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RESUMO

Souza, André L. Andlise Espectral de Sinais utilizando FFT. Itatiba, 2004. 58 f. Trabalho de
Conclusdo de Curso, Universidade S&o Francisco, Itatiba, 2004.

Neste trabaho sdo apresentados os modelos e programas desenvolvidos para andise espectra de
snais utilizando a ferramenta de software Simulink do MATLAB.

Adiciondmente, estdo descritos os conceitos tedricos sobre aquisicdo de sinais, transformada de
Fourier de snais discretos, transformada rdpida de Fourier (FFT) e Simulink, necessaios para o
entendimento e desenvolvimento do traba ho.

Palavras-chave: FFT. Andise Espectrd. MATLAB. Smulink.



ABSTRACT

In this work the models and programs developed for spectral analysis of signals are presented
using the tool of Smulink software of the MATLAB.

Additionally, the theoretical concepts are described on acquisition of signals, transformed of
Fourier of discrete signals, transformed fast of Fourier (FFT) and Smulink, necessary for the
agreement and devel opment of the work.

Keywords: FFT. Spectral Analysis. MATLAB. Smulink.



1. INTRODUCAO

Diversas formas podem ser empregadas para a redizacd0 de andlise espectrd de dnais,
desde um banco de filtros até a utilizacdo de transformadas de Fourier no dominio anadgico ou
discreto. Entretanto, a facilidade exigente atudmente de agquisicdo de snais em microcomputadores
pessoais (PC), juntamente com a utilizacdo da trandformada discreta de Fourier (DFT), torna-se

uma maneiramuito atrativa para se redizar a andise espectrad de snais.

A DFT pode s utilizada tanto para aplicagbes em tempo red como em gplicagbes em
tempo ndo rea. No primeiro caso, dependendo da largura de banda do sind, torna-se necessaria
ainda a utilizacdo de DSPs (Digital Sgnal Processors), enquanto que no segundo caso se torna
necessxria somente a utilizacdo do processador do proprio PC e 0 armazenamento prévio do sind
que £ desga andisx. Tendo em vida a grande capacidade de armazenamento atuadmente
disponivel nos PCs, a andlise em tempo néo red torna-se cada vez mais arativa, para uma grande

variedade de aplicacoes.

Assm, neste trabalho, sfo desenvolvidos os modedos e programas de DFT para andise

espectrd de sinais em tempo ndo red e em tempo real no caso de Snais de faixa edreta

A DFT envolve muitos cdculos, sendo assm importante a utilizacdo de métodos eficientes
para a sua implementacdo préaticaa. Os métodos conhecidos como transformada rdpida de Fourier
(FFT do Inglés “Fast Fourier Transform”) s utilizados neste trabalho para a implementacéo da
DFT. Como ambiente de desenvolvimento, € utilizado o Smulink do MATLAB.

1.1. OBJETIVOS

1.1.1. Objetivo Geral

O objetivo gera deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema para andlise espectra de
snais em tempo red e néo red, utilizando-se FFT e modelos do Simulink do MATLAB.



1.1.2. Objetivos Especificos

Os principais objetivos deste traba ho sdo:
?? EStudar os problemas de aquisicéo de sinais
?? Estudar os métodos répidos de caculo daDFT

?7? Desenvolver um dstema de andise espectra de sinais em tempo red e ndo red,
baseado na aplicacdo da FFT através dos modelos do Simulink do MATLAB.

1.2. METODOLOGIA

Esta descrita a seguir ametodol ogia utilizada para o desenvolvimento deste traba ho:

?? Estudo da teoria de Processamento Digita de Snas envolvida Aquiscéo de snas,
Teorema de amostragem, Conversdo Andogico-Digitd, Relacdo Sna/Ruido de
Quantizacdo (SNR), Transformada Discreta de Fourier (DFT) e Transformada
Rapida de Fourier (FFT).

?? Edstudo do bloco denominado “FFT” do Simulink e da funcéo denominada “fft” do
MATLAB.

?? Criagdo de um modelo no Simulink para exibir o epectro de freqiéncias de um snd
senoidd utilizando FFT.

?? Criagdo de um modelo no Simulink para gravar Sinais de audio em formato * .wav.

?? Criacdo de um modelo no Smulink para aplicar a FFT sobre o sina de audio
previamente gravado em formao *.wav, para a visudizacdo de seu espectro de

freqUéncias.

?? Criagé de um modelo no Smulink para aplicar a FFT (Fast Fourier Transform) ou
Transformada Répida de Fourier sobre o sna de &udio cgpturado de um microfone
conectado a placa de som do computador, em tempo red, para a visudizacdo de seu

espectro de freqliéncias.



?? Demonstracdo dos resultados obtidos em gréficos

1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabadho estd estruturado em uma parte tedrica sobre processamento digita de snais,
abordando principdmente tépicos sobre FFT, e uma parte prétiica onde serd desenvolvida uma
metodologia para posshilitar a andise espectrd de snas utilizando os softwares MATLAB e

Smulink.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. CONSIDERACOES SOBRE O SOFTWARE MATLAB

O MATLAB é um dgema interativo baseado em matrizes de uso cientifico e de engenharia

para computacdo numérica e visuaizagdo, desenvolvido pelaMahwWorks.

Seu ponto forte estd em resolver problemas numéricos complexos facil e rgpidamente, com

0 Uso de uma linguagem de programacdo semelhante ao Fortran ou C.

Ele também é poderoso do ponto de vista usuad. Por possuir uma capacidade de usar uma
programacéo relaivamente smpless o MATLAB pode s facilmente edtendido, permitindo a
criagao de novos comandos e fungdes[1].

O MATLAB eda disponive para dguns ambientes computacionais. PCs utilizando DOS e
Windows, Macintosh da Apple, estagtes de trabalho UNIX e vérias méguinas pardelas.

O programa MATLAB béasico esta sempre sendo melhorado pela numerosa quantidade de

tollboxes (uma colecéo de fungdes especificas para um determinado assunto) ao longo dos anos.

Na Figura 1, encontra-se 0 icone do software MATLAB.

MATLAE 7.0
Figura 1. icone do software MATLAB.

2.2. CONSIDERACOES SOBRE O SOFTWARE SIMULINK

O Smulink é um gplicativo para 0 MATLAB e consise em um ambiente interativo baseado
em diagrama de blocos, voltado para moddamento, smulacdo e andise de dstemas dinamicos

continuos, discretos ou hibridos[5].

O Smulink utiliza o ambiente numéico computaciond do MATLAB como motor basco

para a construcdo de model os compostos por diagramas de blocos.



Sem muito rigor técnico, Sstema dindmico pode ser definido como um sSgema cuja saida
(resultado e estado) muda ao longo do tempo. A maioria dos eventos do mundo red so Sstemas
dindmicos, por exemplo: circuitos eétricos, Sstemas de amortecedores, ssemas de freios, sSstemas

termodinamicos, etc.

O Smulink permite andisr 0 comportamento desses tipos de fenbmeno (Sstemas
dindmicos) a partir da construgdo do modelo matemético utilizando diagramas de blocos smulados
pelo motor numérico do MATLAB.

2.3. CONVERSAO ANALOGICA-DIGITAL

Basicamente, 0 processo de conversio A/D de um sind congtitui-se de trés passos [2], como

descrito logo abaixo:

1. Amostragem — Edta € a conversdo de um sind continuo no tempo em um sind discreto no
tempo obtido por taking samples ou amostras capturadas de um sna continuo no tempo em
ingtantes discretos no tempo. Portanto, se x(t) é o sind de entrada a ser amostrado, o0 sind de saida
€ xo(NT) ? x(n), onde T é chamado de intervalo de amostragem.

2. Quantizacéo — Edta € a conversdo de um sind de vaor continuo e discreto no tempo em
um snd (digitd) de vaor discreto e discreto no tempo. O vaor de qualquer amostra deste sind é
representado por um vaor sdecionado dentre um range finito de possiveis vaores. A diferenca

entre uma amodtra néd quantizada x(n) e uma saida quantizada Xq(n) € chamado de erro de

quantizagdo.

3. Codificacd — No processo de codificagdo, qualquer vaor discreto xq(n) € representado

por uma seqiiéncia binaria

O processo de conversdo A/D pode ser observado na Figura 2.



Conversor A/D

01011..

Sind Sinal discreto Sind Sind
analogico no tempo quantizado digital

Figura2. Partes basicas de um conversor A/D
Fonte: Adaptado de Proakis [2] (1996)

Embora sga possivel modear um conversor A/D como um amostrador seguido por um
quantizador e um codificador, na préica a conversio A/D é redizada por um dispogtivo smples
que transforma o sind xg(t) em nimeros bindrios.

