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RESUMO

A edicdo de audio é bem presente nas gravacdes de faixas da atualidade. Uma de suas
ferramentas € a correcdo de tom. A fim de que haja um menor tempo de gravacdo, os editores
utilizam essa ferramenta para ajustar desvios nas frequéncias dos tons, ou seja, desafinacdes.
Assim, como em grandes apresentacOes se deseja uma corre¢do automatica e, em tempo real,
alguma ferramenta de autocorrecdo de tom se torna necessaria. E uma tecnologia relativamente
recente, considerando que em 1996 foi lancada a primeira faixa comercial utilizando um
corretor de tom, que ficou popularmente conhecida como autotune. O presente projeto faz uso
de teoria musical e de processamento digital de sinais para tentar solucionar o problema da
correcdo automatica de tom. Para auxiliar e facilitar a tarefa, foram usadas implementacgdes das
técnicas de correcdo de tom e conjuntos de dados de vozes para testar as mesmas. Além disso,
este trabalho inclui material tedrico sobre técnicas de correcdo e deteccdo de tom para a
aprendizagem sobre o tema. Conseguiu-se obter um corretor automatico de tom que exerce a
funcdo de corrigir a frequéncia emitida ao proximo tom da tabela de frequéncias corretas, porém
apresentou problemas de ruido. O corretor implementado foi testado usando as faixas da base
de dados de cantores (BLACK; LI; MIBLACK, 2014), os resultados obtidos sdo de um erro
médio de 25 hertz e uma qualidade sonora mediana, 0s quais sdo valores aceitaveis

considerando esta uma implementacéo inicial.

Palavras-chave: Corretor automatico de tom. Autotune.



ABSTRACT

Nowadays the process of audio editing is something common on studio records and on live
performances. One of its tools is the pitch correction that usually be used to adjust the frequency
to the most appropriate pitch when the singer made a mistake. This technology is relatively
recent considering that the first commercial song using pitch correction was released in 1996,
which became popularly known as autotune. This project makes use of theories of signal
processing, musical theory, other pitch correction papers to try to understand the process of an
automatic pitch corrector. To facilitate the task, codes from pitch correction and a voice
database, (BLACK; LI; MIBLACK, 2014), were used. It was possible to obtain an automatic
pitch corrector that corrects the frequency to the next closest pitch, but a characteristic noise of
leakage phenomenon appeared on the output signal. This corrector was tested using the voice
database and some evaluation metrics, sound quality and error, getting a result an average error
of 25 hertz and average sound quality that were considered acceptable values for an initial

implementation.

Keywords: Pitch corrector. Autotune.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacgéo e Objeto de Pesquisa

A musica se fez presente em grande parte da historia da humanidade, porém, a obtencéo do
audio, a fim de que possa ser reproduzido, foi primeiramente conseguido pelo fonografo criado
por Thomas Edison em 1877 (MILLARD, 1996).

Cem anos depois dessa descoberta, a maioria das casas ja tinham um aparelho que reproduziria
e gravaria audio, por meio das chamadas fitas cassetes, que revolucionaram a forma de se
reproduzir o som, sendo utilizadas em brinquedos de criangas por ter um tamanho relativamente
pequeno. As fitas cassetes foram substituidas por discos compactos (CD, do inglés compact
disc), que foi um dos formatos mais difundidos na sociedade (MILLARD, 1996). Posterior a
essa criacdo, desenvolveu-se véarias formas de entretenimento a partir da gravacdo do audio,
como as transmissdes de radio e os telefones (MORTON, 2000). Junto de toda essa evolucao
da captacdo de audio, a musica foi totalmente afetada e efeitos comecaram a poder ser incluidos
nas vozes de cantores e instrumentos, o que elevou as gravacdes musicais a outro nivel.
Cantores e musicos sdo cada vez mais pressionados a ndo errar, pois deseja-se ouvir a musica
em perfeita harmonia e afinacdo. Ser capaz de corrigir no estidio a emissao vocal de forma a
ndo deixar o som artificial € uma tecnologia recente (BREGTIZER, 2009). Essa ferramenta é
cada vez mais usada para corrigir erro de cantores e musicos em programas televisionados, em
estidios e em apresentacdes importantes. O que faz ser interessante o desenvolvimento de

algoritmos relacionados ao meio musical.

Com o avango dos recursos computacionais, o tratamento de audio se torna cada vez menos
problemético. A criagdo de um algoritmo que seja capaz de detectar e corrigir a frequéncia

emitida pela voz, ou tom, tem uma grande necessidade e ampla aplicacéo na &rea musical.

