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Resumo

Neste trabalho pretendeu-se implementar e avaliar o uso de algoritmos inspirados por proces-
sos bioldgicos na resolugdo de problemas de orquestragdo musical. Neste contexto, define-se a
orquestragdo musical assistida por computador como sendo um problema de otimiza¢do combi-
natéria em que o objetivo reside na combinagdo de registos timbricos de instrumentos diferentes
de maneira a que o resultado final se aproxime, ou mesmo se iguale, a um timbre designado pelo
utilizador.

A resolugdo deste problema manualmente acarreta um elevado conhecimento musical pelo
que, através do uso de ferramentas computacionais, pretende-se auxiliar o utilizador nesta tarefa
de combinagdo de registos timbricos. Implementacdes prévias para a resolucdo deste tipo de
problemas apresentam algumas limitacdes no que toca a diversidade de solugdes produzidas e a
abordagem do timbre sonoro como fenémeno multidimensional.

Neste trabalho foi inicialmente desenvolvida uma implementacdo de um algoritmo genético
que foi posteriormente aplicada a um modelo teérico do problema de orquestragdo. O mesmo mo-
delo foi também aplicado a um sistema imunitdrio artificial para comparacio e andlise dos resulta-
dos obtidos e validagdo do modelo tedrico desenvolvido. Devido ao uso de um sistema imunitario
artificial, o sistema de orquestragdo proposto oferece vdrias solucdes 6timas simultaneamente,
colmatando um dos principais problemas nas abordagens prévias ao problema de orquestracao.

Os resultados obtidos foram submetidos a uma avalia¢do percetiva utilizando um teste de es-
cuta. Os dados da avaliacao permitiram concluir que o sistema desenvolvido apresenta um bom
desempenho na orquestracdo de sons musicais, com algumas limitacdes. Os dados permitiram
também concluir que as funcdes desenvolvidas para a classificacdo de aptiddo das solucdes refle-
tem razoavelmente bem a similaridade entre sons. Resultados preliminares deste trabalho foram
apresentados no 1° Congresso Doutoral em Engenharia realizado na Faculdade de Engenharia da
Universidade do Porto [1].
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Abstract

This work aimed to implement and evaluate the use of algorithms inspired by biological pro-
cesses in musical orchestration problems. In this context computer-aided musical orchestration
is defined as a combinatorial optimization problem in which the objective is to combine different
timbral records of different instruments such that the end result approaches a designated timbral
record.

The manual resolution of this problem requires a high musical knowledge. Computational
tools pretend to aid the user in this task of combining timbral records. Previous implementations
to the resolution of this kind of problems have some limitations regarding the diversity of the
solution set and the approach to the timbre as a multidimensional phenomenon.

In this work it was initially developed an implementation of a genetic algorithm which was
subsequently applied to a theoretical model of the orchestration problem. The same model was
applied to an artificial immune system for comparison and analysis of the results and validation
of the developed theoretical model. Due to the use of an artificial immune system the proposed
orchestration system offers several optimum solutions simultaneously, addressing one of the main
problems of the previous approaches to the orchestration problem.

The results obtained were subjected to a perceptual evaluation using a listening test. The data
from the evaluation allowed to conclude that the system developed has, with some limitations, a
good performance in the orchestration of musical sounds. The obtained data allowed also to con-
clude that the developed functions used to classify the aptitude of the solutions reflect reasonably
well the similarity between sounds. Preliminary results of this work were presented at the 1st
Doctoral Congress in Engineering held at Faculty of Engineering of University of Porto [1].
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“Music expresses that which cannot be put into words and that which cannot remain silent.”

Victor Hugo
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O processo criativo e a capacidade de inovacdo s@o carateristicas inerentes de todos os seres
humanos e uma das qualidades mais importantes da nossa espécie distinguindo-nos das mdquinas
e dos algoritmos que sdo, na sua maioria, regidos por regras e determinismo. Estas mesmas maqui-
nas fazem atualmente parte do nosso quotidiano, logo, torna-se natural o surgimento de interesse
em aplicacdes que facilitem o processo criativo e que, talvez num futuro préximo, substituam o
fator humano na totalidade dotando efetivamente uma mdquina de criatividade.

Igualmente importante, e dificil, a criagdo de originalidade é a capacidade de reconhecimento
da mesma. Ambas partilham de aspetos que estdo ligados a percecdes sensoriais e que sdo dificil-
mente expressos em medidas objetivas dificultando uma formalizacdo detalhada destes processos
no dominio computacional. Assim, e apesar da constante evolu¢do no mundo tecnolégico e cien-
tifico, a criag@o artistica continua a ser uma drea fortemente dominada pela criatividade humana
existindo um interesse cada vez maior em explorar a ligacdo entre arte e ciéncia.

No caso da criacdo musical, a investigagcdo decorrente em torno de computacio e sintese so-
nora tém vindo a providenciar aos compositores, music6logos e entusiastas ferramentas poderosas
para a manipulacdo e geracdo de diversos sons musicais, desde simples tons ou notas até pecas
complexas e partituras. Com a evolucdo do poder computacional disponivel para os utilizado-
res deste tipo de ferramentas, a interacdo com os mesmos tém vindo a tornar-se cada vez mais
diminuta, podendo este ser apenas responsavel por especificar os pardmetros iniciais e julgar o
resultado final. No entanto, e apesar da elevada capacidade de processamento disponivel atual-
mente, varios problemas surgem na implementacdo destes sistemas, especialmente no julgamento

auténomo dos parametros estéticos dos resultados produzidos.

1.2 Especificacao

Nesta 4rea de investigacido podem ser especificados dois dominios diferentes e independentes

que diferem quanto a complexidade do resultado produzido e aos pardmetros iniciais fornecidos:



2 Introdugao

o dominio de geragdo musical e 0 dominio de manipulagdo musical. As técnicas presentes nestes
dominios utilizam diferentes algoritmos para atingir os resultados pretendidos, residindo em cada
uma delas um objetivo comum: produzir o maior nimero possivel de resultados que, por um lado,
sejam Ttteis ao utilizador e que, por outro lado, apresentem caracteristicas inicas, numa tentativa
parca de simular o processo criativo utilizando uma aplicacdo computacional.

O dominio de geracdo musical apresenta técnicas de sintese sonora e composi¢ao algoritmica.
Ambas sdo utilizadas para a geragdo de novos sons, composi¢des ou musicas e diferem essenci-
almente na complexidade do resultado produzido: Na sintese sonora o resultado é um conjunto
de sons individuais, enquanto que, na composic¢do algoritmica o resultado ¢ uma peca musical
ou partitura. Neste dominio s@o ainda incluidas técnicas de orquestragdo musical assistida por
computador, que pode ser definida como a tarefa de combinar registos timbricos de instrumen-
tos diferentes, de maneira a que o resultado final se aproxime, ou mesmo se iguale, a um timbre
designado pelo compositor [3].

Por outro lado, o dominio de manipulagdo musical inclui técnicas de sound morphing e mashup
que sdo utilizadas na manipulacdo de sons ou musicas existentes e permitem a um determinado
utilizador alterar um som ou musica de maneira a obter uma nova variagdo dos mesmos, ou mesmo
combinar vérios sons num s6, assim como combinar diferentes partes de misicas numa s6. No
caso de sound morphing, um ou mais sons iniciais sdo combinados dando origem a um novo som,

enquanto que no mashup varias musicas sdo combinadas para produzir uma nova musica.

1.2.1 Orquestraciao Musical

A orquestragdo relaciona-se com a técnica de compor pecas musicais para uma orquestra mu-
sical. A pratica desta técnica necessita que o compositor conheca as propriedades dos diferentes
instrumentos que compdem a orquestra e as sonoridades que advém de cada um. No contexto
deste trabalho considera-se a orquestracdo musical como um problema combinatério em que se
pretende organizar determinados instrumentos de forma a obter um registo timbrico especifico.
Para tal, recorreu-se a ferramentas computacionais para auxiliar este processo de organizacio de
forma a autonomizar o funcionamento do mesmo.

Nos problemas de orquestracdo musical assistida por computador pretende-se aproximar um
determinado registo timbrico de um som utilizando combinag@o de registos timbricos de outros
sons. O registo timbrico que se pretende aproximar € especificado pelo compositor e os sons que
podem ser utilizados na combinagdo pertencem ao leque de sons produzidos pelos instrumentos
tipicamente presentes numa orquestra musical. A resolug¢do deste problema manualmente acarreta
um elevado conhecimento musical. Efetivamente um compositor com pouca experiéncia na reso-
lucdo deste tipo de problemas nao sabe, a partida, qual serd o timbre resultante da combinagao de
um som com outro, € mesmo compositores com elevada experiéncia encontram por vezes dificul-
dades em obter um registo timbrico especifico. Para além da experiéncia necessdria, a orquestra-
¢d0 musical é também um processo iterativo, sendo que, na maior parte das vezes o compositor

acrescenta sucessivamente instrumentos, de forma a obter um registo timbrico uniforme e que seja



1.2 Especificagio 3

Som1
Som 2
Som ~ Som
Orquestrado ~ Objetivo
Som N

Figura 1.1: Orquestracdo musical assistida por computador: a tarefa de combinar registos timbri-
cos de diferentes instrumentos de forma a que o resultado final se aproxime a um timbre designado

préximo do objetivo. Na figura 1.1 apresenta-se um diagrama com os objetivos da orquestracio
musical assistida por computador.

A sonoridade de cada instrumento numa orquestra € Unica, apresentando caracteristicas sono-
ras que variam conforme o instrumento e conforme o estilo de interpretacao realizado pelo misico.
A variedade de sons que cada instrumento consegue produzir € de tal forma alta, que se torna pra-
ticamente impossivel a um compositor reter todas estas variacdes. E este o principal problema
quando se pretende orquestrar um som manualmente. Por vezes, um determinado registo tim-
brico até pode ser aproximado razoavelmente bem através de orquestracio manual. No entanto,
neste processo de aproximagdo uma grande parte das combinagdes possiveis ndo sao consideradas
podendo ser assim descartadas solu¢cdes com uma similaridade maior com o objetivo.

A orquestracdo musical com recurso a ferramentas computacionais pretende auxiliar o com-
positor nesta tarefa de combinacao de registos timbricos de forma a aproximar um registo timbrico
objetivo. Neste tipo de ferramentas o julgamento das combinagdes € feito autonomamente, sendo
que o compositor apenas necessita de avaliar as solu¢des produzidas, colmatando-se o principal
problema da orquestracdo manual através da pesquisa automadtica de solu¢des proximas do obje-
tivo. Com este processo de pesquisa, € com o elevado poder computacional disponivel atualmente,
é possivel percorrer eficientemente as diversas possibilidades existentes quando sio considerados
os diversos instrumentos de uma orquestra e as sonoridades criadas por cada um. Tais sistemas,
apesar de serem eficientes no processo de pesquisa, ndo o sdo, por vezes, no processo de julga-
mento das solucdes obtidas. Efetivamente vdarias consideragdes sobre o timbre como fenémeno
sonoro multidimensional devem ser levadas em conta na especificagdo de fungdes que avaliem a

similaridade entre sons.
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1.2.2 Computacao Inspirada por Processos Biologicos

As técnicas de criagdo musical com recurso a ferramentas computacionais apresentam em
comum um vasto espaco de solucdes possiveis que devem ser julgadas e selecionadas autonoma-
mente pelo sistema, apresentando como resultado um conjunto restrito de solucdes que tenham
utilidade ao utilizador. Devido ao grande nimero de pardmetros que podem ser considerados na
criacdo dos elementos musicais, algoritmos tradicionais de pesquisa ndo sdo particularmente efi-
cientes na resolucio destes problemas. Esta lacuna pode ser colmatada através do recurso a algo-
ritmos de otimizacdo ligados a area da inteligéncia computacional. Estes algoritmos oferecem um
mecanismo que permite percorrer simultaneamente o espaco de solucdes existente, oferecendo ao
mesmo tempo uma rapida velocidade de convergéncia para valores 6timos. As solugdes propostas
por estes algoritmos sdo melhoradas a cada iterag@o, sendo que os resultados convergem para um
conjunto de valores que maximizam ou minimizam determinadas fun¢des de avaliacdo, responsa-
veis por quantificar a utilidade dos mesmos. Efetivamente a defini¢do destas funcdes de avaliacdo
¢é o problema de maior envergadura neste tipo de sistemas por ndo ser ainda claro como € que o
julgamento dos pardmetros estéticos pode ser automatizado [4]. Uma descricdo mais detalhada do

funcionamento destes algoritmos é feita no capitulo 3.

A aplicagao destes algoritmos no dominio da criacdo musical impulsionou uma abordagem in-
formatizada ao processo de composi¢ao e sintese sonora. Mais recentemente, e utilizando modelos
analiticos que descrevem diferentes elementos musicais, tornou-se possivel a implementacdo de
ferramentas automatizadas que assistem o processo de composi¢do musical. Ao nivel da sintese
sonora foram propostas implementacdes que utilizam algoritmos genéticos [5] e sistemas imu-
nitarios artificiais [6]. Utilizando estes algoritmos, foram também propostas implementagoes de
composicao algoritmica recorrendo a algoritmos genéticos [7] [8], sistemas imunitdrios artifici-

ais [9] e mapas auto organizaveis [10] [11] [12].