As operagOes de amostragem e quantizacdo podem ser redlizadas em quaquer ordem, mas,

na prética, a amostragem é sempre redlizada antes da quantizacéo.

2.4. AMOSTRAGEM DE SINAIS ANALOGICOS.

Existem nuitas maneiras de amostrar um sind anal 6gico.
Na prética, as mais comuns S30 a amostragem periddica e a amogragem uniforme [2].
Elas so descritas pela relacéo como na Equacéo 1.
x(n) ? X, (nT), 2?2 ?2n?7? Equacéo 1
Onde x(n) € o sind discreto no tempo obtido por taking samples ou amostras capturadas

do snad anadgico Xi(t) a cada T segundos. Este procedimento € ilustrado na Figura 3. O intervao

de tempo T entre amostras sucessivas € chamado de periodo de amostragem ou intervalo de



amostragem e a reciproca T = K é chamada de taxa de amostragem (amostras por segundo) ou
freqiéncia de amostragem (hertz).

Amostragens periodicas estabelecem uma relacdo entre varidvels temporais t € n de snas
continuos no tempo e snas discretos no tempo, respectivamente. Redmente, estas varidvels so
linearmente relatadas através do periodo de amostragem T ou, equivaentemente, através da taxa de
amostragem Fs = 1/T, como pode ser observado na Equagao 2.

t?nT?Fl Equaceo 2

S

Como uma conseqliéncia da formula anterior, exise uma relacdo entre a freqiéncia variave
F (ou ?) para dnais andogicos e a freqiéncia variave f (ou ?) para snais discretos no tempo. Para

estabel ecer esta relagéo, consideremos um sind anaddgico senoidal da Equagéo 3.

X, (t) ? Acos(2? Ft?7?) Equacéo 3
Sinal x,(0) x(n)=x,(nT)
Alrlllalégico - jﬁ.‘ Sinal Discreto
F =1/T no tempo
Amostrador
x, (0 x()

Figura3. Amosragem periddicade um snd anadgico
Fonte: Adaptado de Proakis [2] (1996)



2.5. SINAISDISCRETOS

Um snd discretizado € obtido a partir de um sind continuo no tempo, aravés de uma

amostragem em interval os igual mente espacados.

Chamando de s, 0 snd discretizado, entéo a amostragem de S(t) a cada T segundos fica
como demonstrado na Equacéo 4.

s, ?s(nT) n?..2L,012.. Equacio 4

Exise uma ambiglidade quando snais continuos no tempo Sio representados por um
conjunto de amodtras, a qua pode ser exemplificada tomando-se a amostragem de uma co-sendide
de freqgiiéncia igua 2 Hz, obtida a uma taxa de cinco amodras por segundo; amostras idénticas

poderiam ser obtidas se 0 Sinal sob amostragem fosse uma co- sendide de frequéncia 3Hz.

Sga um conjunto de amostras que estgja associado a um sinal continuo que teve sua banda
de fregliéncias limitada. Quando a taxa de amostragem de um sind é maior que o dobro da maior
freqiéncia presente no snd, podemos dirmar que exigira somente um Unico snd continuo

associado ao sind discretizado.

O fenbmeno de ter outros nomes para Snais continuos com a mesma amostragem, como no
caso em gue a amostragem de uma co-sendide de freqliéncia 2Hz, e outra de uma co-sendide de 3
Hz, a uma taxa de cinco amostras por segundo, fornecendo os mesmos resultados, é chamado de

aliasing ou super posicao espectral [6].

Ege fendbmeno estd exemplificado na Figura 4, onde aparece a co-sendide de freqiéncia 2

Hz na parte superior e a co-sendide 3 Hz na parte inferior dafigura

As quatro linhas horizontais ligando as figuras em pontos a, b, ¢ e d, S0 0s pontos de
amostragem, dém da origem, tomados a uma taxa de cinco amostras por segundo. Os valores de a,

b, c ed, dém daorigem, Sho iguais para os dois gréficos, e vaem:

origem: =1
ponto a= ponto d = -0.809
ponto b = ponto ¢ = 0.309



O BOSNOLS W
M= -2 =

1.2 TN

Figura4. Exemplo de um caso de sobreposicao espectral
Fonte: Adaptado de Scandelari [6]

2.6. TEOREMA DE AMOSTRAGEM

Qudquer snd contém informagBes em amplitude, fregiéncia e fases de diversss
componentes espectrais, mas edtas informages em diversos casos ndo estéo disponiveis para que se

possaandisar o Sndl.

Em paticular, deve-se ter dguma informacdo gerd, no dominio da fregiiéncia, sobre o snd

aser amostrado.

Para sdecionar 0 periodo de amostragem T ou a equivdente taxa de amostragem Fs de
qualquer sind anddgico, deve-se possuir agumas caracteristicas sobre o Sindl.

Sabendo-se a maior componente do espectro de fregléncia de um sind, € possive

especificar ataxa de amostragem necessaria para converter snais anaégicos em sinais digitais.

Supondo que qualquer sind anaddgico pode ser representado por uma soma de sendides de

diferentes amplitudes, frequiéncias e fases, como representado na Equacéo 5.

N
Xa(t) ?? A cos(2?Ft ?7?)) Equacdo 5

i71



Onde N representa 0 nUmero de componentes espectrais.

Num snd de voz, por exemplo, as amplitudes, fases e fregiéncias geramente mudam

lentamente com o tempo de um segmento de tempo para outro.

Supondo que as freqliéncias ndo excedam um vaor de freqléncia conhecido, chamamos este
vaor conhecido de Fnax, € que gerdmente num sind de voz, por exemplo, as maores componentes
do espectro de fregléncia estdo perto de 3000 Hz, pode-se utilizar um filtro que aenuara

Sseveramente as componentes espectrais acima de Fmax, ou sgja, acimade 3000 Hz [2].

Para qualquer Fmax conhecida é possivd sdecionar uma taxa de amostragem apropriada.

A maor fregiéncia em um dna anddgico que pode ser recondruida ndo ambiguamente
qguando sinais s80 amostrados a taxas de Fs = UT é F42. Quaquer freqliéncia acima de F42 ou
abaixo de —F42 resulta em amostras que s2o idénticas com um correspondente range de fregliéncias

—F42? F? FJ2.

Para evitar resultados ambiguos de sobreposicdo espectral, deve-se sedlecionar uma taxa de
amostragem que sga suficiente dta. Deve-se entdo sdecionar F/2 para que sga maior que Fmax.
Entdo, para eiminar o problema de sobreposicdo espectra, Fs € selecionada como mostrado na
Equacao 6.

F. ?2F, Fouaceo 6

Onde Fmax € a maior componente espectral do sind anaddgico. Com a taxa de amostragem
selecionada desta maneira, qualquer componente espectral, ou sga, |F| < Fnax, No sind anddgico é
mapeado em uma sendide discreta no tempo com uma freqiiéncia como mostrado na Equacéo 7.

1 F L1
2272 f 2_1L92= 2
.2.f,.F.2 Equacao 7

S

Ou equivaentemente, como mostrado na Equacéo 8.

2222 22 22 Equagao 8
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Dede que f(X) — Y2 ou |?| = p € amaor (Unica) fregliéncia no sind discreto no tempo, a
escolha da taxa de amostragem de acordo com Fs > 2Fma dimina o problema de sobreposicéo
espectrd.

Em outras paavras a condicdo Fs > 2Fma possibilita a medida de todas as componentes
senoidais no sina anddgico estdo mapeadas dentro das correspondentes componentes espectrais
discretas no tempo com fregiiéncias no intervalo fundamental. Todas as componentes espectrais do
sna analdgico sfo representadas na forma de amostras sem ambiglidede, e assim o sind anddgico
pode ser reconstruido sem distor¢gdo com os vaores das amostras usando um méodo de
interpolacéo  gpropriada  (Conversdo digitd/anaddgica). A férmula da interpolacdo ided €
especificada pelo teorema de amostragem.

2.6.1. Sobreo Teoremade Amostragem:

Se a maior fregliéncia contida num sind anadgico %(t) € Fnax = B e 0 sind é amostrado na
taxa ks > 2Fnax = 2B, enté@o x(t) pode ser recuperado exatamente dos valores amostrados usados na

funcéo de interpolacdo como mostrado na Equacéo 9 [2].

sn 2?Bt Equageo 9

1) ?
g(t) =

Ent&0 x4(t) pode ser expresso como mostrado na Equacéo 10 abaixo:

2 2n2 ?
Xa(t)? ? Xag_ggao
?2F 22

n???

.:

onde, X, ('VFs) = Xo(NT) = X(n) sBo amostras de X,(t).

Quando a amostragem de x(t) é redizada na menor taxa de amostragem K = 2B, pode-se
recongtruir aférmula como mostrado na Equacdo 11.
2 2n2sdn2?B(t?n/2B)
2. 2.

