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Resumo

A afinacdo de voz para um cantor ¢ de extrema importancia, podendo comprometer o
seu desempenho. O desenvolvimento desse trabalho da enfoque a ferramentas que auxiliem no
aprimoramento da afinacdo de voz, visando usuarios com e sem experiéncia musical. O
software realiza a aquisicao do sinal da voz determinando a frequéncia fundamental que esta
diretamente relacionada com o tom, aplicando a uma interface grafica que apresente um
feedback em tempo real. Essa interface dispoe de diversas ferramentas para o apoio a afinagdo
da voz. Utilizou-se neste trabalho o sofiware MATLAB na versdo 64 bits para o
desenvolvimento do sistema. As ferramentas de apoio a afinacdo sdo quatro programas:
“Classificacdo Vocal”, “Treino de Escalas”, “Treino de Musicas” e “Compositor de Musica”.
O programa de “Classificagdo Vocal” determina por um curto periodo de tempo se a voz ¢
Soprano, Mezzo-soprano ou Contralto, sendo essas para vozes femininas, ou se a voz ¢ Tenor,
Baritono ou Baixo, para vozes masculinas, sendo respectivamente a da voz mais aguda para a
mais grave. Essas classificagdes sdo utilizadas como base para o programa de “Treino de
Escalas”, de acordo com a classificacdo vocal se tem uma escala de notas para ser treinada. No
programa “Treino de Musicas” se tem uma base de dados de musicas sendo possivel selecionar
uma de acordo com o nivel de dificuldade, podendo ser facil, intermediario ou dificil, além de
poder realizar adaptagdes quanto ao ritmo e a frequéncia base da mesma. E no programa
“Compositor de Musica” ¢ possivel o utilizador criar uma musica adicionando as notas
desejadas para que possa treina-las como ocorre no programa “Treino de Musicas”. Por fim,
deseja-se verificar sua funcionalidade com utilizadores, testando o seu funcionamento e
analisando o desempenho do software. Ao fim, € realizado um inquérito para avaliar a aceitagao

do programa com aquisi¢do em 64 bits.

Palavras-Chave: Afinagdo Vocal, Autocorrelagdo, Frequéncia Fundamental,

MATLAB, Musica.
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Abstract

Voice tuning for a singer is of the utmost importance and may compromise his
performance. The development of this work focuses on tools that help improve voice tuning,
targeting users with and without music experience. The software performs voice signal
acquisition by determining the fundamental frequency that is directly related to the tone,
applying it to a graphical interface that provides real-time feedback. This interface has several
tools to support voice tuning. In this work we used the 64-bit MATLAB software for system
development. The tuning support tools are four programs: "Vocal Rating", "Scale Training",
"Music Training" and "Music Composer". The "Vocal Rating" program determines for a short
period of time whether the voice is Soprano, Mezzo-soprano or Contralto, whether these are for
female voices, or whether the voice is Tenor, Baritone or Bass, for male voices, respectively.
from the highest to the lowest voice. These ratings are used as the basis for the “Scale Training”
program, according to the vocal rating if you have a grade scale to be trained. In the “Music
Training” program you have a music database and you can select one according to the difficulty
level, which can be easy, intermediate or difficult, and you can make adjustments to the rhythm
and base frequency of the same. And in the “Music Composer” program it is possible for the
user to create a song by adding the desired notes so that he can train them as in the “Music
Training” program. Finally, we want to verify its functionality with users, testing its operation
and analyzing the performance of the software. Finally, a survey is conducted to evaluate the

acceptance of the 64-bit acquisition program.

Keywords: Voice Tuning, Autocorrelation, Fundamental Frequency, MATLAB,

Music.
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Capitulo 1: Introducao

Para um cantor, a afinacdo de voz ¢ de extrema importancia, o ato de cantar envolve
diversos aspectos, dentre eles a fisiologia, a respiragdo, a concentragdo ¢ o conhecimento
musical. Cantores quando bem treinados tem um controle vocal preciso, podendo ser observado
quando comparados com cantores sem treinamento (Oliveira & Lima, 2016; Zaki-Azat, 2016).

O canto precisa ser praticado para desenvolver um controle preciso, assim como
qualquer habilidade motora, necessita de tempo e pratica, tendo sempre um feedback (Zaki-
Azat, 2016). De acordo com Wilson, Lee, Callaghan ¢ Thorpe (2008), os usuarios que
utilizaram um treinamento com o feedback visual obtiveram uma melhora significativa na
precisdo de afinacdo, diferentemente dos usuarios que nao o utilizaram, demonstrando nenhuma
alteracao.

A aquisi¢cdo de dados pode ser definido como uma ferramenta que mede informacoes
do mundo real, sendo a maioria sinais analdgicos. Um sistema de aquisicdo de dados para
aplicacao de processamento de sinal e problemas gerais na engenharia, ¢ composto por sensores
e transdutores, mddulo ou placa de aquisi¢do de dados e unidade de processamento. No caso da
aquisicdo de audio, a captagdo dos dados ocorre por meio do microfone (Baptista, 2019).

O audio processado digitalmente é resultado de um sinal manipulado através de um
software, sendo que o processo de conversdo do sinal analogico para o digital ocorre no
hardware, isto €, na placa de audio do computador. O processamento desse sinal ¢ realizado
num software, como por exemplo no Matrix Laboratory (MATLAB).

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um Visual Feedback Technology (VFT),
para auxiliar no ensino de canto. Dando um feedback em tempo real sobre o desenvolvimento
do usuario.

Atualmente existem diversos materiais académicos para o treino de afinagdo vocal assim
como aplicativos computacionais para afinagdo em tempo real. Entretanto, € necessario utilizar
diversos software para desenvolver diferentes recursos vocais direcionados tanto aos alunos

que iniciam o estudo em musica, quanto os alunos autodidatas sem experiéncia em teoria
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musical. Assim, surgiu a ideia de desenvolver um algoritmo que realiza a obtencdo da
frequéncia fundamental da voz, utilizando um sistema de aquisicdo de dados e processamento
digital de sinal, onde o estudante de musica pode de forma autodidata se apoiar a fim de
melhorar a sua afinagao.

As ferramentas desenvolvidas buscam criar treinos que auxiliem no processo de
afina¢d@o vocal possibilitando o usuario selecionar o método de treinamento de seu interesse.
Quatro ferramentas foram implementadas com o intuito de dar auxilio ao processo de afinacéo.
A primeira ¢ a detecdo da classificagdo vocal, para que o usudrio possa aplicar o resultado na
segunda ferramenta e treinar uma escala musical na ordem crescente ou decrescente. A terceira
ferramenta consiste em musicas pré-inseridas e por fim, a escritura da propria melodia para

treinar.

1.1. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um Visual Feedback Technology (VFT),
baseado no projeto realizado por Ledo (2018), para auxiliar no ensino de canto, podendo ser
utilizado tanto por iniciantes, sem o devido conhecimento em musica como por pessoas que
possuem um nivel de conhecimento mais avancado nas técnicas de canto.

Para alcancar o objetivo geral ¢ necessario executar algumas etapas intermediarias,
sendo os objetivos especificos elencados a seguir:

Realizar uma analise de duas formas de aquisicdo de voz em tempo real utilizando o
MATLAB de 64 bits, sendo uma delas a utilizagdo de uma Data Acquision Toolbox, chamada
Direct Sound.

Desenvolver um sistema que seja capaz de captar o sinal de um microfone e utilizando
o método da autocorrelagdo faca a determinag@o da frequéncia fundamental (FO).

Desenvolver uma interface grafica interativa utilizando o GUIDE (Graphical User
Interface Development Environment) do MATLAB para que o usuario tenha apoio para
escolher o método de treinamento vocal que deseja.

Desenvolver uma fungdo em que o usudrio consiga detetar qual a sua classificacdo vocal.

Desenvolver uma funcao no qual o usuério possa realizar o treinamento vocal de acordo
com sua classificagao.

Desenvolver uma funcdo que possua previamente uma base de musicas para que o

usuario possa escolher qual musica deseja treinar de acordo com o seu nivel.
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Desenvolver uma funcao que possua a inser¢ao de notas musicais para a composicao de
musica que podera ser salva e treinada pelo usuario a livre modo.

Aproximar as informagdes obtidas a teoria musical, ao passo de que seja possibilitada a
integracao desta tecnologia na pratica do ensino ao canto e da afinacdo da voz.

Realizar um questionario baseado no tradicional método de avaliag@o de usabilidade e
técnicas de avaliagdes heuristicas desenvolvido por Nielsen e Molich (Nielsen, 1994; Nielsen
& Molich, 1990).

Testar com utilizadores de diversos grupos para avaliar cada parametro do sofiware em
aspetos gerais e especificos, em cada ferramenta proposta, a fim de avaliar a aceitacdo do

programa.

1.2. Organizacio do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O primeiro capitulo faz uma introdugéo
descrevendo sobre o tema e os objetivos deste projeto. Apresentando, também, uma revisdo
bibliografica das pesquisas académicas realizadas e algumas aplicacdes comerciais de
programas de apoio a afinacdo da voz atuais.

O segundo capitulo expde os métodos utilizados, detalhando o funcionamento da
aquisicdo de voz e dando um embasamento tedrico para o passo a passo do software.
Descrevendo assim, uma breve introdug¢do do processo da producdo vocal, o funcionamento do
software MATLAB utilizado como base, a determinacdo dos pardmetros e do tratamento de
dados que ¢ realizado, isto ¢, aquisicdo de dados e seu pos processamento. A teoria musical na
qual foi utilizada para a construcio do software também ¢ apresentada neste capitulo.

O funcionamento de cada uma das ferramentas implementadas ¢ descrito no terceiro
capitulo. Apresentando a organizagdo geral do software, explicando cada uma das aplicacdes
por meio de fluxograma, demonstrando a interface grafica desenvolvida para auxiliar o usuario
e esclarecendo seu funcionamento.

A avaliagdo geral do software e a avaliagdo especifica de cada uma das ferramentas é
exibida no quarto capitulo. Descrevendo sua performance avaliada a partir dos resultados
obtidos por meio do questionario realizado com os usudrios que testaram o software.

O 1ultimo capitulo conclui a eficiéncia da aplicagdo através dos resultados obtidos na
avaliacdo feita e apresentada no quarto capitulo. Além de se apontar melhorias na ferramenta e

possiveis trabalhos futuros.
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1.3. Estado da Arte

De acordo com Welch (1985), o aprendizado de uma aula de canto classico se tem por
meio de um professor que apresenta um modelo e o aluno que tenta imitar. Apds isso, 0
professor fornece o feedback sobre o desempenho do aluno e, com isso, o aluno tenta melhorar,
como ¢ representado pela Figura 1.1a. A utilizacdo de VFT em tempo real para aprendizado de
canto ¢ influenciado pelo esquema exposto na Figura 1.1b, dessa forma o aprendizado ocorre
durante a resposta do aluno e no mesmo instante ja se tem um retorno, sendo assim apresentado

ao aluno um feedback durante o tempo de resposta.
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Figura 1.1: Processo de aprendizagem do pitch no canto. (A) processo de aprendizagem tradicional em
andamento; (B) impacto VFT em tempo real no processo de canto. KR (conhecimento da resposta por uma fonte
externa) e CP (periodo de aprendizagem) (adaptada de Hoppe, Sadakata & Desain, 2006).

Os recursos para treinamento de voz sdo diversos e se disponibilizam de diferentes
formas de aquisi¢do. O primeiro projeto envolvendo VFT em tempo real em software para
auxilio educacional para canto foi o de Howard e Welch (1989). O projeto envolveu o
desenvolvimento do SINGAD (SINGing Assessment and Development), seu objetivo era ser
uma ferramenta pedagogica, no qual avaliava e desenvolvia o canto vocal de criangas de uma
escola primaria no Reino Unido. O SINGAD foi projetado para um microcomputador da BBC
e fez uso de um pico-seletor, originalmente projetado para implantes de cocleares, para fazer
uma estimativa precisa da frequéncia fundamental em tempo real. A referéncia musical do

sistema fornecida para o cantor era por meio de bibliotecas musicais com trés ajustes de oitavas.
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O programa foi dividido em duas fases: uma fase de avaliacdo e uma fase de desenvolvimento.
Na fase de avaliacdo, uma simples nota era tocada e o usuario tinha de responder cantando em
um microfone. A média da frequéncia fundamental (FO) de toda a resposta cantada foi entdo
comparada com a nota alvo. Na fase de desenvolvimento, o sinal em tempo real da FO foi
tracado em fungdo do tempo e as notas selecionadas podiam ser colocadas na tela para orientar
a resposta cantada. Ao fim da pesquisa, foi avaliado um efeito positivo da VFT em tempo real
no desenvolvimento da capacidade de pitching de criangas do ensino fundamental, com e sem
a orientagdo de um professor de canto quando comparada com a aula de canto tradicional
(Howard & Welch, 1989; Hoppe, Sadakata & Desain, 2006).

Outro software desenvolvido que utiliza VFT para performance vocal em tempo real foi
o ALBERT (Acoustic and Laryngeal Biofeedback Enhancement in Real-Time). Visando o
aprimoramento do biofeedback e laringeo em tempo real, fornecendo ao cantor ferramentas
para aprimorar a producdo vocal. O ALBERT tem uma caracteristica diferente das outras
pesquisas, além de fornecer uma resposta de saida ao usudrio, se tem o monitoramento da agdo
da laringe. O sistema possui os parametros de observacdo de FO, CQ (quociente fechado da
laringe), razdo espectral, SPL (amplitude), jitter e shimmer. Para ndo inserir informacdes em
excesso para o usuario, o sistema foi construido para acrescentar os fatores definidos pelo
usuario, combinando qualquer um dos pardmetros primarios através de uma janela de
visualizacdo. Os pardmetros podem ser visualizados em uma, duas ou trés dimensoes. Para fins
pedagogicos, os atributos de rotulagem dos eixos também podem ser modificados ou até
ocultados na tela. Além disso, ¢ possivel alterar o tamanho e a cor da tela (Rossiter & Howard,
1996).