1.2 Justificativa

Ao abordar a voz humana, sabe-se que errar a afinacdo é algo comum até mesmo para cantores
profissionais e que a autocorrecdo de tom € utilizada em eventos de importancia. Assim, a

criacdo de uma ferramenta que faca este trabalho de correcéo € interessante para o meio musical,
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0 que justifica este trabalho, pois embora existam algumas ferramentas que facam essa correcéo,

esses softwares tem um custo elevado e muitas vezes tem limitaces de corre¢do em tempo real.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo do trabalho atual é desenvolver um algoritmo sobre correcdo automatica de tom. Tal
algoritmo foi testado utilizando faixas de uma base de dados de vozes de cantores (BLACK;
LI; MIBLACK, 2014) para obter um audio nas frequéncias tonais.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral do trabalho pudesse ser atingido, alguns objetivos especificos
precisaram ser alcancados. Dentre estes, destacam-se:

a) Desenvolver um cédigo de correcdo de tom;

b) Definir métricas de avaliacdo do codigo feito;

c) Comparar os resultados com os de outras literaturas para validar o presente trabalho.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Com o intuito de facilitar a explicagdo sobre as etapas que compdem um corretor automatico
de tom, alguns termos da area de processamento de sinais de audio e de teoria musical serdo

definidos.

2.1 Conceitos de Uso na Analise de Audio Digital

2.1.1 O Sinal Digital

Inicialmente, precisa-se desenvolver o conceito de frequéncia, que é definida como o nimero
de oscilagdes em um intervalo de tempo determinado (HALLIDAY; RESNICK; WALKER,
2008). Na Figura 1 hd uma comparacao entre sinais de 3 e 10 oscilages por segundo, ou seja,

de 3 e 10 Hz. Em mdsica, cada nota tem uma frequéncia, nomeada como pitch, ou tom.

Figura 1 — Frequéncia de 3 e 10 hertz

A(dB) Cico1 1 Ciclo2

L =

1s/10 Ciclos !

Fonte: Croce (2019).

“O sinal € uma fung@o que representa uma quantidade ou variavel fisica e contém informagdes
sobre o comportamento ou a natureza do fenomeno.” (HSU, 2004). Existem 0s sinais continuos
e os discretos, que se diferenciam pela forma de como sdo avaliados, 0 primeiro em um tempo
continuo e o segundo em um tempo discreto. Os discretos podem ser chamados de sinais digitais
se 0 tempo discreto somente puder assumir um conjunto finito de valores distintos (HSU, 2004).
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Os seres humanos conseguem ouvir frequéncias de 20 a 20000 Hz, e para conseguir gravar,
reproduzir ou tratar esse som precisasse de algum equipamento que transforme a onda acustica

em sinal elétrico, como os microfones (PEIMANI, 2009).

Os conversores ou transdutores sao dispositivos que convertem uma forma de energia em outra.
Os microfones sdo conversores eletromecanicos, ou seja, convertem a energia mecanica
geralmente provinda de um instrumento musical e transformam em energia elétrica
(FALCONE,1979). A Figura 2 mostra um microfone de carvéo, ou piezoresistivo, onde 0
diafragma é uma membrana de metal, plastico ou outro material flexivel que oscile quando as
ondas sonoras incidam nele. Essa oscilacdo faz os grdos de carvdo serem comprimidos e
descomprimidos, mudando a resisténcia do sistema, e, assim, gera um sinal elétrico
correspondente (COSTA, 2002).

Figura 2 — Microfone de carvao

/Gréos de carvao
) °°a= o3

° = o0
o
o
° a @ 3
°° o 2 8,0
0,° 55
% ° o o o LRPIN
0 @ 0 3 go 6 o 0 o
a o
d 2% o 5% o

‘Eletrodos |

Diafragma

Fonte: Braga (2012).

As ondas sonoras podem ser geradas pela maioria dos seres humanos e essa emissao € chamada

de voz.

2.1.2 A Voz e a Mdsica

A emissdo vocal é produzida pela pressdo de ar que vem dos pulmdes e faz vibrar as cordas

vocais, ilustradas na Figura 3, gerando um som que € modificado na boca (VALE, 2012).
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Figura 3 — Cordas vocais

Caixa vocal

©
Vista dianteira

Laringe— = | ‘ Cordas
g vocais

Vista superior
FADAM.
Fonte: Animated Dissection of Anatomy For

Medicine (2012).