X, () ? P X, 2—"~ N
© w  ?2B2 22B(t ?n/2B) Equacao 11
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A taxa de amostragem FN = 2B = 2Fna € chamada de Nyquist rate ou taxa de Nyquist. A
Figura 5 ilustra uma processo de conversdo D/A ided usando a funcéo de interpolacéo (Equacéo 9).

Pode-se observar na Equacéo 10 ou na Equacdo 11, que a reconstrucdo de x,(t) da seqiiéncia
X(n) € um processo complicado, envolvendo uma grande soma de funcbes de interpolacéo g(t) e

suas versdes dedocadas no tempo g(t-nT) para -8 < n < 8, onde os fatores ddimitantes sdo as

amogtras x(n).
x, (1) amostra de X, (1)
- S
(n—2)7 (n—1)T n1 (n+ 10T

Figura5. Conversdo D/A ided (interpolacdo)
Fonte: Adaptado de Proakis|[2]

Por causa da complexidade e de um nimero infinito de amostras requeridas na Equacéo 10 e

na Equacdo 11, estas equactes de reconstrucdo sdo de maior interesse tedrico do que prético.

2.7. QUANTIZACAO DE SINAISDE AMPLITUDE CONTINUA

Um snd digitd é uma seqiéncia de nimeros (amostras) e qualquer um destes nimeros €
representado por um ndmero finito de digitos (preciséo finita) [2].

O processo de conversdo de um sind discreto no tempo e com amplitude continua em um
snd digitd que expresse quaquer vaor amostrado com um nimero finito de digitos € chamado
guantizacdo. O erro introduzido na representacdo de um sinal de vaor continuo por um faixa finita
de niveis discretos de valores € chamado de err o de quantizagdo ou ruido de quantizagao.

12



Define-se a operagdo de quantizacdo de amostras x(n) como Q[x(N)] e X¢(n) denomina a
seqiiéncia de amostras quartizadas na saida do quantizador, entéo isto pode ser representado como

na Equacéo 12.
X,(n) ? QX(M)] Equagso 12
Quando o erro de quantizacdo € uma seqiiéncia (n) definida como a diferenca entre o vaor
quantizado e aamostra atua, entéo pode se representar como na Equacéo 13.

e,(n) ? x,(n) ? x(n) Equacao 13

O Exemplo 1 a seguir ilustra o processo de quantizacao.
Exemplo 1:

Consderando o sind discreto no tempo como representado na Equacéo 14.

X(n),);;o.gn, n?0 Euecio 14
20, n?0 A0

Obtido por amostragem do sind exponencia anadgico xi(t) = 0.9, t = 0 com uma
freqiéncia de amostragem k = 1Hz (ver Figura 6(a), pode-se observar na Tabela 1 o vaor das 10

primeiras amostras de x(n), o que revela que a descricdo do vaor da amogtra x(n) requer n digitos

sgnificantes,
x,l6 = 09
x, () nivels de

0 T 10 quantizacio
08 \' o /
< 0,3

0.7 ¥, l
" Range do 0 = deg;ra.u de
04 quantizador gi T euantizagic

0,3
0,2 02

0.1

o]t 2 3 4 3 6 7 8 n 0 1 2 3 4 5 & 7 8 "

— T =
T=1zeg

(@) (b)

Figura 6. Amostragem de um sind exponencid andégico. (a) Fregliéncia de Amostragem; (b)
Niveis de Quantizacéo.
Fonte: Adaptado de Proakis [2] (1996)
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Tabda 1. llustracéo numérica da quantizacdo com um digito significante usando truncamento e
aproximacao:

| g | xam am | ean =xan) —x(n)
(Truncado) | (Aproximado) (Aproximado)
tempo
0 1 1,0 1,0 0,0
1 0,9 0,9 0,9 0,0
2 0,81 0,8 0,8 -0,01
3 0,729 0,7 0,7 -0,029
4 0,6561 0,6 0,7 0,0439
5 0,59049 0,5 0,6 0,00951
6 0,531441 0,5 0,5 -0,031441
7 0,4782969 0,4 0,5 0,0217031
8 0,43046721 0,4 0,4 -0,03046721
9 0,387420489 0,3 0,4 0,012579511

Fonte: Adaptado de Proakis[2] (1996)

Fica claro que este snd ndo pode ser processado usando uma caculadora ou um
computador digita visto que apenas as primeiras amosiras (que SG0 poucas) podem ser armazenadas

e manipuladas. Por exemplo, a maioria das ca culadoras possuem apenas 8 digitos significantes.

Por outro lado, pode-se assumir que se desga gpenas um digito sgnificante. Para diminar o
excesso de digitos, pode-se smplesmente descaralos (truncar), ou fazer uma aproximacdo (ou
arredondamento) no nimero resultante. Os snals quantizados resultantes Xq(n) sGo mostrados na
Tabdal.

O processo de aproximacéo € ilustrado na Figura &b). Os vaores permitidos no snd digita
sdo chamados de niveis de quantizacdo, a digéncia ? entre dos riveis de quantizacdo sucessvos €
chamada de tamanho do degrau de quantizacdo ou resolucéo. O quantizador aproximador associa
qualguer amogtra de x(n) ao nivel de quantizacdo mais proximo. Em contraste, 0 quantizador
truncador associa quaquer amostra de Xx(n) a0 nivel de quantizacdo abaixo dda O ero de
quantizacdo eq(n) no quantizedor aproximador € limitado a faixa de —?/2 & 22, como representado
na Equacéo 15.

Equagéo 15
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Em outras padawas, 0 erro de quantizacdo instantaneo ndo pode exceder a metade do degrau
de quantizacdo (ver Tabelal).

Se Ynin € Xmax representam o menor e o maio vaor de x(n) e L é o nUmero de niveis de

quantizacdo, entéo se resulta na Equacéo 16.

29 Xmao( ?Xmin ~
YT 1 Equacéo 16

A definicdo dynamic range do sina é representada cOmMo %nax — Xmin. NO Exemplol tem-se
Xmax = 1, Xmin =0, e L = 11, que resultaem ? = 0.1. Se o dinamic range € fixado, incrementando o
nimero de niveis de quantizagdo, L resulta num decremento do tamanho do degrau de quantizagéo.
Entdo o erro de quantizagdo diminui e a precisio do quantizador aumenta. Na pratica pode-se
reduzir o erro de quantizacdo a um nivel indgnificante pda escolha de um nimero suficiente de
niveis de quantizacao.

Teoricamente, a quantizacdo de snais anddgicos sempre resulta em perda de informac@o.
Egte € um resultado da ambiglidade introduzida pela quantizacéo. Na verdade, a quantizacdo € um
processo irreversivel (por exemplo: mapeamento muitos-para-um) desde que todas as amostras
estgamn distanciadas de 22 certamente os nives de quantizacdo terdo 0 mesmo vaor. Esta

ambiguidade torna a andise quantitativa exata da quantizacéo extremamente dificil [2].

2.8. QUANTIZACAO DE SINAIS SENOIDAIS

A Fgura 7 ilustra a amodragem e quantizacdo de um Snd anddgico senoidd
X, (t) ? Acos? ,t usando uma grade retangular. As linhas horizontais com a faixa do quantizador
indicam os nives de quantizacdo permitidos. As linhas verticais indicam o tempo de amostragem.
Portanto, do sind origind anddgico X,(t) pode-se obter um sind discreto no tempo x(n) = X4(NT)
por amostragem e um sind discreto no tempo e na frequiéncia x,(NT) apds a quantizagdo[2).

Na prética, 0 sinal x(t) pode ser obtido usando zero-order hold. Esta andise € usud porque

sendides s3o usadas como sinais de teste em conversores A/D.
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Discretizagiio no Tempo  Discretizagio em Amplitude

| | Nivel de
A Sinal Analégice Original / Cuantizagao
/-'—--...___‘\ xa ( f)
3A '
/ \ Amostras ndo quantizadas y, FAL
24 \ s (”T) A Degrau de
' Quantizagio
& A Saida para conversor T
= \ Did Zero-Order Hold
E— 0 Amos?’as X g (f
T CA Cuantizadas
x (HT) / Range do
2A ¢ \ / Quantizador
3A ;
AA I
Is
o T 2T aT 4T iT a7 T aT or
Tempo

Figura7. Amostragem e quantizagdo de um sinal ana 0gico senoidd.
Fonte: Adaptado de Proakis[2] (1996)

Se a taxa de amostragem K satisfaz o teorema de amostragem, a quantizacdo € o Unico erro
no processo de conversdo A/D. Entéo, pode-se avdiar 0 erro de quantizacdo pela quantizacdo do
sina analdgico %(t) ao invés do sina discreto no tempo x(n) = %(nT). A Figura 7 indica que o sind
Xo() € quaese linear entre os niveis de quantizacdo (ver Figura 8). O correspondente erro de
quantizacao ey(t) = Xa(t) — X4(t) € mostrado na Figura 8.

