia de vibragdo é funcdo da sua morfologia (comprimento das hastes e seu
espacamento, espessura e forma) e também das propriedades do material de que é constituido,
normalmente ago. Este equipamento tornou-se muito Gtil, principalmente para definir a
referéncia tonal das orquestraces e pecas em que intervém varios instrumentos diferentes,
permitindo centralizar a afinagdo de todos os instrumentos em torno de um sé ponto.
Actualmente, o diapasdo mais comum produz a nota La a 440 Hz, frequéncia que corresponde
ao som produzido pela segunda corda do violino e pela primeira corda da viola, tocadas em
aberto, o chamado “concert pitch”.

Ainda hoje, o diapasdo é muito utilizado pela sua portabilidade e facil utilizacdo mas,
simultaneamente, levanta bastantes problemas, nomeadamente ao nivel da sua versatilidade e
eficiéncia. Sendo um procedimento “manual”, esta sempre sujeito a capacidade do operador,
ou seja, a correcta afinacdo de um instrumento através de um diapasdo estd sempre
condicionada pela sensibilidade e capacidade de quem o utiliza. Cada vez mais a musica
atinge uma maior componente amadora, ou seja, actualmente assiste-se a uma crescente
populacdo de musicos amadores e inexperientes, cuja capacidade e sensibilidade para
afinacdo sdo bastante reduzidas. Assim, um instrumento que apenas permite afinar um tom
torna-se pouco préatico e transportar um diapasdo para afinar cada corda de uma guitarra, por
exemplo, ndo € uma solucdo para o problema [14].

Com o objectivo de solucionar este problema e de optimizar a afinacdo de
instrumentos musicais, surge em 1936 o primeiro afinador estroboscépico. Este equipamento,
desenvolvido pela Conn Instruments, tinha como base de funcionamento a recente tecnologia
dos estroboscdpicos, Figura 2.18, aparelhos que utilizam feixes de luzes intermitentes para
estudar o movimento em méaquinas.

we] 1T 1 T

- | RERRRIRR

Figura 2.18 - esquema demostrativo do funcionamento de um estroboscopico, in
“http://i46.tinypic.com/2nin20w.png consultado em 2015-08-11”

Nos afinadores deste tipo é conjugado o movimento de rotacdo de um motor, a uma
determinada frequéncia, com uma luz estroboscépica. Na extremidade do motor é colocada
uma imagem que permanece em rotagcdo e € iluminada, intermitentemente, pela luz, cujo
accionamento é coordenado pela frequéncia do som recebido do instrumento que se pretende
afinar, Figura 2.19. Assim, a afinagdo consiste no ajuste do tom em causa para a sua
frequéncia coincida com a frequéncia de rotacdo do motor, previamente estabelecida. Quando
funcionam a frequéncias diferentes, a percep¢do humana do movimento da imagem sofre uma
ilusdo de dptica, podendo até parecer que se movimenta no sentido contrario mas, no caso das
frequéncias se igualarem, a imagem parece estar, completamente, imobilizada [1].
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Figura 2.19 - Exemplo de um afinador estroboscopico - Peterson 400, in
“http://onlineguitartuner.co/wp-content/uploads/2014/11/Peterson400Tuner.png
consultado em 2015-08-11~

A tecnologia estroboscopica ainda é bastante utilizada, principalmente pelo feedback
Optico que proporciona ao utilizador, pois permite acompanhar as variacdes do movimento
aparente da imagem durante todo o processo de afinagdo, o que facilita a sua utilizacdo e
optimiza os resultados. Contudo, dados os avangos tecnologicos testemunhados a partir do
século 20, rapidamente surgiram novas solucdes que vieram colocar estes equipamentos num
plano secundario. Em 1964, a Peterson, empresa dedicada ao ramo electro-musical, introduz
no mercado o primeiro afinador electronico portatil, o Peterson 70, Figura 2.20, que deixava a
tecnologia estroboscépica e servia-se de circuitos integrados de semicondutores e
componentes passivos e de algoritmos computacionais dedicados ao estudo e processamento
de sinais audio.

Figura 2.20 - Peterson 70 (1964) - O primeiro modelo de afinador electrénico portatil, in
“https://www.petersontuners.com/ consultado em 2015-08-11”

Desde entdo, estes novos modelos de afinadores electronicos tomaram controlo do
mercado, expandiram-se e evoluiram e, actualmente, existem inimeras solugdes distintas e,
muitas vezes, direccionadas para satisfazer requisitos especificos (preco, ergonomia,
durabilidade, fiabilidade, preciséo, tamanho, peso, etc), Figuras 2.21 e 2.22. Cada vez mais se
procura simplificar os equipamentos e adapta-los para facilitar a sua utilizacdo e para que se
tornem mais acessiveis para todos. Muitos dos mais recentes equipamentos orientados para a
afinagdo de guitarras disponibilizam material para afinagdo automaética, em que é o proprio
afinador que se encarrega de interpretar o feedback recolhido e de transmitir essa informacéo
a um motor que, por sua vez, ajusta a tensao das cordas para que atinjam o tom pretendido.
Hoje, pode, inclusivamente, encontrar-se uma grande variedade de afinadores virtuais que
utilizam o hardware de telemoveis ou de computadores pessoais, de forma a acompanhar o
utilizador em qualquer altura, Figura 2.24. Os afinadores polifénicos sdo equipamentos
capazes de interpretar os sinais como um conjunto de diferentes componentes e, como tal,
conseguem dissocia-los e interpretar cada um, individualmente. Esta tecnologia tem vindo a
ser alvo de grandes avancos e, veio introduzir no mercado novas solucdes entusiasmantes,
Figura 2.23, que possibilitam novos tipos de abordagem sobre a afinagdo de instrumentos [1].
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Figura 2.22 - Afinador de pinca e ecrd LED - Figura 2.21 - Afinador electrénico de ponteiro -
Korg Pitchclip, in Boss TU-80, in
“http://static.mundomax.com.br/image/afinador_d “http://www.rolandindonesia.co.id/images/produk/
e_clipe_pitchclip_pcl preto_korg-- besar/produk_TU-8086785163.jpg consultado em
47056_2000_001.jpg consultado em 2015-08-11” 2015-08-11”

y

2 te electronic

Figura 2.23 - Afinador polifénico de pedal - TC Figura 2.24 - Afinador automatico portatil com
Electronic Polytune2, in aplicacdo para dispositivos mdveis - Roadie, in
“http://frontman.cz/sites/default/files/tce- “https://s-media-cache-
polytune2mini3.jpg consultado em 2015-08-11> ak0.pinimg.com/736x/38/3d/f0/383df01b9a30708c4

40c27e5fafa3247.jpg consultado em 2015-08-11”

Neste momento, depois de estabelecida uma contextualizacdo inicial relativa aos
diferentes elementos que intervém na tematica principal deste trabalho, é possivel concluir,
em primeiro lugar, que existem sons musicais (harménicos) e sons desagradaveis (ruido) e um
dos principais factores responsaveis por esta distincdo é o seu conteudo frequencial, ou
harmoénico. Os instrumentos musicais, como a guitarra, sdo concebidos de forma a que o
produto sonoro que originam represente um sinal cujas componentes frequenciais se
relacionam de uma forma bem definida e decifravel, constituindo uma série harmdnica. O
funcionamento de um afinador electronico baseia-se, sobretudo, numa anélise desta serie,
cujas caracteristicas, como a sua frequéncia fundamental, estdo directamente relacionadas
com a tonalidade do sinal em estudo. Actualmente, existem diversas solugdes, electronicas e
digitais, para a afinagdo de instrumentos, o que nem sempre foi uma realidade. Cada vez mais,
0s avangos tecnologicos permitem chegar a novos equipamentos que procuram simplificar, de
todas as formas possiveis, a afinagdo de instrumentos e a propria relacdo entre o instrumento e
0 seu utilizador.
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3 Processamento de Sinais Digitais (DSP)

Depois de compreender o contexto em que s&o utilizados os afinadores, em que
condicdes funcionam e qual o seu objecto de analise, é importante, nesta fase, esclarecer
quais as bases cientificas que permitem que o afinador desempenhe a sua funcdo, ou seja,
conhecer as técnicas e 0s recursos tedricos que o fundamentam. Para tal, numa primeira
instancia é relevante introduzir o conceito de Processamento digital de sinais (DSP), qual
a sua origem e qual a sua area de aplicacdo. Neste capitulo sdo, também, introduzidas
algumas técnicas e alguns conceitos relacionados com o DSP e que se revelaram
importantes para o0 percurso tomado neste trabalho, nomeadamente, para
desenvolvimento do produto final.

3.1 Introducao ao DSP

O Processamento digital de sinais (DSP) € uma das areas cientificas e tecnoldgicas que
mais se tem desenvolvido nos ultimos anos. As suas raizes, ndo muito antigas, estendem-se
até aos finais dos anos 60, e seguem com 0 aparecimento dos primeiros computadores
digitais, aparelhos extremamente dispendiosos, acessiveis a uma reduzida porcdo da
populacdo. Assim, surgiram o0s primeiros grandes avangos no ramo, com a sua aplicacdo em
matérias de elevada importancia como a medicina e as industrias petrolifera e aeroespacial.
Contudo, com a chegada do final dos anos 80, o0 computador tornou-se num equipamento
pessoal e acessivel para 0 uso comum, o que possibilitou a expansdo do DSP para novas
aplicagdes, Figura 3.1. Desta forma, a evolugdo do processamento digital de sinais mudou a
sua rota, afastando-se de areas militares e governamentais e aproximando-se do mercado
comercial. Desde entéo, esta tecnologia chegou ao publico sob a forma de diversos produtos
de uso diario como telemoveis, leitores de CD ou sistemas de voice mail.

DSP

T T T T T 1

Aeroespacial Medicina Comercial Telecomunicagdes Militar Industrial Cientifico

* Controlo + Diagnostico * Compressdo + Compressdo * Radares; * Exploragdo * Andlise e
remoto; por imagem de 4udioe de voze de « Sonares; mineira; gravagio

* Anilise ( CT, MRL..); imagem para dados; * Segurancade * Testes ndo sismica;
fotografica * Analise de multimédia; * Redugdo de comunicagdes destrutivos; * Anilise

ECG. * Efeitos eco; + Ferramentas espectral;
especiais * Filtragem do de design e * Simulacdoe
para cinema; sinal de voz. CAD. modelagem.

* Chamadas
video
conferéncia.

Figura 3.1 - Exemplos de aplicacbes de DSP em éareas distintas (adaptado de [2])
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A industria musical também foi intensamente afectado pela evolugdo das técnicas de
processamento digital de sinais, ndo s6 ao nivel tecnoldgico e electronico mas também nas
areas comerciais. O DSP permitiu substituir uma grande parte de solugdes analdgicas por
equipamentos digitais de alto rendimento, como por exemplo as Digital Audio Workstations
(DAW), os afinadores digitais ou o Compact Disk. Hoje, a grande maioria dos processos
relativos a gravacdo, producdo, edicdo e mistura de audio estdo dependentes das técnicas de
processamento digital de sinais disponiveis e, a sua evolugdo tem-se mostrado, praticamente,
paralela [4].