A vibracdo mostrada na Figura 4 surge, pois 0s seres humanos tém a capacidade de unir as
cordas vocais durante a expiracdo, produzindo uma série de aberturas e fechos que geram
variacgdes de pressdo na passagem do fluxo de ar (VALE, 2012).

Figura 4 — Vibracéo das cordas
vocais

Fonte: Vale (2012).
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Cada ser humano emite sons com um conjunto de frequéncias diferentes e isso forma o timbre.
A frequéncia emitida de maior amplitude pela voz ¢é a frequéncia fundamental, que traz a

informacao do tom emitido, e as outras sdo chamadas de harmonicas (PEIMANI, 2009).

O tom é utilizado na area musical para referenciar frequéncias emitidas por um instrumento.
Na historia da masica diferentes escalas foram sugeridas e a mais utilizada é a escala de doze
tons, onde de 12 em 12 teclas do piano o tom se repete (MULLER, 2015). Pode-se observar na
Figura 5 que o tom € obtido por meio do intervalo entre qualquer primeira e terceira tecla do
piano e que o semitom consiste na diferenca entre qualquer primeira e segunda tecla do piano,

onde T é tom e S semitom.

Figura 5 — Teclas do piano e seus tons

Fonte: Songster (2018).

As escalas surgiram a partir de um experimento com o monocordio, antigo instrumento musical
que possui apenas uma corda, onde encontrou-se as notas dé (C), ré (D), mi (E), fa (F), sol (G),
la (A) e si (B). Apos estudos percebeu-se que essas notas tinham um padrdo (PEREIRA;
MADRUGA, 2020). Esse padrdo é mostrado na Figura 6 e tem a seguinte sequéncia: tom, tom,
semitom, tom, tom, tom, semitom. Por esse padrdo comecar de C, tem-se a escala de d6 maior

ou escala diatdnica de dé maior.
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Figura 6 — Escala diatonica de dé maior

1/2 1/2
Tom Tom Tom Tom Tom Tom Tom
1 2 3 4 5 6 7 8
C D E| F G A B| C

Fonte: Bedani (2019).

Apds este estudo inicial é necessario desenvolver conceitos de algumas ferramentas utilizadas

na manipulagéo do sinal digital.

2.1.3 Ferramentas de Uso em Processamento de Sinais

A primeira ferramenta a ser conceituada ¢ a transformada discreta de Fourier (DFT, do inglés
discrete Fourier transform), que converte sinais do dominio de tempo para o dominio da
frequéncia. A DFT ¢ a representacao de Fourier adequada para uso em computadores digitais
porque € discreta e de comprimento finito, nos dominios tanto de tempo como de frequéncia. A
transformada rapida de Fourier (FFT, do inglés fast Fourier transform) é um algoritmo que
torna o célculo da DFT mais rapido de ser computado (GONCALVES, 2004).

A técnica de janelamento é utilizada para analisar de forma mais eficiente pequenos pedacos
do sinal, ja que, ao cantar, o tom varia junto com o tempo e também por causa de um efeito
indesejavel chamado leakage. Esse efeito é causado pela amostragem da FFT, em que o sinal
amostrado apresenta descontinuidades nas suas extremidades, pois dificilmente o ciclo inteiro
do sinal se encaixa no tempo de medicdo (PINTO; SILVA; VANZELA, 2016). Na Figura 7,

um tempo de amostragem € obtido e as descontinuidades séo geradas.
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Figura 7 — Efeito de leakage

Intervalo de
Tempo de
amostragem

Sinal Amostrado

e —~ ¥ &

Sinal Repetido

Fonte: Siemens (2019).

Observa-se que na Figura 8 existe um sinal de entrada multiplicado por uma janela e o resultado
é uma onda de extremidades atenuadas. Dessa forma, consegue-se diminuir o efeito do

fendmeno de leakage.

Figura 8 — Janelamento

TR

A5

Fonte: Mathias ([201-7]).

Existem muitos tipos de janelamento que geralmente recebem o nome de seus criadores.
Segundo Luis Chioye (2018), a melhor utilizacdo de cada uma dessas técnicas esta no Quadro
1.



