UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO E

AUTOMACAO INDUSTRIAL

CONTROLE DE SINTESE SONORA POR ANALOGIA
ACUSTICA E SEMANTICA APLICANDO COMPUTACAO BIO-INSPIRADA

César Renno Costa

Orientador: Fernando José Von Zuben
(DCA - FEEC - UNICAMP)
Co-orientador: Jonatas Manzolli

(NICS - UNICAMP)

Dissertacdo de Mestrado apresentada a Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagdo como parte
dos requisitos para obten¢do do titulo de Mestre em

Engenharia Elétrica.

Area de concentracio: Engenharia de Computagio.

Campinas - Sao Paulo - Brasil

Dezembro de 2007



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Rennd Costa, César
C823c Controle de Sintese Sonora por Analogia Acustica
e Semantica aplicando Computacio Bio-Inspirada

César Renno Costa. — Campinas, SP: [s.n.], 2007.

Orientadores: Fernando José Von Zuben, Jonatas Manzolli.
Dissertagdo de Mestrado - Universidade Estadual de Campinas,

Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao.

1. Processamento de sinais. 2. Ciéncia cognitiva
3. Redes neurais (Computa¢do). 4. Computagdo evolutiva.
5. Misica por computador. I. Von Zuben, Fernando José.
II. Manzolli, Jonatas III. Universidade Estadual de Campinas.
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo.

IV. Titulo

ii




iii

Titulo em Inglés: Control of Sound Syhtesis by Acoustic and Semantic Analogy
using Bio-Inspired Computing
Palavras-chave em Inglés: Signal processing,
Cognitive science,
Neural networks (Computer),
Evolutionary computation,

Computer music

Area de concentragio: Engenharia de Computacdo
Titulagao: Mestre em Engenharia Elétrica
Banca Examinadora: Amauri Lopez, Artemis Moroni,

e Mauricio Ferreira Magalhaes
Data da defesa: 17/12/2007

Programa de P6s Graduacdo: Engenharia Elétrica



COMISSAO JULGADORA - TESE DE MESTRADO

Candidato: Cesar Rennd Costa

Data da Defesa: 17 de dezembro de 2007

Titulo da Tese: "Controle de Sintese Sonora por Analogia Acustica e Semantica Aplicando
Computagao Bio-Inspirada"

Prof. Dr. Rafael Santos Mendes:

Prof. Dr. Amauri Lopes:

%« - R
Secretario(a) Edson Vicente Sanches Filho: %/é« IV/M W

Coordenador de PG Prof. Dr. Michel Daoud Yacoub: /K/L (Lt AL ‘///-»—*



Resumo

Este trabalho sugere novos paradigmas de controle de mecanismos de sintese sonora. Utilizando
conceitos das ciéncias cognitivas, o processo gerativo € modelado como um sistema de conversdes
entre representagdes, da atuacdo subjetiva do usudrio, passando pela descritiva e culminando no mate-
rial sonoro. A partir do estudo da analogia descritiva, engendra-se a analogia acustica, representacao
por amostras sonoras, € a analogia semantica, representacdo por linguagem. Aplicadas a arquitetura
modelada, essas analogias permitem que o processo de sintese sonora tenha um carater mais intuitivo.
Sdo apresentadas duas implementagdes praticas, sendo que técnicas de computacdo bio-inspirada
fornecem o maquindrio computacional para a realizacdo do mapeamento entre representacdes e con-

trole do processo de sintese.

Palavras-chave: Sintese Sonora, Representacdo por Analogia, Computacdo Bio-Inspirada.

Abstract

This work suggests novel control paradigms of sound synthesis mechanisms. Applying cognitive
science concepts, the generative process is modeled as a system of conversions throughout represen-
tations: from user’s insight, through descriptive, to the sound material. From descriptive analogy
studies, the acoustic analogy (representation through sound) and the semantic analogy (representa-
tion through language) are engendered. Applied to the modeled architecture, these analogies allow
the synthesis process to have a more intuitive nature. Two practical implementations are presented.
Bio-inspired computing provides the computational machinery used to map different representations

and to control the synthesis process.

Keywords: Sound Synthesis, Representation by Analogy, Bio-Inspired Computation.
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O ARTISTA INCONFESSAVEL

Fazer o que seja é iniitil.

Nao fazer nada é inuitil.

Mas entre fazer e ndo fazer
mais vale o iniitil do fazer.
Mas ndo, fazer para esquecer
que € iniitil: nunca o esquecer.
Mas fazer o iniitil sabendo

que ele é iniitil, e bem sabendo
que € intitil e que seu sentido
ndo serd sequer pressentido,
fazer: porque ele é mais dificil
do que ndo fazer, e dificil-
mente se poderd dizer

com mais desdém, ou entdo dizer
mais direto ao leitor Ninguém

que o feito o foi para ninguém.

Jodo Cabral de Melo Neto
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Capitulo 1

Introducao

Em principio, um computador pode
produzir qualquer som.
Seu potencial so6 é limitado pela

imaginagdo do compositor.

John R. Pierce

Esta frase de John R. Pierce (1992) exemplifica a exaltagdo inicial com o surgimento da
computagdo musical. O primeiro som sintetizado por computador foi criado por Max Mathews
e um grupo de pesquisadores, que incluia John R. Pierce, em 1957 no laboratério de Acustica e
Psicologia da Bell AT&T em Murray Hill, New Jersey. Foi utilizado um programa chamado Music
I, executado em um IBM 7040 (Meyers, 2002). Pioneiro na drea, Mathews (1963) enfatizou o poder
de sintese do computador: "Gerar sons a partir de nimeros é uma forma completamente geral de
sintetizar som, porque a banda e faixa dindmica de audicdo sao limitadas e, portanto, qualquer som

que percebemos pode ser gerado desta forma"'.

Pierce (1965) publicou: "Como um instrumento
musical, o computador tem ilimitado potencial de gerar sons. Ele pode, de fato, produzir nimeros
representando qualquer som concebivel ou audivel. Coisas maravilhosas poderiam sair desta caixa

se pelo menos nés soubéssemos como evoca-las."? referenciando o problema capital da producio

I .generating sounds from numbers is a completely general way to synthesize sound because the bandwidth and
dynamic range of hearing are bounded and therefore any sound we perceive may be generated in this way."
2"As a musical instrument, the computer has unlimited potentialities for uttering sound. It can, in fact, produce strings



2 Introducao

musical por computador: o paradigma de controle.

A tedrica capacidade do computador de produzir qualquer som implica na necessidade de se
lidar com um extenso espaco de possibilidades. Do ponto de vista do estudo aqui desenvolvido,
percebemos que o otimismo inicial, retratado na idéia de Pierce (1992), sofreu um processo de
evolucdo regido por dois vetores: numa direcdo, a busca por melhorias algoritmicas através de
modelagem matemadtica e solugdes de processamento de sinal; na outra direcdo, a comunidade de
usudrios, buscando, através de uma transgressao criativa, expandir os dominios e a qualidade sonora
dos métodos de sintese. Portanto, o problema aqui estudado parte do principio de que o que torna um
mecanismo de sintese eficiente ndo é somente a capacidade de produzir qualquer som imagindvel,
mas a capacidade de permitir ao usuério, de forma consciente, explorar e interagir com este espaco

para encontrar o material sonoro que satisfaga o seu imaginario.

A partir de Pierce e Mathews, a pesquisa histérica mostrou que a estrutura da representacao
sonora € baseada na propria arquitetura de geracdo do sinal, e cabe ao usudrio aprender e adaptar-se
a ela. Assim, existe uma grande distancia entre o0 modelo utilizado no controle do processamento

computacional e a visdo perceptiva do compositor.

Em Teoria de Controle, a efici€éncia do sistema é medida pela minimizacao do erro entre a entrada
e a resposta esperada. Na visdo desenvolvida nesta pesquisa, o controle do processo de sintese sonora
¢ eficiente quando h4 uma similaridade entre o resultado sonoro e a expectativa do usudrio. Mas
ndo € trivial representar de forma computacional e satisfatéria a gama de varidveis que descrevem
esse entorno. Quando um sistema envolve decisdes que passam pelo viés da percep¢do do usudrio,
a entrada ndo pode ser totalmente descrita por um conjunto paramétrico fechado. H4 necessidade de
expandir-se a no¢ao de representacao do sistema, de forma a incluir varidveis que sejam suscetiveis
a um espectro que envolve desde variagdes ambientais a, possivelmente, no¢des estéticas. Em geral,
¢ importante que o desenvolvimento de tais sistemas de engenharia englobe a natureza humana dos

processos envolvidos.

of numbers representing any conceivable or hearable sound. Wonderful things would come out of that box if only we knew
how to evoke them."



Como ja apresentado, o foco do estudo aqui reportado é avancar na dire¢do de formas de
representacdo para mecanismos de sintese que permitam ao usudrio descrever os seus objetivos
de forma amigdvel. Assim o usudrio poderd, com auxilio do computador, explorar o espago de

sonoridades com maior facilidade, levando-o a um controle mais intuitivo e eficiente.

Para a realizacdo deste ideal, foi exercida em pesquisa uma exploracdo interdisciplinar, envol-
vendo: computagdo musical, que estabelece o dominio do problema (i.e., sintese sonora); ci€ncias
cognitivas, que, através dos conceitos de representacdo, analogia e intencionalidade, fornecem
suporte tedrico para o entendimento da interacdo entre som e percepcdo, € estabelecimento de
novos paradigmas de controle; e processamento digital de sinais e computacdo natural, que sdo a

infra-estrutura computacional que permite a implementagao dos dois modelos propostos.

Nesta dissertacdo, do Capitulo 2 ao 4, faz-se um levantamento temadtico e tedrico das facetas
que envolvem o problema aqui estudado. O Capitulo 2 discute o cerne do problema, ao introduzir
os conceitos de sonoridade e timbre e realizar uma breve revisao histdrica da importancia desses na
Teoria Musical e no surgimento das bases da computacao musical, Sec¢do 2.1, e apresenta o processo
de sintese e de manipulacao sonora pelo computador, Secdo 2.2. O Capitulo 3 se refere ao processo
de modelagem relacionado as técnicas de sintese. Intitulado "Representacdo Sonora e Analogia",
introduz os modelos de representacao utilizados em sintese sonora, Secao 3.1, e apresenta a aplicagao
do conceito de analogia aplicado no desenvolvimento dos paradigmas representacionais estudados
nesta dissertacdo, Secdo 3.2. O Capitulo 4 apresenta o conjunto de métodos computacionais que
inspiraram e possibilitaram a aplicacao pratica dos paradigmas tratados. Apresenta-se uma gama de
processos meta-heuristicos que envolve: redes neurais artificiais, computacio evolutiva e sistemas

imunoldgicos artificiais.

As representagdes aqui estudadas, que representam a contribuicao original deste trabalho, sdo
apresentadas nos Capitulo 5, "Representacdo por analogia acustica", e Capitulo 6, "Representacdo

por analogia semantica".



4 Introducao

Por fim, o Capitulo 7 conclui a dissertacdo apresentando uma sintese dos problemas estudados, a

discussdo de seu alcance e as projecdes para extensdes futuras da pesquisa.



Capitulo 2

Sonoridade e Sintese Sonora

2.1 Sonoridade e timbre

Os termos sonoridade e timbre dizem respeito a uma qualidade do som que lhe permite atribuir
identidade. Timbre é definido pela ASA! como "o atributo da sensa¢do nos termos pelo qual um
ouvinte pode julgar que dois sons com mesmo loudness e pitch sdo dissimilares"?. Ou simplesmente
"0 atributo que permite ao ouvinte identificar o instrumento que produz o tom."? (Risset & Mathews,
1969). "E o correlato subjetivo de todas as propriedades do som que nio influenciam diretamente

pitch e loudness."* (Houtsma, 1997).

Schaeffer (1966) diferencia os dois termos de estudo que introduzem a questdo principal deste
trabalho. Ele define sonoridade como o atributo qualitativo e distintivo de um som, o que lhe
garante identidade sob a Gtica perceptiva do ouvinte: o que Schaeffer chama de "Escuta". Em
contrapartida, na visdo schaefferiana, timbre se refere as propriedades fisicas do fendmeno sonoro,
denominadas "propriedades materiais ou concretas". Na sua obra "Traité des Objets Musicaux", ele

faz esta distin¢do, pois, enquanto sonoridade carrega a abstragdo do ouvinte, o termo timbre define

' American Standards Association (1960). American Standard Acoustical Terminology. New York. Definicdo 12.9,
Timbre, p.45

2" .that attribute of sensation in terms of which a listener can judge that two sounds having the same loudness and
pitch are dissimilar."

3n_.the attribute that enables the listener to identify the instrument producing the tone."

" Timbre is the subjective correlate of all those sound properties that do no directly influence pitch or loudness."

5
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de forma tnica a fonte sonora. Portanto, sonoridade para Schaeffer inclui e estende a qualificagcdo
que o ouvinte dd ao timbre ao tratar o som como uma entidade autébnoma. O termo sonoridade
possui vdrias acepgdes na literatura musical e em todo o escopo desta dissertagdo serd utilizado o
sentido apresentado por Schaeffer. Um dos paradigmas abordados nesta pesquisa ("Representacdo
por analogia semantica”, Capitulo 6), teve como objetivo criar um espaco exploratdrio da sonoridade
via um conjunto de "figuras semanticas", definidas na Secdo 6.1. Ao desenvolver este modelo,
implementado no programa "Acusmata", buscou-se uma conexiao com os atributos qualitativos que

compdem a sonoridade, como destacou Schaeffer.

Os primeiro estudos da relag@o entre o sinal sonoro e a sensacdo causada sdo reportados no fim
do século XIX, realizados por Hermann Helmholtz. Helmholtz (1877) criou modelos de ressonancia
e tentou descrever o timbre de instrumentos a partir dos componentes espectrais entendidos como
relacdes de freqii€ncias harmonicas de acordo com a Série de Fourier. Porém, dada a complexidade
do sinal sonoro e a dificuldade de analisar o conteudo espectral com maior precisdo, modelos mais
avancados s6 surgiram com o uso do computador, envolvendo o préprio Mathews (Risset & Mathews,
1969) e o laboratério Bell AT&T (Tenney, 1965). A criacdo de métodos de sintese seguiu paralela
ao desenvolvimento de processos de andlise. O trabalho de Risset & Wessel (1982) foi pioneiro ao
demonstrar que € essencial a interacao entre sintese e andlise para que haja coeréncia no processo de

validagdo do sistema de geracdo de sons.

O que este processo histérico mostrou é que, devido a sua capacidade de manipulacdo de dados,
o computador pode atuar como uma ferramenta extremamente Util no tratamento de sintese sonora.
Na musica, a possibilidade de criar um som e trabalhar diretamente com a sonoridade é um avango
que amplia o vocabuldrio para além dos limites estabelecidos no contexto dos instrumentos musicais
tradicionais. Anteriormente ao uso do computador, os instrumentos musicais eram tomados como
suporte para o processo de composi¢ao timbristica. Esse suporte condicionava o resultado obtido
pelo musico a um conjunto de timbres previamente definidos e a outros aspectos como harmonia,
melodia e ritmo. A sonoridade e o timbre sdo elementos essenciais da musica. Porém, até o inicio

do século XX, foram considerados coadjuvantes no contexto da musica ocidental. Apesar dos
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grandes avancgos apresentados nos tratados de orquestracdo, havia uma dificuldade essencial de
manipular diretamente o conteiido espectral. Por isso, o acesso a mecanismos que permitam uma

livre exploracdo do espago de sonoridades sempre foi um anseio dos musicos.

2.1.1 Contexto historico da sonoridade na musica

A muisica se desenvolveu calcada em um conjunto discreto de timbres de instrumentos acusticos.
Conjunto este limitado pelas possibilidades mecanicas e cuja sintonia fina dependia de conhecimento
técnico de luthieria de seus construtores e mantenedores. A dificuldade de manipulag¢do da sonori-
dade a colocava como um aspecto secundario. No que diz respeito ao material sonoro, os avancos
decorrentes do surgimento da computacdo musical vieram ao encontro da idéia, ja disseminada no
comecgo do Século XX, de que a musica poderia se desenvolver a partir de uma base mais ampla que
a Musica Tonal. Esta postura teve suas bases em meados do Século XIX com as obras de Chopin,
Wagner e Lizt, que ampliaram grandemente a exploracdo da sonoridade musical, principalmente
do piano. Além deles, e de forma muito inventiva, a expansao do espago de sonoridade se tornou
possivel pela mente criativa de compositores do inicio do século XX como Stravinsky, Debussy e
Ravel. A saida foi criar novas sonoridades com a mistura dos sons dos instrumentos existentes, o que
exigiu um profundo conhecimento do comportamento timbristico e da natureza da interacdo entre

eles. Esta forma de sintese foi chamada de Sintese Instrumental (Fineberg, 1999).

Os avancos do uso da eletronica como forma de representacdo analdgica do sinal sonoro,
iniciados por Graham Bell, somados aos anseios por novas sonoridades, inspirou a criacdo de novos
instrumentos musicais. Em 1906, Thaddeus Cahill inventou o Telharmonium, que com mais de 200
toneladas, produzia sons de vdrias freqiiéncias e intensidades, alternando a corrente em dinamos que
eram as fontes de oscilacdo e geracdo de sinal. Trata-se do primeiro dispositivo de sintese aditiva
(Weidenaar, 1995). Em 1920, Lev Theremin inventou o Téremin (Theremin, 1927), instrumento
baseado em osciladores radiofonicos projetado para ser tocado sem contato fisico, utilizando-se da
proximidade das maos do executante de duas antenas. Tratava-se de um circuito RLC primitivo, em

que uma antena controlava a variacdo da freqiiéncia e a outra a varia¢ao de intensidade sonora.
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Um dos mais notdveis trabalhos musicais de exploracio da sonoridade, em uma nogao ampla, foi
desenvolvida na obra do compositor Edgar Varese. Entre outros aspectos importantes, ele incorporou
elementos nédo tradicionais (ou até o momento ndo musicaveis) as suas obras na Década de 30.
Como exemplo, o uso de uma sirene junto com instrumentos de percussio e o naipe de metais na
obra "Amériques". Ele ainda utilizou o Téremin na obra "Ecuatorial" de 1934. Com inspiragdo na
fisica quantica, Varese estabeleceu uma nova no¢dao de sonoridade se abstraindo dos parametros
tradicionais da musica. Ele ainda engendrou novos conceitos para explicar a evolu¢do sonora na
musica, utilizando modelos de nuvens sonoras baseados na Cinética dos Gases (Chou, 1979). Varese
influenciou compositores como Boulez e Stockhausen, tornando-se presente na musica pop ao
interagir com nomes como Frank Zappa e Pink Floyd. Os avangos artisticos de Varése enunciavam
a necessidade dos novos musicos da época transporem o universo dos elementos tradicionalmente
estabelecidos na mtsica, e, para isso, criou-se a demanda por uma ferramenta versatil o suficiente,

como viria a ser o computador.

Proposto como uma ferramenta de manipulacao de sonoridade, o computador supre esta demanda
criativa da composi¢do musical, que surge a partir da segunda metade do Século XX. Ele abre
novos caminhos, erradica antigas limitacdes e propde novos problemas. Ele torna acessivel o
processo de design sonoro®, i.e., do projeto arquitetdnico de novas sonoridades por procedimentos
de sintese ou de manipulacdo de timbres j4 existentes com base em processamento computacional.
Estabeleceu-se um processo de co-evolucao em que as tendéncias da musica sao influenciadas pelos

modelos sonoros computacionais, e a evolugdo musical cria a demanda por novos modelos e solugdes.

O advento do computador como ferramenta de produgdo sonora abriu a possibilidade de se
obter sonoridades novas, antes ndo imagindveis e sem qualquer associacdo a uma fonte real.
Foi possivel ainda manipular timbres existentes de formas inusitadas. Permitiu-se, assim, experi-

mentar de forma real a diferenciacdo dos conceitos de sonoridade e timbre, como imaginou Schaeffer.

30 termo design sonoro surgiu no teatro e, posteriormente, ganhou destaque na producio sonora para o cinema. Mais
recentemente, tem sido utilizada para designar processos gerais de criagdo de sons, englobando a criacdo de material
sonoro para as areas mais gerais, incluindo a producio musical.
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2.1.2 Computador como ferramenta de manipulacio de sonoridade

O computador digital € uma ferramenta universal de processamento de dados capaz de tratar
qualquer tipo de informagdo representdvel em uma base computavel, i.e., uma base de estrutura
com definicao formal e de natureza numérica ou simbdlica. A discriminacio desta representacao €
exatamente o ponto de maior tribulacdo no processo de design sonoro. A especificacdo da repre-
sentacdo visa ndo sO portar a informag¢do para o dominio computacional, mas também € essencial
para enfatizar as nuances que permitem otimizar o processamento para a obtencdo dos resultados de

sintese.

Um problema pode ser computével, por possuir uma representacdo € um algoritmo de solucao
em passos finitos, e ndo ser tratdvel pela inexisténcia de recursos computacionais para a execugao
do processamento em tempo pratico. Mathews et al. (1969) foi pioneiro ao descrever os problemas
da computagdo de sinais musicais: "Os dois problemas fundamentais em sintese sonora sdo: (1) a
vasta quantidade de dados necessdria para especificar a fun¢do de pressdo - conseqiientemente a
necessidade de programas muito rdpidos - e (2) a necessidade de uma linguagem simples e poderosa
para descrever uma complexa seqiiéncia de sons"®. Serra (1997) comenta que, dos problemas citados
por Mathews, o primeiro ja foi resolvido pelo desenvolvimento tecnoldgico, enquanto o problema
de representacdio ndo possui ainda uma solucdo satisfatéria: "E impossivel descrever sons se for
necessario definir cada um dos niimeros que representam a onda acustica. Devemos ser capazes de

descrever sons através de menos nimeros ou a partir de sons gravados'’.

E de fato possivel, e aplicdvel a muitos problemas de processamento sonoro, a representagio
do som por uma grande quantidade de amostras. A Modulacdo por Cddigos de Pulso (PCM) é

uma representacdo quantizada e codificada que discretiza a variacdo temporal da onda de pressdao

5"The two fundamental problems in sound synthesis are (1) the vast amount of data needed to specify a pressure
function - hence the necessity of a very fast program - and (2) the need for a simple and powerful language in which to
describe a complex sequence of sounds."

v it is impossible to describe sounds if it is necessary to define each and every one of the numbers which represent
an acoustic wave. We must be able to describe sounds from less numbers or start from recorded sounds."
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que define um sinal sonoro. A PCM € computdvel e tratdvel com as ferramentas tradicionais de
processamento digital de sinais. Um exemplo sdo os filtros digitais, que sdo ferramentas uteis para
manipulacdo sonora. Todavia, é dificil descrever como esses filtros efetivamente modificam o som
sem uma compreensdo da relacdo entre a entrada, os parametros do filtro e o resultado sonoro

esperado.

Na computagdo de sinais musicais, hd um agravante quando se considera o processo de
criacdo sonora: a diferenca essencial entre o que é percebido como som e o sinal sonoro. A
cogni¢do do sinal sonoro envolve uma série de fatores ambientais, perceptivos e psicoldgicos.
Assim, para uma computacdo eficiente em um processo de sintese sonora, deve-se obter uma
representacdo computdvel, tratdvel e que seja coerente com a representacido cognitiva. Definir esta
representacdo computacional é ainda mais complicado pelo fato de inexistir um modelo formal
e consensual de como se realiza a cogni¢do sonora. De fato, ndo sdo totalmente conhecidas as

acepg¢oes perceptuais do sinal sonoro, ou quais de seus detalhes evocam certas qualidades perceptivas.

2.2 Sintese sonora

2.2.1 Mecanismo tradicional de sintese sonora

Serra (1997) diz que os musicos esperam de um mecanismo de sintese (1) a capacidade de criar
qualquer som imagindvel e (2) a capacidade de manipular qualquer som existente de qualquer forma
concebivel. Estes objetivos sdo limitados tanto pela incapacidade do ser humano de imaginar todos
0s sons possiveis quanto por restri¢des tecnoldgicas. Serra (1997) cita que, no processo de desen-

volvimento de uma técnica de sintese sonora, devem ser respeitadas algumas diretrizes:

* Qualidade sonora: relacionada a riqueza do som, um som de qualidade seria um som préximo
a sons naturais, enquanto um som pobre seria um som facilmente percebido como sintético e

simples.

* Flexibilidade: capacidade do método de obter variagdes do material sonoro com a variagao de



2.2 Sintese sonora 11

seus parametros.
* Generalidade: a possibilidade de uma técnica gerar qualquer timbre.

* Demanda computacional: quantidade de processamento computacional necessdria para a

geracdo do material sonoro.

Smith III (1991) cria uma taxonomia que organiza as técnicas de sintese sonora em algoritmos
abstratos, modelagem espectral, modelagem fisica e processamento de amostras reais. A Tabela
2.1 traz uma listagem de técnicas de sintese organizadas de acordo com a forma com que Smith

desenvolveu sua taxonomia.

Processamento Modelagem Modelagem Algoritmos
de Gravacao Espectral Fisica Abstratos
Concrete Wavetable F Cordas de Ruiz VCO,VCA,VCF
Wavetable T Aditiva Karplus-Strong Ext. | Some Music V
Sampling Vocoder Fase Waveguide FM Original
Vector PARSHL Modal FM Feedback
Granular Seno+Ruido Cordis-Anima Waveshaping
Comp. Principais T Comp. Principais F Mosaic Distorcdo de Fase
Wavelet T Chant Karplus-Strong
VOSIM
Risset FM Metais
Chowing FM Voz
Subtrativa
LPC
FFT Inversa
Clusters Lineares Xenakis

Tab. 2.1: Taxonomia das técnicas de sintese digital. T = dominio do tempo. F = dominio da freqiiéncia.
Extraido de (Smith III, 1991)

A Figura 2.1 faz uma representacdo grifica de um modelo abstrato de um mecanismo tradicional
de sintese sonora. Cada sintetizador possui um espago paramétrico especifico, formado pelas
variagOes possiveis de suas entradas. De forma geral, o sintetizador trabalha convertendo uma

trajetoria no espago paramétrico em material sonoro.
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Fig. 2.1: Esquemadtico de um sintetizador tradicional

A Sintese Aditiva é um exemplo de técnica tradicional, em que o material sonoro é gerado a
partir de um conjunto de osciladores harmonicos, tendo como base uma freqii€ncia fundamental
dada. Cada oscilador ¢ modulado em amplitude e em fase por envelopes especificos. Em um
exemplo de uma implementagcdo digital, a Equacdo 2.1 relaciona a seqiiéncia de saida com os
parametros de entrada. A Figura 2.2 mostra como a sintese aditiva se enquadra no modelo
abstrato da Figura 2.1. O espago paramétrico € definido pelas possibilidades de variagcdo da fre-

qiiéncia fundamental ( fy), e vetores de amplitude das componentes senoidais e cossenoidais (ay € by).

‘as(o..m,x,[n]‘ | :l;:l(;rjal
‘b&u..xmax,[g]g- sintese “ é [,u] “ ”'“ w“

£, adifiva m i

F-

Fig. 2.2: Sintese aditiva: conjunto de k. osciladores harmdnicos da freqiiéncia fundamental f; modulados
pelos arranjos de envelopes ay, e b,. De acordo com a Equagio 2.1.

kmax
s[n] = lao |+ Z ag[nlcos (2;fol~m> — bi[n]sin (27}fok‘n> (2.1)
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2.2.2 Modelo do processo de sintese sonora

Neste trabalho, o processo de sintese sonora foi relacionado a busca do usudrio por um som
capaz de suprir expectativas estéticas aqui denominadas de "objetivo sonoro". A Figura 2.3 faz
uma ilustracdo deste ponto de vista, explorado na pesquisa. Primeiramente, um objetivo sonoro €
concebido na forma de uma idéia, o compositor se utiliza de um mecanismo computacional de sintese
sonora para obter uma amostra sonora fisica e audivel, referenciada por "material sonoro". Portanto,
a nocdo fundamental do nosso estudo baseia-se na capacidade que o sistema terd de satisfazer, ou

auxiliar, a analogia construtiva do usudrio. Este problema serd tratado na Secao 3.2 do Capitulo 3.

Fig. 2.3: Tlustragdo do processo de sintese sonora: a) Objetivo Sonoro b) Processo de Sintese ¢) Material
Sonoro

Ao modelar a idéia apresentada no paragrafo anterior, é possivel imaginar, inicialmente, um
fluxo informacional sem retroalimentagdo. O objetivo sonoro do usudrio interfere no processo de
sintese do material sonoro; entretanto, o objetivo ndo sofre interferéncia do material. Este modelo
inicial € incapaz de representar de forma verossimil a complexidade do processo de design sonoro,
por considerar o objetivo sonoro estatico e bem definido no imagindrio do usudrio. Muitas vezes,
0 objetivo sonoro € nebuloso e incerto e amadurece com a interagdo do usudrio com o sistema de
producdo sonora. Levando em conta que existe um processo de tentativa e erro, a propria repre-
sentacdo computacional de algum método de sintese influencia a formacgao do objetivo sonoro via
retroalimentagdo, como menciona Furlanete (2000). Ainda assim, apesar de ser uma simplificacdo
que considera o objetivo sonoro estitico, o modelo inicial é suficiente para ilustrar os mecanismos

envolvidos no processo de sintese sonora.
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Pode-se também relacionar este processo criativo com a no¢do de auto-organizagdo, como
menciona Manzolli (1996): "Na medida que o musico vai desenvolvendo suas idéias musicais, elas
ganham forma e corpo e passam a ter vida prépria..." e "Vemos o processo de criacdo musical como
um eterno aprender, surpreender e surpreender-se. E da exploracio das peculiaridades do som que
uma nova composicao nasce.". Desta forma, o estudo desenvolvido durante esta pesquisa voltou-se a
ampliar a capacidade de um processo computicional de sintese sonora de fornecer ferramentas para

que o usudrio criativo pudesse explorar cada vez mais as peculiaridades do som.