Tendo em consideracdo 0s objectivos e os fundamentos do presente trabalho, neste
capitulo pretende-se introduzir alguns conceitos e técnicas importantes para que seja possivel
a compreensao do percurso adoptado e o produto final desenvolvido.

3.2 Analise de Fourier

A analise de Fourier é um processo matematico que tem como objectivo a simplificacdo
de funcbes gerais, traduzindo-as ou aproximando-as através da soma de funcOes
trigonométricas mais simples, as sinusoides, Figura 3.2. Esta metodologia foi introduzida em
1807 por Joseph Fourier, matematico e fisico de origem francesa, que procurava simplificar o
estudo da transferéncia de calor entre corpos, afirmando que qualquer sinal continuo e
periddico podia ser decomposto numa soma de sinuséides simples [15].

h | |
e ]

Figura 3.2 - Esquema das primeiras quatro somas sinusoidais de uma func¢éo quadrado, in
“http://en.academic.ru/pictures/enwiki/70/Fourier_Series.svg consultado em 2015-08-11”

Apesar desta teoria tdo controversa apresentar algumas lacunas, a verdade € que
provou ser um grande avango matematico a data e, depois de corrigida e aperfeigoada, cada
vez mais se comprovou o seu potencial contributo cientifico [16].

Desde a sua primeira introdugdo, como série de ondas sinusoidais, esta analise
continuou a ser explorada e desenvolvida e, hoje é utilizada em diversos ramos e revela ser
muito Gtil em areas como a acustica, a estatistica ou 0 processamento de som e imagem. Deste
estudo mais aprofundado surgiram novas perspectivas e novas técnicas que ajudaram a
simplificar a analise de diferentes situagdes, como € o caso das transformadas de Fourier.
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3.2.1 Transformadas de Fourier

Em matematica, uma transformada é uma transformacao que permite, partindo de uma
funcdo inicial, obter uma nova fungdo dependente de outra variavel, Figura 3.3. Uma forma
mais simplista e facil de compreender este conceito é fazendo a analogia com uma funcao.
Uma funcdo nao é mais do que um bloco operacional que transforma um valor noutro valor.
Uma transformada é apenas uma extensao desta interpretagdo para casos em que os valores de
entrada e saida sdo, na verdade, funcdes que correspondem a um conjunto variado de valores
[2]. Neste trabalho, esta transformacéo € utilizada com o objectivo de possibilitar a analise de
um sinal, recebido sob a forma de uma fungdo na base temporal, numa base de frequéncias.
Este € um passo crucial no estudo de uma onda sonora, uma vez que, mantendo os principios
de simplificacdo da analise de Fourier, permite a sua decomposicdo e a consequente leitura
dos elementos basicos que a constituem e suas propriedades.

Figura 3.3 - Esquema exemplificativo da decomposigdo conduzida pela transformada de Fourier,
in “http://groups.csail.mit.edu/netmit/wordpress/wp-content/themes/netmit/images/sFFT.png
consultado em 2015-08-11”

De um modo geral, a Transformada de Fourier pode ser dividida em quatro categorias
diferentes, de acordo com as propriedades do sinal em estudo:

Sinais Continuos e aperiédicos

S&o sinais definidos em todos os instantes entre os infinitos, negativo e positivo, que
ndo apresentam uma repeticao definida e constante em todo o seu dominio. Um exemplo deste
tipo de sinal é a funcdo de Gauss, utilizada na discricdo de distribuicBes normais. A
Transformada de Fourier deste tipo de funcdes é, simplesmente denominada, Transformada de
Fourier:

X(w) = foox(t)e‘j‘”t dt (1)

—00

Onde,
X (w), é o sinal no dominio de frequéncias;
x(t), representa o sinal no dominio temporal;
t, indica um determinado instante de tempo;
w. é a frequéncia em rad.
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Sinais Continuos e periddicos

A diferenca entre este tipo de sinal e o anterior é, unicamente, a sua periodicidade.
Neste caso, a funcdo € repetida ao longo de um dominio infinito segundo um periodo, T,
definido e constante. Sinusoides simples como as fungdes seno e coseno sdo exemplos
concretos que apresentam estas caracteristicas. Neste caso, a transformacdo € conseguida
através de uma simples analise baseada na Série de Fourier:

x(t) = > o + Z a, cos(nwt) + z b,, sin(nwt)
n=1 n=1

2 +T/2
a, = —f x(t)cos(nwt)dt

T -T/2
2 +T/2
b, = —f x(t)sin(nwt)dt
TJ 1/
2 +T/2
ag = Tf x(t)dt

-T/2

Sinais Discretos e aperiodicos

Estes sinais estdo apenas definidos em pontos discretos no seu dominio infinito e ndo
se repetem periodicamente. A Transformada de Fourier aplicada a estes sinais é chamada de
Discrete Time Fourier Transform (DTFT) e toma a seguinte forma:

X(ev) = Z x[n] e=/wn

=0

N-1 (3.3)

Onde,
N, corresponde ao numero total de amostras do sinal de entrada.
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Sinais Discretos e periddicos

Correspondem a sinais que se repetem segundo um dominio de pontos definidos, entre
infinitos, e um periodo fixo (T). Esta classe de transformada, embora também possa ser
chamada de Série Discreta de Fourier, é geralmente denominada Transformada Discreta de
Fourier:

it —j2nkn (3-4)
X[k] = Z x[n]e%

=0

Onde,
k, corresponde a um determinado indice de frequéncia da transformada

Na Figura 3.4 estd sintetizada toda esta informacdo sobre a diferenciagdo entre as
transformadas e o0s tipos de sinais associados a cada procedimento.

Tipo de Transformada Exemplo de Sinal

M

Transformada de Fourier | \/\,—
Série de Fourier Jﬂ\/\_f'v\ _{\/\

DTFT - .t

DFT [ .. ."""I--l' ! _""'Ilu-l' .. ™

Figura 3.4 — Quadro sintese dos 4 tipos de transformadas de
Fourier e respectivos exemplos de sinais de entrada. [2]

Estas quatro categorias, apesar das diferencas apresentadas, representam, todas, sinais
de dominio infinito [-co, +oo]. Infelizmente, esta condi¢do revela-se um problema na
computorizacdo destas analises, uma vez que os computadores apenas conseguem processar
informagdo discreta e de comprimento finito. As sinuséides sdo ondas, por definigdo, que se
estendem infinitamente e é impossivel sintetizar algo de dominio finito, partindo de um
conjunto de elementos infinitos e vice-versa [2].

Entdo, uma vez que os computadores apenas gravam e analisam conjuntos de dados de
tamanho definido, a forma encontrada para contornar este obstaculo é, na verdade, bastante
simples: basta fazer com que um conjunto de dados finito, pareca infinito. Isto € conseguido,
considerando que existe uma infinidade de pontos a esquerda e a direita do verdadeiro
conjunto de dados que se pretende analisar, em que todos estes pontos adicionais tomam o
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valor nulo. Este procedimento é conhecido como zero padding e € uma técnica, recente,
bastante utilizada no processamento de sinais [7]. Assim, é possivel transformar um sinal
discreto finito num sinal discreto aperiddico, tornando possivel a aplicacdo da Discrete Time
Fourier Transform. Nas Figuras 3.5 e 3.6 esta exemplificada a aplicacdo e o resultado obtido
pelo zero padding.
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Figura 3.5 - Exemplo de um sinal
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Figura 3.6 — Sinal obtido depois de aplicado o zero padding

Uma outra alternativa passa por, no lugar de adicionar zeros ao sinal, duplica-lo
consecutivamente, Figura 3.7. Neste caso, o sinal aparenta ser discreto e periddico em que 0
periodo é igual ao nimero de samples (amostras) original, ou seja, o sinal repete-se
infinitamente com uma cadéncia igual ao seu comprimento inicial. Assim, em detrimento do
uso da DTFT, torna-se aplicivel a DFT.
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Figura 3.5 - Amostra parcial do sinal repetido periodicamente 26
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Ao estudar estas duas alternativas verifica-se que é necesséria uma infinidade de
sinusOides para sintetizar um sinal aperiddico, o que impossibilita que esta analise seja
conduzida por um algoritmo computacional, ou seja, inviabiliza o uso da DTFT.
Consequentemente, por exclusdo de partes, conclui-se que a Unica forma de analise de Fourier
possivel no processamento digital de sinais por computador, € utilizando a DFT [2].

3.2.2 Transformada Discreta de Fourier (DFT)

Tal como foi explicado, a Transformada Discreta de Fourier resultada analise de
Fourier sobre um sinal discreto e periodico e, a sua funcéo é transformar o sinal inicial, do
dominio temporal para o dominio frequencial (Forward DFT), ou vice-versa (Inverse DFT).
Quer seja representado num referencial ou noutro, o sinal mantem-se inalterado, ou seja, a
informacao que ele transporta é a mesma, apenas apresentada numa forma diferente.

Dominio Temporal Dominio Frequencial

Sinal na base temporal ( X[ ]) Parte Real (ReX[])

0 w0 N-1
Parte Imaginéria ( ImX[])

Figura 3.6 - Esquema da decomposi¢éo provocada pela DFT (adaptado de [2])

No dominio temporal discreto, o sinal x[ ] € composto por N pontos, de 0 a N-1, e
quando transformado para o dominio de frequéncias a variavel correspondente, X[], é
decomposta em dois conjuntos de dimensdo N, ReX[] e ImX[]. A parte real, ReX[], é
constituida pelas amplitudes das ondas coseno que compdem o sinal e a parte imaginaria,
ImX] ], pelas amplitudes das ondas seno. Estas sinusdides, cujas amplitudes formam o sinal
de saida, X[ ], sdo obtidas a partir de ondas seno e coseno unitarias, conhecidas por funcées
base e dadas por:

cx[n] = cos (27;;”1) (34)
Si[n] = sin (27\;“1) (35
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Onde,
si[n] e cx[n] correspondem a ondas seno e coseno, respectivamente;

n, corresponde ao indice temporal e desenvolve-se de 0 a N-1.

Sabendo que o output da DFT é um conjunto de amplitudes e respectivas fases e que
as funcdes base que constituem o sinal sdo ondas seno e coseno unitarias, compreende-se que,
associando cada amplitude, no dominio de frequéncias, as respectivas funcdes base, obtém-se
0 conjunto func¢des sinusoidais que, quando adicionadas, formam o sinal na base temporal:

N 1

z ReX[k (ann) 1 Nz: ) (ann)
x[n eX[k] cos Nk_ ] sin N

(3.6)

Tomando novamente a equagdo geral da DFT (Equacdo 3.4), pretende-se agora
analisar o seu peso computacional, uma vez que todo o objectivo da sua abordagem neste
trabalho é entender como se aplica no processamento automatico de sinal. Para estudar este
problema, é necessario entender o niUmero de operacdes necessarias para calcular a DFT de
um sinal de dimensdo N [2].