Com os avangos tecnoldgicos e os computadores de alto desempenho acessiveis, muitos
programas de computador para treinamento visual foram desenvolvidos e promovidos para
aprimorar o controle do tom vocal (Hoppe, Sadakata & Desain, 2006).

A pesquisa de Bartosek e Hanzl (2010) procura encontrar uma resposta proveniente da
comparagdo de diferentes algoritmos de detecdo de pitch (PDAs — Pitch Detecting Algorithm)
na area de processamento de sinais de fala. Para avaliagcdo objetiva dos PDAs, a estrutura foi
projetada e implementada com base no banco de dados de referéncia de pitch existente. Todos
os testes dos algoritmos sdo brevemente descritos. Os resultados mostram que o ponto mais
fraco do algoritmo de correlagdo normalizada ¢ a fase de distingdo dos elementos vozeados e

nao vozeados.
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O projeto de Ferreira (2012), com a ajuda dos softwares SingingStudio, Praat e o
MATLAB e uma base de dados de diferentes sinais de voz, determina diversos fatores que estdo
envolvidos em uma aula de canto e os fendmenos acusticos. Os parametros para a analise foram
o portamento, o falsete, a limpidez, o formante de Cantor e o vibrato. Para cada parametro, se
teve os resultados por meio de andlises estatisticas, tratando diversos parametros acusticos
como o jitter, shimmer e a autocorrelacdo. O teste de Kruskal-Wallis e MannWhitney U foram
utilizados para analise dos binomios Falsete/Modal de cantor e Limpidez/Soprosidade,
comparando assim os parametros acusticos extraidos e evidenciando os que demonstram maior
diferen¢a. O Unico resultado com insucesso foi o binémio Limpidez/Soprosidade.

Neves (2016) desenvolveu uma ferramenta para auxiliar o processamento do sinal de
voz apos a gravacao de uma forma simples para afinacdo de sinais monofonicos de voz, que
possa afinar as notas cantadas automaticamente. O programa de desenvolvimento utilizado foi
o0 MATLAB. Essa ferramenta possui uma interface grafica que facilita a interacdo, permitindo
alteracdes livres na altura e duracdo das notas. A solugdo adotada para se conseguir alterar a
altura do sinal, sem interferir em sua duracao € o vocoder de fase e de reamostragem. A curva
de frequéncia fundamental ao longo de toda a duracdo do sinal ¢ calculada aplicando o método
YIN. Esse método utiliza método da autocorrelacdo, posteriormente ¢ verificado o erro e

realizado melhorias para reduzir a taxa de erro (De Cheveigné & Kawahara, 2002).
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Figura 1.2: Exemplo de funcionamento do software desenvolvido por Ledo(2018).

A pesquisa de Ledo (2018) se baseia na criacdo de um software que utiliza o programa

MATLAB na versdo de 32 bits para realizar a aquisicdo do sinal de voz aplicando VFT.
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Buscando reunir ferramentas que fornecam o suporte para auxiliar a afinacdo vocal. O software
tem um diferencial que ¢ o desenvolvimento de uma interface grafica intuitiva de se utilizar,
como apresentado na Figura 1.2. A frequéncia fundamental ¢ calculada por meio da
autocorrelacdo com center clipping. O sinal da voz adquirido ¢ comparado com um vetor de
notas que varia de acordo com o exercicio desejado. Foram realizados testes com alunos do

Instituto Politécnico de Braganga (IPB) com e sem experiéncia musical.
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Figura 1.3: Exemplo de funcionamento do Sing & SEE.

O projeto SING & SEE foi apresentado na Conferéncia de Musicologia Interdisciplinar
(Callaghan, Thorpe & Doorn, 2004). Visava o desenvolvimento de nova tecnologia VFT para
o estudo de canto. As principais caracteristicas da pesquisa foram a investigacao de técnicas de
analise acustica, métodos de exibi¢do VFT de maneira significativa ¢ as abordagens
pedagodgicas para implementacdo da tecnologia em pratica. Trés parametros foram distinguidos
como relevantes para o uso no estudio de canto: pitch, identidade da vogal (R1, R2) e timbre
(espectrograma). O programa ¢é projetado para atender as necessidades dos cantores e
professores de musicas de todos os estilos e géneros. Possui uma ferramenta que se tem o
feedback em tempo real do tom em que esta sendo emitida a nota vocal, assim como um grafico
que representa o timbre da voz. A fun¢do Font of Knowledge (Fonte de Conhecimento) ¢ uma
fonte de informacdo interativa que ajuda o estudante a entender a voz, utilizando o

espectrograma que explora as diferentes estruturas harmonicas e seus respetivos sons.
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Figura 1.4: Exemplo de funcionamento do aplicativo Vocal Pitch Monitor.

O programa Vocal Pitch Monitor (2019) é um aplicativo que exibe de forma
simplificada o pitch em tempo real, em outras palavras, um afinador vocal ou instrumental de
forma simultanea. A ferramenta exibi a escala atual captada pelo som do microfone na parte
superior da tela. O programa permite realizar a gravacdo do treinamento, sendo possivel

identificar a extensdo vocal do usuario.




Capitulo 2: Metodologia

Equation Section 2

O capitulo a seguir expde o desenvolvimento do software, explicando com base tedrica
as ferramentas utilizadas. Abordando, como por exemplo, a produg@o da voz, as ferramentas
utilizadas no processo de aquisicao de dados, o pds processamento e teoria de musica aplicada

como suporte para o desenvolvimento dos treinamentos.

2.1.Voz

A voz ¢ uma importante ferramenta de comunicacdo e um funcionamento inadequado
pode trazer profundas implicagdes na vida social e profissional de uma pessoa (Almeida, 2010).

A voz ¢é resultado de um conjunto de fendmenos fisiologicos que determinam a emissao
acustica, sendo ela ligada aos 6rgdos e ao sistema de respiracao (Teixeira, 1995). Ela possui
caracteristicas que variam para cada pessoa, mudando de acordo com o sexo e a faixa etaria,
podendo refletir na voz o estado e comportamentos laringeos. (Andrade, 2003; Lopes, 2018).

E proveniente do aumento de pressdo do ar nos pulmdes causado pelo diafragma, em
que o fluxo de ar expelido passa pelas cordas vocais com diferentes padrées de aducdo
(fechamento) e abducdo (abertura). A voz ¢ modelada pelas propriedades de reflexdo e
configuragdo do trato vocal. Havera uma resisténcia na saida do ar se as cordas vocais estiverem
aduzidas, causando assim a vibracdo delas gerando o chamado som vozeado que ¢ a fonte
sonora da voz, tratando-se da base da fala e do canto (Almeida, 2012; Lopes, 2008).

A fala e o canto sdo dois modos de uso do mesmo sistema, contudo, existem varias
diferencas entre a voz falada e a cantada, como por exemplo, as duracdes das vogais que no
caso da voz cantada s3o superiores as da voz falada, sendo a intensidade da cantada ser

normalmente superior a voz falada (Almeida, 2012; Sundberg, 1977).
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2.2. Producio da Voz

Os orgdos que envolvem a producdo da voz sdo como um gerador de sons, no qual
possui trés unidades principais: a fonte de alimentagao, o oscilador e o ressonador, referindo-se
respetivamente aos pulmdes, as cordas vocais e ao trato vocal (Sundberg, 1977).

O pulmao, devido ao excesso de pressao, conduz o ar que atravessa a traqueia e passa
pela glote, que consiste num espaco na base da laringe entre duas cordas vocais, que sao
chamados também de pregas vocais, constituido por dobramentos elasticos da membrana
mucosa que reveste a laringe (Sundberg, 1977).

Na glote, o ar vindo dos pulmdes, ¢ geralmente transformado em vibragdes rapidas e
audiveis, ocorrendo isso, devido ao fechamento das cordas vocais que causam um aumento
gradativo da pressao atras dela, que acaba por fazer com que elas se abram, liberando a pressao,
para entdo tornarem a se fechar. Além da vibracdo das cordas vocais, o fluxo de ar pode ser

constringido em algum ponto do trato vocal (Almeida, 2010).
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Flgura 2.1: Trato Vocal (Almeida, 2012).

O trato vocal € constituido pela laringe, faringe, cavidades nasais e a boca. A forma do
trato € determinado pelas posi¢des dos articuladores: os labios, a mandibula, a lingua e a laringe.
Conforme dito anteriormente, o trato vocal funciona como uma caixa de ressonancia, na qual
transmite as parciais do som laringeo dependendo das frequéncias de ressonéncia, sendo estas
parcialmente modelados de forma diferente ao longo do espectro (Almeida, 2012; Sundberg,
1977).
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Os sons produzidos podem ser classificados de duas formas, como vozeados ou ndo
vozeados. Nos sons ndo vozeados, ndo ocorre vibragdes das cordas vocais e o trato vocal recebe
um ar turbulento. Enquanto, nos sons vozeados, se tem a vibracdo das cordas vocais. Existem
ainda os sons chamados de mistos, compostos por parte vozeada e ndo vozeada (Uliani Neto et

al., 2013).

2.3. MATLAB

O ambiente de computacdo do MATLAB ¢ baseado em matrizes, ou seja, seus dados
inseridos sdo armazenados sob a forma de uma matriz ou um array multidimensional,
possuindo alta eficiéncia em aplicacdes de analise numérica e processamento de sinais
(MathWorks, 2014a).

O software possui uma linguagem de programacdo de alto nivel que serve como
ferramenta para aplicacdes em diversos topicos, como na teoria de controle, projetos de filtros,
inteligéncia artificial e processamento de sinais, ou melhor, sua estrutura flexivel promove um
rapido desenvolvimento e analise (Lathi, 2006).

Devida a facilidade que o MATLAB possui em ter fungdes matematicas previamente
inseridas e um ambiente de criagdo grafica que auxilia a projetar interfaces de usuario, 0 mesmo
foi escolhido para a construgdo do software em estudo. O GUIDE (Graphical User Interface
Development Environment) ¢ uma ferramenta para a criagdo da interface grafica para
construcdo de User Interfaces (Ul), essa interface gera um codigo em MATLAB que permite a

alteracdo do programa de acordo com o comportamento desejado (MathWorks, 2014b).

2.4. Frequéncia Fundamental

Existem diversos parametros importantes na avaliacdo anatémica e funcional da voz,
como a intensidade e a frequéncia fundamental da voz (Camargo, Barbosa & Teles, 2007).
Entre os parametros relacionados a voz, a frequéncia fundamental (FO) ¢ o que se mantém mais
uniforme quando se considera diferentes sistemas de analise acustica e menos sensivel as
caracteristicas de gravacdo de voz. As medidas de variagdo de frequéncia e amplitude de ciclo
a ciclo, jitter e shimmer respectivamente, sdo parametros interessantes para serem analisados a
questdes relacionadas a patologias, por serem mais sensiveis a estas (Felippe, Grillo & Frechi,

2006).
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A frequéncia fundamental corresponde a frequéncia do sinal de excitacdo proveniente
da glote. Em outras palavras, ¢ a frequéncia de vibrag@o das cordas vocais por uma unidade de
tempo (Almeida, 2012; Teixeira, Ferreira & Moreira, 2011). Dessa forma, a FO depende
diretamente das caracteristicas morfologicas das cordas vocais e da laringe, como por exemplo,
o comprimento das cordas vocais (Sundberg, 1991). A frequéncia fundamental é diretamente
proporcional a tensdo e inversamente a massa e a largura das cordas vocais (Andrade, 2003).

As caracteristicas morfologicas das cordas vocais sdo diferentes tanto entre adultos do
sexo feminino e masculino, quanto para criangas, sendo assim, a frequéncia fundamental ¢
diferente para cada individuo (Sundberg, 1991). A variacdo de valor desta frequéncia ¢ de
aproximadamente de 80 aos 200 Hz para os homens, para as mulheres entre 200 e 300 Hz e
para criancas cerca dos 400 aos 500 Hz. E essa variag@o nos valores dependem de outros fatores
além dos morfoldgicos, como o periodo do dia, o estado nervoso, os habitos de vida (alcool e
tabaco), a entonacdo utilizada, o uso profissional da voz (voz falada e cantada) e a disfonia
(Teixeira, 1995; Teixeira, Ferreira & Moreira, 2011)

Na voz cantada, a energia ¢ superior a voz falada, e a frequéncia fundamental ¢ maior
para o primeiro caso (Almeida, 2012). As frequéncias na voz cantada podem se aproximar a

1024 Hz, no caso da voz feminina do tipo soprano (Vieira, 2005).

Sistemas
: . . 2 Fala
Gerador de lineares
excitacao variaveis no =
; saida
tempo

Figura 2.2: Modelo genérico de produgio de fala (Teixeira, Ferreira & Moreira, 2011).

Existem varios algoritmos de determinagdo da frequéncia fundamental que permitem a
extracdo desse parametro do sinal de fala, baseando-se no modelo genérico da produgdo da fala
apresentado na Figura 2.2 (Teixeira, Ferreira & Moreira, 2011). Esses algoritmos sdo
classificados em trés categorias basicas, sendo determinagdo baseada no dominio do tempo,
determinagdo baseada no dominio da frequéncia ou determinagdo baseada no dominio de
tempo-frequéncia em conjunto (Upadhyal & Wankhede, 2012). Neste projeto ¢ utilizado o

método da autocorrelagdo para a determinagdo da frequéncia fundamental.
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2.4.1. Método da Autocorrelacio

Como o pos processamento envolve a frequéncia fundamental para ser projetado as
ferramentas para a afinagdo vocal, a determinagdo da FO ¢ a base dos desenvolvimento dos
programas que serdo descritos no Capitulo 3:.

Algoritmos de determinagdo de FO utilizam técnicas de curto prazo. Um método
normalmente utilizado para a extragdo da frequéncia fundamental ¢ baseado em detetar o maior
valor da funcdo de autocorrelacdo na regido de interesse (Tan & Karnjanadecha, 2003).

A autocorrelagdo necessita de uma janela de curta duracdo para ser calculada, sendo o
problema encontrar a janela apropriada. O quadro ideal para anélise deve conter no minimo de
dois a trés periodos glotais completos. Assim, para vozes masculinas (tom grave), o quadro de
analise deve ser longo, enquanto que para vozes femininas (tom agudo) deve ser curto (Pinto &
Tomé, 2001).