A variedade de ferramentas que podem ser criadas com estes algoritmos € praticamente ili-
mitada. Em [8] por exemplo, Biles propdem o GenJam (genetic jammer), uma aplicacido de
composicao algoritmica interativa com capacidade de improvisar solos de Jazz recorrendo a um
algoritmo genético. O GenJam é capaz de produzir solos autonomamente, assim como interagir
com o compositor ou banda através da resposta a sons produzidos por estes. Outra aplicacio de
composicao algoritmica recorrendo também a algoritmos genéticos € proposta no Vox Populi [7].
Nesta aplicacdo um nimero pré-definido de acordes € gerado e evoluido de forma a maximizar um
critério de avaliacdo baseado em fatores fisicos relevantes a percecdo sonora. Os acordes gerados

podem ser posteriormente utilizados pelo compositor numa progressao musical.

A variedade de algoritmos existentes que sio inspirados por processos bioldgicos, o seu bom
desempenho em problemas de otimizacdo com um grande nimero de parametros e o elevado po-
der computacional disponivel atualmente t€ém vindo a contribuir assim no desenvolvimento de
ferramentas cada vez mais poderosas na resolu¢@o de problemas que eram previamente exclusivos
do dominio humano e criativo. Com estas novas abordagens, a composi¢do musical e a sintese

sonora englobam uma perspetiva em que o espaco de combinagdes possiveis é praticamente ilimi-
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tado, dependendo em tltima instancia do compositor a mestria dos elementos produzidos por estas
ferramentas na criagdo de novas e inovadoras composi¢des artisticas. Por fim é importante realgar
que, apesar da boa eficdcia destes algoritmos em problemas de otimiza¢do multidimensional, uma
correta formalizacdo tedrica das caracteristicas do problema a abordar patenteia a fundagdo mais

importante para a obtencdo de solucdes uteis ao utilizador.

1.3 Objetivos

Neste trabalho implementou-se e avaliou-se o uso de algoritmos inspirados por processos bi-
olégicos em problemas de orquestracdo musical. Inicialmente foi feita uma implementacio de
um algoritmo genético, tendo em conta as diferentes caracteristicas sonoras que devem ser con-
sideradas na avaliacdo de sons musicais. Foi posteriormente desenvolvido um modelo tedrico,
fundamentando o problema da orquestracdo numa perspetiva analitica. Este modelo foi aplicado
num algoritmo genético de forma a demonstrar a sua validade, precedido de uma exploracio e
aplicacdo num sistema imunitdrio artificial inspirado na aiNet [13]. Apds a aplicacdo deste mo-
delo nos dois algoritmos propostos, foi feita uma comparagado analitica e subjetiva dos resultados
obtidos de forma a determinar as principais vantagens e possiveis limitacdes da utilizagcdo destes
algoritmos e do modelo proposto. Uma introdug@o mais aprofundada aos conceitos de orquestra-
cdo ¢ feita no capitulo 2, onde sdo detalhados os principais desafios deste tipo de problema e sdo
revistas as solugdes ja desenvolvidas. Sdo também introduzidos alguns fundamentos tedricos que
constam no modelo de orquestracio desenvolvido.

Resultados preliminares do trabalho desenvolvido foram apresentados no 1° Congresso Douto-
ral em Engenharia realizado na Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto. A participacdo
envolveu a escrita de um artigo [1] e a realizacdo de um poster cujo contetido refletiu o trabalho

desenvolvido até a data de realizagdo deste congresso.

1.4 Estrutura

Este documento contém mais 6 capitulos. No capitulo 2, é feita uma revis@o aos conceitos de
orquestracdo, apresentadas as implementacdes existentes e resumidas as vantagens e limitagdes
de cada uma. No capitulo 3, sdo descritos os principios da computacdo inspirada por processos
biolégicos e sao introduzidos algoritmos baseados nesta linha de pesquisa. No capitulo 4, é des-
crito o modelo teérico desenvolvido para o problema de orquestracdo musical. No capitulo 5,
apresenta-se a solucdo desenvolvida e a arquitetura do sistema de orquestracdo. No capitulo 6,
s@o apresentados os resultados obtidos nos testes de escuta as solugdes obtidas. Por fim, no capi-
tulo 7, € feita a conclusdo e descritos os principais aspetos que podem ser melhorados no sistema

desenvolvido.



Introdugao



Capitulo 2

Orquestracao Musical

Atualmente existe uma grande variedade de ferramentas computacionais que auxiliam compo-
sitores no processo de criacao e exploragdo musical. A maior parte destas ferramentas providencia
estruturas primitivas que sao depois combinadas pelo compositor num nivel crescente de comple-
xidade até ser atingido o resultado final pretendido. Este processo, apesar de se basear em mé-
todos computacionais para a criacio das estruturas primitivas, apresenta uma grande componente
manual, deixando a responsabilidade do compositor a combinacdo e integra¢do das diferentes
estruturas e dos seus registos timbricos. A manipulacio das estruturas primitivas por meios com-
putacionais € uma drea cada vez mais explorada e mais recentemente as evolu¢des em inteligéncia
artificial, e em particular na drea de computacio evolutiva, oferecem mecanismos que permitem
lidar com um grande ndmero de parametros e solucdes. Este tipo de algoritmos foi ja aplicado
com sucesso na resolugdo de problemas em dreas como engenharia, biologia e economia, e foi

proposto em diversas implementacdes de criagdo musical, incluindo problemas de orquestracdo.

2.1 Definicao

O objetivo da orquestragdo musical com recurso a ferramentas computacionais é o de auxiliar
o utilizador na tarefa de combinar autonomamente os registos timbricos de diferentes instrumentos
de forma a que o resultado final se aproxime, ou mesmo se iguale, a um timbre designado pelo
utilizador. A complexidade deste método pode ser melhor percebida tendo em conta que uma
orquestra é composta por um grande nimero de instrumentos diferentes, com caracteristicas tinicas
e sonoridades que dependem do estilo musical e do musico que as interpreta. Estes fatores, quando
combinados, geram um espago de sonoridades praticamente ilimitado que pode ainda ser estendido
se considerarmos os fatores sonoros que advém do posicionamento dos instrumentos na orquestra
e os fenémenos acusticos do local fisico em que a orquestra se encontra [3].

Na prética, apenas um reduzido nimero destas combinac¢des sdo relevantes ao utilizador que

pretende obter um registo sonoro especifico. Nesses casos o problema de orquestragao deve ter em



8 Orquestracao Musical

conta os timbres de cada instrumento e as combinacdes que deles advém, num processo complexo
e dificil de formalizar analiticamente. Para além disso, o timbre € um atributo sonoro que apresenta
caracteristicas multi-dimensionais que sdo impossiveis de quantificar numa escala linear como alto
ou baixo, forte ou fraco, ou longo ou curto [14]. Esta impossibilidade acarreta uma complexidade

acrescida no que toca a caracterizag@o formal deste atributo nos problemas de criacdo musical.

2.2 Estado da Arte

A complexidade da orquestracdo pode ser dividida em trés vertentes [3]: o grande espago de
combinagdes possiveis dos diferentes instrumentos da orquestra, as caracteristicas multi dimensi-
onais que o timbre apresenta, e a complexidade da evolucao das caracteristicas sonoras no tempo.
Virias implementacdes foram propostas para a resolu¢do deste problema que t€ém em conta es-
tas vertentes, com algumas limitacdes. Em [15], é proposto um programa desenvolvido em Lisp
(SPORCH - SPectral ORCHestration) que utiliza uma base de dados de instrumentos e um método
de pesquisa iterativo. As solucdes sao obtidas através de igualizacdo com o conteido espectral do
som objetivo e avaliadas através da distancia Euclidiana entre os picos espetrais do som objetivo
e da solucdo. Inicialmente o algoritmo tenta encontrar na base de dados um instrumento com o0s
picos espectrais mais proximos do espectro objetivo. O espetro do melhor candidato € de seguida
extraido do espetro do objetivo e o algoritmo continua a execugao iterando sobre a diferenga ob-
tida. Por se basear num algoritmo iterativo este programa necessita de pouco poder computacional.
No entanto, vdrias solugdes sdo descartadas com este processo devido ao facto de apenas um ins-
trumento ser comparado com o objetivo a cada iteracdo. Outro sistema, proposto em [16], utiliza
também um algoritmo iterativo aproximando o resultado através de comparacdo com o envelope
espetral do som objetivo. Como os picos de frequéncia ndo sdo considerados nesta implementacao,
os resultados propostos podem nao igualar o som objetivo quanto a altura e intensidade sonora.

A dltima implementacdo a ser descrita utiliza uma classe particular de algoritmos pertencentes
ao ramo de investigacdo de inteligéncia computacional. Denominados de algoritmos evolutivos,
estes algoritmos sdo inspirados por processos bioldgicos e apresentam um bom desempenho em
problemas complexos como a orquestracdo. Comparativamente aos algoritmos iterativos apre-
sentados em [15] e [16], a utilizacdo de algoritmos evolutivos providencia a um sistema de or-
questragdo uma gama muito mais diversificada de resultados a custa de um uso de maior poder
computacional.

Este sistema de orquestracdo pode ser encontrado em [3]. Nesta implementagdo é utilizado
um algoritmo genético para a descoberta de solucdes relevantes, tendo em conta restricdes espe-
cificadas no inicio da execucdo pelo compositor. O processo de pesquisa do algoritmo genético
utilizado mantém uma lista de individuos, codificados sobre a forma de um genoma binario, que
representa as possiveis combinacdes de instrumentos. Tal como no processo bioldgico de evolu-
¢ao natural, estes individuos sofrem mutagdes no seu genoma e, através de cruzamento, originam
novos individuos que partilham caracteristicas com a geragdo anterior. Selecionando apenas os

individuos mais aptos para cruzamento a populacdo ird apresentar uma tendéncia de evolucao para
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regides 6timas do espago de pesquisa. Para além disso, a utilizagdo de operagdes de cruzamento
e mutagdo introduzem variagdes aleatérias nas solugdes oferecendo uma diversidade muito maior
nos resultados obtidos [17]. Esta implementagdo aborda a orquestracio como um problema de
otimizagdo combinatdria em que o objetivo € minimizar um conjunto de valores, calculados utili-
zando fun¢des de avaliacdo que modelam o comportamento timbrico e sonoro dos instrumentos.
Através de um conjunto de restricdes € possivel limitar o espago de pesquisa, especificando, por
exemplo, o niimero maximo de instrumentos ou um conjunto de notas e acordes que a solucdo

pode conter.

Nesta implementagao [3], a evolugdo temporal do espetro e timbre ndo é abordada no processo
de pesquisa. No entanto, sdo utilizados um conjunto de caracteristicas calculadas para cada som.
O calculo do valor destas caracteristicas é feito utilizando os modelos desenvolvidos em [18], [19]
e [14], incluindo os modelos timbricos multi-dimensionais propostos por estes. As caracteristicas
sdo posteriormente utilizadas nas func¢des de avaliacdo dos individuos produzidos pelo algoritmo

genético.

2.3 Problema da Mochila

Ambos os métodos propostos em [15] e [16] utilizam algoritmos que necessitam de pouco
poder computacional e apresentam resultados satisfatérios mas que sdo, numa certa medida, pre-
visiveis. Efetivamente, nestas duas primeiras abordagens apresentadas o problema de orquestracio
é tratado utilizando uma otimizagao semelhante ao problema da mochila (knapsack problem) [20].
Este problema insere-se na classe da otimizagdo combinatoria e t€ém como objetivo calcular com-
bina¢des que maximizam uma determinada fungdo objetivo, tendo em conta restricdes no nimero
e tipo de elementos que constituem essas combinacdes. Num ponto de vista metaférico uma
mochila, com capacidade limitada, deve ser preenchida com objetos de tamanhos diferentes de
maneira a que o espaco ocupado pelos objetos ndo exceda a capacidade maxima da mochila e
a que os objetos selecionados tenham a melhor utilidade possivel ao portador da mochila. Mais

formalmente, existem n objetos e um vetor de valores bindrios x; (i = 1,...,n), tal que:

1 se objeto i é selecionado
X = 2.1
0 em caso contrario

Entao, se u; for um valor que quantifica a utilidade do objeto i, e; for o espagco ocupado pelo mesmo,
e ¢ a capacidade médxima da mochila, o objetivo é selecionar uma combina¢do que satisfaca a

condicdo

n
Z eix;i<c (2.2)
i=1

e que maximize a fun¢do objetivo

Y i 2.3)
i=1
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Nas duas primeiras solugdes previamente descritas ao problema de orquestragdo ¢ utilizada uma
abordagem semelhante ao problema da mochila, na medida em que inicialmente sdo escolhidos
0s instrumentos que apresentam uma maior similaridade com o objetivo, iterando e acrescentando
instrumentos até ser atingido um resultado satisfatério. Devido ao uso de uma tnica func¢io obje-
tivo, as solucdes produzidas por estes sistemas tendem a nao considerar a complexidade do timbre
como fendmeno multi dimensional que evolui com o tempo [3]. Efetivamente, o uso de pardme-
tros espetrais para otimizar os resultados ndo endereca na totalidade a complexidade do problema

de orquestracao por ndo incluir as caracteristicas subjetivas despoletadas pelo fenémeno timbrico.