Pode entdo observar-se que para determinar cada ponto X[k], na base de frequéncias,
—j2mkn

sdo necessarias N multiplicacdes do tipo x[n]e™ ¥ , uma vez que n assume valores inteiros
entre 0 e N — 1. Como k também se desenvolve de 0 a N — 1, s&o necessarias N x N = N?
operacdes para transformar o sinal discreto, da base temporal para a base de frequéncias. E
importante notar que este ndo representa a quantidade real de operacGes mas apenas a sua
ordem de grandeza, podendo esta ser escalada dependendo dos casos.

Para compreender o verdadeiro significado deste factor, tome-se como exemplo um
sinal com N = 1000 pontos a ser adquirido para digitalizacdo a uma frequéncia de 1 kHz, ou
seja, 0 equipamento consegue concretizar 1000 operagdes por segundo. Na aplicacdo da DFT
sd0 necessarias, N X N = 10°, operacBes o que, utilizando o mesmo equipamento de
processamento, levaria 1000 segundos, aproximadamente 16 minutos. Assim, torna-se 6bvio
que, apesar da sua grande relevancia e importancia no processamento de sinais, a DFT,
quando aplicado a sinais de grandes dimensbes, apresenta-se muito lento e,
consequentemente, pouco pratico.

Para combater este problema, dada a importancia que a DFT apresenta em diversas
areas, procurou encontrar-se novas formas e novos algoritmos de processar esta técnica, com
0 objectivo de melhorar a sua performance e de torna-la mais indicada para ser
computorizada. Existem, actualmente, trés procedimentos diferentes utilizados para o célculo
da DFT: célculo por equagdes simultaneas, por correlacdo e através da FFT [2].
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No primeiro método, o problema é abordado como um caso algébrico tipico em que
existem N incognitas no sistema (sendo N a dimenséo do sinal de entrada) e sdo procuradas N
equacdes para resolver cada uma das incdgnitas. Para tal, é utilizada uma anélise sample a
sample em que, a soma do primeiro valor de ReX e de ImX corresponde a primeira sample do
sinal em tempo discreto. Desta forma surge a primeira equacao e consequentemente, a solugéo
para o primeiro valor do sinal na base temporal. Repetindo o procedimento para os restantes
pontos do sinal, obtém-se as restantes equacdes necessarias. Este método € de compreensédo
bastante simples e, apesar de exigir um enorme numero de operacfes e, consequentemente,
ndo ser aplicado virtualmente no célculo da DFT, € bastante importante como prova de que €
possivel decompor um sinal em sinusoides [2].

O célculo por correlacdo é bastante diferente e muito mais usado, sendo considerado o
método standard para a utilizacdo da DFT. Neste caso, o objectivo é estudar, uma a uma, a
contribuicdo de cada sinusoide, de uma determinada frequéncia, no sinal de entrada. Para
melhor compreenséo, tome-se como exemplo o caso da Figura 3.9, em que se procura estudar
a influéncia das sinusdides relativas a k = 3 nos sinais x4 [ Je x,[ ]. O primeiro sinal, x;[ ], é
composto por uma Unica onda seno que completa 3 ciclos de 0 a 63 (s3), ou seja, uma onda
em que k=3. J& o sinal x,[ ] € composto por varias sinusoides mas nenhum deles corresponde
a ss.

Exemplo 1 Exemplo 2
2 2
a. x,[1,sinal a analisar b. x,[1,sinal a analisar
1y g 3 [y
% .l .. .. I. ... l.. % L] . . [ | - -.
E b " ] ] = O 0 2 ol m o jmm " "
=3 . L " " = a" m |, LI
1S N = - O O " £ L] - "y
< AT IR IR el i
1 L LY 1 L
0 16 3 4 64 0 16 3 43 64
Amostras Amostras
2 2
c. sal 1, funcdo base d. s.[1, funcéo base
1y P oy
) ,n LIS nin © ] L LS S
he] [ ] [ ] - " he} [ ] [ ] ™ n
3 l 0 0 [l 2 n 0 0 [
= 0 [] L] = . = a [] [] = .
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Figura 3.7- Exemplo de correlacdo de sinais em que se pretende estudar a presenga da
sinusOide s; em dois sinais distintos, x1 e x2 [2].
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Como se pode observar, o produto de s; por cada um dos sinais € muito diferente, o
que vai resultar em outputs diferentes para o algoritmo. O passo seguinte sera somar o valor
de todos os pontos do sinal obtido e, assim, descobrir a amplitude da onda s; presente em
cada um dos inputs. Desta forma, para o primeiro caso, é simples de prever que do somatério
se obtém um ndmero positivo, logo, que a onda esta presente no sinal de entrada.

Observando o resultado do segundo caso, a onda obtida parece desenvolver-se em
torno de 0 e perspectiva-se que o somatorio resulte no valor nulo, corroborando as
informacdes fornecidas inicialmente sobre a inexisténcia de s; em x,[ ].

Este procedimento, repetido para cada valor de k, permite obter os valores de ReX[k]
e de ImX[k] e, consequentemente, o sinal na base de frequéncias. E de notar que esta
metodologia so € valida pois todas as funcbes base (seno e coseno) da DFT séo ortogonais
entre si, ou seja, a sua correlacéo é nula [2].

3.2.3 Transformada Rapida de Fourier (FFT)

A terceira e ultima técnica de calculo da DFT é conhecida por Transformada Réapida
de Fourier (FFT) e é, sem davida a mais eficiente e rapida. O desenvolvimento deste
algoritmo teve origem ainda no século XIX como resultado dos estudos conduzidos por Gauss
no dominio da astrologia, contudo, dada a incompatibilidade histérica em que foi concebido
(inexisténcia de suporte tecnoldgico para comprovar a sua veracidade), ndo teve o impacto
esperado na sociedade cientifica e particamente caiu no esquecimento. De uma forma geral, 0
crédito do desenvolvimento da FFT € atribuido aos americanos Cooley e Tukey que, em 1965
introduziram o algoritmo para o célculo rapido da DFT mais utilizado na actualidade [17].

A abordagem proposta por estes dois investigadores, numa primeira fase, incide sobre
duas propriedades da DFT, ou mais concretamente, da equacdo de Euler: a simetria entre
complexos conjugados e a periodicidade da equacdo em n e em k.

Considerando que:
—i2nnk (37)

e explorando as propriedades da funcdo exponencial conclui-se que,

WN_kn = (WNkn)* (38)
onde, .
(Wy*™), corresponde ao conjugado de Wy ="
Como n e k representam valores inteiros, observa-se a periodicidade caracteristica de
Wy

WNkn — WNk(n+N) — WN(k+N)n (3.9
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Atentando agora na equacdo da DFT geral e relacionando-a com a Equacdo 3.9,
obtém-se uma simplificacdo que se revela muito Util nos passos seguintes, onde também serdo
utilizadas as propriedades acima referidas:

N-1 (3.10)
X[k] = Z X[ Wy " k=0..N—1

=0

Mantendo estas breves nogdes, encontram-se reunidas as condi¢des para se iniciar
uma resumida explicacdo do funcionamento da FFT. O primeiro passo consiste em separar 0
somatorio de n em duas séries de igual dimensdo, uma para os indices pares e outra para 0s
impares:

1 N1 (3.11)
X[kl = ) x[2r]Wy** + ) x[2r + 1] w, @D

Repare-se que para 0 somatorio dos indices pares, substituiu-se n por 2r e na série
impar, n por 2r + 1. Manipulando os termos da Equacdo 3.11 obtém-se:

%—1 %—1 (3.12)
X[k =) x[2r ] (WD) + Wk Y x2r + 1] (Wy?)"
Comao:
—iz2m (3.13)

Entdo pode obter-se:

v, . 314
X[k] = x[ZT] WN/Zkr + WNk Z x[ZT + 1] WN/Zkr
r=0 r=0
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N1 (3.15)
Ex = ) x[2r]Wy,,""
r=0
N1 (3.16)
O = ) x[2r+ 1] Wy,,""
r=0

Assim, verifica-se que, separando o conjunto das amostras de entrada em dois novos,
de iguais dimensdes, se transforma um problema de uma DFT em duas com metade do
tamanho inicial. Resta, entdo, analisar qual a vantagem desta decomposicao para 0 processo
de célculo pretendido e, para tal, deve estudar-se a exigéncia de opera¢es da nova expressao.

Para cada DFT obtida, sabendo que estas sdo periddicas em N/2, tem-se que:

0, N =0 (3.18)

Entdo, pode reescrever-se a expressdo para X [k] como:

Ex + Wy 0, , 0<k<N/2 (3.19)

X[k] = N
[ ] E N+ WNk+2 0
k+7

N/2<k<N

)
k+7

N
W o ik (3.20)

Assim, é possivel reduzir a andlise do conjunto de k para metade, k = 0... N/2, da
seguinte forma:

Xk = Ek + WNkOk (321)

32



Software de Processamento e Realimentacdo Inteligente de Informacéo para Afinacao de Guitarras

X n=E,— Wy 0, (3.22)
k+7

Como visto anteriormente, o calculo da DFT de forma directa, sendo N a dimensdo do
sinal de entrada, representa um problema aritmético de ordem N2, O(N?). Adoptando esta
nova abordagem e utilizando o algoritmo da FFT reduziu-se o problema a dois somatérios de
N /2 elementos, para o calculo de cada X, , sendo que k = 0 ... N/2, dada a periodicidade da
DFT. Em acréscimo, também serdo necessarias N multiplicacOes relativas ao factor de fase,
Wx*, o que resulta num problema de ordem igual a 2 (g)z +N = NTZ +N.

Numa primeira analise, este resultado ndo aparenta ser muito significativo mas, dando
continuidade observa-se uma realidade bastante diferente. Partindo dos dois novos conjuntos,
agora sujeitos a DFT, pode repetir-se 0 processo, ou seja, voltar a dividir cada subconjunto em
dois, de forma sequencial [2].

Tabela 3.1 - Evolucéo do algoritmo da FFT e respectivo custo operacional (adaptado de [17])

NUmero de Dimenséo dos Custo operacional
subdivisbes subconjuntos
1 N/2 ) N\? N N2 N
(5) T
2 N/4 22N2N NN2 .
(z) tZ)tN =TT
3 N/8 2221v21v NNN2 2N
(§) Y ] R
p N/2P =1 N?
2—p+pN=N+Nlog2N

Como se pode observar na Tabela 3.1, esta técnica pode ser repetida p vezes, em que
p = log, N e, com a evolucdo de patamares, observa-se que este problema é caracterizado por
uma regressdo logaritmica de ordem O(Nlog, N). E de notar a importancia do valor N
adoptado para o dominio de calculo, uma vez que para que p corresponda a um namero inteiro
de patamares, N tem de ser uma poténcia de 2 (p.e, 512, 1024, 2048). Assim, torna-se muito
mais clara a grande vantagem deste algoritmo perante as suas alternativas. Na Tabela 3.2
estdo representados o numero de operagdes complexas necessarias para efectuar a DFT de
forma directa em comparacdo com a utilizagéo da FFT [2].

