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Resumo

O presente trabalho se refere a um projeto de iniciagdo cientifica desenvolvido du-
rante a graduagdo, que compreendeu o estudo de técnicas de modelagem acustica de
ambientes de escuta musical. O trabalho corresponde & simulacdo computacional do
comportamento actstico de salas de escuta de geometria cubéide, com a presenca de
uma fonte sonora e um ouvinte. A partir deste estudo, foi produzido um programa que,
através de métodos de otimizagao global, é capaz de obter as localizacdes mais adequa-
das para a fonte e o ouvinte, de modo a minimizar a distor¢do harménica causada pelas
interferéncias entre as ondas sonoras que atingem o ouvinte diretamente ou através de

reflexoes.
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Parte 1

O Projeto de Iniciacao Cientifica



Capitulo 1

Introducao

Projetos de salas de escuta sao problemas praticos que envolvem uma variedade de areas,
como Acistica, Mateméatica, Computacao e Musica. No presente trabalho, foi tratada especi-
ficamente a modelagem de salas cuboides, onde sao dados as dimensoes da sala e os coeficientes
de absor¢ao de suas superficies. A partir desses dados, o objetivo é determinar as posi¢oes
de uma fonte sonora e de um ouvinte que minimizam as distor¢oes do som no dmbito das
freqiiéncias.

Este trabalho também visou contribuir com as pesquisas referentes ao projeto tematico
ACMUS. Este tltimo tem desenvolvido ferramentas computacionais para célculo, analise e
simulacao actstica de salas destinadas & musica, com a contribui¢ao adicional de disponibilizar
os codigos-fonte de todas as ferramentas implementadas.

Os estudos efetuados e os progressos obtidos neste trabalho estao detalhados nas paginas
a seguir. As explicagoes estao organizadas de acordo com a ordem cronolégica do projeto.

Dessa forma, primeiramente discorremos rapidamente sobre as principais técnicas da And-
lise de Fourier, fundamentais para o estudo de ondas sonoras. A partir desta teoria, é possivel
analisar muitas propriedades de um sinal sonoro.

Em seguida, ha algumas explicagoes sobre Acistica, assunto muito relacionado com o
projeto. Foi feito um estudo e implementagao de um modelo de acistica geométrica con-

siderado robusto para a simulacdo da resposta de fregiiéncia® da sala, o modelo de fontes

LA resposta de fregiiéncia de uma sala é uma funcio que descreve, para cada freqiiéncia em Hertz, o fator

de atenuacao ou amplificacdo que ela sofreria naquela sala.



virtuais. A partir da simulacao computacional desta func¢ao, foi possivel quantificar a distor-
¢ao sofrida por um sinal sonoro quando emitido em uma sala com dimensoes e coeficientes
de absorcao conhecidos. Dessa forma, a ferramenta desenvolvida tornou possivel determinar
o comportamento acustico da sala para uma fonte sonora e um ouvinte em posicoes fixas.

Na secao sobre Otimizac¢do Global, estao detalhados os estudos sobre otimizac¢ao continua
necessarios para a realizagao de uma busca automatica de localizacoes 6timas para a fonte e
o ouvinte. Esta busca foi possivel através da aplicacdo de métodos de otimizacao continua
em conjunto com a ferramenta de simulagao da resposta de freqiiéncia de salas produzido
anteriormente. Ela é feita a partir de certas posigoes iniciais de fonte e ouvinte, cobrindo um
numero cada vez maior de localizacoes tentando tornar a resposta de freqiiéncia da sala o
mais proxima possivel de uma resposta plana, isto é, ausente de distorgoes.

No capitulo seguinte, estao detalhadas as principais atividades realizadas durante a ini-
ciacao. Nesta parte, descrevemos os principais componentes do programa produzido para
o projeto, bem como os testes realizados e resultados obtidos. Ela também inclui o atual

andamento da integracao do programa com o sistema do projeto ACMUS.



Capitulo 2

Conceitos Estudados

2.1 Analise de Fourier

2.1.1 Introducao

A Andlise de Fourier € uma ferramenta fundamental no processamento de sinais musicais.
Por isso, um estudo detalhado deste conjunto de técnicas é fundamental para o que segue.

Para estudar a microestrutura de um som (vocal, instrumental ou sintético), aplicamos
técnicas de andlise espectral. O espectro de um sinal sonoro é uma propriedade fisica que pode
ser caracterizada como a distribuicao da energia do sinal como func¢ao da freqiiéncia. A analise
espectral possui muitas aplicacoes. Quando feita em tempo real, por exemplo, serve como
“escuta eletronica” em sistemas musicais interativos, ajudando na identificacao eletronica de
timbres e separagao de sons produzidos por multiplas fontes sonoras.

A Anélise de Fourier é uma familia de técnicas para a estimacao espectral. Métodos
baseados na teoria de Fourier modelam o som a ser analisado como uma soma de componentes

senoidais harmonicamente relacionadas.

2.1.2 A Teoria de Fourier

Para a manipulagao de ondas sonoras computacionalmente, costuma-se usar representa-
coes aproximadas de seus formatos através de funcoes matematicas adequadas. Para sons

periddicos, podemos usar o Teorema de Fourier, enunciado e verificado a seguir.



Teorema 1 (Teorema de Fourier) Toda funcio f : R — R periddica de periodo T que
satisfaz a certas hipdteses técnicas' pode ser representada através de sua série de Fourier,

que € uma soma de componentes senoidais harmonicamente relacionadas, com diferentes am-

plitudes e fases:

F(t) =) Apsin(kwt + ¢) (2.1)
k=0
onde

Ag € a amplitude da k-ésima componente senoidal de f(t)
w € a freqiéncia fundamental de f(t) (=2n/T)
or € o deslocamento de fase da k-ésima componente senoidal de f(t)

A equagao 2.1 é equivalente a

o0

f(t) = Z(ak cos kwt + by sin kwt) (2.2)

k=0

onde a = Apsin ¢y, e b, = Ay cos ¢, e podem ser calculadas pelas expressoes

2) T
ar = —/ f(t) cos kwtdt,
T Jy

2 T
by, = — / f(t) sin kwtdt.
T Jo
Observe que
f(t) = agcos0+ bysin0 + ay coswt + by sinwt + . .. + ay cos kwt + by sin kwt + . ..

é uma série trigonométrica em fungdo de t (w, ax e by sdo constantes). Cada um dos termos

dessa série tem a propriedade de repetir-se em intervalos de 7" = 27 /w:

L£(-) é integravel e absolutamente integravel, diferencidvel a menos de um ntmero finito de pontos no
intervalo [0, 7] e para cada ponto z no qual f(-) é descontinua, vale que

F(2) = 5 lim f(t) + 5 Tim_ (1)

1
2 t—zt



cos(kw(t+T)) = cos(kwt 4+ k27) = cos(kwt) sin(kw(t+T)) = sin(kwt + k27) = sin(kwt)

Segue—se entdo que a soma f(¢) também deve ser periddica com periodo T'. Substituindo w

por =% na equagao 2.2, temos que

= 2 2mkt
t) = Z (ak cos 7; + by sin %) (2.3)
k=0

é periodica de periodo T.

Suponhamos agora que a funcdo periddica f(t) de periodo T seja representada pela série
trigonométrica acima (a validade desta hipotese é dada pelas hipoteses técnicas do teorema e
nao entraremos nestes detalhes). Usando as relagdes de ortogonalidade abaixo

fOT cos 2Zkt 2”'“ sin 27r”tdt =0senk>=1

T/2 sek=n
fo cos 228 cos 2Tt = /

0 se k#n

T/2 sek=n
[ sin 2kt ip 200t gy — /

0 sek#n

podemos multiplicar a expressao 2.3 por sin 2’,}'“ e integrar de 0 a T, obtendo

r 2 T
/ f(t) sin 7T—ktoit = bk
0

Analogamente, fazendo o produto entre a expressao 2.3 e cos <T*

T 2kt T
/ f(t) cos T gt = ax—.
0 T

2wkt

7 e integrando de 0 a T,

obtemos

2
Destas expressoes seguem as relagoes entre f(t), a; e by do enunciado do teorema.
Transformada de Fourier

Suponhamos agora que queremos analisar o sinal de tempo continuo f(t), de duragio
infinita (figura 2.1). A Transformada de Fourier (Fourier Transform - FT) é uma operacao

que mapeia um sinal de tempo continuo por uma soma de infinitas séries de Fourier de

9
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Figura 2.1: Representagao de um sinal continuo no dominio do tempo ( [2])
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Figura 2.2: Espectro de magnitude do sinal de entrada da figura 2.1 ( [2])
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senoidais elementares, com fases e amplitudes diferentes. Ou seja, a F'T converte o sinal de
entrada em uma representacao espectral correspondente.

O espectro da F'T representa todas as freqiiéncias de 0 a oo Hz com imagem refletida nas
freqiiéncias negativas (figura 2.2). Denotaremos esse espectro por F(w), onde w = 2w f. A

férmula da FT é:
Plw) = / F(t)e—tdt.

Cada valor de F'(w) é um nimero complexo da forma a + bi, de onde se pode extrair a
magnitude (v/a2 + b?) e a fase (arctan(b/a)) da componente senoidal com freqiiéncia f Hz.

Um aspecto digno de nota é que a F'T divide a amplitude igualmente entre os componentes
de freqiiéncia positiva e negativa. Assim, a amplitude de todos os componentes é igual a

metade de seu valor real.

Transformada de Fourier de Curta-duracao (STFT)

A Transformada de Fourier de Curta-dura¢io (STFT) é uma moldagem da FT para
adaptar a teoria de Fourier ao mundo pratico dos sinais finitos e nao-periddicos. Recorremos
assim a STFT para capturar as caracteristicas do som ao longo do tempo. A STF'T “quebra”
o sinal de entrada em segmentos de curta-duracgao, isto ¢, impoe uma seqiiéncia de “janelas de
tempo” sobre o sinal de entrada. Esse processo é conhecido como janelamento (figura 2.3).
Ele limita a duracao dos sinais, para que uma FT digital possa lidar com sinais reais.

Uma janela é uma fungao matemaética que é nao-nula apenas em um intervalo de tempo
limitado. A duracdo da janela é em geral de 1 ms a 1 s, sendo que quanto maior a janela,
melhor a resolugao de freqiiéncia na analise. Analisando o espectro de cada segmento se-
paradamente, obtemos uma seqiiéncia de medidas que representam a variacao do espectro
no tempo. O janelamento tem o efeito colateral de distorcer a edicao do espectro, pois o
analisador mede nao o sinal, mas o produto do sinal pela fun¢do da janela.