No continuar da modelagem, associando a visao objetivo-material com o modelo de sintetizadores
da Figura 2.1, é possivel identificar alguns processos internos do procedimento de sintese sonora.
A Figura 2.4 apresenta um diagrama funcional deste novo modelo. Primeiramente, o compositor
idealiza um objetivo sonoro (considerado aqui completo e estdvel). Em seguida, ele realiza um
processo de tradugdo de seu objetivo em parametros do sintetizador. A partir destes parametros, o
sintetizador produz o material sonoro. Por fim, o usudrio realiza uma comparagdo subjetiva entre
o material sonoro e o objetivo. Se o resultado sonoro for insatisfatorio, o usudrio terd que repetir
o processo. Porém, o erro subjetivo obtido pela comparagao interfere no processo de traducdo no
sentido de minimiza-lo. Neste sistema, € necessdrio que o proprio usudrio se adapte aos parametros
do sistema, de forma a aprender como obter os resultados desejados. A capacidade do usudrio
de transferir para os parametros do sistema seu objetivo sonoro € chamado, neste trabalho, de

"traducdo" e a possibilidade de modificar os mecanismos que permitem esta tranferéncia é chamado

de "controle".

A traducdo € um processo cognitivo de mapeamento das qualidades sonoras esperadas em
parametros computacionais. Portanto, ela € dependente dos conhecimentos do compositor sobre
o espaco paramétrico do método e de como o sintetizador o converte em material sonoro. Este
mapeamento é complexo, porque o espaco paramétrico dos processos computacionais €, em geral,
abstrato e pouco representativo em relacdo as qualidades subjetivas do som. Ha aqui um exemplo

de discrepancia entre a no¢do de controle de timbre e de sonoridade, como j4 foi apontado anteri-
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Fig. 2.4: Modelo abstrato do processo de sintese sonora. A traducdo € realizada pelo compositor na geragcao de
uma trajetdria paramétrica a partir de um objetivo sonoro.

ormente ao citar o trabalho de Schaeffer. Sem um conhecimento profundo do estimulo sonoro e do
mecanismo de sintese, é impossivel imaginar qualquer relagdo entre eles, e, portanto, estabelecer
uma politica eficiente de controle. Esta politica de controle consiste na modificacdo do mapeamento
entre o objetivo e os pardmetros do sintetizador, de forma a minimizar a medida subjetiva de erro
entre 0 material gerado e o objetivo. O tnico processo computacional envolvido é o do préprio
sintetizador. Este produz material sonoro a partir de um conjunto de parametros, geralmente, de

forma deterministica e sem retroalimentacdo. O sintetizador atua como a planta a ser controlada.

Os atributos do modelo, apresentados no pardgrafo anterior, permitem visualiza-lo como uma
otimizacdo cujo controle e estimativa de eficiéncia sdo subjetivos e realizados pelo usudrio. Tal
caracteristica impossibilita a aplicacdo de automac¢do na busca pelo objetivo, pela impossibilidade
de estabelecer uma medida computacional de erro entre o objetivo e o material. Para este fim, sdo
necessdrias uma estratégia capaz de portar o objetivo sonoro para o dominio computacional, de forma

a ser inteligivel aos algoritmos abstratos, e um avaliador da diferenca entre o objetivo e o material.

A Figura 2.5 apresenta o diagrama funcional deste caso. As funcdes de traducgdo, controle e
avaliacdo sdo realizadas pelo computador. O lagco de retroalimenta¢do permite a busca automatica

pelos parametros que imprimam a menor diferenca entre o objetivo e o material sonoro. O usudrio é
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Fig. 2.5: Modelo abstrato do processo de sintese sonora por descricdo de objetivo. A tradugdo, o controle e a
avaliacdo sdo realizadas pelo computador. O usudrio realiza descri¢do do objetivo em uma estrutura de dados
inteligivel ao computador.

incumbido de descrever seus objetivos sonoros em algum meio concreto intermediario.

A arquitetura de um sistema com a disposicdo da Figura 2.5 requer um entendimento de como
representar o objetivo sonoro e passa, necessariamente, pelo estudo de como o som € entendido
pelo usudrio. Deve-se estabelecer uma estrutura de dados que possa ser traduzida em parametros de
sintese e que seja intuitiva ao usudrio, no ato de descricdo da sonoridade esperada. Neste sentido, o
Capitulo 3 aborda os conceitos de representacdo e analogia, € como estes podem ser aplicados na

sintese do modelo proposto.



Capitulo 3

Representacao Sonora e Analogia

3.1 Modelos de representacao sonora

O termo "representacdo” possui vdrias acep¢Oes dependentes da drea do conhecimento no qual é
aplicado. Para Vickery (1986), citando Goethe, pode-se apresentar como a no¢do de representacdo a
expressao "ato de colocar algo no lugar de". David Marr (1982) a define como: "um sistema formal
para tornar explicito certas entidades ou tipos de informacao, junto com uma especificagdo de como
o sistema faz isso"!. A representacdo pode ser tomada como uma forma de informagfo estruturada
e definida em algum meio que sirva de base a descricdo de algum objeto, relagdo ou idéia. O meio
€ o dominio da representacao, tendo como exemplo o dominio matematico, numérico ou simbdlico.
Nesse dominio, representar é formular expressdes formais. Em outro dominio, a representagdo €
realizada também a partir do uso da linguagem natural, ao atribuir qualidades do mundo real a
objetos. A descricdo segue no sentido de tornar a informacao inteligivel a um processo atuante sobre

0 meio da representacao.

Quanto as formas de representacdo, para Vickery existem dois tipos: as primadrias, que estao vin-
culadas a expressao dos resultados do pensamento do sujeito; e as secunddrias, que € o resultado da

interacdo da primdria com mecanismos fisicos, como a escrita, e, por extensao, em uma codificacao

Y"q formal system for making explicit certain entities or types of information, together with a specification of how the

system does this."

17
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computacional. Ampliando esta no¢do ao trato da cognicao do fendmeno sonoro, a representacao
primdria se refere a idéia do som e a sensacdo da sonoridade. A representacdo secunddria se
refere aos mecanismos formais de descri¢do sonora que permitem o processamento computacional.
Neste trabalho, as representagdes primdria e secundéria sdo referenciadas, respectivamente, por

"representagdo cognitiva" e "representagdo computacional".

Assim, neste trabalho, representa¢do sonora é considerada sob dois aspectos: (1) "represen-
tacdes sonoras computacionais”, Secdo 3.1.1, se referem a representagdo secunddaria utilizada no
processamento de sintese sonora digital; e (2) modelagem da representacdo primaria do usudrio,
que visa elucidar o seu objetivo sonoro, aqui denominada de "representa¢do cognitiva do som",
Secdo 3.1.2. De acordo com o que foi apresentado no capitulo anterior, no caso (1), o estudo visa
o entendimento dos atributos da sonoridade que podem ser representados computacionalmente e

satisfazem o objetivo sonoro do usudrio e, no caso (2), busca-se a modelagem da sonoridade.

3.1.1 Representacoes sonoras computacionais

A representacdo computacional € uma forma de descrever o som (ou sinal sonoro) que permite a
sua manipulacdo por processos algoritmicos. Ela € dependente do meio computacional e determina
0 espago paramétrico. Sao necessdrios nao s6 em processos de sintese, mas também em qualquer

processo computacional que envolva som.

A representacdo computacional mais direta e proxima do sinal sonoro é a Modulacdo por
Cédigos de Pulso (PCM), desenvolvida em 1939 por Alec H. Reeves (Jayant & Noll, 1984). E
uma representacdo quantizada e codificada da discretizacdo no tempo da funcdo de pressdo que
define um sinal sonoro, ilustrada na Figura 3.1. Ela foi criada para permitir a transmissdo de dudio
em canais de transmissdo analdgicos. Ela € pura no sentido de ndo levar em consideracdo fatores
cognitivos e ser uma representacao fiel do sinal discretizado. A representa¢do ponto a ponto do PCM
¢ eficiente, por permitir aplicar todas as técnicas de processamento digital de sinais no sinal de dudio.

Representagdes codificadas, como o PCM, que permitam codificagdo e decodificacido, também sao
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Fig. 3.1: Exemplo de quantizacio e codificacdo de 4 bits em Modulacdo por Cddigos de Pulso.

Outra representacdo tradicional € na forma de espectro de freqiiéncias, obtidos pela Transformada
de Fourier, Equacdo 3.1. Trata-se de uma representacdo completa, no sentido de que o sinal original
pode ser reconstruido de forma plena a partir da representacao utilizando a Transformada Inversa.
Na equagdo 3.2, X (f) representa o espectro de freqiiéncias, sendo f uma dada freqiiéncia medida

em Hertz; z(t) € o sinal no tempo ¢ medido em segundos.

X(f) = / T () e gy G.1)

o(t) = /_O:OX(f) G2t gf (3.2)
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Em aplicacdes computacionais, tanto o sinal quanto a transformada s@o discretos, com uma dada
taxa de amostragem. Utiliza-se entdo a Transformada Discreta de Fourier (DFT), Equacdes 3.3 e 3.4.
Aplica-se um algoritmo eficaz para o cédlculo desta transformada, denominado Transformada Répida

de Fourier (FFT). Esta representacdo pode ser obtida diretamente do PCM com a aplicac¢do do FFT.

N-l 2mi
X,=S zpe v k=0,...,N—1 (3.3)
n=0
1 Nl 271
Tp=— > XpeN™  n=0,...,N—1. (3.4)
N k=0

Existe ainda uma variagdo denominada Transformada de Fourier de Curta Duracdo (STFT), que
inclui um janelamento do sinal original e a aplicacdo da transformada discreta sobre as amostras de
sinal janelado. Uma explicacdo destas representacdes e de outras derivadas, como Transformada

Discreta do Coseno (DCT), sdo discutidas em Oppenheim & Schafer (1999).

No mesmo sentido instantineo da STFT, a transformada Wavelets incorpora o janelamento
ao nucleo de transformacdo, permitindo adaptar o tamanho da janela a determinadas freqii€ncias,

otimizando a resolucdo tempo-freqiiencial.

A esséncia do PCM e das representacdes espectrais que visam descrever o sinal da forma mais
direta também € o maior limitante para aplicacdes reais. A informacg@o sonora nestas representacoes
demanda muito espaco, seja no armazenamento ou na transmissao. Existem codecs com codificacdo

mais compacta, sendo divididos em duas classes: com e sem perda de qualidade.

Os codecs sem perda de qualidade de dudio permitem que um dado em sua representacdo seja
recuperado integralmente em PCM. Em geral, os codecs aplicam codificagdo baseada em andlise de

entropia, como a codificagao Huffman (Huffman, 1952).
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Os codecs com perda de qualidade levam em consideragdo aspectos perceptuais no objetivo de
obter um compromisso entre uma representacdo econdmica e a capacidade de reconstruir o sinal.
Algumas variagdes da codificacio do PCM, como o pu-Law e A-Law, utilizam uma codificagao
logaritmica numa tentativa de diminuir o efeito de quantizacdo na compressdo de dados de fala
(Rabiner & Schafer, 1978). Derivada da representacdo espectral, MFCC é uma representacdo
baseada em um modelo auditivo e, geralmente, € aplicado em reconhecimento de fala (Mermelstein,
1976). LFC € uma derivagdao mais simples da MFCC. Nesta categoria, se enquadra a grande maioria

dos codecs de dudio atuais, como MP3 e OGG Vorbis (Moffitt, 2001).

Nos mecanismos tradicionais de sintese, a representacdo utilizada € estipulada pelo proprio
mecanismo de sintese. Por exemplo, sintese FM (Chowning, 1973) tem o sinal de saida representado
pelos parametros do sinal definido pela Equacdo 3.5. A representacdo de fato é determinada por dois
parametros: o indice de modulacdo, que € proporcional a amplitude do modulador, e inversamente
proporcional a freqiiéncia do modulador, e a freqiiéncia fundamental. Outro exemplo € a supracitada

sintese aditiva, Figura 2.2.

X(t) = aycos((wy + azcos(wat))t) (3.5)

Na sintese granular (Roads, 1988), o material sonoro é composto por amostras sonoras muito
rapidas (entre 10 e 100 milisegundos) arranjadas no tempo. Existe a necessidade de definir as
amostras sonoras e a ordenagdo delas na composi¢do do material final. A representacdo de livros de
Xenakis (1971) descreve cada amostra com uma abordagem espectral e estabelece um aparecimento

serial com uma freqiiéncia de amostragem granular definida.

Dada a necessidade de alta densidade de graos para a producao de texturas complexas, o proprio

Xenakis e outros autores criaram uma série de heuristicas para controlar a geracdo granular, podendo
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estas serem deterministicas ou estocdsticas (Truax, 1996). Uma abordagem comum € o controle de
natureza estocdstica a partir de funcdes de probabilidade e mascaras de tendéncia, que controlam
desde a densidade granular até a composi¢do espectral das micro-por¢des sonoras (Truax, 1988).
Xenakis utilizava operacdes booleanas sobre sua representacio seqiiencial de quadros. Ele criou a
idéia de ataxy que reflete o nivel de mudangas entre quadros subseqiientes. Ele utilizava cadeias
de Markov para controlar o fluxo de diferentes eventos (Xenakis, 1971). Outros métodos realizam
controle do posicionamento granular, como, por exemplo, sincrono a altura (De Poli & Piccialli,
1991). Outro método realiza formagdes periddicas para obter um fendmeno formante (Rodet,
1984). Roads (1997) propde um controle deterministico baseado em notacdo de notas, enquanto
Di Scipio (1994) utiliza fungdes ndo-lineares no controle de fluxos granulares. Em todos os casos, a
representacdo computacional é baseada na heuristica gerativa dos graos, seja na forma de mdscaras

de tendéncia, seja na forma de uma transcri¢gdo em notacao musical.

Em sintese sonora por modelagem fisica, o material sonoro é gerado a partir de modelos que
simulam a produ¢do do som no meio real, através de equacionamento e algoritmos. A parametriza-
¢ao da sonoridade € feita em termos da descricdo do meio fisico, i.e., dos materiais envolvidos no
instrumento € na forma como o usudrio interage com ele. Um exemplo € a sintese de cordas de
Karplus-Strong (Karplus & Strong, 1983) apresentada na Figura 3.2. A excitacdo representa a forma
de ataque a corda. No algoritmo original, € utilizado ruido branco, mas pode incluir qualquer sinal
limitado em freqiiéncia. A excitacdo € repassada a saida e realimentada com um atraso de L amostras.
A saida do atraso é filtrada, em geral, por um filtro passa-baixa de primeira ordem. Este sinal é
retornado a linha de saida e o atraso é realimentado. A altura do material gerado é determinado pelo
atraso somado da linha de atraso e do filtro (Moore, 1990). Neste caso, a parametrizacdo estd na
atribui¢do da excitacdo, na determinagado do filtro e na especificagdo do atraso. Uma extensdo deste

modelo € a Digital Waveguide Synthesis (Smith I1I, 1987) que teve aplicagdao comercial pela Yamaha.
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Fig. 3.2: Esquemadtico da sintese de cordas de Karplus-Strong.

3.1.2 Representacio cognitiva do som

Na fenomenologia de Husserl (1969) e Heidegger (1962), o que o homem percebe como reali-
dade, seu estado de consciéncia ou noesis, € uma mera interpretacdo intencional do universo exterior
criada a partir de estimulos provenientes dos sentidos, de sua experi€ncia e suas reflexdes sobre
como elas se relacionam. As experi€ncias, por sua vez, se atualizam a partir desta realidade criada,
i.e., pelos estimulos, pelas experiéncias anteriores e pelas relacdes entre elas. Para que individuos
diferentes criem uma realidade semelhante, eles devem ter estruturas sensitivas, experiéncias e
mecanismos de introspecc¢do totalmente iguais. Este é um dos pontos principais de Husserl: a
consciéncia sobre as coisas é sempre inacabada, i.e., sdo possiveis diferentes consciéncias sobre o
mesmo objeto. Isso inspirou filésofos existencialistas, como Jean-Paul Sartre (1957), que diz que a
natureza da propria consciéncia € infinita e qualquer tentativa de descri¢do ou entendimento é fadada

a forma de ansiedade, incompletude.

Tratando o som como um fendmeno da consciéncia, os estudos de Husserl e Heidegger implicam
que qualquer consciéncia sobre o fendmeno sonoro € inacabada, assim como a consciéncia da propria
consciéncia do som, seguindo Sartre. O que isso quer dizer é que, segundo a fenomenologia e o
existencialismo, sdo possiveis diferentes representacdes cognitivas do som e ndo € possivel obter
um modelo completo desta representacdo. Schaeffer foi influenciado pela visdo fenomenoldgica de

Husserl. Ao postular a no¢ao de sonoridade, explorada nesta dissertagdo e apresentada anteriormente
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no Capitulo 2, Secdo 2.1, ele deixou latente que existe uma experiéncia sonora que perpassa 0s
dominios do mundo fisico, de forma tal que individuos diferentes t€m experiéncias sonoras proximas,
mas dessemelhantes. Portanto, pode-se interpretar que o conceito de "escuta" schaefferiano é um
reflexo da experiéncia do individuo no dominio sonoro e a mesma se atualiza a partir de realidades

ou estimulos sonoros criados durante a sua existéncia.

No decorrer deste texto, utiliza-se o termo "percep¢do sonora" para o processo de aquisicdo do
estimulo sonoro bruto, através dos 6rgaos dos sentidos, e conversdao para um conjunto de estimulos
neurais. O termo "cogni¢do sonora" se refere aos processos que ocorrem no cérebro e que moldam
a nocdo do mundo exterior e sobre seus proprios processos informacionais, que incluem a propria
percepcao sonora. Chalmers et al. (1991), do grupo de Douglas Richard Hofstadter, discorre sobre
a impossibilidade de dissociar a cogni¢do da percep¢do em uma critica a teoria das estruturas
compartilhadas, modelo de inteligéncia artificial da época. Chalmers cita que Immanuel Kant dividia
o processo de percepcao, em faculdade da sensibilidade, a recep¢ao da informacao bruta; e faculdade
do entendimento, a organizacdo desta informacdo em uma experiéncia coerente e significativa do
mundo. Chalmers utiliza o termo percep¢do de alto-nivel para o entendimento e o termo percep¢ao
de baixo-nivel para o processo sensorial. No campo de estudo da percep¢do do fendmeno sonoro,
podemos destacar a psico-acustica como a ciéncia que estuda a percepcdo de baixo-nivel, neste
trabalho denominada de "percepcao sonora". A nogao de percepcao de alto-nivel relaciona o estimulo
de ordem psico-acustica com as experiéncias do individuo, neste trabalho denominada de "cognicao

sonora".

A constru¢cdo de modelos relacionados a cogni¢do sonora € alvo de um amplo estudo, como
trabalho recente de Koelsch et al. (2004) e Huron (2006). O que torna essa tarefa ardua € o fato
de que a cognicdo sonora ndo € limitada pela natureza fisica do estimulo. O fendmeno sonoro
relaciona-se com outras experiéncias do individuo, que estdo imersas no contexto sociocultural no
qual o estimulo € gerado. Em um exemplo, o som de um latido € normalmente associado a figura de
um cachorro. Outro exemplo € o fato da marca da cerveja influenciar a percep¢ao do gosto, como

menciona Allison & Uhl (1964). Devido a essa complexidade, € necessario que, no processo de
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modelagem de sintese sonora, seja estabelecido um ponto de vista relacionado ao processo cogni-

tivo, de forma a contemplar no espago de atributos, ou parametros, as nocdes de relevancia do usudrio.

Ao considerar os sons para uma aplicagao musical, estabelece-se um ponto de vista. Neste caso,
os modelos de construcdo da realidade atuam em um espago de atributos com trés componentes: a
intensidade subjetiva, (loudness), que é principalmente influenciada pela energia do sinal sonoro;
a altura, que é determinada pela distribuicdo espectral; e a sonoridade dentro de um campo de

exploracdo timbristica.

Alguns estimulos possuem qualidades que sdo percebidas de forma semelhante por diferentes
individuos. Este fendmeno € facilitado por atributos que possuem a sua percep¢ao melhor definida e
por mecanismos de percep¢do semelhantes. Isso permite o estabelecimento de padrdes perceptivos
de estimulos, como por exemplo, as cores, que numa gama de nuances de tonalidade € invariante. A
percepcao causada pelo estimulo de luz, restrito a uma dada faixa espectral, cria uma sensagdo que
€ reconhecida como sendo a mesma a maioria das pessoas € que permite uma associagdo semantica:
azul, verde, vermelho, etc. Em geral, é possivel realizar um mapeamento entre propriedades
fisicas do estimulo e o tipo de padrdo sensorial. As alteragdes dos mecanismos sensoriais, como a
degeneracdo pela idade, implicam na modificacdo da percepcdo de padrdes estdveis e invariantes
na experiéncia individual. Por exemplo, a preferéncia por sabores complexos, como baunilha e
morango, tende a ser acentuado em pessoas mais idosas (Plattig et al., 1980). No caso das cores,
disfuncdes, como o daltonismo, levam o individuo a perder a capacidade de perceber algumas
tonalidades e, eventualmente, confundir a associacdo semantica entre o verde e o vermelho. No
caso do som, sdo padrdes perceptuais relativamente invariantes: a altura e a intensidade subjetiva.
A sensibilizacdo do ouvido para a percep¢do de intensidade diminui com o avango da idade do
individuo. Neste caso, apesar de invariante para a maioria da populagdo, a sensibilizacdo diminui,

pois os cilios cocleares se degeneram com o impacto mecanico de ondas acusticas na coclea.

Na percepcdo de intensidade sonora subjetiva, existe um mapeamento entre uma escala per-

ceptiva padrao e os atributos fisicos de intensidade (dB) e freqiiéncia (Hz), ilustrado na curva de
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limite da dor

Intensidade (dB)

limite de audibilidade

Freqgiiéncia (Hz)

Fig. 3.3: Curva de Fletcher & Munson (1933). Mapeamento de intensidade e freqiiéncia do sinal na intensidade
percebida. Linhas correspondem a valores que s@o percebidos como de mesma intensidade subjetiva. A unidade
subjetiva é chamada de phon e coincide com a intensidade fisica em dB em 1kHz.

Fletcher & Munson (1933), Figura 3.3. Este mapeamento foi obtido por andlise estatistica de testes
subjetivos com uma populacdo de individuos. As medidas mais modernas resultaram em uma
curva padronizada pela "International Organization for Standardization" (ISO). A altura de sinais
musicais, pitch, também é percebida em forma de uma escala unidimensional. A percep¢do da altura
¢ influenciada pela distribuicdo do espectro de freqiiéncia, de forma a estar sujeita ndo apenas a

fundamental do espectro, mas, também, a relacdo de harmonicidade das componentes espectrais.

A criacdo de um mapeamento de caracteristicas fisicas em uma escala de timbres é complexa,
uma vez que o ser humano ndo realiza esta associagdo em uma escala unidimensional, e de fato
inexiste um padrao perceptual estabelecido de quais e quantos seriam os eixos multidimension-
ais que descreveriam tal escala. Um som pode ser mais ou menos intenso ou mais ou menos alto

que outro, mas ndo € possivel realizar uma comparac¢ao neste nivel levando em consideragdo o timbre.
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Outros sentidos possuem atributos subjetivos multidimensionais; € o caso do paladar: um gosto é
associado a algum alimento pela composi¢ao dos padrdes perceptivos amargo, azedo, salgado e doce.
Neste caso, apesar de multidimensional, o mapeamento é simplificado pelo conhecimento dos eixos
do espaco sensorial. Além disso, a percepcdo de um padrdo particular, como o amargo, € fortemente
associada ao estimulo das papilas gustativas com sensibilidade especifica, e € possivel realizar uma
associa¢do da composi¢do quimica do alimento com a sensacdo causada. Neste caso, a percepcao
dos padrdes € independente, formando uma base minima para uma cognicdo de mais alto nivel, i.e.,

identificacdo de um gosto de um dado alimento preparado por um "chef" franceés.

Na percepgio de timbre, ndo existe um vocabulario especifico. E comum o empréstimo de termos
semanticos derivados de outros dominios sensoriais para descrever o fendmeno sonoro: da visdo
(brilhante, opaco), do tato (dspero); ou a associa¢cdo com outros timbres: metdlico ou amadeirado. A
associagdo de atributos fisicos do sinal sonoro com a percep¢ao destes padrdes € ainda incipiente. E
ainda, certos atributos modificam a percep¢do de multiplos padrdes. Kurigawa et al. (1978) discute a

dificuldade de rotular estas dimensdes para classificar o estimulo timbristico.

As tentativas mais comuns sdo de contornar a inexisténcia de um espacgo definido e envolvem
a criacdo de um espaco artificial e o mapeamento das amostras sonoras a partir de informagdes
comparativas entre as amostras. Grey (1975) realizou um estudo comparativo de escuta em um grupo,
medindo distincia subjetiva entre timbres de diferentes instrumentos, aplicando a mesma nota e
intensidade e realizando, por técnica multivaridvel, a alocag@o nos eixos de qualidades fisicas. Destes
resultados, ele dispds as amostras em um espacgo tridimensional, de forma a respeitar a0 maximo
a medida unidimensional, Figura 3.4. De Poli & Prandoni (1997) utilizam um modelo de andlise
actstica associado com redes neurais para o estabelecimento de grupos. A principal aplicacdo € a de
caracterizacdo automadtica de timbres e identificacdo de fontes. Numa tentativa de estabelecer um
mecanismo de validacdo dos experimentos realizados durante a pesquisa de mestrado, no Capitulo 5,
Secdo 5.3.8, e no Capitulo 6, Se¢do 6.3.3, sdo apresentados resultados relacionados aos dois testes
psico-actsticos realizados, solicitando aos sujeitos que realizem comparagdes sonoras seguindo

a metodologia de Grey. No primeiro experimento, ¢ avaliada a similaridade entre duas amostras
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BN - Fagote
C1 - E flat Clarineta
C2 - B flat Clarinete Baixo
EH - Come Inglés
FH - Come Francés
FL - Flauta
01 - Obod
02 - Obod (instrumento e
musico diferentes)
S1 - Violoncelo, muted sul ponticelio
S2 - Violoncelo
S3 - Vicloncelo, muted sul tasto
TM - Muted Trombone
TP - B flat Trumpete
X1 - Saxofone, mf
X2 - Saxofone, p
X3 - Saxofone Soprano

I - Distribuicdo Espectral de Energia
(Dispersa para Concentrada)

Il - Tempo de Ataque ao Decaimento
(Sincrona a ndo Sincrona)

1l - Nivel de Inarmonicidade
(alto para baixo)

Fig. 3.4: Espaco multi-dimensional de Grey (1975).

sonoras, com andlise estatistica de acertos. No segundo experimento, € solicitado aos individuos que
facam a associagdo entre cinco classes de sonoridades e uma seqiiéncia de estimulos, com andlise da

correlacdo por faixas.

Outra parte importante do mapeamento € a identificacdo das caracteristicas fisicas do som que
sdo realmente relevantes, o que propicia a defini¢cdo do espago a ser mapeado nos eixos subjetivos.
Nos estudos com trompete de Risset (1960), foi mostrado que variacdes temporais das componentes
espectrais podem ser cruciais para essa identificacdo. Ele verificou a importancia do tempo inicial e
final relativo das parciais na percep¢ao do timbre de um instrumento musical. Grey (1975) verificou
que alguns aspectos podem ser decisivos para alguns sons e despreziveis na caracterizagdo de outros.
Mertens (1975) descreve que o timbre de alguns instrumentos, como a voz, pode ser definido por
acimulo de energia em parciais fixas, denominadas de freqii€ncias formantes. Em Brown et al.
(2001) € apresentado um método de identificag@o timbral a partir de caracteristicas das sonoridades.
Hajda et al. (1997) faz um estudo sobre as caracteristicas sonoras importantes na percepcao de

timbre. Houve tentativas de estabelecer padrdes de descri¢do semantica utilizando-se de morfologias
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e tipologias sonoras. Estas foram realizadas nos anos 50 pelo "Group d’Essay" (Schaeffer, 1966;

Smalley, 1986).