Dado um sinal de tempo discreto x(n), definido para todo n, a fung@o de autocorrelagdo

(Ry) que ¢ geralmente definida pela Equagao (2.1) (Tan & Karnjanadecha, 2003).

Z (n +m) (2.1

Onde N ¢ o comprimento da sequéncia analisada. Para a determina¢do da frequéncia
fundamental, assumindo que x(n) ¢ periddico com um periodo P, isto ¢, x(n)=x(n+P).
Observando assim que a autocorrelagdo é periodica para o mesmo intervalo, tendo assim a

Equacdo (2.2) (Tan & Karnjanadecha, 2003; Upadhyal & Wankhede, 2012).

R (m):Rx(m+P) (2.2)
Entretanto, para um sinal ndo estacionario como a fala, a Equa¢do (2.1) ndo é a mais
indicada. Conforme dito anteriormente, neste caso ¢é interessante definir uma funcdo de

autocorrelacdo com segmentos curtos do sinal como mostra a Equacdo (2.3) (Tan &

Karnjanadecha, 2003).

Rx(m =—2[ n+l )][x(n+l+m (n+m)1’,OSmSM0 (2.3)
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Onde w(n) ¢ uma janela apropriada para a analise, podendo ser a janela de Hanning,
Hamming ou Blackman. N é o comprimento da se¢do, N’ o nimero de amostras de sinais usadas
no calculo de R(m), Mo € o nimero de pontos de autocorrelacio a serem calculados e 1 € o indice
da amostra inicial. E, N’ é definido pela Equacdo (2.4) (Tan & Karnjanadecha, 2003; Teixeira,
Ferreira & Moreira, 2011).

N =N-m (2.4)

Portanto, a autocorrelacdo representa a distribui¢do da magnitude espectral do sinal
vocal num dominio de tempo, sendo a Transformacao Inversa de Fourier de um espectro de
energia desse sinal. Em termos praticos, a autocorrelagdo fornece uma medida das partes de
fala semelhantes repetidas ao longo do sinal com um certo desalinhamento. Quanto maior o
valor de autocorrelagdo, maior € a repeticdo de eventos semelhantes ao longo do sinal (Ferreira,
2012; Fernandes, 2018). Considerando que para realizar a aquisicdo em tempo real seja

necessario no minimo dois periodos glotais, e assumindo que a FO minima de 50 Hz. O

segmento para realizar o calculo da autocorrelacdo corresponde a 2* 1 / 50 =40 ms.

2.4.2. Codigo da Autocorrelacio

A frequéncia fundamental ¢ calculada por meio do método da autocorrelagdo. Sua
implementagdo tem como base a frequéncia de amostragem que esta sendo feita a aquisi¢do dos
dados e na determinacdo do tamanho do segmento. Neste projeto utiliza a frequéncia de
amostragem de 22050 Hz e o segmento, conforme citado anteriormente, do tamanho de 40 ms.
A Figura 2.3 ilustra o resultado de um segundo da vogal ‘/a/’ falada por uma voz feminina e o
segmento de 40 ms que sera analisado.

Apos determinado esses parametros € realizado a autocorrelagdo desse segmento, como
mostra a Figura 2.4. O célculo da FO ¢ feito procurando identificar a cada intervalo de N1 o
valor mais alto da func¢do de autocorrelagdo desse segmento. Neste caso, foi identificado o TO

de 4,58 ms e utilizando a Equacdo (2.5), a frequéncia fundamental encontrada foi de 218,32 Hz.

FO=— (2.5)
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Figura 2.3: Parte 1 do método da autocorrelagdo (a) Sinal completo (b) Segmento de 40 ms.

A periodicidade da forma de onda, demonstrada na Figura 2.4 do sinal e também a
diferenca uniforme de tempo decorrido entre os picos da fungdo de autocorrelagdo explica o
fato de o sinal de entrada ser vozeado, pois um sinal ndo vozeado ndo possui uma periodicidade

como no sinal vozeado (Upadhya & Wankhede, 2012)
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Figura 2.4: Parte 2 do método da autocorrelagdo (a) Autocorrelagdo do segmento de 40 ms (b) Busca pelo
maior valor da autocorrelagao.
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A janela de pesquisa N1 ¢é importante avaliar o seu tamanho por determinar o valor
maximo da frequéncia fundamental calculada, por determinar onde se deve iniciar a procura do
pico da autocorrelacdo. A Equacdo (2.6) apresenta o calculo desse valor maximo e a Tabela 2.1

exibe a frequéncia maxima de acordo com quatro valores de N1 aplicando a seguinte equagao.

FO<— (2.6)

Tabela 2.1: Frequéncia Maxima de acordo com o valor de N1.

Valor de Frequéncia
N1 Miaxima de F0
1 ms 1000 Hz
2 ms 500 Hz
3 ms 333 Hz
5 ms 200 Hz

A Figura 2.5 exibe a comparagdo dos quatro valores de N1 indicados na Tabela 2.1.
Como o valor da FO do sinal da Figura 2.4 ¢é por volta dos 218 Hz, os primeiros valores de N1,
1 ms, 2 ms e a 3 ms, deram o mesmo resultado por estarem abaixo do valor maximo a ser
identificado. Enquanto para N1 igual a 5 ms tem o limite abaixo da frequéncia identificada, por
esse motivo, o valor de frequéncia fundamental calculado foi por volta dos 109,5 Hz, sendo um
valor incorreto.

Realizando o teste com um som reproduzido aproximadamente a 170 Hz com os quatro
valores de N1, deram o mesmo valor em todos os casos de 170,3 Hz. Por ser um valor abaixo
do limite € possivel observar que os quatro conseguiram identificar o valor correto. Outro teste
realizado, alterando o som produzido para aproximadamente 500 Hz com os mesmos valores
de N1 dos casos anteriores, apenas para os valores de 1 ms e 2 ms que reconheceram o valor
correto de 501,1 Hz e enquanto para 3 ms o valor encontrado foi de 250,5 Hz e para 5 ms de

167 Hz.
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Figura 2.5: Variando o valor de N1.

Portanto, ao realizar todos esses testes observa-se que N1 nao pode ser um valor alto e
desejando um valor limite de FO alto, para o caso deste projeto o mais indicado ¢ utilizar o valor
de 1 ms para que consiga englobar os valores que sdo observados na extensdo vocal que sera

discutida na sessdo 2.8.2.

2.5. Aquisicao do Sinal

2.5.1. Frequéncia de Amostragem

Um sinal x(n) no tempo discreto consiste em amostras de um sinal X,(nT) no tempo
continuo, como ¢ mostrado na Equagdo (2.7). Em outras palavras, é necessario recolher
amostras de um sinal continuo em um determinado intervalo de tempo, sendo chamado de
periodo de amostragem (Ts). E o inverso de Ts ¢ denominado frequéncia de amostragem (Fs),

ou seja, 1/Ts amostras por segundo (Diniz, Silva & Netto, 2014).

x(n) =X, (nT) 2.7

17



Software de Apoio a Afinagdo Vocal

A fim de que o sinal seja reconstruido sem erro ou com um erro dentro de uma dada
tolerancia, ¢ importante manter a taxa de amostragem do sinal suficientemente alta. Para que
isso seja possivel, € utilizado o Teorema da Amostragem que diz que a Fs tem que ser maior
que o dobro da largura de faixa unilateral do sinal no tempo. A frequéncia minima para amostrar
um sinal conforme descrito no Teorema da Amostragem ¢ chamada de Frequéncia de Nyquist,

como mostra a Equacado (2.8) (Oppenheim & Schaufer, 2009).

F, =2F (2.8)

De acordo com Oppenheim e Schafer (2009), a extrapolacdo da frequéncia de
amostragem ndo afeta a capacidade de processamento de sinal, melhorando a qualidade das
amostras. Posto isto, ao realizar um mapeamento do sinal de F0, que possui frequéncias de voz
elevadas, ¢ necessario mais amostras, dado que o mesmo nimero de amostras para frequéncias
mais altas provoca resultados distantes do real. Em vista disso, a frequéncia de amostragem
escolhida para realizar a aquisi¢ao do sinal foi de 22050 Hz.

A frequéncia de amostragem pode influenciar no calculo da frequéncia fundamental, ao
buscar o valor mais alto da fun¢@o de autocorrelagdo. O calculo da FO é feito com base na Fs
dividido pelo valor do indice ¢ identificado o pico da autocorrelacio, como mostra a

Equacao (2.9).

F, = (2.9)

Por ser um sinal discreto, ao identificar o pico da autocorrelagdo ¢ possivel ter uma
variacdo de uma amostra pra mais ou menos do valor. Considerando essa variagdo, o calculo

da FO seria como ¢ apresentado pela Equacao (2.10).

F=—1 (2.10)

Para avaliar essa influéncia foram analisados trés valores de Fs sendo 11025 Hz,
22050 Hz e 44100 Hz. Essa variag¢do ndo afeta quando esta em frequéncias baixas, no entanto,

em frequéncias altas essa variagdo ¢ maior como € possivel observar na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Intervalo de variagdo de FO de acordo com a frequéncia de amostragem.

Aumentando a frequéncia de amostragem utilizada, se tem um numero maior de
amostras, portanto, ao realizar a reconstrugao do sinal, ¢ possivel que se tenha uma variacao de
mais ou menos uma amostra do pico real ao realizar a autocorrelagdo. A Figura 2.7, demonstra
a diferenca entre o FO calculado ¢ o FO considerando a variagao de mais ou menos uma amostra.
Conforme aumenta a F0, se tem mesmo aumento com o erro. O niimero de amostras de um
sinal cresce quando ¢ utilizado uma Fs maior, para o mesmo valor de FO se tem uma menor
variagao.

Para este trabalho, conforme citado anteriormente, a frequéncia de amostragem utilizada
foi de 22050, apesar do erro ser menor utilizando a frequéncia de amostragem de 44100, se teria

um processamento muito maior do qual, neste caso, ndo € necessario.
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Figura 2.7: deltaF0 de acordo com a frequéncia de amostragem.

2.5.2. Microfone

O microfone ¢ um dispositivo que converte sinais acusticos em sinais elétricos
(Teixeira, 2019). O microfone utilizado neste trabalho foi o Blue Snowball, mostrado na Figura
2.8. Sua conexao ¢ simplificada por ser Universal Seria Bus (USB) que alimenta e permite a

comunicagdo dos dados.

\
Figura 2.8: Microfone Blue Snowball.
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Esse microfone possui trés configuragcdes. A primeira configuracdo ocorre a captacao
direcional, isto ¢, o som diretamente para o microfone, reduzindo o ruido ambiente. A segunda,
capta também o som direcional mas contém mais ruido ambiente. E a tltima configuracdo grava
ruido omnidirecional, contendo grande parte do som em volta do microfone, sendo ideal para
gravar conversas (Blue Design, 2019). Neste trabalho foi utilizado a primeira configuragao.

Esse dispositivo possui uma resposta em frequéncia que varia de 40 Hz a 18 kHz.

2.6. Aquisicao do Sinal no MATLAB 64 bits

A aquisicdo em tempo real de voz pode ser realizada de duas maneiras: através do
AudioRecorder ou Data Acquisition Toolbox, ambos os métodos realizam a aquisi¢do através

da placa de som.

2.6.1. AudioRecorder

Cria-se um objeto do tipo AudioRecorder que vai adquirir os dados usando diretamente
o dispositivo de audio do computador. Antes de realizar a aquisi¢do ¢ necessario que seja feita
a configuragdo de alguns parametros. E preciso definir a frequéncia de amostragem, o nimero
de bits e o nimero de canais de audio que sera utilizado para realizar a aquisi¢ao que neste caso,
foi sucessivamente escolhido 22050 Hz, 16 bits e 1 canal. Como deseja-se que a cada 40 ms
seja realizada a autocorrelagdo, foi configurado o TimerPeriod da fungdo para esse tempo e
chamando a fun¢@o para que ocorra a aquisicdo e que seja possivel realizar a funcdo de
autocorrelacdo da janela desse periodo de aquisicdo. A varidvel drt indica o tempo total que

sera feita a aquisicdo, variando para cada aplicacao.

recorder = audiorecorder(f=, 16, 1):
set (recorder, "TimerFeriod', timerPer, "TimerFcon', @VADML) ;
recordblocking (recorder, drt)

function VADML (recorder, ~)
pause (0.1)
v = getaundiodata (recorder, '=ingle')

end

Figura 2.9: Configuracdo do objeto AudioRecorder.
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A fun¢io getaudiodata, realiza a aquisi¢ao do tipo single, com uma resolugdo de 32bits

(2%?), salvando todos os valores num array, isto ¢, esse método armazena em buffer os dados de

um quadro de dados, como mostra a Figura 2.10, sendo necessario limpar o buffer ao final da

aquisigao.

Dispositivo
Fisico

Buffer Queue Dados para

o MATLAB

2x Tamanho do Buffer

Figura 2.10: Funcionamento da aquisi¢do da funcdo getaudiodata (adaptado de MathWorks, 2019a).

A partir do vetor y (queue) demonstrado na Figura 2.9, s@o extraidas as 882 amostras da

aquisi¢do que equivale ao segmento de 40 ms desejado para encontrar a frequéncia

fundamental. Esse valor de amostras foi calculado pelo valor inteiro da Equagao (2.11), sendo

a frequéncia de amostragem e o timerPer os mesmos ja citados anteriormente.

SampleSize = Fs * timerPer (2.11)

O método AudioRecorder, armazena em buffer toda a aquisi¢@o realizada, isto ¢, a cada

aquisi¢@o ele concatena os novos dados ao vetor. Por conta disso, se tem um gasto maior de

memoria por ser necessario armazenar o sinal inteiro, isto €, se o buffer for pequeno ndo ¢

possivel realizar toda a aquisicao, e assim, terminando o programa. Para exemplificar melhor o

funcionamento da aquisicdo ¢ mostrado a Figura 2.11, onde a cada aquisicdo ocorre a

verificagdo do buffer. Se o tempo de processamento na determinagdo da FO e na representagao

do grafico da FO em tempo real for um tempo maior que os 40 ms, ocorrera um atraso ¢ nao

sera processado todo o sinal inteiro, logo tera um atraso entre os valores de FO mostrados e o

sinal adquirido.
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Figura 2.11: Fluxograma da aquisi¢@o e processamento do método AudioRecorder.