Tabela 3.2 - Comparacéo entre custos operacionais do calculo da DFT de forma directa e pela FFT

N 103 10° 10°

DFT, O(N?) 106 1012 1018
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FFT, O(Nlog, N) 10* 2 x 107 3 x 10

3.3 Anadlise tonal de um sinal audio

No ambito do processamento de sinais audio, o estudo da tonalidade (pitch) permanece
ao longo dos tempos como um dos principais desafios. De forma crescente, vdo surgindo
novas aplicagdes que se servem da andlise tonal de um determinado sinal para recolher
informacdes valiosas sobre 0 mesmo e que, posteriormente, podem ser utilizadas para integrar
diversas solucBes importantes para a afinacdo de instrumentos, aplicacdes de comandos por
voz, fungdes para software de audio digital, programas de composi¢cdo musical virtual, entre
outros.

Todas estas aplicagOes podem ser agrupadas em dois grandes grupos com exigéncias de
processamento bem distintas: a analise de discurso e da fala ou a analise em contexto musical.
O presente capitulo tem como objectivo focar este segundo grupo, pois é neste que se insere o
tema principal do trabalho.

3.3.1 Tonalidade

Tonalidade, ou sensacdo de altura tonal, € uma componente sensorial que permite ao
Homem classificar os sons de acordo com a sua altura, segundo uma escala relativa de
frequéncias. No fundo, é esta propriedade perceptual que permite definir um som como agudo
ou grave relativamente a outros. Tonalidade e altura de um som sdo conceitos que, ndo devem
ser confundidos com a sua frequéncia ou frequéncia fundamental do sinal, apesar de estarem
proximamente relacionados. Enquanto a frequéncia representa uma caracteristica fisica,
cientifica, objectiva e mensuravel, a tonalidade é um conceito psicoacustico, subjectivo,
associado a percepcéo, de cada individuo, de um determinado som, nomeadamente, da sua
frequéncia.

Contudo, e tal como enunciado no inicio deste capitulo, o estudo da tonalidade nao é
uma tarefa simples e, na grande maioria das situac@es, acaba por se cingir apenas a andlise de
frequéncias, ou seja, o estudo limita-se a componente acustica e deixa de parte a sua
componente psicoldgica. Nos restantes temas abordados neste relatério o problema serd
explorado desta mesma forma, ou seja, a analise tonal mencionada representara apenas uma
determinacédo da frequéncia fundamental que caracteriza cada sinal, uma vez que, para o fim
desejado, esta simplificacdo é suficiente e, simultaneamente, simplifica todo o trabalho [18].

3.3.2 Analise monofénica vs polifénica

No ramo do processamento de sinais dudio, a analise tonal, baseada na estimacéo da
frequéncia fundamental, pode ser dividida em dois problemas globais: a analise monofonica,
ou single-pitch, e a analise polifénica, ou multi-pitch. Estas duas categorias, apesar de
partilharem a mesma base ideologica, estimar a frequéncia fundamental de um determinado
sinal audio, diferem bastante na complexidade e abordagem ao problema. Enguanto a
primeira analisa a tonalidade do sinal de uma forma global e uniforme, procurando estimar o
tom dominante no sinal de uma forma homogénea, o estudo polifénico procura interpretar 0s
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diferentes contributos tonais individualmente, ou seja, estuda a frequéncia caracteristica de
cada serie harmoénica presente no sinal [19].

O método single-pitch, por ser mais simples e pratico, € o mais utilizado na maioria
das aplica¢fes no ambito do processamento de sinais dudio, quer na variante musical ou de
analise de discurso. Equipamentos como afinadores e sistemas de comando por voz, utilizados
em grande escala por todo o planeta, servem-se, maioritariamente, deste modelo de analise
tonal. Esta abordagem, tal como o nome indica, assume uma perspectiva monofonica sobre o
sinal audio, ou seja, estuda-o como se todos 0s sons presentes tivessem a mesma origem,
sendo que todos contribuem para uma Unica imagem sonora, caracterizada por uma so serie
harmonica caracteristica.

Ja a abordagem multi-pitch, apresenta-se como um problema complexo e pouco
desenvolvido, que apenas nos ultimos anos foi alvo de estudos mais profundos e dedicados. O
cenario polifénico surge muito regularmente em contexto musical, talvez até seja mais
frequente que o monofdnico, e também no processamento de discurso. Normalmente, esta
situacdo ocorre quando existem varios instrumentos, ou vozes a produzir informacéo,
simultaneamente, ou quando um instrumento produz diferentes tons ao mesmo tempo.

Actualmente, a andlise polifonica desempenha um papel muito importante em tarefas
como a transcri¢cdo musical automatica, na separacao de fontes audio e na extrac¢do melddica
de sinais. Paralelamente, este método tem vindo a ser introduzido no mercado dos afinadores,
de forma a solucionar problemas de afinagcdo em tempo real, permitindo a afinacdo simultanea
de diferentes tons provenientes do mesmo instrumento [19].

3.4 Algoritmos de analise tonal

Os algoritmos de pitch detection, como foi referido, tém por objectivo estimar, com o
maior grau de certeza possivel, a frequéncia fundamental de um determinado sinal. Contudo,
esta analise ndo tem, necessariamente, de ser conduzida partindo do espectro de frequéncias
do sinal e pode ser aplicada a um sinal no formato em que é captado, sem necessitar de
transformacoes prévias.

Estas técnicas baseiam-se, sobretudo, na analise de periodos de onda em detrimento das
frequéncias mas, uma vez que estas caracteristicas estdo relacionadas, é possivel traduzir os
resultados e obter informacGes que permitam estudar a tonalidade de um som. Nesta sec¢do
serdo enunciadas duas das técnicas mais utilizadas no processamento de audio musical e que
adoptam esta abordagem temporal [20].

3.4.1 Funcao de Autocorrelagao (ACF)

No processamento digital de sinais, as func¢des de correlagdo simbolizam uma medida
de similaridade que permite comparar dois sinais. A funcéo de autocorrelacdo, ACF, estuda a
semelhanga de um sinal com ele proprio, servindo-se de uma correlagdo cruzada entre o sinal
original e uma versdo desfasada no tempo. Isto é, cada elemento de um sinal original é
multiplicado pelo sinal desfasado e, os valores obtidos sdo somados de forma a obter um
unico coeficiente de autocorrelacdo do sinal, Figura 3.10. A expressdo para a autocorrelacao
de um sinal geral discreto pode ser simplificada na forma:
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$oo (3.23)

r(1) = Z Xi Xitr

i:OO

Se o sinal de entrada, x(t), for periédico segundo p, entéo x; = x;,,,. Assim, a fungéo
de autocorrelacdo vai apresentar valores maximos em multiplos de p, ou seja quando T = kp,
em que k representa um ndmero inteiro e r(t) vai corresponder a um maximo local. E
importante reter que a autocorrelacdo também apresenta um méximo local em t = 0, ou seja,
quando o desfasamento dos sinais é nulo.

Flo Edt View Insert Tooks Desitoy Window Help

A

L L L L L L L L
-200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200

= =10l
Fle Edt View —fasert | Took Desitop Window Hebp
AQdda RINKNODLL- Q0B 0D
W\w&
200 150 100 50 0 50 100 150 200
=l =10:

Fle Edt Vew Insert Tools Desitop Window Help

Jodds|k|® DOLA-RA0E (=D

MAAA
A

Figura 3.8 - Imagem representativa da autocorrelagdo de um sinal. O sinal é comparado com uma versao
sua, desfasada. Registando valores de correlacdo para cada desfasamento, obtém-se a funcéo de
autocorrelacdo, que é maxima quando o desfasamento é nulo.

No caso da janela do sinal estudado apresentar, pelo menos, dois periodos completos,
é possivel utilizar esta técnica para determinar a frequéncia fundamental do sinal. Isto é
conseguido atraves da andlise da periodicidade dos méximos obtidos na funcdo de
autocorrelacdo, uma vez que, numa funcdo periodica, a funcdo sera, localmente, maxima
sempre que os periodos se alinharem. Assim, verificando a distancia entre dois maximos
locais consecutivos, o valor obtido representa o periodo fundamental, T, , da onda, cuja
inversdo permite obter um valor estimado da frequéncia fundamental.

Este método, embora permita obter resultados com resolucgdes interessantes, apresenta
algumas debilidades que devem ser tidas em consideracdo. Em primeiro lugar, o elevado
namero de operagBes complexas (multiplicagdes) necessarias podem significar um peso
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computacional muito acentuado, quando aplicado a conjuntos de dados muito extensos.
Quando aplicado a sinais com componentes de frequéncias elevadas, apresenta,
frequentemente, erros de interpretacdo e de oitava indesejaveis, bem como uma elevada
sensibilidade a ruidos externos. Contudo, dada a sua simples implementacdo, é uma técnica
bastante utilizada em aplicacGes de reconhecimento de voz, em que a gama de frequéncias em
analise é bastante limitada [20].

3.4.2 Funcdo da Diferenca Média de Magnitudes (AMDF)

A AMDF (Average Magnitude Difference Function) representa uma outra forma de
andlise da tonalidade de um sinal de audio, ou da sua frequéncia fundamental, numa base
temporal. As suas bases sdo muito semelhantes as da funcéo de autocorrelacdo, uma vez que
ambas pressupdem a determinacao do periodo fundamental do sinal para depois estimar a Fj,.
A expressao da AMDF para sinais discretos é a seguinte:

L& (3.24)
AMDF (1) = NZIx(n) —x(n+1)|

Ao contrario da ACF, desta vez procura-se saber a diferenca normalizada entre os
valores do sinal separados pelo desfasamento, t, obtendo um valor do coeficiente AMDF para
cada desfasamento. Quando 7 = kp, em que p corresponde ao periodo do sinal, a fungédo
obtida vai apresentar um minimo local, uma vez que x(n) = x(n + kp). Assim, analisando a
distancia entre os minimos locais consecutivos da funcdo AMDF, pode determinar-se o
periodo fundamental, T, e, consequentemente, a respectiva F.

A grande vantagem deste método relativamente ao anterior é a substituicdo de uma
série de multiplicacdes por uma série de subtraccdes, o que reduz, acentuadamente, 0s custos
operacionais do algoritmo resultando numa resposta muito mais rapida. A AMDF é muito
utilizada em situacdes em que a analise em tempo real é crucial e, muitas vezes, suplanta as
outras alternativas por ser extremamente simples de implementar. Contudo, algumas das
fragilidades indicadas na ACF mantém-se presentes, como por exemplo os problemas de
oitava e a sensibilidade ao ruido [20, 21].