O primeiro passo da STFT é o janelamento do sinal, que acabamos de descrever. Em
seguida, é aplicada a Transformada de Fourier Discreta (DFT) em cada segmento janelado.
A DFT é uma FT de tempo discreto. Detalharemos a DFT e a FF'T, que € uma implementagao
eficiente da DFT, nas secoes seguintes. A DFT de um sinal janelado atua no produto sinal

X janela, produzindo um espectro que é a convolugao do espectro do sinal original com o

11
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Figura 2.3: Janelamento de um sinal de entrada ( [2])
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da fun¢do da janela. A secao seguinte explica mais detalhadamente a teoria que envolve o
processo de convolugao.

Existem varias técnicas de janelamento. A mais simples delas consiste na selecao de uma
parte do sinal de entrada f(n) e atribuicao de valores nulos para todo o resto do sinal. Outra
funcao de janela, mais elaborada e muito conhecida, é a janela de Hamming, como podemos

ver na figura 2.4.

Hamming

Triangular

Figura 2.4: Janelas retangular, triangular e de Hamming ( [1])

Em geral, as melhores janelas possuem espectros com maior concentragao de energia no
centro (proximo de 0 Hz) e menores “caudas” em seus extremos (maior taxa de decaimento).
Em geral, as melhores janelas possuem espectros com maior concentragao de energia na banda
central, isto é, proximo de 0 Hz, e menos energia nas bandas laterais. A largura da banda
central e a taxa de decaimento de energia nas bandas laterais tém relagao direta com a
qualidade do espectro: uma banda central muito larga ou bandas laterais muito altas causam
muita distor¢cdo no espectro obtido pela STFT. Para estimacao de freqiiéncias especificas
em sinais quase-peridédicos é melhor escolher uma janela cujo espectro possua banda central
estreita; para obter uma informacao mais global do espectro, o melhor é garantir que as
bandas laterais sao baixas.

Toda anélise espectral com janelamento é dificultada pelo principio de incerteza entre a

13



resolucao do tempo e fregiiéncia. Se queremos alta resolucao no dominio do tempo, precisamos
de janelas pequenas, e com isso sacrificamos a resolugao da freqiiéncia (neste caso, poderiamos
dizer que um evento ocorreu em um instante preciso, mas nao poderiamos dizer exatamente
quais frequéncias ele contém). Por outro lado, se queremos alta resolugdo no dominio da
freqiiéncia, precisamos de janelas grandes (neste caso, poderiamos estimar com alta precisao
a freqiiéncia de um evento, mas nao saberiamos em que pontos da janela ela comecou ou
terminou).

Na figura 2.5, temos uma esquematizagao da STFT.

Sampled
input signal

o (AN

!

Windowing
[wfa M ] Windowed
—\'—{— segment

Magnitude Phase
spectrum spectrum

Figura 2.5: Esquematizagdo da STFT ( [2])

Transformada de Fourier Discreta (DFT)

Para aplicar os métodos da Anélise de Fourier a sinais sonoros usando métodos computaci-

onais, é necessario discretiza-los, pois computadores s6 sao capazes de manipular informagcoes

14



em conjuntos discretos e finitos de bits. Assim, quando digitalizamos o processo do calculo
da FT, em vez de trabalhar com uma fung¢éo continua f(¢), é necessario representar os sinais
digitais como uma lista finita de valores discretos indexados por um indice amostral n.

Para o processo do calculo da FT de sinais sonoros discretizados, temos um método
conhecido como Transformada de Fourier Discreta (Discrete Fourier Transform - DFT). A
DFT possibilita a obtencao de amostras do espectro continuo da onda continua, e trata as
N amostras da onda sonora como um tnico periodo de uma onda infinitamente periddica.
Assim, a DFT permite uma anéalise amostrada nas magnitudes e fases do espectro do sinal
discretizado f(n), determinando uma correspondéncia biunivoca entre o sinal de entrada e
suas componentes senoidais.

Tendo N amostras de um sinal digital f(n), a formula para o calculo de sua DFT, para

cada amostra k do espectro, é a seguinte:

=2

F(k) = - f(n)e ®™* N k=0,...,N —1. (2.4)

n

Il
o

O processo inverso, conhecido como Transformada de Fourier Discreta Inversa (Inverse

Discrete Fourier Transform - IDFT), é dado pela formula

N-1
f(n) = % Z F(k)e™~ n=0,..., N —1. (2.5)
k=0

As equagoes 2.4 e 2.5 sao chamadas de equacao de andlise e equacao de sintese, respec-
tivamente. Através da IDFT, podemos reconstruir cada segmento janelado da onda a partir
de seus componentes espectrais, para ressintetizar o sinal original no dominio do tempo.

Notemos que F'(k) é um conjunto de N numeros complexos, da forma a + bi. O valor
da amplitude para cada amostra pode ser obtido através do calculo do moédulo dos niimeros
complexos obtidos. Notemos que, como a F'T divide a amplitude igualmente entre os com-
ponentes positivos e negativos, a DFT atribuirdA metade da amplitude para o componente
negativo de freqiiéncia e metade para o positivo. Assim, o espectro de magnitude da onda
digitalizada é sempre simétrico ao redor de (0 Hz.

Podemos notar também que a DFT realiza O(N?) multiplicagdes complexas. Portanto,
como em geral os processamentos computacionais de sinais sonoros envolvem grande niimero

de amostras, mostrou-se necessiria uma maneira mais rapida de fazer o calculo da DFT de
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uma funcao. Um método conhecido capaz de realizar este calculo realizando menor niimero
de multiplicagoes complexas do que a DFT é a Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform - FFT), que executa O(NlogaN) multiplicacoes complexas. Devido a eficiéncia
deste método, ele foi estudado detalhadamente durante o projeto e posteriormente implemen-

tado para ser utilizado no programa produzido.

2.1.3 Convolucao

A convolugao é uma operagao em processamento de sinais de &udio. Com ela podemos, por
exemplo, fazer filtracao de audio e produzir efeitos digitais. Pode-se entender esta operacao
através da DFT/FFT quando duas ou mais ondas sdo combinadas.

Quando duas ondas sao adicionadas, o espectro da onda resultante também ser& a soma
dos dois espectros. O mesmo acontece quando multiplicamos a onda por uma constante.

Assim, nesses casos, teriamos:
DFT (a f(n) + bg(n)) = aF (k) + bG(k)

onde f(n) e g(n) sao sinais discretizados no dominio do tempo, a e b sdo constantes e F'(k) e
G (k) representam as transformadas de Fourier de f(n) e g(n), respectivamente.

Ja quando duas ondas sao multiplicadas, o espectro resultante nao é o produto dos dois
espectros, e sim sua convolu¢do (aqui, estamos representando a operagio de convolugao pelo
simbolo *):

DFT ( f(n)g(n)) — F(k) * G(k). (2.6)

Sendo f(n) e g(n) duas seqiiéncias de tamanhos Ny e N, a féormula da convolugdo de
f(n)eg(n) &

Ny—1

h(n) = f(n) *g(n) = Z f(k)g(n —k), paran=0,..., N, — 1.

k=0
Se f(-) e g(-) possuem valores nulos fora do intervalo 0 a Ny —1 e 0 a N, — 1, entdo
h(-) tera tamanho Ny + N, — 1, e a convolugdo ¢é dita linear. Temos ainda que se f(-) e g(-)

sao periddicas de periodo Ny e Ny, a convolucdo resultante é periddica, e h(-) tem periodo

Nf+Ng—1.
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Uma das propriedades da convolugao é o fato de que a convolugao de uma fungao qualquer

f(n) pela fung¢do amostra unitdria u(n) resulta na prépria funcao:

onde u(n) é uma fungao tal que

Além disso, a convolugao é comutativa:

f(n)xg(n) = g(n) * f(n).

Alguns exemplos do efeito da convolucao: um sinal a contendo dois impulsos bem espaga-
dos, quando convoluido com qualquer sinal b , resulta em duas instancias do sinal, dando um
efeito de eco. Em outra situagao, se os dois impulsos de a estao bem proximos um dos outro,

as repetigoes do sinal b sobrepoem-se, causando um efeito de reverberacao (veja a figura 2.6).

(a)

Figura 2.6: Efeitos da convolugdo no dominio do tempo ( [2]). (a) Convolugdo com dois impulsos
bem espacgados produz efeito de eco. (b) Convolugdo com dois impulsos muito préximos produz efeito

de reverberacao.

Aplicando esses conceitos, vamos verificar a propriedade 2.6 para o caso de dois sinais

f(n) e g(n).
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Sejam f(n) e g(n) duas seqiiéncias periodicas de periodo N. Suas transformadas de

Fourier sao dadas por:

N-1

F(R) = 3 f(m)e %
N

G(k) = g(n)e‘i%k%.
n=0

Quando os espectros de f e g sao multiplicados, deve acontecer uma operagao de convo-

lugao entre f e g. Vamos verificar este fato.

Seja h(n) a seqiiéncia definida por h(n) = f(n) % g(n), e seja H(k) seu espectro. Pela

equacao de analise, sabemos que

Entao:

N-1
H(k) = h(n)e 2™
n=0
N-1
h(n)e—ﬂﬂk%
n=0
N-1 '
(f(n) * g(n))e =™~
n=0
N—-1N-1 ‘
f(G)g(n — je ?mx
n—0 j—0
N-1N-1 ' B
> D fe T Rg(n — je B
n=0 j—0
N-1 N-1—j
<f(j)€_l27rkﬁ Z g(z)e—z%rkN)
Jj=0 z=—j
N-1 ‘ N-1
(5 et (Fae )
7=0 z=0
F(k) - G(k)
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2.1.4 Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform -

FFT)

A FFT tem como premissa que o nimero de amostras do sinal de entrada deve necessari-
amente ser uma poténcia de 2. Segue uma explicacdo resumida da idéia central do algoritmo.
Primeiramente, a seqiiéncia de entrada é dividida em duas seqiiéncias menores, de tamanho
N/2, onde uma é formada pelas amostras de indice impar e outra pelas de indice par. A DFT
dessas duas seqiiéncias pode ser combinada para obter a DF'T da seqiiéncia original. Isso
reduz o nimero de multiplicagoes complexas & metade. Pode-se repetir recursivamente essa
bifurcacao, até que restem apenas duas amostras, cujo calculo da DFT é trivial. Como sao
loga N bifurcagoes, o niimero total de multiplicagdes complexas é O(NlogaN).

Com base no livro [3], foi analisado passo a passo o algoritmo da FFT, aplicado a um
sinal de entrada f[n] contendo N amostras, onde N deve ser uma poténcia de 2. Ao final do
algoritmo, o espectro do sinal de entrada estard em F' Descrevemos o algoritmo a seguir (a

fungao invertebit(j) inverte a ordem dos r bits da representagao binaria de 7).