2.4 Timbre

A abordagem a multi-dimensionalidade do timbre sonoro constitui uma das principais dificul-
dades nos problemas de criacdo musical devido a conjugacao dos diversos fatores que o compdem.
Em [21], Handel compara a percecdo de fendmenos sonoros ao processo de detecio e reconheci-
mento facial. Assim, tal como uma face é composta por diversas caracteristicas distintas, apenas a
sua conjugacao e organizacdo espacial permitem o reconhecimento e identificagdo de uma deter-
minada pessoa. Similarmente, a percecdo de fendmenos sonoros depende das diferentes caracte-
risticas que constituem esse fendmeno e a correspondente evolucio temporal das mesmas. Estes
fatores atribuem ao timbre qualidades que sdo dependentes tanto de fenémenos actsticos como de
processos percecionais [21].

As técnicas encontradas na literatura para a abordagem da descricdo qualitativa e analitica
do timbre utilizam escalamento multi-dimensional para mapear certas caracteristicas subjetivas
num espaco ortogonal, sendo que diferengas entre sons podem ser calculadas através do cdlculo
da distancia Euclidiana dos pontos correspondentes [22]. Grey [2] [23], investigou inicialmente
a multi dimensionalidade do timbre utilizando dados subjetivos fornecidos por utilizadores hu-
manos, responsdveis por avaliar a similaridade entre diferentes tons produzidos por técnicas de
sintese aditiva. Os tons foram avaliados segundo a sua altura, tom e duracio estimada e os dados
obtidos foram correlacionados com o objetivo de estimar as caracteristicas analiticas que influen-
ciam a percecdo do fendmeno timbrico. As conclusdes obtidas permitiram a constru¢do de um
modelo tri-dimensional do timbre e a determinacdo da relagdo entre cada dimensdo. Neste mo-
delo, a primeira dimensdo corresponde a distribui¢do da energia espetral do tom, a segunda diz
respeito a sincronizagdo e altura dos harménicos mais altos e a terceira € interpretada como a
disposicdo temporal de sinais de alta frequéncia e baixa amplitude. A constru¢do deste modelo
tri-dimensional permitiu uma descri¢ao inicial dos pardmetros analiticos que constituem a perce-
¢do dos fenémenos timbricos a um utilizador humano. Na figura 2.1 pode ser visualizada uma
representacdo grifica dos resultados obtidos por Grey.

Estudos semelhantes forneceram um aprofundamento do modelo desenvolvido inicialmente
por Grey. Em [24], Krumhansl propdem também um espago com trés dimensdes relacionadas com
ataque (momento no tempo em que o som € inicialmente ouvido), sincronismo entre os harméni-

cos e brilho (quantidade relativa de frequéncias elevadas presentes no espetro). Krimphoff [25],
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Figura 2.1: Representacgdo gréifica dos resultados obtidos por Grey em [2]. A avaliacdo das diferen-
tes caracteristicas dos tons permitem o seu mapeamento num espaco ortogonal. As ligagdes entre
os diferentes pontos, correspondentes aos diferentes tons avaliados, representam a semelhanca e
agrupamento propostos pelos utilizadores

estudou a relacdo entre as dimensdes timbricas, concluindo que o brilho de um som relaciona-se
logaritmicamente com a distribui¢do espetral da sua energia e com a rapidez de ataque em relagio
ao tempo. Experiéncias semelhantes realizadas com sons sintetizados por McAdams [14], levaram
a conclusdo que as dimensdes mais importantes neste espago tri-dimensional sdo o logaritmo do
tempo de ataque, a distribuicdo espetral e o seu correspondente grau de variagdo. Mais recente-
mente, e utilizando também técnicas de escalamento multi-dimensional, Caclin [26], concluiu que
ouvintes humanos utilizam o tempo de ataque, a distribuicao espetral e a resolu¢do do nimero de

harmonicos que compdem os sons para avaliar a similaridade entre estes.

Através da utilizag@o destes modelos baseados no escalamento multi-dimensional, é possivel
avaliar as diferengas relativas entre sons [22]. Apesar de cada som ser essencialmente distinto
e ocupar uma posi¢do Unica neste espago multi-dimensional, a exploragdo dos conceitos desen-

volvidos permite interpretar as conexdes inerentes que existem entre diferentes sons oferecendo
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mecanismos analiticos para a andlise de um processo que € essencialmente subjetivo. Para além
das caracteristicas que compdem o fenémeno timbrico pertencentes a estes modelos, a descri¢do
de um determinado som pode ser feita mais abstratamente, utilizando outros pardmetros para além

dos ja referidos. Entre os parametros utilizados encontram-se [27]:
e Amplitude da componente sinusoidal;
e Amplitude da componente residual;
e Forma do espetro da componente sinusoidal;
e Forma do espetro da componente residual;
e Distor¢do harmonica;
e Ruido;
e Centroéide espetral;
e Inclinacdo espetral.

Cada um destes pardmetros pode ser medido segundo o seu valor instantaneo ou mediano e em
relacdo ao seu valor absoluto ou segundo a variagdo do mesmo, constituindo assim quatro valores

diferentes que podem ser utilizados para a caracteriza¢do dos aspetos de diferentes sons.



Capitulo 3

Computacao Inspirada por Processos
Biologicos

A computacdo inspirada por processos bioldgicos (ou computagdo bio-inspirada), ¢ uma linha
de pesquisa que utiliza modelos fisicos e comportamentais de sistemas bioldgicos para o projeto
e implementacdo de algoritmos capazes de solucionar problemas complexos. Os algoritmos apre-
sentados neste capitulo pertencem a esta linha de pesquisa e foram j4 aplicados com sucesso na
resolu¢do de problemas em areas como engenharia, arte, biologia e economia. Especialmente
indicados para problemas de otimizac?o, este tipo de algoritmos apresenta como vantagem mais
significativa a possibilidade de resolver problemas apenas através da formaliza¢do matematica dos
atributos que deverao estar presentes na solucdo e sem necessidade de especificar as operacdes que
devem ser realizadas para atingir a mesma. Efetivamente, estes algoritmos abordam da mesma ma-
neira a resolugdo de diversos problemas oferecendo um mecanismo robusto, flexivel e passivel de
ser utilizado na resolugdo de problemas complexos para os quais outras técnicas conhecidas nao
sdo eficazes ou aplicdveis. E importante realcar que apesar da convergéncia para uma ou mais
solugdes ser garantida nestes sistemas, a convergéncia para a solugcdo 6tima ndo o é devido ao
nao determinismo como estas sao obtidas. Formalizando, podemos afirmar que os algoritmos bio-
inspirados modelam métodos estocdsticos para a resolucdo de problemas complexos, garantindo a
obtencdo de uma ou mais solugdes quase-Gtimas.

Em todas as variacdes reside o conceito fundamental da existéncia de uma populacio consti-
tuida por um conjunto de individuos diferentes que representam as solugdes possiveis do problema.
Estes individuos sd@o melhorados a cada itera¢do e a qualidade dos mesmos € avaliada através de
uma determinada funcdo de avaliacdo responsdvel por quantificar numericamente a semelhanca
das caracteristicas desse individuo em relacdo a solucdo pretendida. A correta escolha das fun-
coes de avaliacdo permite entdo um acréscimo na qualidade das solu¢des obtidas e uma reducdo
do nimero de iteracOes necessdrias para atingir as mesmas, sendo esta a tarefa mais dificil na

implementacdo deste tipo de sistemas por influenciar em larga escala o processo de pesquisa e

13
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refinamento de solugdes. Do ponto de vista criativo, estes algoritmos oferecem ferramentas po-
derosas na resolugdo de problemas com um grande espaco de solugdes possiveis e apresentam

resultados diversificados através do uso de incerteza no processo de otimizagao.

3.1 Computac¢io Evolutiva

O ramo da computacdo evolutiva engloba um conjunto de métodos inspirados na teoria de
evolugdo de Darwin tendo sido propostos pela primeira vez nos anos 50 ([28], [29], [30]). Nestas
abordagens propostas o conceito de evolucdo € utilizado como meio de otimizagdo das solugdes,
sendo que cada problema é resolvido através da evolucdo dos individuos de uma espécie por meios
de reproducdo e mutagdo. Apesar da facilidade de integracdo destes algoritmos na resolucdo de
diversos tipos de problemas, existem trés componentes importantes que devem ser definidos tendo
em conta o problema a lidar: a representacio dos individuos, a funcio de avaliagéo (fitness) e os

operadores genéticos a utilizar na otimizagao.

A representacdo dos individuos € feita utilizando um vetor de valores que modelam as ca-
racteristicas presentes nesse individuo. Estes valores representam o material genético de cada
individuo, ou seja o seu gendtipo, manifestado sobre a forma de um fenétipo que corresponde
aos valores das diferentes caracteristicas que esse individuo possui. Dependendo do algoritmo a
ser usado, esta representacao pode ser feita através de um vetor de valores bindrios, valores reais
ou méquinas de estado, e a sua correta escolha na resolucdo de um problema influencia tanto a
qualidade da solucdo obtida como a velocidade com que o sistema converge para valores 6timos

sendo também diretamente responsdvel pelo espaco de armazenamento ocupado pela populagdo.

Ap6s correta representagdo dos individuos € necessdrio determinar a qualidade de cada um,
utilizando para isso funcdes de fitness que sdo responsaveis por quantificar numericamente a se-
melhanca das caracteristicas que cada individuo apresenta em relacdo a um determinado objetivo.
Estas funcdes dependem em larga escala do problema que se pretende abordar e das caracteristi-
cas avaliadas, devendo ser implementadas tendo em conta a qualidade e resolugdo pretendidas nas
solugdes.

O dltimo componente a definir é responsavel pela evolucio dos individuos da populagio cons-
tituindo um conjunto de operadores que atuam sobre o genétipo de cada um. Estes operado-
res simulam geralmente os mecanismos de evolugdo genética existentes na natureza e realizam
operacdes de mutagdo, cruzamento e selecdo para introduzir diversidade e aumentar a média da
qualidade da populagdo. O funcionamento intrinseco envolve parametros aleatdrios incluindo pro-
babilidades que afetam o nimero de mutagdes e o processo de cruzamento e selegdo. A escolha
dos operadores genéticos neste tipo de sistemas influencia tanto a velocidade com que as solugdes
evoluem como a diversidade dos individuos apresentados na solucio.

Uma classe particular destes algoritmos, denominados de algoritmos genéticos, é apresentada
na secc¢io seguinte constituindo uma abordagem ao panorama da computagdo evolutiva que foi

introduzida por Holland em 1975 [30]. Os algoritmos genéticos sao provavelmente a técnica mais
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disseminada na resolug@o de problemas complexos utilizando computagdo evolutiva devido aos

resultados satisfatérios que apresentam perante um grande nimero de problemas.

3.1.1 Algoritmos Genéticos

Baseados no processo de selecdo natural, estes algoritmos otimizam os individuos da popu-
lacdo através de selecdo, mutacdo e cruzamento das caracteristicas de cada um, gerando a cada
iteracdo uma nova populacdo que partilha aspetos com a anterior. As caracteristicas de cada in-
dividuo sdo codificadas geralmente sobre a forma de um genoma bindrio e idealmente apenas
os melhores individuos de cada geracdo sdo designados para cruzamento, mantendo-se assim as
caracteristicas com uma melhor avaliacdo e introduzindo novas variacdes na populagdo através
de mutacdes. E esperdvel que, conforme o nimero de iteragdes aumente, a populagio evolua no
sentido de prosperar o valor médio da avaliacdo dos individuos, imitando-se assim o processo de

selecdo natural em que os individuos mais aptos predominam na evolucdo de uma espécie [31].

A representacdo dos individuos da populacdo pode ser feita usando, como ja foi referido,
um genoma bindrio em que as caracteristicas de cada individuo sdo representadas sobre a forma
de um vetor bindrio, ou utilizando um genoma com um vetor de valores reais. A escolha da
representacdo a utilizar varia conforme o tipo de problema a resolver e deve ser tomada em conta
na implementacdo destes sistemas. Um exemplo do fluxo de execucdo deste tipo de algoritmos

pode ser visualizado no algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1: Algoritmo genético classico

Entrada: ny, itery,, pc, pm
Saida: P
P <— inicializa ng individuos aleatoriamente;
enquanto nimero de iteracoes < iter, faca
calcula valor de avaliacdo de cada individuo;
selecdo;
cruzamento com probabilidade p.;
mutacdo com probabilidade p,,;
P <— atualiza nova populagdo;
fim

3.1.1.1 Avaliacao

A avaliacdo de cada individuo ¢ feita recorrendo a fungdes de avaliagdo que quantificam a ap-
tiddo desse individuo. Estas func¢des atribuem um valor numérico a aptidao que reflete a qualidade
da solucdo representada por esse individuo, tomando em conta as suas caracteristicas codificadas

no genoma desse individuo.
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3.1.1.2 Selecao

A geracdo de uma nova populacdo deve ser feita tendo como objetivo a prosperidade do valor
médio de aptidao dos individuos, para tal, a cada iteragdo sdo inicialmente escolhidos os individuos
que fardo parte desta tendo por base a populacdo anterior sobre a qual € aplicada um operador de
selecdo. O operador de selegdo € utilizado nestes algoritmos para determinar quais os individuos
que irdo constituir a préxima geracao e geralmente baseia-se num esquema denominado de roulette
wheel. Neste esquema € atribuida uma probabilidade de sobrevivéncia a cada individuo que é
proporcional a sua avaliagdo em relagdo ao somatério da avaliagdo global da populacdo em que
este se insere, desta maneira individuos mais aptos apresentam uma probabilidade mais alta de
continuarem a pertencer a populacdo enquanto esta evolui. Devido ao ndo determinismo deste
esquema sdo por vezes utilizadas variacdes que mantém automaticamente um ou mais individuos
ao longo das geragdes, prevenindo-se assim a possibilidade de perder os individuos mais aptos
de cada geracdo devido ao roulette wheel. Estas variagdes denominam-se de selecdo elitista e
constituem um conjunto de mecanismos utilizados no operador de selecdo. Entre os mecanismos

propostos, para além do roulette wheel, encontram-se:

Selecdo por ranking Esquema semelhante ao roulette wheel, com a diferenga de que em vez da
probabilidade de selec@o ser proporcional ao valor de avaliagdo, neste esquema é proporci-
onal a posicao em que o individuo se encontra na populacio (que estd ordenada por valor de

avaliacdo).
Selecao por diversidade Sao selecionados os N individuos mais diversos da populacao.