3.4.3 Produto Harménico Espectral (HPS)

O HPS (Harmonic Product Spectrum) é um dos algoritmos mais utilizados para a
estimacdo da frequéncia fundamental de um sinal e, contrariamente aos exemplos anteriores,
este é considerado um método de pitch detection no dominio de frequéncias. O seu principio
de funcionamento consiste em medir a maxima coincidéncia harmonica em cada ponto do
espectro de frequéncias do sinal. Pode observar-se de forma exemplificada as diferentes fases
deste procedimento na Figura 3.11.
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Figura 3.9 - Esquema da sequéncia de operagdes do HPS, in
“http://i.stack.imgur.com/CcsOH.jpg consultado em 2015-08-11”

O primeiro passo que a aplicacdo deste método pressupde é a obtengdo do espectro de
frequéncias do sinal a analisar, nomeadamente, por intermédio da FFT. Este espectro dispde
da informacdo organizada e no formato necessario para que se possa continuar a desenvolver
o algoritmo. De seguida é necessario estudar a contribuicdo harmonica de cada frequéncia
presente no sinal, ou seja, no fundo, compreender se existe, ou ndo, alguma relacdo
(harménica) entre os diferentes componentes de frequéncia, mais intensos, detectados no
especto. Para tal, recorre-se a uma reducdo do dominio de amostragem do espectro de forma a
fazer coincidir harmonicos da mesma série na mesma posicdo do espectro, processo
conhecido por downsampling, Figuras 3.12 e 3.13 [20].
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Figura 3.10 - Representacdo do espectro de frequéncias de um sinal, a) e do mesmo espectro
com o periodo de amostragem reduzido para metade, b)

Desta forma, reduzindo o dominio de amostragem para metade do original consegue,
facilmente, observar-se uma “deslocac¢do” do espectro em que cada imagem corresponde a um
objecto com metade do valor do seu objecto original. Repetindo o procedimento e diminuindo
a amostragem para um quarto da original, recolhe-se um novo gréafico que corrobora as
observagdes anteriores.
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Figura 3.11 - Espectro resultante de uma redugéo do dominio de
amostragem original para 1/4

Comparando os graficos das Figuras 3.12 e 3.13 e fazendo uma andlise meramente
visual, torna-se clara a sobreposicao de picos de intensidade em alguns valores de frequéncia
e, de uma forma trivial, identifica-se uma progressdo harmdnica no sinal inicial.

N&o esquecendo que o HPS se trata de um método para a estimacdo do valor da
frequéncia fundamental de um sinal e que num som harménico, as frequéncias que o
compdem sdo multiplos inteiros da sua F,, resta utilizar os dados obtidos até ao momento de
forma a que seja possivel atingir esse mesmo objectivo. Entdo, o ultimo passo consiste numa
simples multiplicacdo dos sinais de dominio de amostragem diferentes para que, em cada
ponto do dominio, o valor de intensidade represente produto entre as intensidades obtidas em
cada sinal obtido, Figura 3.14 [20].
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Figura 3.12 - Resultado espectral da aplicacdo do algoritmo HPS
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Desta forma, pode concluir-se que o HPS representa uma forma muito simples, rapida
e directa de estimar a F,. E um método bastante preciso e fiavel em aplicagdes no ramo da
analise musical e que apresenta uma reduzida sensibilidade a ruidos, caracteristicas de
elevado interesse num afinador. Contudo, este procedimento apresenta algumas fragilidades
que devem ser consideradas aquando da sua aplicacdo. A necessidade de reduzir
sistematicamente a amostragem do sinal, reduz, na mesma proporcao, a gama de frequéncias
onde o algoritmo consegue identificar a F,, ou seja, a gama de analise € tdo extensa quanto o
sinal de menor dominio obtido. Para além desta debilidade, o HPS apresenta, frequentemente,
erros de oitava, isto €, a frequéncia fundamental estimada pelo algoritmo €, muitas vezes,
imprecisa em proporcbes de 12 semitons, relativamente ao seu valor real. Contudo, esta
ultima imperfeicdo pode, facilmente, resolver-se implementando algumas linhas de codigo
simples [20].

3.4.4 Cepstrum

O termo Cepstrum € o resultado da inversdo da primeira silaba da palavra spectrum e
foi inicialmente introduzido por Bogert, Healy e Tukey, num trabalho que procurava analisar
bandas de espectrograma de sinais sismicos. O Cepstrum corresponde ao espectro do espectro
logaritmico de um sinal e é definido como [22]:

Cp(0) = |F{log(I1F (x)1*)}1? (3.25)

onde:
Cp, corresponde ao cepstrum;

F, indica a transformada de Fourier;
x, corresponde ao sinal de entrada.

Como o objectivo do algoritmo é estudar a frequéncia do sinal, apenas é necessario
guardar informacdes relativas a magnitude do espectro, sendo a sua fase desprezavel, o que
justifica o a aplicacdo do modulo aos resultados originados pelas transformada.

Considerando que o sinal original é harmdnico, ao aplicar a FFT obtém-se um
espectro onde estdo visiveis as diferentes frequéncias que compdem a série harmdnica que o
caracteriza. Como também ja foi explicado, numa série harmonica, todos os elementos
correspondem a mdltiplos inteiros da sua frequéncia fundamental, ou seja, duas frequéncias
consecutivas sdo espagadas por um intervalo correspondente ao valor da F,. Ent&o, analisando
0 espectro como se este se tratasse de um sinal audio na base temporal, corrente, pode
observar-se uma periodicidade clara em que se obtém um pico na funcéo segundo um periodo
igual a F,. Assim, aplicando novamente a FFT ao espectro, obtém-se o denominado cepstrum
no qual é visivel um méximo enfatizado que representa a frequéncia fundamental do sinal.
Esta técnica esta exemplificada nas Figuras 3.15 a 3.17.
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O cepstrum ndo apresenta um dominio de tempo nem de frequéncias, mas algo
diferente que contem caracteristicas de ambos e foi baptizado de quefrency. Contudo, é
possivel relacionar esta grandeza com a frequéncia do sinal segundo a seguinte expressao:

Fs (3.26)

onde:
F's, corresponde a frequéncia de amostragem;

q, representa a quefrency;
f, representa frequéncia em Hz.

Assim, sabendo que o sinal original foi captado a 8192 Hz e partindo da quefrency
correspondente ao primeiro pico do cepstrum, Figura 3.17, pode estimar-se um valor para a
frequéncia fundamental tal que, F, = 8192/67 ~ 122.33 Hz

Este tipo de analise é bastante utilizada no processamento de sinais principalmente em
aplicacdes de radares e em aparelhos de reconhecimento de voz, uma vez que permite uma
facil identificacdo de diferentes contribuicdes harmdnicas no sinal, ou seja, simplifica o
reconhecimento e a separacao das diferentes fontes presentes [23].

Como ficou enfatizado neste capitulo, o processamento digital necessario para analisar
a tonalidade de um sinal &udio € bastante complexo e pode ser conduzido de diversas
maneiras, todas elas envolvendo um conjunto de técnicas e procedimentos especificos. Um
sinal pode ser analisado na sua forma original, base temporal, ou pode ser transformado, para
gue o seu estudo possa ser dirigido numa base frequencial, através de uma andlise de Fourier.
Existem diferentes formas de abordar uma analise de Fourier e, neste capitulo, tornaram-se
evidentes as vantagens operacionais da utilizacdo de algoritmos como a Transformada Répida
de Fourier, relativamente aos métodos de célculo directo. Sendo a funcdo principal de um
afinador identificar a tonalidade de um determinado som, foi explorado o conceito de
tonalidade num contexto digital, onde se assume que a tonalidade e a frequéncia fundamental
de um som sdo sindénimos, apesar desta relacdo ndo representar uma verdade absoluta.
Partindo deste principio, foram introduzidas algumas das técnicas mais utilizadas para estimar
a frequéncia fundamental, ou a tonalidade, de um sinal. Abordagens na base temporal, como a
Funcdo de Autocorrelagdo ou a Funcdo da Diferenca Média de Magnitudes sdo bastante
utilizadas dada a sua simples implementacdo, embora demostrem fragilidades bastante
significativas, nomeadamente, na presenca de ruido exterior e apresentam, frequentemente,
erros de oitava. Numa abordagem frequencial, foi introduzido o método do Produto
Harmonico Espectral que, apesar de exigir uma maior cadeia de calculo e de operacgdes,
permite obter resultados, ndo s6 mais precisos, mas muito menos susceptiveis a erros
provocados por ruido. Por fim, foi introduzido o Cepstrum, um método que conjuga um
pouco das duas abordagens e em que se procura obter um espectro do espectro de um sinal,
em que a frequéncia fundamental é estimada a partir do seu correspondente periodo. Dadas as
caracteristicas de cada método apresentado e considerando os objectivos do presente projecto,
0 HPS mostrou reunir as condi¢cbes mais favoraveis para dar seguimento ao trabalho e para
gue o produto final tenha a performance desejada, ou seja, uma analise, simultaneamente,
rapida, eficiente e o mais simples possivel.
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4 Desenvolvimento de conceito e do produto

Concluida a apresentacdo e explicacdo de todo o background técnico e tedrico que
suportam este trabalho, neste novo capitulo serd abordado o projecto desenvolvido de uma
forma mais directa e objectiva. Materiais e métodos utilizados, problemas e resolucdes
encontradas e todas a decisfes que resultaram no produto final desta tese de dissertacdo serdo
assuntos a explorar.

Como ja foi referido, o objectivo principal deste projecto consiste na concepg¢éo integral
de um software de afinacdo de instrumentos musicais, mais concretamente, de guitarras. Este
desafio foi, desde sempre, encarado de forma a que o produto final apresentasse, ndo s, um
bom desempenho e utilidade para o seu ramo de aplicacdo mas, também, que este
representasse uma solugdo simples e de facil compreensdo ao nivel da programacéo aplicada.

4.1 Hardware utilizado

Respeitando os principios base para o projecto mencionados acima, o critério de
seleccdo de hardware foi bastante amplo e nunca representou um real problema. Para além da
necessidade de satisfazer as exigéncias do programa, a Unica preocupacdo presente ao longo
do desenvolvimento do projecto, relativamente ao hardware utilizado, foi que este néo
representasse um condicionamento a sua aplicacdo, ou seja, sempre se procurou que o
software fosse acessivel a qualquer utilizador, de forma rapida e trivial.

Assim, todo o projecto foi desenvolvido utilizando, apenas, as capacidades e
ferramentas disponiveis num vulgar computador portatil. No decorrer do projecto e na propria
fase de teste do software foi utilizado um computador ASUS-K52N com as caracteristicas
apresentadas na tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Caracteristicas do computador utilizado no projecto

Processador AMD V140 2.3 GHz
Sistema Operativo Windows 7 Home Premium 64bits
Memoria RAM 4GB
Placa Grafica ATI Mobility™ Radeon® HD4250
Placa de Som Realtek High Definition Audio
Microfone Built-in
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No que diz respeito as caracteristicas acima mencionadas, o hardware que poderia, de
forma mais directa, condicionar o desempenho do algoritmo seriam o microfone, a placa de
som e o processador. O microfone poderia ser um problema pois as suas caracteristicas, que
sdo desconhecidas, podiam limitar a capacidade de captacdo do som e o controlo do efeito do
ruido, mas estas questdes acabaram por ndo comprometer nem condicionar o produto final. A
placa de som, tal como o microfone, desempenha um papel importante na capacidade de
captacdo audio do equipamento, tanto na sua qualidade como na velocidade de troca e
conversdo de dados. Ja o processador, sendo o responsavel maximo pela capacidade e
velocidade de execucdo de rotinas e processamento de dados no computador, torna-se também
crucial para o desempenho da aplicacdo desenvolvida.