3.1.3 Modelo representacional do processo de sintese sonora

Ao revisar o modelo do processo tradicional de sintese sonora, apresentado na Figura 2.4 da
Secdo 2.2.2, sob a dtica representacional € possivel explicar o processo como uma evolucao da
informacao entre representacdes, como mostrado na Figura 3.5. O ponto de partida € a idéia do
objetivo sonoro, a expectativa do usudrio. Trata-se, portanto, de um representacdo cognitiva. A
traducdo € a conversdo da informagdo do objetivo sonoro nos pardmetros do sintetizador. Estes
parametros constituem uma estrutura de dados formal que € especificada pelo mecanismo de sintese,
o que define representacdo computacional. O sintetizador produz o material sonoro a partir destes
parametros, sendo o material sonoro uma amostragem da funcdo de pressdo da onda sonora, com

definicao formal e especificacdo.

) 5

S 3

o ot

L 5 Parametros | &
Objetivo & q o Material
Sonoro ° Sonoro

Sintetizador

(O representacdo cognitva (O representacdo computacional
Fig. 3.5: Visdo representacional no processo tradicional de sintese sonora.

A Figura 3.6 apresenta o resultado da andlise representacional aplicada ao modelo proposto de
sintese por descri¢cao do objetivo sonoro, apresentado na Figura 2.5 da Secdo 2.2.2. A diferenca deste
modelo e do anterior € a presenca de uma representacdo computacional intermedidria, localizada
entre o objetivo sonoro e os parametros do sintetizador. Esta representa¢do, denominada "Descri¢ao
do objetivo sonoro", é obtida por um processo de descri¢dao do objetivo sonoro realizado pelo usudrio.

A tradugdo para os parametros do sintetizador € realizada como um processo computacional.
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o o
. g Par; 5
Objetivo Descricdo do 3 arametros 5 Material

do
Sintetizador

Objetivo
Sonoro

Sonoro

Sonoro

(O representagéo cognitva (O representagao computacional

Fig. 3.6: Visdo representacional no processo descritivo de sintese sonora.

A criagdo de um mecanismo que corresponda ao modelo da Figura 3.6 exige o desenvolvimento
de uma representacdo computacional de descri¢ao. Para tal, € importante o entendimento do processo
de transicio entre representagdes, mais especificamente, neste caso, a compreensdo de como se da a
descricao do som pelo usudrio. Neste sentido, a Sec¢do 3.2 aborda o conceito de analogia e como ele

se relaciona com representagoes.

3.2 Analogia e representaciao

O estudo de processos que se utilizam de analogias € relacionado com varias dreas do conhec-
imento. Foge ao escopo desta dissertagcdo um estudo mais aprofundado deste mecanismo de vital
importancia para os processos de linguagem natural. Todavia, neste trabalho, fazemos uso do termo
analogia como um mecanismo utilizado pelo usudrio ao relacionar o objetivo sonoro com uma

representacdo computacional.

Em engenharia, analogia é o fundamento da modelagem de sistemas. Dois processos sao
andlogos quando se equivalem, em algum aspecto, apesar de pertencerem a paradigmas distintos.
A prépria concepe¢do do termo "processamento analdgico” se refere a possibilidade de realizar pro-
cessamento em dominios distintos, andlogos a um principio inicial. Por exemplo, os computadores
analdgicos utilizam sistemas elétricos, mecanicos ou hidrdulicos, andlogos a algum processo real
ndao computdvel por restricdes estruturais, temporais ou de alguma outra natureza. Entre as décadas

de 40 e 60, computadores eletrdnicos analdgicos eram utilizados em simulacdo de componentes
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aeroespaciais, por serem mais rapidos e de mais facil programacio que os computadores digitais da
época (Truitt & Rogers, 1960). Existem registros de computa¢do analégica datados de 100 anos antes
de Cristo: ao mecanismo Antikythera € creditada a funcionalidade de calcular posi¢des astrondmicas

(Wright, 2004).

Decorrente do processo historico da computacdo analdgica e a necessidade de diferencid-la do
uso de codificacdo bindria, o termo analdgico foi atribuido aos sinais continuos, contrastando com os
sinais quantizados. Em sistemas de dudio, o termo analdgico € utilizado para designar dispositivos de
armazenamento e reproducao nao digitais. Aplica-se esse conceito pelo fato da inscri¢io mecanica
em discos de vinil ser uma analogia ao sinal sonoro. Conceitualmente € errado afirmar que uma
representacio digital ndo € analdgica, ja que a diferenga entre uma gravacdo em PCM de outra em

fita magnética é apenas a quantificacio e codificacdo, e ndo o que ambas representam.

Estes processos determinam representagdes computacionais que sdo andlogas aos sinais fisicos.
Contudo, o estudo da analogia também se relaciona com a pesquisa do processo cognitivo humano.
De fato, ¢ uma das dreas de maior convergéncia interdisciplinar no contexto das ciéncias cognitivas.
H4 fortes conexdes entre os trabalhos de computacdo e psicologia, como Falkenhainer (1988),

Holyoak & Thagard (1989), Halford (1992) e Keane et al. (1994).

Existe também uma discussao a respeito da importincia da analogia no processo cognitivo e da
forma como se desenvolve o processo de representacdo. Hofstadter (2001) diz que a analogia é a
base da cogni¢do, pois no processo cognitivo s@o estabelecidas representacdes do estimulo externo
percebido. Ele faz uma critica aos modelos de representagcdao programados e diz que a representagcao
¢ extraida de forma natural do estimulo e ndo o estimulo que é condicionado a uma forma de
representacdo. Hofstadter diz que percepcdo e analogia sdo a mesma coisa. Forbus et al. (1998)
critica esta visdo dizendo que se trata de uma simples metafora, que os processos cognitivos sao
muito complexos para serem simplificados pela simples no¢do de analogia. Em sintese, Hofstadter
defende que a representacdo deve ser adaptativa enquanto Forbus defende uma representacdo inata.

Morrison & Dietrich (1995) fazem uma critica as querelas entre Hofstadter e Forbus dizendo que
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ambos estdo tratando de aspectos diferentes do estudo da analogia, e que um modelo mais efetivo

consideraria tanto a adapta¢do como a pré-estruturagao.

Gentner (1989) discute que o mapeamento € o processo geral que estd no nucleo da analogia.
Neste sentido, a no¢do de analogia inclui representacdes distintas € 0 mapeamento entre elas. Este
mapeamento indica a relacdo entre os dados de duas representacdes. Segundo Gentner, no contexto
da cognicdo, a analogia inclui o mundo real, a representacdo mental e sua intencionalidade. Nesta
visdo, € possivel incluir os modelos de Hofstadter e de Forbus. A discordincia € sobre a formulagcdo

da representag@o e nao sobre os processos de mapeamento.

Utilizando-se do modelo de Gentner (1989), neste trabalho consideramos que, na representacao
computacional de sinais sonoros, a analogia inclui o sinal sonoro original, a representacio computa-
cional e a relacdo entre elas. Neste caso, 0 mapeamento estd sujeito as imperfeicdes dos mecanismos
de captura, como as distor¢des de microfones, ou da propria natureza da representagdo, como a
quantizacdo do PCM ou a resolugdo das trilhas de um disco de vinil, por exemplo. Para Holyoak
& Thagard (1995), em um contexto de representagdes mentais, analogia "comprime cada situacdo
do mundo real em uma caricatura pequena e congelada dela mesma, contendo precisamente seu
nticleo e algo mais."?. O ponto é que, na analogia, 0 mapeamento ndo precisa ser perfeito e nem a

representacio precisa cobrir todos os aspectos da outra parte.

3.2.1 Analogia no processo de sintese sonora

Neste trabalho, a analogia é vista como o meio pelo qual o usudrio se relaciona com a repre-
sentacdo computacional. De forma restrita, no estudo que se desenvolve, parte-se do principio de
que qualquer representacdo, quando utilizada em um processo de sintese, torna-se andloga a uma
representacdo cognitiva se o processo de modelagem for capaz de conciliar as discrepincias entre

o modelo de processamento e a idéia de sonoridade do usudrio. Ainda de forma mais restrita, para

2"to hand shrink each real-world situation into a tiny, frozen caricature of itself, containing precisely its core and little

else"”
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tornar possivel um modelo, o que diferencia e qualifica duas representagdes computacionais € a
facilidade com que o usudrio estabelece analogias sonoras que se coadunam com o objetivo sonoro.
Assim, a arquitetura da representacao de descri¢do deve buscar a maior facilidade de estabelecimento

de analogia.

7

A partir do principio de que analogia é o mecanismo pelo qual se realiza a tradugdo entre
a representagdo cognitiva € a computacional, o modelo representacional de sintese apresentado
na Figura 3.5 se mostra como um caso especifico do modelo proposto da Figura 3.6, em que a
representacio de descri¢cao possui um comportamento fisico idéntico aos parametros do sintetizador.
Neste caso, a descri¢do do sinal sonoro se d4 por meio dos pardmetros do sistema. O estabelecimento
de analogia aqui é complexo e depende da capacidade do usudrio de relacionar o comportamento

dindmico dos pardmetros com as qualidades da sonoridade desejada.

A proposta desta dissertagdo € a dissociacdo da representacdo descritiva dos pardmetros do
sintetizador, com base em uma arquitetura de representacdo que permita o fécil estabelecimento
da analogia entre o sinal sonoro e o meio de representacdo. Assim, sdo duas as tarefas para a
formagdo do sistema proposto: (1) a arquitetura da representacéo descritiva; e (2) o mapeamento

desta representac¢do nos parametros do sintetizador.

No Capitulo 4, apresentam-se ferramentas computacionais capazes de lidar com a natureza do
problema de mapeamento. Como descrito anteriormente, trata-se de um processo exploratdrio,
que ndo presume a existéncia de uma solu¢do 6tima global e sim de um espago de solu¢des para
serem utilizadas de forma criativa pelo usudrio. Neste sentido sdo uteis métodos de Computacdo
Natural, apresentados no Capitulo 4, como: computagdo evolutiva, redes neurais artificiais e sistemas

imunoldgicos artificiais.

No Capitulo 5, apresenta-se o primeiro modelo no qual busca-se uma aplicagdo da relacdo
entre parametros de sintese e sonoridade. Utiliza-se um conceito de analogia acustica em que

amostras sonoras sdo utilizadas como representacdo computacional e como referéncia de controle
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de um processo de otimizagdo. Em uma implementacdo formalizada e validada por meio de testes
subjetivos, utiliza-se um som para carregar informacgdo da evolu¢do dindmica global do sinal e um
conjunto de sons (pequenos graos sonoros) para representar a diversidade de uma populacdo de

sonoridades.

No Capitulo 6, faz-se uma outra relacio entre analogia e objetivo sonoro. Neste caso, utiliza-se
um conjunto de "figura semanticas" que carregam a nocao de sonoridade. Em uma implementagao
chamada "Acusmata", redes neurais sdo utilizadas para mapear o espaco paramétrico instantaneo
de um mecanismo de sintese aditiva, acoplado a sintese subtrativa, em um espago regido por eixos

relacionados as figuras semanticas.

No primeiro modelo, a sonoridade de um som ¢é relacionada de forma direta com as amostras
pertencentes a uma populacdo, enquanto, no segundo, a sonoridade € relacionada de forma indireta,
utilizando-se linguagem natural para construir as analogias entre o controle e a representacao
computacional. O Apéndice A traz um tutorial ilustrativo, simplificado e didatico dos tipos de

analogia empregados no trabalho.



Capitulo 4

Métodos Computacionais

Este capitulo apresenta os métodos computacionais aplicados nos modelos de sintese desta
dissertacdo. Sao técnicas que se incluem no campo da computagdo natural por possuirem inspira¢ao
em conceitos e analogias provenientes da biologia. Uma assimilac¢ao parcial dos paradigmas apresen-
tados nos proximos capitulos € possivel sem o entendimento desses métodos. Contudo, os resultados
obtidos certamente estdo sustentados em atributos matematicos e computacionais apresentados por

estas técnicas. Assim, este capitulo apresenta o niicleo de processamento empregado neste trabalho.

4.1 Computacao natural e inspiracao biologica

Computagao natural é definida por de Castro (2007) como uma terminologia introduzida para
englobar trés classes de métodos: (1) aqueles baseados na natureza para o desenvolvimento de
novas técnicas computacionais de resolugdo de problemas; (2) aqueles que se baseiam no uso do
computador para simular e reproduzir artificialmente fendmenos naturais; e (3) aqueles que aplicam
materiais naturais para realizar computacdo. As técnicas principais sdo: redes neurais, computagcao
evolutiva, inteligéncia coletiva, sistemas imunoldgicos artificiais, geometria fractal, vida artificial,

computagdo por DNA e computacio quantica.

A motivagdo principal das técnicas incluidas na classe (1) é a de prover meios de solugdo

35
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ou alternativas aos mecanismos tradicionais de solu¢do de problemas que ndo possuam uma
resolucdo satisfatéria, como por exemplo programacdo linear, ndo-linear e dinamica (de Castro &
Von Zuben, 2005). Estas solucdes sao comumente denotadas como heuristicas ou meta-heuristicas
(Kochenberger & Glover, 2003). Neste capitulo, sdo abordadas trés destas técnicas: redes neurais
artificiais, inspiradas no sistema nervoso dos vertebrados; computacdo evolutiva, baseada na teoria
de selecdo natural de Darwin; e sistemas imunoldgicos artificiais, inspirados nos mecanismos de
defesa de organismos superiores. No contexto deste trabalho, os mapas auto-organizaveis, Secao
4.2.3, algoritmos genéticos, Secdo 4.4, e sistemas imunoldgicos artificiais, Secdo 4.3, sdo utilizados
como mecanismos de "quantizacio vetorial", Secao 5.3.5, no Capitulo 5. "Rede neural perceptron de
multiplas camadas"!, Secdo 4.2.1, € aplicada no Capitulo 6 na tarefa de aproximacio de uma funcio

de mapeamento.

4.2 Redes neurais artificiais

Os trabalhos envolvendo redes neurais artificiais (RNAs) se motivam pelo fato do cérebro humano
processar informagdes de forma diferente dos paradigmas tradicionais de computagdo. O sistema
nervoso, que inclui o cérebro, é capaz de realizar tarefas, tais como reconhecimento de padrdes
e controle motor de forma rdpida através de um processamento altamente complexo, nao-linear e
paralelo (Haykin, 2001). Outro fator relevante € que o sistema nervoso estd em constante modificagdao

e atualizacdo, sendo capaz de realizar aprendizado e organizar informacao na forma de conhecimento.

Dentre as funcionalidades do cérebro se incluem: adaptabilidade por intermédio de aprendizado;
comportamento sensivel ao contexto; tolerancia a erro; capacidade de operar com conhecimento
parcial; grande capacidade de memodria; capacidade de processamento paralelo e em tempo real.
O cérebro € capaz de perceber regularidades no meio e gerar abstragdes que capturam a estrutura
destas regularidades, possibilitando a predicdo de observacodes futuras e o planejamento de agdes

visando o atendimento de multiplos objetivos. Haykin (2001) cita que o uso de redes neurais

Y"Multilayer Perceptron.”
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possibilita, dentre outras, as seguintes propriedades: mapeamento multidimensional de entrada-saida,
através de aprendizado supervisionado, com aplicagdo em aproximacdo de fun¢des multivaridveis e
classificacdo de padrdes; ndo-linearidade, sendo capaz de reproduzir nao-linearidades arbitrarias em
um mapeamento; adaptabilidade, por ser possivel modificar sua composi¢ao frente a novos estimulos
externos ou ao contexto; tolerancia a falhas, de modo que a danificagdo de um componente da rede

geralmente exerce pouca influéncia sobre o desempenho global.

O ponto de partida para o estudo das RNAs esta associado a primeira modelagem matemadtica do
neurdnio, unidade basica de processamento do cérebro, por McCulloch & Pitts (1943). No cérebro,
0s neurdnios sdo interconectados em redes através de ligacdes chamadas sinapses. No modelo da
Figura 4.1, o neurdnio € constituido por N entradas ( ej, es,e3,...,€ex ) € SEUs respectivos pesos
sindpticos ( p1, P2, Ps,--.,PN ), um bias ( b ), um nivel de ativacdo interna ( v ), uma fungdo de

ativacdo ( (-) ) e uma saida (s). A saida é calculada a partir das Equacdes 4.1 ¢ 4.2.

N
v="> ep;i+b 4.1)

=1

s =p(v) (4.2)

funcéo de
ativagéo

Fig. 4.1: Modelo de neurdnio de McCulloch-Pitts.
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A funcdo de ativacdo faz a conversdo entre o acumulado ponderado da entrada, denominado
campo local induzido no neur6nio ( v na Equacdo 4.1 ), e a saida. McCulloch e Pitts utilizavam
uma funcao limiar ( também conhecida como funcio de Heaviside ) definida na Equagao 4.3 e com
grifico na Figura 4.2. Esta funcdo retorna O para ativagcdes internas negativas, € 1 para ativacoes

internas nula ou positivas:

1 sev>0
{ 4.3)

0 sev<0

saida

0 ativacao

Fig. 4.2: Fungdo de ativacdo limiar ou de Heaviside

Outra funcdo € a linear por partes, Equacdo 4.4 e Figura 4.3, que cria uma transi¢cdo linear entre

os valores O e 1:

1 sevZ—i—%
pv)=qv+1i se+l>v>-1 (4.4)
0 sev < —1

Visando suavizar ainda mais a transi¢do entre os dois niveis de saturacdo da saida, é geralmente
adotada a funcdo sigmoide, que transita de 0 a 1 em uma curva em formato de s. Um exemplo
€ a funcdo logistica, Equacdo 4.5 e Figura 4.4, onde o parametro a é normalmente tomado com
valor unitdrio. Estas fun¢des emitem saida limitada ao intervalo [0, 1], mas é comum a aplica¢do do
intervalo [—1, 1], com poucas modifica¢cdes nas fungdes de ativacdo. No caso de funcdo sigmdide,

um exemplo que produz saida no intervalo [—1, 1] é a fun¢@o tangente hiperbdlica ( tanh ).
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~ #

¥ 0 +k ativacao

Fig. 4.3: Func¢do de ativagao linear por partes.

1

1 + exp(—av) (4-)

¢(v)

saida
1

s

) 0 +% ativacao

Fig. 4.4: Funcao de ativacdo sigméide com a = 1.2.

Uma rede neural é uma organizacdo de varios neurdnios interconectados. A forma como a
rede € estruturada é chamada arquitetura de rede. Existem basicamente dois tipos de arquitetura:
alimentadas adiante e recorrentes. Nas arquiteturas alimentadas adiante, todas as ligagdes sindpticas
ocorrem de um neurdnio a outro de forma que nem sua saida nem a de nenhum adjacente sejam
ligadas em sua entrada, i.e., ndo hd retroalimentacdo. Redes recorrentes sdo caracterizadas pela

presenca de lacos de retroalimentacgdo.

As redes alimentadas adiante sdo, em geral, organizadas em camadas, podendo ser de camada
Unica ou de mdltiplas camadas. A Figura 4.5 apresenta um exemplo de rede alimentada adiante de

uma camada. A rede, organizada em uma Unica camada, faz um mapeamento direto entre o conjunto
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de dados de entrada e a saida. Este exemplo possui 4 entradas € 4 neurdnios em sua tnica camada.
A Figura 4.6 apresenta uma rede alimentada adiante de multiplas camadas, tendo 4 entradas, 5
neurodnios na camada intermedidria e 2 na camada de saida. Esta arquitetura de rede é conhecida
como MultiLayer Perceptron (MLP). A Figura 4.7 apresenta uma rede recorrente com uma unica

camada de neurdnios.

O

(O—

camada de entrada camada de saida
Fig. 4.5: Rede neural alimentada adiante de camada unica.

Além das supracitadas arquiteturas tradicionais, existem estratégias para o desenvolvimento
construtivo de arquiteturas de rede, como, por exemplo, "aprendizado por busca de projecdo"?
(Hwang et al., 1994) e também propostas que envolvem poda® de componentes (Reed, 1993).
Programacdo genética pode ser utilizada no desenvolvimento automatico de propostas de arquiteturas
de RNAs (Fogel, 1993; Yao & Liu, 1997). Em Angeline et al. (1994), algoritmos genéticos sdo
utilizados para o projeto automdtico de redes recorrentes. Existem ferramentas para a sintese de

arquiteturas customizadas, como o IQR (Bernardet et al., 2002), que permite o desenvolvimento de

2Projection Pursuit Learning
3pruning
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camada de entrada camada oculta camada de saida

Fig. 4.6: Rede neural alimentada adiante de multiplas camadas.

t@
>% saidas

entrada -

Fig. 4.7: Rede neural recorrente.

arquiteturas complexas para aplicacdoes em tempo real.

Uma vez definida a arquitetura, o passo seguinte € proceder com o aprendizado a partir de esti-
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mulos externos. O aprendizado consiste em estabelecer os pesos sindpticos, no caso de arquiteturas
fixas, ou estabelecer a propria arquitetura e seus pesos sindpticos, no caso em que a topologia é
ajustdvel. Haykin (2001) cita cinco mecanismos de aprendizado: por correcdo de erro, baseado
em memoria, hebbiano, competitivo e de Boltzmann. Estes aprendizados podem ser classificados
em supervisionado ou nao-supervisionado. O treinamento supervisionado fornece como estimulo
externo a entrada e a saida desejada e o algoritmo de treinamento utiliza o erro entre a saida obtida
e a desejada como controle. Nos algoritmos nao-supervisionados, a base é a auto-organizacao.
Auto-organizacdo se dé a partir de estimulos externos e regras de interacdo local, de modo que a rede
neural seja capaz de assimilar propriedades estatisticas presentes nos estimulos externos, na forma

de padrdes de organizacao.

4.2.1 Rede alimentada adiante de multiplas camadas

As redes neurais do tipo perceptron alimentadas adiante e de miltiplas camadas, ou MLP?, sio
aplicadas basicamente para mapeamentos entrada-saida a partir de treinamento supervisionado. As
aplicagdes principais sdo a aproximacgado de fungdes multidimensionais, a partir de dados amostrados,

e classificacdo de padrdes.

O procedimento de aprendizagem consiste em apresentar entradas a rede e modificar os pesos
das conexdes sindpticas de forma a minimizar o erro entre as correspondentes saidas obtidas e as
desejadas. Estes procedimentos se diferenciam basicamente na estratégia de apresentacao de dados e

na heuristica de alteracido dos pesos.

Com relagdo a apresentacao dos dados, ela pode ocorrer por batelada, em que todos os dados sdo
apresentados e apenas apds isso 0s pesos sdo alterados, ou em seqii€éncia, sendo os pesos alterados a
cada amostra apresentada. Em ambos os casos, varios ciclos de apresentacdo de todas as amostras

sd0 necessarios para concluir o processo de treinamento.

“"Multilayer Perceptron.”
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Ja relativo as técnicas de modificagdo dos pesos, a informacdo utilizada € o erro entre a saida
obtida e a desejada frente a uma entrada especifica e suas derivadas em relagdo aos pesos. Assim, o

treinamento se assemelha a um processo de otimizacao nao-linear e irrestrita (Von Zuben, 1996).

de Castro (1998) apresenta uma taxonomia para os mecanismos de aprendizado para redes neurais
artificiais, os dividindo em quatro grupos: métodos sem diferenciagdo, métodos de primeira ordem,
métodos de segunda ordem e métodos empiricos. Métodos sem diferenciacao utilizam a métrica de
erro de forma direta, como o caso de algoritmos genéticos (van Rooji et al., 1996) e simulated an-
nealing (Boese & Kahng, 1993). Os métodos de primeira ordem utilizam a primeira derivada do erro.
Neste grupo, inclui-se o método de retropropagacio’ associado ao gradiente descendente, mais tradi-
cional e historicamente relevante (Rumelhart et al., 1986). Os métodos de segunda ordem utilizam
a derivada segunda do erro, constituindo o grupo de maior aplicacdo. O udltimo grupo constitui as

técnicas com pouca formalizacao e geralmente ndo sao considerados em teoria de otimizagao cldssica.

4.2.2 Treinamento supervisionado e validacao

A validagao interfere sobre o0 momento de parada do treinamento supervisionado. Uma vez que
normalmente o grupo de amostras de treinamento nio representa de forma plena 0 mapeamento a
ser aproximado, o excesso de treinamento pode causar um mapeamento viciado a estes dados. A
Figura 4.9 ilustra o problema do sobre-treinamento. As bolas representam as amostras utilizadas no
treinamento, enquanto as estrelas sdo amostras que pertencem a funcao a ser mapeada, mas que nao
sdo utilizadas durante o treinamento. O treinamento tendencioso acerta todos os valores do conjunto
de bolas, mas possui grande distancia das estrelas. Isso implica em uma generaliza¢do pobre. O
segundo mapeamento possui certo erro em relacdo as bolas, porém generaliza melhor, ou seja, ap-

resenta um bom comportamento junto as estrelas, as quais nao foram utilizadas durante o treinamento.

Uma estratégia para implementar a validacdo requer a separacdo dos dados de entrada em um

grupo de treinamento e outro de validacdo. A rede € treinada com o primeiro grupo e o treinamento €

Sbackpropagation
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[ ESTRATEGIAS DE TREINAMENTO }
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Algoritmos de otimizacao
« Algoritmo Genético (AG) sem « Método do gradiente conjugado (GC)
+ Simulated Annealing (SA) }diferenciagéo « Método de Fletcher & Reeves (FR) 22 ordem

+ Algoritmo padrao (BP)
+ Método do gradiente (GRAD)
« Método de Newton (MN)

+ Método de Levenberg-Marquardt (LM)

+ One-Step Secant (OSS)
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+ Método de Polak-Ribiére (PR)
+ Gradiente conjugado escalonado (SCG)

* Quase-Newton (QN)
- Davidon-Fletcher-Powell (DFP)

22 ordem
(quase-Newton)
+ Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)

(grad. conjugado)

» Modificagbes do Algoritmo Padrao (Mod.) } .
empiricos

* QuickProp (QP)

Fig. 4.8: Topologia de métodos de aprendizado para MLP (de Castro, 1998).

interrompido levando em considera¢do uma medida de generalizacdo relacionada ao segundo grupo.

Um dos problemas desta abordagem € a diminui¢do do nimero de amostras para o treinamento.

Validacdo cruzada consiste em dividir os dados de forma que todos possam ser utilizados no

treinamento e na validacdo, num processo de reamostragem dos conjuntos de treinamento e de

validagcdo. Goutte (1997) discute o ganho de performance pelo uso de validag¢do cruzada. Uma das

técnicas € chamada de k-fold, em que o conjunto de dados € dividido em k grupos: a cada iteracao,

€ separado um grupo para a validacdo enquanto os outros sdo utilizados para o treinamento. Outro

método € chamado de leave-one-out: consiste em remover uma amostra e realizar um treinamento,

em seguida, calcula-se o erro relativo a esta amostra. Realiza-se 0 mesmo para todas as amostras e

calcula-se o erro médio. Esta e outras técnicas que criam restri¢des de suavidade para aproximacoes

de mapeamentos de entrada-saida a partir de um conjunto finito de amostras sdo conhecidas como

regulariza¢do (Tikhonov, 1963).
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treinamento tendencioso treinamento adequado

ZX  amostras ndo utilizadas no treinamento
QO amostras utilizadas no treinamento

Fig. 4.9: Tlustragdo de um mapeamento tendencioso por excesso de treinamento € um mapeamento suave.

4.2.3 Mapas auto-organizaveis

Um dos principios dos caminhos sensoriais do cérebro é que o posicionamento de neur6nios
€ ordenado e comumente reflete algumas caracteristicas fisicas dos estimulos sentidos (Kandel &
Schwartz, 1985). Por exemplo, em cada nivel do caminho auditivo, células nervosas e fibras sdo
arranjadas anatomicamente em relacdo a freqii€ncia que elicia a maior resposta em cada neurdnio.
Esta organizacdo se estende até o cortex auditivo (Moller, 1983). Apesar de grande parte da
organizacdo de baixo nivel ser pré-definida geneticamente, parte da organizagdo em niveis mais
elevados € criada durante o aprendizado, por algoritmos que promovem auto-organiza¢dao. Kohonen
(2000) apresenta estes algoritmos, que produzem o que ele chama de mapas auto-organizaveis, os

quais apresentam algum grau de equivaléncia com aqueles que ocorrem no cérebro.

Os mapas auto-organizaveis (MAOs) de Kohonen associam dados de alta-dimensionalidade em
uma grade de baixa dimensdo, caracterizando um quantizador vetorial (Lippmann, 1987). Nés de
saida sdo interconectados localmente. Baseado nos principios organizacionais dos neurdnios, nos
topologicamente proximos sdo sensiveis a estimulos fisicamente similares. Conseqiientemente, os
nés de saida sdo ordenados naturalmente, sem interferéncia externa, em um processo chamado de
aprendizado nao-supervisionado. Depois de repetidas apresentacdes do conjunto de entrada, as
posicdes dos nds de saida irdo especificar clusters ou centros de vetores que amostram o espaco
de entrada, de forma que a funcdo densidade de probabilidade dos centros de vetores tende a se

aproximar da funcdo densidade de probabilidade dos vetores de entrada (Kohonen, 1984b).
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A arquitetura de um mapa, ilustrada na Figura 4.10 em uma configuracdo bidimensional, é um
conjunto de nés ou neurdnios m; com um conjunto de pesos sindpticos [m;; ...m; p] associado, de
mesma dimensdo que um vetor de dados de entrada [v; . ..vp|. Entre os nés, existe uma relagdo de
vizinhanca, ver Figura 4.11. A ordem de distancia entre um né e outro € o nimero minimo de nés no

menor caminho entre eles.