2.6.2. Data Acquisition Toolbox

A toolbox auxilia no processo de aquisi¢ao realizado no MATLAB, providenciando as
ferramentas e os recursos necessarios para isso. Neste projeto a foolbox utilizada foi a Direct
Sound, que possibilita: adquirir os dados de varios canais de entrada de audio, gerir os dados de
audio para varios canais de saida de dudio, configurar a taxa de amostragem da placa de som e
outras configuragdes, além disso analisa os dados da placa de som a medida que ela ¢ adquirida,
aciona o inicio da aquisicdo de dados e muda facilmente placas de som com alteragdes minimas

no codigo.
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Figura 2.12: Fluxograma da configuragdo da aquisi¢do com a Toolbox (adaptado de MathWorks, 2019b).
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A base de configuracdo da Data Acquisition Toolbox no MATLAB segue o fluxograma
demonstrado na Figura 2.12. Inicialmente, verifica-se os dispositivos disponiveis para realizar
a aquisicdo utilizando o dagq.getDevices e € necessario criar uma sessdo com o canal de entrada
de audio para acessar a placa de som, que neste caso € o dispositivo Audiol que se refere ao

microfone.

d=dag.getDevices;
s = dag.createSession('directsound');
addiundioInputChannel (s, "Audicl', "1", "Audioc");

Figura 2.13: Configuragdo da Toolbox.

Antes de inicializar a aquisi¢do, ¢ feita a configuracdo de alguns pardmetros de acordo
com a aplicacdo desejada. A frequéncia de amostragem e o sampleSize sdo os mesmos
utilizados no método do AudioRecorder, de 22050 Hz e 882 amostras respectivamente ¢ a

duragdo (drt) varia de acordo com a aplicagao.

s.Rate = f=;
s.DurationInSeconds = drt;
s.NotifyWhenDatafAvailableExceeds=sanpleSize;

Figura 2.14: Configuragdo dos parametros da Toolbox.

A func@o addlistener cria um evento que inicializa a entrada do canal com a placa de
som, comec¢ando a aquisi¢do de dados. O vetor data possui as 882 amostras da janela dos 40 ms

desejados para poder realizar a fungdo da autocorrelagao.

1h = addlistener (s, 'Datalvailable’', @plotData):
startBackground(s) ;

function plotData(src,event)
¥x=event.TimeStanps;
end

Figura 2.15: Inicio da aquisicao utilizando a Toolbox.

A aquisicao funciona de duas formas, a primeira forma ¢ startBackground que inicia a
operacao do objeto na sessdo sem bloquear o MATLAB. A outra forma ¢ startForeground que
bloqueia 0 MATLAB naquela linha de codigo. Quando utilizado DataAvailable, ¢ verificado
se esta ou ndo liberado para a entrega dos dados, assim sendo disparado periodicamente durante

0 Processo.
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do sinal inteiro no buffer, mantendo apenas a janela desejada para analise, em outras palavras,
ao sinal ser processado, ele ¢ deletado, mantendo apenas o que ndo foi processado. Isso faz com
que o gasto de memoria seja menor. Outro ponto interessante, a quantidade de amostras ¢
sempre constante, independente do processamento do computador. Entretanto, se ocorrer um
atraso no processamento da determinacdo da FO e da representacdo do grafico da FO em tempo

real, isto ¢, se o tempo de resposta for maior que os 40 ms, o sistema faz o processamento todo

Diferente do método AudioRecorder, ao utilizar a toolbox, ndo se tem armazenamento

atrasado.

Inicio da Aquisicio

e apresentando o grafico do sinal, foi observado que uma aquisicao de 10 s teve um tempo de
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Figura 2.16: Fluxograma da aquisi¢@o e processamento do método da Toolbox.

Comparando os dois métodos de aquisicdo num computador com processador Intel Core

17-7500U (CPU 2.70 GHz, 2904 MHz, 2 nucleos e 4 processadores 16gicos) e determinando FO
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resposta muito curto, o mesmo ocorreu com a de 20 s para ambos os métodos. Entretanto, ao
realizar a aquisicao de 40 s, ocorreu um leve atraso ao final da mesma, sendo esse atraso mais
visivel com o método do AudioRecorder. Ao implementar o processamento para as ferramentas
de afinagdo vocal, foi observado que o atraso se tornou mais visivel com a aquisi¢cao acima dos
25 s, isto €, o tempo de resposta se tornou alto, principalmente realizando a aquisi¢do com o

AudioRecorder.
2.7. Pos Processamento

A fim de evitar anomalias na aquisi¢do da frequéncia fundamental ¢ realizada a detecdo
de siléncio em uma janela de amostras vocais antes de ser realizada a fun¢do de autocorrelacao
(Ledo, 2018). Assim como um sinal de voz ¢ uma onda, ha uma caracteristica importante que
auxilia nessa analise. Uma onda transporta energia, sendo assim uma forma de realizar a detecao
de siléncio do sinal de voz ¢ a partir de sua energia (Aleixo & Mansanares, 2003).

Dessa forma, € possivel analisar a area de baixo de um sinal de voz levando em
consideracdo sua amplitude e sua duragdo. Entretanto, as areas negativas podem se cancelar
com as areas positivas, indicando um sinal de tamanho pequeno. Dessa maneira, para corrigir
isso, a energia do sinal pode ser calculada como a area debaixo de [x(t)]% no qual sera sempre

positiva (Lathi, 2006).

0

Ex=[[x(t)] at 2.12)

-

Se ndo houver energia na janela do sinal x(t), refere-se a uma zona de siléncio. Desse
modo, ndo tendo a necessidade de realizar a funcdo de autocorrelacdo para encontrar a
frequéncia fundamental. O codigo que refere-se a esse procedimento estd demonstrado na

Figura 2.17.
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if E<1
FO_0=0:;
el=e
FO0_1=F0 autocorrelation(data, fs):;
if FO_1-fOant> 400
FO O=flant;
else
FO_0=F0_1:
end
end
f0ant=F0_0;

Figura 2.17: Fun¢do no MATLAB na deteccdo de zona de siléncio.

Apos realizado a Equacdo (2.12), é verificado se o valor encontrado da energia ¢ menor
que 1, caso seja verdade ¢ verificado uma zona de siléncio e a frequéncia encontrada ¢ zero,
caso contrario, ¢ realizado a fung@o da autocorrelacdo da janela do sinal indicado com a
frequéncia de amostragem de 22050 Hz.

Para evitar sons ndao vozeados ou picos indesejados ¢ analisado se o valor da
autocorrelacdo é proximo do anterior, caso tenha uma alta variagdo de FO, o valor de FO anterior

¢ mantido. Caso contrario, o novo valor é assumido.

2.8. Teoria de Musica

O bom desempenho de um coro requer coesao do grupo, equilibrando harmoniosamente
as vozes pertencendo a todos os registros vocais. Na voz cantada, utiliza-se a mesma estrutura
para a producdo da voz falada, entretanto, com alguns ajustes devido as necessidades do canto
(Camargo, Barbosa & Teles, 2007).

Ao elaborar a ligacdo do software com a teoria de musica, foram reunidas literaturas
necessarias para o conhecimento da escala musical, nas extensdes vocais para realizar a
classificag@o de forma correta e escolher um método de atenuac¢do da nota para uma reproducéo

da melodia escrita.

2.8.1. Escala de Musica

As escalas musicais sdo a divisdo da sequéncia de notas contidas dentro de uma oitava,

essa divisdo ¢ feita em sete notas principais: tom — tom — semitom — tom — tom — tom — semitom.
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A divisdo ¢ realizada obedecendo a critérios estéticos, ou seja, na melodia que as notas formam
e as relagdes harmonicas entre elas (Aleixo & Mansanares, 2003).

A relag@o harmonica entre as notas pode ser analisada utilizando a série de Fourier, uma
vez que as combinacdes de formas sonoras cujas frequéncias ndo possuem interferéncia entre
si dentro de uma ou duas oitavas (Lefo, 2018).

Alguns intervalos foram arranjados para que se tornassem iguais a 9/8, ou seja, um
intervalo de um tom. Esses intervalos sdo entre as notas D6 - Ré, Fa - Sol e L4 - Si. Ja os
intervalos de Ré - Mi e Sol - L4 sdo iguais 10/9, sendo ligeiramente inferior a um tom. A
diferenca relativa entre 9/8 e 10/9 € imperceptivel. O intervalo entre Mi - Fa e Si - D6 (16/15)

¢ ligeiramente superior a um semitom. (Aleixo & Mansanares,2003).

DO RE MI FA SOL LA S1 DO
f 91/8 514 4173 3172 5173 158  2f
9/8 10/9  16/15 9/8 10/9 9/8 16/15

Figura 2.18: Intervalo de um tom (Aleixo e Mansanares,2003).

Para resolver o problema das notas intermediarias foram criadas duas escalas, na escala
justa foi introduzido uma altera¢do nas notas, sendo colocado os sustenidos e os bemois,
formados da multiplicacdo ou divisdo da nota original por 25/24. A multiplicag@o cria uma nota
sustenida (#) e a divis@o cria uma nota bemol (b). Dessa maneira, a escala passava de sete notas
para vinte e uma notas e o intervalo entre duas notas sucessivas nunca excede 25/24, assim
sendo perceptivel aos ouvidos mais treinados.

Outra escala criada a partir da escala natural para resolver o problema das notas
intermediarias foi a escala temperada, em que foi desenvolvida a partir da divisdo da afinagdo,
distribuindo o erro causado entre as notas vizinhas. Isto é, dividiu-se a oitava em 12 intervalos
iguais a raiz duodécima de 2, desse modo, o D6 sustenido se iguala ao Ré bemol, o Mi sustenido
ao Fa e o Fa bemol ao Mi. Portanto, na escala temperada reduz as 21 notas iniciais para 12
(Aleixo & Mansanares, 2003).

A Tabela 2.2 compara as duas escalas, mostrando assim a diferenga entre as frequéncias
e as relacdes entre nota e cada escala. Sendo capaz de observar que os intervalos existentes na

escala justa foram eliminados na escala temperada para simplificagao.
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Tabela 2.2: Relagdo entre as notas musicais, intervalos e frequéncias correspondentes (Aleixo &

Mansanares, 2003).

Nota Intervalo com a nota Afinacdo Frequéncia Afinacdo Frequéncia (Hz)

musical fundamental natural (Hz) temperada

Dé D¢ unissono 1/1 132.000 1.000 132.000
Dé # Semitom 25/24 137,544 1,059 139.788
Rép Segunda diminuta 27/25 142.560 1,059 139.788
Ré Segunda maior 9/8 148.500 1.122 148.104
Ré # Segunda aumentada 76/64 154.704 1.189 156.948
Mi » Terca menor 6/5 158.400 1.189 156.948
Mi Terca maior 5/4 165.000 1.260 166.320
Fayp Quarta diminuta 32/25 168.960 1.260 166.320
Mi# Terca aumentada 125/96 171.864 1.335 176.220
Fa Quarta perfeita 4/3 175.956 1.335 176.220
Fa# Quarta aumentada 25/18 183.348 1.414 186.648
Sol b Quinta diminuta 36/25 190.080 1.414 186.648
Sol Quinta perfeita 32 198.000 1.498 197.736
Sol # Quinta aumentada 25/16 206.316 1.587 209.484
Lay Sexta menor 8/5 211.200 1.587 209.484
La Sexta maior 5/3 220.044 1.682 222.024
La# Sexta aumentada 152/72 229.284 1.782 235.224
Sib Sétima menor 9/5 237.600 1.782 235.224
Si Sétima maior 15/8 247.500 1.888 249.216
Dé» Oitava diminuta 48/25 253.440 1.888 249.216
Si# Sétima aumentada 125/64 257.796 2.000 264.000
D6 Oitava perfeita 2/1 264.000 2.000 264.000

2.8.2. Classificacao Vocal

Varios critérios sdo levados em consideragdo na classificagdo vocal como a estrutura
corporal, caracteristicas anatomicas da laringe, aspectos e a personalidade do falante. Conforme
visto anteriormente, esses critérios influenciam diretamente na frequéncia fundamental de cada

individuo (Camargo, Barbosa & Teles, 2007).
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A intensidade e a frequéncia fundamental da voz sdo parametros importantes na
avaliacdo anatomica e funcional da voz. Esses dois pardmetros correlacionados possibilitam
por meio da fonetografia o registro do perfil de extensdo vocal, no qual é um dos principais
fatores que sdo considerados para realizar a classificagdo vocal (Camargo, Barbosa & Teles,
2007; Costa et al, 2006).

A extensdo vocal ¢ denominada como o numero de notas que um individuo pode emitir,
sendo da mais grave a mais aguda, ndo importando a qualidade ou o esfor¢o para atingi-las. Os
sons mais graves relacionam-se com as baixas frequéncias e os agudos com as altas (Aleixo &
Mansanares,2003; Costa et al, 2006). A extens@o vocal, geralmente & expressa em semitons (st),
analisada pela diferenca existente entre frequéncia maxima e minima (Camargo, Barbosa &
Teles, 2007).

Ao realizar a conversdo de unidades de Hertz (Hz) para semitons (st) foi utilizada a
Equacao (2.13). Nesta equagdo, o frepresenta a frequéncia e r ao valor referencial de 16,352 Hz
dado de acordo com Coleman, Mabis e Hinson (1977). Como os semitom ¢ uma medida linear
e apresenta um intervalo regular em escala musical de 12 semitons, seus valores tem que ser
arredondado para o valor de inteiro mais proximo, sendo representado na equagdo seguinte

como round() (Camargo, Barbosa & Teles, 2007).

st = round (log% (iD (2.13)
r

As vozes femininas possuem uma maior frequéncia que as vozes masculinas.
Habitualmente, os homens possuem a corda vocal mais longa e, enquanto as mulheres, a corda
¢ mais curta (Nadoleczny, 1923). De acordo com Camargo, Barbosa e Teles (2007), as vozes
masculinas tem valores médios de frequéncia por volta dos 120,6 Hz, e as femininas
aproximadamente 212,8 Hz.