[0] o « logoaN, i < 1, 5 < N/2, W « e~ 27/N
[1] Para n de 0 a N — 1, faga F[n] < f[n] + 0.0i

[2] Enquanto i < o faca:

[2.1] j < 0 ; p « invertebit(j)
[2.2] Enquanto (5 - s < N) faga:
[2.2.1] k — (j - 5)
[2.2.2] Enquanto (k < (j + 1) - j faga:
[A] aux — WP - Flk + 5]
[B] F[k + s] < Flk] — aux
[C] F[k] « F[k] + aux
Dl k—k+1
[2.2.3] j — j +2
[2.3] s — s/2;
[24] i —i+1
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[3] Inversao final de bits.

[3.1] j < 0.
[3.2] Enquanto j < N faga:

[3.2.1] r < invertebit(j)
[3.2.2] Se j < r, troque os conteudos dos elementos F[j] e Fr]
do vetor.

[3.2.3] j —j+1
No algoritmo acima, temos que:
e A variavel o representa o nimero de estigios do algoritmo.

e As operagoes centrais do algoritmo (passos B e () sdo efetuadas entre elementos cujos

indices tém distancia de s. Esta variavel é dividida por 2 a cada passo.

O algoritmo foi implementado na linguagem Java, e o programa produzido recebe N
amostras de um sinal de entrada e produz N numeros complexos, amostras do espectro

continuo do sinal de entrada.

2.2 Simulacao Actstica Computacional

2.2.1 Visao Geral

Uma sala de escuta € um ambiente que pode ser caracterizado por possuir superficies
com diferentes caracteristicas de reflexdo e absor¢ao do som, sendo portando um recinto
reverberante. Quando uma fonte sonora é situada em um ambiente como esse, o volume de ar
encerrado entre as superficies limites da sala é excitado nao soé pelas ondas sonoras provenientes
diretamente da fonte, mas também pelas ondas que sao refletidas pelas superficies. Veja na
figura 2.7 uma representacao de uma sala de escuta cubdide no espaco tridimensional.

Durante muito tempo, a forma mais usada para a modelagem actstica de ambientes de
escuta musical foi a execucdo de medigoes no proprio local, ou a construgao de réplicas de
dimensoes proporcionais as do ambiente original. A utilizacdo de réplicas é viavel quando

nao se pretende fazer modificacoes na sala de escuta, ou quando o niimero de modificagoes é
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Figura 2.7: Modelo de uma sala de escuta de geometria cubdide

pequeno. No entanto, ao considerar o problema de projeto de salas, observa-se a dificuldade
em utilizar medigoes, pois durante a fase de projeto se deseja testar uma enorme quantidade
de combinacoes dos materiais e de posicoes de fontes ou ouvintes, entre outros parametros.
Atualmente, a apari¢ao de novos modelos geométricos para a simulagao de campos sonoros tem
permitido o desenvolvimento de programas que facilitam uma aproximagao do comportamento
acustico de salas.

Para simular computacionalmente o comportamento aciistico de uma sala de escuta, é
necessario executar simulacoes de sua resposta de freqiiéncia a partir de suas dimensoes e dos
coeficientes de absor¢ao de suas superficies, simulagoes estas imprescindiveis para uma busca
automatica de localizagoes 6timas para fontes sonoras e ouvinte em uma sala de escuta. Neste
contexto, interpretamos a resposta de freqiiéncia de uma sala como sendo a quantificacao da
atenuacao ou amplificacao sofrida por cada freqiiéncia para uma certa disposicao de fonte
sonora e ouvinte. Essas diferencas no comportamento de cada freqiiéncia sao conseqiiéncia da
ressonancia do recinto, das diferentes velocidades de amortecimento dos sinais e dos modos
normais de vibragao.

Dois dos principais modelos geométricos teéricos empregados para a simulagao actstica

computacional s3o 0 modelo de tracado de raios e o modelo de fontes virtuais. Ambos baseiam-
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se na teoria da aciustica geométrica e tratam as ondas sonoras como raios que incidem e sao
refletidos nas superficies do recinto, pretendendo conhecer o comportamento do campo sonoro
no local. Para o presente trabalho, o modelo considerado mais adequado para implementacao

foi o modelo de fontes virtuais, visto que é o mais eficiente para salas de geometria cubdide.

2.2.2 0O Modelo de Fontes Virtuais

Como o proprio nome indica, este modelo esta baseado na teoria geométrica e 6tica, e s6
pode ser aplicado a ambientes de superficies planas e com modelos de reflexdes especulares,
que é o caso dos ambientes tratados neste projeto. Em comparacao com a solucao da equacao
de onda, que corresponde & solug¢ao de uma equacao diferencial por elementos finitos em um
niimero muito grande de pontos da sala, este modelo geométrico tem como principal vantagem
a sua enorme eficiéncia computacional, visto que toda informagao processada diz respeito a
localizagao do ouvinte e as reflexdes que atingem aquele ponto. Este modelo geométrico é
bastante acurado para altas freqiiéncias, mas sua principal desvantagem é fornecer uma pior
aproximacao em baixas freqiiéncias.

O modelo das fontes virtuais, como mencionado anteriormente, trata a onda sonora como
um raio, e a reflexao da onda nas superficies do ambiente é considerada como sendo especular.
Isto significa que cada reflexdo do som em uma parede é tratada como se tivesse sido gerada
por uma fonte sonora “virtual” que é imagem simétrica da fonte principal (veja a figura 2.8) .

Na modelagem para o problema em questao, cada fonte virtual estd localizada em uma
sala virtual, identificada por um indice (i, J, k), que indica a distancia da sala virtual em
relacao & sala real em nimero de salas, sobre um eixo tridimensional. No caso, a variavel ¢
representa a distancia na direcdo do eixo x, a variavel j representa a distancia na direcao do
eixo y, a variavel k representa a distancia na direcao do eixo z. Por exemplo, a sala virtual
imediatamente a direita da sala real na diregdo do eixo x possui indice (1,0, 0).

Uma fonte sonora virtual pode, por sua vez, ter outra imagem em outra parede, e assim
sucessivamente, do mesmo modo que um espelho frente a outro produziriam uma cadeia de
imagens infinita.

A figura 2.9 mostra uma representagao de algumas salas virtuais no plano (z,y). Para

efeito de calculo computacional, é tomado um ntmero limitado de salas virtuais - apenas as
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Figura 2.8: Representacao de uma reflexdao no plano

situadas a uma distancia menor do que um certo raio maximo da sala real. Essa distancia
foi tomada como sendo a somatoéria das componentes dos indices (i,j, k), isto é, a soma
| + [7] + |-

Segundo o modelo de fontes virtuais, o sinal da fonte sonora refletido por uma parede é
idéntico ao de uma onda direta criada por uma fonte virtual situada do outro lado da parede.
Ou seja, de acordo com este modelo, as fontes virtuais irradiam ondas sonoras sincronizadas
com a fonte principal (real). Seguindo o mesmo processo para todas as fontes virtuais nas
salas virtuais adjacentes, podemos encontrar todas as reflexdes de primeira ordem que passam
por um determinado ponto do ambiente. Esse processo se repete para reflexdes de segunda
ordem, terceira, etc. Inicialmente, este método é mais indicado pra salas de geometrias
simples, como as de forma cubdide, ja4 que para geometrias mais complexas é muito dificil
identificar as posicoes das fontes virtuais.

Veremos na se¢ao seguinte que, para os calculos necessarios para a simula¢ao, que corres-
ponderao aos calculos da resposta impulsiva da sala, deve-se considerar também a absorc¢ao

das paredes, que diminui o valor da intensidade sonora, bem como a absorcao do ar.
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Figura 2.9: Algumas salas virtuais no plano (x,y)

2.2.3 Resposta Impulsiva

Usando o modelo de fontes virtuais, descrito na se¢ao anterior, prosseguimos na simulacao
da resposta de freqiiéncia da sala através do calculo de sua resposta tmpulsiva.

A resposta impulsiva de um ambiente de escuta musical corresponde a resposta produzida
por ele para um impulso produzido pela fonte sonora. Mais especificamente, a resposta
impulsiva nos informa o intante e a intensidade com que cada reflexdo chega a um ponto
determinado, onde esta situado o ouvinte (veja a figura 2.10).

Para o célculo da resposta impulsiva, é necessario primeiramente saber quando cada refle-
xa0 chega ao ouvinte. Para isso, suponha que a posicao da fonte sonora da sala real no espago
tridimensional seja (xr, yr, 2r), € que as dimensoes da sala sejam dadas por (z,y, z). Entao,

a posicao da fonte virtual da sala (i, j, k) no espago cartesiano é dada pela formula abaixo:
(22[i/2] + (=D)Map, 2y[5/2] + (=D)Vlyp, 22[k/2] + (=1)*zp).
Tendo a posicao de cada fonte virtual no espaco, mais a posicao do ouvinte, torna-se
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Figura 2.10: Resposta Impulsiva

possivel calcular a distancia percorrida por cada reflexao considerada até chegar ao ouvinte.
Tendo essa distancia em maos, é facil calcular o tempo gasto pelas reflexoes até atingir o
ouvinte, dividindo-se a distancia pela velocidade do som no ar.

Para a simulagao da resposta impulsiva, é preciso levar também em conta a absorcao
sofrida pelas ondas sonoras ao serem refletidas pelas superficies da sala, bem como o efeito de
atenuacgao devido & distancia percorrida. O fator de atenuacao do sinal em relagao a distancia
percorrida d ¢ O(1/d). Além disso, um sinal sonoro saido da fonte localizada na sala virtual
de indice (7, j,k) também sofre uma atenuagdo causada pelos coeficientes de absor¢do das

superficies, dada pela seguinte expressao:

Qll21 QI glU2IL gl N2l 20

onde os expoentes indicam justamente quantas vezes o sinal proveniente da sala (i,7, k) é

refletido em cada uma das superficies.

2.2.4 Resposta de Freqiiéncia

Observamos, no inicio desta secao, que a resposta de freqiiéncia de uma sala é a quanti-
) )
ficacao da atenuacao ou amplificagao sofrida por cada freqiiéncia para uma certa disposi¢ao

de fonte sonora e ouvinte (veja a figura 2.11). Vimos também que a resposta impulsiva é
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uma funcao no dominio do tempo que nos dé a intensidade e o atraso de cada reflexdo que
atinge o ouvinte. Usando as técnicas baseadas na teoria de Fourier, podemos obter um es-
pectro da resposta impulsiva através da aplicacao da Transformada de Fourier a essa funcao.
Assim, obteremos uma nova fun¢ao complexa no dominio das freqiiéncias, que correspondera

justamente & resposta de freqiiéncia do ambiente.