4.2 Software desenvolvido

O trabalho aqui desenvolvido representa, maioritariamente, uma forma simples, préatica
e rapida de processar sinais audio que se torna vantajosa na afinacdo de guitarras. Pretende-se
que o software elaborado se apresente util e que, simultaneamente, explore novas formas de
abordar a temaética da afinacdo de instrumentos, procurando sempre simplicidade nos
processos e facilidade de acesso e utilizagdo para o utilizador. Assim, a componente principal
e central deste projecto é, sem duvida, o algoritmo desenvolvido, que serd explicado nos
proximos paragrafos.

Inicialmente, foi necessario escolher a plataforma de programacéo onde o trabalho seria
desenvolvido e, rapidamente, essa seleccdo caiu sobre o MatLab. Este software, altamente
dedicado e especializado para o processamento de calculos numéricos, também apresenta um
leque vasto de ferramentas (pacotes de software) uteis ao processamento de sinais, logo,
mostrou-se extremamente indicado para 0s objectivos do projecto. Adicionalmente, é uma
ferramenta de processos simples e de programacédo bastante acessivel e rapida, caracteristicas
gue se adequam a um projecto que procura simplicidade no seu produto final, bem como a
utilizadores inexperientes e que procuram, paralelamente ao desenvolvimento do trabalho,
aprofundar conhecimentos ou adquirir novos conceitos sobre as tematicas abordadas.

De forma a possibilitar um acompanhamento mais facil dos elementos de programacéo
gue compdem o cddigo, pode dividir-se a sua estrutura em 3 etapas: a aquisicdo dos dados, 0
processamento e tratamento dos mesmos e, por Ultimo, a estimacdo da F,.

Aquisicdo de dados

Nesta primeira fase do programa, mostraram-se muito importantes as ferramentas
disponibilizadas pela Data Acquisition Toolbox™ do Matlab. Esta ferramenta permite criar
um objecto de entrada analdgica compativel com a interface audio do computador utilizado e
assim, estabelecer um canal de aquisi¢do (mono ou stereo) dos dados captados pelo microfone
ou outra entrada de dados do equipamento. Para os efeitos deste trabalho, apenas foi
necessario captar um canal mono, se bem que facilmente poderia ser expandido a multicanais,
passando a explorar caracteristicas muito mais ambiciosas e amplas sobre as caracteristicas
ndo so do sinal em si, mas também das caracteristicas dos instrumentos e estados dos seus
materiais constituintes.
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Fs=16000;
ai=analoginput ('winsound'):

addchannel (ai, 1) ;

set (ai, 'SampleRate’

Figura 4.1 - Seccdo do codigo responsavel por criar o canal de
aquisicéo

O objecto criado armazena os dados como um vector e apresenta algumas
propriedades que podem ser definidas de acordo com a performance que se pretende do
mesmo. Nomeadamente, pode estabelecer-se uma frequéncia de aquisi¢do, bem como limitar
0 numero de dados recolhidos por cada momento de aquisi¢do. A partir do momento em que 0
objecto e as ligacbes ao hardware estdo definidas, este fica pronto a ser utilizado para
proveito do programa, podendo ser usadas algumas instrugdes para controlar as suas tarefas e
0S seus comportamentos, mais concretamente, as funcGes start e stop para iniciar e parar a
aquisicdo de dados, respectivamente.

Tratamento do sinal adquirido

Imediatamente depois de ser recolhido, o sinal ainda ndo se encontra nas melhores
condicdes para que 0 seu estudo seja tdo preciso como desejado. Assim, é necessario trata-lo,
removendo alguns ruidos e informagdes desnecessarias, para este trabalho, preparando os
dados para que estes possam ser correctamente analisados.

Para comecar, servindo-se da aplicacdo Filter Builder, sdo criados dois filtros para
serem aplicados ao vector de dados e que permitem eliminar algumas informacgdes que podem
interferir com o bom funcionamento do programa. O primeiro é um filtro passa alto do tipo
butterworth que elimina dados de frequéncias inferiores a 70 Hz, irrelevantes para a analise
pretendida. Na tabela 4.2 estdo descriminadas as principais caracteristicas do filtro utilizado.

Tabela 4.2 - Caracteristicas do filtro passa alto utilizado

Frequéncia Stop-band 50 Hz

Frequéncia Pass-band 70 Hz
Frequéncia de amostragem 16000 Hz

Atenuacao da Stop-band (dB) 250 dB
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O segundo consiste num filtro band-stop, também do tipo butterworth, que permite
atenuar a influéncia das componentes do sinal de frequéncias em torno dos 100 Hz. Esta
necessidade surge, principalmente do ruido causado pela alimentacdo do computador
utilizado. A alimentacéo do equipamento é conduzida a, aproximadamente, 50 Hz, resultando
numa manifestagdo harmonica intensa por volta dos 100 Hz. Assim, o objectivo deste filtro é
ligeiramente diferente do anterior pois, este ruido esta presente numa zona de interesse, o0 que
implica que se procure apenas uma diminuicdo de intensidade proporcional ao ruido e nédo
uma anulagdo completa da frequéncia em causa.

Tabela 4.3 - Caracteristicas do filtro band-stop utilizado

Primeira Frequéncia Pass-band 98 Hz
Primeira Frequéncia Stop-band 99 Hz
Segunda Frequéncia Stop-band 101 Hz
Segunda Frequéncia Pass-band 102 Hz
Frequéncia de amostragem 16000 Hz
Atenuacao da Stop-band (dB) 60 dB
Windowing

Apesar da FFT representar uma grande vantagem no estudo de um sinal, € importante
ndo esquecer as suas limitacdes e que a informacdo pode, por vezes, ndo estar tdo clara como
seria espectavel. A aplicacdo da FFT pressupde que o sinal representa um periodo, finito, de
um sinal infinito e periddico, ou seja, assume-se uma topologia circular em que o primeiro
elemento de dados se situa imediatamente seguinte ao Ultimo, como se estivessem ligados.
Quando o sinal analisado ¢é periddico e o conjunto de dados recolhidos corresponde a um
namero inteiro de periodos, a FFT do mesmo toma um aspecto ideal e, aparentemente, livre
de problemas, Figura 4.2.

Amplitude (dB)

L8 | L

Frequéncia (Hz)

Figura 4.2 - Dados recolhidos de um sinal periddico e respectiva FFT, in
“http://www.ni.com/white-paper/4844/en/ consultado em 2015-08-11”
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No entanto, existem casos em que esta condi¢do nédo se verifica, Figura 4.3, e o sinal
recolhido ndo representa um valor inteiro de periodos. Isto implica que a continuidade,
relativa aos pontos terminais do conjunto de dados, referida acima ndo seja real, embora a
computorizacdo de FFT mantenha esse pressuposto. Esta descontinuidade artificial manifesta-
se na transformada sob a forma de componentes de altas frequéncias que nédo estdo presentes
no sinal original e assim, o espectro obtido ndo corresponde a realidade. Neste caso pode
observar-se no sinal uma aparente fuga de energia de uma frequéncia para outras, fenémeno
conhecido por spectral leakage.

Amplitude (dB)
1

Il

Figura 4.3 - FFT de um conjunto de dados que ndo representam um ndmero inteiro de
periodos do sinal, in “http://www.ni.com/white-paper/4844/en/ consultado em 2015-08-11”

Frequéncia (Hz)

Para minimizar este efeito e para contornar o problema de descontinuidade da FFT,
recorre-se a aplicacdo de funcdes janela ao sinal, processo conhecido por windowing. Esta
técnica consiste na multiplicagdo da onda temporal recolhida, por uma funcdo de
comprimento finito e conhecido, que apresenta uma varia¢do suave da sua amplitude que
evolui gradualmente para o valor nulo, nos seus limites. Isto permite reestabelecer a ligacédo
dos pontos limite, o que resulta numa onda continua sem transi¢cdes abruptas cujo espectro de
frequéncias espelha o verdadeiro espectro do sinal original.

Funcédo Window

No presente trabalho foi utilizada uma funcéo janela do tipo Hanning, Figura 4.4. Esta
funcdo, no fundo, representa um periodo de uma funcdo coseno, deslocada verticalmente de
forma a que os seus valores minimos coincidam com o valor nulo. Quando aplicada a um
sinal, esta impbGe o valor zero aos seus pontos limite, eliminando qualquer possivel
descontinuidade e o efeito negativo de spectral leakage € ultrapassado.
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Figura 4.4 - Janela Hanning de 8000 pontos

Para além desta vantagem, a fun¢do Hanning, quando comparada com outras janelas,
apresenta uma excelente resolucdo em frequéncia, afectando de forma muito significativa a
resolucdo do sinal inicial, Figura 4.5. Esta capacidade de detectar frequéncias proximas entre
si (resolucdo em frequéncia) pode ser analisada pela largura do primeiro I6bulo do seu
espectro. A conjugacdo de todas as suas caracteristicas faz com que esta funcdo seja uma das
mais utilizadas no processamento de sinais audio.

3 ;
—60 - rectangular
I hann
i hamming
—80 tukey
I blackman
I flat top
—-100 I

1

Frequéncia Normalizada

Figura 4.5 - Comparacdo do comportamento de diferentes funcdes e janela
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Passagem para dominio de frequéncias - FFT

Depois de concluido todo o tratamento ao sinal de entrada, pode entdo obter-se o0 seu
espectro em condi¢bes adequadas & sua correcta analise. Para tal, recorre-se a fungdo fft
disponibilizada pelo Matlab e é necessario definir parametros como a dimensdo da
transformada e o dominio em frequéncias.

N=2“nextpow2(length(data)ﬁ@&;
f=Fs* (0:flooxr (N/@)-1) /N;
x=abs (ffc (v,N) )

x=x (1:floox (N/@)) :

Figura 4.6 - Linhas de codigo responsaveis pela obtencdo da FFT.

A expressdo 2nextpow2 permite que o valor de N seja sempre uma poténcia de 2,
condigdo importante para que o processamento da FFT possa decorrer sem erros e de forma
mais rapida. Os valores assinalados a vermelho na Figura 4.6 resultaram de um processo
iterativo conduzido com o objectivo de encontrar o ponto 6ptimo de equilibrio entre o tempo
de captacdo de sinal necessario a resolucéo do espectro obtido.

HPS

Para implementar o Harmonic Product Spectrum, foi concebida uma rotina, Figura
4.7, que, partindo do espectro obtido pela aplicacdo da FFT, realiza todas as etapas
necessarias na conducdo deste algoritmo, ja descritas anteriormente.

vi=x([1l:2:1ength(x)])’
y2=x([1:3:1length(x)-2]):
v3=x([1:4:1ength(x)]):

f3=f (1:flooxr(length(f)/4)):

x1=x(1l:1length(y3)):
vi=yl(li:length(v3)):
y2=y2 (l:1length(v3)):;

Figura 4.7 - Funcdo criada para realizagdo do Harmonic Product Spectrum
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As variaveis y correspondem a versfes do sinal de entrada com diferentes graus de
reducdo no dominio de amostragem. O vector de dados correspondente ao HPS, z, é obtido
através da multiplicacdo dos vectores y, elemento a elemento. Por fim, o dominio em
frequéncia de z, representado por fz, é obtido pela expressdo de f3 que afecta o vector de
entrada, f, correspondente ao dominio em frequéncia do sinal de entrada, x. As varidveis de
saida, z e fz, reinem os dados que, quando combinados e representados graficamente,
permitem obter o espectro concentrado do sinal.