No canto coral, as vozes sdo classificadas de acordo com o range de frequéncia e cada
uma possui um alcance vocal especifico. As vozes femininas no coral podem ser classificadas
como Soprano, Mezzo-soprano e Contralto, enquanto as masculinas podem ser Tenor, Baritono
e Baixo (Camargo, Barbosa & Teles, 2007).

A Tabela 2.3 apresenta o intervalo em frequéncia, o intervalo visto em semitons € o

intervalo de notas, isto ¢, a extensao vocal por trés visdes diferentes para cada tipo de voz.
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Tabela 2.3: Extensdo vocal de acordo com a classificagao (Perell6 et al., 1982; Junker, 1999).

Classificacio Extensao Extensao Extensao Vocal
Vocal Vocal (Hz) Vocal (st) (notas)
Baixo 97 a 147 31a38 Sol2 (G2) a Ré3 (D3)
Masculino Baritono 108 a 165 33a40 La2 (A2) a Mi3 (E3)
Tenor 65 a 220 24 a 45 D62 (C2) a L4a3 (A3)
Contralto 98 a 262 31a48 Sol2 (G2) a D64 (C4)
Feminino Mezzo-soprano 110 a 330 33a52 La2 (A2) a Mi4 (E4)
Soprano 130 a 440 36a57 D063 (C3) a La4 (A4)

Entretanto, segundo Camargo, Barbosa e Teles, 2007, ao estudar um grupo de canto, as
vozes dentro desse grupo variava. As vozes Soprano apresentaram uma faixa de 36 st (130 Hz)
a 72 st (1084 Hz), as vozes Mezzo-soprano de 35 st (124 Hz) a 68 st (878 Hz), as vozes Tenor
de 28 st (85 Hz) a 65 st (709 Hz), as vozes Baritono de 26 st (74 Hz) a 59 st (524 Hz) e as vozes
Baixo de 26 st (75 Hz) a 59 st (513 Hz).

Vocal Ranges

soprano (Cf-A5) mezzo soprano (A3-F5) alto (F#3-E5)
( Q © sy ¥
s -
—
¢ P —
o
! <
FaT
Z—=
\ = =
tenor (B2-G4) baritone (G2-Ef) bass (E2-C4)

Figura 2.19: Pauta Geral para as faixas vocais. Na linha superior as vozes femininas e na linha inferior as
vozes masculinas (Science Buddies Staff, 2018).

As seis classificacOes sdo as mais conhecidas, no entanto, existem mais de trés
classificagdes para cada sexo. De acordo com Perell6 et al (1982), cada autor apresenta uma
extensdo vocal para cada uma das seis classificagdes e para as demais classes que existem. A

Figura 2.19 apresenta outra extensao de notas que ¢ possivel ser utilizada.
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2.9. Avaliacao da Performance

O resultado final de cada treino ¢ avaliado de acordo com a comparagdo entre o vetor
de notas para treinamento e o vetor cantado pelo usudrio. As distancias entre as curvas de FO

servem para avaliar o desempenho e sdo descritas a seguir.
2.9.1. Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio, em inglés Mean Square Error (MSE), ¢ definido como sendo
a média da diferenca entre o valor estimado (X) e o parimetro (X) ao quadrado, como é

apresentado na Equacdo (2.14).

1 .
MSE:ﬁ;(Xi‘Xf)Z (2.14)

O MSE apresenta a média de um conjunto de erros ao calcular a distancia entre cada
ponto do valor estimado e do pardmetro, e ajusta o erro através da distancia entre as duas linhas
analisadas. Ao elevar ao quadrado ocorre a remocdo de sinais negativos e cada erro influéncia
o total na propor¢do de seu quadrado, ao invés de sua magnitude, aumentando o peso de erros

maiores (Wackerly, Mendenhall & Scheaffer, 2014).
2.9.2. Raiz do Erro Quadratico Médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio, em inglés Root Mean Square Error (RMSE), envolve
uma sequéncia de 3 etapas simples para ser calculada. A primeira etapa ¢ o erro quadratico
total, obtido por meio da soma dos erros quadraticos individuais. Na seguinte etapa, o erro
quadratico total ¢ dividido por N, isto €, gerando o MSE. A tltima etapa para calcular o RMSE,
¢ realizar a raiz quadrada do MSE (Willmott & Matsuura, 2005).

1 N

WSE:\/NZ(K—X)Z (2.15)

i=1
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A Equacao (2.15) apresenta 0 RMSE, no qual X ¢ o valor estimado e o X € o parametro.
No MSE e no RMSE, os grandes erros tem uma influéncia maior do que os menores. Em outras
palavras, ambos os erros aumentam consideravelmente a medida que essas grandes variagdes

sa0 maiores.
2.9.3. Erro Absoluto Médio

O Erro Absoluto Médio, em inglés Mean Absolute Error (MAE), ¢ a medida mais
natural para o calculo de erro de magnitude. O calculo do MAE ¢ relativamente mais simples
que os citados anteriormente. Envolve a soma das magnitudes do erro para obter o erro total,
ou seja, ¢ a soma do valor absoluto da diferenca entre o valor estimado e do pardmetro. Apds
encontrado o erro esse valor ¢ dividido por N (Willmott & Matsuura, 2005). A Equacgdo (2.16)

representa o calculo do MAE

N A
MAEz%;‘X,.—X,.‘ (2.16)

Enquanto o RMSE e o MSE que penalizam as maiores variagdes, dando peso diferente

aos erros, 0 MAE atribui o mesmo peso a todos os erros. (Chai & Draxler, 2014).
2.94. Comparando MSE, RMSE e MAE

Para comparar as trés medidas para determinar a distancia entre as curvas de FO alvo e
a produzida, ¢ baseado em variagdes visualizados no programa de Treino de Escalas que sera
discutido na sessdo 3.3. Deixando o vetor FO alvo fixo e variando o vetor FO produzido para
posteriormente compara-los.

Ao realizar o deslocamento horizontal, € verificado o aparecimento de uma area causado
pelo deslocamento de 3 amostras entre o estimado e o pardmetro, como ¢ demonstrado pela
Figura 2.20. Neste caso, foi calculado MAE de 1,35 Hz, o MSE de 6,75 Hz? ¢ 0 RMSE de 2,60

Hz. E possivel observar que o peso para o erro ¢ diferente.
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FO Alvo
45 - L~ FO Produzido
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Numero da Amostra

Figura 2.20: Caso de deslocamento horizontal.

Essa analise € interessante pois o usudrio ao cantar pode ter um atraso na variacdo da
nota, assim como a resposta do programa pode influenciar nesse atraso, com isso, ¢ possivel
observar que com o0 MAE esse erro ¢ muito pequeno, ndo aumentando o peso para essa variacao.

Entretanto, o caso mais interessante para a analise ¢ quando ocorrem alguns picos nas
transigdes, por ser um exemplo mais proximo do real, apresentada pela Figura 2.21. Ao avaliar
o cada erro nesse exemplo, o MAE ¢ de 0,84 Hz, para o erro MSE foi de 4,3 Hz> e RMSE de
2,0745 Hz. Sendo assim, € possivel observar que os picos durante a transicao de notas usando
o MAE nao compromete significamente a avaliacdo do usuario, pois diferentemente dos MSE
e do RMSE que dio peso maior para esses picos. Logo, o MAE minimiza essas perturbacdes

que normalmente ndo sdo causadas por desafinacao.

50 T T T T T T T T T
FO Alvo

ik FO Produzido /

w w e
=] & =]
T T T

L L

Frequéncia
o
o
T

20

s . . L . L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nimero da Amostra

Figura 2.21: Caso de picos e pequenas variagdes.
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Nos casos a analisar ¢ possivel observar que 0 MAE € sempre menor ou igual ao RMSE
e por ser elevado ao quadrado a diferenga. O MSE ¢ sempre um valor muito maior do que os
anteriores. Os dois erros que se mostraram interessantes para este projeto foram o MAE e o
RMSE, entretanto, devido a diferenca de peso para o tipo de erro que o RMSE apresenta, ¢
utilizado para analisar o desempenho do usuario o MAE por considerar todos os erros com o

mesmo peso.
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Capitulo 3: Desenvolvimento
Equation Section (Next)

Neste capitulo € descrito o funcionamento e a implementacdo dos programas que
envolvem o software. Os quatro programas possuem ferramentas que auxiliaram na afinacdo
vocal, essas ferramentas sdo para classificar a voz do usuario, para treinar a afinagdo por meio
de uma escala, para treinar utilizando musicas e o compositor de musica. Esses quatro

programas estdo conectados por meio do menu principal do software.

3.1. Menu Principal

O menu principal estd disposto com todas as ferramentas disponiveis para serem
acedidas, apresentando os botdes relacionados as quatro aplicagdes propostas, como mostra a
Figura 3.1. Essas ferramentas envolvem a “Classificacdo Vocal”, o “Treino de Escalas”, o
“Treino de Musicas” e um “Compositor de Musica”. Ao selecionar a ferramenta, abrira

diretamente o programa desejado.

4 Menulnicial - X

Sair

Afine sua voz!

Classificacdo Vocal

Treino de Escalas

Treino de Musicas

Compositor de Musica

Figura 3.1: Menu principal do software.
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3.2. Classificacao Vocal

Esta primeira ferramenta busca informar ao usuario qual a sua classificagdo vocal e os
parametros extraidos em tempo real, sendo a nota musical, a frequéncia fundamental em Hz da
nota produzida e a escala. As decisdes do programa sdo demonstradas no fluxograma da Figura

3.2.

Classificagdo Wocal

Inicio da Aguisicdo
(Start)

Reproducdo de um
Som

Aguisicdo dos Dados
via Microfone

Convers3o A/D via

Flaca de audio

Frequéncia
Fundamental

h

Determinacio ds
Fhe »<_ Nota musical
Representacdo de -

FD e da Escala

Classificacdo Vocal
Final

Sim Recomecar?

Figura 3.2: Fluxograma do funcionamento do programa “Classificagdo Vocal”.
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Para realizar a classificacdo, o usuario deve por cinco segundos cantar de forma
confortavel e preferencialmente variando a voz do mais grave ao mais agudo, para que seja
possivel identificar qual a extensdo vocal que o usuario consegue alcancar. Como mostra a
Figura 3.2, ¢ feita a aquisi¢do da voz e sdo calculados os parametros (frequéncia fundamental
cantada, a nota e a escala) que sdo atualizados a cada novo ciclo. Ao fim da aquisicdo ¢
apresentada a classificagdo vocal e o usuario pode decidir se deseja realizar o procedimento
novamente, sair do programa ou retornar o menu principal. Identificar a classificagdo vocal
auxilia para que o usudrio consiga adequar os treinos para a afinacdo de forma correta, sem
estar a usar escalas inacessiveis ou inadequadas a sua extensdo vocal. Por esse motivo, ao
utilizar essa ferramenta é preciso ser cuidadoso para que ndo seja feita uma classificagdo
incorreta.

A cada ciclo de 40 ms ¢ determinada a frequéncia fundamental desse segmento e, é
verificada em qual escala de 1 a 5 a qual pertence a frequéncia detectada. Por ltimo, a nota é
determinada com base na escala encontrada no passo anterior e que sua classificagdo esteja de
acordo com a Tabela 2.2 proposta por Aleixo e Mansanares (2003). A nota ¢ classificada
utilizando a escala temperada de notas. Os dados sdo atualizados durante todo o processo de
aquisic¢ao. Ao final, é avaliado o vetor das frequéncias fundamentais calculadas durante todo o
processamento de dados, sua média ¢ analisada para que ndo se pegue valores minimos
incorretos e sua frequéncia maxima alcangada. Utilizando a Tabela 2.3 como base e verificando
em qual das classificagdes mencionadas o usuario melhor se encaixa. A classificagdo ¢

apresentada numa janela, demonstrado na Figura 3.3.

=0 Sua classificagdo vocal é:

b Mezzo-Soprano

0K

Figura 3.3: Janela com a classificagdo final.

A interface grafica do programa na qual o usudrio tera acesso ¢ apresentada na Figura
3.4, podendo observar em tempo real a variacdo de todos os pardmetros citados anteriormente.

O botdo de “Start” inicia a coleta dos dados com a reprodu¢do de um som.
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Voltar Sair

Classificagdo Vocal

Cante para encontrar sua Classificagdo Vocall

Frequéncia Fundamental: 306
Nota: RE#
Escala: Escala4d Start
Classificagédo Vocal: Mezzo-Soprano

Frequéncia fundamental

Frequéncia

40

Figura 3.4: Interface grafica do programa “Classificagdo Vocal”.

Por ser uma ferramenta de apresentacdo ao usudrio, € necessario que tenha as
informagdes de um tutorial do funcionamento do programa, para que ocorra a aquisi¢do de
forma correta. Portanto, esse tutorial esta descrito no botdo de informacdo, apresentando as,

como demonstrado na Figura 3.5.

4 Informacfies = *

- Paraidentificar a sua classificagdo vocal, cante por 5 segundos a vogal
a.“.:. "a\" vanando da frequéncia da mais grave ao mais agudo para identificar
B a sua extencgdo vocal,
Por favor, ndo pare de cantar até o final dos 5 segundos.

Figura 3.5: Janela de informagao do programa “Classificacdo Vocal”.

3.3. Treino de Escala

Esta aplicagdo ¢ para auxiliar no processo de afinagdo, partindo do principio que o
usuario utilizou o programa anterior para obter a estimativa da sua classificacdo vocal ou que
ja a conhega, com o intuito de treinar com a sequéncia mais conveniente ao seu tipo vocal. A

Figura 3.6 ilustra o funcionamento desse programa.
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Treino de Escalas

Selecdo da
Classificagdo Vocal

Selecdo de Escala
Crescente ou
Decrescente

—

Inicio da Aguisicio
(Start)

S

Reproducdo do Tom
da Nota

———

Aguisicio dos Dados

via Microfone

L

Converso A/D via
Placa de audio

—

Determinacio de
FOe
Representacdo de
FO e da Escala

Figura 3.6: Fluxograma do funcionamento do programa “Treino de Escalas”.

por padrao € colocado a forma crescente como a preferencial.