AindanaFigura8, ? indicao tempo que X4(t) permanece nos nivels de quantizacao.

A quaidade da saida do conversor A/D é usudmente medida pdo Sgnal-to-quantization
noise ratio (SQNR) ou Relacdo Sind/Ruido de quantizacdo, que prové a razéo entre a poténcia do
sina e a poténcia do ruido, como demonstrado na Equacéo 17.

Px 3 2b
SQNR?F?E?Z Equacao 17

q

O SQNR pode ser expresso em decibéis (dB), como mostrado na Equacéo 18.
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SQNR(dB) ? 10log,, SONR ?1,76? 6,02b Equacéo 18

Iso implica que o SQNR incrementa aproximadamente 6 dB para todo bit adicionado a
largurada palavra, isto é, para cada duplicacdo de niveis de quantizacao.

Embora a Equacdo 18 sga demondrada para snais senoidais, resultados smilares sGo

obtidos paraqualquer sina cujo range dindmico dura o range do quantizador.

ﬂ.f?"“;‘r """" 7;

A2 |----

Figura 8. Erro de quantizacéo.
Fonte: Adaptado de Proakis[2] (1996)

Eda rdacdo € extremamente importante porque diz 0 nimero de bits requeridos por uma
aplicacéo especifica para assegurar uma dada relacdo snd/ruido. Por exemplo, a maioria dos
compact disc players usam uma freqiiéncia de amostragem de 44.1 kHz e 16 hit de resolucdo, o que
implicaem um SQNR de maisde 96 dB [2].

2.9. CODIFICACAO DE AMOSTRAS QUANTIZADAS

O processo de codificagd no conversor A/D associa um Unico nimero bin&io para cada
nived de quantizacdo. Se o quantizador possui L nivels, precissse de a0 menos L diferentes

ndmeros bin&rios. Com umalargura de b bits, pode-se criar 2b diferentes nimeros binérios[2].

Desde que se tenha 2° = L, ou equivaente, b = log, L. Entdo o nlimero de bits requeridos em
um codificador € 0 menor nimero inteiro maior ou igud a0 log L. No exemplo anterior pode-se

observar que seria necessario um codificador com b = 4bits.
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Comercidmente , pode-se obter conversores A/D com precisfo finita de b = 16 ou menos.
Gerdmente, quanto maior velocidade de amostragem e maior a preciséo de quantizacdo, mais caros

estes dispositivos se tornam.

2.10.TRANSFORMADA DE FOURIER DE UM SINAL DISCRETO

A trandformada de Fourier de uma seqiiéncia x(n), ta que ’) |x(n)| ?? pode ser definida

como representado na Equacdo 19 [6].

X(w)? P x(n)e’™" EquacZo 19

n???

E atransformadainversa como representado na Equacéo 20.

17 2 jun
x(n) ? PYy X (w)e " dw Equagéo 20

Eda transformada de Fourier é definida para todos os vaores da variavel de fregliéncia
normdizada, w. Uma das principas diferencas entre a tranformada de Fourier de um snd

continuo e de um sind discreto €o fao de que a transformada de Fourier de um sinal discreto é uma

funcéo periddica dafreqiénciavaridvel w. Paravaoresinteiros de m, observar a Equacéo 21.

X(W?22m) 2 2 x,e” 77" 2 X (w) Equagso 21

n???

Esta periodicidade esta presente pea mesma razdo da sobreposicdo espectral discutida
anteriormente. Na Equagdo 20, o sina discreto esta sendo representado como uma superposicéo de
exponenciais com varias fregliéncias w na forma €' . Uma exporencid com uma fregiiéncia
w+2.pm (m inteiro) passra exatamente pdas mesmas amostragens que a exponencia com
freqiiénciaw, como representado na Equacdo 22.

gl o gi(w?z2m)n Equacéo 22
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Por esta razéo, a transformada de Fourier de um snd discreto deve ser uma funcéo

periddica nafreqiiéncia [6].

2.11. A TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER (DFT)

Pelo teorema de amostragem, a transformada de Fourier X(k) de uma seqiiéncia x(n), pode
ser amostrada em N pontos ou amostras equidistantes. O resultado desta amostragem € denominado
de transformada discreta de Fourier (DFT, do Inglés “Discrete Fourier Transform”), e pode ser

definida como na Equacéo 23.

N?1
X(k) 2 2 x(MWy"

n?0

Equacéo 23

W'\Tk 2 @?i(22N)kn

Onde conditui a funcBo complexa basica, ou fatores ciclicos da DFT.

Estes sfo periddicos e definem pontos no circulo unitario no plano complexo. Desde que a expansdo
de uma funcdo periodica de periodo N, Equacdo 23 pode ser considerada como sendo a expanséo
em s&rie de Fourier do sinal periodico X,(n) com um periodo N demonstrado na Equagdo 24 abaixo:

x,(n) ? ? X (n?mN)

Equacéo 24
Onde:
’ an 0?n?N?1 3
X () 2 50 demaisvalores Equacéo 25

Entdo a Equacdo 23 pode ser vista em duas formes. Quando for utilizada para representar
um sind periodico, os coeficientes X(k) so também chamados de Coeficientes discretos da Série de
Fourier. Quando for vista como uma expansio de x(n) no conjunto finito 0?N?N-1 g3
chamada de Transformada Discreta de Fourier (DFT).

A Transformada Discreta de Fourier juntamente com a convolucdo discreta, € uma das duas

operagdes fundamentais em processamento digital de sinais.
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A DFT é utilizada na descricéo, representacéo e andise de snais discretos. Também é usada
juntamente com agoritmos eficientes para o cdculo rdpido de convolucgdo e corrdacéo [6].

2.12. A TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER (FFT)

A DFT, representada pela Equacéo 26, é a Unica transformada que é discreta em ambos os
dominios do tempo e freqiiéncia, e é definido por uma seqiiéncia de duracdo finita Embora esta sgja
uma transformada que pode ser usada computaciondmente, a implementacdo da Equacdo 26 se
mostra muito ineficiente, especidmente quando o tamanho da seqliéncia N é muito grande [1].

Em 1965 Cooley e Tukey demonstraram um procedimento que reduziu substancidmente a
quantidade de caculos computacionais envolvidos na DFT. Isto permitiu a explosio de aplicagdes
da DFT, incluindo na &ea de processamento digitd de sinais. Além do mas igto permitiu o
desenvolvimento de outros dgoritmos eficientes. Todos edtes adgoritmos congtituem um  grupo

conhecido como agoritmos de FFT (fast Fourier transform).

Condderando uma segiiéncia x(n) com N pontos, sua DFT pode ser representada como

demonstrado na Equagéo 26 abaixo:

N?1

X(k) 2?2 x(NW, 0?2k?N?1 Equacio 26

n?

onde W, ? e”1# /N

Para obter uma amostra de X(k), € necess&rio N multiplicagbes complexas e (N-1) adicdes

complexas. Portanto para obter um conjunto completo de coeficientes DFT, é necess&io N2
multiplicagdes complexas € N(N?1)? N? adigdes complexas. Além disto, devem ser
amazenados N? coeficientes complexos ?NN”“? (ou geralos internamente com um processamento

extra). Certamente, 0 nimero de cdculos DFT para uma seqiéncia de N amostras depende
quadraticamente de N, como representado na Equagéo 27.

C, ? o(N?) Equacéo 27
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Na prética, para um grande N, o(N?) é inaceitavel. Gerdmente, o tempo de processamento
para uma adicdo é muito menor que para uma multiplicacdo. Pode-se dizer que cada multiplicacéo
complexa requer 4 multiplicacOes reais e 2 adigdes reais.

212.1. O objetivo de uma computacao eficiente

Em um dgoritmo efidente, 0 nUmero de cdculos computacionais deve ser congtante por
amodtra de dados, e portanto o nimero total de cdculos computacionais deve ser linear com
respeito aN [1].

A dependéncia quadrética de N pode ser reduzida na maioria dos cdculos computacionals
(que sdo redizados repetidamente) utilizando as propriedades de periodicidade (Equacdo 28) e
simetria (Equacio 29) do fator YV ?.

W[\Ij(n ?W’\Il((n?N) ?W’\Ek?N)n Equacdo 28
WK7NIZ o gyl Equacdo 29

Um agoritmo que considera apenas a periodicidade de ?N;,‘k?, € o dgoritmo de Goertzel
que também requer C,, ? o( N ?) multiplicagBes.