Selecdo bi-classista Sdo selecionados os Np; melhores individuos e os N(1 — ps) piores indivi-

duos, com p; arbitrario.

Selecio aleatéria Sao selecionados aleatoriamente N individuos da populagdo. Neste caso a se-
lecdo pode também ser elitista caso um ou mais dos melhores individuos sejam automatica-

mente selecionados.

Para além da aplicacdo no operador de selec@o, estes mecanismos podem também ser utilizados
na selecdo dos individuos designados para os processos de mutacio e cruzamento, assim como
outras variacdes especificas para determinadas implementacdes encontradas na literatura destes

algoritmos.

3.1.1.3 Cruzamento

J4 na operacdo de cruzamento o objetivo é aumentar a qualidade dos individuos através do
cruzamento das caracteristicas das solu¢des consideradas mais aptas na iteracdo atual. O operador
de cruzamento apresenta como principal objetivo o de subir os picos da superficie de fitness atra-
vés da combinacgdo das caracteristicas dos individuos envolvidos. Geralmente sdo escolhidos um
certo nimero de individuos e o genoma de cada um é recombinado com o genoma de um parceiro

dando origem a um ou dois novos individuos que apresentam caracteristicas em comum com 0S
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seus descendentes. Devido a esta operacdo os melhores individuos contribuem, a cada iteracdo,
para o aumento da média de aptiddo da populagdo correspondendo a um aumento na qualidade
das solucdes obtidas. Este operador apresenta diversas variacdes na sua implementagdo sendo que
a utilizada mais frequentemente nestes algoritmos € a de cruzamento de um ponto. Nesta varia-
¢a0 sdo selecionados dois individuos e a partir da combinacdo das caracteristicas de cada um sdo
originados dois novos individuos com um genoma constituido pela jun¢do de segmentos do ge-
noma dos individuos originais. A determinacdo dos segmentos € feita através da escolha aleatéria
de um ponto de corte originando quatro segmentos que sdo posteriormente combinados e inte-
grados no genoma de dois novos individuos. Considere-se, por exemplo, os seguintes individuos

selecionados para cruzamento e respetivos segmentos determinados:

x={0,1,1,0,1,1,1,0,0}
xj=1{1,0,1,0,0,1,0,1,1}

Utilizando cruzamento de um ponto, os genomas dos novos individuos serdo:

X ={1,0,1,0,1,1,1,0,0}
¥;=1{0,1,1,0,0,1,0,1,1}

Tal como na mutagdo, o cruzamento do material genético deve respeitar a validade da representa-
¢80 no espago de pesquisa, restringindo a posi¢cdo em que o corte é efetuado de maneira a que uma
determinada caracteristica ndo apresente valores errados. Para além do cruzamento de um ponto,

foram também propostos:

Cruzamento de dois pontos Neste tipo de cruzamento sdo escolhidas duas posi¢des para o corte

dos segmentos, originando trés segmentos em cada individuo.

Cruzamento uniforme Os valores do genoma dos novos individuos s@o escolhidos de um dos
dois genomas originais segundo uma determinada probabilidade. Neste caso a combinacao
de valores por oposicdo a utilizacdo de segmentos origina individuos com uma maior di-
versidade de caracteristicas devido a operacdo de cruzamento ndo depender da posi¢ao dos

valores no genoma.

Em termos de desempenho nio existe nenhuma diferenga significativa entre as abordagens
propostas. No entanto, algumas sdo particularmente eficientes numa determinada classe de pro-
blemas.

Sucintamente, a aplicacio de um algoritmo genético na resolugdo de um problema complexo é
um processo adaptativo que deve ter em conta tanto as caracteristicas que constituem uma solucéo
desejada como o processo que melhor se adequa para as obter. Para além dos mecanismos utiliza-
dos para a evolugdo da populagdo, a avaliacdo das mesmas é a componente que mais contribui na
eficécia destes algoritmos deduzindo-se assim a importancia de uma correta implementacao destas

fungdes num sistema de computacao evolutiva.
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3.1.14 Mutacao

Para aumentar a diversidade e qualidade dos individuos sdo usadas operacdes de mutacio e
cruzamento que operam sobre o genoma de cada um. Na operagdo de mutagdo sdo introduzidas
alteracoes aleatdrias no genoma originando modificagcdes nas caracteristicas que constituem cada
individuo, estas alteracdes podem ser vantajosas ou ndo mas contribuem significativamente para
o aumento do espaco de combinag¢des abrangidas pelo algoritmo no processo de pesquisa. O
operador de mutacdo € responsdvel pela exploracdo de novas regides promissoras da superficie
de fitness. Esta operacdo ocorre geralmente com uma probabilidade baixa e corresponde a uma
inversdo do valor de um gene num ponto aleatério do genoma do individuo. Assumindo como

exemplo um individuo com o seguinte genoma binario:
x=1{0,1,1,0,1,1,1,0,0}
Uma mutacao possivel seria:
xi=1{0,1,0,0,1,1,1,0,0}

E importante referir que a operacio de mutagio, quando ocorre, deve ter em conta a validade do
novo individuo, ou seja, 0 novo genoma originado da mutag¢do nao deve conter uma representacio
que seja invdlida ao espaco de pesquisa. Este controlo pode ser efetuado quer através de restri¢des
no operador de mutacdo, quer através de fungdes que validem posteriormente os novos individuos
originados por esta operagdo. Devido a aleatoriedade deste operador garante-se a introducdo de

caracteristicas inovadoras na populacio ao longo do processo de evolucio.

3.2 Sistemas Imunitarios Artificiais

O sistema imunitario bioldgico € constituido por um conjunto de células, moléculas e 6rgaos
que atuam colaborativamente no processo de manuten¢do do equilibrio dindmico interno de um
ser vivo [32]. A complexidade destes sistemas € patente na variedade das carateristicas que emer-
gem deste, desde a capacidade de distingdo de elementos externos ao sistema até ao processo
de adaptacdo e aprendizagem por meios iterativos e evolutivos, incluindo também mecanismos
de comunicagdo entre os varios componentes imunitdrios que despoletam a ativacio ou inibi¢do
destes ultimos. Esta complexidade inerente dos sistemas imunitdrios € necessdria para a correta
realizacdo do seu objetivo primdrio: proteger o correspondente sistema bioldgico de substincias
infeciosas que podem prejudicar o normal funcionamento do mesmo [33].

Para a realizag@o dessa protec¢do o sistema imunitdrio utiliza mecanismos de imunidade inata
e imunidade adaptativa. A imunidade inata baseia o reconhecimento de elementos externos atra-
vés de informacdo herdada geneticamente pelo individuo e apresenta uma resposta constante e
imediata permitindo uma répida dete¢do destes elementos. Este mecanismo ndo apresenta carac-

teristicas adaptativas que permitam uma aprendizagem no reconhecimento de novos elementos
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externos. No entanto, oferece um contributo significativo na tarefa de discriminagdo entre elemen-

tos pertencentes ou desconhecidos ao individuo.

J4a na imunidade adaptativa é utilizado um processo iterativo que melhora sucessivamente a
resposta a elementos externos através de evolugdes nas células responsdveis pelo reconhecimento,
permitindo a detecdo e aprendizagem de novos elementos nio abrangidos pelo mecanismo da imu-
nidade inata. As células que constituem este mecanismo sdo denominadas de linfécitos e podem
ser divididas em células do tipo B e tipo T. Ambas desenvolvem recetores nas suas membranas
celulares que sdo capazes de identificar e de se combinar com moléculas que tenham uma forma
ou caracteristicas semelhantes a do recetor, esta semelhanca corresponde ao grau de afinidade e faz
parte integrante destes sistemas o objetivo de aumentar este valor através de adaptacdo e evolucdo
dos recetores presentes nos linfdcitos. A geracao destes recetores ¢ feita aleatoriamente sendo que
o processo de selecdo dos mesmos é realizado por um mecanismo de selecdo clonal responsavel
por escolher os recetores que apresentem caracteristicas particulares, passiveis de possuirem um
elevado grau de afinidade com um determinado elemento [34]. Os elementos detetados pelos re-
cetores presentes nos linfécitos variam quanto ao tipo de célula a que estes pertencem: no caso
das células do tipo B os recetores destinam-se a identificagdo de elementos ndo pertencentes ao in-
dividuo, enquanto que, no caso das células do tipo T os recetores existentes sdo responsaveis pela
identificacdo de elementos internos ao sistema imunitario especializados na interacdo com elemen-
tos desconhecidos. As moléculas que sdo identificadas pelos recetores destas células definem-se
como substancias antigénicas e cada uma apresenta diversos epitopos, correspondentes as regides
sobre as quais os recetores se combinam.

A identificacdo de antigénios pelas células de tipo B opera através da utilizagdo de anticorpos.
Os anticorpos sdo protefnas produzidas e segregadas por estas células em resposta a uma detecdo
de um elemento antigénio. Estas proteinas reconhecem e combinam-se com um determinado
antigénio sendo usadas no sistema imunitdrio como meio de sinalizacdo entre as diferentes partes
responsdveis pela remog¢ao do antigénio. Cada célula do tipo B produz anticorpos diferentes com
afinidade destinada a um antigénio especifico.

As células de tipo T apresentam uma fung¢do mais especifica no sistema imunitario e sio alvo
de um processo constante de otimizacao e maturagdo consoante o encontro de novos antigénios. O
funcionamento destas células colmata o processo despoletado quando os anticorpos se combinam
com um determinado antigénio, induzindo a proliferacdo de novas células capazes de remover o
antigénio detetado. As células de tipo T apresentam também caracteristicas de memorizacdo das

respostas aos antigénios detetados permitindo uma evolug¢do gradual na eficdcia deste mecanismo.

A imunidade inata e imunidade adaptativa operam em conjunto no funcionamento do sistema
imunitdrio num processo complexo e dependente de varios mecanismos que foram inicialmente
formalizados em meados do século 20. Inicialmente proposta por Burnet [34], a teoria da sele¢do
clonal ¢ atualmente aceite como a melhor explicagdo de como o sistema imunitdrio responde a
invasdo de elementos externos. Em conjugacdo com a teoria da maturacdo de afinidade € pos-
sivel definir os principais mecanismos necessdrios ao funcionamento de um sistema imunitdrio

adaptavel e evolutivo.
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3.2.1 Selecao Clonal e Maturacio de Afinidade

A teoria de selecdo clonal proposta por Burnet [34] postula a ideia que, de entre as células
pertencentes ao sistema imunitario, apenas aquelas com capacidade para reconhecer antigénios
irdo proliferar e as restantes serdo suprimidas por um mecanismo de selecdo. A selecdo clonal
atua sobre as células B e T, promovendo ou suprimindo a diferenciacdo de clones destas células
segundo o grau de afinidade que apresentam perante antigénios [32]. Durante este processo de
clonagem ¢é possivel a ocorréncia de erros arbitrdrios, resultando em mutagdes que influenciam
o valor de afinidade com o antigénio reconhecido. Algumas destas muta¢des originam células
com um elevado grau de afinidade, proporcionando ao sistema imunitirio uma resposta mais es-
pecializada para determinados antigénios. Segundo o mecanismo de sele¢do clonal, os clones
que apresentam um elevado grau de afinidade para com um determinado antigénio serdo selecio-
nados e diferenciados em células de memoria para referéncia futura enquanto os restantes serdo
suprimidos, promovendo-se assim apenas a maturagao de células com utilidade ao sistema. Desta
maneira, o sistema imunitdrio evolui o seu mecanismo de defesa iterativamente, adaptando-se a
novos antigénios previamente desconhecidos assim que estes sdo detetados. Através de memori-
zacdo, uma resposta mais rapida pode ser efetuada quando um antigénio ja conhecido € detetado
por este sistema.

Utilizando esta teoria, De Castro e Zuben propdem em [35] um algoritmo de aprendizagem e
otimizacdo baseado nas técnicas de selecdo clonal denominado CLONALG. Inicialmente, CLO-
NALG gera um certo nimero de anticorpos aleatdrios, correspondendo cada um a uma solugéo
possivel do problema a otimizar. Através de selecio, clonagem e mutag@o os anticorpos existentes

sdo iterativamente melhorados de forma a otimizar a populagéo existente.