A implementacdo desse programa ocorre selecionando inicialmente qual a classificagao
vocal, essa selec@o € realizada ao clicar em um dos seis botdes referentes ao tipo vocal, Figura
3.7, ao seleciona-lo. Uma varidvel escolhe quais as notas que serdo treinadas. Essa sequéncia
pode ser treinada de duas formas diferentes, sendo a frequéncia crescente ou decrescente, que

também pode ser selecionado por outros dois botdes. Quando ndo se opta por nenhuma ordem,

Ap6s escolhida a classificacdo e a ordem na qual pretende-se realizar o treinamento,

uma sequéncia de notas é selecionada. A Tabela 3.1 apresenta uma sequéncia de notas
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direcionada a cada uma das seis classificacdes, a sequéncia apresentada estda na ordem

crescente.
Tabela 3.1: Escala para treinamento de afinacdo vocal.
Classificacido Vocal Sequéncia de Notas
Baixo Féa2-Sol2-L4a2-Si2-D63-Ré3-Mi3
Baritono La2-Si2-Do63-Ré3-Mi3-Fa3-Sol3
Tenor D63-Ré3-Mi3-Fa3-Sol3-L4a3-Si3
Contralto Mi3-Fa3-Sol3-La3-Si3-Do4-Ré4
Mezzo-soprano Féa3-Sol3-L4a3-Si3-Do64-Ré4-Mi4
Soprano Do64-Ré4-Mi4-Fa4-Sol4-La4-Si4

O botdo de “Start” inicia a aquisi¢do para o treinamento, sendo reproduzido um som
com o tom da nota inicial, para indicar o inicio dessa aquisicdo. Com esse programa, ¢ possivel
acompanhar a frequéncia que o usuario deveria atingir e a que esta ocorrendo em tempo real,
apresentando ao usudrio a captagdo da sua FO, como mostra a Figura 3.7. As notas que devem
ser atingidas estdo apresentadas na parte inferior do programa. Ao final da aquisicao, a diferenca

medida pelo MAE entre as notas esperadas e as notas cantadas € apresentado.

# Escala - »

Classificagao Salr

Vocal:

iy N, A I N T A ik

ar p VA AViarav.arav.arar
\ A AT |\ /|."1,_\ / |||l.'\l ARAr AV llr'l \
i AR

I I}
I A Fil [\
L | | | [ % \ = |5
Y V¢ \ vV VNV VNV VN Y

Mezzo-Soprano

Baixo

100

Baritono ‘

= Erro Absoluto Médio=6
§ 350 T T T T T o T
Caontralto S gt

Soprano

Ordem da 00 J\ ra———— .", — |
Sequéncia: | /
Crescente "__"‘_""—__/

il L -l -l -1 e -
0 FA3 - Sol3 - La3 - Si3 - Dé4 - Ré4 - Mi4
F3 - G3 - A3 - B3 - c4 - D4 - E4

Figura 3.7: Interface grafica do programa “Treino de Escalas”.
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O botdo de informacdo do funcionamento dessa ferramenta ¢ apresentado tal como

mostra a Figura 3.8.

4. Informagtes - X

Selecione uma classificagdo vocal e a ordem da sequéncia de notas a ser
treinada.
0 botdo Start dara inicio a uma sequéncia de sete notas para ser treinada
s durante oito segundos.
5T Por favor, ndo pare de cantar até o final. O emo sera mostrado ao fim da

M EXeCLLa0:
Caso deseje d brir a melhor classificagdo vocal para o treino da sua

melodia, va em Menu>>Classificagao Vocal,

Figura 3.8: Janela de informagdo do programa de “Treino de Escalas”.

3.4. Treino de Musicas

Neste programa foram implementadas musicas para realizar treinos mais avancados que
o de escalas. Esta aplicagdo procura disponibilizar uma pequena base de dados de musicas
previamente escritas, divididas pelo idioma e por niveis.

O programa possibilita selecionar as musicas de trés formas diferentes para que aquela
que for selecionada esteja de acordo com a desejada pelo usuario. A musica pode ser escolhida
pelo idioma, apresentando musicas brasileiras, espanholas e inglesas, dado que cada idioma tem
nove musicas, sendo trés para o nivel fécil, trés para o nivel intermediario e trés para o nivel
avangado. Essa divisdo de idiomas apresentadas em dois pop-up menu, no qual um tem o
idioma, € no outro, as musicas do idioma selecionado, e os niveis divididos em botdes, como
mostra a Figura 3.9.

Escolha a sua musica de Musica : Escolha uma misica

preferencia e treine-a

Nota Escala Ritmo

=

Escolha um idioma: ':

: Facil Intermediario
Escolha a Masica -

Figura 3.9: Sele¢do de musica por idioma ou nivel.

A Figura 3.10 expde a paleta de botdes que realizam a transposi¢cdo da musica, com a
inten¢@o de ajustar o semitom e a escala de uma forma que seja favoravel ao nivel, género,

idade e tipo vocal do usudrio. Além dos botdes citados anteriormente, hd também um que
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aumenta ou diminui o ritmo da musica com a finalidade de dificultar ou facilitar o treino de
acordo com a intengdo didatica do usuario. O semitom, a escala e o ritmo podem ser variados,
respeitando os limites existentes de cada pardmetro, exibindo mensagens de avisos ou erros
quando ultrapassados esses limites. Essas variagdes no ritmo, na escala e no semitom ¢ chamado

de transposi¢do de musica.

+ Semitom
C

- Semitom

+ Ditava
Escala 1
- Ditava
Mais Rapido
Normal

Mais Lento

Figura 3.10: Paleta de transposigdo e de ajuste de ritmo.

O programa possui a possibilidade de escutar a musica no formato monofonico para que
0 usudrio possa observar como ela €. O som ¢é gerado via um sinal senoidal com frequéncia da
nota, para que o som ndo apresente a variacdo ¢ realizado o uso da janela de Hanning com
sobreposigdo de 50%, assim se tem um sinal aproximadamente continuo para ser reproduzido.
O som da musica fica de acordo com os ajustes feitos pelo usuario, reproduzindo o trecho que

sera treinado.

44



Desenvolvimento

4 Musica - ®

Escolha a sua musica de Musica : Parabéns pra Vocé - Cantigas
preferencia e treine-a Populares Voltar | | Sair
C Escala 1 Rapido
1 =
L Start
Musica Brasileira v
2 Facil Intermediario
Parabéns para vocé

Erro Absoluto Medio=31
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L
B
f =
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=]

100 ks
Mais Rapido

"Parabéns pra Vocé, Nesta Data querida, Muitas Felicidades, Muitos anos de vida

Normal 50

Mais Lento ‘ | |
0

Figura 3.11: Interface grafica do programa de “Treino de Musicas”.

A interface grafica ¢ demonstrada na Figura 3.11, apresentando a paleta de transposicao,
os botdes de nivel e os pop up para a selecdo da musica, o nome e a letra da mesma. O tempo
de aquisicdo maximo ¢ de 20 s, entretanto, dependendo se for selecionado um ritmo mais rapido
esse tempo diminui e mais notas sdo possiveis de serem treinadas. A Figura 3.12 ilustra no
formato de fluxograma o funcionamento do programa.

O programa inicia escolhendo a musica desejada conforme descrito anteriormente, € a
sequéncia de notas ¢ determinada de acordo com um seletor que contém todas as notas
referentes a cada musica. A sequéncia de notas depende do ritmo, do semitom e da escala
escolhida, caso ndo seja feita nenhuma alteragdo, se tem como padrdo o ritmo normal, o tom C
eaescala I.

A aquisicdo ¢ iniciada pelo botdo “Starf’, um som com a primeira nota da musica ¢
reproduzido para que o usudrio possa identificar como iniciar o treino. O grafico apresenta a
sequéncia de notas que compde a musica e em tempo real o usudrio consegue verificar de forma
visual a frequéncia real, comparando assim com a frequéncia desejada. Ao final da aquisigao ¢
apresentado o erro, resultante da comparagdo do vetor da frequéncia fundamental produzida

com o da musica escolhida.
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Treino de Musicas

Base de
Musicas

Selegdo do Nivel da

Selegdo do Idioma
Musica

da Musica

Transposicdo da
Misica

Reproducdo do Tom
da Mota

—

Aguisicdo dos Dados
via Microfone

1

Conversdo A/D via
Placa de audio

L.

Determinacio de
Foe
Reprasentacio de
FO e da Escala

Nao

Distincia entre os
Wetores de FO Alvoe o
FO Produzido

Sim

Figura 3.12: Fluxograma do funcionamento do programa “Treino de Musicas”.

3.5. Compositor de Misica

Essa ferramenta € para usudrios com um conhecimento em musica mais avancado, que
saiba como escrever uma musica utilizando as notas da escala temperada. A escrita da musica
¢ realizada pela paleta apresentada na Figura 3.13, a escala e a nota ¢ escolhida com os seus
respectivos botdes de aumentar e diminuir, podendo visualizar qual a nota e a escala que sera

inserida na musica.
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Escolha a
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INSERIR

I

I

delete
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Figura 3.13: Paleta de configuragdo e implementacdo de musica.

A criagdo do vetor com as notas desejadas ocorre com o botdo de “inserir”, esse
concatena as notas conforme s@o inseridas e apresentando-as na parte inferior do programa.
Caso tenha sido introduzida uma nota de forma incorreta, o botdo “delete” exclui a Gltima nota
inserida na musica. O botdo “limpar” exclui todo o vetor de notas criado, podendo assim
recomegar a musica. Cada nota inserida possui um tempo pré determinado, sendo de 0,48 s.

O nome inserido ¢ colocado na caixa de texto apresentado no canto esquerdo superior.
A escrita pode ser feita como o usuario desejar, ao ser salvo os espagos escritos € trocado por
um “_” (underline) e o formato € o “.mat”. Um array ¢ salvo contendo as notas e 0 nome escrito
na caixa de texto.

A musica ao ser escrita pode ser escutada pelo botdo de ouvir ou pode ser treinada de
forma similar ao programa “Treino de Musicas” apertando o botdo “Starf”’. Entretanto, ndo ¢

possivel realizar as alteragdes com no programa anterior, conforme a musica foi implementa

ela sera treinada, ndo podendo realizar mudangas em seu ritmo ou escala. O treinamento ¢ feito
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como mostra a Figura 3.14 que demonstra a interface grafica do programa “Compositor de
Musica”.

# Compasitor

Insira o Nome da

Masica Compositor de Musica i H [0) [voror| [ sai
U
Test Teste
este
Erro Absoluto Madio=16
Escalha a 340 T T T : : . , i
escala
3 azo ~ . .
~ \
< > | 300 ;/ I", |
f \
280 f | |
/ ]
Escolhaa .-"'J \
nota I 260 7 \ |
e P \
G# 240 '.¥/\ - 1]
s * | 20 |
200 - \ |
Inserir 0 e -
180 s L 1 1 1 | |
Deletar | 180 1 o 30 40 5 o 70 5 = ¢
Limpar
Start f'ig C4-C4.E4-E4-BI-BI-GHIGH3

Figura 3.14: Interface grafica do programa “Compositor de Musica”.

A musica criada pode ser acessada a qualquer momento. Por meio do botdo “abrir”,
onde se tem as musicas salvas no computador para serem treinada. E possivel realizar alteragdes
na musica carregada, como alterar todas as notas ou fazer modifica¢des parciais, para que isso
seja possivel, é utilizado a paleta de implementagdo da Figura 3.13.

Ao criar ou abrir uma musica, suas notas sao salvas em um vetor que pode ser acessado
por todas as funcdes implementadas no programa, ao realizar as alteracdes elas serdo alteradas
para todo o programa, isto &, as alteragdes sdo feitas num vetor global. Esse vetor sofre todas
as edi¢des realizadas pela paleta de configuracao, inser¢do, troca ou remogao de notas.

A Figura 3.15 ilustra todas as decisdes possiveis, apresentando o passo a passo de cada

acdo descrita anteriormente.
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Figura 3.15: Fluxograma do funcionamento do “Compositor de Musica”.
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Capitulo 4: Avaliacao e Resultados do Software

Equation Section (Next)

4.1. Caracterizacao da Amostra

O teste e avaliagdo do software foi realizado com 13 alunos, sendo todos do Instituto
Politécnico de Braganga (IPB) de diferentes cursos e idades. Eles foram divididos em duas
categorias sdo elas:

L. Nunca canta ou canta com pouca frequéncia em publico ou entre amigos.
IL. Canta com uma certa frequéncia em publico ou entre amigos, podendo ser
autodidata ou ja estudou/estuda canto.

As caracteristicas dos estudantes selecionados estdo demonstradas na Figura 4.1. Os
alunos sdo todos brasileiros com idade variando de 22 a 27 anos, sendo a maioria de 24 anos
(31%) e a média de idade é de 24,4 anos. A maioria dos estudantes sdo do sexo masculino

(69%) e estdo na categoria II (54%).

IDADE DOS PARTICIPANTES (ANOS) CATEGORIA DOS PARTICIPANTES

GENERO DOS PARTICIPANTES

=FEM

Figura 4.1: Grafico sobre os alunos participantes
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4.2. Avaliacao Geral

A avaliagdo geral do software foi seguindo um inquérito utilizando as heuristicas
adaptadas de Nielsen orientadas para soffwares educacionais com interface voltada ao usuario.
Analisando diversos aspetos do programa, como o dialogo simples e natural, a linguagem do
usuario, o tempo de resposta, as saidas claramente marcadas, os atalhos, as mensagens de erro,
a ajuda e documentacdo, a eficiéncia, a confiabilidade e a motivacdo (Nielsen, 1993; Nielsen e
Molich, 1990). Tendo como possiveis respostas “Sim” para quando concordavam, “Nao” para
quando ndo concordavam e ‘“Nenhuma Alternativa” (N/A) quando ndo sabiam opinar ou
quando ndo concordavam completamente com o que estava sendo questionado. A Tabela 4.1
apresenta o inquérito que o usudario deveria preencher ap6s utilizar o programa para avalia-lo
de forma geral.