I LA i HM KH

o

L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 2.11: Resposta de Fregiiéncia (em escala logaritmica)

A metodologia descrita nas se¢Oes anteriores permite a obtengao de amostras da resposta
impulsiva da sala. Poderiamos, assim, aplicar a Transformada de Fourier Discreta (DFT) para
obter o resultado desejado. Porém, vimos que existe um método capaz de obter o mesmo
resultado da DFT muito mais eficientemente - a Transformada Rdpida de Fourier (FFT).
Dessa forma, basta aplicar a FFT a resposta impulsiva produzida para obter a resposta de
freqiiéncia da sala.

O vetor que contém a resposta impulsiva, para servir de entrada ao algoritmo da FFT,
precisa ser “tratado”, j& que o algoritmo precisa receber como entrada N amostras, sendo
N uma poténcia de 2. Para isso, o conjunto de amostras da resposta impulsiva é entao
subdividido em N partes e seus valores nao-nulos sao aproximados para corresponderem a

uma dessas subdivisoes.
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2.2.5 Estimativa da Distorcao Harmonica

Tendo a resposta de freqiiéncia amostrada para determinadas posicoes de fonte sonora
e ouvinte, podemos calcular a quantidade de distorcao presente nessa resposta em relacao a
uma resposta de freqiiéncia “neutra”, ou seja, a resposta plana.

A resposta plana corresponde & situagao hipotética em que nenhuma freqiiéncia sofreria
qualquer atenuacao ou amplificacdo, a nao ser aquela devida & absorcao do ar. Esta situacao
hipotética s6 pode ser obtida num ambiente sem superficies refletoras (ao ar livre ou em
um ambiente com 100% de absor¢do), e ndo é sequer uma situagao ideal, visto que alguma
reverberacao é de fato desejavel em um ambiente de escuta musical.

Por outro lado a resposta plana fornece um bom parametro de comparacao entre duas duas
respostas de freqiiéncia “reais”, pois aquela que resultar em maior distorcao estara também
mais distante da resposta plana.

Podemos assim definir, para uma dada resposta de freqiiéncia armazenada em um vetor

F com N amostras, a medida de distor¢ao d(F) dada por

N—-1
d(F) = | Y (1F[i] = pl)?
i=0
onde p = + SV F[i] é a media dos fatores de atenuagio/amplificagio. Observe que
esta expressao corresponde a distancia entre o grafico de F e o grafico de resposta constante
e igual a p utilizando a norma Euclidiana.
Calculamos a distor¢ao a partir da resposta logaritmica de freqiiéncia, pois esta cor-
responde melhor & nossa percepcao de distorcao: intuitivamente, podemos pensar que uma

amplificacdo s e um fator de atenuagio 1/s sdo distor¢oes igualmente “ruins”.

2.3 Otimizacao Global

2.3.1 Introducao

O estudo e implementacao da simulagao da resposta de freqiiéncia de salas com dimensoes
e coeficientes de absor¢dao conhecidos torna possivel uma busca automética de localizagoes

6timas para fonte sonora e ouvinte.
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Para efetuar uma busca dessa natureza, é necessério aplicar um algoritmo de otimizacao.
O objetivo de tal algoritmo é encontrar localizagoes para fonte e ouvinte associadas a uma
resposta de freqiiéncia o mais plana possivel, isto é, a uma quantidade minima de distor¢oes
no ambito das freqiiéncias.

Desta forma, em cada passo do algoritmo, analisamos uma certa localizacdo da fonte
sonora e do ouvinte e aplicamos a simulacao da resposta de freqiiéncia para obter a distor¢ao
correspondente, que tem o papel de fungao objetivo a ser minimizada. Ao final do algoritmo,
desejamos obter as localizagcoes mais adequadas para o posicionamento da fonte sonora e
ouvinte, isto é, as posicoes que minimizam a distorcao da resposta de freqiiéncia.

Existem diversos tipos de procedimentos de otimizacao, cada um deles mais adequado do
que outros para um determinado tipo de problema. Dessa forma, torna-se necessario analisar
alguns dos principais modelos de otimizacao e suas aplicagoes, a fim de optar pelo mais
adequado aos fins do projeto. Uma caracteristica fundamental do nosso problema é o alto
custo computacional envolvido no calculo da funcao objetivo, que depende de uma simulagao
das reflexoes sonoras e do calculo da FFT; devemos, assim, evitar um nimero excessivamente

grande de computos da funcao objetivo.

2.3.2 Algoritmos de Otimizacgao Global

Muitos problemas de otimizagao continua possuem varias solugoes otimas locais. Para
esses casos, principalmente quando as condicoes do escopo “tradicional” de otimizacao con-
tinua (diferenciabilidade e convexidade) ndo sdo satisfeitas ou verificaveis, costuma-se usar
estratégias de otimizagao global.

O problema geral de otimizacao global continua é denotado por

min f(z)

s.a. x €S8

(P)

onde f(x) é a fungdo objetivo e S é o conjunto de solugdes viaveis.
Em principio, gostariamos de encontrar um 6timo global, ou seja, um z* € S tal que
f(z*) < f(x),Vax € S. Quando S é finito, podemos tentar fazer uma busca exaustiva, embora

isso seja computacionalmente inviavel na maioria dos casos. Quando S ndo é finito, em geral
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utilizamos métodos iterativos, ou seja, métodos que geram uma seqiiéncia de solugoes que
aproximam-se da solucao 6tima.

Os métodos de otimizagao global podem ser classificados como deterministicos ou esto-
cdsticos, bem como heuristicos ou ezxatos.

Nos métodos deterministicos, a partir dos mesmos dados iniciais, chegamos sempre a
mesma solucdo. Os métodos baseados em grade (Grid-based methods) sao exemplos de méto-
dos deterministicos.

J& os métodos estocasticos possuem, em geral, algum componente de busca global ale-
atoria. Por suas caracteristicas, acabam sendo preferiveis em dimensoes maiores e sem um
modelo estrutural especial. Estes métodos podem ser utilizados em conjunto com estratégias
deterministicas.

A distingao entre métodos exatos e heuristicos tem relagdo com a existéncia de garantias
tedricas de convergéncia a uma solucao global. Poucos problemas de otimizacao global sao
suficientemente bem estruturados a ponto de admitirem um método de solucao exata; muitos
problemas reais e relevantes s6 podem ser resolvidos aproximadamente. Mesmo métodos
exatos de programac¢ao nao-linear que garantem convergéncia a um minimo local s6 podem
ser considerados como sendo heuristicos na busca de um 6timo global.

Veremos a seguir alguns métodos estocéasticos (ver [9]) e o método deterministico baseado

em grades (ver [15]).

Métodos Estocasticos

Os métodos estocasticos sao métodos que contém algum elemento aleatério. Veremos

duas classes de métodos estocasticos:

e Métodos de Busca Aleatoria: visam encontrar o 6timo global, geram uma seqiiéncia de
pontos seguindo uma distribuicao de probabilidade. Bons quando o niimero de 6timos

locais é grande mas as flutuagoes na funcao objetivo nao sao tao grandes.

e Métodos de Duas Fases: usam, em geral, uma amostragem aleatoéria (fase global) e um
procedimento de otimizagao local (fase local). S0 uma boa escolha quando o nimero
de 6timos locais nao é tao grande, ou quando o objetivo é encontrar todos os 6timos

locais.
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Métodos de Busca Aleatoria

Os métodos desta familia objetivam encontrar o 6timo global do problema. Em geral, eles
geram uma seqiiéncia de pontos seguindo uma distribuicao de probabilidade, e a distribuicao
pode ser atualizada a cada iteracao. Entretanto, é muito dificil uma implementacao eficiente
desses algoritmos.

Vimos anteriormente que o método da Busca Aleatéria Pura (PRS) é um método de busca
aleatoria, onde o 6timo serd encontrado com probabilidade 1 quando o tamanho da amostra
tende a infinito. Entretanto, esta é uma estratégia nada eficiente. Os algoritmos de busca
aleatoria a seguir buscam uma melhoria a cada iteracao.

A idéia geral de um algoritmo de busca aleatoria é gerar uma seqiiéncia de distribuigoes
de probabilidade em RY, onde d é a dimensdo do problema. A cada passo i, é escolhido um
ponto x; pertencente a distribuicao atual, e dependendo do valor da funcao objetivo no ponto
escolhido, a distribuicao seguinte pode ser modificada, passando a ser um subconjunto da

anterior.

A. Busca Aleatéria Pura (Pure RandomSearch - PRS)

A PRS é o mais simples método estocastico para otimizacdo global. Ele possui apenas

uma fase global, e o algoritmo consiste basicamente no seguinte:

1] n—1,y, — +o0

[2] Gerar um ponto z da distribui¢do uniforme sobre S.

[3] Se f(x) for melhor do que y,_1, entdo vy, < f(x) e x,, < x; S€N&0, Yr, < Yn_1

€ Ty < Tp_i-

[4] Incrementar n e voltar para o passo 2.

A probabilidade de ter encontrado o 6timo, usando a PRS, tende a 1 quando n — oo.
Assim, esse algoritmo é bastante ineficiente: o nimero de possibilidades por sorteio cresce

exponencialmente com a dimensao do problema.
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B. Busca Adaptativa Pura (Pure Adaptive Search - PAS)

Neste método, a cada passo, s6 sao sorteados pontos que melhoram o valor da funcao
objetivo em relacdao ao valor obtido pelo ponto anterior. Dessa forma, a tendéncia é que o
conjunto de possibilidades para o préximo sorteio seja gradativamente reduzido.

A estratégia deste algoritmo é bastante eficiente na teoria. Porém, a construgao dos sus-
cessivos subconjuntos do conjunto vidvel S e a geragao de pontos contidos nesses subconjuntos
é muito dificil de ser obtida computacionalmente. Uma solucao possivel para este problema
seria gerar os pontos sempre a partir de uma distribuicdo uniforme sobre S. Porém, é facil
notar que com esse procedimento o nimero de tentativas feitas para a obtencao de pontos

que estejam dentro dos subconjuntos desejados cresce enormemente.

C. Busca Adaptativa (Adaptive Search - AS)

O método AS viabiliza a estratégia do algoritmo PAS através da geracdo de pontos a
partir de uma seqiiéncia de distribui¢oes de Boltzmann sobre o conjunto viavel. Através dessa
seqiiéncia de distribuicoes, é possivel simular a seqiiéncia de subconjuntos de S do PAS. E
possivel mostrar que o nimero de iteragoes do AS é menor do que o nimero que teriamos no
PAS.

O préximo algoritmo, o Simulated Annealing pode ser visto como uma implementagao

aproximada do AS utilizando técnicas de cadeias de Markov.

D. Simulated Annealing

O Simulated Annealing € uma técnica de busca aleatéria que tenta evitar que o procedi-
mento fique “preso” em minimos locais, aceitando, além de transi¢oes que melhoram o valor
da func¢ao objetivo, transicoes que pioram, de forma limitada por um critério de aceitagao
probabilistico.