3.2.2 Selecao Negativa

A selecdo negativa € utilizada no sistema imunitario para a detecao e supressdo de células cujos
recetores reconhecem erradamente elementos internos como antigénios. Este mecanismo inspirou
o desenvolvimento de algoritmos aplicados principalmente na dete¢cdo de anomalias e padrdes.
Assim, tal como no sistema imunitdrio sao suprimidas células com recetores que reconhecem
elementos internos, nestes algoritmos as solucdes que pertencam a um determinado conjunto sio
descartadas [36].

3.2.3 Teoria do Perigo

A Teoria do Perigo, proposta por Matzinger em [37], define a resposta imunitdria como um
processo reativo que € ativado quando é detetado dano nas células do individuo. A detecdo de
dano, e consequente ativacdo de mecanismos de resposta, ¢ feita através da existéncia de sinais
de auxilio que sdo segregados por células suprimidas devido a causas ndo naturais. As aplicacdes
desta teoria incluem principalmente mecanismos de detecio de anomalias, como por exemplo

virus informéticos, transagdes eletrénicas forjadas ou falhas de hardware [38].
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3.2.4 aiNet

A aiNet (artificial immune network) proposta por De Castro e Von Zuben em [13], é baseada
num sistema imunitério artificial combinando o algoritmo CLONALG [35] com a teoria da rede
imunitéria [39]. Nesta abordagem, os diferentes anticorpos constituem uma rede imunitdria em
que a clonagem e selecdo de cada um € feita proporcionalmente ao seu valor de aptiddo e depen-
dendo da interagc@o desse anticorpo com a rede imunitaria [40]. Nesta implementagdo € utilizado
também um limiar do grau de afinidade para determinar as células a suprimir em cada iteragéo.

Os resultados do algoritmo criado permitem reduzir a redundancia na descri¢ao de estruturas
de dados, incluindo a distribui¢do espacial e relagdes entre agrupamentos (clusters). A técnica
de clustering é especialmente util em tarefas de explorag¢do de padrdes incluindo segmentacdo de
imagem, classificacdo automatica de padrdes e data mining. Uma descri¢do mais detalhada do

funcionamento deste algoritmo € apresentada na sec¢do 5.5.
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Capitulo 4

Formalizacao

A complexidade do problema de orquestragdo musical estd patenteada na variedade de in-
teracdes multidisciplinares necessdrias para uma correta formalizacdo analitica deste. Desde a
definicdo de uma funcao objetivo que capture as caracteristicas percetivas dos fenémenos sonoros,
até a implementacdo de um algoritmo inspirado por processos bioldgicos que otimize o espago
combinatério existente, varios aspetos devem ser considerados, tanto numa perspetiva cientifica e
pragmadtica como numa perspetiva artistica e criativa.

A defini¢do formal deste problema foi feita com base no trabalho desenvolvido por Carpentier
em [18], [17] e [3], sendo descrita neste capitulo. Inicialmente ¢ feita uma apresentacio tedrica
do problema de orquestracdo e uma breve descri¢do da base de dados sonora utilizada, seguindo-
se uma enumeragdo dos descritores utilizados na caracterizacdo e distingdo dos diferentes sons
presentes na base de dados. Por fim sdo apresentadas fun¢des de combinacao e fungdes de avalia-
cdo de similaridade entre sons. As fungdes de combinagdo sao responsdveis por calcular os novos
valores dos descritores de uma determinada combinacdo de sons, ji as fungdes de avaliagdo de
similaridade sdo responsdveis por estimar a similaridade entre uma combina¢do e um som obje-
tivo. Através da utilizacao deste conjunto de fungdes avaliam-se assim as solugdes propostas pelos

algoritmos de pesquisa.

4.1 Modelo Tedrico da Orquestracao Musical

O objetivo da orquestragdo musical com recurso a ferramentas computacionais é o de auxiliar
o utilizador na tarefa de combinar autonomamente os registos timbricos de diferentes instrumentos
de forma a que o resultado final se aproxime, ou mesmo se iguale, a um timbre designado pelo
utilizador. Nestes problemas pretende-se encontrar uma combinagdo de sons que, quando repro-
duzidos simultaneamente, se assemelhem o mais possivel a um som objetivo pré-especificado. Os
sons que podem ser utilizados para as combinagdes englobam as notas reproduzidas pelos diferen-

tes instrumentos encontrados tipicamente numa orquestra musical. O problema de orquestracio
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torna-se desta maneira num processo de pesquisa por sons, representando as diferentes notas de
diferentes instrumentos musicais, sons esses que quando combinados no mesmo instante de tempo
resultem num timbre préximo do objetivo. No contexto deste trabalho assume-se que o timbre de-
sejado ndo evolui com o tempo, apresentando assim um comportamento estatico. Simplifica-se
desta maneira significativamente o problema de orquestracio uma vez que se descarta a compo-
nente temporal, ndo se considerando a evolugdo temporal dos sons. Tal simplificagcdo foi necesséria

para tornar exequivel a implementagdo do sistema proposto no espago de tempo disponivel.

As solugdes existentes para este problema recorrem a uma base de dados contendo numero-
sos sons que representam as diferentes notas dos diferentes instrumentos tipicamente presentes
numa orquestra. Estes sons sdo processados e posteriormente combinados pelo algoritmo de pes-
quisa, sendo que as combinagdes resultantes devem ser julgadas pelo algoritmo e apresentadas ao
utilizador caso sejam relevantes. As combinagdes resultantes podem conter um ou mais sons de
diferentes instrumentos e faz parte do objetivo destes sistemas a implementacio de funcdes que
avaliem o quo préximo do som pretendido uma determinada combinagado se encontra. Conside-
rando as diferentes combinacdes possiveis € esperado um espago de pesquisa de tamanho elevado.
Como exemplo, uma base de dados com 1000 sons e uma orquestragio utilizando 4 sons diferentes

cria um espago de pesquisa com um nimero de combinagdes possiveis igual a:

1 1000!
000y ___TO0OY 141010 4.1)
4 41(1000 — 4)!

Ou seja, mais de 41 mil milhdes de combinacdes diferentes. Este vasto espaco de pesquisa pode
ainda ser exponencialmente aumentado se forem considerados os diferentes estilos de interpre-
tacdo musical e as diferentes sonoridades que cada instrumento pode apresentar, originando um
nimero de combinagdes praticamente ilimitado conforme a base de dados é aumentada. O obje-
tivo dos algoritmos de pesquisa destes sistemas reside essencialmente em percorrer eficientemente
0 vasto espaco de pesquisa existente, de forma a encontrar rapidamente solugdes 6timas e tteis ao

utilizador.

Para a realizacdo desta tarefa de uma forma auténoma € necessaria, por um lado, uma forma de
descricao analitica das principais caracteristicas de cada som, e por outro uma defini¢do de julga-
mento estético que permita a uma maquina avaliar a similaridade entre sons. A correta escolha do
conjunto de caracteristicas utilizadas na descri¢do de cada som permite a um sistema deste género
lidar com certas dimensdes do timbre utilizando valores analiticos, quantificando-se desta maneira
determinadas caracteristicas percetivas. Apesar de na literatura ndo existir concordincia sobre
quais as principais dimensdes do timbre, existem dados que corroboram alguns dos descritores

escolhidos como estando altamente relacionados com o fenémeno do timbre [17].

E necesséria também a defini¢do de fungdes de combinacdo que estimem as caracteristicas
conjuntas de uma determinada combinag@o de sons. Estas func¢des de combinaciao devem estimar
as caracteristicas partindo apenas do conhecimento do conjunto de sons que a compdem, permi-
tindo ao algoritmo de pesquisa o cdlculo das caracteristicas de combinagdes utilizando apenas os

sons individuais que integram as mesmas, sem haver a necessidade de combinar os sons indivi-
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duais e calcular as suas correspondentes caracteristicas conjuntas. Por fim, é imprescindivel a
defini¢do de fungdes de avaliacdo de similaridade, funcdes estas que quantificam numericamente

0 qudo préximo do som objetivo uma determinada combinag@o se encontra.

Num ponto de vista mais formal, a orquestracdo musical pretende aproximar um determinado
som s7, utilizando selecdo e posterior combinacao de sons existentes numa base de dados contendo
N amostras de sons (s,)1<p<n. O objetivo é encontrar um conjunto de sons C em {1,...,N}, tal

que a combinagdo dos mesmos (s, ),ec seja 0 mais semelhante possivel a s7.

Cada som ¢ caracterizado por K descritores que sdo responsaveis por quantificar analitica-
mente uma determinada caracteristica percetiva desse som. Estes descritores sdo calculados para

cada som existente na base de dados recorrendo a fungdes de estimacdo {F!,..., FX}.

Os valores destes descritores sdo também utilizados nas fun¢des de combinagdo que sdo res-
ponsdveis por estimar o novo valor dos descritores perante uma combinagdo de diferentes sons.
Estas funcdes de combinagdo recorrem aos diferentes valores dos descritores dos sons que com-
pdem uma combinacdo para determinar analiticamente os valores dos descritores da correspon-
dente combinacdo, auxiliando o funcionamento do algoritmo de pesquisa no que toca a sele¢do de

solugdes tteis ao utilizador.

A semelhanga entre sons é caracterizada por fungdes de similaridade {D},..., DX}, que quan-
tificam numericamente a distdncia entre os valores dos diferentes descritores de cada som ou
combinagdo de sons em relacdo aos valores dos descritores do som objetivo s7. Os valores des-
tas fungdes sdo utilizados como medida de aptiddo dos individuos que compdem a populagdo do
algoritmo de pesquisa. A correta implementacdo das funcdes de similaridade e de combinagdo

influencia assim em larga escala a qualidade das solucdes obtidas neste tipo de sistemas [3].

A orquestrag@o musical pode ser entdo definida como um problema de otimizacao combinatd-
ria em que o espago de pesquisa S € avaliado através de funcdes de similaridade que quantificam

a distancia entre uma determinada combinag@o C e o som objetivo 7', de forma a que:

min D&(C) ke 1,...,.K
7(C) { } 42)
comCeS

Ou seja, pretende-se encontrar uma combinacdo C pertencente ao espaco de pesquisa S que
minimize o valor das fungdes de similaridade {D}(C),...,DX(C)}. As fungdes de similaridade
implementam entdo uma métrica que permite a um sistema de orquestragdo comparar sons se-
gundo valores analiticos, correspondentes aos valores destas fungdes. Modela-se assim as multi
dimensdes do timbre segundo um espacgo euclidiano de forma a que sons mais dispares apresen-
tem distancias mais altas e consequentemente valores mais baixos de similaridade. Desta forma o
problema de orquestrag@o torna-se um problema de otimizagdo combinatéria em que se pretende

minimizar as distancias calculadas utilizando as func¢des de similaridade.
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4.2 Base de Dados Sonora

A base de dados sonora utilizada nestes sistemas contém os diversos sons que podem ser utili-
zados no processo de orquestracdo musical. Estes sons incluem as diferentes notas e as diferentes
dinamicas produzidas por os instrumentos de uma orquestra. Neste trabalho sdo utilizadas 3 dina-
micas e 13 instrumentos na implementagdo da base de dados sonora. Os sons utilizados pertencem
a uma colec¢do denominada de RWC Music Database [41], que contém, na sua forma original, 50
instrumentos interpretados por musicos profissionais. Estes sons foram selecionados e processa-
dos para a implementacéo do sistema de orquestragdo musical. Todos os sons apresentam a mesma
frequéncia de amostragem e duracdo temporal variante, sendo que todos apresentam uma duracio
de pelo menos 1 segundo. A especificagdo dos instrumentos que compdem a base de dados uti-
lizada e uma descricao mais detalhada do processamento efetuado sobre os sons da mesma serd

feita no capitulo 5.

4.3 Descritores

Cada som presente na base de dados é diferente e a sua combinacdo com outros sons pode
ou ndo originar uma solug¢do préxima da pretendida. Para distinguir cada som e saber qual a sua
contribui¢do numa determinada combinacgdo € necessdrio caracteriza-lo analiticamente, atribuindo
valores numéricos a certos atributos desse som. Esta caracterizacdo permite a avaliacdo da simi-
laridade entre uma determinada combinacdo e o som objetivo. Uma lista de possiveis descritores
que sdo utilizados na classificacdo de sons pode ser encontrada em [42].

No contexto deste projeto foram selecionados quatro descritores que sdo utilizados na carac-

terizacdo dos sons presentes na base de dados. Os descritores selecionados foram:
1. Centréide espetral (ce)
2. Espalhamento espetral (ee)
3. Intensidade sonora (is)
4. Valores de frequéncia e amplitude dos principais picos espetrais (P)

Estes quatro descritores sdo utilizados no algoritmo de pesquisa recorrendo a fungdes de si-
milaridade para avaliar a semelhanca entre sons. Para além destes descritores foram também
calculados para cada som o valor de RMS (Root Mean Square), o valor de energia e o valor da
frequéncia fundamental desse som (f0). Na figura 4.1 s3o enumerados os quatro descritores que
sdo calculados para cada som.