Quadro 1 — Melhores aplicacGes para cada janela
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CONTEUDO DO SINAL

JANELA

Caracterizagdo CAD

Blackman Harris

Onda senoidal ou combinacédo de ondas Hann
Onda senoidal (Quando precisdo de | Flat Top
amplitude é importante)

Sinal aleatorio de banda estreita Hann
Banda larga aleatoria (Ruido branco) Retangular

Ondas senoidais proximas

Retangular, Hamming

Sinal de excitacdo Force
Sinais de resposta Exponencial
Conteudo desconhecido Hann

Dois tons de frequéncias proximas, mas de

amplitude diferente

Kaiser-Bessel

Dois tons de frequéncias proximas de | Retangular
amplitudes quase iguais
Medicdes de amplitude de tom Unico Flat Top

Fonte: Chioye (2018).
Nota: Adaptado e traduzido pelo autor.
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3 SISTEMA PARA CORRECAO AUTOMATICA DE TOM

Um sistema para corre¢ao automatica de tom, tal como proposto em Peimani (2009), consiste

na execucao sequencial de dois tipos de algoritmos, o de deteccao e o de correcdo de tom.

3.1 Algoritmos de Deteccédo de Tom

O primeiro passo para corrigir o tom de um audio é a obtencdo da frequéncia fundamental.
Primeiro deve-se entender que é necessario dividir o audio em pequenas janelas para assim
conseguir o tom de cada parte do sinal (PEIMANI, 2009). Também ¢ interessante dizer que
existem corretores que funcionam melhor para voz cantada e outros para voz falada
(GERHARD, 2003). Pode-se estimar essa frequéncia pelos métodos de deteccdo de tom
baseados na representacdo frequencial ou temporal. Ambos tipos de estimacBes serdo

apresentados.

3.1.1 Algoritmos Baseados na Representacdo Frequencial

O primeiro algoritmo baseado na representacdo frequencial que serd comentado é o método de
deteccdo do maior pico harménico. Este método tem duas etapas, a determinacdo da
representacdo frequencial do sinal de audio via FFT e a definicdo da frequéncia fundamental,
obtida como aquela frequéncia do espectro que apresenta a maior amplitude (GERHARD,
2003).

Outro algoritmo a ser discutido € o método de deteccdo da diferenca entre picos harménicos.
Este possui a primeira etapa igual ao método anterior e na segunda, a frequéncia fundamental
é calculada pela diferenca entre os picos harménicos, considerando que as frequéncias das

componentes harmonicas sdo multiplos inteiros da frequéncia fundamental (PEIMANI, 2009).

3.1.2 Algoritmos Baseados na Representacdo Temporal

A seguir serdo comentados quatro métodos para a estimacdo de tom baseados na representacdo

temporal do sinal de audio, tendo como objetivo encontrar o periodo fundamental.
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No método de deteccdo pela taxa de cruzamento por zero encontra-se o periodo por meio da
taxa na qual o sinal de dudio cruza o eixo do tempo (PEIMANI,2009). O problema desse método
ocorre quando ha presenca de altas frequéncias, que fardo o sinal passar pelo zero mais de uma

vez por ciclo, como mostra a Figura 9.

Figura 9 — Influéncia de altas frequéncias

1r

08

y=sin(x)
y=0.9%sin(x)+0.1*sin(20"x)

06
0.4rf }," 1\
\
i \
0.2/ 1
ol
02 ) ,
04r A\ 9.4
[/
06} A\ ‘.\_a‘i

08

A L L L L 1 L
0 1 2 3 4 5 6

Fonte: Producéo do préprio autor.

A funcdo da diferenca de magnitude média (AMDF, do inglés average magnitude difference
function) analisa a diferenca entre ciclos, e parte da premissa que a diferenca da magnitude
média de um sinal de dudio permanecera quase a mesma de um periodo para o outro. Em (1)
tem-se a AMDF, onde x[n] é o sinal de &udio digital, 7 é o periodo fundamental que é escolhido
pelo valor que minimiza a(zr) (GERHARD, 2003).

a(c) =22 \x[n] - x[n - | 1)

A autocorrelacdo também analisa a magnitude de um sinal, porém a fungdo € uma versao mais

sofisticada da AMDF e as mudangas bruscas néo afetardo mais o resultado (KONDOZ, 2004).

“O algoritmo YIN foi desenvolvido por Alain de Cheveigné e Hideki Kawahara, e tem esse
nome por se basear na filosofia do yin yang, ou seja, um balango entre técnicas.” (GERHARD,
2003, traducdo nossa). Este codigo utiliza 0 método de autocorrelagcdo com algumas melhorias
que previnem erros na deteccdo da frequéncia. Segundo Cheveigne e Kawahara (2002), estes

aprimoramentos diminuem em cerca de trés vezes o0s desvios na detecgao.
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3.2 Algoritmos de Correcdo do Tom

E necessario trazer a frequéncia fundamental para o tom desejado ap6s a deteccdo, podendo ser

ajustado de forma automatizada ou de forma manual.