Durante o algoritmo, a probabilidade de aceitar passos que pioram o valor da funcao
objetivo vai lentamente caindo para 0. Com essas “pioras”, é possivel sair de uma regiao de
atragao local e explorar a regiao viavel S em sua integridade.

Este método baseia-se na mesma propriedade das distribuicoes de Boltzmann em que se

baseia 0 AS. Como o AS é um algoritmo basicamente conceitual, o Simulated Annealing tenta
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aproximar sua idéia geral.
Em linhas gerais, este algoritmo consiste no seguinte: tendo um passeio aleatério em S,
que converge para uma distribuicao uniforme, podemos filtrar esse passeio da maneira descrita

nos passos abaixo.

[1] Seja x,, o ponto atual.

[2] Geramos y,,+1 de acordo com a distribui¢do de probabilidade R(x,,-) (distri-

buigdo de transi¢do, dado que a cadeia de Markov esta no estado z,).

[3] Caso y,,+1 melhore o valor da fungao objetivo, o aceitamos. Sendo, o aceitamos

com probabilidade e/ Wn+1)=f@))/T " (critério de Metropolis).

|4] Caso y,+1 ndo seja aceito, ,1 < x, e repetimos o procedimento.

No algoritmo, 7" ¢ um niimero positivo “pequeno”, que tende a 0 quando n — oo.
E possivel verificar que existe um conjunto de condicbes sob as quais a seqiiéncia gerada
pelo algoritmo serd eventualmente absorvida por vizinhancas arbitrariamente pequenas do

minimo global. Para maiores detalhes sobre o método Simulated Annealing, veja [9].

Métodos de Duas Fases

Como mencionado acima, os métodos de duas fases possuem uma fase global e uma local.
Na fase global, é feita uma amostragem aleatoria de pontos nos quais a funcao é calculada.
Esses pontos sao gerados a partir de uma distribuicao uniforme em S. J4 na fase local,
um procedimento de otimizacao local é aplicado a cada ponto, obtendo, dessa forma, varios
minimos locais. Note-se que os métodos desta familia objetivam encontrar todos os 6timos
locais do problema P. Em nosso contexto, nos contentaremos em encontrar um grande niimero
de minimos locais, para selecionar o melhor deles.

A seguir, veremos alguns dos métodos de duas fases. Note-se que o método da Busca
Aleatéria Pura nao pertence a essa familia, mas serd mencionado em primeiro lugar para

efeito de comparagao.
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A. Multistart

O algoritmo Multistart parte da busca aleatoria pura (PRS), porém utiliza um procedi-
mento de busca local L. Ele é bastante parecido como PRS, mas aplica L aos pontos sorteados,
obtendo assim o minimo local de suas respectivas regioes de atragao.

O Multistart é um pouco melhor do que o PRS, pois a partir dos pontos sorteados é
possivel obter alguns pontos locais 6timos. Porém, ele ainda é ineficiente, pois pode encontrar
o mesmo 6timo local muitas vezes. Como o procedimento L costuma ser a parte mais cara

do algoritmo, L deveria ser chamado apenas uma vez para cada regiao de atracao.

B. Métodos Clustering

A idéia dos métodos desse tipo é gerar uma amostra usando a distribuicdo uniforme
sobre o conjunto viavel. Antes de aplicar L a cada ponto, sdo criados grupos com pontos
relativamente proximos, e aplica-se L apenas uma vez para cada grupo.

Costuma-se “preparar”’ a amostra para a aplicacao desses métodos de duas formas:

e Reducao: tomamos uma fracdo da amostra apenas com os pontos com melhor valor da

funcao objetivo.

e Concentracao: modifica-se a amostra aplicando alguns passos de Cauchy para cada

ponto.

O método bésico para identificacao de clusters é tomar o melhor ponto da amostra e
adicionar outros pontos usando uma regra de clustering.
B.(a) Density Clustering

Este método baseia-se na idéia de que a regiao de atracao de um minimo local pode ser
aproximada por uma elipsoide, isto é, a funcao objetivo pode ser localmente aproximada por
uma fun¢ao quadratica. O sucesso desse método depende do quao boa é essa aproximagao.

O algoritmo consiste basicamente no seguinte:

0] k —1, X*—0,i—1,j <0
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[1] Gerar N pontos a partir da distribui¢do uniforme sobre o conjunto viavel e

determinar os vkN melhores pontos, para alguma fra¢do v (método da redugéo).

[2] Se todos os pontos da amostra reduzida ja estdo em algum cluster, va para o
passo 4.

Se 7 < |X*|, escolha o j-ésimo minimo local em X* como o préximo “ponto
semente” e va para o passo 3.

Se j > | X*|, aplique um método de otimizagao local L ao melhor dos pontos da
amostra reduzida que nao estiver em nenhum cluster, que chamaremos 7.

Se o minimo local resultante x, for um elemento de X*, designe T ao cluster de
x, € volte para o passo 2.

Se z, ¢ X*, adicione z, a X* e faca z, ser o proximo “ponto semente”.

[3] Adicione todos os pontos sem cluster da amostra reduzida que estejam dentro
de uma distancia r;(x,) do ponto semente ao cluster iniciado por z,. Se para
este valor especifico de r;(z,) nenhum ponto tiver sido adicionado, incrementar j

e voltar para o passo 2. Senao, incrementar ¢ e repetir o passo 3.

[4] Incrementar k e voltar para o passo I.

No algoritmo acima, a distancia critica r;(.) é dada por Rinnoy Kan e Timmer [13] como

sendo igual a seguinte equacao:

1= (o4 2) T i) 00

onde d é a dimensédo do problema, m(S) é a medida de Lebesgue, H(x) é a Hessiana no ponto

z, ¢ >0 é um parametro positivo do algoritmo e I'(-) = [[= t*~te~'dt.

B.(b) Single Linkage Clustering

No método Single Linkage, diferentemente do Density Clustering, os clusters nao possuem
forma fixa a priori. A idéia geral desse algoritmo é, tendo iniciado um cluster C' por um ponto
semente, encontramos um ponto x qualquer que esteja fora de qualquer cluster tal que a
distancia

d(z, C) = min ||z — |
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seja minima, isto é, um ponto x que esteja o mais préximo possivel de algum ponto do cluster.
O Single Linkage vai prepetindo esse processo até que d(x, C') exceda um valor critico ry.
O valor de r; também ¢é sugerido por Rinnoy Kan e Timmer ( [13]|) como sendo:

e — %(r@ + g) “m(S)- %)W.

Para uma esquematizacao detalhada deste método, veja [9].

Experimentos sugerem que esse método obtém uma aproximacao da forma dos clusters
melhor que o Density Clustering. Porém, como é possivel que, através desse método, alguns
pontos seja adicionados a clusters que nao correspondem efetivamente a sua regiao de atracao,

alguns 6timos locais podem ser perdidos.

C. Multi Level Single Linkage

Este método tenta reunir em um tnico algoritmo a eficiéncia dos métodos clustering e as
virtudes teéricas do Multistart. Aqui, o procedimento de busca local L é aplicado a todos os
pontos da amostra, a menos que nela haja outro ponto com menor valor da fun¢ao objetivo,
dentro de uma certa distancia critica. Veja maiores detalhes sobre a estrutura deste método
em [9].

Nesse algoritmo, a probabilidade de L ser aplicado a x tende a 0 quando o niimero de
iteracoes tende a infinito. Assim, todo 6timo local sera encontrado em um ntmero finito de

passos com probabilidade 1.

Método baseado em grades

O método de otimizagao baseado em grades é um método deterministico. Apresentaremos
aqui dois modelos de otimizagao irrestrita baseados em grades.

Os algoritmos considerados buscam um minimizador da funcao objetivo examinando-a
em uma seqiiéncia de grades sucessivamente refinadas. Cada grade G é definida por um

conjunto de n vetores-base linearmente independentes V("™ onde

Vi =™ e R i =1,... n}.
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Os pontos da grade G sio
G™ = {r e R": x = g™ + plm™ vai(m)}
i=1

onde 1 é um inteiro e A™ é um nimero positivo que representa o tamanho da malha, que é
ajustado quando m cresce para assegurar o refinamento das malhas.

A base V™ ¢ usada para formar uma base positiva Vim) tal que todo vetor em R"™ é
combinacao linear positiva dos vetores em V, e nenhum elemento de V., é combinacao linear

dos outros. Se V(™ & a base canénica, podemos construir uma base positiva fazendo

v =yt v oy iy

n

Outra possibilidade é fazer
Vi = v v =Syt
i=1

Por definicio, temos que z € G & um minimizador local de grades com respeito & base

positiva Vim) se e somente se
f(x+h™uv) > f(z),Yv; € Vim).

O modelo de algoritmo A, que usa bases positivas, possui dois lagos. O primeiro deles
seleciona cada grade, e checa as condi¢oes de parada. O mais interno executa buscas finitas
usando cada membro da base positiva até que p buscas consecutivas falhem. Quuando isso
ocorre, um minimizador local da grade foi encontrado, o lago mais interno termina e o mais
externo seleciona uma nova grade. Este algoritmo gera um novo iterado z(k) somente quando

um novo ponto com valor de fun¢ao estritamente menor é encontrado.
Modelo A

[0] Inicializar m < 1, k < 1. Estabelecer um ponto de partida pertencente ao

conjunto viavel e atribuir seu valor a z(\).

[1] Enquanto as condigbes de parada forem falsas, faca:
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|1.A] Escolher o tamanho da grade atual, h(™) e uma base positiva Vim).
Inicializar r « 0 e p™ — [V,
[1.B] Enquanto r < p(™ faca:

e Calcular f nos pontos z(*) + ™™

k+1

e Se algum ponto menor do que z*) for encontrado, 21 recebe o

menor desses pontos. Incrementar k. Reinicializar r < 0. Senao,

incrementar 7.

[1.C] Incremente m e volte para o inicio do lago 1.

Para o modelo de algoritmo A, a convergéncia para a solucao s6 pode ser verificada para
subseqiiéncias dos minimizadores locais. A seguir, veremos o modelo B, uma especializagao
de A, para o qual pode-se mostrar convergéncia da seqiiéncia completa de iteragdes. Nele,

uma busca em profundidade é feita na direcao s*) € Vim), que satisfaz
Fa® 4 pms®)y < £(2® 4 pMy) o e Vim). (2.7)

Vale observar que a determinacdo de s*) requer p™ avaliacdes da funcdo objetivo. A
busca na direcdo s avalia f na seqiiéncia de pontos *) +a;h(™ ) onde ; é uma seqiiéncia

de inteiros. A busca deve terminar quando é encontrado um minimizador local.
Modelo B

[0] Inicializar m « 1, k « 1 e 2(Y) com um ponto de partida.