Para ilustrar as vantagens das propriedades de periodicidade e smetria, seréo descritos e
andisados dois agoritmos de FFT especificos, que requerem C, ? o(Nlog N) operagdes. Estes
agoritmos s8o conhecidos como agoritmo de dizimacdo no tempo (DIT-FFT) e dgoritmo de
dizimacdo em freqiéncia (DIF-FFT). A seguir segue o Exemplo 2, para andise destes dois
agoritmos.

Exemplo 2:

O objetivo deste exemplo [1] é desenvolver um dgoritmo eficiente paa redizar a

computacdo de 4 pontos DFT, como descrito na Equagéo 30.
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3 ’
X(K)?2? x(MW,™, 0?2k?3 W,?2e’%"* 22| Equaco 30

n?0

Os cédcuos computacionais da Equacdo 30, podem ser demonstrados em forma de uma

meatriz que requer 16 multiplicagbes complexas, como mostrado na Equacéo 31.

X072 W, W W W2? 2%(0)?
X2 3 W ow? Wil 7
? 20 7 4 4 4?2 "H9
2XKE7 I WS WS WeE (@)
XE@2 W W W W3 x(3)2

Equacdo 31

Logo em seguida, pode-se fazer uma gproximacdo eficiente utilizando a propriedade da
periodicidade, como demonstrado na Equagéo 32.

WO 2WS! 21 5 W 2WE 2 2] )
WZ2WE 221 & W22 | Bquagso 32

Subdtituindo a Equacdo 32 na Equacdo 31, tem-se a Equacéo 33.

X072 4 1 1 172 2%0)?
? 2?2 2 . P B ?
X33 20 21 5 03
K@?2 A 21 1 ?1? %(2)?
2.2 2 . 2 2 9
XQ72 A4 ] ?1 ?jo X337

Equacdo 33

Usando a propriedade da smetria, resulta- se na Equagéo 34.

X(0)?x0)?XD?x2)? X ? XX ? XD?X®"
X(@)? x(0) ? XD ? X(2)? X3 ? %@ﬁﬁ(ﬁ)? ?] Er*%);"z x@?
X(2) ? x(0) ? x1) ? x(2) ? X(3) ? %@)D; X2)? 2 E%@S”z X7 e
X(3)?x(0)? X0?x2)? X3 ? X0?xR? 2| XD?x3?
s 8

Portanto, um agoritmo eficiente para a Equacéo 34, esta demonstrado na Equacéo 35.
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Sepl Sep2
9, ? x(0)?x(2) X0)?979,
g, ? XD ? x(3 X@®?h?jh, Equacdo 35
h, ? x(0) ? x(2) X(2)?79 79,
h, ? x(1) ? x(3 X@® ?h7?ijh,

O dgoritmo representado na Equacéo 35, requer gpenas 2 multiplicacbes complexas, que é
um ndimero consderavelmente menor, mesmo para ese exemplo. O fluxograma para o agoritmo da
Equacdo 35 € demonstrado na Figura 9.

Uma outra inter pretacio:

O dficiente dgoritmo representado na Equacéo 35, pode ser interpretado de outra forma.
Primeiro a seqiiéncia de 4 pontos x(n) é dividida em seqiiéncias de 2 pontos, que devem ser
dispostas em vetores em forma de colunas, como mostrado na Equacéo 36 [1].

207 207,20 X0 S
B3 %9% X2 x@3 quacio

A menor DFT de 2 pontos de cada coluna e selecionado, como representado na Equacéo 37.

'7x(0) x(1)'> 'ZL 1'7'7x(0) x(l)')

')x(2) x(3)'; ol ’>1f) ox(2) x(3)')
°X(0)°X(2) X(D°X(3)° f Y
')x(O)’7x(2) x(])’>x(3)o ';h1 h, '>

Equacéo 37

Entdo cada €emento da matriz resultante € multiplicado por ?qu?, onde p é o indice da

linhae g é o indice da coluna A Equacdo 38, representa 0 denominado dot-product resultante da
Equacdo 37.

’1 19 7g1 gZ ogl 92 9 ~
X ? . Equacio 38
31 ’?13 3m hzg 3h1 ?thg o
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Fgura9. Fluxograma para o dgoritmo da Equacéo 35
Fonte: Adaptado de Ingle[1] (1996)

Findmente, as duas menores DFTs de dois pontos séo selecionadas dos vetores linha, como

demonstrado na Equagéo 39.

B % 2o, O ?71 1'> ?gl-gz gll?gz7
o ?ih3 o ?ih34 ”1'» M 2ih h?jh%
’>X(0) X(2)'>
»;xa) X(3)%

Equacdo 39

Embora edta interpretacéo parega possuir mais multiplicagbes que o agoritmo eficiente, ela
sugere uma aproximacdo sstemética para computar um DFT maior, baseado em DFTs menores.

2.12.2. Aproximacao por divisdo e combinacéo.

Para reduzir a dependéncia quadrética computaciond da DFT em N, deve-se escolher um

nimero composto N=LM desde que atenda as especificagdes da Equacéo 40 [1].

L*>? M? ?? N?paraN grande
Equacdo 40

Agora, deve-se dividir a seqiéncia em M sequéncias menores de largura L, tomando as
menores M DFTs de L pontos, e entdo combina-las em uma grande DFT usando as menores L DFTs
de M pontos. Esta € a esséncia da aproximacdo por divisdo e combinagdo. Estabelecendo N = LM,

entdo osindicesn ek na Equacéo 26, podem ser escritos como mostrado na Equacéo 41.
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n?MI?m, 0?0?2L?1 0?m?M 21
k?p?Lg, 0?p?L?L, 0?2q?M 2?1 Equageo 41

Deve-s¢ entéo escrever as sequéncias x(n) e X(k) como vetores x(I,m) e X(p,q),

respectivamente. Entéo a Equacéo 26 pode ser desenvolvida como na Equacéo 42.

M?1L?1
X(p’ CI) ? ’? ’) X(D, m)WlEIMD?m)(p?Lq)

m?00?0

M?l’? ?L?l '7)
22 WS XMW HWE™
m?07? ?m0 >
o o Equacao 42

o — 73
22 AP 52 X (O, MW, W

7 @100000%
0000 00o0HRem D@DD

M ?pointDFT
Portanto, a Equacao 42, pode ser implementada em trés passos, como descrito a seguir.

1. Primero, deve-se computar o0 vetor DFT de L pontos para cada coluna m=0,...,M-1 ,
como descrito na Equacéo 43.

L1
F(p,m) ?? xO,mW.; 0?p?L?1 Equagio 43

0?0

2. Segundo, deve-s= modificar F(p,m) para obter outro vetor, como demongtrado na
Equacéo 44.
G o WEE 0?p?L?1 N
(p.m) ? WyF (p,m), 07m?M 21 Equacio 44

O termo W™, na Equacéo 44, é chamado de termo twiddle.
3. Findmente, deve-se computar as DFTs de M pontos para cada linha p=0,...,L-1, como
demonstrado na Equacéo 45.

M?21

X(p,q)? ? G(p,mWy"; 0?9q? M ?1 Equacio 45

m?0
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O numero total de multiplicagbes complexas para esta aproximacdo pode ser encontrado
através da Equacéo 46.

C, ?MLZ?N?LM2 ?20(N?) Equacio 46

Este procedimento pode ser repetido se M ou L forem ndimeros compostos. Certamente, a
dgoritmo mais eficiente é obtido quando N € um nlmero composto extremo, ou sga, N ? R’ . Estes
dgoritmos s3o conhecidos como dgoritmos FFT radix-R Quando N ? R'R%.., entdo cada

decomposicdo é conhecida como agoritmo FFT mixed-radix. O agoritmo mais fécil de programar
emais popular € o dgoritmo FFT radix-2 [1].

2.12.3. Algoritmo FFT Radix-2.

Tomando N ? 27 ; pode-se escolher M=2 e L=N/2 e dividir x(n) em duas seqiiéncias de N/2
pontos de acordo com a Equacdo 41, como demonstrado na Equacdo 47 [1].
?
au(Mm?x2) . N

. 0?2n?-271 5
g,(n) ? x(2n?1) N3 Equageo 47

A seguéncia gi(n) contém amostras pares de x(n) ordenadas, enquanto g»(n) possui amostras
impares de x(n) ordenadas. Supondo Gi(k) e G2(k) sendo DFTs de N/2 pontos de gi(n) e gz(n),
respectivamente, entdo a Equacdo 42 pode ser reduzida como demonstrado na Equacéo 48.

X (k) ? G,(K) ?WEG,(k), 0?k?N?1 B
Equacao 48

A Equacdo 48 é chamada de merging formula, que combina duas DFTs de N/2 pontos em
uma DFT de N pontos. O nimero tota de multiplicagbes complexas € reduzido como demonstrado
na Equacao 49.