Ao avaliar as onze heuristicas, foi verificado que o programa de forma geral possui uma
linguagem simples e natural, sendo a compativel ao usuario e possuindo um tempo de resposta
curto de acordo com os usuarios. E, na maioria das heuristicas o programa teve um resultado

acima de 80% de aceitagdo, como € possivel ser verificado na Figura 4.2.

Avaliagao Geral do Programa
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Figura 4.2: Gréfico de avaliagdo geral do programa.
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Tabela 4.1: Inquérito utilizado para avaliagdo do software.

Heuristicas

Definicao

Dialogo Simples

As interfaces do software s3o simples,

e Natural praticas e intuitiva?
Linguagem do A interface utiliza uma linguagem
Usuario compativel?
O software informa continuamente ao
Tempo de _
usuario o que esta ocorrendo e seu tempo
resposta

de resposta ¢ curto?

Saidas claramente

A interface oferece facilidade para sair

marcadas das situagdes?
A interface permite que operacdes
Atalhos frequentemente usadas possam ser

acedidas e executadas rapidamente?

Mensagens de

As mensagens de erro sdo claras, precisas

erro e uteis?
_ O software ¢ facil de utilizar, de tal forma
Ajuda e ) )
que dispensa ajuda e consulta a
Documentagao
documentacdo?
A estrutura pedagogica criada oferece
Eficiéncia perspetivas de melhoria no processo de
aprendizagem?
Os resultados de resposta fornecidos pelo
Confiabilidade software e o contetido apresentado €
academicamente confidvel?
O software desperta o interesse ¢
Motivagdo incentiva a cumprir os objetivos da

aprendizagem?

Entretanto, duas heuristicas ndo tiveram a avaliagdo acima de 80%. Uma das heuristicas,

“Ajuda e Documentagdo”, teve uma aceitacdo de 77% no geral, devido aos usudrios

argumentarem que ¢ sempre importante ter uma documentacdo para auxiliar a entender o
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programa ou terem tido a necessidade de acesso & documentacdo para que entendesse o

programa.

A “Confiabilidade” teve uma aceitagao de 54%, pois 46% dos usudrios colocaram N/A

por ndo se sentiram seguros para afirmar que estava correto sobre ensino de canto, por serem

autodidata ou por ndo possuirem conhecimento em canto. A Tabela 4.2 ¢ a Tabela 4.3 expdem

a quantidade de votos e a percentagem de cada heuristica segundo cada categoria.

Tabela 4.2: Avaliagdo geral do programa de acordo com a categoria I.

Heuristica Sim Niao N/A Sim Niao N/A

Dialogo Simples e Natural 6 - - 100% 0% 0%

Linguagem do Usuario 6 - - 100% 0% 0%
Tempo de resposta 6 - - 100% 0% 0%
Saidas claramente marcadas 6 - - 100% 0% 0%
Atalhos 6 - - 100% 0% 0%
Mensagens de erro 5 - 1 83% 0% 17%
Ajuda e Documentacao 4 1 1 67% 17% 17%
Eficiéncia 4 - 2 67% 0% 33%
Confiabilidade 4 - 2 67% 0% 33%
Motivagdo 6 - - 100% 0% 0%

Tabela 4.3: Avaliagio geral do programa de acordo com a categoria II.

Heuristica Sim Niao N/A Sim Niao N/A
Dialogo Simples e Natural 7 - 100% 0% 0%
Linguagem do Usuario 7 - 100% 0% 0%
Tempo de resposta 7 - 100% 0% 0%
Saidas claramente marcadas 6 - 86% 0% 14%
Atalhos 6 - 86% 0% 14%
Mensagens de erro 6 1 86% 14% 0%
Ajuda e Documentacao 5 - 71% 0% 29%
Eficiéncia 7 - 100% 0% 0%
Confiabilidade 3 - 43% 0% 57%
Motivagdo 6 - 86% 0% 14%
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4.3. Avaliacio Especifica

Os usudrios testaram cada um dos programas pelo menos cinco vezes para poder avalia-
los. Para analisar cada uma das heuristicas abaixo, ¢ utilizado uma escala que vai de 1 a 5,
referindo-se a muito ruim o niumero um € muito bom ao niumero cinco, como mostra a Tabela
4.4. As perguntas para avaliar os seguintes aspetos foram baseadas no inquérito de Ledo (2018):
1.  Funcionalidade: O software faz o que foi proposto de forma correta?
2. Eficiéncia: O tempo de resposta do software ¢ adequado? O tempo de execucdo do
software ¢ adequado?
3.  Confiabilidade: O software apresenta falhas sem frequéncia? O software devolve os
resultados corretos?
4.  Usabilidade: E facil entender o conceito e a aplicagio? E facil aprender a usar?
5. Utilidade: Esta ferramenta ¢ util?
6.  Adequagdo: O software dispde de todas as fun¢des necessarias para sua execugdo? O
software ¢ adequado com o contetido tedrico?

7.  Precisdo: O software € preciso na execucdo de suas fungdes? O software € preciso nos

resultados?
Tabela 4.4: Grau de avaliagdo especifica de cada programa.
Grau de Avaliacao Avaliacao

5 Muito Bom
4 Bom

3 Médio

2 Ruim

1 Muito Ruim

O resultado da avaliagdo das heuristicas anteriores foram apresentadas em forma de
graficos para apontar a aceitacdo dos participantes de forma geral e especifica para cada uma
das categorias. Esses valores sdo analisados de acordo com a média, o desvio padrdo e a
variancia.

A variancia mede o quanto as notas atribuidas para cada heuristica avaliada se diferencia

da média geral, como apresenta a Equagdo (4.1) (Montgomery, Runger & Hunbele, 2004).
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o’ =V(x)=Z:u (4.1)

Da mesma forma, o desvio padrédo é calculado como a raiz quadrada da variancia, como

¢ demonstrado na Equagao (4.2).
o=V (x) (42)

4.3.1. Classificacao Vocal

A classificagdo dos participantes foi realizada pelo programa, sendo apresentado a
percentagem de classe na Figura 4.3. A maioria dos participantes eram do sexo masculino, logo

a maioria deles possuem voz do tipo Baixo.

CLASSIFICAGCAO DOS PARTICIPANTES

W Baixo

M Baritono

M Tenor

m Contralto

B Mezzo-soprano

W Soprano

Figura 4.3: Grafico da classificac¢@o dos participantes.

Ao utilizar essa ferramenta, os participantes concordaram com o resultado apresentado,
mesmo aqueles que ndo sabiam exatamente qual a sua classificagdo, pois ao utilizarem o
programa de “Treino de Escalas” acharam mais confortavel treinar de acordo com o indicado
pelo programa.

Conforme as notas dadas, o programa teve uma média de 4,61. Os valores das notas

maxima e minima, além da média, desvio padrdo e variancia, estdo apresentados na Tabela 4.5.
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A média de cada heuristica ficou acima de 4,2, tendo uma baixa variancia. Apenas trés

heuristicas tiveram nota minimas de 4, sendo a funcionalidade, a utilidade e a precisao.

Tabela 4.5: Notas relacionadas ao programa “Classificacdo Vocal”.

Heuristica Maximo Minimo Média Desvio padrao Variancia
Funcionalidade 5 4 4,62 0,49 0,24
Eficiéncia 5 3 4,62 0,62 0,39
Confiabilidade 5 3 4,46 0,63 0,40
Usabilidade 5 3 4,77 0,58 0,33
Utilidade 5 4 4,69 0,46 0,21
Adequacao 5 3 4,23 0,70 0,49
Precisao 5 4 4,85 0,36 0,13

A percentagem de cada valor dado nas heuristicas avaliadas sdo exibidas na Figura 4.4,
verificando que a ferramenta teve em grande parte notas 4 € 5 em suas analises. Apenas a

“Adequacdo” foi classificada, pelos usudrios, como “bom” em sua maioria.

Classificacdao Vocal
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¥ ¥ ® g

Figura 4.4: Grafico das notas gerais da “Classificacdo Vocal”.

A “Usabilidade” e a “Precisdo” tiveram uma percentagem de 85% na classificagao
“muito bom”. Os participantes acharam a ferramenta simples de aplicar e a informagao

complementar dada pelo programa auxiliou de forma satisfatoria.
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A “Utilidade” teve apenas notas 4 e 5, por muitos dos usuarios ndo conhecerem a sua
classificagdo, principalmente os participantes da categoria I. A Figura 4.5 e a Figura 4.6

apresenta as notas de acordo com cada categoria dos participantes.

Classificacao Vocal
Categoria |
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Figura 4.5: Grafico das notas da “Classificagdo Vocal” pela categoria I.
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Figura 4.6: Grafico das notas da “Classificacdo Vocal” pela categoria II.
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4.3.2. Treino de Escalas
O “Treino de Escalas” teve a maior aceitacdo entre as ferramentas, a média do programa
foide4,71. A Tabela 4.6 apresentou os menores valores de varidncia e maiores valores da média

de cada heuristica.

Tabela 4.6: Notas relacionadas ao programa “Treino de Escalas”.

Heuristica Maximo Minimo Média Desvio padrio Variancia
Funcionalidade 5 4 4,85 0,36 0,13
Eficiéncia 5 4 4,77 0,42 0,18
Confiabilidade 5 4 4,85 0,36 0,13
Usabilidade 5 3 4,77 0,58 0,33
Utilidade 5 3 4,85 0,53 0,28
Adequacao 5 3 4,31 0,72 0,52
Precisao 5 4 4,54 0,50 0,25

Treino de Escalas

100%
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70%

60%

50%

40%
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20%
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Funcionalidade  Eficiéncia  Confiabilidade Usabilidade Utilidade Adequagdo Precisdo
HS5 EH4 E3 m2 ml

Figura 4.7: Gréfico das notas gerais do “Treino de Escalas”.

A Figura 4.7 aponta que o “Treino de Escalas” recebeu as notas 5 e 4 em quatro
heuristicas e sendo que nas outras trés, a nota 3 teve uma percentagem de menos de 20%. A
ferramenta, baseado nos dados anteriormente citados, se mostrou funcional, eficiente,

confiavel, simples e util.
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Treino de Escalas
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Figura 4.8: Grafico das notas do “Treino de Escalas” pela categoria 1.
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Figura 4.9: Grafico das notas do “Treino de Escalas” pela categoria II.

4.3.3. Treino de Musicas

O “Treino de Musicas” foi a ferramenta que os usuarios tiveram a maior dificuldade. E,
conforme a Tabela 4.7, a média dos valores atribuidos foi de 4,40, a mais baixa entre os
programas. A variancia em quase todas as heuristicas esta acima de 0,50, ou seja, a avaliagdo

do programa variou muito em cada categoria.
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Tabela 4.7: Notas relacionadas ao programa “Treino de Musicas”.

Heuristica Miximo Minimo Média Desvio padrao Variancia
Funcionalidade 5 3 4,38 0,74 0,54
Eficiéncia 5 3 4,77 0,58 0,33
Confiabilidade 5 3 4,23 0,80 0,64
Usabilidade 5 3 431 0,82 0,67
Utilidade 5 2 4,62 0,92 0,85
Adequacio 5 3 4,15 0,86 0,75
Precisao 5 3 4,31 0,82 0,67

Treino de Musicas
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Figura 4.10: Grafico das notas gerais do “Treino de musicas”.

Apesar de se considerar uma ferramenta dificil pelos usuarios, a adaptacdo foi
relativamente rapida. A categoria I ndo considerou o programa simples e facil de mexer,
determinando a “Usabilidade” como “médio” em 50%. Enquanto a categoria II, considerou

86% como “muito bom”.
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Treino de MUsicas
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Figura 4.11: Grafico das notas do “Treino de Musicas” pela categoria I.
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Figura 4.12: Grafico das notas do “Treino de Musicas” pela categoria I1.

4.3.4. Compositor de Musica

O “Compositor de Musica” ¢ uma ferramenta para quem tem mais conhecimento em
musica. Os usudrios que nao possuem conhecimento tiveram dificuldade para entender e
sentiram falta de algumas informagdes para facilitar o entendimento. A média do programa de

acordo com a Tabela 4.8 foi de 4,45.
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Tabela 4.8: Notas relacionadas ao programa “Compositor de Musica”.

Heuristica Maximo Minimo Média Desvio padrao Variancia
Funcionalidade 5 3 4,62 0,62 0,39
Eficiéncia 5 3 4,92 0,27 0,07
Confiabilidade 5 3 4,69 0,61 0,37
Usabilidade 5 3 4,15 0,86 0,75
Utilidade 5 2 4,38 0,84 0,70
Adequacao 5 3 3,85 0,86 0,75
Precisdo 5 3 4,54 0,63 0,40
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Figura 4.13: Gréfico das notas gerais do “Compositor de Musica”.

A Figura 4.13 demonstra que o programa teve notas diversificadas. E possivel observar
que a “Usabilidade” e a “Adequacdo” esta dividida entre os 3 valores, isto &, entre “muito bom”,
“bom” e “médio”.

A Figura 4.14 apresenta que as heuristicas citadas anteriormente, tiveram nota 3 por
50% dos usuarios da categoria I, expondo a dificuldade ao utilizar a ferramenta. Os usudrios da
categoria II sentiram falta de algumas fungdes para facilitar a composicdo da musica, podendo

ser visualizado na Figura 4.15.
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Compositor de Musica
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Figura 4.14: Grafico das notas do “Compositor de Musica” pela categoria I.
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Figura 4.15: Grafico das notas da “Compositor de Musica” pela categoria II.
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Capitulo 5: Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste capitulo ¢ apresentado a conclusdo referente ao desenvolvimento e testes

realizados, e discutindo possiveis melhorias a serem realizadas futuramente no soffware.