[1] Enquanto as condigbes de parada forem falsas, faca:

[1.A] Escolher o tamanho da grade atual, (™), e uma base positiva Vim).
Inicializar i « 1, 7 < 0, e p{™ «— |VJ£m)\.
[1.B] Enquanto z*) nio ¢ um minimizador local da grade, faca:
e Calcular a melhor direcdo de descida s*), satisfazendo a expressio
2.7.
e Se f(x®) < f(2® + A s*)) sair deste lago, com 2*) como mini-

mizador.
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e Escolher uma seqiiéncia crescente de inteiros ag =1 < a3 < as...

e determinar o menor indice [ que satisfaz
f(x(k) + oy B g ) > f( )+ oyht™ )s(k)).

o x(k_'_l) «— x(k) -+ alh(m)s(k)
e Incrementar k.

[1.C] Incremente m.

E possivel provar que, sob determinadas condicdes, qualquer algoritmo que esteja de
acordo com o modelo B gera uma seqiiéncia de pontos que converge para algum ponto esta-

cionario de f. Para mais detalhes, veja o artigo [15].

2.3.3 Aplicacao dos métodos de otimizacao ao projeto

Estes métodos de otimizacao global sao algumas das possiveis abordagens para a busca
de localizacoes ideais de fonte e ouvinte. Dentre ele, destacamos trés, que sao os métodos
estocasticos Density Clustering e Simulated Annealing, e o método deterministico de busca
em grades. Decidimos, em nosso projeto, testar e comparar o método estocastico Density
Clustering com o método deterministico de busca em grades, para assim verificar qual seria

o mais adequado para o problema em questao.
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Capitulo 3

Atividades Realizadas

3.1 Implementacao

3.1.1 Introducao

Um dos objetivos deste trabalho é contribuir com as pesquisas do projeto ACMUS, que
visa o desenvolvimento de software para calculo, anélise e simulacao de actustica de salas para
pratica musical (ver [5] e [6]).

Tendo em vista este proposito, foi desenvolvido um software para o Projeto Actstico
Otimo de Salas de Escuta (PAOSE), que sera integrado as ferramentas de medicio e simulagio
de comportamento actstico produzidas no projeto ACMUS.

A linguagem escolhida para a implementacdao dos métodos estudados neste projeto é a
linguagem Java [16]. As vantagens dessa linguagem de programagcao concentram-se em sua

robustez e versatilidade, permitindo aos desenvolvedores:
e Escrever um software em uma plataforma e executa-lo em outra.

e Criar programas para serem rodados dentro de um navegador Web (programas que

possuem esta caracteristica sdo conhecidos como applets).

Essas possibilidades vao de encontro aos propositos do ACMUS, que pretende que as

ferramentas produzidas sejam facilmente acessiveis.
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3.1.2 Algoritmo da FFT

O primeiro algoritmo implementado foi a Transformada Réapida de Fourier (Fast Fourier
Transform - FFT). Como detalhado anteriormente, este é um importante procedimento dentre
as técnicas de Anélise de Fourier, necesséario para a transformacao da resposta impulsiva da
sala em resposta de freqiiéncia.

O algoritmo foi implementado principalmente com base nas informagoes contidas em |[3].
No codigo fonte do programa final, esta implementacao encontra-se no método fft(f, F) do
arquivo FFT.java. Este método recebe um sinal discretizado f, que é um vetor contendo
a resposta impulsiva, de tamanho igual a uma poténcia de 2. O espectro correspondente

produzido é armazenado no vetor F'.

3.1.3 Simulacao da Resposta Impulsiva

O calculo da resposta impulsiva da sala é feito no método generatelmpulseResponse, que
se encontra no arquivo ImpulseResponse.java. Seus dados de entrada consistem nas caracte-
risticas de uma sala de escuta cubdide (dimensoes e coeficiente de absor¢ao de cada uma de
suas superficies) e posigoes fixadas para 1 fonte sonora e 1 ouvinte. A partir dessas informa-
¢oes, ¢ gerada computacionalmente uma série de posigoes para “fontes virtuais”, situadas em
salas virtuais ao redor da sala real e que sao imagens especulares da fonte original.

O nimero maximo de fontes virtuais gerado é também passado como parametro, e é
representado por um “raio maximo” de salas em torno da sala real. Em outras palavras, para
um raio méximo igual a N, serdo geradas todas as fontes virtuais contidas em salas cujos
indices (i, j, k), indicadores de suas posi¢oes em relagdo a sala real, satisfagam a condigdo
o+ [4] + k] < N.

A partir da lista das posicoes das fontes virtuais, obtemos os intantes em que os raios
sonoros provenientes de cada uma delas atinge o ouvinte. Adicionando a esta informagao a
atenuacgao sofrida por cada onda devido a distancia percorrida e aos coeficientes de absorc¢ao
das superficies atingidas, é facil calcular a intensidade de cada reflexao. Com isso, obtemos
um mapa acustico da sala, tendo uma lista das intensidades das reflexdes que chegam ao
ouvinte a cada instante.

Contudo, a lista gerada ainda nao esta pronta para servir de entrada ao algoritmo da FFT,
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uma vez que ele s6 aceita como entrada conjuntos de amostras em quantidade igual a uma
poténcia de 2. Assim, a resposta impulsiva ainda passa por um tratamento de aproximagcao
das amostras.

Na implementacao, essa aproximacao é feita no método generate FF TInputArray, que esté
no arquivo FrequencyResponse.java. Como os instantes de chegada de cada reflexdao, para
salas pequenas, sao menores que 1, foram tomadas as x casas decimais seguintes como sendo
os indices daquela reflexdo em um vetor adequado de tamanho igual a uma poténcia de 2.
Aqui, = ¢ igual a —log,, ¢, onde € ¢ uma constante real proxima de 0'.

A resposta impulsiva discretizada é uma funcao com muitas descontinuidades, o que gera
no espectro uma quantidade muito grande de ruido. Uma maneira de compensar este efeito
colateral é aplicar um filtro a resposta de freqiiéncia produzida. Por isso, o método applyFil-
ter, também em FrequencyResponse.java, implementa e aplica & resposta impulsiva um filtro
simples. Nesta implementacao, foi usado um calculo relativamente direto para suavizar as
descontinuidades: cada amostra da resposta impulsiva é substituida por uma média de duas

amostrasss adjacentes. Isso corresponde a um filtro “passa-baixa”(ver [1]).

3.1.4 Simulacao da Resposta de Freqiiéncia

Unindo os dois procedimentos descritos nas segoes anteriores (FFT e célculo da resposta
impulsiva), torna-se simples obter a simulagio da resposta de freqiiéncia da sala. Isso porque
a aplicagao da FFT & resposta impulsiva gera um espectro correspondente, que indica a
intensidade de cada uma das freqiiéncias ouvidas pelo ouvinte naquela sala.

Para calcular a distorgéo, é feita uma estimativa da resposta de freqiiéncia ideal (resposta
plana), isto é, a resposta de freqiiéncia que obteriamos na auséncia de distor¢oes. Para
isso, poderiamos calcular o desvio padrao da resposta de freqiiéncia obtida na simulacao (em
relagdo & média dos valores obtidos).

Nossa audicao, entretanto, responde de forma logaritmica aos valores de amplitude do
sinal sonoro; por exemplo, um fator de distor¢do igual a 4 (uma amplificagdo de 4 vezes) é

comparativamente tao grande quanto um fator de i (uma atenuagao de 4 vezes), em relagao

L Observagdo: os valores para o raio maximo de salas e para o erro maximo permitido estdo definidos no

arquivo Defs.java, nas variaveis mazSum e epsilon, respectivamente.
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a nossa percepc¢ao. Por isso, consideramos a resposta de freqiiéncia logaritmica, em que um
fator de 1 (auséncia de distor¢ao) corresponde ao valor 0. Fazendo dessa forma, consideramos
como resposta plana a funcao constante igual a 0.

O método stdDeviation, no arquivo FrequencyResponse.java, é responsavel por realizar o
calculo da resposta impulsiva, gerar a partir deste resultado a entrada adequada para o algo-
ritmo da FF'T e obter a resposta de freqiiéncia, tudo isso através de métodos auxiliares. Este
método foi encapsulado na classe ObjectiveFunctionPAOSFE para que pudesse ser chamado a

partir dos algoritmos de otimizagao.

3.1.5 Algoritmos de Otimizagao

Como mencionado anteriormente, foram implementados dois algoritmos de otimizacgao:
o Density Clustering e o Grid-based method. Ambos foram escritos de forma que pudessem
ser reutilizados para a resolucao de outros problemas, permanecendo independentes desta
aplicacao especifica.

Foi ainda criada uma classe Cache, responsavel por armazenar os valores da fungao ob-
jetivo em todos os pontos ja percorridos pelo algoritmo. Essa estratégia foi escolhida porque
cada calculo do valor da funcao objetivo é relativamente caro; por isso, é necessario aproveitar
todos os calculos ja efetuados.

O algoritmo Density Clustering foi implementado no método executeAlgorithm do arquivo
DensityClustering.java. Ele executa uma série de iteragoes buscando o 6timo global de um
problema.

Para a execugao deste método, é necessario o conhecimento dos seguintes valores: a
dimensao d do problema, o nimero N de pontos a serem sorteados a cada iteracao, a fracao
de reducao 7, o niimero maximo de iteragoes desejado para o algoritmo, o niimero maximo de
iteragoes para o método de otimizacao local, uma matriz contendo os limites de cada uma das
d coordenadas dos pontos a serem sorteados, um objeto do tipo ObjectiveFunction, que deve
encapsular a chamada da funcao objetivo desejada, a medida de Lebesgue do conjunto viavel
(que para este problema de otimizacao consiste simplesmente no produto das dimensoes da
sala) e o objeto Cache que farad o armazenamento dos pontos visitados.

O procedimento de busca de 6timos locais usado nesta implementacao do Density Cluste-
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ring foi o proprio Grid-based method, implementado no método executeAlgorithm do arquivo
GridMethod.java.

Também implementamos a opcao de usar o Grid-based method como algoritmo de oti-
mizagao global para o problema. Neste caso, ele é chamado diretamente com os seguintes
paramentros: a dimensao d do problema, o ponto de partida do algoritmo zInit, uma matriz
contendo os limites de cada uma das d coordenadas dos pontos a serem sorteados, um objeto
do tipo ObjectiveFunction, que deve encapsular a chamada da funcao objetivo desejada, o
numero maximo de iteragoes permitido, o tamanho da malha inicial, e o objeto Cache que

fara o armazenamento dos pontos visitados.