Chegando a este ponto, o algoritmo diverge para cada uma das aplicagOes
desenvolvidas pois, a partir deste momento, elas exigem condi¢Ges um pouco distintas, isto é,
as funcBes necessarias para uma abordagem monofonica, em que se procura estudar uma
imagem Unica e global do som, ndo serdo, necessariamente, uteis para a afinacdo polifonica,
por exemplo.

4.3 Funcionalidades do produto

4.3.1 Afinador monofénico (Tuner)

A rotina Tuner corresponde ao algoritmo desenvolvido para a afinacdo monofonica,
ou seja, optimizado para a afinacdo tradicional de guitarras, corda a corda. Como referido
acima, este segmento pressupde todos os passos anteriores, j& mencionados, e apenas
representa uma forma de utilizacdo da informacao recolhida.

Retomando a cronologia de eventos, 0 passo seguinte a obtencdo do espectro
concentrado através do HPS consiste em encontrar a melhor estimativa possivel para a Fj.
Assim como explicado em capitulos anteriores, o valor procurado corresponde ao objecto do
valor méaximo do espectro, isto é, a frequéncia fundamental corresponde ao valor de fz para o
qual z é maximizado. Depois de descodificada a F, caracteristica do sinal, resta entdo
reorganizar a informacdo e fornece-la ao utilizador de uma forma agradavel e simples de
acompanhar. Para tal, foram criadas algumas sub-rotinas para auxiliar o processo e que serdo
explicadas de seguida.

Funcéo Octave

Esta primeira fungdo permite situar a frequéncia fundamental recolhida, de forma
constante, na quarta oitava da escala musical. Isto revela-se bastante Gtil pois permite
concentrar todos os resultados numa gama entre, aproximadamente, os 255 e os 509 Hz,
bastante mais estreita do que o dominio de analise da F,. Estes valores foram escolhidos por
conterem, entre eles, as frequéncias de todas as notas que constituem a 42 oitava da escala
musical. Assim, € possivel apresentar os resultados numa janela mais reduzida e com o0s
resultados muito mais préximos entre si, para além de facilitar a geracdo de referéncias para
afinacdo, como sera explicado de seguida.
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flag=true;
Z=X;
while flag==true
if z<508.6 && z>=254.3
flag=false;
elseif z<254.3
z=z*2;
elseif z>=508.6
z=z/2;

end

]
o]
(o)

-
I

N

~

Figura 4.8 - Codigo da funcédo Octave

Funcéo FindNote

Partindo da frequéncia obtida pela funcdo Octave, esta nova rotina permite determinar
a referéncia tonal mais préxima desse valor e que sera indicada como o ponto para qual se
pretende que a afinacéo convirja.

[*C ': 'C#'; 'D '; 'D#':; 'E '; 'F '; 'F#' ' ' "o

[0; 261.63; 277.18 ;293.66; 311.13; 329.63; 349.23;

%' a s 'AF B P

Notas ;
369.99; 392; 415.30; 440; 466.16 ;493.88; 2000]:;

Fregs

for i=2:13
h b s B

"

= (Fregs(i)+Fregs(i-1))/2 && x <(Fregs(i)+Fregs(i+l))/2
y = Fregs(i);
8 = Notas(i-1,1):;
w = Notas(i-1,2):;
z = [s wl;
end
end

Figura 4.9 - Codigo da funcdo FindNote responsavel por encontrar a nota da escala que servira de referéncia para
a afinacdo

Como se pode observar na figura 4.9, a cada ciclo procura-se o valor de entrada, X,
num conjunto diferente que corresponde ao dominio de valores mais proximos de um dado
semitom. Por exemplo, no terceiro ciclo, i = 4, 0 conjunto analisado corresponde a valores de
frequéncia entre o valor médio calculado entre 277.18 Hz (C#) e 293.66 Hz (D) e o valor
médio entre 293.66 Hz (D) e 311.13 Hz (D#).

Por fim, depois de guardados os valores de F, e da referéncia pela qual se ird orientar
a afinacdo, organizam-se os dados numa janela grafica como a representada na figura 4.10.

51



Software de Processamento e Realimentacdo Inteligente de Informacéo para Afinacao de Guitarras

"B Tuner (ESHEE )

Figura 4.10 - Interface grafica do afinador monofénico

Precisdo

A relagdo entre a frequéncia estimada e a referéncia pela qual esta é afinada é definida
em cents através da expressao (2.3). Esta abordagem permite um melhor acompanhamento da
precisdo da afinagdo, e uma melhor interpretacdo dos resultados. Tendo em conta as
condicdes e trabalho, 0s objectivos e os principios do mesmo, foi definida uma precisdo de +
2 cents para esta aplicacdo, ou seja, sempre que a distancia entre a frequéncia estudada e
frequéncia da nota de referéncia for inferior a 2 cents, esta serd considerada como se estivesse
afinada. Na interface gréfica da aplicacdo é apresentada, segundo uma linha vertical azul, a
nota referéncia e, simultaneamente, segundo uma linha vertical vermelha, a nota que se
pretende afinar. Enquanto a corda da guitarra é afinada, a linha vermelha aproxima-se
gradualmente da referéncia e, quando as notas estdo afinadas, apenas é apresentada uma linha
vertical verde na posicao de referéncia, Figuras 4.11 e 4.12.

Figura 4.11 - Nota desafinada
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Tuner el |

Tune

Figura 4.12 - Nota afinada

4.3.2 Afinador polifonico (Polyfonic Tuner)

O codigo desenvolvido para esta aplicacdo, tal como o nome indica, permite ao
utilizador uma afinacdo polifénica da sua guitarra, ou seja, permite o acompanhamento
simultaneo e constante da frequéncia emitida por cada uma das seis cordas. Partindo do
espectro obtido pelo produto harménico, a analise polifénica ndo procura apenas a frequéncia
mais influente, mas sim, o conjunto das frequéncias fundamentais de cada série harmonica
detectada.

Para tal e sabendo, inicialmente, a gama de frequéncias emitida por uma guitarra, o
sinal é dividido e analisado em seis porgdes, cada uma contemplando um conjunto de
frequéncias previsto para cada corda. Assim, ndo é procurado apenas um maximo para todo o
espectro, mas um maximo para cada subdivisao, em que cada um dos picos detectados esta
relacionado com a frequéncia fundamental do som de uma corda. Desta forma, foi escolhida
uma divisdo em conjuntos limitados por +150 cents relativos a frequéncia fundamental de
referéncia para cada corda.

Tabela 4.4 - Conjuntos de frequéncias de analise para cada corda

6% Corda - E [70,95] Hz
52 Corda - A [96,128] Hz
42 Corda - D [129,170] Hz
32 Corda-g [171,220] Hz
23 Corda-b [221,285] Hz
12 Corda - e [286 365] Hz
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Um dos problemas mais significantes encontrados nesta abordagem foi a concentragao
de harmonicos de séries diferentes detectada em algumas zonas na escala de frequéncias.
Nestas zonas era comum surgir um harmonico, ndo fundamental, emitido por uma
determinada corda, mais intenso do que o primeiro harmonico emitido por outra quando, na
zona em andlise, se pretendia encontrar este ultimo. Esta situacdo levava a uma estimacéo
errada, uma vez que, ao procurar o valor maximo, se encontrava um valor que nao
correspondia a frequéncia fundamental procurada, mas a um harmonico correspondente uma
F, mais baixa.

Para contornar este obstaculo optou-se por uma analise sequencial partindo da gama
de frequéncias mais baixa, relativa a sexta corda da guitarra, até a gama mais alta, frequéncias
emitidas pela primeira corda. Assim, comega-se por procurar a F, mais baixa e, depois de
encontrada, filtra-se esta frequéncia e o seu segundo harmonico do sinal, eliminando a sua
interferéncia nas analises posteriores.

Esta solucdo, apesar de ser algo limitativa, revelou-se eficiente e suficiente para o
resultado final pretendido. No final, os valores obtidos para a F, de cada corda, séo
apresentados, graficamente, juntamente com os valores de referencia de cada corda.

Figura 4.13 - Interface da aplicagdo Polyfonic Tuner. Exemplo de guitarra desafinada

Figura 4.14 - Feedback oferecido pela aplicagdo quando a guitarra esta
afinada
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De forma semelhante a solugdo apresentada na aplicacdo anterior, a janela do Polyfonic Tuner
apresenta, inicialmente, as notas captadas a vermelho e as respectivas referéncias a azul,
Figura 4.13. Quando uma corda esté afinada, é apresentada, no local da sua referéncia, uma
linha vertical a verde, Figura 4.14.

4.4 Teste e comprovacao de conceito

Com o objectivo de comprovar a eficiéncia e aplicabilidade do produto desenvolvido,
foram realizados testes para as duas funcionalidades em alguns cenérios particulares.
Procurou-se estudar o seu comportamento em circunstancias diferentes, por isso, ambas as
aplicacdes foram testadas em duas condic¢des distintas. O primeiro teste foi realizado com
uma guitarra acustica em que o som € captado directamente da guitarra. No segundo teste foi
utilizada uma guitarra eléctrica amplificada, em que o som captado foi o emitido pelo
amplificador.

Em cada teste foi primeiro utilizada a fung&o Tuner para afinar a guitarra, previamente
desafinada de forma aleatoria. Depois de afinada, utilizou-se a funcdo Polyfonic Tuner e
estudou-se a correspondéncia entre os valores obtidos para as duas aplicagdes. Por fim, em
cada cenario foi utilizada a aplicacdo GuitarTuna™, desenvolvida pela empresa Yousitian,
como base de comparacéo de resultados.

4.4.1 Teste com guitarra acustica

Neste primeiro cenario, a guitarra foi desafinada, aleatoriamente, e foram recolhidos
os desvios de afinacdo para cada corda utilizando cada uma das trés aplicagdes utilizadas
no teste. Os desvios apresentados foram calculados em cents para facilitar a analise
relativa de valores.

Corda GuitarTuna ™ Tuner Polyfonic Tuner
E (Mi) -90 -92 -92
A (L3) +60 +59 +58
D (Ré) -50 -51 -51
g (Sol) -68 -68 -68
b (Si) +70 +68 +68
e (Mi) -78 -78 -79
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De seguida utilizou-se a aplicacdo Tuner para afinar a guitarra e foram recolhidos os
novos desvios. Depois, sem alterar a afinacdo da guitarra, verificaram-se 0s desvios
correspondentes nas duas restantes aplicacdes e comparou-se 0s resultados obtidos.