2
Cy ?N7?N?O(N2/2) Equacio 49
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Este procedimento pode ser repetido varias vezes. Em cada estdgio as seqiiéncias S0
dizimadas eas menores DFTs combinadas. Esta dizimacéo termina gpds ? estégios quando setem N
sequiéncias de um ponto, que sdo também DFTs de um ponto. O procedimento resultante € chamado
de algoritmo FFT por dizimacdo no tempo (DIT-FFT) [1], paa o qua o numero totd de
multi plicacBes complexas € demonstrado na Equacéo 50.

Cy ?N? ?Nlog, N Equacéo 50

Cetamente, se N for grande, entdo Cy € gproximadamente linear em N, este era 0 objetivo

do dgoritmo eficiente demondrado anteriormente. Usando Smetrias adicionals, Cy  pode ser

reduzido para % log, N . O fluxograma para este agoritmo é mostrado na Figura 10.

L]

x4y

®(2)

OS]

%1y

x(5)

%3]

x{T)

Figura10. Estruturade umaFFT por dizimagdo no tempo paraN = 8.
Fonte: Adaptado de Ingle[1] (1996)

Em uma aproximacéo dternada, foi escolhido L = 2, M = N/2 e foram seguindo os passos da
Equacdo 42. AsDFTsiniciais so DFTs de 2 pontos, que ndo contém multiplicagbes complexas.

Partindo da Equacéo 43, temos o desenvolvimento mostrado na Equacéo 51.
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F(0,m) ? x(0,m) ? x(1, m)W,
2x(N)?x(N?N/2),0?2n?N/2 i
F(Lm) ? (0, m) 2 x(L m)W> Equageo 51
?2XxX(N)?x(Nn?N/2),0?n? N/2

E partindo da Equacéo 44, temos 0 desenvolvimento mostrado na Equacéo 52.

G(0,m) ? F(0,mW,
2x(N)?x(n?N/2),0?2n? N/2

G(Lm) ? F@m)W" Equaceo 52
?2[x(n) ?x(n? N/2)JW,0?n?N/2

Estabelecendo G(0,m) = di(n) e G(1,m) = ch(n) para 0? n? N/27?1 (desde que possa ser
consderado como seqiéncias no dominio do tempo); entdo a partir da Equacdo 45 pode-se
desenvolver a Equagéo 53.

X(0,q) ? X(29) ? D,(q) )
X(@0q) ? X(29?1) ? D,(q) Equacso 53

Isto implica que os vaores X(k) da DFT sdo computados no modo de dizimagdo. Portanto
esta gproximagdo € chamada de algoritmo FFT por dizmacdo em frequéncia (DIF-FFT) [1]. O
fluxograma da DIF-FFT € uma edtrutura transposta da estrutura DIT-FFT, e sua complexidade

computaciond também éigud a glog , N, como mostrado na Figura 11.
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Figurall. Estruturade umaFFT por dizimacdo em freqiénciaparaN = 8.

2.13.SELETIVIDADE EM FREQUENCIA

Sdetividade em fregiéncia é a habilidade de se digtinguir diferentes componentes em
freqiéncia do sinad de ertrada [6]. Componentes entre dois pontos adjacentes discretos no espectro
de frequéncias ndo podem ser distinguidos.

A utilizacdo de uma funcdo de ponderacdo (jandla de ponderacdo), a ser agpresentada
posteriormente, ira causar perdas na seletividade em fregiiéncia Porém, €as sBo necessirias para
reduzir perdas resultantes do espalhamento espectra e da precisdo finita do agoritmo utilizado,
causados pelas caracteristicas da funcdo de saida do DFT, que contém um numero finito de termos

(janelaretangular).

2.14.ESPALHAMENTO ESPECTRAL

Quando, para 0 clculo da DFT, se toma N amostras para compor uma interpolacéo
gproximada do snd representado, gera-se uma descontinuidade nas extremidades da sequiéncia de
tamanho finito devido a propriedade da periodicidade da DFT. Isto ocorre para todas as

componentes dos Sinais que Ndo pertencam exatamente a um dos pontos discretos da série.
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A Figura 12 demondra este fenbmeno, mostrando as amostragens resultantes se edtas
fossem obtidas diretamente do snd versus a descontinuidade resultante da extensdo periddica do
snd.

Ega descontinuidade exerce uma contribuicdo espectral  (como um  espalhamento de

freqUéncias, de onde se origina o nome) através de todo o conjunto de vaores de freqliéncia.

Fungbes de ponderacdo (janelas) reduzem a contribuicdo das amostragens proximas dos

pontos limitrofes, e desta maneira reduzem a descontinuidade e seus efeitos na resposta em

frequéncia[6].
al,. .-"/. +5 “ 'y & ‘._‘k
J ! N
/ \H / 1.1
'|II" Jll
lI.'l .lllr
"._"Ih _._,.-";
< M amostras >
h} —) .f'_'"\ — _-"-."'\.
; / \ ’ 3
;’j / x\. ¥, /
! I,' -\-. i I."I
I.II'\ .-I!II
‘x\ o Descontinuidade
q M amostras >

Figura 12. Descontinuidade resultante da extensdo do sina através do processo de DFT. (@) sindl
continuo; (b) snad mostrando a descontinuidade assumida pelo processo de DFT.

Fonte: Adaptado de Scandelari [6]

A Figura 13 agpresenta uma sendide de freqiéncia de 2 Hz, cuja extensdo periddica no tempo
ndo gera pontos de descontinuidade, e uma sendide de freqiéncia 2.25 Hz cuja extensdo periddica
no tempo gera um ponto de descontinuidade a cada 2.25 ciclos. Logo abaixo de cada sendide esta
representada a magnitude espectrd da DFT de cada snd. Notamos que a magnitude das
componentes laterais do snd de 2.25 Hz estdo mais pronunciadas que as componentes laterais para
osnd de2Hz
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Figura 13. Dois snais senoidais mostrando o espahamento espectrd.

Fonte: Adaptado de Scanddari [6]

2.15. JANELAS

As jandas ou fungbes de ponderacdo sfo utilizadas para modificar as caracterigticas de

resposta em frequéncia dos agoritmos de DFT [6]. Fungdes de ponderacdo sdo usadas em conjunto

com a andise espectra via DFT para reduzir o espadhamento em freqiéncia. A funcdo de saida de

uma DFT, resultante de uma funcdo de entrada processada com uma janela, representa o produto de

duas sequéncias.

Destaforma, a saidado algoritmo de DFT € dado como descrito na Equacéo 54 abaixo:

N?1
Y, ?? a,x W

n?0

onde & é afuncdo de ponderacéo ou janela adotada.

Equacéo 54

Exisem varios tipos de jandas. Cada qual com a sua respectiva funcdo de ponderacdo e

resposta em freqiéncia Como exemplo podem ser citadas a jandla de Hamming, a janda de

Hanning, a janela de Blackman-Harris, a jandla de Kaiser, a janela de Barlett, ajanda Retangular e
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a janda Triangular.  Neste trabaho sera abordada apenas a janda de Hamming, pois sera utilizada
na parte prética do trabalho.

2151, Jandlade HAMMING
A janda de Hamming utiliza os coeficientes 0,54 — 0,46 em Sua equacdo para 0s termos em
CO-seno, como mostrado na Equacdo 55.

2054 20,46c0s2?n/N)) n?012,., N-1
?72 x
" demais Equacao 55

a

A resposta em freqiéncia esta modtrada na Figura 14 e a curva da funcéo na Figura 15.

Nota-se que o I16bulo secundario estd aproximadamente 43 dB abaixo do 6bulo principa.

JANELA HAMMING

y 0300

gn:‘_’.ﬁjll LR W “«
p 20y

R DS
fEl.EIJ""' S——
0
€ oo
Figura 14. Jandlade Hamming — Funcéo de ponderacao.
Fonte: Adaptado de Scandelari [6]
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Figura 15. Janelade Hamming — Resposta em fregiéncia
Fonte: Adaptado de Scandelari [6]
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3. PROJETO

3.1. IMPLEMENTACAO DOSMODELOSNO SIMULINK.

3.1.1. Bloco"FFT" do Simulink eafuncao " fft" do MATLAB.

O bloco FFT demonstrado da Figura 16, rediza a operacdo da transformada rgpida de
Fourier em qualquer cand de uma entrada M por N ou uma entrada de largura M (esta entrada esta
representada na Figura 16 pela letra "u"), onde M deve ser uma poténcia de dois. Para trabalhar com
outros tamanhos de entrada, deve-se utilizar o bloco Zero Pad para arredondar ou truncar a

dimenséo de largura M numa largura de poténcia de dois.