3.1.6 O programa
O método principal do programa do Projeto Actstico Otimo de Salas de Escuta (PAOSE)
encontra-se no arquivo MainPAOSE.java. A interface (em linha de comando) do programa é

java MainPAOSE arquivo.txt [OPGAO].

O arquivo.txt deve conter os dados da sala (dimensoes e coeficientes de absor¢do) no

seguinte formato:

XY Z
alphaO alphal betaO betal gammaO gammal

onde X, Y e Z sao as dimensoes da sala e alpha0, ..., gammal sdo os coeficientes de absorc¢ao
de suas superficies.
O segundo argumento consiste em um cédigo que define o procedimento de otimizagao a

ser utilizado no programa. As opgoes sao:

-d para que seja aplicado o método Density Clustering com o algoritmo baseado
em grades como método de otimizagao local.
-g para que seja aplicado o método baseado em grades como método de otimizacao

global.

O programa imprime na saida padrao as seguintes informagoes:
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o tempo de execucao até a obtencao da resposta;

e a maior quantidade de distorcao dentre as geradas nos pontos visitados pelo método de

otimizacao;

as localizacoes 6timas encontradas para fonte e ouvinte;

a quantidade de distor¢ao gerada nas localizagoes 6timas encontradas.

Ainda, fazendo com que o valor da varidvel booleana debug do arquivo Defs.java seja true

serd impresso na saida padrao o caminho completo percorrido pelo algoritmo de otimizacgao.

3.2 Testes e Resultados

Foram realizados alguns testes para salas hipotéticas. Inicialmente, consideramos uma
tinica fonte e um tnico ouvinte, ndo colocando mais restri¢oes (além dos limites da sala) as
suas possiveis posi¢oes. Testamos para uma sala de dimensoes X =3m, Y =4me Z = 5m
e coeficientes de absor¢ao variados, todos com valores entre 0 e 1. Foram realizados testes
com ambos os métodos de otimizacdao implementados. A partir desses testes, foram feitas
sucessivas melhorias nos algoritmos, de modo a diminuir o tempo de execucao e aumentar a
precisao dos resultados. Os dados obtidos em tais testes, aplicando respectivamente o método
baseado em grades (Grid-based method) e o método estocéastico Density Clustering, foram os

seguintes:

- Grid-based Method -
Namero de avaliagdes da fungdo objetivo: 57
Tempo de resposta: 185.326 s
Valor do pior ponto sorteado: 0.7797158869018019
Localizagles O0timas encontradas:
Fonte: (2.25, 0.0, 0.0)
OQuvinte: (2.25, 2.0, 2.5)
Quantidade de distorgdo nas localizagls 6timas: 0.3958269857678017

- Density Clustering -
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Tempo de resposta: 2552.477 s
Valor do pior ponto sorteado: 1.7976931348623157E308
Localizagdes 6timas encontradas:
Fonte: (1.6875, 1.75, 2.5)
Ouvinte: (1.6875, 1.75, 2.490234375)
Quantidade de distorgdo nas localizagdes o6timas: 0.36589052199761113

Podemos observar a partir destes resultados o comportamento tipico dos dois métodos.
O Density encontrou uma solu¢ao melhor que a encontrada pelo Grid, em tempo também
maior.

Entretanto, tais testes nao sao capazes de refletir com precisao uma situacao real, visto
que nao faz sentido posicionar uma fonte e um ouvinte em qualquer ponto da sala. Por
isso, fizemos algumas alteragoes no programa para que pudéssemos considerar o problema
de localizar duas fontes e um ouvinte, dispostos simetricamente em uma sala de escuta de
dimensdes idénticas as dos testes anteriores. Uma das fontes ocupa a posi¢ao (zr,yr, 2r) € a
outra a posi¢do (X — zp,yr, 2r), onde (zp,yr, zr) satisfaz 0 < xp < X/2,Y/2<yp <Y e
0 < zrp < Z. Ja o ouvinte deve ser posicionado em (zo, yo, 20), onde zr = X/2 (restringindo
assim a localizagdo do ouvinte ao eixo central da sala), 0 < yo < Y/2,0 < zp < z. Este é um
problema que pode ser resolvido considerando-se apenas a primeira fonte e o ouvinte, dado
que a resposta impulsiva produzida pela segunda fonte é idéntica a produzida pela primeira,
e portanto a distor¢do harmonica produzida pela segunda fonte é também idéntica.

O método de otimizacao baseado em grades, ao ser aplicado aos dados acima, produziu a

seguinte resposta:

- Grid-based Method -
Nimero de avaliagdes da fungdo objetivo: 75
Tempo de resposta: 87.509 s
Valor do pior ponto sorteado: 1.4202278753437534
Localizagles Otimas encontradas:
Fonte: (0.2109375, 3.5, 4.84375)
Quvinte: (1.5, 0.5, 0.0)
Quantidade de distorgdo nas localizagdes Otimas: 0.5617007729474769
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Neste exemplo, observa-se uma variagdo de 252.84% entre a pior e a melhor localizagao
encontrada. Vale a pena mencionar também que os pontos de partida do método foram
(xp =0.0,yr =0.0,2p = 0.0) e (xo = 1.5,y0 = 0.0, zo = 0.0), nos quais a distor¢ao total era
de 1.339057806330562 (238.38% acima do 6timo).

J4 o método de otimizacao Density Clustering produziu a resposta:

- Density Clustering -

Tempo de resposta: 1378.040 s

Valor do pior ponto sorteado: 0.9838447204945652

Localizagbes 6timas encontradas:
Fonte: (1.499908447265625, 3.5316162109375, 4.10125732421875)
Ouvinte: (1.5, 0.8748779296875, 0.00152587890625)

Quantidade de distorgdo nas localizagles Otimas: 0.5761921592717776

Observe que o tempo de resposta é bem mais alto, o que ji era esperado, visto que o
Grid é uma subrotina do Density, e € chamado um grande niimero de vezes. Neste teste em
particular, a solucao final encontrada pelo Density nao era melhor do que a do Grid, o que
pode ser considerado como “sorte” deste tltimo, ao encontrar um minimo local tao bom em
apenas uma tentativa.

Levando-se em consideracao os resultados destes testes, notamos que varias melhorias
ainda poderiam ser feitas. Considerando que o método Grid busca apenas um minimizador
local da funcéo, é natural que seu tempo de execugdo seja muito menor que o do Density. E
natural supor que um usuério escolheréd o método de busca global apenas quando tiver tempo
para esperar a resposta. Assim, algumas variantes do método podem ser exploradas.

Uma destas variantes consiste em substituir a base positiva do método baseado em grades
v = v v =5 V™Y escolhida para minimizar o nimero de chamadas da
funcao objetivo, pela base Vim) = {Vl(m), R 08 —Vlm), e, — rfm)} Esta tltima fornece
mais liberdade de movimentagao para o método e aumenta a chance de se encontrar uma
direcao de descida a partir do ponto atual. Apds feita esta modificacdo, os mesmos dados
de descricao da sala foram fornecidos novamente aos dois métodos. Os resultados obtidos a

partir da aplicacao do Grid e do Density foram, respectivamente, os seguintes:

- Grid-based method -
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Namero de avaliagdes da fungdo objetivo: 150
Tempo de resposta: 182.401 s
Valor do pior ponto sorteado: 0.9292232704290136
Localizagfes 6timas encontradas:
Fonte: (0.04541015625, 2.998046875, 0.0)
OQuvinte: (1.5, 1.0, 4.6875)
Quantidade de distorgdo nas localizagles Otimas: 0.5905246503402999

- Density Clustering -
Tempo de resposta: 2543.094 s
Valor do pior ponto sorteado: 1.1790867848297337
Localizagdes 6timas encontradas:
Fonte: (0.61083984375, 3.181640625, 4.844207763671875)
Ouvinte: (1.5, 0.001953125, 0.15625)
Quantidade de distorgdo: 0.5005439899823095

Nestes testes, notamos novamente que o Density, sendo um método de busca global,
encontrou uma solu¢ao melhor do que a do baseado em grades. Entretanto, percebemos que
a resposta encontrada pelo Grid foi bem préxima a encontrada pelo Density, o que podemos
atribuir a maior quantidade de direcoes de busca possiveis proporcionada pela nova base.

Outras extensoes deste trabalho ainda podem ser exploradas, as quais serdo descritas no

caitulo seguinte.

3.3 Integracao com o software do projeto ACMUS

O desenvolvimento do software do projeto ACMUS tem acontecido progressivamente, a
medida em que os diversos projetos que visam contribuir com ele vao sendo concluidos. Atu-
almente, este desenvolvimento estd sendo conduzido por Leo Kazuhiro Ueda, sob orientacao
do prof. Fabio Kon.

Um de nossos objetivos era o de integrar o programa produzido nesta iniciacao ao ACMUS
ainda no ano de 2005. Entretanto, viu-se em reuniao a impossibilidade de realizar esta inte-

gragao nesse periodo, visto que ha outros projetos que foram concluidos anteriormente a este
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e cuja integracdo com o ACMUS ainda esta sendo realizada, e portanto é prioritaria. Dessa
forma, a solucao encontrada foi modularizar e documentar o nosso programa o melhor possivel
para que ele seja integrado posteriormente, no momento em que houver disponibilidade para

1SS0.

3.4 Participacao no Coléquio de Iniciacao Cientifica

Acreditando ser este projeto interessante a outros alunos do Instituto, visto seu cunho
interdisciplinar envolvendo aplicacoes de matematica & misica e desenvolvimento de software,
participei, sob recomendacao do orientador, do XVIII Coléquio de Iniciagao Cientifica do Ins-
tituto de Matematica e Estatistica. Este Coloquio teve realizagao nos dias 29 e 30 de setembro

de 2004, e minha participagao no evento ocorreu através de painel e de uma apresentagao oral.
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Capitulo 4

Conclusao

Pode-se dizer que, em geral, os progressos realizados durante o periodo desta iniciacao
cientifica estiveram de acordo com o planejado. Certamente, os resultados computacionais
obtidos sugerem varias possibilidades de melhoria, tanto no modelo quanto na implementacao.
No entanto, sao contribuicoes originais deste trabalho o uso de estratégias de otimizacao global
e a disponibiliza¢do da implementacao em cédigo aberto.

A partir do presente trabalho sdao possiveis algumas extensoes. Uma delas corresponde
a melhorias no modelo da sala e no resultado da simulagdo por aciistica geométrica. A
consideracao com maior prioridade de inclusao é a representagao dos possiveis coeficientes de
absorcao das superficies como funcoes da freqiiéncia. Isso se daria através da utilizacao de
tabelas de materiais com valores de coeficiente de absorcao por banda de freqiiéncia, ou ainda
aproximacoes baseadas em modelos matemaéticos das curvas de absor¢ao, com preferéncia
para a op¢ao que representar o menor overhead computacional para o método. Coeficientes
de absorc¢ao variam também em fun¢ao do angulo de incidéncia; tal dependéncia poderia ser
levada em consideracao através de valores tabulados ou de modelos analiticos.