5.1. Conclusoes Gerais

O software desenvolvido teve como base o trabalho feito por Ledo (2018), realizando
aquisi¢ao de dados em 64 bits utilizando o MATLAB. A aquisi¢do em 64 bits foi implementado
em dois métodos, o primeiro foi a criacdo de um objeto do tipo AudioRecorder que adquiri os
dados diretamente do dispositivo de dudio do computador, e o segundo ¢ utilizando a toolbox
Direct Sound que possui diversas ferramentas para realizar a aquisi¢@o de dados, configurando-
a de acordo com o desejado. Ambos os métodos se mostraram eficientes. O tempo maximo de
aquisicdo foi de 20 s para ndo comprometer o funcionamento do programa, isto é, para que o
tempo de resposta se mantivesse curto, sendo este considerado adequado pelos participantes.

O tempo de resposta do software apresentou ser curto o suficiente para realizar a
aquisicdo do sinal de fala ¢ a determinagdo da FO, sendo essa calculada utilizando o método da
autocorrelacdo. Esse método demonstrou ser efetivo ao ser analisado um sinal e variando a sua
frequéncia, isto ¢, o método determinou a FO de acordo com a frequéncia do sinal gerado.

A aquisi¢do em 64 bits e a determinagdo da FO foram a base para o desenvolvimento
das quatro ferramentas desse trabalho, sendo a primeira a “Classificagdo Vocal” para auxiliar o
usuario a definir qual a sua classificacdo, a segunda o “Treino de Escalas” com uma sequéncia
de notas de acordo com o tipo de voz, a terceira o “Treino de Musicas” possuindo uma base de
dados de musicas para poder ser treinada e, por ultimo, o “Compositor de Musica” que
possibilita a implementac@o das notas para a criagdo de uma musica desejada.

As ferramentas desenvolvidas foram bem aceitas pelos participantes que realizaram os

testes, onde os usudrios apresentaram um interesse para que o software se tornasse um produto.
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5.2. Trabalhos Futuros

Foi verificado apos realizado os testes que os usuarios acham interessante realizar
algumas melhorias para serem implementadas para auxiliar no treino de afinacdo vocal. Os
usudrios sem conhecimento de musica, acharam que facilitaria a implementa¢ao de um tutorial
para que, de forma educativa, se entendesse o programa. Na ferramenta “Treino de Musicas”
foi sugerido um aumento da base de dados, também foi proposta a possibilidade de selecionar
qual parte da musica que deseja ser treinada e realizar um acompanhamento da mesma. Na
ferramenta “Compositor de Musica”, recomendou-se a implementagdo de poder selecionar o
tempo que cada nota pode ter, sem precisar inserir varias vezes a mesma nota. Qutro ponto
interessante, ¢ a possibilidade do usuario salvar o dudio e o desempenho do teste para que assim,
no futuro, consiga realizar comparagdes do seu processo evolutivo utilizando o software.

Outra possivel melhoria, seria a tradu¢do do programa para uma linguagem que seja
mais independente, ou seja, fazer com que o programa nao dependa do software MATLAB para
realizar sua compilacdo. Uma alternativa seria a utilizagdo de linguagens, como a Python e a

C++ por exemplo, que apresentam ferramentas que auxiliam no desenvolvimento do programa.

66



Bibliografia

Aleixo, Giorgia Taiaco & Mansanares, Antonio Manoel (2003). Propriedades das Ondas numa
Corda. Relatorio Final de F809. IFGW/UNICAMP.

Almeida, Nathalee Cavalcanti de (2010). Sistema Inteligente para Diagnostico de Patologias
na Laringe Utilizando Mdaquinas de Vetor de Suporte. Universidade Federal do Rio
Grande do Norte. Dissertagdo de mestrado em Engenharia Elétrica e de Computagao.

Almeida, Vitor Filipe Maia Baptista Fonseca (2012). Relagdo entre Caracteristicas Objetivas
da Voz Cantada e seus Atributos Artisticos e Estéticos. Faculdade de Engenharia da
Universidade do Porto. Dissertagdo de mestrado em Engenharia Electrotécnica e de
Computadores.

Andrade, Luciana Mara de Oliveira (2003). Determina¢do dos Limiares de Normalidade dos
Parametros Acusticos da Voz. Universidade de Sdo Paulo. Dissertacdo de mestrado em
Bioengenharia.

Baptista, Manuel (2019). Sistemas De Aquisicdo De Dados. Notas de Aula. Engenharia de
Sistemas e Informatica - 2.° Ano. Acessado em: Setembro de 2019.

Bartosek, Jan & Hanzl, Vaclav (2010). Comparing Pitch Detection Algorithms for Voice
Applications. In: Semantic Scholar.

Blue Design (2019). “Snowball”. URL:https://www.bluedesigns.com/products/snowball/

Callaghan, J., Thorpe, W., & van Doorn, J. (2004, April). The science of singing and seeing.
In Proceedings of Conference of Interdisciplinary Musicology, Graz, Austria.

Camargo, Thatiana Francisco de, Barbosa, Daniela Aparecida & Teles, Lidia Cristina da Silva
(2007). Caracteristica da fonetografia em coristas de diferentes classificacoes vocais.
Revista da Sociedade Brasileira de Fonoaudiologia [online].

Chai, T.& Draxler, R. R. (2014). Root mean square error (RMSE) or mean absolute error
(MAE)?—Arguments against avoiding RMSE in the literature. Geoscientific model
development, 7(3), 1247-1250.

67



Software de Apoio a Afinagdo Vocal

Costa, P. J. B. M., Ferreira, K. L., de Camargo, Z. A., & Pinho, S. M. R. (2006). Extensdo vocal
de cantores de coros evangélicos amadores. Revista CEFAC, 8(1), 96-106. URL.:
http://www.redalyc.org/articulo.0a?id=169320516015.

Coton, Raymond H. & Woo, Peak (1995). Measuring Vocal Function. In: Silva, Melissa C. &

Biase, Noemi de. Estudo da Frequéncia Fundamental da voz em Mulheres Jovens com
Sindrome Pré-Menstruais. New York, Ygaku-shoin.

Coleman, R. F., Mabis, J. H., & Hinson, J. K. (1977). Fundamental frequency-sound pressure
level profiles of adult male and female voices. Journal of Speech and Hearing
Research, 20(2), 197-204.

De Cheveigné, A., & Kawahara, H. (2002). YIN, a fundamental frequency estimator for speech
and music. The Journal of the Acoustical Society of America, 111(4), 1917-1930.

Diniz, Paulo S. R., Silva, Eduardo A. B. da & Netto, Sergio L. (2014). Processamento Digital
de Sinais: Projeto e Andlise de Sistemas. Bookman, 2° edicao.

Fernandes, Joana Filipa Teixeira (2018). Determinacdo da Autocorrelagdo, HNR e Nhr para
Andlise Acustica Vocal. Escola Superior de Tecnologia e Gestao no Instituto Politécnico
de Braganga. Dissertacdo de mestrado em Engenharia Industrial.

Felippe, Ana Clara Naufel de, Grillo, Maria Helena M. M. & Grechi, Thais Helena (2006).
Standardization of acoustic measures for normal vocal patterns. Revista Brasileira de
Otorrinolaringologia, 72(5), pp. 659-664.

Ferreira, Jodao Filipe Terleira de Sa (2012). Tecnologia de Apoio em Tempo Real ao
Canto — Relagdo entre pardmetros preceptivos da voz cantada com o fendmenos
acusticos objectivos. Escola Superior de Musica, Artes e Espectaculo do Instituto
Politécnico do Porto. Dissertagdo de mestrado em Musica.

Holzinger, A. (2005). Usability Engineering Methods for Software Developers.
Communications of the ACM, 48(1), 71-74.

Hoppe, D., Sadakata, M. & Desain, P. (2006). Development of Real-Time Visual Feedback
Assistance in Singing Training: a Review. In: Journal of Computer Assisted Learning,
vol. 22.4, pp. 308-316. Issn: 1365-2729. DOI: http://dx.doi.org/10.1111/5.1365
2729.2006.00178.x.

Howard, David M. & Welch, Graham F. (1989). Microcomputer-Based Singing Ability
Assessment and Development. In: Applied Acoustics, vol. 27.2, pp. 89-102.
Issn: 0003- 82X. DOI: https://doi.org/10.1016/0003-682X(89)90002-9.

Junker, D. B. (1999). Convencao Internacional de Regentes de Coros. Anais. Brasilia.

68



Bibliografia

Lathi, B.P. (2006). Sisnais e Sistemas Lineares. 2°edigdo. Bookman. ISBN: 9788577803910.
URL: https://books.google.pt/books?id=S806DQAAQBAJ.
Ledo, Izabela Ribeiro (2018). Software de Apoio a Afinacdo da Voz. Escola Superior de

Tecnologia e Gestdo no Instituto Politécnico de Braganga. Dissertacdo de mestrado em
Engenharia Industrial.

Lopes, Jos¢ Manuel dos Santos. (2018). Ambiente de Andlise Robusta dos Principais
Pardmentros Qualitativos da Voz. Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto.
Dissertag¢do de mestrado em Engenharia Electrotécnica e de Computadores.

MathWorks, Inc. (2014a). About MATLAB — Overview. Massachusetts, United States.
URL: https://www.mathworks.com/products/matlab.html?s tid=hp ff p_matlab.

MathWorks, Inc. (2014b). Create Apps with Graphical User Interfaces in MATLAB.

Massachusetts, United States. URL: https://www.mathworks.com/discovery/matlab-
gui.html%?20.html.
MathWorks, Inc. (2019a). dsp.AudioRecorder. Massachusetts, United States.

URL: https://www.mathworks.com/help/dsp/ref/dsp.audiorecorder-system-object.html.
MathWorks, Inc. (2019b). Analog Input and Output Workflow. Massachusetts, United States.

URL: https://www.mathworks.com/help/dag/analog-input-and-output-workflow.html.

Montgomery, D. C., Runger, G. C., & Hunbele, N. F. (2004). Estatistica aplicada a engenharia.
LTC.

Nadoleczny, Max (1923). Untersuchungen tier den kunstgesang. Berlin: Springer

Neves, Caio Gomes Fontes Calaga (2016). Sistema para Afina¢do de Sinais Monofonicos de
Voz com Interface Grdfica. Universidade Federal do Rio de Janeiro.

Nielsen, J. (1994). Usability engineering. Elsevier.

Nielsen, J. & Molich, R. (1990). Heuristic evaluation of user interfaces. In Proceedings of the
SIGCHI conference on Human factors in computing systems (pp. 249-256). ACM.

Oliveira, Keroline R. & Lima, Ailen Rose Balog de (2016). Um Estudo sobre a Relagdo entre
Capacidade de Concentrag¢do e Afinagdo Vocal: um Relato de Experiéncia. Revista
Integratio, v.2, n.2, ago., pp. 54-60.

Oppenheim, Alan V. & Schafer, Ronald W. (2009). Discrete-Time Signal Processing. 3rd.
Upper Saddle River, NJ, USA. Prentice Hall Press.

Perello, J., Enrique Guitart, Santiago Martinez-Fornés & Pamias, Juan A (1982). Canto-

Diccion: Foniatria Estética. Barcelona. Editorial Cientifico-Médica.

69



Software de Apoio a Afinagdo Vocal

Pinto, Antonio & Tomé, Ana Maria (2001). Automatic pitch detection na midi conversion for
the singing voice. In: WSES International Conferences: AITA°01, AMTA 01, MCBE 01,
MCBC’01 (pp. 312-317).

Rossiter, D. & Howard, D. M. (1996). ALBERT: Real- Time Visual Feedback Computer Tool
for Professional Vocal Development. In: Journal of Voice, vol. 10, pp. 321-336.

Science Buddies Staff. (2018). Correlation Between Relative Pitch and Age,

Gender, or Musical Background. URL: https://www.sciencebuddies.org/science-fair-

projects/project-ideas/Music p015/music/relative-pitch-age-gender-musical-

background .
Sundberg, Johan (1977). The Acoustics of the Singing Voice. Scientific American, pp. 104-114.

Tan, Li & Karnjanadecha, Montri (2003). Pitch Detection Algorithm: Autocorrelation Method
and AMDEF'. Prince of Songkhla University.

Teixeira, Jodo Paulo Ramos (1995). Modelizag¢do Paramétrica de Sinais para Aplica¢do em
Sistemas de Conversdo Texto-Fala. Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto.
Dissertagdo de mestrado em Engenharia Electrotécnica e de Computadores.

Teixeira, J, P., Ferreira, D. B. & Moreira, S. (2011). Andlise Acustica Vocal - Determina¢do do
Jitter e Shimmer para Diagnostico de Patologias da Fala.

Teixeira, Jodo Paulo (2018). Notas de Aula — Microfones: Funcionamento e Caracteristicas.
Em: Aplicacdes de Processamento de Sinal.

Uliani Neto, M., Violatto, R. P. V., Simées, F. O. & Costa, B. R. (2013). Técnicas de
Codificagdo de Fala Baseadas em Andlise por Sintese. Faculdade de Jaguariiina;
Faculdade Politécnica de Campinas; Fundagdo CPgD.

Upadhya, S. S. & Wankhede, N (2012). Pitch Estimation Using Autocorrelation Method and
AMDEF. In: International Conference on Advances in Computing and Management
(pp. 249-253).

Vieira, M. N. (2005). Uma Introdugdo a Acustica da Voz Cantada. 1 Seminario Musica Ciéncia
Tecnologia: Acustica Musical. Universidade Federal de Minas Gerais.

Vocal Pitch Monitor (2019). YAMAOKA Tadoa. Software. Version 1.5.1.

Wackerly, D., Mendenhall, W., & Scheaffer, R. L. (2014). Mathematical Statistics with
Applications. Cengage Learning, 7° Ed.

Welch, Graham F. (1985). A Schema Theory of How Children Learn to Sing in Tune.
In: Psychology of Music, vol. 13, pp. 3-18.

70



Bibliografia

Willmott, C. J. & Matsuura, K. (2005). Advantages of the mean absolute error (MAE) over the
root mean square errvor (RMSE) in assessing average model performance. Climate
research, 30(1), 79-82.

Wilson, P. H., Lee, K., Callaghan, J., & Thorpe, C. W. (2008). Learning to sing in tune: Does
real-time visual feedback help?. In: Journal of interdisciplinary music studies, 2.
Zaki-Azat, J. N. (2016). The Influence of Real-Time Visual Feedback Training on Vocal

Control. Wilfrid Laurier University

71