3.2.1 Algoritmos de Implementacdo de Forma Automatizada

Essa implementacdo pode ser feita ao multiplicar a razéo entre a frequéncia correspondente do
tom e a frequéncia a ser corrigida, como também por meio de algoritmos mais complexos. Um
exemplo de algoritmos que podem ser utilizados nessa forma de implementagdo sio os
chamados PSOLA (do inglés pitch synchronous overlap and add), que sdo algoritmos que

visam sintetizar novamente o sinal (CHENG, 2012).

Ao se falar em correcdo de tom, normalmente o autotune é lembrado. Esse software tem uma
variacdo, o autotune live, que funciona em tempo real com um atraso de processamento e a
correcdo é feita para o tom correto mais proximo (DIAZ, 2009). Por exemplo, se a frequéncia
for de 435 Hz a voz estéa desafinada, pois ndo existe um tom nessa frequéncia, entdo ajusta-se
para 0 tom mais proximo, que é o A de 440 Hz.

3.2.2 Algoritmos de Implementacdo Manual

O ajuste de forma manual é utilizado em estudio, onde o operador define para qual tom a
frequéncia sera ajustada. Na musica contemporanea estes algoritmos séo usados tanto para fazer
harmonias, fora do conjunto de notas que o cantor consegue emitir, como também na musica

eletronica para produzir melodias e uma voz “robotizada”.
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4 SOLUCAO PROPOSTA

4.1 Introducéo

Ha um desejo, por parte de programas e eventos de grande porte, de que se tenham
apresentacdes perfeitas, mas o erro faz parte do ser humano, por isso, ha um interesse no
desenvolvimento de uma ferramenta orientada a corrigir 0s pequenos erros de entonacgao por

parte dos cantores.

O presente projeto classifica-se por ser do tipo aplicado, por objetivar a solucdo do problema
especifico da correcdo automatica de tom. O estudo exploratério da pesquisa € justificado pela
pouca informacdo sobre algoritmos feitos sobre o tema e por ser uma tecnologia recente,
utilizando o método experimental para possibilitar a manipulacdo de variaveis, ou seja, as
amostras de sinais de audio serdo tratadas e o algoritmo de correcdo de tom sera aplicado. No
trabalho serdo testados codigos e, por isso, a pesquisa € classificada como quantitativa, visando

a algum resultado inicial.

Assim, a solucdo proposta é um procedimento feito no MATLAB e em PYTHON que detecte
e corrija pequenos erros da emissdo vocal, e que futuramente possa ser melhorado e
implementado em uma plataforma embarcada a fim de que gere uma autocorrecdo de tom em

tempo real.

4.2 Implementacgéo

O procedimento implementado para obter e corrigir o dudio é composto de quatro etapas,
explicadas a seguir:
a) Audio de entrada — Ser4 utilizado um sinal de frequéncia crescente e faixas obtidas pelo
conjunto de dados de sinais de audio e pelo microfone.
b) Preparando a analise — Para preparar a analise do sinal se faz necessario uma tabela com
as frequéncias dos tons, podendo escolher uma escala musical, como a escala de do
maior, ou apenas colocar todos os semitons, respeitando o limite de frequéncia

escolhido.
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c) Deteccdo de frequéncias — A deteccéo é feita pelo método do maior pico harmdnico.
Utiliza-se a funcdo spectrogram que gera como resultado a transformada de Fourier de
curto tempo (STFT, do inglés short-time Fourier transform). Trata-se da transformada
discreta de Fourier aplicada a uma janela de tempo. O janelamento Hann foi utilizado
pois, segundo Chioye (2018), é a técnica mais adequada para combinacdo de ondas
senoidais.

d) Correcgdo de Frequéncias — O ajuste acontecera por meio da multiplicacdo da razao entre
frequéncias e depois aplica-se a transformada inversa de Fourier de curto tempo para

obter o audio corrigido.

A seguir, tem-se 0s resultados obtidos por meio do procedimento descrito, maiores detalhes

sobre as implementacGes utilizadas e comparacdo com os resultados de outras literaturas.



27

5 RESULTADOS

5.1 Recursos Computacionais

5.1.1 Recursos de Software

A implementacdo dos algoritmos de correcdo de tom é efetuada utilizando o software
MATLAB, que tem a sua versdo de estudante disponivel aos alunos de graduacdo da
Universidade Federal do Espirito Santo (UFES), e o ambiente de desenvolvimento do Google
Colaboratory (Colab), que usa a linguagem PYTHON.