Também apresenta grande interesse pratico a consideracao de outras geometrias de sala
além da cubdide. Entretanto, isso apresenta grande dificuldade computacional e teérica. Isso
porque ao considerarmos salas de geometria poliédrica, o modelo das fontes virtuais deixa
de possuir formulas fechadas para a localizacao das fontes e passa a depender de técnicas de
Algebra Linear. Também nio é desprezivel o fato de que em geral, para salas poliédricas, o

niamero de fontes virtuais de ordem n cresce exponencialmente em fungdo de n (para geometria
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cubdide, este crescimento é polinomial). Uma alternativa é utilizar o modelo de tragado de
raios (ray tracing), que gera uma grande quantidade de raios saindo da fonte real em todas
as diregoes, e acompanha o caminho geométrico desses raios até atingirem o ouvinte. Existe
ainda a possibilidade de utilizar uma estratégia mista de fontes virtuais e tragado de raios.
Finalmente, poderiamos considerar ainda outros fendémenos aciusticos, como difusao, di-
fracdo e sombreamento actistico. A modelagem desses outros fenémenos, entretanto, traria
como custo um aumento considerdvel tanto na complexidade do modelo matemético como
no tempo de execucao. Embora seja esperado que estas consideracées tornem o modelo mais
robusto e condizente com a realidade, no contexto da automatizacao do projeto de salas tais
inclusoes devem ser avaliadas em relacao & melhoria real da solucao obtida pelo método de

otimizacao e o acréscimo de custo computacional envolvido.
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Parte 11

Experiéncia Pessoal
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Capitulo 5

5.1 Desafios e Frustracoes

As atividades referentes a este projeto de Iniciacdo Cientifica, que incluiram estudos,
implementacao e a redacao dos relatorios cientificos para a FAPESP, proporcionaram uma
série de desafios.

Primeiramente, com relagao ao estudo da teoria envolvida, posso dizer que exigiram muita
dedicacao os assuntos da Anélise de Fourier e de Otimizacao Global, por envolverem uma base
matemética bastante complexa. J4 os estudos para a simulacao da actustica de salas foram
muito interessantes; através do modelo de fontes virtuais, pude deduzir e aplicar formulas
que possibilitaram simular com boa precisao o comportamento de cada reflexdo que atinge o
ouvinte.

Quanto a implementacao, o principal obstaculo surgido foi o de manter a eficiéncia do
programa. A linguagem escolhida para o desenvolvimento do software foi a linguagem Java,
para facilitar a compatibilidade com outras ferramentas desenvolvidas pelo projeto ACMUS.
Entretanto, esta linguagem é interpretada, além de ser orientada a objetos e possuir uma
estrutura complexa e pesada. Assim, como o programa efetua muitos calculos matematicos, foi
relativamente complicado adequar sua estrutura a essa linguagem, e uma série de adaptacoes
dos algoritmos tiveram de ser feitas a fim de assegurar a performance do programa em tempo
héabil.

A impossibilidade de integrar nosso programa com o software do ACMUS ainda este
ano, mencionada em “Atividades Realizadas”, foi, para mim, um pouco frustrante, ja que

durante todo o desenvolvimento do programa fui tentando prepara-lo para esse processo.
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De qualquer forma, fico satisfeita por ter contribuido um pouco com a parte de simulagao
actstica do projeto temético. Ha, também, outros projetos contribuintes muito interessantes,
relacionados, por exemplo, com a medicao de parAmentros actusticos de uma sala. Acredito
que, quando concluido, o ACMUS serd uma das ferramentas mais poderosas existentes para
auxiliar projetos de salas destinadas & pratica musical.

A elaboracao dos relatorios para a FAPESP foi também uma experiéncia bastante desafia-
dora, ja que eu nunca havia produzido documentos cientificos antes. Foi bastante gratificante
té-los aprovados por este 6rgao de fomento.

Por fim, a principal dificuldade enfrentada certamente foi a de conciliar o tempo entre o
BCC e as atividades da iniciacao. Havia a necessidade de cumprir o compromisso assumido
com o0 ACMUS e com a FAPESP, e tive que me esforcar bastante para nao deixar cair o meu

desempenho nas disciplinas.

5.2 O BCC e a Iniciacao Cientifica

A formagao que recebi durante o curso de Ciéncia da Computacao foi, para mim, fun-
damental em diversos aspectos. Durante o BCC, tive nao s6 a oportunidade de adquirir
conhecimentos em computacao e matematica, mas também de desenvolver meu raciocinio e,
principalmente, de me “educar” para o aprendizado continuo de novos assuntos e tecnologias.

Para este trabalho, além de terem sido necessarios estudos fora da adrea de Computacao,
por se tratar de um projeto multidisciplinar, as disciplinas oferecidas pelo BCC foram muito

importantes. Dentre elas, vale destacar as seguintes:

e Programacao Linear e Programacao Nao-Linear: O conteiido ministrado nestas
disciplinas foi fundamental na segunda etapa do projeto, na qual foram estudados e
implementados métodos de otimizacao continua para a determinacao das localizagoes

O6timas de fonte e ouvinte.

e Computacao Musical: Apesar de ter cursado esta disciplina durante o periodo final
do projeto, pude, através dela, entender melhor muitos dos conceitos que havia estudado,

como por exemplo o conjunto de técnicas de anélise de sinais sonoros baseadas na Teoria
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de Fourier. Além disso, foi muito interessante aprender outros assuntos da &rea do meu

projeto, como filtros e sintese de sons.

Calculo Diferencial e Integral I e I'V: Todos os Céalculos foram importantes para o
embasamento matemético do projeto. Contudo, o I e o IV em particular foram muito
uteis durante os estudos sobre Anélise de Fourier, por abrangerem respectivamente os

principios fundamentais do Céalculo e a teoria sobre as Séries de Fourier.

Fisica II: Nesta matéria pude aprender mais sobre Ondulatoéria e Acustica e entender

melhor a estrutura do som e de seu espectro.

Introducao & Computacao e Principios de Desenvolvimento de Algoritmos:
Disciplinas introdutérias da programacao, foram fundamentais nao sé para este projeto,
mas para a minha formacao como um todo. Tive a oportunidade de cursi-las com
excelentes professores, e através delas pude aprender os conceitos basicos da logica de
programagao, a modelagem correta de algoritmos e diversas técnicas para implementé-
los. Acredito que o contetido teorico da disciplina Estrutura de Dados também teria
enriquecido muito a minha formacao, porém infelizmente ela nao foi ministrada com a

profundidade necessaria na ocasido em que a cursei.

Introducao a Probabilidade e Estatistica II: Apliquei alguns conceitos dessa dis-
ciplina para realizar a estimativa da distorcao harmonica, e também para os estudos de

métodos estocasticos de otimizacao global.

Anailise de Algoritmos: Uma caracteristica fundamental do problema tratado neste
projeto é o alto custo computacional envolvido no célculo da funcao objetivo, que de-
pende de uma simulagao das reflexdes sonoras e do célculo da FFT. Dessa forma, o

contetido desta matéria foi 1til para a escolha dos algoritmos a serem implementados.

Laboratorio de Programacao I e II: Nestas matérias tive as primeiras experién-
cias em desenvolvimento de sistemas grandes, divididos em varias fases. Foi ainda em
Laboratoério de Programacao II que aprendi os conceitos fundamentais de programacao

orientada a objetos, como encapsulamento e técnicas de reaproveitamento de codigo,
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além de ter também comecado a aprender a programar na linguagem Java, utilizada na

implementacao deste projeto.

e Programacao Orientada a Objetos e Tépicos de Programacao Orientada a
Objetos: Embora a maior parte do contetido visto nestas matérias nao tenha sido
aplicado no projeto diretamente, pude aqui aprofundar meus conhecimentos sobre pro-
gramacao orientada a objetos, e com isso tornar a estrutura do programa mais modular,

generalizada e extensivel.

5.3 Interacao com o orientador e com o grupo de pesquisa

Durante os estudos teéricos para a realizacao do projeto, o meu orientador, o prof. Marcelo
Queiroz, pode acompanhar esses estudos através de reunides periddicas, e a cada assunto
estudado eu fazia uma explanacdo do mesmo para o proprio orientador. Esses seminarios
foram importantes tanto para que o professor avaliasse o quao bem eu havia assimilado o
topico estudado, quanto para que eu tirasse dividas e fixasse melhor o contetido. Além disso,
ao me preparar para participar do Coléquio de Iniciacao Cientifica, fiz para ele uma prévia da
minha apresentacao oral, o que me ajudou a preparar melhor tanto a forma quanto o conteiido
apresentado. Além desses seminérios, o orientador também acompanhou a implementacao de
cada componente do programa, tanto através de reunides quanto via e-mail. Essas interacoes
foram importantes para discutir o andamento do projeto e decidir os proximos passos.

Também passei por uma experiéncia interessante ao interagir com outros orientandos do
prof. Marcelo, os mestrandos Mariana Zaparolli Martins e Cezar Monteiro Piraja Neto, que
estao atualmente realizando pesquisas também na area de Computacao Musical. Cada um
de nés apresentou aos outros um seminario relacionado ao seu trabalho, o que foi, para mim,
muito 1util para conhecer outros ramos de pesquisa dentro da area do meu projeto.

Participei, também, de algumas reunioes do grupo ACMUS, conduzidas pelos professores
Fabio Kon (IME) e Fernando lazzetta (ECA), coordenadores do ACMUS. Nessas reunides,
todos os pesquisadores participantes do grupo compartilham com os outros o andamento de
seus trabalhos, e discutem sobre a maneira com que cada um deles contribuird com o projeto

tematico como um todo. Também é nesses momentos que sao decididos os proximos passos
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da integracao dos diversos projetos com o software do ACMUS.

5.4 Proximos Passos

Para o futuro préximo, pretendo documentar e organizar melhor o programa que desen-
volvi durante o projeto para deixé-lo pronto para entrega-lo ao grupo de pesquisa ACMUS.
Além disso, também pretendo realizar alguns testes de comparagao do programa com o Room
Optimizer( [4]), um software proprietario para Windows de propositos parecidos com os do
presente projeto, ou seja, otimizar o posicionamente do ouvinte, fontes sonoras e tratamento
acustico de superficies em salas de escuta.

Caso fosse continuar atuando nessa area de pesquisa, gostaria de aprofundar os estudos
abrangendo algumas de suas possiveis extensoes, como a consideragao de mais fontes e ouvintes

e de outras geometrias de salas, ampliando, dessa forma, suas aplicacoes e seu interesse pratico.
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