FFT b

FFT
Figura 16. Bloco denominado “FFT”.

A saidado bloco FFT é equivdente a fungdo fft do MATLAB, como mostrado naFigura 17.

>> Y = fft(u) % Comando do MATLAB equi val ente ao bl oco FFT.

Figura17. Comando do MATLAB equivaente ao bloco FFT.

A entrada de nimero = "k" do cand de saida de nimero = "I", ou sga y(k, I), € igud a0
ponto de nimero = "k" da transformada discreta de Fourier (DFT) do cand de entrada de nimero =
"I", como demonstrado na Equacao 56.

M .
Y(k,1) 2?2 u(m,)e’ @M eoq M Equacdo 56

m?1

O bloco FFT suporta entradas reai's e complexas de ponto flutuante e ponto fixo.




3.1.2. Algoritmos utilizados para a computacao FFT pelo MATLAB e

Smulink.

Dependendo se 0 bloco de entrada gera informagdes do tipo ponto fixo ou ponto flutuante,

com vaores reais ou complexos, e e desgar ter uma saida de ordem linear ou em bit invertido, o

bloco deve utilizar um ou mas dos dgoritmos descritos abaixo, como resumido na Tabela 2 e na

Tabela3 aseguir:

Butterfly operation

Double-signal algorithm

Radix-2 decimation-in-time (DIT) algorithm

Yds
res
?? Half-length algorithm
rds
Yds

Radix-2 decimation-in-frequency (DIF) algorithm

Tabela 2. Algoritmos utilizados para Snas de entrada no formato de ponto flutuante:

Tipo daentrada Ordemda Algoritmos utilizados par a a computacéo da
saida FFT
Complexa Linear Butterfly operation e Radix-2 DIT
Complexa Bit invertido Radix-2 DIF
Redl Linear Butterfly operation e Radix-2 DIT em conjunto
com os agoritmos Half-lenght e Double-signal
Redl Bit invertido Radix-2 DIF em conjunto com os agoritmos

Half-lenght e Double-signal

Tabela 3. Algoritmos utilizados para sinais de entrada no formato de ponto fixo:

Tipo daentrada Ordemda Algoritmos utilizados para a computagdo da
saida FF
Red ou complexa Linear Butterfly operation e Radix-2 DIT
Red ou complexa Bit invertido Radix-2 DIF




3.1.3. Modelo para avisualizagdo do espectro de frequéncias deum sinal
senoidal.

Paa vdidar o conceto de andise espectrd de snas utilizando FFT, foi inicidmente
desenvolvido um moddo para andlise espectrd de um sind senoidd, conforme mostrado na Figura

18.

O bloco denominado Sne-Wave, representa o sna senoidd digitdizado a ser andisado no

dominio da freqiiéncia.

O bloco denominado Buffer converte amostras escalares em um frame de saida com uma

taxa de amostragem baixa

O bloco denominado Short-Time FFT que tem 0 nome genéico de Periodogram na
biblioteca do Smulink , possui diversos parémetros, como por exemplo, a escolha de uma funcéo
de janela para redizar uma SHetividade de freqiéncias no sna senoidd a ser andisado, neste caso
fol utilizada a janda de Hamming. Este bloco também aplica a FFT sobre o sind, assm como o
bloco denominado “FFT” daFigura 16.

O bloco denominado Short-Time Spectrum que tem 0 home genérico de Spectrum Scope na
biblioteca do Smulink, tem a funcdo de gerar um gréfico para que sga possive a visudizacdo do
espectro de freqiéncias do sind senoiddl.

A Fgura 18, ilustrao modelo denominado “ senoide.mid” :

Fle Edt View Smdation Formst Took Help

Dlexde& 5B 22 = EE:U .le:urnul

Analise Espectral de um sinal senoddal
DEF — Petiodogram -
A o Freq
Sine Wave Buffer Shot-Time FFT Ehart Time
Speadiim
Home do modelo: senoide.md)
Detervalvide por Andre Luis de Souza
Read (100% | jodeds o

Figura18. Modelo do Simulink paraaandise espectra de um sina senoidal.
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3.1.4. Modelo paragravar sinais de audio em formato *.wav.

Para gravar sinais de &udio em format *.wav, foi desenvolvido o modelo mostrado na Figura

19.

A funcdo deste moddo foi posshilitar a gravacdo de um snd de audio aravés de um
microfone conectado a placa de som do computador. Para isso, foi utilizado um bloco denominado
From Wave Device, que tem a funcdo de capturar o snd de som proveniente do dispostivo de
audio ingaado no computador, neste caso aravés de um microfone. Foi utilizado também um bloco
denominado To Wave File, que tem a funcdo de gravar o sind capturado em um arquivo de tipo

* .wav, neste caso 0 nome do arquivo foi definido como “audio.wav” .

A Figura19, ilusra o modeo denominado “recor dwave.mdl”.

Home do modalo: recdsess mdl
Cracasmolwida pad Sndrd Lo da Souti

F DT aederS 5
Figura19. Modeo do Smulink paragravacdo de um sina de audio em um arquivo de formato
*.wav.

3.1.5. Modelo paraaplicar a FFT sobre o sinal de audio previamente
gravado.

A Figura 20, mogtra 0 modelo desenvolvido para aplicar a FFT sobre um sind de audio

previamente gravado em formato * .wav.
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Paa a smulagdo deste moddo, foi utilizado o snd de audio previamete gravado em

formato *.wav, com a utilizacdo do modelo denominado “recor dwave.mdl”.

O bloco denominado Buffer converte amodstras escalares em um frame de saida com uma

taxa de amostiragem baixa

Foi utilizada a janda de Hamming para reduzir o espahamento em freqliéncia, e o
comprimento da janda igud a 128. O parametro de escolha da funcdo janela pode ser gustado
dentro do bloco denominado Short-Time FFT, assm também como os parametros sobre a aplicacéo
daFFT.

A Figura 20 ilustrao modelo denominado “ aes fft.mdl”.

wEDTEE——— =10l x|

B Dt New SJmulstion Formst Teols Hep

DB & o\ ooy sfon [vewd = DEHEB & B

Analise espectral de um sinal de dudio (gravado previament ) uilizando FFT

¥

L 3

|
(EDOOH CHl10B) e Fraq

_______ Shar-Tena FFT Shon Time
i Sgactam

Fiaem Wava Fils I P'"‘:i“"'" T
audiowav Dt :i l;l II '-“'-l
Bute

Mome S¢ madalo: asa_M.mdl
Desenweldlde par Andek Luis de Souza

Ready 10 odedb

Figura 20. Modelo do Simulink para andlise espectrd utilizando FI——I; de um snd de &udio
previamente gravado em um arquivo de formato *.wav.

3.1.6. Modelo paraaplicar a FFT sobre o sinal de audio capturado em tempo
real.

A Figura 21 mostra o modelo desenvolvido para andise espectral de sinais em tempo red. A
viabilidade da utilizacdo deste modelo depende da largura de banda do sind.
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Para a criacd deste moddo, foi utilizado um microfone conectado a entrada denominada
“mic’ da placa de som do computador.

A diferenca entre este moddo (aes fft_ micmdl) e o anterior @es fft.mdl), é que neste o
snd de &udio é andisado em tempo red, ou sga, nNdo é necessAio uma gravacdo prévia do sind de
audio.

Iso foi possivel, dterando o bloco do sind de entrada (From Wave File) para o bloco From

Wave Device, que captura o sinal do microfone que esta conectado a placa de som do computador,

em tempo redl.

O gnd capturado do microfone passa pelo bloco denominado Bufffer converte amostras
ecadares em um frame de saida mm uma taxa de amogragem baixa, logo em seguida as amodtras
passam pelo bloco denominado Short-Time FFT onde é gplicada uma fungéo janda de Hamming
com comprimento de 128, e logo apds é aplicada a A-T sobre o0 sind, para que assm sga possivel
visudizar seu espectro de freqiiéncias.

A Figura 21 ilustra 0 modelo denominado “ aes fft_ mic.mdl”.

[ =] aes_fit_mic =10 |
Ble Eck Yew ZJmustion Fgmat ook Help
DiFES 0@ e 8ot Momd = HEBE=| R

Analise espectral de um sinal de dudio (em tempo real) uilizando FFT

Time

Wue i
Lcope

‘f' "JA%J o S

: Y e Fra |
el

Ghad-Tims FFT Shedt Tims
G ot
To W
Davcs

Meme do madelo: ses_M_miomdl
Dagunwolside par: Sadrd Lu du Souza

Hmady 100% st r

Figura21. Modelo do Simulink para andlise espectral de um sind de audio em tempb real.
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3.2. DESCRICAO DA FUNCIONALIDADE E PARAMETROSDOSBLOCOS
UTILIZADOS.