Arranjo em
*°
Neurdnios my

Pesos sindpticos
[0, ..., mp]

Dados de
Entrada

Fig. 4.10: Ilustragcdo da arquitetura de um MAO bidimensional. Extraido, com permissio do autor, de Zuchini
(2003).

O processo de treinamento, ou seja, o ajuste dos pesos sindpticos, se dd pela apresentacio
repetida do conjunto de dados de entrada. A atualizacdo dos pesos sindpticos pode ocorrer
na apresentacdo de cada dado novo ou em batelada, apds a apresentagdo de todo o conjunto,
evento denominado época de treinamento. Cada época € composta por trés fases: Fase compet-

itiva, Fase Cooperativa e Fase de Aprendizado. A Figura 4.12 apresenta um fluxograma do algoritmo.

Na fase competitiva, o n6 com menor distancia ao dado de entrada é escolhido para aprender, ele

€ denominado best matching unit (BMU). Na fase cooperativa, os nds vizinhos aquele rotulado como
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(@ (b)

Fig. 4.11: Diferentes relagdes de vizinhanga em arranjos bidimensionais:(a) retangular; (b) hexagonal.
Conexdes claras entre nés definem néds vizinhos. Linhas escuras definem a ordem de vizinhanga em relagdo ao
né m;. Extraido, com permissdo do autor, de Zuchini (2003).

BMU também terdo seus pesos sindpticos ajustados, mas a uma taxa inferior, proporcional ao inverso
da distancia no mapa. Por exemplo, essa taxa de ajuste pode obedecer a uma fun¢do de vizinhanca
que é monotonicamente decrescente com o distanciamento da BMU (Kohonen, 1984b). A ultima

fase € a do aprendizado. Os pesos dos nds sdo atualizados de acordo com a Equag@o 4.6.

wiln +1] = wjln] +nln] X hyiwn] x (@ = w;n]) (4.6)

A cada época n, o peso w de cada né j € modificado na direcdo do vetor de dados de entrada .
O grau de aprendizado € dado pelo produto da taxa de aprendizado global 7, relativa a época, e da
fun¢do de vizinhanga h da BMU i(x), considerando o né sendo atualizado. A taxa de aprendizado
global e a dispersdo da funcdo de vizinhanca decaem com o tempo (Gomes & Von Zuben, 2003).

Esta politica garante dois estagios diferentes no desenvolvimento do mapa: um comeco com taxas de
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Inicializacao
dos pesos

condicao

de parada »_FM

Fase Competitiva
determina BMU

) 4

Fase Cooperativa
determina vizinhos

A 4

Fase Aprendizado
aplica aprendizado

Fig. 4.12: Fluxograma do algoritmo de aprendizado do MAO.

aprendizado mais elevadas e funcdo de aprendizado mais abrangente, implicando num aprendizado
menos rebuscado e sem tendéncia a convergéncia; um final com sintonia fina, taxa de aprendizado

mais baixa e vizinhang¢a mais localizada, visando a convergéncia do ajuste.

A Figura 4.13a ilustra graficamente, em um cendrio bidimensional, o processo de aprendizado
vetorial, considerando uma amostra Vj, de entrada. A BMU se aproxima mais do vetor de entrada V,
com os vizinhos se aproximando em um grau menor, indicado pela fun¢do de vizinhanca da Figura

4.130.
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(a) (b)

Fig. 4.13: (a) Tlustragdo do processo de aprendizado vetorial, (b) BMU e curva de grau de aprendizado. Ex-
traido, com autorizag¢do do autor, de Zuchini (2003).

4.3 Sistemas imunoldgicos artificiais

Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIAs) sdo procedimentos adaptativos inspirados pelos
sistemas imunolégicos biolégicos e voltados para a solucdo de problemas computacionais (de Castro
& Timmis, 2002). Esta defini¢cdo esta coerente com aquela de Dasgupta (1999), que apresentou os
SIAs como "uma composi¢do de metodologias inteligentes, inspiradas por sistemas imunolégicos
naturais, para a resolucdo de problemas do mundo real"®. A aplicacio que pode ser vislumbrada de
forma mais direta € a de sistemas de seguranca em redes de computadores, baseada em aspectos da

Teoria de Rede Imunolégica (Jerne, 1974).

A funcdo bésica do sistema imunoldgico bioldgico € proteger o organismo da acdo de antigenos,
os quais podem ser definidos como agentes causadores de doencgas. O sistema atua identificando
um antigeno e sinalizando quimicamente para a a¢do de mecanismos internos de combate. Esta
identificacdo € realizada a partir da comparagdo de padrdes protéicos e a sinalizacdo € realizada
por um tipo de proteina denominada anticorpo, produzido pelas células B. Anticorpos se ligam ao

antigeno, atraindo células especiais para a sua elimina¢do, denominadas macréfagos.

6"a composition of intelligent methodologies, inspired by the natural immune system for the resolution of real world

problems"
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O problema maior da identificacdo por antigenos é que se estima que existam 10'® variedades
de padrdes possiveis. Assim, é impossivel manter uma estrutura de identificacio individual. E
necessdrio, entdo, que cada anticorpo seja capaz de se ligar a um grupo de antigenos, em um processo
denominado identificacdo parcial, e que existam mecanismos de maturacao de afinidade, permitindo

a producdo de anticorpos com maior capacidade de se ligar a cada antigeno.

Para realizar este processo com sucesso, o sistema deve possuir trés capacidades basicas:
* Diversidade: de criar anticorpos para qualquer tipo de antigeno;
* Memdria: de lembrar quais anticorpos obtiveram sucesso com quais antigenos;

* Tolerancia: de diferenciar antigenos de elementos do préprio organismo e/ou que ndo causam

doencas.

A esséncia do mapeamento antigeno-anticorpo estd na populacdo de células de identificacao
de antigenos e produgdo de anticorpos. A capacidade de diversidade € possivel pelo fato destas
células serem capazes de gerar proteinas ndo baseadas na sua estrutura de DNA. A geracdo de
células que identificam um dado antigeno € possivel devido a selecdo clonal (Burnet, 1959). Neste
processo, na presenga de um antigeno, as células de identificagdo sdo clonadas, com pequenas
variagdes no antigeno a ser identificado. As células capazes de identificd-los com maior eficiéncia
obtém prioridade em posteriores clonagens. Estas células t€ém vida curta e por isso atuam de forma
especifica em uma invasdo. A memoria € obtida a partir de uma populacdo de células imaturas
de vida longa. Estas células sdo os pontos iniciais do processo de clonagem citado anteriormente.
Na presenca de um antigeno novo, elas sdo geradas ocasionalmente a partir de células que sejam
sucessivamente clonadas em um processo denominado "Maturagdo de Afinidade" (Nossal, 1993).

Estes dois processos sdo a base do modelo de representacdo dos sistemas imunol6gicos.

A capacidade dos sistemas imunoldgicos naturais de reconhecer uma ampla gama de antigenos
com um nimero reduzido de anticorpos inspira uma metafora computacional em que uma populagcdo

de anticorpos digitais representa um grupo mais extenso de antigenos digitais. Esse mecanismo de
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obtencdo de protdtipos caracteriza um processo de quantizacdo vetorial. Na metdfora computacional,
0s prototipos representativos correspondem aos anticorpos, enquanto que os dados a serem represen-
tados correspondem aos antigenos, sendo que o formalismo matemadtico estd vinculado a concepgao

de um "espago de formas"’ (Perelsen & Oster, 1979).

A rede imunoldgica artificial (aiNet®) (de Castro & Von Zuben, 2001) é uma aplicagdo com-
putacional de identificagdo de grupos (clusterizacido) do paradigma de representacdo dos sistemas
imunolégicos. O reconhecimento entre os anticorpos e os antigenos € devido a um processo compet-
itivo de afinidade. A medida da afinidade é a norma da distancia especifica do espago de formas em
que se efetua a metafora, em geral, euclidiano. Em seu processo competitivo, redes de anticorpos sao
semelhantes a mapas auto-organizdveis, exceto pela falta de vizinhanga local para guiar as interacdes
de anticorpos. Outra caracteristica particular da aiNet € que o tamanho da populacdo € auto-regulado:
positivamente, por clonagem de seus elementos, e negativamente, por supressdo. No treinamento, a
competi¢do entre os anticorpos implica a ativacdo da rede e ploriferacdo de células bem sucedidas,

além da elimina¢do das que falham.

A Figura 4.14 apresenta um fluxograma da aiNet. O algoritmo € episddico, sendo interrompido
por alguma condi¢do de parada, sendo que o nimero méaximo de épocas e a satisfacdo de alguma
especificacdo de qualidade sdo exemplos. Na iteracdo, é realizado um ciclo para cada padrao:
primeiramente, € calculada a afinidade entre cada protétipo da populacao e o padrdo; a partir da pop-
ulacdo, sdo gerados clones, sendo que a quantidade de clones gerados por protétipo € proporcional
ao seu grau de afinidade; a estes clones, € aplicada mutagdo (variacdo estocdstica de posi¢do) de
grau inversamente proporcional a afinidade; a afinidade entre esses clones e o padrdo € calculada;
realiza-se a apoptose, processo no qual os clones com pouca afinidade ( abaixo de um limiar de morte
natural o, ) sdo eliminados; é calculada a afinidade entre cada clone e os outros clones; realiza-se a
supressao clonal, processo no qual clones com alta afinidade com outro clone ( acima de um limiar
de supressdo o, ) sdo eliminados; os clones resultantes sdo incorporados a populacio de prototipos.

Uma vez aplicado o ciclo a todos os protétipos, € calculada a inter-afinidade dos protétipos, seguido

"shape space
8Artificial Immune Network
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do processo de supressao de rede ( similar a supressao clonal, utilizando o mesmo limiar ).

célula sdo eliminadas

-

para cada padrao
L calcula gera calcula
inicializa afinidade populacio afinidade
populacao com cada de clones com cada
célula clone
insere apoptose
supressao de rede clones clones com
células com muita na pouca afinidade
afinidade com outra populagao sao eliminados

leul supressao clonal calcula

calcula : ini

finidad tr clones com muita afinidade

atinidade entre afinidade com outro entre
células cia clone sdo eliminados clones
populacao

Fig. 4.14: Fluxograma da aiNet.

O limiar de supressdo fornece um controle sobre o grau de especificidade da rede. Um nimero
menor de protétipos, causados por um limiar baixo, implica em uma representagdo mais geral. Um
limiar mais alto cria uma representacdo com um numero maior de protdtipos, mas que tende a ser
mais precisa.

Outra aplicacdo de sistemas imunoldgicos, ndo explorada no contexto deste trabalho, é a chamada
"imunologia computacional"® (Forrest et al., 1996), que se preocupa com outros paradigmas além da
representacao em si. Forrest define que um sistema deste tipo deve ter alguns componentes basicos:
uma defini¢do estdvel de ser; prevencdo ou deteccdo e posterior eliminacdo de atividades externas
perigosas (infeccdes); memoria de infeccdes anteriores; métodos de deteccdo de novas infecgoes;
meios de proteger o proprio sistema imunoldgico. Isto pode ser aplicado em sistemas operacionais e
redes de computadores, tomando quatro tipos de arquiteturas (Forrest et al., 1997): prote¢ao de dados
estdticos; prote¢do de processos ativos em computador Unico; protecdo de rede de computadores

fixa; protecao de rede de computadores mutavel. Um exemplo é LISYS (Forrest & Hofmeyr, 1999),

O Computer Immunology
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sistema de deteccdo de intrusos em redes de computadores.

4.4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) representam um paradigma da computacdo evolutiva que consiste
em um conjunto de técnicas computacionais baseadas na teoria de evolucido de Darwin e no principio
de sobrevivéncia do mais apto. Dada uma populacido de individuos cujas propriedades fisicas sdo
codificadas em uma lista de atributos, operadores genéticos simples, como mutagdo, crossover e
selecdo, sdo repetidamente aplicados para produzir novas geragdes. O grau de adaptacio (firness) de
cada individuo na populacao € dado por uma funcao-objetivo. Os operadores genéticos promovem
uma exploracdo paralela do espaco de busca com concentragdo de individuos nas regides mais
promissoras, i.e., regides em que as amostras obtém os valores de fitness mais elevados. Isso ocorre
porque individuos com maiores indices de adaptacdo sdo favorecidos nas fases de reproducao, tendo

uma maior probabilidade de propagar o seu material genético para geragdes futuras.

A Figura 4.15 apresenta o fluxograma de um algoritmo genético padrdo, propostos e descritos por
Holland (1975) e analisados por Goldberg (1987). Inicia-se em uma €poca ¢, criando uma populagcao
P(t) de um tamanho fixo e avaliando seus individuos. Em seguida, entra-se no ciclo incremental
t = t+1, que cessa quando a condi¢do de parada for satisfeita. Primeiramente sdo escolhidos, através
de algum método de selecio estocastico seguindo uma taxa de reproducdo definida, individuos para
sofrerem mutagdo e recombinacdo, criando uma populagdo tempordria C'(t). Apds a aplicacdo
dos operadores genéticos, os novos individuos sdo avaliados. Por ultimo, um processo de selecao
recompde a populagido P(t) a partir dos elementos da populag@o anterior P(¢ — 1) e da temporaria

C'(t), utilizando alguma heuristica de selecao.

Mutacdo € um operador genético no qual um individuo é modificado para gerar outro individuo
diferente, em geral modificando aleatoriamente algum valor da codificagdo. Recombinacdo, ou

crossover, ¢ um operador genético no qual uma dupla de individuos € utilizada para gerar um novo
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Fig. 4.15: Fluxograma de um algoritmo genético.

individuo. O funcionamento mais comum, chamado "recombina¢do de um ponto", estabelece um
ponto aleatdrio na codificac@o e cria um novo individuo pela combinacdo da parte anterior ao ponto
do primeiro pai com a por¢do posterior do segundo pai. Outra técnica € denominada "recombinagado
uniforme", em que o valor de cada posi¢cao do novo individuo € escolhida por uma decisdo estocdstica
de distribui¢@o uniforme do valor da mesma posic@o nos pais. Na aplicacdo utilizada neste trabalho,
no Capitulo 5, o operador de recombinacdo é uma combinag¢do convexa, com indice escolhido

randomicamente, dos pais. Este operador é muito utilizado quando a codificacdo dos individuos

emprega numeros reais (Michalewicz, 2004).
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4.5 Aplicacido em Sintese Sonora

A aplicagdo destes métodos em sintese sonora pode nio ser clara a primeira vista. Meta-
heuristicas sdo geralmente aplicadas em tarefas de busca e exploracdo de espagos de alta dimen-
sionalidade e comportamento nao-linear, mas cuja principal caracteristica é o formalismo de sua
definicdo. Caso este da aproximagdo de funcdes por redes neurais e otimizacdo combinatdria por
algoritmos genéticos. Uma das principais caracteristicas € a capacidade destes métodos de lidar com
aprendizado a partir de dados, muitas vezes repletos de incompletude de amostragem, incerteza e

inconsisténcia.

Como discutido na Secdo 2.2.2 do Capitulo 2, o procedimento de sintese pode ser modelado
como um processo de busca em um espaco de sons. Processo esse marcado pela interferéncia
humana, fonte potencial de incompletude e inconsisténcia de defini¢do do espago e o que caracteriza
ainda o fato do processo de busca modificar o préprio espaco, sendo explorado. Assim, existe um
casamento entre as motivacdes de uso dos métodos bio-inspirados e as necessidades para o controle

do processo de sintese sonora.

As técnicas apresentadas ja foram utilizadas em mecanismos de sintese. Mapas auto-organizaveis
sdo aplicados em contextos voltados para agrupamento e extracdo de informacdes em conjuntos
extensos de dados, como em aplicacdes envolvendo dudio, principalmente na busca de taxonomias de
timbre (De Poli & Tonella, 1993; Cosi et al., 1994b,a; Feiten & Gunzel, 1994; Damiani et al., 1995;
De Poli & Prandoni, 1997; Loureiro et al., 2004). Kohonen (1984a), em uma das suas primeiras
aplicacdes, apresenta como seus mapas auto-organizaveis atuam como quantizadores vetoriais em
uma aplicagdo de reconhecimento de fala. Caetano et al. (2005a) apresenta uma proposta para
montar um espago topoldgico de controle de sintese sonora a partir de amostras utilizando um mapa

auto-organizdavel.

O algoritmo da aiNet j4 foi utilizado em aplicagdes sonoras de sintese de timbres por Caetano
et al. (2005b). Algoritmos genéticos foram utilizados em um contexto de sintese sonora e composi¢ao

por, entre outros, Horner (1995), Yuen & Horner (1997),Fornari et al. (2001), Caetano et al. (2005c¢),
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Santarosa et al. (2006) e Miranda & Biles (2007). Outros métodos incluem autdmatos celulares

(Miranda, 1995) e fractais (Polotti & Evangelista, 2001).



Capitulo 5

Representacao por analogia acustica

Representacdo por analogia acustica consiste no uso de amostras sonoras como paradigma de
descricdo de objetivos. Este tipo de representacdo ja € utilizado para busca em cole¢des de midias em
um método chamado "Busca por similaridade de contetido". Este ¢ um bom ponto de partida para a

aplicacao em uma metodologia de sintese sonora.

5.1 Busca por similaridade de contetido

Mecanismos de busca em uma base de dados apresentam uma demanda similar aquela do
controle de sintese sonora: a descri¢do dos objetivos. Logo, servem de um bom ponto de partida na

busca de novos paradigmas de controle para sintese sonora.

O modelo de busca em bases de dados tradicional € baseado no uso de palavras-chave textuais.
A cada objeto da colecdo sdo atribuidas palavras-chave e a busca € realizada no dominio que as
compreende. Modelos mais complexos de bases de dados, como o modelo relacional (Codd, 1970),
permitiram a busca por descri¢ao de atributos. No modelo relacional, cada objeto possui uma série
de entradas, ou tuplas, em tabelas de atributos. Estas entradas definem qualitativamente o dado. A
busca € feita pela restricao de atributos, sendo que os dados que se enquadram nestas restricdes sao

retornados ao usuario.

57
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Em cole¢des multimidia, meta-dados sdo utilizados como atributos. Meta-dados sdo dados que
se referem ao conteido de uma midia. Eles sdo obtidos por métodos de rotulagcdo, automdticos ou
manuais. MPEG-7 (Martinez, 2004) € um padrdo descritivo para midias projetado para otimizar a

aplicagdo de técnicas de busca por conteudo.

Busca por similaridade de contetdo consiste em realizar busca em cole¢des de alguma midia
especifica pela similaridade qualitativa com algum objeto de referéncia da mesma midia. Difere
dos mecanismos tradicionais de busca em uma base de dados por ndo atuar com uma descricdao
de palavras-chave ou atributos, mas com a extracdo automadtica desta descricdo de um objeto de
referéncia. Existem aplicacOes em video (Smith & Chang, 1997), modelos 3D (Funkhouser et al.,
2003), imagens (Wang et al., 2001)(Barnard & Forsyth, 2001) e dudio (Cano, 2007). Os modelos sdao

ilustrados na Figura 5.1

A representacdo por amostras de midia na busca por similaridade de conteudo € perceptualmente
amigavel ao usudrio, por permitir uma associacdo direta dos parametros de busca com o resultado
esperado. Isso permite que o usudrio manipule, de forma natural e consciente, os operadores do
mecanismo de busca. Assim, do ponto de vista do usudrio, a representacdo por amostras € uma
representacao associativa, ja que pela percepc¢ao € possivel realizar de forma direta o mapeamento da
representacdo para a sensacao que ela representa. Devido a natureza associativa, esta representacao

se mostra bem adequada para o computador, por ser bem definida e computavel.

O que difere a representacdo nos dois pontos de vista € a forma com que ela € utilizada para
explorar o espaco de midias. Um fator vital para qualquer estratégia exploratdria € a capacidade de
medir os passos, i.e., a existéncia de uma métrica que permita mensurar a distancia entre dois pontos
do espaco de busca ou exploracdo. Para o usudrio, esta métrica € subjetiva, resultado de um processo
cognitivo. Por outro lado, no computador é necessdria a ado¢do de um formalismo matemaético,

levando a uma métrica objetiva.
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Fig. 5.1: Modelos de busca em uma base de dados: (a) Busca por palavra-chave; (b) Busca por descricdo de

atributos; e (c) Busca por similaridade de contetdo.
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A representacdo computacional por amostras sonoras € uma representacdo de alta dimensionali-
dade, o que implica em um espaco de busca extenso e de dificil exploracdo. Contudo, considerando
0 processo cognitivo, este espaco pode ser reduzido, sem um prejuizo extenso a sua completude, por
uma inversdo de representacdo. Serra (1997) disse que "a maioria das ondas ndo possui interesse
musical e muitos sons sdo fisicamente distintos, mas perceptualmente iguais. Portanto, ndo ¢é
necessdrio gerar todas as ondas possiveis e a busca € por grupos reduzidos de técnicas de sintese
e controle que permitirdo explorar todo o espaco timbrico de interesse musical"!. Na busca por
similaridade, portanto, a representacdo por amostra € convertida em uma representacdo de atributos

qualitativos, o que permite aproveitar a infra-estrutura das colecdes de midia existentes.

Este paradigma pode ser aplicado a sintese sonora, no que chamamos de sintese sonora baseada

em conteudo.

5.2 Sintese baseada em conteudo

O paradigma de sintese por conteido consiste no uso de objetos sonoros como modelos repre-
sentativos do objetivo sonoro. Um esquematico € apresentado na Figura 5.2. Amostras sonoras sdao
apresentadas na entrada. O sintetizador as utiliza como parametros de controle em um mecanismo de

sintese que retorna na saida um material sonoro original.

Um primeiro modelo de sintese que utiliza amostras sonoras como mecanismo de entrada é
chamado "sintese por matching"?. Neste método, uma tinica amostra sonora é apresentada como
referéncia. Alguma ferramenta de otimizacao € aplicada sobre os parametros de um sintetizador de
forma a achar os valores que minimizem a distancia do material sonoro obtido com a amostra de
referéncia. Em Horner et al. (1993), algoritmos genéticos foram utilizados sobre um sintetizador

FM. Em Horner et al. (1995) e Wun et al. (2004), a técnica foi aplicada sobre outros algoritmos de

I .most waves are not musically interesting, and many sounds which are physically different are perceptually equal.

Therefore, it is not necessary to generate all possible waves and the aim is to find a reduced group of synthesis and control
techniques which will allow us to explore the whole timbre space of musical interest."
>Matching Synthesis
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Fig. 5.2: Esquematico da sintese sonora por contetdo.

sintese.

Sintese por concatenagdo (Schwarz, 2005) também pode utilizar amostras sonoras como entrada.
Neste modelo de sintese, pequenas amostras de som sdo armazenadas em uma base de dados. O
material sonoro € gerado pela concatenagdo destes pequenos pedacos de som. A politica de escolha
da seqiiéncia de sons pode ser controlada por uma amostra sonora: ou em uma tentativa de resintese
ou a partir de alguma heurfstica. A aplicacd@o principal é em sintese de voz. A transmissdo de indices

de um diciondrio de por¢des de som pode ser mais econdmica que a transmissao do sinal em si.

A limitagdo das sinteses por matching e concatenacao é que elas permitem apenas a reconstrucao
de um som ja existente ou o controle de variacdo da geracdo de novos sons, ndo se mostrando
como uma forma de representacdo para novos objetivos sonoros. Contudo, estes modelos de sintese
inspiram uma metdfora: o paradigma pode ser reduzido a um sistema de otimiza¢do multi-objetivo.
Isto remete a questdo: como otimizar os parametros de um sintetizador de forma a maximizar o
grau de similaridade do material sintetizado (ou minimizar o grau de dissimilaridade) a um grupo de

amostras sonoras de entrada ?

Em problemas multi-objetivos, normalmente ndo existe uma solugdo 6tima, mas sim um conjunto
de solu¢des ndo-dominadas. Solugdes ndo-dominadas sdo aquelas que obedecem ao principio de
otimalidade de Pareto (1906). Para toda solucdo ndo-dominada ou Pareto-6tima, ndo hda como
melhorar algum dos objetivos sem que algum outro objetivo seja piorado. Existem vérias técnicas de

solucdo. A mais direta € o uso de heuristicas para a obtencdo de um méaximo virtual, o que reduz o
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problema para um sistema de otimizacao de objetivo tnico. Um exemplo € a minimiza¢do da soma
ponderada das fungdes, apresentada na Equacdo 5.1. No contexto de sintese, a funcdo f; indica o
grau de similaridade do som sintetizado para com a amostra ¢. Para cada amostra ¢ dado um grau de

ponderacdo «;. O som 6timo € aquele que maximiza essa soma.

> aifi(z), a; >0,i=1,2,...,n (5.1)

Outra estratégia € chamada de programag¢do multinivel (Candler & Norton, 1976). Os objetivos
sdo ordenados por ordem de importancia. O procedimento é o de achar o conjunto de pontos com
o melhor valor possivel para o objetivo de maior importancia, e atuar de forma recursiva sobre este

conjunto com os outros objetivos de menor importancia.

Visando povoar a fronteira de Pareto, ou seja, visando localizar solu¢des ndo-dominadas, as
técnicas que vém apresentando desempenho bem satisfatorio sdo as meta-heuristicas populacionais.
Um exemplo s@o os algoritmos evolutivos multi-objetivos (Deb, 1999), que possuem variacdes
(Schaffer, 1985; Hajela & Lin, 1992; Fonseca & Fleming, 1993; Horn et al., 1994; Srinivas & Deb,
1995; Zitzler et al., 2000). Outro exemplo € a otimizacdo por nuvens de particulas (Parsopoulos &

Vrahatis, 2002; Hu & Eberhart, 2002).

Independente da técnica de solucdo, sistemas de otimiza¢do necessitam de uma métrica. No
caso da sintese sonora, a métrica € uma forma analitica de medir a similaridade entre dois sons. O
problema apresentado novamente conduz a questdo: como realizar a comparag¢do de sons em uma

representacdo computacional ?

A sintese por conteido sofre com a alta dimensionalidade referente a representagdo por amostras
sonoras, de forma andloga a busca por similaridade de conteido. A diferenca é que, no processo de

busca, as qualidades sdo otimizadas para o armazenamento em cole¢des, enquanto no processo de



5.2 Sintese baseada em conteudo 63

sintese elas devem ser otimizadas para o controle do mecanismo gerativo de dudio.

Assim, dada uma representacdo qualitativa com uma métrica e uma estratégia de otimizacao

multi-objetivo, € possivel construir um sintetizador por contetdo.

5.2.1 Consideracoes de construciao

A Figura 5.3 apresenta a arquitetura de um sintetizador por conteido. As amostras de dudio sdo
convertidas em uma representagdo qualitativa pelos extratores de qualidades. O nucleo € a parte
principal do sintetizador. Ele € um sistema que otimiza os parametros do mecanismo de sintese para

que o material sonoro represente, de forma mais adequada, as amostras de entrada.

sintetizador
por
contetudo

)

[

=

sSelouos seijsowre

00

nucleo mecanismo
de sintese

AL

extratores de
qualidades

Fig. 5.3: Arquitetura de um sintetizador baseado em contetddo.

A func¢do dos extratores de qualidades é converter um sinal de entrada em uma representacao
qualitativa. H4 duas abordagens possiveis para a escolha desta representacao: baseada em um modelo

de representacdo cognitiva; baseada na representacdo computacional do mecanismo de sintese.

Na primeira opgao, deve-se escolher algum modelo cognitivo ou conjunto de qualidades que
descrevam a amostra sonora. Neste modelo de representacdo, uma métrica simples € capaz de criar

uma tipologia espacial proxima da subjetiva. Entretanto, apds a determinacdo das qualidades a serem
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apresentadas no resultado final, deve-se traduzi-las para o espaco paramétrico do mecanismo de
sintese. Conjunto de qualidades aplicadas em processos de identificacdo de instrumentos fornecem
um caminho (Mierswa & Morik, 2005). Esta técnica se assemelha ao uso de linguagem inata em
sintese semantica, descrito na Sessdo 6.2 do proximo capitulo. Verfaille & Arfib (2001) propdem
0 uso de um espago semantico intermedidrio em um processo de controle de sintese. A sintese
concatenativa no modelo CATERPILLAR (Schwarz, 2004) utiliza o espaco qualitativo semantico

para a realizac@o da heuristica de seqiienciamento.

Na segunda op¢do, ao se basear na representacdo do mecanismo de sintese, evita-se a necessidade
de traducdo para uma representacdo além da paramétrica e a da amostra sonora. Por outro lado, uma
métrica simples no espaco dos parametros ndo permite uma associacdo coerente com a representacao
cognitiva. Isso implica que a busca se realiza no espaco paramétrico € ndo em um espago simbodlico
baseado num modelo cognitivo. Além disso, € necessario que seja possivel migrar da represen-
tacdo paramétrica para uma amostra sonora (sintese) e da amostra sonora para uma representagao
paramétrica (andlise). Assim, € preferivel o uso de codecs de dudio, como OGG Vorbis ou LPC, ao

uso de transformacdes matemdticas como modulacao de freqiiéncia.