O centréide espetral (ce) e o espalhamento espetral (ee) representam valores numéricos que
caracterizam o espetro de cada som segundo o seu valor médio e desvio padrdo. O cdlculo destes
valores € feito durante a parte em que o sinal se encontra estivel, por simplicidade considerou-se
que essa estabilidade se encontra entre os 250ms e 750ms do sinal. Para a obtencdo dos valores

referidos assumiu-se que o tempo de ataque de um som € inferior a 250ms e todos os sons tém
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Som

Centréide Espalhamento Intensidade
Espetral Espetral Sonora

Picos Espetrais

Figura 4.1: Descritores sonoros avaliados para cada som da base de dados

duracdo superior a 750ms. Na figura 4.2 é apresentada a forma de onda de um som e a evolugdo
do valor normalizado de alguns descritores com o tempo. Os valores dos descritores considerados
para a caracteriza¢do de um som correspondem a media dos valores na parte estavel do sinal, apre-
sentados na figura 4.3. O valor de RMS (Root Mean Square) é também utilizado como referéncia
da energia média do sinal.

A intensidade sonora (is) caracteriza a intensidade de cada som. Este atributo permite a um
ouvinte humano distinguir diversos sons segundo uma escala de fraco a forte e estd principalmente
relacionado com a pressdo sonora, forma de onda do som e distribuicdo das frequéncias [43].

J4 os picos espetrais (P) relacionam-se com as caracteristicas espetrais de cada som e sdo
representados por um vetor numérico contendo as frequéncias e amplitudes dos principais picos
espetrais de cada som, ou seja o conjunto de frequéncias mais dominantes desse som, que sdo
obtidas através da utilizacdo de transformadas discretas de Fourier. Apds ser feito o célculo do
espetro de cada som sdo selecionadas as frequéncias com maior amplitude, sendo que o valor de
amplitude destas frequéncias é guardado para posteriormente tentar-se fazer uma igualizacio entre
0s picos espetrais dos sons de uma combinacgdo e os picos espetrais do som objetivo.

O valor de energia do sinal € necessario para a correta implementacdo das fungdes de com-
binacao, ja o valor da frequéncia fundamental permite uma selecdo mais cuidadosa dos sons que
compdem o espaco de pesquisa, removendo deste espago sons que apresentem frequéncias funda-
mentais mais baixas que a do som objetivo.

Apresenta-se a seguir a forma como é efetuado o célculo do valor de cada caracteristica refe-

rida.

4.3.1 Centroéide Espetral

O centréide espetral (ce) caracteriza o espetro de um som segundo o seu centro de massa [42].

Neste trabalho, o seu cdlculo é feito utilizando o quadrado do valor absoluto das amplitudes do
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Audio waveform + descriptors
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Figura 4.2: Forma de onda de um som e a evolug@o dos seus descritores com o tempo
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Figura 4.3: Forma de onda de um som e a evolug¢ao dos descritores entre 250ms e 750ms

espetro desse som. Estes valores sdo considerados como uma distribui¢cdo em que o valor de pro-
babilidade de ocorréncia de uma frequéncia corresponde ao valor da sua amplitude, normalizada

segundo o somatorio dos valores de amplitude desse espetro de energia. O centréide espetral é
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entdo definido como o valor médio dessa distribuicdo.
Se f corresponder ao vetor de frequéncias do espetro de cada som, p(f) a probabilidade de
ocorréncia de uma determinada frequéncia, e a(f) ao valor de amplitude espetral da mesma, entdo

o centrdide espetral é calculado como:

ce:,u:/fp(f) df, com 4.3)
2
-3
f

Este descritor € frequentemente associado ao brilho de um som estando relacionado, segundo

McAdams, com uma das dimensdes do timbre [14].

4.3.2 Espalhamento Espetral

O espalhamento espetral (ee) corresponde a dispersao do espetro segundo o seu valor central,
sendo este ultimo calculado utilizando a equacgéo 4.3. O valor desta caracteristica é definido como
a variancia da distribuicdo espetral [42]. No entanto, neste trabalho é utilizado a raiz quadrada
desse valor de variancia, correspondendo ao desvio padrio da distribuic@o espetral. O seu calculo

¢ feito com:

e =o* = [(7=w3p(f) df 4.5)

4.3.3 Intensidade Sonora

A intensidade sonora (is) estd relacionada com o nivel de pressdo sonora, frequéncia e forma
de onda de um som [43]. Neste trabalho o seu calculo € feito considerando os valores de amplitude
dos picos espetrais. Considerando um vetor p, com os valores de amplitudes dos picos espetrais

entdo o calculo de intensidade sonora € feito através de:

is =20log;o | Y. pe(i) (4.6)

4.3.4 Picos Espetrais

A andlise espetral de um som permite a identificacdo das contribuicdes relativas de cada
frequéncia na forma final desse som. Os picos espetrais correspondem a frequéncias dominan-
tes no espetro do som a ser analisado e s@o representados como méiximos locais no espetro desse
som. No contexto musical estes picos correspondem aos harménicos gerados quando uma nota
de um instrumento é reproduzida. Uma vez identificado cada pico, é possivel caracterizar cada
som segundo o seu contetido espetral. Para além disso, os picos encontrados na andlise espetral de
cada som permitem uma identificacdo da sua harmonia, destacando os valores que correspondem

a uma determinada nota.
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O célculo do espetro € feito em decibéis sendo que para a andlise dos picos espetrais € sele-
cionada apenas uma gama de valores entre o maximo absoluto do espetro e -35 dB desse valor.
Um exemplo do espetro de um som € apresentado na figura 4.4, com o limite da gama de valores
selecionados assinalado na linha a tracejado. A correspondente gama de valores selecionados é

apresentado na figura 4.5 e os picos espetrais identificados sdo apresentados na figura 4.6.

Spectrum

magnitude
|
(o]
=

-120
-140
_160 Il Il Il
0 0.5 1 1.5 2
frequency (Hz) % 10

Figura 4.4: Espetro em decibéis e limite da gama de valores selecionados para o célculo de picos
espetrais a tracejado

Para cada gama de valores selecionados do espetro sdo analisados e identificados os picos
que apresentam um valor de amplitude mais alto. A identificacdo de picos é feita através de
comparacdo dos multiplos valores do espetro correspondente. Um determinado méaximo local
é considerado pico se a diferenca de amplitudes entre os valores minimos que o antecedem e
precedem forem mais altos que um valor de limiar. Este valor de limiar corresponde a 5% da
distancia entre o mdximo e o minimo absoluto da gama de valores selecionados do espetro. Sdo
identificados no méximo 25 picos espetrais em cada som. Uma identificacdo dos picos espetrais
do espetro da figura 4.4 € apresentada na figura 4.6.

Estes picos sao utilizados na selecdo de sons que podem fazer parte da solucdo do problema
de orquestracdo. Efetivamente no algoritmo desenvolvido sdo inicialmente identificados ny picos
espetrais do som objetivo e € de seguida feita uma pesquisa na base de dados por sons que apre-
sentem pelo menos um pico em comum com o objetivo. Os sons que apresentem picos em comum
s@o selecionados para fazerem parte do espaco de pesquisa. O critério de selecdo baseia-se num
valor relativo em relacdo a frequéncia do pico do som objetivo (2.5%). Se o som objetivo apre-

sentar, por exemplo, um maximo espetral na frequéncia de 1000Hz, entdo sdo selecionados para o
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Figura 4.5: Gama de valores selecionados do espetro apresentado na figura 4.4
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Figura 4.6: Picos espetrais identificados

processo de pesquisa sons que apresentem maximos espetrais entre 975 e 1025 Hz, aplicando-se
este processo aos restantes picos presentes no som objetivo. Nas figuras 4.7, 4.8 e 4.9 pode ser

observado um exemplo deste processo de selec@o. O espetro de um som objetivo € apresentado na
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figura 4.7. Este espetro apresenta picos espetrais nas frequéncias 500, 2500 e 4000 Hz. Na figura
4.8 é apresentado um espetro de um som selecionado para o processo de pesquisa. Este som foi
selecionado por apresentar um pico espetral em comum com o som objetivo na frequéncia 500 Hz.
Ja na figura 4.9 € apresentado um espetro de um som que nao foi selecionado para o processo de

pesquisa por ndo apresentar picos espetrais em comum com 0 som objetivo.
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X: 4000
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frequency (Hz)

Figura 4.7: Espetro de um som objetivo

Apds a selecdo dos sons que apresentem picos espetrais em comum com o som objetivo é
construido um vetor com a contribui¢io de cada som nos picos do som objetivo. Este vetor permite
avaliar a similaridade entre o espetro de diferentes sons e o som objetivo através da comparagdo da
posicdo em que 0s picos espetrais se encontram. Assim, para cada som selecionado para o processo
de pesquisa € associado um vetor de tamanho ny cujos valores representam a contribuicdo para
cada pico, caso aplicavel. Cada contribuicdo corresponde ao valor da amplitude do pico desse som
que é comum ao pico do som objetivo, ou zero caso ndo exista um pico em comum.

Sejam {fT} as frequéncias dos picos do som objetivo e seja s; um som da base de dados com
picos espetrais { f° ]’} e correspondentes amplitudes {aj}, entdo o vetor de contribui¢oes construido

sera:

a. se,(1+8)" 1< fi HT§1+5
0 em caso contrario

4.7

Em que d é o valor relativo de selegdo, igual a 2.5%. Este vetor de contribui¢des é construido

para cada som da base de dados selecionado e reflete a semelhanga espetral entre o espetro desse
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Figura 4.8: Espetro de um som selecionado para o processos de pesquisa. O som apresenta um

pico espetral em comum com o som objetivo (500 Hz)
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Figura 4.9: Espetro de um som ndo selecionado para o processo de pesquisa. O som ndo apresenta
nenhum pico espetral em comum com o som objetivo
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som e o espetro do som objetivo. Reflete também a contribui¢do que cada som providencia para

uma determinada zona do espetro.

Como exemplo considere-se um som objetivo com picos espetrais nas frequéncias f7 e um
som da base de dados com picos espetrais nas frequéncias f’ e correspondentes amplitudes ', tal

que:

fT = {500,2000,3500,4000}
f={500,1000,3500,4000, 5000}
a' = {30,25,15,20,10}

Entao o vetor de contribui¢des construido serd igual a:
Pl ={30,0,15,20} (4.8)
Este processo de construcdo do vetor de contribui¢des pode ser observado nas figuras 4.10,
4.11 e 4.12. Na figura 4.10 s@o apresentados os picos espetrais de um som objetivo. Os picos

espetrais de um som selecionado para o processo de pesquisa sdo apresentados na figura 4.11 e o

seu respetivo vetor de contribui¢cdes € apresentado na figura 4.12.
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Figura 4.10: Espetro de um som objetivo
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Figura 4.11: Espetro de um som selecionado para o processos de pesquisa
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Figura 4.12: Contribui¢do do som da figura 4.11 tendo em conta o som objetivo da figura 4.10
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4.3.5 RMS

O RMS (Root Mean Square), ou valor eficaz, representa a poténcia média de um sinal. Neste
trabalho, o seu cdlculo € feito no dominio das frequéncias, recorrendo ao teorema de Parseval,

resultando em que:

RMS = (4.9)

Sendo que X[m] é a transformada discreta de Fourier do sinal a analisar e N o nimero de

amostras que esse sinal contem.

4.3.6 Energia

O valor de energia de cada sinal x[n| € utilizado na combinagdo de sons e é calculado utili-

zando:

E=Y |x[n]]? (4.10)

4.3.7 Frequéncia Fundamental

A estimacdo da frequéncia fundamental de cada som permite auxiliar o algoritmo de pesquisa
a reduzir o espaco de pesquisa. Este processo de estimagao foi feito utilizando o SWIPE [44]. O
SWIPE (Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimator) € um algoritmo de estimagdo da frequéncia
fundamental de sons que estima a frequéncia fundamental de um som como sendo a frequéncia
fundamental de uma onda triangular, cujo espetro melhor se aproxima do espetro do sinal de
entrada.

Ap6s o valor da frequéncia fundamental ser calculado € possivel diminuir o tamanho do espago
de pesquisa através da restricdo de que os sons presentes neste espaco devem ter uma frequéncia
fundamental mais alta que a frequéncia do primeiro pico do som objetivo. Reduz-se assim o

nimero de combinagdes possiveis que o algoritmo de pesquisa deve analisar.

4.4 Funcoes de Combinacio

A combinagdo de diferentes sons originam novas caracteristicas que devem ser estimadas e
comparadas com o som objetivo. Uma ilustracdo da tarefa a realizar pelas fun¢des de combinagao
pode ser encontrada na figura 4.13: a partir de um conjunto de descritores de sons individuais
conseguir encontrar o valor dos descritores do correspondente som orquestrado.