5.1.2 Recursos de Hardware

Além disso, a maquina utilizada nos experimentos apresenta a seguinte configuracao:
a) Sistema operacional Windows 10;
b) Processador AMD FX-8120, 3.10 GHz com 8 nucleos fisicos;
c) Memoria RAM de 8 GB;
d) Unidade de armazenamento de 2 TB (disco rigido);
e) Placa de video AMD Radeon HD 6670, com 5 GB de memoria dedicada.

5.1.3 Conjunto de Dados de Sinais de Audio

Para a avaliagdo dos métodos implementados de correcdo automatica de tom foi efetuado um
estudo sobre os conjuntos de dados de sinais de audio orientados ao problema e foi selecionado
o0 conjunto de Black, Li e Miblack (2014). Tal conjunto contém mais de setenta gravacoes de
vozes de vinte e oito cantores profissionais, semiprofissionais e amadores, cantando o estilo

musical opera. Todas as gravagdes estdo com 44,1 kHz de taxa de amostragem.

5.2 Detalhes da Implementacéo

Foram estudadas diferentes implementacdes e desenvolveu-se um codigo base em MATLAB.
Esse algoritmo foi transcrito para PYTHON a fim de que futuramente o trabalho possa ser

melhor compreendido e que possiveis melhorias sejam mais faceis de implementar. Além de
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transcrever o codigo houve uma melhoria, pois na primeira versao existia um erro que ajustava
a frequéncia para um tom mais alto do que o correto.

5.2.1 Implementagcéo no MATLAB

Inicialmente, utiliza-se a fungéo spectrogram que faz a FFT para a janela do tipo Hann do sinal
de entrada. Com a funcéo find, encontra-se o pico de maior amplitude entre um conjunto de
frequéncias. Esse valor € comparado com os da tabela de frequéncias corretas, assim o tom com
a proxima frequéncia é encontrado. Cria-se entdo uma relagdo entre o pico de maior amplitude,
que é a frequéncia fundamental, e o tom mais préximo. Por fim, todas as frequéncias dessa
janela sao multiplicadas pela relagéo criada. A Figura 10 mostra o sinal de audio de frequéncia

crescente, em (a), e esse sinal corrigido para o tom mais proximo, em (b).

Figura 10 — Sinal de audio: (a) original e (b) corrigido via a implementagdo no MATLAB

Frequéncia (Hz)

Tempo (s) Tempo (s)

(@) (b)

Fonte: Producéo do préprio autor.

5.2.2 Implementacdo em PYTHON

O algoritmo comeca pela funcéo spectrogram da biblioteca signal para obter a FFT com a janela
do tipo Hann do sinal de entrada, e por meio da fungdo where da biblioteca numpy, encontra-se
0 pico de maior amplitude entre o conjunto de frequéncias. Esse pico é utilizado para obter o
proximo tom da escala escolhida e a raz&o entre esses dois valores é calculada e utilizada para
multiplicar todas as frequéncias da janela. A Figura 11 apresenta o sinal de frequéncia crescente,
em (a), e o sinal corrigido para o tom mais préximo, em (b).



Figura 11 — Sinal de dudio: (a) original e (b) corrigido via a implementacdo em PYTHON
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Fonte: Producédo do proéprio autor.
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A partir das Figuras 10 e 11 pode-se concluir que houve uma melhor resposta em PYTHON e

grande parte disso € motivada pelos aprimoramentos feitos na correcdo do tom no primeiro

cddigo que fazia o sinal ser ajustado para uma frequéncia errada. Ao analisar a Figura 10,
observa-se que uma frequéncia de 200 Hz, em (a), foi ajustada para 250 Hz, em (b), e gerou um

sinal com um tempo maior que o dobro do original. J& na Figura 11, essa correcdo foi mais

adequada e encontra um tom préximo de 200 Hz, além de manter o tempo do audio. E assim,

por esses motivos, as métricas desenvolvidas na proxima secao foram aplicadas no codigo em

PYTHON.

O pseudocadigo do algoritmo implementado em MATLAB e PYTHON é mostrado na Figura

12.