O paradigma de sintese € independente do mecanismo de sintese. Porém, a sua escolha influencia
a performance do sintetizador, pois uma traducdo ineficiente de uma representacao qualitativa, ou
um algoritmo ineficiente atuando sobre um espaco paramétrico muito acidentado, torna o processo

de otimizagdo penoso.

O nucleo é o responsadvel pela otimizagdo. A escolha da meta-heuristica de otimizacdo
multi-objetivo é o que determina a forma como as amostras de entrada influenciam a saida. Ex-
istem duas abordagens diferentes. A primeira € a de se valorizar o que hd de comum em todas
as amostras. Assim, a saida tende a ser um consenso das entradas. A segunda é a de enfatizar

o que cada amostra tem de diferente, sendo possivel identificar nuances particulares no resultado final.
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5.3 Sintese gerativa baseada em populacao

Sintese Gerativa baseada em Populacdo (SGBP) (Costa et al., 2006a,b) é um sintetizador que
aplica os conceitos de sintese por conteudo para a geracdo de texturas sonoras. O processo de
sintese de texturas sonoras via sintese granular tem como motivagdo a dificuldade de se obter um
controle gerativo que seja intuitivo e simples em virtude da vasta quantidade de eventos a serem
controlados. SGBP controla um mecanismo de sintese granular utilizando um modelo populacional
de representacdo interna de sonoridade, obtido com a aplica¢do de meta-heuristicas de quantizacdo

vetorial sobre amostras sonoras reais.

E possivel dizer que 0 SGBP é um tipo de sintese por concatenagio, mas que difere de sistemas
tradicionais por desenvolver uma colecdo de porcdes de sons que tentam explicitar nuances de uma
sonoridade, e ndo serem gerais e permitirem resintese. H4 certa semelhanca com a arquitetura
CATERPILLAR (Schwarz, 2004) em algumas formas de uso, como a resintese de sons com nuances
sonoras de outras amostras. Contudo, hé diferencas fundamentais nos mecanismos internos, i.e., no
mecanismo de obten¢do da colec¢do e na heuristica de seqiienciamento da saida. Outro mecanismo
de sintese com certa semelhanca € apresentado por Kobayashi (2003). Nele, frames sonoros sdao
clusterizados, e ndo extraidos de uma cole¢do, e depois utilizados em um mecanismo de sintese por

concatenacao.

5.3.1 Sintese granular

Sintese Granular (Roads, 1988) surgiu nos anos 70 como um novo paradigma de geragdo sonora
fundamentado na exploracdo das limitagdes estudadas por Gabor (1946). Baseia-se na idéia de que
qualquer som complexo pode ser composto pela subseqiiente exposi¢do de micropor¢des sonoras de
composi¢do espectral estdtica, de duragdo abaixo da variagdo minima perceptivel. Estas porcoes sao

metaforicamente chamadas de graos ou microsons (Roads, 1996, 2001).

Gabor realizou estudos sobre as limitagcdes da percepcdo sonora em relacdo a variagdes de
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freqiiéncia e intensidade. Ele verificou que existe uma resolu¢do temporal limite relacionada a
freqii€ncia, i.e, variacOes de altura ou intensidade s6 s@o observadas em estimulos com uma duragdo

minima que é dependente da freqii€ncia sonora.

A Figura 5.4 realiza uma analogia com a percep¢ao visual espacial. Um quarto de disco é
apresentado em duas diferentes resolucdes espaciais. Na esquerda, a resolucao apresentada € menor
que a resolucdo limite da percepg¢do: os elementos que formam a imagem sao diferencidveis, expondo
a descontinuidade. Na direita, a resolucdo apresentada é superior ao limite perceptivo e a imagem,
apesar de discreta, é percebida como um disco continuo. Qualquer aumento de resolucdo acima do
limite € imperceptivel ao ser humano. A percepcdo visual também possui uma resolucao temporal
limite. Esta limitacdo possibilita que a variacdo seqiiencial de imagens estdticas no cinema seja

percebida como um movimento continuo.

Fig. 5.4: Efeito da resolucdo sobre a percepc¢ao visual.

Xenakis (1971) escreveu que sons complexos podem ser reproduzidos pela exibi¢do a uma taxa
regular de um livro de quadros, ou screens. Ele define um quadro como um som de baixa duracdo

com composi¢do espectral estatica e bem definida. A Figura 5.5 ilustra um livro de quadros.

O método mais tradicional de sintese granular € o modo sem sincronia (Roads, 1991), em que

os grao sao distribuidos de forma irregular no tempo e na frequéncia, geralmente controlados por
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Fig. 5.5: Livro de quadros de Xenakis.

madscaras de tendéncia. Os graos pode ser formas sonoras simples, tons FM (Waschka & Ferreira,
1988) e amostras reais (Jones & Parks, 1988; Lippe, 1993). Alguns métodos posteriores de sintese
granular trabalham com sincronismo de fase, para evitar aberracOes espectrais nas transicoes dos
quadros. Outros realizam sincronismo de altura, reestruturando o quadro em multi-niveis espectrais,
com diferentes taxas de exposi¢ao. Ver Roads (1996) para uma especificacao mais detalhada. Truax

(1988) discute a implementagdo de sintese granular em aplicacOes de tempo real.

Apesar da grande capacidade de geracdo sonora ser a principal qualidade da sintese granular, ela
implica em uma alta dificuldade de controle do processo de sintese, devido a elevada diversidade de
graos e formas de arranjo. Por isso, sdo utilizados mecanismos de geracdo granular, em geral com
métodos estocdsticos, que tentam obter resultados complexos sem a necessidade de manipulacdo
direta dos quadros espectrais. Xenakis utiliza os livros de quadros como uma base, aplicando uma
metodologia estocdstica na conversdo de eventos discretos. Existe uma série de abordagens de
controle gerativo, em geral desenvolvidas no inicio dos anos 90: Miranda (1995), Bowcott (1989)
e Orton et al. (1991) utilizam automatos celulares; Miranda & Maia (2005) utiliza um modelo
baseado em matrizes markovianas e controle nebuloso; Fujinaga & Vantomme (1994) utilizam
algoritmos genéticos; Bowcott (1990) utiliza modelagem populacional; Hamman (1991) utiliza

func¢des ndo-lineares; e Nagashima (1992) utiliza redes neurais.
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A grande dificuldade dos métodos de controle do processo gerativo da sintese granular € que a
relacdo entre o material sonoro obtido e a variacdo paramétrica necessdria para obté-lo é, em geral,
complexa e pouco intuitiva. Uma abordagem comum € tentar remapear o controle do mecanismo

gerativo para alguma metafora com associacdes no mundo real, como dindmicas ecoldgicas (Keller

& Truax, 1998; Gadd & Fels, 2002).

5.3.2 Textura sonora

Uma importante aplicacdo de sintese granular € a sintese de texturas sonoras, seja na criacao de
cendrios sonoros (soundscapes) ou de objetos sonoros. Schaeffer (1966) define textura sonora como
um fluxo sonoro com sonoridade perceptivel que expressa algum tipo de variacao temporal-espectral
e que ndo pode ser definido como um evento pontual ou objeto. O barulho da chuva, de uma cachoeira
ou de um ar condicionado desregulado sdo exemplos reais de texturas sonoras. Além destes, existem
texturas no contexto da [’écoute réduite (Schaeffer, 1966) que ndo podem ser associadas a alguma
fonte sonora. No contexto de sintese granular, uma textura sonora pode ser vista como um fluxo de

graos.

Na composi¢do da sonoridade de uma textura sonora, variagcdes instantaneas localizadas exercem
maior influéncia sobre a percepc¢io do que tendéncias globais. Considerando o som de chuva como
exemplo, variagdes de intensidade de uma duracdo mais elevada que poucos segundos sao interpre-
tadas como variacio de for¢ca da chuva, mas ainda sendo percebido como som de chuva. Contudo,
se a dinamica das micro-variacdes de intensidade for modificada, o timbre é descaracterizado. Para
um mecanismo de sintese, isso implica que o controle de sonoridade deve priorizar variacdes locais.
Outro exemplo é o som de uma nota tocada em um instrumento acustico como uma guitarra: trata-se
de um evento sonoro e ndo de uma textura. Neste caso, o comportamento espectral frente a excitagdo
da corda e o tempo que esta leva até o repouso tem influéncia sobre a percep¢ao do timbre, i.e., existe

uma evolucdo com um inicio e um fim.
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5.3.3 Sintese de textura sonora baseada em conteudo

A sintese baseada em conteudo objetiva amenizar as limitagOes da sintese granular: mecanismo
de controle pouco intuitivo e dificuldade de representacdo de objetivos. A aplicagdo de sintese
baseada em conteido na obtencdo de texturas sonoras consiste em gerar um fluxo sonoro contido
no contexto definido pelas amostras de referéncia, i.e., cujas caracteristicas de sonoridade sejam

semelhantes as das amostras sonoras apresentadas como referéncia.

Um mecanismo de sintese de textura sonora deve permitir dois tipos de controle por parte do
usudrio: controle de sonoridade e controle de dinamica. De forma pictorica, no caso da sintese
do "som de chuva", o controle de sonoridade seria a escolha da sonoridade como "som de chuva".
Enquanto que o controle de dindmica seria uma forma de gerenciar como esta chuva se comporta no
tempo. Em um modelo de sintese baseada em contetdo, a sonoridade € definida por um grupo de

amostras sonoras que caracterizem a sonoridade desejada.

No SGBP, o controle de sonoridade € exercido por um fluxo sonoro denominado Referéncia
de Sonoridade. O controle de dinamica € exercido por outro fluxo sonoro chamado Controle de
Dindmica. Em seu funcionamento, o mecanismo interno do SGBP estabelece uma representagdo

interna das caracteristicas sonoras da Referéncia de Sonoridade.

5.3.4 Arquitetura do SGBP

O mecanismo interno do SGBP utiliza como representagdo qualitativa os quadros de Xenakis,
chamada base granular. Neste texto, quando o sinal estd na representacdo temporal utilizada na
entrada, € dito estar na base de sinal. Os fluxos de entrada sdo convertidos para uma seqiiéncia de
quadros através do uso de uma janela deslizante. Em seguida, aplica-se a Transformada Discreta
de Fourier pelo algoritmo de FFT para a obtencdo do espectro. Por ultimo, informagdes sobre o
contexto de aparecimento deste grao sdo adicionadas. A Figura 5.6 ilustra as fases do sinal. O
processo de conversdo da base de sinal para a base granular € dito granulador, enquanto o processo
contrério é chamado de misturador. O processamento € realizado em base granular, i.e., em um nivel

de discretizacdo mais elevado que a amostragem na base de sinal.
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Fig. 5.6: Processo de conversdo entre base de sinal e base granular. O sinal € inicialmente janelado, em seguida
aplica-se o algoritmo de FFT para a obtencdo do espectro. Ao espectro, sdo adicionadas as informacdes de
contexto.

A Figura 5.7 ilustra a arquitetura do SGBP. A referéncia sonora de entrada é realizada por um
fluxo sonoro continuo, denominado Referéncia de Sonoridade. Um granulador € utilizado para
a conversdo em base granular. O mecanismo interno do sintetizador realiza um aprendizado de
caracteristicas sonoras relevantes da referéncia e os armazena em uma estrutura computacional
denominada Estrutura Representativa. Mecanismos de quantizacdo vetorial sdo utilizados como

ferramenta de aprendizado, criando uma populacdo de protétipos que amostre o contexto.

No processo de sintese, 0 SGBP prevé uma segunda entrada denominada Controle de Dinamica,
também em base granular, de onde o sintetizador extrai informac¢des de evolucdo de energia
(associada ao envelope dinamico) e algum dado espectral. O Gerador de Saida gera material com
estas informacdes e as qualidades sonoras descritas na Estrutura Representativa na forma de uma

seqiiéncia granular. Por fim, o misturador converte para a base de sinal.
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Fig. 5.7: Arquitetura do SGBP.

5.3.5 Processo de obtencao de protoétipos

O mecanismo de representacdo € baseado em um modelo de sintese por dicionério ou codebook.
E um modelo comumente utilizado por codecs de dudio como MP3, OGG Vorbis e vocoders. Um
diciondrio € um conjunto de protdtipos de amostras sonoras. O processo de sintese consiste em criar

um sinal sonoro a partir do agrupamento seqiiencial destas amostras.

No SGBP, os prototipos sdo compostos por uma distribuicdo espectral € uma estrutura que
representa o contexto granular. Contexto granular sdo os estados do sinal sonoro no aparecimento
de um grao. A estrutura de contexto possui informagdes como freqiiéncia fundamental, energia,
histdrico breve de graos que precederam a aparicao do grao em andlise e posi¢do relativa a ultima

mudanca de freqiiéncia fundamental.

O procedimento de obtencdo de protétipos € chamado Quantizacdo Vetorial e consiste ba-
sicamente em determinar um conjunto de prototipos que representem as caracteristicas de um

determinado grupo. Quantizacdo vetorial € comumente aplicada em processos de compressdo de
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dados com perda de informacdo, onde o sinal é substituido por indices em um conjunto limitado de
representagdes. A Figura 5.8 descreve graficamente um processo de quantizacdo vetorial bidimen-
sional. Os circulos cinza sao as amostras de entrada pertinentes a algum contexto, que é representado
pelos circulos pretos. Obviamente, o cendrio bidimensional deve ser interpretado somente como uma
visdo pictdrica do que acontece na pratica, com os circulos cinzas e pretos residindo em dimensodes

muito mais elevadas.

Fig. 5.8: Visdo pictdrica da quantizacgdo vetorial. Em cinza: amostras sonoras do contexto; Em preto: protdtipos
representativos.

No SGBP, os circulos pretos correspondem a populagdo de protétipos que passam por um
processo de auto-organizacdo visando atingir uma configuragcdo equivalente a configuracao espacial
final apresentada na Figura 5.8. Observe que os circulos pretos sdo organizados de forma a capturar
os mais relevantes aspectos das amostras de entrada. Eles sdo chamados protétipos representativos
porque podem ser interpretados como uma representacao concisa das amostras de entrada, geralmente

expressando uma explicagdo consensual da variabilidade local na vizinhanga das amostras de entrada.

Como processos de auto-organizacdo, o SGBP aplica trés meta-heuristicas bio-inspiradas
apresentadas no capitulo 4: mapas auto-organizaveis (MAOs), Secdo 4.2.3; sistemas imunolégicos
artificiais (SIAs), Secdo 4.3; e algoritmos genéticos (AG), Secdo 4.4. Com MAOs e SIAs a aplicacdo
populacional é direta. Com MAO, utiliza-se um arranjo bidimensional com dimensao definida como
parametro do sistema. O vetor de entrada varia de acordo com a representacdo usada pelo grdo: sinal,
espectro ou espectro com histérico de energia. Com os algoritmos genéticos, o fitness € proporcional

a similaridade do individuo com as amostras da seqiiéncia granular da referéncia de sonoridade.
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Contrario as aplicagdes tradicionais, no SGBP o interesse € em toda a populacdo e ndo somente nos
melhores individuos da populagcdo. E possivel observar que uma populagido, em uma dada geracao,

atua como um mecanismo de quantizagdo vetorial.

Todas essas meta-heuristicas exigem alguma métrica de semelhanca entre os graos. Caetano et al.
(2005¢) sugere as vantagens da comparacdo no dominio do tempo, citando Smalley (1986): "espectro
é percebido pelo tempo e tempo é percebido como movimento espectral"®. No SGBP, realizam-se
comparacoes utilizando um cdlculo hibrido envolvendo a métrica euclidiana da distribui¢ao espectral
e uma comparagdo de um histérico recente dos graos que antecedem o grao do instante do cdlculo.
A idéia é ndo s6 considerar a existéncia de um grao em si, no contexto, mas também os eventos que

acionaram o seu aparecimento.

5.3.6 Mecanismo gerativo

O Mecanismo Gerativo € o responsdvel por sintetizar a seqiiéncia granular que serd convertida
no fluxo de saida. Ele recebe como entrada o fluxo de controle em base granular e tem acesso a
populagdo de protétipos. O procedimento gerativo € simples: € estabelecida uma métrica que envolve
uma combinag¢do ponderada por um fator o de uma distancia entre as distribuicdes espectrais e outra
ponderada por [ entre o contexto granular da saida gerada e do protétipo. O protétipo escolhido é
aquele com menor valor produzido pela métrica. Este procedimento € repetido para cada grio a ser
inserido na seqiiéncia de saida. A escolha dos valores de o e /3 pode indicar uma maior influéncia do

contexto ou da distribui¢do espectral do controle de dinamica sobre o material sonoro de saida.

5.3.7 Implementacao

A implementacido do protétipo do SGBP foi realizada em linguagem MATLAB. A motivacdo
da escolha foi a facilidade de reuso de algoritmos bio-inspirados, desenvolvidos pelo préprio grupo
e presentes em toolboxes de outros grupos, e a disponibilidade de ferramentas de processamento

de sinais. O foco foi no desenvolvimento da arquitetura e na configuracdo dos algoritmos, ndao

3v . .spectrum is perceived through time and time is perceived as spectral motion."
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sendo objetivada a capacidade de atuar em tempo real. A interface sonora da implementacdo é em

fluxos sonoros em codificagdo PCM em 16 bits, encapsulados no formato de arquivo de dudio WAVE.

O protétipo possui dois modulos: mddulo de aprendizado de contexto e mddulo de sintese. O
modulo de aprendizado de contexto foi implementado nas trés meta-heuristicas apresentadas, sendo
que a versdo de mapas auto-organizaveis utilizou os algoritmos do toolbox da Universidade de
Tecnologia de Helsinki (Oy et al., 2000). Nas outras duas meta-heuristicas, foram utilizados c6digos
proprios do grupo de pesquisa. O moddulo de aprendizado recebe como entrada os pardmetros
do algoritmo, da representagdo e o fluxo sonoro, emitindo como saida uma populacido de protéti-
pos. O mddulo de sintese recebe como entrada a populacdo de protétipos e o fluxo de controle
dindmico. Para cada grao da seqiiéncia de controle, é determinado um protétipo da populagdo,
criando uma seqiiéncia de saida. A saida é o fluxo sintetizado. O sistema ndo tem dependéncia
quanto a taxa de amostragem. Contudo, a populacido de granulos possui uma taxa especifica que
deve ser respeitada na sintese e as taxas de amostragem do fluxo de referéncia de sonoridade e de

controle de dinamica devem ser as mesmas. Esta € uma limitagdo da implementacao e nao do método.

5.3.8 Experimentos

Foram planejados quatro experimentos para avaliar o método, com os seguintes objetivos especi-

ficos:

* Experimento 1: Verificar se ha transferéncia de sonoridade e dindmica para o fluxo de saida;
* Experimento 2: Verificar comportamento de acompanhamento espectral;
* Experimento 3: Verificar a influéncia da variagdo paramétrica na performance;

* Experimento 4: Ressintese e andlise do som de clarineta.

Os resultados obtidos sdo apresentados na forma de espectrograma: uma ilustracdo gréfica da
evolucido da energia do espectro de freqiiéncia instantaneo no tempo. O espectro instantaneo € obtido

a partir do janelamento do sinal e da aplica¢do da transformada de Fourier de curta duracdo pelo
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algoritmo FFT. As figuras sdo representadas, em seu eixo vertical, com a freqii€éncia em uma escala

linear na unidade Hertz e, no eixo horizontal, o tempo em segundos.

O espectrograma € a ferramenta padrao para a visualizacdo de amostras sonoras, sendo especial-
mente adequado no contexto dos experimentos seguintes, dada a prépria natureza da representagao

interna utilizada pela implementacdo do SGBP: o espectro instantaneo.

De forma alternativa, as amostras sonoras sao disponibilizadas em midia anexa.

Experimento 1

No primeiro experimento, foram utilizadas trés amostras sonoras (Figura 5.9) com caracteristicas
particulares individuais: som sintético, com notas concorrentes (acordes) tocadas com dindmica e
tempo bem definidos, ilustrado na Figura 5.10; fraseado de guitarra elétrica, com notas harmoni-
camente bem definidas, tocadas individualmente no tempo, mas com freqiiéncia fundamental com
forte variagdo, ilustrado na Figura 5.11; e frase "Teste um. Testando. Testando.", proferida por voz
masculina que apresenta espectro fortemente ruidoso com concentracdo de energia até 1kHz e na
faixa entre 1,5kHz e 2kHz, ilustrada na Figura 5.12. A amostra de voz apresenta forte concentragao
de energia na faixa até 10 kHz e entre 20 e 25 kHz. As outras duas amostras tém a energia
praticamente confinada em um limite superior a 5 kHz. O experimento consistiu em apresentar ao
sistema estas amostras como referéncia de sonoridade e controle de dinamica, para posterior andlise

comparativa do resultado com as entradas.

Foram realizados quatro grupos de execucao distintos. Nos trés primeiros grupos, o controle
dindmico foi mantido fixo, variando a referéncia de sonoridade. Os resultados com o som de voz
s@o mostrados nas Figuras 5.13 a 5.16, com o som de guitarra nas Figuras 5.17 a 5.20 e com o som
sintético nas Figuras 5.21 a 5.24. Umas das execucdes de cada grupo utiliza a mesma amostra para
as duas entradas do sistema e, conseqiientemente, podem ser confrontadas com a amostra original,

chamada de execug¢do mimética. As outras utilizam amostras diferentes entre si para as entradas.
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Fig. 5.9: Envelope de energia das amostras utilizadas no experimento 1: () sinal sintetizado com componentes
harmonicos; (b) frase melddica de guitarra; (¢) voz masculina.
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Fig. 5.11: (a) Espectrograma do sinal de guitarra. (b) Zoom limitado em 5 kHz.

No quarto grupo de execucdo todas as amostras foram utilizadas como referéncia de sonoridade,

variando o controle de dinamica, apresentadas nas Figuras 5.25 a 5.28.
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Fig. 5.12: (a) Espectrograma do sinal de voz. (b) Zoom limitado em 5 kHz.

No primeiro grupo de execucgdes, o sinal de voz foi utilizado como controle de dinamica. Todos os
materiais obtidos renderam um comportamento dindmico semelhante ao controle dinamico utilizado,
com aparente perda de energia, Figura 5.13. Quando utilizado o som de voz como referéncia de
sonoridade, Figura 5.14, o espectro resultante apresentou certa semelhanca ao original: fortemente
ruidoso em pontos de alta energia e faixas de concentracdo de energia bem definidas, apesar de
menos contrastante que o original (ver franjas visiveis no espectro limitado da Figura 5.12 (b), e
ndo presentes no material obtido). Importante observar que a frase se manteve inteligivel, com som
ligeiramente mais grave e forte presenca de artefatos ruidosos de alta freqii€éncia, dando um aspecto
artificial ao som. Nas outras duas execugdes, Figura 5.15 e 5.16, o material sonoro se limitou a 5 kHz,
mantendo uma faixa de concentracdo antes dos 500 Hz no caso da guitarra e aproximadamente 900
Hz no caso do som sintético. Essas faixas de concentragdo estdo presentes nas amostras originais,

Figuras 5.10 e 5.11.

No segundo grupo de execugdes, o sinal de guitarra foi utilizado como controle de dinamica. O
comportamento dindmico da saida, Figura 5.17, € semelhante a referéncia com aparente perda de
energia. Em (c), esta perda é menor. Quanto ao comportamento espectral, na execu¢do mimética,
Figura 5.19, a distribuicao energética é semelhante a original, contudo, ha perda de definicao das
linhas harmonicas. Por isso, o material obtido é mais ruidoso que o original, sendo impossivel
distinguir a linha melddica. Com a referéncia de voz, Figura 5.18, e sintético, Figura 5.20, o

comportamento da concentracdo de enegia seguiu as caracteristicas das referéncias.
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Fig. 5.13: Experimento 1, Amostra de Fala como controle de dindmica (claro). Envelope de energia do material
sonoro (escuro) obtido com diferentes referéncias de sonoridade: (a) voz; (b) guitarra; (¢) som sintético.
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Fig. 5.14: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com fala (controle de dinimica) e fala (referéncia de
sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.
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Fig. 5.15: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com fala (controle de dindmica) e guitarra (referéncia
de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

No terceiro grupo de execugdes, o som sintético foi utilizado como controle dindmico. O

comportamento dindmico foi bem coerente com as referéncias, Figura 5.21. Na execu¢do mimética,
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Fig. 5.16: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com fala (controle de dindmica) e som sintético (refer-
éncia de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

Fig. 5.17: Experimento 1, Amostra de guitarra como controle de dindmica (claro). Envelope de energia do ma-
terial sonoro (escuro) obtido com diferentes referéncias de sonoridade: (a) voz; (b) guitarra; (c¢) som sintético.
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Fig. 5.18: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com guitarra (controle de dinidmica) e fala (referéncia
de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

Figura 5.24, o comportamento espectral é parecido com o som original, com faixas harmonicas bem

definidas. Mas estas faixas estdo presentes em todo o som, ndo existindo a pluralidade de faixas
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Fig. 5.19: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com guitarra (controle de dindmica) e guitarra (refer-

éncia de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.
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Fig. 5.20: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com guitarra (controle de dindmica) e som sintético

(referéncia de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

harmonicas do som original. O mesmo ocorre com referéncia ao som de guitarra, Figura 5.23. A

referéncia de voz obteve a coeréncia da distribui¢ao energética, Figura 5.22.

No quarto grupo de execucdo, todas as amostras foram utilizadas como referéncia de sonoridade.

Houve coeréncia no comportamento dindmico nas trés execugdes, Figura 5.25. Utilizando o controle

pela voz, Figura 5.26, o som obtido possui forte caracteristica do som de voz original, sendo possivel

identificar a frase dita. Nas duas outras execucdes, Figuras 5.27 e 5.28, a identificacio com o

som original ndo € direta. Isso se deve a incapacidade de se generalizar componentes harmonicos.

Contudo, a distribui¢do espectral dos dois sons é semelhante.

Em um passo seguinte, os materiais obtidos no primeiro experimento foram apresentados a
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Fig. 5.21: Experimento 1, Amostra de guitarra como controle de dinamica (claro). Envelope de energia do ma-
terial sonoro (escuro) obtido com diferentes referéncias de sonoridade: (a) voz; (b) guitarra; (c¢) som sintético.
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Fig. 5.22: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com som sintético (controle de dindmica) e fala (refer-
éncia de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

)
g
8

2
8

Frequéncia (Hz)
8
5

a
8

2
Tempo (s)

Fig. 5.23: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com som sintético (controle de dinidmica) e guitarra
(referéncia de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

sujeitos com treinamento musical. Aos objetos da pesquisa, foi pedido que fosse mensurada a semel-

hanga entre o material obtido e as amostras de entrada. A andlise da pesquisa subjetiva é apresentada
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Fig. 5.24: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com som sintético (controle de dinidmica) e som
sintético (referéncia de sonoridade). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

Fig. 5.25: Experimento 1, todos os sons como referéncia de sonoridade (claro). Envelope de energia do material
sonoro (escuro) obtido com diferentes controles de dindmica: (a) voz; (b) guitarra; (c¢) som sintético.
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Fig. 5.26: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com todos os sons (referéncia de sonoridade) e fala
(controle de dindmica). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

na Tabela 5.1. A Tabela 5.2 traz as médias nos valores subjetivos referentes a comparacio entre

0 material sonoro e as entradas. A compara¢do do material com o controle de dindmica e com a
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Fig. 5.27: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com todos os sons (referéncia de sonoridade) e guitarra
(controle de dinimica). (b) Zoom limitado em 5 kHz.
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Fig. 5.28: (a) Espectrograma do material sonoro obtido com todos os sons (referéncia de sonoridade) e som
sintético (controle de dinAmica). (b) Zoom limitado em 5 kHz.

referéncia de sonoridade implicou em valores acima da média do valor obtido comparando todas
as amostras. Este € um indicio de que o material sonoro € mais fortemente identificivel com as

amostras que foram utilizadas como referéncia para a sua sintese.

Deste primeiro experimento, € possivel tirar algumas conclusdes sobre o funcionamento do
sistema. Ha forte dificuldade de generalizar figuras harmonicas bem definidas, s6 sendo possivel
quando ha casamento de altura entre a referéncia de sonoridade e o controle de dindmica, ou quando
a referéncia de sonoridade ndo possui uma diversidade de alturas bem definidas no espectro, caso da
primeira execucdo do terceiro grupo. O som de guitarra, apesar de apresentar figuras harmonicas bem
definidas, possui glissanos, i.e., variacdo continua de altura, que na discretiza¢do cria um conjunto

de individuos com alturas diferentes. Na fase de treinamento, a forma comparativa utilizada se torna
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Tab. 5.1: Resultado da consulta de similaridade subjetiva entre material e amostras sonoras. 0 — auséncia de
semelhanca e 10 — fortissima semelhanca. RSo = Referéncia de Sonoridade e CDi = Controle de Dindmica

| CDi | RSo | Voz | Guitarra | Sintético |
Voz 88+04[04+£02|12x+0.7
Voz Guitarra || 64 +09 | 08+03|1.2+0.3
Sintético || 6.2+ 1.2 | 1.8 £0.5|34+0.2
Todos 80+£07]18+03]|24+0.9
Voz 34+£09|50+10|24+0.7
Guitarra Cfuita%‘ra 224+08|40+13|28+£0.7
Sintético || 20+ 1.1 |28 +£1.0|42+1.9
Todos 58+£1.1|1124+03]06=+04
Voz 26+09|3.0+0.7|3.6+09
Sintético Guitarra || 3.0+1.1 |2.6+08|4.8+0.8
Sintético || 26 209 | 34+04 |56+ 1.2
Todos 224+08|18+08|60=£1.1

Tab. 5.2: Média dos valores subjetivos. RSo = Referéncia de Sonoridade e CDi = Controle de Dinamica.