Segue a descricdo da funciondidade e parametros de cada bloco utilizado nos modeos
desenvolvidos no Smulink.

3.2.1. Bloco - Sine Wave

DSPF

Sine WMiave

Figura 22. Bloco “Sne Wave'.
Sdida de amodtras de um sind senoidd. Para gerar mais que uma sendide simultaneamente,

deve-se entrar com um vetor contendo vaores para 0s parametros amplitude, freqiéncia e

ded ocamento de fase.

3.2.2. Bloco - From Wave Device

From Wigve
Crewice

Figura 23. Bloco “From Wave Device'.

Faz a leitura dos dados amostrados de um dispositivo de &udio padrdo Windows, em tempo
red.

Este bloco somente pode ser utilizado em plataformas Windows de 32-bit (WIN32).

3.2.3. Bloco - From Wave File

From Wave File
audiowway  Out
(B000Hz Chi16b)

From Wifawe
File
Figura 24. Bloco “From Wave File’.

39



Faz a letura dos dados amodtrados de um arquivo de audio padrédo PCM Windows em
formato “.WAV"”. Quando em loop, deve-se entrar 0 nUmero de vezes a ser lido o0 arquivo de dados,

ou entrar com o parametro “inf” paraobter um loop infinito.

Este bloco somente pode ser utilizado em plataformas Windows de 32-bit (WIN32).

3.2.4. Bloco - Vector Scope

]

Time
Wector
Scope

Figura 25. Bloco “Vector Scope”.

Exibe um vetor ou matriz no dominio do tempo, dominio da freqiéncia ou dados
especificados pelo usuario. Quaquer coluna de uma entrada tipo matriz 2-D é plotada como um
cana de dados separado. Entrada 1-D sdo assumidas como um canal de dados smples.

Para operagBes no dominio da freqliéncia, a entrada deve vir de uma fonte como um bloco

de Magnitude FFT, ou um bloco com uma equiva ente organizacéo dos dados.

3.25. Bloco - ToWave Device

To Wawe
Crewvice

Figura26. Bloco “To Wave Device’.

Escreve os dados de amostras em um dispositivo de audio padrdo Windows em tempo redl.
Se pulsos deatdrios de audio ocorrem, adiciona-se um araso inicid na saida (para que os pulsos
deatdrios comecem) ou duracdo da fila Dados de entrada com precisdo do tipo double, single e
intl6 sdo reproduzidos usando amostragem de 16 hits; dados do tipo uint8 sdo reproduzidos usando

amostragem de 8 hits.

Este bloco somente pode ser utilizado em plataformas Windows de 32-bit (WIN32).
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3.2.6. Bloco - To Wave File

audio.wawy

To Wawe
Fila

Figura27. Bloco “To Wave File".

Escreve os dados amostrados em  um arquivo de audio padrdo PCM  Windows em formato
“WAV".

Este bloco somente pode ser utilizado em plataformas Windows de 32-bit (WIN32).

3.2.7. Bloco - Buffer

Buffar

Figura28. Bloco “Buffer”.

Converte amostras escaares em um “frame’ de saida com uma taxa de amostiragem baixa

Pode- se converter um frame opcionad mente para um tamanho menor ou maior utilizando overlap.

Para célculo do atraso da amostra, observar afuncéo “rebuffer_delay”.

3.2.8. Bloco - Periodogram

Feriodagram

ool b

Shot-Time FFT

Figura 29. Bloco “Periodogram”.

Estimacdo ndo paramétrica usando o méodo Periodograma. Este bloco possui internamente
pardmetros para acerto da funcéo de janelae FFT.

A Figura 30 mostra os parametros utilizados no bloco Periodogram.
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Figura 30. Parametros utilizados no bloco denominado Periodogram.

Neste trabaho, o bloco Periodogram, foi configurado com os seguintes parametros.

Funcéo Janela de Hamming

Sopband attenuation in dB: 50

Beta: 5

Window sampling: Periodic

Inherit FFT length from input dimensions (Selecionado)
FFT length: 128

Number of spectral averages: 2

N3NNI ININ

3.29. Bloco - Spectrum Scope

]

Freq

Short-Time
Spectrum

Figura 31. Bloco “Spectrum Scope”.

Computa e exibe o periodograma de qualquer sinal de entrada. Blocos de entrada néo
baseados em frames devem utilizar a opcéo de buferizacéo.
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3.3. VISUALIZACAO DOSRESULTADOS ATRAVES DE GRAFICOS.

3.3.1. Modeo “senoide.mdl”

As proximas figuras mostraréo os resultados obtidos dos modelos desenvolvidos neste
trabalho.

A seguir, pode-se observar o resultado obtido com o modelo denominado “senoidemld”,

onde a Figura 32 demondra a visudizacdo das magnitudes do espectro de fregliéncias do snd
senoidd utilizado como entrada

.......

-} senoide,/Short-Time S :&v\.ria- . =10 =i
Filz #&xes Channels Window Help o

= 0

=

=

i

T

= -4l

0 0.2 0.4 0.6 0.s
Frequency (kHz)

Figura 32. Magnitudes do espectro de freqliéncias do sind senoida utilizado com entrada no
modelo “senoidemld’.

3.3.2. Modelo “recordwave.mdl|”

A Figura 33, exibe as amplitudes do snd de audio gravado em formato *.wav no dominio
do tempo, com a utilizacdo do modeo denominado “recor dwave.md!”.
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Figura 33. Amplitudes de sina de audio gravado em formato * .wav no dominio do tempo, com a

utilizacdo do modelo “recordwave.md!”.

3.33. Modelo “aes fft.mdl”

Na Figura 34, é mostrado o espectro de fregliéncias do snd utilizado como entrada no

modelo denominado “aes _fft.mdl”.

Pode-s= observar a harmbnica principd nas proximidades da freqiéncia de 800 Hz, a
hambnica secundaia nas proximidedes da freqiéncia 2 kHz e muitas outras harmonicas

provenientes de um sina de voz.

g =10 x|
Fie Axes Channels Window Help »
f\
m O 'I.I
= | |
w = X R
s -0 looi—3
E III"I A Y
gl b [ L '__.-.h_ﬁ_ .y
= 40 L I
0 2 4 B
Frequency (kHz)

Figura 34. Espectro de freqiéncias do sna gravado em formato *.wav, visualizado através do

modedo “aes fftmdl”.



3.34. Modeo “aes fft_ mic.mdl”

Na Figura 35, é possivel obsarvar as amplitudes do sind de audio capturado em tempo red

pelo moddo denominado “aes fft_mic.mdl”, através de microfone conectado a placa de som do

computador.

) aes_[ft_mic/Vector Scope

Fle Axes Channels Window Help

==k “*HU‘JA‘M -
EL 4|:|1.1"'1'\,,1leu"'h'rl%’L | hl "Lhm,".j[lb][:
1:IFrarrus.- 15’2n Tirme {m;j G0

Figura 35. Amplitudes do sina de audio capturado em tempo red pelo moddo “aes fft mic.mdl”.

Na Figura 36, € mostrado o espectro de freqiéncias do sind de audio capturado em tempo

red pedo moddo “aes fft micmdl”, aravés de um microfone conectado a placa de som do

computador. Observa-se diversas harmonicas provenientes de um sina de voz.

J aes_fTt_mic/Short-Time Spectrin =101 x|
File #Axes cChannels ‘Window Help £
m -20 ||
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-80
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Frequency (kHz)

Figura 36. Espectro de fregliéncias do sina de audio (voz) capturado em tempo red pelo modelo

“aes fft_ mic.md”.
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4. CONCLUSOES

Neste trabdho foi desenvolvido um sigtema de andlise espectrd de sinais, em tempo red e

néo red, utlizando-se a trandformada Répida de Fourier a partir de modelos do Simulink do
MATLAB.

Inicidmente, foi redizada uma revisfbo tedrica dos principais aspectos relacionados com
aquisicdo de snais e cdculo de DFT. Eda revisio tedrica mostrouse essencid para o entendimento

e utilizacdo de diversos modd os funcionais do Simulink.

Foram redizadas diversas andlises espectrais de snais utilizando-se o sstema desenvolvido,
0 que possibilitou a obtencdo dos resultados teoricamente esperados, tanto em tempo rea quanto em
tempo ndo redl.

Findmente, conduiuv-se também que o Smuink e o MATLAB mosranse duas
ferramentas muito eficientes para andise espectral de sinais previamente gravados ou em tempo
red, pois possuem funcbes e blocos que utilizam diversos tipos de dgoritmos FFT, que sfo
utilizados eficientemente para reduzir o nimero de cdculos computacionais, de acordo com o tipo
de dado a ser andisado.
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