Figura 12 —Pseudocddigo do autocorretor

Autocorretor_Pseudo-Cédigo

Onda. fs Importar_audio("audio.wav")

S R Espectograma(Onda, Tamanho_janela, Tamanho_FFT)
Plotar(t,f.S)

S_corrigido Corretor_Tom(S, f, t Tabela_de_tons)
Plotar(t,f.S_corrigido)

Erro Erro(S_corrigido. f, Tabela_de_tons)

Onda_corrigida Transf_Fourier_Inversa(S_corrigido,fs, Janela)

Ouvir_audio(Onda_corrigida,fs)

funcao Espectograma (onda, Tamanho_janela, Tamanho_FFT)

Janela Janelamento(Tipo K Tamanho_janela)

C N S S Gerar_Espectograma(onda,fs ,Janela. Tamanho_FFT)
return [S, f, t]

Fonte: Producéo do prdprio autor.



30

5.3 Métricas

Considerando que a correcdo de tom dos sinais € um problema de alteracdo de frequéncia, a
avaliagdo aqui utilizada serd feita via as seguintes métricas:
a) Qualidade sonora (Qs), uma métrica avaliada pelo proprio autor ao escutar a faixa de

audio corrigida, podendo ser classificado conforme o Quadro 2.

Quadro 2 — Qualidade sonora
CLASSIFI CAQAO CARACTERISTICA

A Faixa de dudio sem

ruido e afinado

B Faixa de dudio com
ruido e afinado

C Faixa de audio sem
ruido e com alguns

erros de afinagéo

D Faixa de dudio com
ruido e com alguns

erros de afinacédo

Fonte: Producéo do proprio autor.

b) Erro (Er), calculado pela diferenca entre a frequéncia do tom correto e a frequéncia

ajustada.

A afinacgéo sera considerada como a manutencdo em um tom e a desafinagdo, como a oscilagédo

entre tons.

O cadigo tera 3 tabelas a fim de verificar as métricas ja explicadas. As duas primeiras utilizam
os tons entre o C de 16,352 Hz e o F de 22351 Hz, segundo lazzetta ([200-?]), e diferenciam-
se nas escalas escolhidas, ja que uma usa todos 0s semitons e a outra a escala de dé maior. O
terceiro conjunto de valores é de frequéncias espacgadas para avaliar melhor se 0s ajustes estao
acontecendo e, por isso, sO sera aplicado na onda de frequéncia crescente.
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5.3.1 Avaliacéo

No Quadro 3 pode-se observar os erros, em hertz, ocasionados principalmente pelo fato da
funcéo spectogram gerar valores fixos e linearmente espagados de frequéncias, e a qualidade
sonora do audio que apresentou ruidos no fim de cada janela, mas teve uma afinacdo desejada.

Quadro 3 — Resultados para a onda de frequéncia crescente de 200 a 500 Hz

METODOLOGIA Qs Er (Hz)
PRIMEIRA CONFIGURACAO B 13,6518
SEGUNDA CONFIGURACAO B 30,7185
TERCEIRA CONFIGURACAO B 18,8245

Fonte: Producéo do prdprio autor.

Os resultados para a faixa de audio sdo mostrados no Quadro 4 e, ao comparar com o0 Quadro
3, conclui-se que os erros foram maiores e a classificacdo de qualidade sonora pior, ocasionados

pela maior variacdo tonal do sinal de entrada.

Quadro 4 — Resultados para uma faixa de audio do banco de dados

METODOLOGIA Qs Er (Hz)
PRIMEIRA D 31,2203
CONFIGURACAO
SEGUNDA D 40,2507

CONFIGURACAO

TERCEIRA D N&o se aplica
CONFIGURACAO

Fonte: Producdo do prdprio autor.

Pode-se concluir que, independente da configuracdo, o codigo de autocorrecdo ajusta a
frequéncia para o proximo tom. O problema relacionado aos ruidos sempre esteve presente,
ruido esse ocasionado pelo fendbmeno de leakage e por causa da codificacdo feita que gera
valores fixos e linearmente espacados de frequéncias, que muitas vezes ndo sdo iguais as
frequéncias dos tons. Ao utilizar uma escala especifica a implementacdo apresenta uma melhor
afinacdo em relacdo a melodia da musica, porém € necessario algum aprimoramento a fim de

identificar em que escala a pessoa esta cantando.
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5.4 Cddigo que usa Faixas do Microfone

O cddigo que usa faixas do microfone tenta se aproximar de um codigo em tempo real, foi feito
em PYTHON e tem o sinal de entrada obtido pela gravacdo do microfone, funcionando da
seguinte forma:
a) Define-se o tempo de gravacao e o tempo da amostra;
b) Cada amostra ira passar individualmente pelo processo de deteccdo e correcdo e
reproduzira o resultado até que se atinja o tempo de gravacao;

c) No fim, é gerado o audio corrigido de toda gravacao.