] \ Média \
CDi 52403
RSo 39+04
Nao CDiouRSo | 2.1 0.2
Todas amostras | 3.3 + 0.1
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limitada com a abordagem populacional, uma vez que é necessdrio um individuo para representar
cada altura. Por isso, quando utilizado como referéncia de sonoridade, o som de guitarra ndo gerou
menos figuras harmonicas bem definidas que o som sintético. O som sintético apresenta figuras
horizontais no espectro que ndo variam verticalmente, gerando uma variacdo menor de individuos
e facilitando a tarefa de treinamento. Esta limitacdo € causada pela representacdo utilizada, i.e.,

atuacdo direta sobre o espectro.

Contudo, a transferéncia dinamica para a saida € evidente e hd coeréncia entre as distribui¢des
de energia da referéncia de sonoridade e do materia sonoro obtido. No caso da amostra de voz, cuja
caracteristica harmonica € menos relevante na determinac¢ao da sonoridade, os resultados obtidos sao

mais proximos da amostra de referéncia, sendo possivel manter a frase proferida.

Experimento 2

O segundo experimento foi concebido de forma a permitir uma melhor compreensdao de como
o sintetizador atua em algumas circunstancias especificas, principalmente quanto ao problema da
altura observado no primeiro experimento. Tentou-se verificar um comportamento denominado
"Acompanhamento Espectral": ao sistema foi apresentado como referéncia de sonoridade sons
puramente senoidais com altura bem definida (220 Hz, 440 Hz, 660 Hz e 880 Hz), Figura 5.31, e
como controle de dindmica um som com dindmica bem definida e freqii€ncia linearmente crescente

(de 110 Hz a 1760 Hz), Figura 5.30. O resultado € apresentado na Figura 5.31.

Os resultados expressam o comportamento esperado e ajudam a explicar os fendmenos obser-
vados no primeiro experimento. Ao sistema, foram apresentados quatro niveis de altura diferentes.
Na representacdo atual, s6 sdo aprendidos estes quatro niveis. H& uma incapacidade de gerar
amostras com alturas diferentes, no maximo composicdes das alturas apresentadas. Ao se utilizar
um controle de dindmica de espectro crescente linearmente, a saida gerada se limita aos niveis de
altura apresentados e aprendidos. Se fossem apresentados niveis de altura em maior quantidade que

o numero de individuos da populagdo, entdo o sistema seria incapaz de representar mais niveis.
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Fig. 5.29: Sinal senoidal de freqiiéncia crescente linear, utilizado como controle de dindmica, no experimento
de verificagdo de acompanhamento espectral. (a) sinal (b) sonograma.
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Fig. 5.30: Sinal utilizado como referéncia de sonoridade no experimento de verificacdo de acompanhamento
espectral. Fluxo senoidal com quatro freqiiéncias bem definidas. (a) sinal (b) sonograma.
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Fig. 5.31: Resultado do experimento de acompanhamento espectral com janela de 1024 pontos ap6s 200 épocas
de treinamento com populagio de 64 protétipos. (a) sinal (b) sonograma.

Uma representacao dos individuos que abstraisse a altura poderia amenizar esta limitacdo. Na
representacdo por comparagdo espectral, o sistema se comporta bem com amostras menos complexas,

como o som de fala. Uma forma alternativa de representagdo € utilizar um sistema de deteccao de
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freqiiéncia fundamental e realizar as comparacdes em uma freqii€ncia normalizada. A informacao de

altura seria incluida na estrutura descritiva de contexto.

O novo modelo foi concebido com o uso de uma ferramenta de detec¢do de freqiiéncia funda-
mental, no caso o HPS (Noll, 1969). Cada granulo € normalizado antes do processo de quantizagao
vetorial. Na recomposicao, € determinada a freqiiéncia fundamental do granulo a ser produzido,

seguido da modulacao do protétipo para esta freqii€ncia.

A Figura 5.32 apresenta o resultado deste experimento com o modelo com normalizacdo de
freqiiéncia fundamental. Ao contrdrio do modelo anterior, Figura 5.31, o resultado € capaz de
generalizar a curva referéncia em todas as suas freqiiéncias, enquanto no anterior ela representava a

partir de freqiiéncias encontradas no conjunto de dados de entrada.
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Fig. 5.32: Resultado do experimento de acompanhamento espectral com janela de 4096 pontos e modelo com
normalizagdo de freqtiéncia fundamental. (a) sinal (b) sonograma.

Experimento 3

No terceiro experimento, foram aproveitadas as amostras do segundo experimento e utilizado o
modelo sem normalizagdo de freqiiéncia. O procedimento foi 0 mesmo, mas variando o tamanho da
janela que caracteriza um granulo. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 5.33 a 5.37. Variou-se
em projecdo geométrica de fator duplo a janela na faixa 512 pontos a 8192 pontos (11ms a 92ms

em 44 kHz de freqii€éncia de amostragem). Os resultados mostram que granulos menores implicam
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em uma menor defini¢cdo de freqiiéncia com maior vazamento espectral, enquanto permitem uma

dindmica mais fiel ao controle apresentado.

Para sons cujos transientes atuam com forte influéncia sobre a percepcdo de sonoridade, o
sistema perde performance de representagdo com janelas mais extensas. Contudo, para sons cuja
caracteristica harmodnica € mais influente na percep¢ao, janelas muito curtas diminuem a defini¢ao

das figuras harmonicas presentes.
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Fig. 5.33: Experimento 3: (a) envelope e (b) espectrograma com tamanho granular 512.
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Fig. 5.34: Experimento 3: (a) envelope e (b) espectrograma com tamanho granular 1024.

Experimento 4

O experimento 4 objetivou a ressintese de um instrumento acustico. Foi utilizado o modelo de

representacdo interna utilizando normalizag@o de freqiiéncia fundamental. Foi escolhida a clarineta
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Fig. 5.35: Experimento 3: (a) envelope e (b) espectrograma com tamanho granular 2048.
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Fig. 5.36: Experimento 3: (a) envelope e (b) espectrograma com tamanho granular 4096.
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Fig. 5.37: Experimento 3: (a) envelope e (b) espectrograma com tamanho granular 8192.

pela simplicidade do seu comportamento harmonico, permitindo uma facil visualizagdo grafica, por
espectrograma, dos resultados. Utilizou-se quantizagdo vetorial por mapas auto-organizaveis com
100 neur6nios, treinada por 100 épocas. Foi utilizada janela de 1024 com 512 pontos de salto entre

os granulos. Incorporou-se a cada protétipo as informagdes de freqii€ncia fundamental, energia,
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histérico de 2 amostras e posi¢ado relativa ao inicio. Foram apresentadas notas listadas na Tabela 5.3.

Tab. 5.3: Notas de clarineta utilizadas para o treinamento no Experimento 4

| Nota | Freqiiéncia Fundamental |
Ré3 (D3) 146,83
Ré#3 (D#3) 155,56
Mi3 (E3) 164,81
La#3 (A#3) 233,08
D64 (C4) 261,63
Ré4 (D4) 293,66
La#4 (A#4) 466,16
D65 (C5) 523,25
Ré5 (DS) 587,33
La#5 (A#5) 932,33
D66 (C6) 1046,50
Ré6 (D6) 1174,66

Na primeira execugdo, foram sintetizadas notas incluidas nas treinadas, no caso: D64, Figura
5.38; D65, Figura 5.39; e D66, Figura 5.40. Em uma execucdo seguinte, o som da clarineta foi
novamente ressintetizado, mas em freqiiéncias ndo presentes durante o treinamento. Nesse processo,
uma amostra de clarineta em outra freqiiéncia, foi utilizada como controle de dinimica, tendo o
determinador de freqiiéncia fundamental alterado para retornar um valor especifico e ndo o real da

amostra de controle. A Figura 5.41 apresenta os resultados para freqiiéncias de 400Hz e 1000Hz.

Fig. 5.38: Ressintese do som da clarineta. (a) sinal original em D64 (C4) (freqiiéncia fundamental = 261,63
Hz) (b) resultado da ressintese pelo SGBP.
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Fig. 5.39: Ressintese do som da clarineta. () sinal original em D65 (freqiiéncia fundamental = 523,25 Hz) (b)

resultado da ressintese pelo SGBP.
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Fig. 5.40: Ressintese do som da clarineta. (a) sinal original em D66 (freqiiéncia fundamental = 1046,50 Hz)
(b) resultado da ressintese pelo SGBP.
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Fig. 5.41: Ressintese do som da clarineta em outras freqiiéncias: (a) 440 Hz e (b) 1000 Hz.
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Os resultados obtidos lembram fortemente os sons utilizados para gera-los. O comportamento
harmonico foi sintetizado com bastante semelhanca ao original. No caso dos sons de freqiiéncia
fundamental ndo utilizada no treinamento, o comportamento obtido foi o esperado. Contudo, nas
amostras foi possivel observar a presenga de pequenos artefatos de freqii€éncia (que também podem

ser ouvidos nas amostras sonoras) com certa periodicidade.

Estes experimentos testaram uma sonoridade controlada por um sinal com comportamento
semelhante ao treinado. A caracteristica harmdnica é muito forte nesses sinais. Para testar o
comportamento da sonoridade em um sinal menos harmodnico foi utilizado um controle dindmico
com um sinal de fala, Figura 5.42. A fala é caracterizada por ser composta por momentos de ruido e
outros com forte caracteristica harmdnica. Assim, o som sintetizado € capaz de lembrar a sonoridade
original em momentos de som de fala harmdnica, como entre os segundos 3 e 6 da Figura 5.42.
Porém, em momentos puramente ruidosos, como préximo aos 9 segundos, tenta-se aproximar um

sinal ruidoso por um prot6tipo harmonico, ndo permitindo semelhanca com nenhuma das amostras.
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Fig. 5.42: Voz controlando clarineta: (a) som original de voz e (b) som sintetizado.

Em outra execu¢do do experimento, o material de fala foi adicionado ao grupo de treinamento. A
mesma configuracao da execugdo anterior foi aplicada. A Figura 5.43 apresenta o som controlado pela
clarineta em D66 (C6), nesta execugdo, frente ao gerado sem a parte de voz no grupo de treinamento.
A Figura 5.44 apresenta o som controlado pelo sinal de voz nas duas execugdes. O resultado obtido
neste caso apresenta boa compreensdo nas partes de natureza harmonica, como na regidao proxima

ao segundo 5. Contudo, nao € possivel a compreensao da frase ditada como no caso do experimento
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1, Figura 5.14. Possivelmente, a causa foi a politica de tratamento da freqii€éncia fundamental, que
implicou em modulagdes em sinais puramente ruidosos. Assim, para o tratamento dos dois casos, o

ideal seria que o mecanismo de contexto considerasse o fato de um granulo ser ruidoso ou harmonico.
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Fig. 5.43: Diferentes entradas de sonoridade controladas pela (a) clarineta D66 (C6): (b) apenas som de
clarineta e (c) som de clarineta e voz.

Fig. 5.44: Diferentes entradas de sonoridade controladas pelo (a) som de voz: (b) apenas som de clarineta e
(c) som de clarineta e voz.

Com relagdo a manutencdo de energia, a Figura 5.45 apresenta o sinal obtido e o original no
controle pela clarineta D66 e a Figura 5.46 pela voz. O envelope de energia aparenta ser mantido

satisfatoriamente em todos os experimentos.
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Fig. 5.46: Manutenc@o de energia: (a) voz e (b) som sintetizado.

Discussao

O SGBP se enquadra de forma satisfatéria como um mecanismo de sintese sonora por conteddo,
aplicando o conceito de representacdo sonora por analogia acustica. A versao implementada foi bem
sucedida na tarefa de sintetizar material sonoro com caracteristicas das amostras descritivas, como
pode ser atestado pelo leitor nos quatro experimentos ou através da pesquisa subjetiva empregada no

primeiro experimento.

O modelo utilizado aplicou uma estratégia de manipulacio direta sobre o espectro, com o auxilio
de dados ambientais encapsulados em uma estrutura descritiva de contexto. A atuacdo direta sobre o
espectro € uma atividade penosa, devido a complexidade dinamica do som e a alta dimensionalidade
da representagdo espectral (da mesma ordem dimensional do sinal puro, se considerada a fase). Desta
forma, cabe ao mecanismo de aprendizado generalizar estruturas naturais do som, como freqiiéncia

fundamental, através de auto-organizagdo. A escolha da representagcdo por espetro ja € uma tentativa
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de organizar os dados em uma base mais natural para a percepcao. O uso da estrutura de contexto
e normalizacdo de freqiiéncia fundamental sdo mecanismos que amenizam este problema, por
agregarem pré-organizacio ao processamento. Contudo, a abstracio de vdrias outras nuances fisicas,
que implicam em qualidades cognitivas associadas ao som, sdo passadas como responsabilidade do

mecanismo de processamento.

O uso de estruturagdo no espectro ndo € uma tarefa simples. A estruturacdo da freqiiéncia
fundamental, no Experimento 4, apresentou bons resultados com amostras fundamentalmente
harmonicas, no caso, o som de clarineta, resolvendo o problema de acompanhamento espectral
discutido no Experimento 2. Porém, com amostras de natureza ruidosa, como, por exemplo, as

amostras de voz, a estruturagdo implicou em uma maior distor¢do dos resultados.

Assim, o modelo apresentado foi suficiente para ilustrar o paradigma de sintese. Porém,
para aplicacdo em situagdes reais, em sintese sonora, sdo necessarias algumas melhorias, desde a
implementa¢do em uma plataforma mais amigdvel e integravel, com softwares de producao musical,
até o estabelecimento de uma representacdo mais estruturada e condensada, que permita a aplicacdo

mais eficiente de processamento computacional.



Capitulo 6

Representacao por analogia semantica

A base da representacdo semantica € o estabelecimento de um conjunto de icones que contenham
um significado, e que possam ser organizados em uma linguagem descritiva. O ponto crucial
deste processo € a atribuicdo destes significados, a determinacdo da fronteira de uma sensagdo ou

fendmeno que permita discriminar conceitos.

Na representacdao qualitativa de sons, dois fatores primordiais a serem considerado sdo: a
distribui¢do espectral e a escala temporal. Com relacdo ao espectro, obtém relevincia ndo sé
a sua composicdo, seja em elementos harmoénicos ou ruidosos, mas também a forma como ele
evolui no tempo. De fato, é impossivel dissociar o fator espectral da nocdo temporal, pois sao
correlacionados em suas proprias definigdes. Segundo Smalley (1986), "espectro é percebido pelo
tempo e tempo é percebido como movimento espectral"!. O principio da incerteza de Heisenberg
(1927) delimita a observa¢do do fendmeno: € impossivel ter uma no¢do instantanea de freqiiéncia.
Gabor (1946), na instauracdo do seu "quanta sonoro", relaciona estes limites de resolu¢do de tempo
e de freqiiéncia com a percep¢do humana do som. Com isso, Gabor estipula uma base minima
de informacdo acustica, a qual podem ser atribuidos valores qualitativos. A Figura 6.1 ilustra
graficamente o quanta de Gabor. O ser humano necessita ser exposto a uma variag¢ao de freqiiéncia (

A f ) minima e por um tempo de exposicdo ( At ) minimo para a discriminacio entre duas freqiiéncias.

Yspectrum is perceived through time and time is perceived as spectral motion"

97
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Fig. 6.1: Quanta sonoro de Gabor, representado nos retdngulos escuros. Resolucdo em freqiiencia (A f), de-
pendente da resolugdo temporal (At), estabelece limites de percep¢éo sonora.

Na questao da escala temporal, o "quanta sonoro" de Gabor € o nivel perceptivel mais instantineo.
Porém, o som pode ser analisado em outros niveis: do granular, na escala instantanea, até o nivel
dos eventos sonoros. Para cada nivel, € possivel estabelecer o seu proprio conjunto de descritores
qualitativos. Contudo, estes niveis ndo sdo independentes. A evolucdo de uma qualidade em
uma dada escala influencia a emergéncia de outras qualidades em uma escala mais externa. Por
exemplo, uma rapida evolucdo da energia de grios (escala granular) determina um tipo especifico
de ataque (escala gestual). Um ataque rdpido, seguido de um decaimento lento e uma pequena
sustentacdo, define a sonoridade de um evento sonoro individual (escala de eventos). Assim,
um som ou um evento sonoro pode ser visto como uma trajetéria no espago de qualidades instan-

taneas. Esta € a base da morfologia e tipologia sonora. A Figura 6.2 faz uma ilustra¢io deste processo.

6.1 Linguagens descritivas

O contexto descritivo exerce forte influéncia no processo de concep¢do de uma linguagem.
Entende-se como contexto descritivo o meio de aplicagdo de material sonoro que demanda algum
tipo de mecanismo descritivo. O contexto melhor desenvolvido € o da musica. O préprio formalismo
da teoria musical tradicional se enquadra como uma linguagem descritiva, estabelecendo esta como a

base em que se desenvolve a expressao artistica. Como exemplo, uma partitura é capaz de descrever
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Fig. 6.2: Miiltiplas escalas de percepc¢ao sonora.

o instrumento, a altura, a duracdo e a intensidade de uma nota musical e, na musica tradicional, a

obra musical € descrita a partir destes elementos.

O final do Século XIX e a primeira metade do Século XX viram surgir, na musica de concerto,
uma série de experiéncias com o uso da sonoridade como material musical. O efeito desse alarga-
mento do vocabuldrio musical, sobre o discurso musical e sobre a percepcao dos ouvintes comecou
a ser estudado e aplicado de forma sistematica a partir do inicio da Musica Eletroacustica. Cabe
destaque para o movimento da Misica Concreta, iniciada por Pierre Schaeffer em 1948, e para
a publicacdo do Tratado dos Objetos Musicais, em 1966, também por Schaeffer. Um dos pontos
importantes do tratado € a idéia de que, na musica tradicional, a construcao se d4 da linguagem para o
material. O compositor parte de estruturas abstratas pré-estabelecidas pela linguagem, como escalas
e acordes, para, a partir deles, gerar o material sonoro. Schaeffer sugere que, ao invés disso, a musica
deveria ter a escuta do material sonoro como ponto de partida. Somente a partir da escuta de um
conjunto especifico de sons e da selecao de suas caracteristicas mais relevantes e que a linguagem
poderia ser estruturada. Nos termos de Emmerson (1986), ao invés da musica ser uma linguagem

abstrata, que seria imposta ao material sonoro, ela seria abstraida desse material através da escuta.
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Esse processo de abstra¢ao envolve a criagdo, mesmo que inconsciente, de uma tipologia sonora.
O ouvinte deve estabelecer familias de sons, de acordo com suas caracteristicas morfoldgicas,
para separd-los da paisagem sonora a que pertencem. Essas caracteristicas morfolégicas e sua
articulacdo entre as familias de sons estabelecidas pela tipologia formam, segundo Schaeffer, a
base da constru¢do da linguagem musical. Como a escuta e, consequentemente, a criacdo da
tipologia e a identificacdo das morfologias sdo subjetivas, a cada escuta um discurso musical
diferente € criado pelo ouvinte, mesmo que a partir do mesmo sinal acuistico. Apesar da fluidez
e da subjetividade atribuidas ao processo de escuta por Schaeffer, ele apresenta em seu tratado
um exemplo de tipo-morfologia sonora que serviu de guia para muitos musicos e professores de
musica, na abordagem desse vocabuldrio alargado. A partir deste primeiro exemplo, varios outros
apareceram nas obras de musicos e tedricos como Smalley, Wishart e Bayle. Exemplos que, sempre
reafirmando a subjetividade das tipo-morfologias que emergem de cada escuta, buscaram novas
formas de representar a experiéncia do material sonoro ndo articulado e o processo de organizi-lo

em um discurso musical.

Como exemplo ilustrativo do discurso musical, temos o trabalho de Smalley (1997). Na com-
posicdo de sua linguagem, ele divide a evolu¢do do som musical em trés fases: inicio, continuag¢do
e cessacdo. Cada fase pode ser qualificada de acordo com os adjetivos apresentados na Tabela 6.1.

Esta taxonomia € um exemplo de linguagem descritiva do sinal musical, partindo da 6tica do musico.

Tab. 6.1: Termos utilizados por Smalley (1997) para descrever as fases do som musical.

Inicios Continuagdes Cessacoes
Termo \ Traducdo Termo \ Traducdo Termo \ Tradugdo
departure partida passage passagem arrival chegada
emergence | emergéncia transition transicao disappearance | desaparecimento
anacrusis anacrusis prolongation | prolongac¢do closure encerramento
attack ataque maintenance | manutencao release liberacao
upbeat ascendente statement declaracao resolution resolucdo
downbeat | descendente plane planificacdo

Outro contexto relevante € o da descri¢do para fins computacionais. O objetivo, nesse caso, é
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determinar um dominio que permita a manipulagdo algoritmica do material sonoro, o que exige
uma representacdo matematica rigida. Este contexto extrapola o da misica e, em geral, ndo cria
linguagens tdo completas e complexas com relacdo as possibilidades de uso artistico. As aplicacdes
sdo mais especificas e podem incluir uma interseccdo com uma descricio musical, como, por

exemplo, na representacdo de timbres.

6.1.1 Padroes descritivos

A representacdo semantica tem sido estudada para a descri¢do de material sonoro para fins
computacionais. Entre outras iniciativas, existe um workshop internacional denominado "Learning
the Semantics of Audio Signals" (Cano et al., 2006), que significa "Aprendendo a semantica de
sinais sonoros", incluido na conferéncia internacional em semanticas e tecnologias de midias digitais
(SAMT). Um pressuposto importante € de que uma representacdo ideal seria capaz de descrever
a sensacdo sonora desejada em sua completude e sem redundéncias, assim, permitindo descrever
um som com o ndmero mais reduzido possivel de dados. As possibilidades incluem a aplicagcdo de
novos paradigmas de indexacdo, mecanismos de busca em colec¢des, transmissdo e armazenamento

de midias.

A tendéncia atual mais forte é a dos esquemas descritivos padrao como o MPEG-7 (Manjunath
et al., 2002), que tenta estabelecer um padrdo de figuras semanticas, e outros como o CLAM
(Amatrian et al., 2002), que apenas estabelecem o esquema descritivo, deixando em aberto as figuras
semanticas a serem utilizadas. Estes padrdes descritivos formam uma base para o estabelecimento
de uma linguagem. Contudo, esta linguagem evolui com a incorporagdo de novas figuras semanticas,
diferentemente de Smalley e Schaeffer, que ja partem da necessidade de instituir um conjunto de
semanticas e gramaticas definidas para a representacdo em musica. Esta diferenca se deve a distin¢cdo

entre os objetivos propostos para cada linguagem.

As figuras semanticas sdo denominadas descritores e podem se referenciar as qualidades percep-

tuais ou fisicas do sinal sonoro. Alguns estudos, como Lakatos et al. (2000), Rocchesso (2001) e
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Cook & Lakatos (2003), investigaram a capacidade do ser humano de perceber estes atributos fisicos
em fontes sonoras. Ottaviani & Rocchesso (2004) apresentaram um estudo que indica que ouvintes
diferentes podem perceber facilmente os mesmos atributos. Assim, é possivel criar um conjunto de

figuras semanticas padrao.

Descritores do MPEG-7

No esquema do MPEG-7, apresentado em Martinez (2004), sdo instituidos dois grupos de
descritores: de baixo e de alto nivel. Os descritores de baixo-nivel, listados na Tabela 6.2, sdo
divididos em 7 grupos: bésico, espectral basico, parametros do sinal, timbre (temporal e espectral),
base espectral e siléncio. Os grupos bdsico e espectral bisico fornecem descritores da forma de onda
e do seu espectro. Os parametros de sinal se aplicam a distin¢do entre sinais periddicos e sinais nao
periddicos. O grupo de base espectral permite a descricdo por uma projecdo do espectro em um
espaco de menor dimensdo. Os grupos de timbre englobam descritores relacionados a qualidades do

som que formam a base para a caracteriza¢do de um timbre.

Os descritores de alto nivel tentam explicar o material sonoro de acordo com a sua aplicacao.
Um exemplo € o descritor de melodia que cria um contorno de uma melodia monofénica do sinal
representado para fins de busca por similaridade melédica, como, por exemplo, busca por humming
(Ghias et al., 1995). Outro exemplo € o descritor de texto, que lista o texto dito em um arquivo de

dudio, permitindo, por exemplo, a indexacdao de uma base de discursos.

O descritor de alto nivel mais relevante no contexto deste trabalho é o descritor de timbre de
instrumento musical. S@o permitidos quatro grupos de instrumentos, sendo dois bem definidos:
instrumentos harmodnicos e instrumentos percursivos. Um instrumento harmodnico € definido a partir
dos descritores de timbre espectral somado ao tempo de ataque. Um instrumento percursivo €

definido a partir dos descritores de timbre temporal somado ao centréide espectral.

A concepg¢do de que nogdes de alto nivel sdo compostas a partir de descrigdes de baixo nivel
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Tab. 6.2: Descritores de baixo-nivel do MPEG-7

Tipo Descritor
Baésico Minimo-maximo da forma de onda
Energia
Envelope do espectro
Espectral Centroéide do espectro
basico Espacamento do espectro
Nivelamento do espectro
Parametros Harmonicidade
do sinal Freqiiéncia fundamental
Timbre Tempo de Ataque (Log)
(temporal) Centréide Temporal
Centroéide do espectro harmonico
Timbre Desvio do espectro harmonico
(espectro) | Espacamento do espectro harmdnico
Variacao do espectro harmonico
Centréide do espectro
Base Base
espectral Projecao
Siléncio Siléncio

ndo é exclusivo ao MPEG-7 (ou mesmo original deste). Na literatura, existe uma série de outros

descritores de baixo nivel e associacdes destes com qualidades cognitivas. Por exemplo, o centréide

espectral, utilizado no MPEG-7, é geralmente associado a escala de brilho, seja de forma direta ou

ajustado pela freqiiéncia fundamental (Schubert & Wolfe, 2006).

Descritores do CATERPILAR

Em Schwarz (2004), € realizada uma listagem de descritores de baixo nivel utilizadas no sistema

de sintese concatenativa CATERPILAR. Schwarz os divide em quatro grupos basicos de descritores

(Tabela 6.3): de sinal; espectrais; harmonicos; e perceptivos.

Os descritores de sinal correspondem a descritores obtidos diretamente de ferramentas de

processamento digital de sinais. Os descritores de energia sdo obtidos a partir da média quadratica

do sinal, em escala linear e/ou logaritmica, e tendo sua derivada calculada pela diferenca de valor
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Tab. 6.3: Descritores de baixo nivel utilizados em Schwarz (2004)
Tipo Descritor |

Frequéncia fundamental (fj)
Derivada de fy (A fp)
Energia
Sinal Energia logaritmica
Derivada de energia logaritmica
Taxa de cruzamento em zero
Auto-correlacdo de primeira ordem
Centroéide espectral
Espectral Inclinagdo espectral
Espacamento espectral
Assimetrial espectral
Razdo de energia harmodnica
Tristimulus (1,1)
Harmonico Tristimulus (2,4)
Tristimulus (5, ...)
Paridade harmonica
Desvio harm6nico
Loudness
Perceptivo Sharpness
Largura Timbral

entre dois pontos instantaneos consecutivos. A freqiiéncia fundamental (f;) € obtida pelo método de
picos espectrais (Rodet, 1997). A taxa de cruzamentos em zero corresponde ao nimero de vezes que
ha inversdo de sinal (positivo/negativo). A autocorrelagdo de primeira ordem € obtida pela Equagdo

6.1, em que NV representa o ntimero de amostras € s; o valor da amostra no momento ¢:

1 N—-1
ARl = — > s+ sip 6.1)
N =1

Os descritores espectrais s@o extraidos do espectro de magnitude de uma transformada discreta
de Fourier, obtido pela aplicacdo do algoritmo FFT. O centréide espectral € o centro de gravidade
do espectro de freqiiéncia, obtido a partir da Equagdo 6.2, em que: N € o nimero de amostras ( e

conseqiientemente o nimero de amostras de freqii€ncias no espectro ) e a; e f; sdo, respectivamente,
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a energia e a freqiiéncia da amostra de freqii€ncia i:

N . .
centroide_espectral = Zlea;fz (6.2)
i=1 Qi

Inclinagdo espectral, ou "tilt", corresponde ao decaimento de energia na escala de freqiiéncias do
espectro. Ela € calculada a partir de um procedimento de regressao linear (Rodet & Tisserand, 2001)
e conversao de unidades (Rodet & Schwarz, 2000). Espacamento espectral corresponde ao desvio
padrdo das amostras (segundo momento centrado). Assimetria espectral corresponde a obligiiidade

das amostras (terceiro momento centrado).