Assumindo que os registos timbricos de cada som sdo combinados num tnico entdo o espetro
resultante serd uma soma das componentes espetrais de cada som que compdem essa combinacdo
normalizados segundo a sua energia [17]. Partindo dessa suposi¢do € possivel deduzir as seguintes
equagdes que correspondem aos estimadores dos valores das caracteristicas do som orquestrado
ce,, e, € is,, composto por / sons diferentes com valores de centrdide espetral igual a ce;, valores

de espalhamento espetral igual a ee;, valores de amplitude de picos espetrais iguais a p,, € energia
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A estimagdo dos picos espetrais da combinacdo € feita através da comparagdo dos valores da
contribuicdo de cada som nas frequéncias de interesse. Partindo dos vetores de contribuicdes dos
diferentes sons € feito o cdlculo do valor méximo de amplitude para cada frequéncia. O vetor de

picos espetrais da combinagdo orquestrada € entao:

Pl'(n)= {malx (PL(1)) max (PL(2)) } (4.14)
e e

Como o espetro € calculado em decibéis a utilizacdo do maximo é uma boa aproximacao do

espetro combinado, no caso dos picos espetrais [17]. Um exemplo do resultado da combinacao do

espetro de dois sons pode ser observado nas figuras 4.15, 4.16 e 4.17.
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4.4.1 Avaliacao das Funcoes de Combinacao

Para validar as funcdes de combinacao descritas foram realizados testes em que um determi-
nado ndmero de sons foram combinados e as suas caracteristicas medidas. Compararam-se as
caracteristicas medidas para cada combinag@o com as caracteristicas calculadas utilizando as fun-
¢Oes de combinacdo. Os resultados obtidos confirmam as fun¢des de combina¢do como uma boa
aproximacao dos valores reais das caracteristicas de uma combinacao de sons.

Foram realizados testes para a combinagdo de 2, 3 e 4 sons diferentes, tendo sido cada um dos
testes repetido 1000 vezes utilizando sons diferentes. Os valores de erros relativos sdo apresenta-
dos na tabela 4.1 e representam o quao bem as fungdes de combinagdo sdo uma aproximagdo do
valor real dos descritores de um som combinado, ou seja, quanto mais baixo o valor de erro melhor
€ a aproximacdo. Assim, uma combinagdo de sons origina um novo conjunto de descritores €, a
partir das funcdes de combinacdo, este novo conjunto de descritores pode ser calculado sabendo
apenas a partida quais os sons que compdem essa combinagdo. Neste teste mediu-se a qualidade
das fun¢des de combinagdo através da comparacdo de valores reais dos descritores de uma combi-
nacdo (medidos através da combinagcdo manual dos sons e posterior calculo dos descritores) e de
valores estimados pelas fun¢des de combinacdo (obtidos através da aplicag@o destas fungdes).

O valor de erro relativo para o centrdide espetral, espalhamento espetral e intensidade sonora
foi calculado da seguinte forma: admitindo por exemplo um valor de centréide espetral calculado
utilizando as fun¢des de combinacio ce,, e respetivo valor medido ce,,, entdo o erro relativo sera:

min(ce.,cep)

e=1— 4.15)

max(ce.,cep)

Ja no caso dos picos espetrais comparou-se o vetor de picos espetrais construido pelas fungdes

de combinacdo e o vetor de picos espetrais medido. A comparacio foi feita utilizando a distincia

cosinusoidal (cosine similarity) entre os dois vetores. Assim, e assumindo um vetor de picos

espetrais construido pelas fun¢des de combinagdo p,,, € um vetor de picos espetrais medido p,, ,
entdo o erro relativo serd:

e=1—cos(pe,,Pe,) (4.16)

2 Sons 3 Sons 4 Sons

Centréide Espetral

7.9% (9.1%)

8.3% (8.6%)

7.8% (1.4%)

Espalhamento Espetral

10.2% (9.6%)

9.9% (8.8%)

10.0% (8.6%)

Intensidade Sonora

2.2% (1.8%)

2.4% (1.7%)

2.8% (1.8%)

Picos Espetrais

0.4% (1.9%)

0.2% (1.0%)

0.3% (1.0%)

Tabela 4.1: Erro relativo entre caracteristicas calculadas utilizando as fungdes de combinacio e
caracteristicas medidas da combinacdo. Em parénteses o desvio padrio do erro relativo.

Como pode ser observado, os valores de erro relativo obtidos sdo significativamente baixos,
validando as fun¢des de combinac¢do como uma boa aproximagdo para o célculo dos valores das

caracteristicas de uma combinagdo de sons.
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Figura 4.14: Fung¢des de avaliagdo

4.5 Funcoes de Avaliacao

Ap6s serem definidas as caracteristicas utilizadas para diferenciar cada som € necessdrio a de-
fini¢do de fun¢des que atribuam uma distdncia numérica entre os diferentes sons. O objetivo das
funcdes de avaliacdo € ilustrado na figura 4.14: a partir de um conjunto de valores de descritores
de um som orquestrado e de um conjunto de valores de descritores de um som objetivo atribuir um
valor real que quantifique a similaridade entre estes dois sons. No caso do centréide espetral, do
espalhamento espetral e da intensidade sonora € utilizado o desvio absoluto, normalizado segundo
o valor da caracteristica do objetivo. Assim, se ce,, ee, € is, forem as caracteristicas da combi-
nacdo orquestrada, cer , eer € is as caracteristicas do som objetivo, entdo a distincia entre estes

dois sons € calculada usando:

ce — ’Ce"CZTceT (4.17)
D = |ee"e;T"’eT (4.18)
is — liso st | ’SO;T’S“ (4.19)

Quanto aos picos espetrais € utilizada a distdncia cosinusoidal entre o vetor de picos espetrais
do som objetivo e o vetor de picos espetrais do som orquestrado. A utilizacdo desta distincia
permite atribuir um valor numérico a similaridade destes dois vetores, sendo que quanto menor

for este valor, mais semelhantes serdo os vetores. Esta distincia é calculada com:
DY =1—cos(P", P}) (4.20)

Estes quatro valores quantificam um vetor multidimensional que avalia a distdncia de uma
combinagdo ao som objetivo segundo os diferentes descritores escolhidos. Para a utilizacdo dos
algoritmos de pesquisa € necessario que estes valores sejam assimilados num tnico que representa
a aptidao (fitness) dessa combinacdo. Esta combinacdo de valores € feita atribuindo pesos a cada

descritor e somando os valores resultantes. Apds refinamento sucessivo no valor dos pesos foram
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escolhidos os seguintes valores:
A =4{0.1,0.1,0.2,0.6} 4.21)

Estes valores de pesos atribuem uma ponderacdo de 10% para o centrdide espetral e espalha-
mento espetral, 20% para a intensidade sonora e 60% para a semelhanca dos picos espetrais. O

valor final de aptiddo de uma combinacdo serd entdo:

fitness = =Y A:D} (4.22)

Como se pretende minimizar o valor das distincias ao som objetivo e como os algoritmos de
pesquisa utilizados maximizam uma determinada func@o objetivo torna-se necessario inverter o
valor do sinal da aptiddo de uma combinacdo, dai o valor de aptiddo de uma combinacio serd
sempre negativo. E este o valor utilizado pelo algoritmo de pesquisa para distinguir e avaliar os

diferentes individuos presentes na populagao.
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Figura 4.17: Combinacdo do espetro de sons, notas F6 e C7

41



42

Formalizacao



Capitulo 5

Implementacao

Neste capitulo apresenta-se a solu¢cdo desenvolvida para a resolug@o do problema de orquestra-
cdo musical. Inicialmente descreve-se a forma e contetido da base de dados sonora e as operagdes
de pré-processamento que sio realizadas antes do inicio de cada processo de pesquisa. De se-
guida descreve-se a arquitetura de um algoritmo genético e de um sistema imunitario artificial,
desenvolvidos tendo em conta as restricdes do problema de orquestragdo. Por fim, apresenta-se a

arquitetura e funcionamento da aplicacdo desenvolvida.

5.1 Base de Dados Sonora

A base de dados sonora do sistema desenvolvido reside numa cole¢do de sons que representam
as diferentes notas produzidas pelos diferentes instrumentos que compdem uma orquestra. Os sons
presentes nesta colecao foram obtidos da RWC Music Database [41], tendo sido selecionados uma
parte dos mesmos para a implementacdo e avaliacdo do sistema desenvolvido. Os instrumentos

selecionados para fazerem parte da base de dados foram os seguintes:
e Violino
e Viola
e Violoncelo
e Contrabaixo
e Trombeta
e Trombone
e Tuba

e Trompa Francesa

43
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e Oboé

Trompa Inglesa

Fagote

Clarinete

e Flauta

Para além das diferentes notas produzidas por estes instrumentos, foram também utilizadas
diferentes dinamicas: piano, mezzo forte e forte.

Na sua forma original, os sons desta colecdo contém num mesmo ficheiro todas as notas de
um determinado instrumento musical. Foi por isso necessdrio realizar uma segmentagdo dos ele-
mentos desta colecdo de forma a dividir as notas dos instrumentos em diferentes ficheiros. Um
exemplo dos resultados desta segmentacdo sdo apresentados na figura 5.1. Cada ficheiro foi seg-
mentado em notas individuais que foram posteriormente guardadas em diferentes ficheiros. Para
além desta operacio, foi necessdrio também estimar qual a frequéncia fundamental de cada som
para diferenciar os ficheiros por notas musicais. Esta estimacao foi feita utilizando o SWIPE [44],
permitindo a caracterizag¢do de todos os elementos da base de dados segundo a sua nota musical.
Um exemplo desta identificacdo pode ser visualizado na figura 5.2. Todos os ficheiros presen-
tes na base de dados apresentam uma frequéncia de amostragem de 44100 Hz e estdo guardados
utilizando o formato de ficheiros . WAV.

A base de dados resultante contém 1439 ficheiros diferentes representando as notas produzidas
pelos 13 instrumentos selecionados e pelas 3 dindmicas escolhidas. Para cada um destes ficheiros
foram calculados e guardados os valores dos descritores apresentados na secgdo 4.3 para posterior
uso pelo algoritmo de pesquisa.

Audio waveform
T

amplitude

1 1 1 1 (N 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
time (s)

Figura 5.1: Resultados do processo de segmentacdo dos ficheiros da base de dados RWC



5.2 Representacao 45
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Figura 5.2: Resultados do processo de identificagdo da frequéncia fundamental utilizando o
SWIPE

5.2 Representacao

A representacdo dos individuos utilizados nos algoritmos de pesquisa é feita sob a forma de
um vetor de indices com um tamanho limitado. Cada indice presente neste vetor € associado a
uma determinada nota de um determinado instrumento e dindmica, sendo um valor tnico para
cada ficheiro da base de dados. Reserva-se o valor zero para o elemento nulo, ou seja o valor zero
corresponde a nio existéncia de um instrumento na posi¢do em que este se encontra no vetor de
indices.

Assim, cada solucgdo € representada por um vetor de indices, correspondentes aos instrumentos
e notas que compdem essa solucdo. A combinagdo desses indices origina a solucio orquestrada,
dependendo do utilizador a especificacdo do nimero de indices diferentes que podem fazer parte
da solucdo. Este valor limite é especificado aquando a inicializacdo do algoritmo de pesquisa,
limitando o tamanho do vetor de indices.

Na tabela 5.1 é fornecido um exemplo com os nimeros de indice e os associados instrumentos,
dindmicas e notas musicais. Utilizando uma representagdo com 3 sons diferentes uma possivel

solucdo seria codificada da seguinte forma:
x; ={10,1275,1414}

Nesta solucdo apresentada a combinagdo é composta por:

1. Uma nota C5, da dindmica forte, do instrumento violino
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2. Uma nota E5, da dindmica mezzo forte, do instrumento clarinete

3. Uma nota G5, da dinamica piano, do instrumento flauta

Indice Ficheiro

10 /Violino/Forte/C5.wav

350 /Violoncelo/Mezzo/F5.wav

1275 /Clarinete/Mezzo/ES5.wav

1414 /Flauta/Piano/G5.wav

Tabela 5.1: Exemplo de indices e nomes de ficheiros da base de dados

5.3 Pré-Processamento

Utilizar todos os sons disponiveis como solucdes vélidas para o problema de orquestragao iria
aumentar em grande escala a dimensdo do espago de pesquisa existente. Para reduzir o tamanho
deste espago de pesquisa é feito um pré-processamento sobre o som objetivo, extraindo-se as com-
ponentes espetrais mais importantes. Apés ser feita a identificacdo do valor de frequéncia destas
componentes a base de dados € filtrada, sendo selecionados apenas sons que apresentem alguma
componente espetral em comum com o som objetivo, tal como j4 foi referido na seccdo 4.3.4.

Para além desta selecdo por componente espetrais em comum, é feita uma posterior selecao
em que apenas sao selecionados sons com frequéncia fundamental mais alta que a do valor de
frequéncia do primeiro pico do som objetivo. Esta sele¢do foi também j4 referida na seccio 4.3.7.

Sao estes sons selecionados que constituem a lista de indices validos que o algoritmo de pes-
quisa pode utilizar. Restringe-se assim por um lado o espago de combinacdes possiveis e por outro

o nimero de instrumentos que podem constituir a solugio.

5.4 Algoritmo Genético

Foram desenvolvidas duas implementacdes diferentes deste algoritmo neste trabalho. Ambas
as implementacgdes foram especificadas tendo em conta as limitacdes do problema de orquestracdo
e ambas utilizam as fungdes de avaliagdo e de similaridade introduzidas no capitulo 4. Estes
algoritmos foram utilizados para a obtencdo de solucdes orquestradas através da combinacdo de
sons presentes na base de dados construida.

A primeira implementacdo desenvolvida modela o comportamento cldssico do algoritmo ge-

nético: uma populacio de individuos € inicializada aleatoriamente e evoluida segundo processos
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de selecdo, cruzamento e mutacdo. Nesta implementacdo ndo existe nenhuma restri¢do na cons-
tituicdo da populacdo, podendo existir mais que um individuo com as mesmas caracteristicas.
Efetivamente o comportamento desta primeira implementacdo desenvolvida € a de convergir para

uma unica solucdo 6tima. O algoritmo desta implementagdo € descrito no algoritmo 5.1.