Ou seja, ao escolher um tempo de gravacéo de 20 segundos com um tamanho de amostra de 0,5
segundos, o microfone ira gravar o tempo de uma amostra, corrigir a frequéncia e reproduzir a
faixa de saida, ap0s esses itens a préxima amostra do tempo estabelecido é gravada e o ciclo se
repete, como mostrado no fluxograma da Figura 13. A principio pensava-se em aprimorar esse
cddigo ao ponto de diminuir os espacos, perdas de audio, gerados pelo tempo de processamento
da correcdo de cada amostra e assim conseguir se aproximar de uma correcdo em tempo real,
mas decidiu-se que antes de continuar a desenvolver o codigo € necessario melhorar a

implementacao inicial, que ainda apresenta ruidos.
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Figura 13 — Fluxograma do cddigo implementado
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Fonte: Producdo do prdprio autor.

5.5 Comparacdo de Resultados

5.5.1 Primeira Comparacao

A primeira comparacdo sera feita com o trabalho de Gerhard (2003), que faz a implementacéo
de algumas técnicas de deteccdo de frequéncia. Nesta literatura, as faixas de entrada utilizadas
foram audios de conversacdo e a detecgdo é baseada tanto na representagdo temporal,
implementando o algoritmo YIN, quanto na representagéo frequencial. Também faz o uso de
um software de analise de fala denominado Colea, desenvolvido por Philip Loizou (LOI1ZOU,
2003), e traz consigo a métrica de erro médio entre os métodos utilizados, existindo erros entre
11,11 Hz e 43,75 Hz. Comparando com os valores do trabalho aqui desenvolvido, 31,2203 Hz
e 40,2507 Hz, conclui-se que séo resultados aceitaveis, porém precisam de melhorias. A métrica
qualidade sonora ndo p6de ser analisada, pois o trabalho somente faz a deteccdo das

frequéncias.
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5.5.2 Segunda Comparacao

O trabalho de Cheng (2012) utiliza como sinal de entrada faixas de musicas pop conhecidas,
divide o sinal em 3 blocos, um dos blocos passa por processos de detecgdo de frequéncia por
autocorrelagdo, por maior pico harménico e usa algumas ferramentas de aprimoramento. A

correcdo de frequéncia é feita pela ferramenta PSOLA.

Neste trabalho a métrica de erro ndo é utilizada, porém, segundo Corey Cheng (2012, traducédo
nossa), “Embora ndo tendo realizado testes formais de escuta, n6s comparamos informalmente
nosso sistema com a saida da linha de produtos Antares Autotune, e descobriu que os dois
sistemas produziram resultados comparaveis.”. Entdo, a obtencdo de uma saida comparavel
com itens comerciais seréd considerada com uma qualidade sonora do tipo A, ou seja, o sinal de
saida foi afinado e sem a presenca de ruidos, mostrando ser o trabalho com as melhores
métricas, por apresentar muito mais ferramentas para a correcao do audio e a diminuicdo de

ruidos.



35

6 CONCLUSOES E PROJETOS FUTUROS

Neste trabalho sdo efetuados estudos e uma analise inicial das implementagdes de algoritmos
de deteccdo e correcdo de tom. Especificamente, foi possivel utilizar a técnica de deteccdo do

maior pico harménico e uma correc¢do inicial.

A implementacdo desenvolvida faz de forma automética a alteracdo da frequéncia, mas o
corretor automatico de tom néo leva em consideracao a melodia em si, entdo, mesmo corrigindo
para um tom, ndo significa que sera o correto. Nesse contexto, se levar em consideracdo a
utilizacdo do cddigo para gravacdes de cantores profissionais, sera necessario desenvolver algo
que diminua os ruidos e que possibilite a correcdo para uma frequéncia especifica.

Em relacdo aos resultados do algoritmo de correcdo de tom, conseguiu-se obter um corretor
automatico que exerce a funcdo de corrigir a frequéncia emitida ao proximo tom da tabela de
frequéncias corretas, porém apresentou ruidos proprios do fenémeno de leakage. O corretor
implementado foi testado usando faixas de teste e da base de dados de cantores de Black, Li e
Miblack (2014), sendo avaliado levando em consideracdo as métricas de qualidade sonora e
erro, obtendo um erro médio de 25 hertz e uma qualidade sonora mediana, resultados

considerados aceitaveis para uma implementacdo inicial.

Por fim, sugere-se como trabalhos futuros o estudo de maneiras de diminuir o ruido por meio

de filtros ou pela implementacéo de outros métodos de detecc¢do e de correcdo de frequéncia.
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