Descritores harmoénicos correspondem a modelagem do sinal a partir de sintese aditiva e ruido
(Risset & Mathews, 1969; Serra & Smith, 1990), i.e., decomposicao em componentes harmonicos.
Estes descritores apenas sao aplicdveis a sons modeldveis desta forma, sendo que a medida de razao
de energia harmonica (em relacdo a energia de ruido) informa sobre a aplicabilidade dos descritores.
Esta medida é obtida pela razdo da energia do sinal sintetizado puramente harmonico pela energia

total do sinal.

Paridade harmonica € a razdo entre a energia dos harmonicos pares e a energia de todos os har-
monicos. Tristimulus (X,Y’) (Jehan, 1997) € a razdo entre a somatdria da energia dos componentes
harmonicos compreendidos entre o X-ésimo ¢ o Y-€simo harmonicos e a energia total do sinal
harmoénico. Sdo utilizadas por Schwarz 3 faixas: (1, 1), relagdo de energia entre a fundamental e
o sinal harmdnico; (2,4), segundo, terceiro e quarto harmonicos; e (5, ...), todos os harmdnicos a
partir do quinto. Desvio harmonico é uma soma, ponderada pela amplitude A; de cada parcial 7, da

diferenca entre a freqii€ncia efetiva f; e a freqiiéncia ideal ¢ f,, expressa na Equagdo 6.3:

Znum_parciais AAfi—ifO
i

i=1 fo
Znum_pa’r‘ciais A, (63)
=1 )

desvio_harmonico =
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Os descritores perceptivos sdo extraidos de estudos de psico-acustica (Zwicker, 1982; Moore,
2003; Cook, 1999). O primeiro é uma medida de loudness baseada no modelo de bandas criticas
chamadas "bandas Bark" (Moore et al., 1997). Neste modelo, através de filtragem € estipulado um
valor de loudness para cada banda individual que, por fim, sdo somados para compor o valor global.
A medida segue a Equacdo 6.4, em que € designado o loudness especifico de uma banda 7 (de um

total de K bandas) por L;:

K
loudness = Z L; (6.4)

=1

Outro descritor perceptivo é o de sharpness®, que é relativo ao contetido de alta freqiiéncia. Ele
¢ calculado de forma semelhante ao valor de loudness, porém, com uma ponderacdo mais elevada

pelas altas freqiiéncias, definido pela funggo g(i) na Equagéo 6.5:

(0 { 1 se? < 15 6
g(i) = | , (6.5)
0.066e%1™  se i > 15
K . .
K L
sharpness = 0.11ﬂ. (6.6)
loudness

O terceiro descritor perceptivo é chamado de Largura Timbral®>. Trata-se de uma medida da
faixa dinamica do loudness entre as vdrias bandas, calculada pela Equac¢do 6.8, como o fator entre o

loudness especifico maximo, L,,,, da Equacdo 6.7, e o loudness global, na forma:

2grosseiramente traduzido como "cortante"
3Timbral Width
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Lpoe = max L; (6.7)

1<i<K

(6.8)

loudness

, loudness — Loz
largura_timbral =

6.2 Sintese sonora semantica

Sintese sonora semantica consiste em gerar material sonoro descrito a partir de uma representacao
semantica. Como linguagem, entende-se um conjunto de figuras semanticas que sejam associadas a

alguma qualidade ou relacdo, a qual podem ser associados valores.

As consideragdes fundamentais sdo: como definir uma linguagem e como estabelecer uma

relagcdo de controle entre os valores das figuras semanticas e os mecanismos de geragdo sonora.

6.2.1 Mapeamento paramétrico

Mapeamento paramétrico € um método de portar o espago paramétrico de algum mecanismo para
um espaco artificial. As motivacdes principais para este procedimento sdo as restricdes operacionais
que a natureza do espaco provoca em dispositivos de controle. No caso de controle humano, ¢ uma

forma de sobrepassar procedimentos de controle pouco intuitivos.

No caso dos sintetizadores de som, existem dois alentos principais: controle instrumental ou

gestual e sintese sonora.

Com o controle instrumental, o objetivo € estabelecer uma interface fisica para o sintetizador que
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se assemelhe a um instrumento. Desta forma, estabelece-se um conjunto de gestos e digitagdes em
que sao mapeados os pardmetros de sintese. Wanderley et al. (1998) nomeia este procedimento de
mapeamento de composi¢ao de instrumentos. Exemplos sao Garnett & Goudeseune (1999), Hunt &
Kirk (2000), Verfaille et al. (2006) e Carrillo (2006). Lee & Wessel (1992) comentam que a principal
motivacao é que mecanismos de sintese, em geral, possuem um nimero de parametros impossivel de

ser controlado de forma explicita por seres humanos.

Em sintese sonora, o objetivo é permitir uma exploracdo mais consciente do espago de possi-
bilidades sonoras. A politica é a de determinar um conjunto semantico que defina as qualidades
subjetivas de controle e estabelecer um mapeamento para o espago paramétrico. Neste caso, alguns
pardmetros possuem uma relagdo direta e intuitiva com alguma qualidade perceptiva. E o caso da
freqiiéncia de um oscilador e a sensacdo de altura. Mas em geral, em mecanismos de sintese mais
sofisticados, o efeito sobre a percep¢ao de uma qualidade mais complexa, como a sonoridade, de um
parametro € imprevisivel e fortemente dependente da configuracdo de outros parametros. Assim, um
mapeamento do espaco paramétrico para um espaco que possa ser explorado mais intuitivamente

tende a ser fortemente acidentado e nao-linear.

Nos dois casos de mapeamento, a tendéncia € que exista um numero inferior de qualidades
subjetivas comparadas aos parametros de sintese. Garnett & Goudeseune (1999) discutem que, como
normalmente a dimensao do espago paramétrico € superior a do espaco de controle, ha a necessidade
de uma técnica de interpolagdo de alta dimensionalidade. Garnett & Goudeseune (1999) utilizam um
método de interpolacdo geométrica encontrado em Choi et al. (1998). Outras técnicas incluem o uso

de redes neurais (Fels & Hinton, 1998) e interpolacio pelo vizinho mais préximo* (Bencina, 2005).

6.2.2 Construcao de linguagem

A defini¢do do conjunto semantico pode seguir duas linhas: o estabelecimento de linguagem

inata ou adaptativa. Como linguagem inata, entende-se o uso de expressdes semanticas determinadas

“nearest neighbor interpolation
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por atributos percebidos de forma comum, enquanto a linguagem adaptativa é definida pelo préprio

usuario.

A escolha da linha a se seguir remete a discussdo de Hofstadter e Forbus (Secdo 3.2) a respeito
da origem da representacdo e as consideragdes relativas a flexibilidade e emprego em aplicacdes
reais. Hofstadter defende que representagdes inatas ndo sdo flexiveis o suficiente para terem o poder
de descri¢do do ser humano, enquanto Forbus diz que as representagdes adaptativas sdo genéricas

demais, ndo sendo capazes de estabelecer modelos funcionais em aplicacdes reais.

A grande diferenca do tipo de linguagem se apresenta no processo de mapeamento. O uso de
uma linguagem inata possibilita a aplicacdo de mapeamentos inatos, i.e., a partir de observacoes
e definicdes formais de que caracteristicas fisicas estimulam uma dada sensacdo. Um exemplo €
definir uma relagdo linear entre altura percebida e a freqiiéncia de um oscilador. Isto ndo € possivel
no caso de uma linguagem adaptativa. As relacdes que sustentam o mapeamento devem ser extraidas

da anélise de dados reais, os quais estdo vinculados a avaliacdo subjetiva.

Na linha da linguagem inata, Matt Hoffman, do grupo de Perry Cook em Stanford, criou um
modelo de sintese denominado Feature-Based Sound Synthesis (Hoffman & Cook, 2006). Este
sintetizador aplica um mapeamento paramétrico sobre um grupo semantico pré-definido, que
corresponde as "propriedades actsticas de baixo nivel que ouvintes humanos usam para deduzir os
atributos fisicos mais complexos da fonte sonora">. O que Hoffman propde é que as qualidades
relevantes sao comuns a ouvintes distintos e que se deve desenvolver uma representacao qualitativa
semantica a partir destas qualidades. Sua arquitetura utiliza trés estruturas: Analisador de qualidades,
sintetizador paramétrico e métrica de distancia. O funcionamento do sistema consiste em manipular
os parametros de sintese de forma a minimizar a distancia entre as qualidades desejadas e as

qualidades extraidas do material sonoro pelo analisador de qualidades.

Em um modelo em tempo-real, Hoffman & Cook (2007) utilizam como objetos semanticos:

Slow-level acoustical properties that human listeners use to deduce the more complex physical attributes of a sound’s
source
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brilho, associado ao valor do centréide espectral; harmonicidade, com uma métrica da forca com
que a altura é definida®; e os cinco primeiros coeficicentes mel-cepstrais, que sdo extraidos da voz
do interprete. Desta forma, no seu modelo executa-se um controle gestual e semantico. Da forma
semelhante, Verfaille & Arfib (2001) utilizam uma linguagem inata como camada intermedidria em
uma composic¢do de instrumento. MUSART (Joseph & Lodha, 2002) e the Sonification Sandbox
(Walker & Cothran, 2003) sdo sistemas que realizam mapeamento utilizando parametros derivados

de teoria musical, com certas variagdes na flexibilidade dos parametros.

Nestes modelos, o mapeamento € estabelecido pela relagdo das caracteristicas fisicas com a qual-
idade semantica, incorporada no sistema de andlise qualitativa. Em outra politica de mapeamento,
Johnson & Gounaropoulos (2006) utilizam um subconjunto semantico fixo definido em Etherington
& Punch (1994), Tabela 6.4, i.e., qualidades normalmente inatas. Porém, seu mapeamento é deter-
minado por treinamento estatistico sobre dados subjetivos. Assim, o estabelecimento da linguagem ¢é

inato, mas o mapeamento € adaptativo.

Tab. 6.4: Figuras semanticas utilizadas em Johnson & Gounaropoulos (2006), retiradas de Etherington & Punch
(1994)

Figura semantica \

brilhante (bright)
quente (warm)
aspero (harsh)
batido (hit)
pincado (plucked)
constante (constant)
denso (thick)
metalico (metallic)
amadeirado (woody)

No uso de semantica adaptativa, 0 mapeamento entre a linguagem e os parametros € realizado a
partir de dados reais, obtidos com base em uma andlise subjetiva. Este tipo de mapeamento se baseia
em um descritor ndo computacional subjetivo, i.e., 0 compositor. Por este motivo, ele estd sujeito a

contradi¢des e inconsisténcias causadas por algum evento contextual. Um exemplo € um compositor

"a measure of how strongly pitched the sound is"
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escutar uma amostra por mais de uma vez e associar qualidades diferentes a ela, por algum motivo
subjetivo, como, por exemplo, o humor. Por outro lado, este evento contextual abre um leque de
possibilidades de mapeamento que seria capaz de fornecer uma ferramenta de sintese adaptada as

condi¢des do humor do compositor.

A critica levantada por Hoffman & Cook (2006) a este tipo de sintese € a necessidade de se
realizar um mapeamento diferente a cada vez que se estipular um novo mecanismo de sintese. Isso €
verdade, uma vez que o mapeamento € dependente do espaco paramétrico do sintetizador. Por outro
lado, se 0 mecanismo de sintese permitir andlise, i.e., obten¢do automdtica dos parametros a partir
da amostra sonora, como, por exemplo, no uso de codecs, a associacdo das qualidades adaptativas
e as amostras no conjunto de treinamento ndo precisa ser reconstruida. Assim, o fardo é a simples
realizag¢do do treinamento, tarefa minimamente custosa relativo ao processo de associacao qualitativa

subjetiva.

6.3 Acusmata

Acusmata (Costa et al., 2007) ¢ um sintetizador que aplica os conceitos de sintese sonora
semantica. Considerando os niveis qualitativos da Figura 6.2, ele atua no nivel instantdneo ou
granular, associando adjetivos quantificados a micro-por¢des de som. A linguagem utilizada €
adaptativa e totalmente definida pelo usudrio. Seu processo de sintese consiste em: determinar um
diciondrio de adjetivos; estabelecer um conjunto de amostras sonoras de treinamento; e realizar uma
associac¢do entre os adjetivos e as amostras. Uma rede neural € treinada para realizar o mapeamento
destes adjetivos com o material sonoro a ser sintetizado por um mecanismo gerativo. Uma vez

estabelecido o mapeamento, o processo de sintese € realizado pela manipulacio destes adjetivos.

O uso de uma semantica adaptativa permite que seja criado um mapeamento individual a cada
compositor, possibilitando inclusdes artisticas que nido sdo modeldveis por um diciondrio inato.

Outra possibilidade € o uso de semanticas de controle variadas, at¢ mesmo ndao humanas, como a
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saida de algum sistema computacional ou qualquer tipo de sinal genérico. Esta aplicagdo permitiria

a comunicagdo entre sistemas computacionais iterativos por um processo de sonificagao.

Acusmata utiliza um paradigma de "trajetdrias sonoras" em que o som é representado por uma
trajetéria em um espaco qualitativo. A primeira parte do processo de representacdo € a definicdo do
diciondrio semantico. Este dicionério € um conjunto de figuras semanticas qualitativas, i.e., adjetivos.
Dada a escala utilizada em Acusmata, a relacdo de um adjetivo com o som € instantanea: ele qualifica
um ponto definido no tempo do som. A associacdo do adjetivo com a por¢do sonora € quantificavel,
podendo assumir valores dentro de um intervalo definido. Assim, cada adjetivo estabelece um eixo
em um espaco qualitativo. Cada ponto instantaneo de uma amostra sonora &, entdo, relacionado a um

ponto nesse espaco qualitativo.

Uma vez que o som € formado pelo seqiienciamento no tempo dessas micro-porcdes sonoras
instantaneas adjetivadas, uma amostra sonora corresponde a um grupo de pontos do espaco qual-
itativo seqiienciado no tempo, formando uma trajetéria. Desta forma, um som pode ser descrito
como uma trajetéria no espaco de qualidades instantdneas, uma trajetéria sonora. A Figura 6.3 faz
uma ilustracdo de uma trajetéria sonora tridimensional. Na esquerda, sdo apresentados trés eixos
qualitativos (que possuem uma figura semantica associada ) com um valor evoluindo no tempo. Na
direita é representado o espaco qualitativo tridimensional. A trajetdria é definida pela evolugao dos

valores nos eixos. Esta trajetéria € uma analogia ao som.

6.3.1 Procedimento de Sintese

Vamos considerar a colecdo de sons S = {sy, $2,83,...,Sy}, com N amostras, € um conjunto
de palavras-chave W = {wy, wy, ws, ..., wys}, com M palavras pré-definidas. Para cada som em S,
define-se uma Trajetéria Semantica Sonora (TSS) 7, com £ = 1... N, como segue na Equacdo 6.9:
Cada par (t;,G;(n;)), paraj = 1... P, é fornecido pelo usudrio e sdo denominados "momentos". t;

¢ uma janela de tempo pré-definida e G;(n;) uma marca de valores.
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Fig. 6.3: Trajet6ria no espago qualitativo. Parametrizag@o dos eixos qualitativos a esquerda. Trajetéria em um
espaco tridimensional a direita.

Ty, = (t, G1(n1)), (t2, Ga(n2)), - . ., (tp, Gp(np)) 6.9)

A trajetdria expressa a avaliacdo de como uma janela de tempo (¢;) de um som € relacionada com
a palavra-chave de um diciondrio V. Assim, do ponto de vista do usudrio, o processo de concep¢ao

da linguagem consiste em trés passos:

* Passo 1: Comece com um conjunto de amostras, defina um dicionario de palavras-chave, crie
uma TSS para cada som. As TSSs vao ser o modelo para que a base de dados do sistema associe
valores das palavras-chave com os fragmentos de som, definindo um espago com K trajetdrias

semanticas 1" =11, 15, ..., Tk.

* Passo 2: Alimente a base de dados do sistema com 7" = Ty, 7T5,...,Tk. A trajetéria corre-

spondente a cada arquivo de som anotado € automaticamente armazenada na base de dados.

* Passo 3: Use o sistema para criar um novo momento sonoro (t;, G;(n;)). Este processo de

sintese de um novo fragmento de som, assim como sua interpolacdo em uma nova trajetéria é



114 Representacao por analogia semantica

tratada pelo sistema.

Este modelo de descri¢ao por TSSs € independente da escala descritiva. Podem ser aplicadas
trajetérias semanticas associadas a outras trajetorias semanticas que se associam aos fragmentos de

audio. Na aplicagdo do Acusmata, o mapeamento € realizado com fragmentos em escala granular.

6.3.2 Arquitetura

A arquitetura basica do Acusmata € a de um sintetizador semantico que atua com mapeamento,
conforme ilustrado na Figura 6.4. Ela possui um mecanismo de sintese que gera material sonoro a
partir de um conjunto paramétrico. O tradutor realiza a conversao de uma trajetoria semantica numa

trajetoria no espago paramétrico do sintetizador interno, processo denominado tradug@o.
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Fig. 6.4: Arquitetura do Acusmata.

O processo de tradugdo € instantneo, realizado pelo tradutor. A Figura 6.5 faz uma ilustracao
do processo. Em um dado instante, o ponto qualitativo, definido pelo vetor de valores [a b ¢ d €], é

introduzido ao tradutor, no caso uma rede neural, que o converte no vetor de pardmetros com valores

[a B ).

O mecanismo de sintese € responsdvel pela geracao do material sonoro. A sua arquitetura define

o espaco paramétrico. Existem duas classes de mecanismos de sintese: de uma e de duas vias. De
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Fig. 6.5: Processo de tradu¢do. Um ponto instantaneo do espago qualitativo € mapeado em um ponto do espaco
paramétrico.

uma via sao aqueles cuja transicao entre o espaco paramétrico e a amostra sonora € rapida, mas o
inverso € altamente custoso. Os mecanismos de duas vias sdo aqueles que permitem a transi¢ao
contraria, i.e., sintese e analise. Dentre os métodos de uma via, € incluida a maioria dos sintetizadores
tradicionais, como sintese FM e granular. Nos métodos de duas vias, entram os codecs de 4dudio e

métodos espectrais, como o SMS.

A classe do método de sintese implica em estratégias diferentes de treinamento. O mapeamento
do tradutor € entre o espaco qualitativo e o espaco paramétrico. Porém, para o usudrio, 0 mapeamento
se realiza entre o espaco qualitativo e a amostra sonora. A transi¢do entre o espaco paramétrico e a
amostra deve ser transparente ao usudrio. No processo de treinamento, a associagdo é entre valores
adjetivos e amostras sonoras, que deve ser convertido para a associacido entre valores adjetivos e
pardmetros de sintese. Com o uso de mecanismos de duas vias, este processo € direto, podendo
o usudrio utilizar qualquer amostra que deseje. Contudo, no caso dos mecanismos de uma via, o
procedimento € estipular parametros de sintese, gerar o material sonoro e, em seguida, proceder com

a associagdo com os adjetivos.

Outra consideragdo importante € relativa a qualidade das associa¢Oes. Verificar se um dado
adjetivo ndo exerce influéncia sobre um dado parametro pode permitir a reducdo dimensional do
mapeamento. E o caso de associar dois valores adjetivos distintos a sons com um mesmo valor
de um dado parimetro. E necessdrio ainda verificar a existéncia de inconsisténcias, na forma de
contradi¢des. E o caso de associar dois valores adjetivos distintos a um mesmo conjunto de valores

de parametro.
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6.3.3 Experimentos

Foram planejados dois experimentos para a implementacao:

* Experimento 1: Ressintese de uma amostra de clarineta a partir de uma descri¢do instantanea

objetiva;

* Experimento 2: Sintese de um conjunto semantico a partir de descricdes de um usudrio e

verificacdo da capacidade de sintese;

Experimento 1

O primeiro experimento objetivou a ressintese de sons de clarineta. A clarineta produz um som
fortemente harmoénico composto por parciais impares e uma componente ruidosa que se estende
por todo o espectro, associada ao sopro do intérprete. A Figura 6.6 apresenta o espectrograma de

amostras de clarineta.

Freqéncia (Hz)

(a) (c)

Fig. 6.6: Espectrograma de amostras de clarineta: (a) D64, (b) D65 e (¢) DG6.

O procedimento consiste em associar valores semanticos, que descrevam tanto a posi¢ao quanto a
altura da nota emitida, a cada por¢do instantanea das amostras de clarineta. O diciondrio semantico é

composto por trés figuras: altura, ataque, sustentagdo. A altura € definida diretamente pela freqiiéncia
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fundamental da amostra apresentada. O ataque e a sustentacdo sdo especificados subjetivamente. O
ataque € associado a posi¢ao inicial da amostra e sustentacao a por¢ao estaciondria do sinal. A Figura
6.7 apresenta um exemplo de uma trajetéria semantica, seguindo o diciondrio proposto, relativo a

amostra da Figura 6.6.

A
A
Sustentagio

23250 4 -osp 08|

Fig. 6.7: Exemplo de uma trajetdria semantica, parametrizada no tempo, aplicando o diciondrio: (a) altura, (b)
ataque e (c¢) sustentagdo.

No experimento, a representacdo granular utilizada foi a do espectro de energia do sinal, limitada
a metade do espectro (redundante, segundo propriedade da simetria), com normaliza¢do de freqiién-
cia fundamental. Os granulos sd@o obtidos diretamente do sinal original através de um processo
de janelamento. Utiliza-se janela de Hanning. Este sinal é modulado, modificando a freqiiéncia
fundamental do sinal a uma freqiiéncia padrao. O granulo obtido é submetido ao algoritmo FFT
para obtencao da transformada de Fourier de curta duracdo. Do espectro obtido, calcula-se a energia
(mddulo do valor complexo). Sdo desprezados os valores de espectro acima do valor de Nyquist (i.e.,

a metade superior do espectro) por serem redundantes, uma vez que o sinal original € real.

Na composi¢do do grupo de treinamento, € amostrado um valor da trajetdria semantica para cada
grao extraido da amostra. O grupo de treinamento é entdo formado por granulos na representacao

espectral normalizada e amostras da trajetéria semantica.

Uma vez treinada a rede neural, o material sonoro pode ser sintetizado a partir de novas trajetérias

semanticas. O processo de geragdo consiste em amostrar a trajetoria semantica na freqii€ncia de
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producgdo de granulos. A partir de cada ponto semantico, € obtido o espectro normalizado do granulo
de saida. Deste espectro, o sinal € reconstruido. Para a reconstrucao a partir da representacdo, foram
utilizadas duas técnicas: a modulagdo de amplitude de um banco de osciladores nas freqii€ncias
das componentes de Fourier; a sintese de granulos com fase linearmente crescente em freqii€ncia e

interligados por um processo de overlap-and-add.

A representacao utilizada ndo permite uma reconstrucao perfeita do sinal e, de fato, a supressao
da fase implicou uma distor¢do perceptivel. Por isso, o objetivo foi obter sons que se aproximassem

do som ressintetizado a partir da representagdo do som original.

Neste experimento, foram utilizadas as 12 amostras com as alturas apresentadas na Tabela
6.5. Sao as mesmas amostras utilizadas no quarto experimento do capitulo anterior (Secao 5.3.8).
As amostras contém, em média, 4 segundos, o que levou a um conjunto de treinamento de 6776
granulos. As trajetérias semanticas, relativas as figuras de ataque e sustentacdo, foram definidas

subjetivamente pelo autor.

Tab. 6.5: Notas de clarineta utilizadas para o treinamento no Experimento 1

| Nota | Fregiiéncia Fundamental
Ré3 (D3) 146,83
RéE#H3 (D#3) 155,56
Mi3 (E3) 164,81
La#3 (A#3) 233,08
Do64 (C4) 261,63
Ré4 (D4) 293,66
La#d (A#4) 466,16
D65 (C5) 523,25
Ré&5 (D5) 587,33
La#5 (A#5) 932,33
D66 (C6) 1046,50
Ré6 (D6) 1174,66

Em uma primeira execugdo, foram utilizadas como referéncia para a sintese as trajetdrias sonoras
de treinamento. A inten¢do foi comparar o material sonoro obtido com a amostra sonora utilizada

como referéncia. Figuras 6.8, 6.9 e 6.10 ilustram este processo.
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Fig. 6.8: Ressintese do som da clarineta. (a) sinal original em D64 (C4) (freqiiéncia fundamental = 261,63
Hz), (b) apds supressdo de fase e (c) resultado da ressintese pelo SGBP.

Fig. 6.9: Ressintese do som da clarineta. (a) sinal original em D65 (freqiiéncia fundamental = 523,25 Hz), (b)
apds supressdo de fase e (c¢) resultado da ressintese pelo SGBP.
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Fig. 6.10: Ressintese do som da clarineta. (a) sinal original em D66 (freqiiéncia fundamental = 1046,50 Hz),
(b) apds supressdo de fase e (c) resultado da ressintese pelo SGBP.
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Experimento 2

No segundo experimento, objetivou-se a verificagdo subjetiva da capacidade de sintese baseada

em uma linguagem descritiva. Para tal, sdo percorridas trés etapas:

1. Formacao da linguagem: desenvolvimento do diciondrio semantico. O procedimento padrdo
¢ apresentar ao sujeito do teste amostras geradas pelo mecanismo de sintese e dar-lhe liberdade

para instituir suas proprias figuras semanticas.

2. Aprendizado computacional: primeiramente, ao sujeito sdo apresentadas amostras sonoras
geradas a partir de um conjunto paramétrico conhecido. O sujeito é responsavel por qualificar
estas amostras, seguindo o diciondrio desenvolvido na etapa anterior. O conjunto de associagdes

¢é apresentado para o mecanismo de aprendizado computacional.

3. Teste subjetivo: sdo sintetizadas amostras sonoras a partir de trajetérias semanticas conhecidas
(mas ignoradas pelo sujeito). O sujeito € incumbido de qualifici-las, de maneira semelhante ao

processo da etapa anterior. A trajetdria de estimulo €, entdo, comparada com a trajetdria obtida.

Para este experimento, foi concebido um mecanismo de sintese composto por: 1 sintetizador
aditivo com 3 parametros; 1 banco de filtros aplicado sobre ruido branco com 3 parametros; 1
parametro de mistura; e 1 filtro global com 4 parametros. A Tabela 6.6 lista os seus parametros e
a Figura 6.11 apresenta o esquemadtico do mecanismo. Estes parametros sdo instantaneos, podendo
gerar material sonoro a partir de uma trajetria paramétrica. O som gerado foi em formato PCM de

16 bits com taxa de amostragem de 44 kHz.

Como ouvinte, foi escolhido um profissional com treinamento musical, graduado em misica
popular pela UNICAMP. Foram apresentadas amostras sonoras geradas com conjuntos paramétricos
aleatdrios. O ouvinte definiu um diciondrio composto por cinco figuras semanticas: brilho, calor,

ruidesa, inarmonicidade e defini¢ao.

Na etapa de treinamento, foi avaliado subjetivamente um conjunto de 70 amostras sonoras. Cada

amostra sonora, de duracdo de dois segundos, foi sintetizada a partir de um conjunto de valores
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Tab. 6.6: Parametros do mecanismo de sintese do Experimento 2.

| Sintetizador | Parametro Descriciio |
Harmoniciade Relacdo de energia entre a sintese aditiva e subtrativa.
Equalizador 1 Nivel da banda de equalizacdo (<703Hz).
Global Equalizador 2 Nivel da banda de equalizacao (703Hz,1880Hz).
Equalizador 3 Nivel da banda de equalizacio (1880Hz,3000Hz).
Equalizador 4 Nivel da banda de equalizacido (>3000Hz).
Filtro 1 Freqiiéncia central do primeiro filtro.
Subtrativa Filtro 2 Freqiiéncia central do segundo filtro.
Filtro 3 Freqiiéncia central do terceiro filtro.
Inclinagdo Espectral Decaimento de energia por oitava.
Aditivo Paridade Harmonica Relac¢do de energia harmonicos pares/impares.
Distor¢ao Espectral Deslocamento randomico de cada harmonico.

material sonoro

A

parametro 11
parametro 10
parametro 9
parametro 8

ganho banda 4
ganho banda 3
ganho banda 2
ganho banda 1

equalizador de 4 bandas

SOma convexa

polarizagdo

parametro 7 distor¢ao harmonica
parametro 6 paridade harménica
parémetro 5 inclinacao espectral

sintese
aditiva

parametro 4
parametro 3
parametro 2

parametro 1

posigao filtro 3 ru idO

filtrado

posigao filtro 2
posicao filtro 1

Fig. 6.11: Esquemdtico do mecanismo de sintese utilizado no Experimento 2.

paramétricos individuais e constantes durante a amostra.
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A Figura 6.12 apresenta a correlagcdo entre as figuras semanticas e os parametros do sintetizador.
Foi utilizado o método de correlagdo por rank de Spearman. Correlagc@o por rank permite avaliar se
duas varidveis possuem alguma relagao de crescimento monotonica e a direcao desta relagdo. Assim,
€ possivel realizar uma andlise da influéncia de uma dada qualidade seméantica sobre um parametro de
sintese. Contudo, esta andlise € limitada, uma vez que sdo consideradas apenas interagdes individuais

das figuras semanticas com os parametros de sintese.