Tabela 4.6 - Resultados da afinacdo obtidos através das trés aplicacdes

Corda GuitarTuna ™ Tuner Polyfonic Tuner
E (Mi) +2 +2 +2
A (L&) -1 -2 -2
D (Reé) +2 +2 +2
g (Sol) -2 -2 -2
b (Si) +1 +1 +1
e (Mi) -1 0 0

A andlise da tabela 4.6 mostra resultados muito préximos entre os diferentes afinadores, o
que indica, ndo s6 a similaridade de comportamento entre as duas fungdes desenvolvidas
durante o projecto, mas também uma boa resposta quando confrontadas com um produto bem
estabelecido no mercado.

4.4.2 Teste com guitarra eléctrica

O segundo teste realizou-se de forma idéntica ao primeiro, tendo como principal
objectivo estudar o comportamento dos algoritmos desenvolvidos numa situacdo diferente,
em que 0 som ndo é captado directamente da origem e, por isso, transporta algum ruido que
pode condicionar a afinacdo do instrumento.

Assim, a guitarra, desta vez eléctrica, foi também desafinada de forma aleatdria
apresentando os desvios discriminados na tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Desvios iniciais do teste com guitarra eléctrica

Corda GuitarTuna ™ Tuner Polyfonic Tuner
E (Mi) -140 -136 -136
A (L3) +80 +81 +80
D (Ré) -129 -130 -130
g (Sol) -140 -141 -141
b (Si) +76 +78 +77
e (Mi) -61 -63 -60
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Depois, tal como no teste anterior, a guitarra foi afinada utilizando a funcdo Tuner e os
resultados obtidos foram comparados com as restantes aplicacoes.

Tabela 4.8 - Desvios de afinagdo obtidos no final da afinagdo da guitarra eléctrica

Corda GuitarTuna ™ Tuner Polyfonic Tuner
E (Mi) +1 +2 +1
A (L3) +1 -1 -2
D (Reé) -1 +1 +2
g (Sol) -3 -2 +3
b (Si) -2 -1 -3
e (Mi) -1 0 0

4.4.3 Conclusoes

Dos testes realizados pdde concluir-se alguns aspectos bastante interessantes. No
primeiro teste verificou-se uma grande similaridade de resultados entre as trés aplicagdes, o
que pode ser interpretado como um ponto favoravel a avaliacdo dos algoritmos concebidos
pois, ndo sO apresentam uma notdria concordancia no desempenho, mas também por
apresentarem resultados muito semelhantes aos fornecidos por uma aplicacdo que &,
actualmente, lider do ranking de aplicacbes 10S mais descarregadas, na categoria de
afinadores de guitarra. Estes resultados fazem crer que as fungdes desenvolvidas tém
aplicabilidade real e que fornecem um feedback correcto ao utilizador.

No segundo teste, com a introdugdo de novas varidveis e consequente distor¢cdo do sinal
original, os resultados, apesar de ndo serem considerados negativos, ndao foram tdo
encorajadores como no primeiro. Neste caso, verificou-se uma maior dificuldade na afinacao
e 0s desvios resultantes da mesma ndo foram concordantes entre os trés afinadores. A
aplicacdo Polyfonic Tuner revelou-se mais sensivel ao ruido introduzido no sinal e ambos 0s
algoritmos desenvolvidos apresentaram resultados, ligeiramente, diferentes dos obtidos com a
aplicagdo GuitarTuna™.

Contudo, tendo em consideracdo os objectivos do trabalho, o balanco retirado dos dois
testes revela-se bastante positivo pois, mesmo as maiores variagdes de resultado obtidas, ndo
se revelam muito significativas para que seja possivel atingir o objectivo a alcancar, ou seja,
afinar correctamente uma guitarra.
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5 Conclusodes e trabalhos futuros

Ao longo do presente relatorio foi apresentado um software, concebido de raiz, de
processamento digital de sinais, capaz de auxiliar a afinagdo de guitarras. Os principais
objectivos estipulados para este produto foram encontrar uma solucdo eficiente, simples e de
facil utilizacdo. Para tal, foram adoptadas varias técnicas de andlise de sinais audio,
amplamente utilizadas em aplicacdes semelhantes como, a analise de Fourier, filtragem e
tratamento de sinais e algoritmos de pitch detection.

Existem varias abordagens possiveis para conceber um software de um afinador de
guitarras, diferentes formas de captacdo de sinais, diferentes alternativas para o tratamento
desses sinais, diferentes métodos para estimar a sua tonalidade ou frequéncia fundamental e
diferentes formas de apresentar os resultados obtidos.

No que diz respeito as técnicas de processamento digital de sinais, esta actualmente
disponivel uma grande variedade de algoritmos que abordam o sinal tanto na sua base
temporal, como a ACF, na base de frequéncias, no caso do HPS ou até explorando as
vantagens de ambas as solucdes, como no Cepstrum. E de realcar a importancia da anélise de
Fourier que permite esta transformacdo de dominios, sem a qual muitos dos algoritmos
apresentados ndo existiriam.

Ao longo do trabalho desenvolvido foram também surgindo algumas complicagdes que
exigiram um estudo paralelo mais aprofundado sobre as matérias envolventes, como no caso
do tratamento de ruidos externos detectados no sinal, ou da prépria destreza de programacao
necessaria para progredir no algoritmo. Um dos principais obstaculos deste trabalho foi, sem
duvida, encontrar o melhor compromisso entre as resolucdes temporal/frequencial das
aplicacdes desenvolvidas. A ultrapassagem deste problema exigiu, sobretudo, um processo
iterativo intenso, onde foram conjugados diferentes tempos de aquisicdo com varios valores
de frequéncia de amostragem e também diferentes tamanhos adoptados para a FFT.

Com o desenvolver do projecto, tornou-se cada vez mais notdria a importancia do
hardware e da plataforma utilizada para reproduzir os algoritmos que, apesar de ndo terem
condicionado o cumprimento dos objectivos propostos, evidenciaram que ndo serdo 0s mais
adequados para aplicagdes com a finalidade deste trabalho.

Os testes realizados ao produto desenvolvido, apesar de pouco extensos, indicaram bons
resultados mesmo quando o sinal analisado se apresenta distorcido e afectado por ruidos.
Estes revelaram uma precisdo bastante aceitavel, com variacfes de afinacdo por volta dos 2
cents, que cumpre 0s requisitos minimos necessarios para uma afinagéo correcta. Nas provas
tambem se identificou uma maior sensibilidade a ruidos por parte da aplicagdo Polyfonic
Tuner, provavelmente devido a dificuldade em controlar as influéncias harmonicas dos
diferentes componentes do sinal ja que, neste caso a analise de frequéncias é realizada por
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seccOes. Contudo, a comparacdo de resultados com o software GuitarTuna™ mostrou
corroborar os bons indicios deixados pelo produto desenvolvido.

Apesar dos resultados encorajadores obtidos, a verdade é que este trabalho apresenta
condigdes para que se dé continuidade a esta abordagem, comecando pela utilizagdo de
hardware mais dedicado, que permita maior flexibilidade e qualidade no processamento dos
sinais. Também seria interessante adoptar técnicas de pitch detection diferentes e explorar o
comportamento do produto, comparando os resultados com os obtidos neste relatério.

Depois de concluidas as optimizacGes propostas, poderia adoptar-se outra plataforma de
programacdo que resultasse numa aplicacdo mais ergonomica, passivel de ser instalada em
dispositivos moveis, para que o produto pudesse acompanhar o utilizador no seu percurso
diario.

60



Software de Processamento e Realimentacdo Inteligente de Informacéo para Afinacao de Guitarras

Referéncias

1. Loschi, R.F. and R.S. Fortes, Afinador Eletronico, 2005: Universidade Presidente
Antonio Carlos (UNIPAC).

2. Smith, S.W., The scientist and engineer's guide to digital signal processing, 1997,
California Technical Publishing.

3. Sethares, W.A., Tuning, timbre, spectrum, scale. 2005: Springer Science & Business
Media.

4. Fonseca, N., Introducéo a engenharia de som. Lisboa: FCA— Editora de Informaética,
Lda., cop, 2007.

5. Wallin, N.L. and B. Merker, The origins of music. 2001: MIT press.

6. Rutter, S., The Great Animal Orchestra: Finding the Origins of Music in the World's
Wild Places, 2012, Reed Business Information 360 Park Avenue South, New York, ny
10010 USA.

7. Reis, J.M.d.M., Técnicas de sonar para deteccao de obstaculos em navegacao, 1999,
Universidade do Porto: Faculdade de Engenharia

8. Pierce, J. Consonance and scales. in Music, cognition, and computerized sound. 1999.
MIT Press.

9. Olson, H.F., Music, physics and engineering. Vol. 1769. 1967: Courier Corporation.

10. Benward, B. and M.N. Saker, Music in theory and practice. Vol. 1. 2007: McGraw-
Hill.

11. Findlay, S. and J. Zhu, The Evolution of the Guitar Strumming Its Way Through the
Ages. New Oriental English (Teens), 2011. 4: p. 023.

12.  Tillman, J.D., Response effects of guitar pickup position and width. URL.: http://www.
till. com/articles/PickupResponse/index. html, 2001.

13.  Varese, E. and C. Wen-Chung, The liberation of sound. Perspectives of new music,
1966: p. 11-109.

14, Feldmann, H., [History of the tuning fork. I: Invention of the tuning fork, its course in
music and natural sciences. Pictures from the history of otorhinolaryngology,
presented by instruments from the collection of the Ingolstadt German Medical
History Museum]. Laryngo-rhino-otologie, 1997. 76(2): p. 116-122.

15. Fourier, J., Mémoire sur la propagation de la chaleur dans les corps solides. Nouveau
Bulletin des Sciences de la Société Philomathique de Paris, 1808. 6: p. 112-116.

16. Dirichlet, P.G.L., Sur la convergence des séries trigonométriques qui servent'a
représenter une fonction arbitraire entre des limites données. arXiv preprint
arXiv:0806.1294, 2008.

17. Ramirez, R.W., The FFT. Fundamentals and concepts. Englewood Cliffs: Prentice-
Hall, 1985, 1985. 1.

18.  Fletcher, H. and W.A. Munson, Loudness, Its Definition, Measurement and

Calculation*. Bell System Technical Journal, 1933. 12(4): p. 377-430.

61


http://www/

19.

20.

21.

22.

23.

Software de Processamento e Realimentacdo Inteligente de Informacéo para Afinacao de Guitarras

Hess, W., Pitch determination of speech signals: algorithms and devices. Vol. 3.
2012: Springer Science & Business Media.

McLeod, P., Fast, accurate pitch detection tools for music analysis. Academisch
proefschrift, University of Otago. Department of Computer Science, 20009.
Oppenheim, A.V., RW Schafer ‘Digital Signal Processing’, 1975, Englewood Cliffs,
NJ: Prentice-Hall.

Bogert, B.P., M.J. Healy, and J.W. Tukey. The quefrency alanysis of time series for
echoes: Cepstrum, pseudo-autocovariance, cross-cepstrum and saphe cracking. in
Proceedings of the symposium on time series analysis. 1963.

Noll, A.M., Cepstrum pitch determination. The journal of the acoustical society of
America, 1967. 41(2): p. 293-309.

62