Na andlise da Figura 6.12, alguns fatos interessantes se destacam. O brilho obteve forte
correlacdo direta com a banda de alta freqiiéncia do equalizador e com a distor¢do harmonica.
Estes dois parametros estdo associados ao aumento de componentes de alta freqiiéncia. Calor esta
associado com a inclinag@o espectral com a equalizacdo de freqiiéncias médias e com a atenuagdo
de altas e baixas freqiiéncias. Ruidesa e inarmonicidade t€ém uma correlacdo com os parametros
muito parecida. Uma explicacdo € que, devido a realizacdo de soma convexa entre o sinal ruidoso
e o harmonico, a existéncia de sinal harmdnico implica em pouco sinal ruidoso, e vice-versa. A

defini¢do € fortemente ligada ao grau de harmonizagao e a inclinagao harmonica.

Outro mecanismo de andlise interessante € o histograma dos valores semanticos. No histograma,
divide-se a faixa dinamica em 10 subgrupos igualmente espacados. O grafico representa a freqiiéncia
(normalizada em porcentagem) de ocorréncia de dados pertinentes a cada grupo. A Figura 6.13
apresenta o histograma para cada figura semintica. O histograma fornece informagdes sobre a
amostragem do espacgo qualitativo. Um mapeamento homogéneo corresponderia a um histograma
uniforme. No caso, por exemplo, brilho obteve poucos valores nas faixas 1, 2 e 10. Por este
motivo, houve um povoamento pobre desta regido do espaco no treinamento, o que pode levar a uma

imprecisdo por falta de amostragem. Em geral, o mapeamento foi bem amostrado nas raias médias.

Neste experimento, foi utilizada uma rede MLP, com treinamento supervisionado de segunda
ordem, via método do gradiente conjugado e escalonado (Moller, 1993; Pearlmutter, 1994). Apds
o treinamento, a rede neural faz o mapeamento de um conjunto de valores semanticos para um

conjunto de valores paramétricos.



6.3 Acusmata

123

Correlagdo de Spearman

_0.4-

—06f

-08

08

06

Correlagao de Spearman
.

_04l

_06}

L
2

L
3

L
4

5 6 7
Parametro de Sintese

(a)

-0.8

L
2

L
3

L
4

5 6 7
Parametro de Sintese

(b)

06

0 de Spearman

08

06f

Correlagao de Spearman
A

L
5 6 7
Parametro de Sintese

(0

-0.8

L L L L L
5 6 7 8 9 10 11
Parametro de Sintese

(d)

08

Correlagao de Spearman
.

—06f

-0.8

5 6
Parametro de Sintese

(e)

Fig. 6.12: Correlacéo entre os valores semanticos e os pardmetros do mecanismo de sintese. (a) brilho, (b)
calor, (c) ruideza, (d) inarmonicidade e (e) definigdo.

O primeiro experimento teste foi o de gerar material sonoro a partir de trajetérias sonoras com

alguma caracteristica conhecida. As Figuras 6.14 até 6.18 representam o material sonoro obtido a

partir de trajetérias que mantém constante em 5 o valor de todas as figuras semanticas, variando
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Fig. 6.13: Histograma dos valores semanticos. (a) brilho, (b) calor, (¢) ruidesa, (d) inarmonicidade e (e)
definicdo.

apenas uma varidvel entre 0 e 10, de forma monotonicamente crescente. Ao usudrio, foi pedido
que fosse identificada qual qualidade semantica foi variada. As amostras de brilho e calor foram
identificadas corretamente. As amostras de inarmonicidade e ruidesa foram identificadas pelo sujeito
com duvida, mas limitando-se corretamente as duas amostras. A amostra de definicio ndo foi

identificada.

Frequeéncia (Hz)

Fig. 6.14: Amostra sonora com variagao crescente de brilho (de 0 a 10).
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Fig. 6.15: Amostra sonora com variacdo crescente de calor (de 0 a 10).
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Fig. 6.16: Amostra sonora com variagdo crescente de ruidesa (de 0 a 10).
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Fig. 6.17: Amostra sonora com variacéo crescente de inarmonicidade (de 0 a 10).

E possivel identificar algum comportamento notdvel nos espectrogramas, em uma andlise por
inspe¢do. Na variacdo crescente de brilho, Figura 6.14, houve um crescimento progressivo: das

componentes harmonicas, da distorcdo harmdnica (visivel no leve tremular das linhas harmonicas)
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Fig. 6.18: Amostra sonora com variagdo crescente de defini¢do (de 0 a 10).

e da energia na banda de alta freqiiéncia. Apds o quarto segundo, a uma forte diminuicdo da
energia da banda de equaliza¢do mais baixa. No som com crescimento do calor, Figura 6.15, hd um
crescimento das componentes harmonicas e uma concentragdo das faixas de filtragem do ruido nas
freqii€ncias médias. No som de crescimento da ruidesa, Figura 6.16, hda um aumento na energia geral
do espectro, mas uma manutencao da parte harmonica. No aumento da inarmonicidade, Figura 6.17,
ha o desaparecimento das faixas harmonicas e a manuten¢do da energia geral da faixa ruidosa. Na
defini¢do, Figura 6.18, hd um aumento das raias harmonicas até o segundo 2,5. Apds isso, ndo ha um

comportamento identificavel.

Outro fendmeno observavel, tanto no espectrograma quanto nos sons, € uma descontinuidade
de algumas propriedades. Isso € causado pela reduzida quantidade de amostras do mapeamento e,

talvez, por excesso de treinamento da rede neural.

Em um segundo experimento, foram sintetizadas amostras a partir de um grupo randdémico de
valores semanticos. A um grupo de ouvintes: o objeto do treinamento, ouvinte X; ouvinte P, com
treinamento musical, professor do Instituto de Artes da UNICAMP; e ouvinte £/, sem treinamento
musical, engenheiro de telecomunica¢des. A cada amostra gerada, foi pedido a cada usudrio que
atribuisse subjetivamente valores descritivos, seguindo o diciondrio criado no instante inicial deste
experimento, pelo ouvinte X. Em seguida, foi extraida a correlacdo por rank de Spearman, Figura

6.19.
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Fig. 6.19: Correlagdo entre os valores subjetivos e os utilizados para a sintese. 1-5 respectivamente: brilho,
calor, ruidesa, inarmonicidade, defini¢do. (a) ouvinte X, (b) ouvinte P, (c) ouvinte E.

E interessante observar que o ouvinte P obteve uma distribui¢io de correlagio mais homogénea
e com valores altos para todas as amostras. O ouvinte £ obteve uma correlacdo levemente inferior,
mas com um valor baixo para a varidvel semantica de definicdo. Isso € explicavel pela falta de
familiaridade com o termo, por ser um sujeito sem treinamento artistico. Outro fator relevante € a

baixa correlacdo em alguns termos pelo proprio ouvinte X, foco do treinamento.

Discussao

Acusmata se enquadra como um exemplo de aplicacdo da representacdo por analogia semantica,
por permitir a descri¢do do material sonoro a partir de um diciondrio estabelecido pelo usudrio. Os
experimentos indicam a capacidade de controle sobre o material sonoro, seja em um mapeamento
objetivo, no caso da ressintese da clarineta, ou em um mapeamento puramente subjetivo, como no
caso do experimento 2. Neste sentido, esta implementacao de Acusmata foi bem sucedida, ilustrando

de forma satisfatéria o paradigma apresentado.

Os experimentos de fato podem ser aprimorados. A representacdo do mecanismo de sintese
utilizada na ressintese da clarineta ndo permite a reconstrucdo do sinal. Acusmata foi bem sucedido
em atuar sobre a representacao, mas devido a limitacao desta, foi incapaz de gerar sons efetivamente

semelhantes ao som da clarineta.
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Ainda, no segundo experimento, sdo possiveis algumas melhorias no processo. Foram utilizadas
poucas amostras, seja no treinamento, seja na validacdo. Isso ndo permitiu a aplicacdo efetiva
de um método de validacdo cruzada no treinamento, o que limitou o controle sobre o excesso
de treinamento. O nudmero reduzido de amostras impediu que se criasse um mapeamento menos
acidentado nas transi¢des entre pontos notdveis. O fato de a avaliacdo subjetiva ser uma forma
de medida imprecisa e ruidosa torna mais grave a escassez de dados. Ainda assim, os resultados

mostraram o controle das varidveis semanticas sobre o material sonoro.

Assim, o modelo de representacdo proposto ndo se limita ao modelo de sintese ou representacao
semantica utilizado no Acusmata. Quanto ao modelo de sintese, Acusmata atua em nivel instantineo.
O modelo de representacido pode ser aplicado em multiplas escalas perceptivas, como mostrado na

Figura 6.2.

Quanto a representacdo semantica, o processamento semantico utilizado no Acusmata é pura-
mente numérico. As figuras semanticas atuam como rotulos para as varidveis numéricas. Uma
alternativa seria um processamento simbdlico, com a aplica¢do de analisadores 1éxicos e sintaticos.
Esta forma permitiria um controle puramente textual da sintese. Contudo, seriam necessarias
consideragdes proprias € mais complexas com relagdo a construg¢do da linguagem e ao mecanismo de

aprendizado.



Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho, o processo de sintese sonora foi relacionado a busca do usudrio por um som capaz
de suprir expectativas estéticas aqui denominadas de "objetivo sonoro". Partimos da hipétese de
que a eficiéncia do sistema nio estd somente na possibilidade de produzir qualquer som imaginavel,
mas na capacidade de permitir ao usudrio, de forma consciente, explorar e interagir com o espago
sonoro e encontrar o som que satisfaca o seu imagindrio. O som sintetizado por este processo € aqui

denominado de "material sonoro".

Ao discutir a percep¢do sonora, Capitulo 2, considerou-se a no¢do de sonoridade, a qual foi
definida por Schaeffer (1966) como o atributo qualitativo e distintivo de um som, o que lhe garante
identidade sob a dtica perceptiva do ouvinte. Diferenciou-se sonoridade do conceito tradicional de
timbre, que, entre outras defini¢cdes, foi descrito por Risset & Mathews (1969) como "o atributo que
permite ao ouvinte identificar o instrumento que produz o tom". Na visdo schaefferiana, timbre
se refere as propriedades fisicas do fendmeno sonoro, denominadas "propriedades materiais ou
concretas", enquanto que ele postula a experi€ncia sonora relacionada a sonoridade através do

fendmeno da "Escuta".

Como visto na Secdo 2.1.1, dada a natureza da evolucdo dos sintetizadores, a exploracdo
histérica dos métodos de sintese se estabeleceu através da adequagdo do usudrio ao espaco de

parametros. Desta forma, coube ao usudrio fazer a conexao entre o controle e o conceito subjetivo de

129
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sonoridade. O foco do estudo aqui reportado foi criar condi¢des para avangar na direcdo de novas
representacdes para a sintese que facilitassem a realiza¢do dessa conexdo. Assim, seria possivel, com
o auxilio do computador, explorar o espaco de sonoridades com maior facilidade, proporcionando um

controle mais intuitivo e eficiente. Esta foi a questao de controle, problema de fundo desta dissertacao.

Um modelo de sintese que sé permite a realimentagdo a partir da tentativa e erro do usudrio
emprega uma aplicagdo restrita de técnicas computacionais de busca e controle. Frente a este cendrio,
langou-se nesta dissertacdo a idéia de analogia, que, a partir de Gentner (1989), é vista como o
caminho para estabelecer representacdes computacionais do "objetivo sonoro". Isso fomentou uma
modelagem computacional de uma métrica e a aplicacao de retroalimentacdo no sistema, o que levou
a aplicacdo de técnicas computacionais de busca e controle diferentes das historicamente empregadas

em sintese.

Nesta dissertagcdo, discutiu-se representacdo para definir melhor o problema. Considerou-se
"representagdo cognitiva" a expressdo do pensamento do usudrio, definida como representacao
"priméria" por Vickery (1986); e "representacdo computacional” como a interacdo da primdria com
meios fisicos, também denominada "secundaria" por este autor. Desta forma, estruturou-se um
modelo de controle composto por processos cognitivos, os quais estdo vinculados ao usudrio (i.e. a
tradugdo do objetivo sonoro nos parametros de sintese e a avaliacdo da diferenca entre o material e o

objetivo sonoro), e processos computacionais (i.e. a sintese paramétrica).

Este modelo, que inclui a inferéncia humana na definicdo do objetivo, foi apresentado como
uma otimizagao cuja fungdo-objetivo possuia uma definicdo nebulosa, uma métrica ndo-formal, alta
dimensionalidade de dados e alto grau de incerteza. Para tal, ndo se presumiu a existéncia de um
Otimo e recorreu-se a meta-heuristicas para a elaboracdo do espaco de busca. Foram as técnicas
computacionais bio-inspiradas, apresentadas no Capitulo 4, as ferramentas adequadas de busca,

mapeamento e controle utilizadas na solu¢dao do problema.

Esta dissertacdo propds pesquisar duas analogias descritivas: "Analogia acustica", a associacao
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da expectativa do usudrio com amostras sonoras diversas; e "Analogia semantica", a associacdo de

qualidades do "objetivo sonoro" relacionadas ao diciondrio de adjetivos.

No uso da analogia acustica, Capitulo 5, o0 modelo de controle proposto realizou a minimizacao
da distancia entre o material sonoro e as amostras de referéncia, o que pode ser descrito como uma
otimizacao multi-objetivo. Foi desenvolvido um protétipo denominado "Sintese Gerativa Baseada em
Populagdo”, ou SGBP, Secdo 5.3, que implementou uma representacdo computacional baseada em
analogia acustica no controle de um sintetizador granular na geracdo de texturas sonoras. A SGBP
utilizou o conceito de "quantizagdo vetorial" para criar um "diciondrio de granulos sonoros" repre-
sentativos de um grupo de amostras de referéncia, denominadas "referéncia de sonoridade". Para
esta tarefa sdo aplicados: mapas auto-organizdveis, computacdo evolutiva e sistemas imunolégicos
artificiais. A SGBP gera material sonoro pela justaposi¢ao dos elementos do dicionério, escolhidos
a partir de uma segunda referéncia denominada "controle de dinamica". Nos experimentos, foi
possivel: (1) avaliar a preservagdo de caracteristicas da sonoridade do conjunto de amostras de
referéncia no material sonoro e (2) estudar o comportamento de sintese diante de amostras com

nuances notaveis.

Para (1), foram utilizadas: uma amostra de voz, uma linha melédica de guitarra e um som
harmonico sintético. Na andlise subjetiva dos resultados, tendo como referéncia o valor médio de
semelhanc¢a de uma amostra frente a amostras ordindrias, o material sonoro apresentou um acréscimo
de 147% na semelhanca subjetiva com o controle de dinAmica e um acréscimo de 85% na semelhanca
subjetiva com a referéncia de sonoridade, como mostrado na Tabela 5.2. A inspe¢do de sonogramas
permitiu ainda a visualizacdo de padrdes das referéncias no material sintetizado, como as figuras
da Secdo 5.3.8. Para (2), foram utilizadas amostras senoidais e diversas amostras executadas por
uma clarineta. A principal questdo levantada na andlise foi a necessidade (ou nio) de se considerar

caracteristicas inatas do som (no caso, a altura) na concepcao da representacao.

No uso da analogia semantica, Capitulo 6, o modelo proposto vislumbrou a criacdo de uma

linguagem descritiva para sonoridade. O diciondrio desta linguagem deve possuir adjetivos que



132 Conclusao

sdo relacionados as qualidades de um determinado objetivo sonoro. Mostra-se como este modelo
pode ser empregado de duas formas: via uma linguagem inata, relacionando, por expressoes
matematicas, atributos fisico a qualidades subjetivas, como no trabalho de Hoffman & Cook (2006);
ou via linguagem adaptativa, especifica de um individuo, gerada por um mapeamento baseado em
amostragem, caso do prototipo desenvolvido nesta dissertagdo, chamado de "Acusmata", Secdo
6.3. O Acusmata foi utilizado para controlar mecanismos de sintese com parametros instantaneos,
realizando o mapeamento do espago paramétrico para um espaco alternativo cujos eixos dimensionais
foram rotulados pelos adjetivos do diciondrio. Este espago alternativo foi denominado de "espago
qualitativo". O mapeamento foi feito com o uso de redes neurais artificiais. O processo de sintese
consistiu em estipular uma trajetéria semantica, convertida numa trajetéria de parametros de controle
do sintetizador. Foram realizados dois experimentos: (1) treinamento de dicionério de adjetivos com

caracteristicas bem definidas e (2) treinamento de um diciondrio pessoal.

Para (1), foram utilizadas amostras de clarineta e um sintetizador baseado em DFT. O mapea-
mento qualitativo considerou nos eixos a posi¢ao temporal (sob os adjetivos relacionados ao ataque
e sustentacdo) e a freqiiéncia fundamental instantanea. A andlise por inspe¢do mostrou a capacidade
de generalizacdo para freqii€ncias ndo treinadas e a semelhanca com o sinal original em casos de
mimetizagdo. Para (2), foi utilizado um sintetizador modular de 11 pardmetros, relacionados com
sintese aditiva, sintese subtrativa e filtragem. O ouvinte estabeleceu um diciondrio de 5 adjetivos
(brilho, calor, ruidesa, inarmonicidade e definicdo). O mapeamento foi realizado a partir de uma
andlise subjetiva de amostras com parametros aleatérios. Na avaliacdo do mapeamento, amostras
sintetizadas a partir de um ponto conhecido (mas cego ao ouvinte) no espago qualitativo foram alvo
de uma nova avaliacdo subjetiva. A andlise do estimulo qualitativo e do valor medido se deu por

"correlagdo por rank", e mostraram uma coeréncia na maioria dos adjetivos testados.

E importante observar que o SGBP e o Acusmata ndo exaurem as possibilidades dos paradigmas
apresentados. De fato, as duas implementacdes foram propostas com o intuito de ilustragdo dos
mesmos. Em ambos os casos, verificou-se a preservagdo de caracteristicas da referéncia no material

sintetizado (pela andlise subjetiva e por inspecdo). Atesta-se assim a capacidade da representacdo
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computacional de se relacionar com o objetivo sonoro. E possivel aprofundar os testes psico-
acusticos com mais amostras e ouvintes. Todavia, os resultados obtidos ja foram suficientes para

apontar indicios de um bom funcionamento do sistema.

Com relagdo a extensdes futuras, sdo possiveis diferentes modelos de controle em ambos os
paradigmas. A cada novo modelo haverd uma gama de heuristicas aplicdveis. E possivel pensar
como exemplo, na analogia acustica, a aplicacdo de algoritmos genéticos sobre um sintetizador
paramétrico, se for possivel definir uma métrica entre a representacdo computacional do objetivo
e o material sonoro. Em outro exemplo, na analogia semantica, a utilizacdo de inferéncia em redes
semanticas pode permitir gerar um conjunto paramétrico de sintese a partir de uma descricao de alto

nivel do objetivo.

E necessdrio ainda considerar a importincia do préprio mecanismo de sintese sobre a qualidade
do controle. Um sintetizador baseado em DFT com FFT pode ter facilmente milhares de coordenadas
no espaco de parametros, o que torna absurdamente custoso o processo de busca. Contudo, sinteti-
zadores com poucos parametros, como sintese FM, podem ter um comportamento demasiadamente
ndo-linear, o que dificultaria, por exemplo, o0 mapeamento em um espago alternativo no caso do
Acusmata. Uma extensdo interessante seria a aplicacdo de Wavelets, em especial o modelo de

permutacdo de coeficientes Luvizotto (2007).

Em ultima instancia, projeta-se a implementagdo dos modelos em software comercial (ou de
proposta profissional) de produ¢do musical. Assim, seria possivel uma real avaliacdo do potencial dos
paradigmas, mas implicaria em preocupagdes como o desenvolvimento de interface e desempenho

em tempo real.

Em relagdo ao impacto do trabalho, € importante destacar a caracteristica interdisciplinar da
pesquisa. Interdisciplinaridade é um processo decorrente do afrouxamento das fronteiras entre varias
areas do conhecimento. Este fendmeno ocorre em vdrios niveis, de forma que ci€ncias bdsicas,

associadas por interseccdes e normas de interacdo, organizem uma super-disciplina. Esta, por
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sua vez, em seu processo de solidificagdo serve como base ao mesmo processo que lhe formou,
organizando dreas de um nivel ainda mais elevado e complexo. A tematica central deste trabalho
engloba questdes relacionadas a trés dreas essencialmente multidisciplinares, que obtiveram um
estado de maturidade apés um forte impulso de pesquisa e desenvolvimento na segunda metade do
Século XX: "Controle de Sintese Sonora (Computacdo Musical) por Analogia Acustica e Semantica
(Ciéncias Cognitivas) aplicando Computacdo Bio-Inspirada (Computacdo Natural)". A computacdo
musical estabelece o dominio do problema a ser tratado: sintese sonora. As ciéncias cognitivas
moldam a esséncia da resolu¢do do problema: paradigma de representacdo. Por fim, a computacdo

natural permite uma implementacdo pratica da resolucdo do problema.

A contribuicao direta, e mais evidente, deste trabalho estd voltada para a computagdo musical
com a proposta de novos paradigmas de sintese. O trabalho se mostra em sintonia com alguns
trabalhos de centros importantes, como o grupo de Xavier Rodet na Universidade de Paris (no
trabalho de Schwarz (2005)) e o grupo de Perry Cook na Univesidade de Princeton (no trabalho
de Hoffman & Cook (2006)). Na andlise da bibliografia, verifica-se que a maioria dos trabalhos
que buscam inovacdes no paradigma de controle do processo de sintese data de menos de uma
década. Como exemplo, pode-se citar alguns trabalhos como Lee & Wessel (1992), Wanderley et al.
(1998), Garnett & Goudeseune (1999), Hunt & Kirk (2000), Verfaille & Arfib (2001), Joseph &
Lodha (2002), Walker & Cothran (2003), Terasawa et al. (2005) e Johnson & Gounaropoulos (2006).
Atesta-se, assim, a contemporaneidade do trabalho e o posicionamento em uma linha de vanguarda

em sua area.

Envolvidas com engenharia de controle, ci€ncias cognitivas € computacdo bio-inspirada estao
as contribuicdes menos evidentes do trabalho. Quando um sistema envolve decisdes que passam
pelo viés da percepcdo do usudrio, ha a necessidade de expandir a nog¢do de representacdo do
sistema de forma a incluir varidveis que sejam suscetiveis a um espectro que envolve desde varia¢des
ambientais a, possivelmente, no¢des estéticas. De forma geral, € importante que o desenvolvimento
de tais sistemas de engenharia englobe a natureza humana dos processos envolvidos. Desta forma,

o trabalho envolve a aplicacdo de conceitos epistemoldgicos na modelagem de sistemas de forma a
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reduzi-los a problemas de controle. Esta pesquisa pode, assim, contribuir na proposta de solugdes

junto a outros problemas que envolvam a participagdo humana em seu processo.

Por fim, na visdo do autor, € o proprio carater inerente da percep¢do humana presente no processo
de sintese que incita a discussdo central deste trabalho. Nog¢des dependentes da formagdo intelectual
de um individuo, tais como as estéticas, sdo complexas e carentes de métodos de modelagem.
Voltaire (1924) exemplifica complexidade inerente a estas em um addgio ao citar que, aos olhos
de um sapo, uma figura grotesca ao ser humano pode ser bela: Pergunte a um sapo o que €
beleza, o "to kalon"? Ele vai responder a vocé que € a sua mulher sapo com seus olhos esbugalhados

saltando de sua cabeca pequena, uma boca larga e chata, uma barriga amarela e umas costas marrom .

ladaptacdo ao portugués: "Demandez a un crapaud ce que c’est que la beauté, le grand beau, le to kalon. Il vous
répondra que c’est sa crapaude avec deux gros yeux ronds sortant de sa petite téte, une gueule large et plate, un ventre
Jjaune, un dos brun."
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Apéndice A
Tutorial sobre analogia acustica e semantica

O processo de comunicagdo, dada sua natureza complexa, tem como uma de suas necessidades
basicas a utilizacdo de mecanismos descritivos eficazes. De forma intuitiva, pode-se postular
que a comunicacdo implica na possibilidade de externar uma idéia através de um mecanismo de
representacio capaz de ser decodificado de forma eficaz pelo receptor. Este modelo j4 foi estudado

de forma ampla e, nesta dissertacao, € utilizado apenas como um meio de contextualizar o problema.

Considere o caso em que um individuo pretende descrever o objeto da Figura A.1 para um
segundo individuo. Ele procederd de duas formas: através da comparacdao com um outro objeto
que estimule uma sensa¢do semelhante ao original, como, por exemplo, apresentando o objeto da
Figura A.2; ou utilizando uma linguagem descritiva, como, por exemplo, o portugués na frase "carro

azul-marinho".

Neste caso, na primeira descricdo nao hd necessidade de conhecimento por parte do emissor ou
do receptor. A comparagdo € direta. No caso do uso de linguagem, os individuos precisam de um
processo de aprendizado em que a linguagem € construida a partir de outros estimulos causados por

outros objetos.

Definidos os mecanismos descritivos, o passo seguinte € estabelecer representacdes computa-

cionais baseadas neles.
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Fig. A.2: Objeto semelhante.

Considere o cendrio hipotético em que um individuo pretende descrever a cena visual da Figura
A.3. Por analogia, € possivel descrever a cena de forma visual, com o uso de objetos ou outras cenas
que tenham relacdo com a cena sendo descrita, ou de forma indireta a partir de uma linguagem,

referenciada por outros objetos.

Na descri¢do por analogia visual, a cena € representada por icones com caracteristicas presentes
na cena a ser descrita. Esse tipo de representa¢do ndo permite uma descricao perfeita do objeto, a
nao ser pelo uso de uma imagem perfeitamente igual a original. Porém, é possivel caracterizar certos
conceitos presentes na imagem com um determinado nivel de profundidade. No exemplo da cena da

Figura A.3, a Figura A.4 é uma descri¢do visual em um nivel em que se estabelece o conceito de
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Fig. A.3: Cena a ser descrita.

imagem de um carro, um grupo de pessoas € um ambiente arborizado. Contudo, nao ha detalhamento
sobre 0 modelo do carro, as pessoas que compdem o grupo, hordrio e data da fotografia, etc. O fardo
deste tipo de descricao é que, para se aproximar de forma exata de uma cena, pode-se exigir uma
grande quantidade de outras figuras dependendo de sua complexidade. Em contra partida, é possivel
descrever uma midia a partir de outras de mesma natureza, o que permite um discernimento subjetivo

direto por parte do interpretante.

Representacdo actstica é a aplicacdo deste paradigma no contexto de representacdo sonora.
Neste modelo, sdo utilizadas amostras sonoras como meio de descrever outras amostras sonoras.
No caso de representacdo para o processo de sintese sonora, o objetivo sonoro nao € conhecido de
forma detalhada e precisa, como na imagem do exemplo visual da Figura A.3. Por isso, a limitagao
descritiva do modelo ndo € tdo representativa para a aplicagdo com sinais acusticos. A dificuldade
que se apresenta para o método é de como escolher as amostras sonoras dentro de uma base de dados

sonora, que em geral sdo extensas e carentes de mecanismos eficientes de exploragdo.

Descri¢do por analogia semantica ¢ um paradigma de representacdo que utiliza uma linguagem

como canal intermedidrio por onde se realiza a analogia. A linguagem ¢ estabelecida a partir de um
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Fig. A.4: Descri¢do por analogia visual: objetos diferentes mas que apresentam os mesmos conceitos da cena
original.

conjunto de elementos semanticos cujo significado é obtido por referéncia a objetos do mundo real.

Assim, essa é construida antes da descri¢do, em um processo de aprendizado.

A linguagem é empregada na descricdo das caracteristicas do objeto, que de forma indireta é
relacionada com os objetos utilizados na institui¢ao da linguagem. No caso da cena da Figura A.3, a
Figura A.5 apresenta o processo de criacdo da linguagem. Sdo estabelecidos, a partir de uma cole¢ao
de imagens, os conceitos de "carro", "grupo de pessoas", "praca arborizada" e "na frente". A partir
disso, € possivel descrever a cena como "Grupo de pessoas na frente de um carro na frente de uma

praca arborizada". Neste caso, a aplicacdo sonora é andloga a visual.

O que determina a capacidade de descrever detalhes neste método € a complexidade de lin-
guagem, que tende a ser proporcional ao tamanho da colecdo de midias. Porém, como a referéncia
¢ indireta, o usudrio ndo precisa indicar os objetos que atuam na analogia, mas apenas utilizar os
icones semanticos que sintetizam os conceitos por eles representados. Existe uma maior inércia no
processo de estabelecimento da linguagem do que no procedimento descritivo em si. Mas como uma

linguagem pode ser aproveitada para a sintese de vdrias midias diferentes, sua criacdo ndo precisa ser
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grupo de pes
A

A na frente de B

Fig. A.5: Descri¢do por analogia semantica: defini¢do de termos a partir de analogia.

repetida.