Algoritmo 5.1: Algoritmo genético desenvolvido: Versao 1

Entrada: ny, itery,, pc, pm

Saida: P

inicializa ng individuos aleatoriamente;

enquanto nimero de iteracoes < iter, faca

calcula fitness de cada individuo;

ordena populagdo por fitness decrescente;

P, <— guarda os n, melhores individuos (elitismo);

seleciona ng individuos por roulette wheel;

efetua cruzamento uniforme nos n, individuos selecionados com probabilidade p,;
P,, +— efetua mutagdo nos individuos cruzados com probabilidade p,,;
atualiza nova populagio P = [P,; P,];

fim

Ja na segunda implementacdo desenvolvida existe um controlo sobre a populacdo na medida
em que cada individuo da populagdo € Unico. A cada iteracdo € inicialmente feita uma filtragem
por individuos repetidos, sendo eliminados os individuos duplicados. Desta maneira o algoritmo
ndo converge para uma tnica solucdo 6tima e, através do uso de elitismo, é possivel a convergéncia
para vdrios valores 6timos dependendo do nimero de individuos guardados pelo elitismo ao longo
das iteracdes. Este comportamento simula parcamente uma das principais vantagens do sistema
imunitdrio artificial: a possibilidade de convergéncia para varios valores 6timos. O algoritmo desta

implementacdo € descrito no algoritmo 5.2.

Algoritmo 5.2: Algoritmo genético desenvolvido: Versao 2

Entrada: ny, itery,, pc, pm

Saida: P

inicializa n, individuos aleatoriamente;

enquanto niimero de iteracoes < iter, faca

elimina individuos duplicados;

calcula fitness de cada individuo;

ordena populagao por fitness decrescente;

P, +— guarda os n, melhores individuos (elitismo);

seleciona ng individuos por roulette wheel;

efetua cruzamento uniforme nos n; individuos selecionados com probabilidade p.;
P,, +— efetua mutacdo nos individuos cruzados com probabilidade p,;;
atualiza nova populag@o P = [P,; P,,);

fim

Apesar destas diferencas, o funcionamento intrinseco dos dois algoritmos é o mesmo: A cada

iteracdo € inicialmente calculado o valor de avaliac@o dos individuos da populacdo utilizando as
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funcdes de avaliac@o definidas no capitulo 4. Apés este cdlculo € feita uma selecio de individuos
para cruzamento utilizando o esquema de roulette wheel descrito em [45]. Estes individuos sdo
sujeitos a operagdes de cruzamento que, com uma determinada probabilidade, interpolam o valor
dos indices de dois individuos, originando dois novos individuos. Apds a operacdo de cruzamento
ser realizada a populagdo é alterada através de operacdes de mutagcdo que, também com uma
determinada probabilidade, alteram ou eliminam valores de indice do vetor de cada individuo. Os
algoritmos permitem também a utilizag¢do de elitismo ao longo das geragdes, guardando um certo

nimero de individuos mais aptos conforme o resto da populagdo € alterada.

5.4.1 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutagdo foram implementados nos algorit-
mos desenvolvidos. Através de comparacdo de resultados o método de funcionamento dos mesmos
foi sucessivamente refinado, tendo em conta as restricdes que o problema de orquestragdo coloca.

Descrevem-se de seguida o funcionamento de cada um dos operadores genéticos implementados.

5.4.1.1 Seleciao

A selecdo dos individuos destinados a gerarem descendéncia é feita através do método de
roulette wheel proposto em [45]. Neste método é escolhido um individuo aleatoriamente da po-
pulagdo, que é selecionado para cruzamento com uma probabilidade de f;/ fiax, sendo f; o valor
de aptidao do individuo escolhido, e f;,,x 0 valor maximo de aptidao da populagdo atual. Caso o
individuo nio seja selecionado o processo € repetido novamente escolhendo-se um novo individuo
aleatério. Através de sucessivas selecdes cria-se assim uma nova populagdo com os individuos
selecionados que ird apresentar uma constituicdo dominada por individuos com valores de apti-
dao mais altos. Ou seja, individuos mais aptos apresentam uma maior probabilidade de serem
selecionados para cruzamento podendo um mesmo individuo ser mais que uma vez selecionado.

Na figura 5.3 ilustra-se o funcionamento do esquema cléssico da roulette wheel. E atribuida
uma probabilidade de selecdo a cada individuo dependendo do seu valor de aptiddo. E de seguida
calculado um nimero aleatério entre O e 1, correspondente a posi¢do da roleta a ser selecionada.
Como individuos mais aptos ocupam um espago maior na roleta entdo estes individuos irdo apre-

sentar uma tendéncia maior a serem selecionados.

5.4.1.2 Cruzamento

O operador de cruzamento implementado cruza dois individuos selecionados aleatoriamente
com probabilidade p.. O cruzamento é uniforme, sendo que os novos individuos contém aleatori-
amente indices de um dos individuos pais. Ou seja, caso x; € x; sejam dois individuos selecionados

para cruzamento com:

xi = {i1,02,13,14,05}

xj = {ie,i7,18,19,110}
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Figura 5.3: Ilustracdo do funcionamento clédssico do esquema de roulette wheel

Entdo, dois possiveis descendentes serdo:

x; = {6, iz, i3, 09,15 }

/ e e e
xj:{ll7l77187l47110}

5.4.1.3 Mutacao

A mutagdo ¢é feita com probabilidade p,, em posi¢des aleatdrias do vetor de indices, sendo
o novo valor escolhido aleatoriamente como zero ou um indice véalido. Ou seja caso uma deter-
minada posicdo no vetor de indices tenha sido selecionada para mutagc@o entdo o correspondente
valor serd, substituido por um valor de indice diferente ou substituido por o valor zero sendo a

escolha do novo valor feita aleatoriamente. Caso x; seja um individuo tal que:
xi = {i1, 12,13, 14,15}
Uma possivel mutagdo seria:

x; == {il)i_67 i37i47i5}
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5.5 Sistema Imunitario Artificial

Uma alternativa ao uso de algoritmos genéticos recai sobre a escolha de um sistema imuni-
tario artificial. Estes tltimos algoritmos baseiam-se no funcionamento do sistema imunitério dos
vertebrados tendo sido inicialmente descritos na secgdo 3.2. As diferengas entre estes algoritmos e
os algoritmos genéticos residem essencialmente nos operadores genéticos. Enquanto que no algo-
ritmo genético os individuos sofrem mutag¢do a uma taxa constante, no sistema imunitério esta taxa
varia, sendo proporcional a aptiddo de cada individuo. Assim, individuos mais aptos sofrem uma
menor taxa de mutagdo enquanto que individuos pouco aptos sofrem uma maior taxa. Para além
desta diferenca, realga-se o facto de que nos sistemas imunitarios artificiais nfo existe cruzamento
entre individuos, realizando-se assim a otimizacao de individuos através de apenas mutacao.

Em termos de resultados fornecidos por este algoritmo € importante destacar que, contra-
riamente aos algoritmos genéticos, o sistema imunitdrio artificial ndo converge para uma unica
solu¢do. Pelo contrério, uma das principais vantagens do uso deste sistema recai sobre o facto de
que vdrias solugdes 6timas sdo exploradas simultaneamente, fornecendo ao utilizador uma diver-
sidade maior no conjunto de solucdes e colmatando assim uma das principais desvantagens dos

algoritmos genéticos.

5.5.1 aiNet e opt-aiNet

A aiNet é um algoritmo que modela um sistema imunitério artificial e foi desenvolvida ini-
cialmente para propdsitos de compressdo e agregacido de dados [13]. Os autores deste algoritmo
desenvolveram também uma versdo, denominada de opt-aiNet, que apresenta como principal apli-
cacdo a resolucdo de problemas de otimizagdo multi dimensionais [35]. Neste sistema, uma po-
pulagdo de anticorpos (considerados como candidatos a solugdo) € evoluida através de processos
de expansio clonal, mutacdo e posterior selecdo. A opt-aiNet mantém ao longo da execugdo um
conjunto de anticorpos que apresentam uma melhor aptidao em relagdo aos restantes anticorpos

da populacdo. As caracteristicas mais marcantes da opt-aiNet sio:
e Determinacao automdtica do tamanho da populagdo;
e Combinacgdo de pesquisa local com pesquisa global;
e Definicao de critérios de convergéncia;

e Capacidade de localizar e manter varios maximos locais.

Estas caracteristicas distinguem o sistema imunitdrio artificial opt-aiNet do algoritmo genético
que, no seu comportamento cldssico, nao é capaz de localizar vdrios médximos. Efetivamente esta
¢é a caracteristica mais importante nestes sistemas. Através da utilizacdo de um algoritmo que
forneca vérios mdximos locais, é possivel a implementacdo de um sistema de orquestragdo capaz
de fornecer varias solugdes tteis ao utilizador.

Para compreender melhor o funcionamento do algoritmo opt-aiNet segue-se uma breve expli-

cacdo da terminologia utilizada pelos autores deste algoritmo:
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Célula Individuo da populagdo. Cada célula corresponde a uma solugéo possivel e é representada
sob a forma de um vetor com valores reais mapeados num espaco euclidiano;

Fitness Aptiddo de uma célula em relacio a uma fungdo objetivo que se pretende otimizar. O valor
de fitness de cada célula corresponde ao valor da fung@o objetivo recorrendo aos valores

presentes na célula;
Afinidade Distincia euclidiana entre duas células;

Clone Copia idéntica de uma determinada célula. Os clones sofrem mutacdo para introduzir

variagc@o na populacao.

Algoritmo 5.3: Algoritmo opt-AiNet
Entrada: N_, o;
Saida: C
inicializa um conjunto C de células aleatoriamente;
enquanto critério de convergéncia ndo ¢ atingido faca
calcula fitness de cada célula;
gera N, clones para cada célula;
cada clone sofre mutagdo proporcional ao valor de fitness da célula original;
calcula fitness de cada célula incluindo os novos clones;
para cada célula selecione o clone mais apto e descartam-se os restantes;
calcula valor médio de fitness da populagio;
se valor médio de fitness maior que o da iteracdo anterior entao
‘ continua;
senio
suprime células que apresentem uma afinidade mais baixa que oy;
introduz uma percentagem d de células criadas aleatoriamente;

fim

fim

O algoritmo inicia a sua execug¢@o criando um conjunto de células com valores aleatérios. De
seguida, € iniciado um ciclo em que sdo inicialmente calculados os valores de fitness de cada
célula. Apds este calculo € iniciado um processo de clonagem das células da populag@o. Estes
clones sofrem uma mutagao proporcional ao seu valor de fitness, sendo que o processo de mutacio

realiza-se segundo a seguinte expressao:

¢ =c+anN(0,1) (5.1)

o= (;) exp(—fx*) (5.2)

Onde ¢’ é uma célula ¢ que sofreu mutacgéo, N(0, 1) é uma varidvel aleatéria Gaussiana com média

igual a zero e desvio padrdo igual a um, 8 é um pardmetro que controla o decaimento da funcéo
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exponencial inversa (geralmente § = 100), e f* é o valor de fitness do individuo normalizado

segundo o intervalo [0, 1].

Ap6s serem feitas estas operacdes de clonagem e mutacio sobre os clones, sdo calculados os
novos valores de fitness de todas as células e seus respetivos clones que sofreram mutagdo. Para
cada célula € selecionado o clone mais apto ou selecionada a célula original, caso nenhum clone

seja mais apto que a célula original.

Posteriormente a selecdo das células mais aptas é formada uma nova populagdo contendo as
células selecionadas. O valor médio de fitness desta nova populacdo € calculado e, caso este valor
seja diferente do valor obtido na itera¢do anterior entdo retoma-se a execucao a partir do inicio do
ciclo, caso contrdrio realiza-se uma operagao de supressdo na populagao.

A operacdo de supressdo ¢é realizada quando o valor médio de fitness da populacdo ndo evolui
e corresponde a uma eliminacio de células que apresentem um valor de afinidade baixo, nomeada-
mente, sdo eliminadas células com afinidade mais baixa que a especificada pelo limiar de supressao
o;. Ou seja, sdo eliminadas células que se encontram préximas no espaco de pesquisa, represen-
tando solucdes semelhantes. As células restantes apds esta operacdo ser efetuada denominam-se
de células de memoria. Apds ser feita a supressdo sdo introduzidas na popula¢do uma percenta-
gem d de novas células criadas aleatoriamente. Estas operacdes permitem por um lado controlar
o tamanho da populagdo, e por outro manter os maximos locais com apenas uma célula evitando
desperdicio de recursos. Para além disso, através da introducdo de novas células evita-se a estag-
nacdo do algoritmo em maximos locais e contribui significativamente para a exploracdo do espaco

de pesquisa.

5.5.2 Implementacao do Algoritmo opt-aiNet

Para a aplicacdo do algoritmo opt-aiNet no sistema de orquestragdo desenvolvido foi necessa-
ria a sua transposi¢do para um algoritmo capaz de lidar com valores discretos na codifica¢do das
células. Para tal operacao foi necessdrio alterar o funcionamento do processo de mutacdo uma vez
que na implementacio original este processo estava concebido para células com valores reais. O
novo processo de mutacao implementado utiliza a expressao da exponencial inversa para determi-
nar a probabilidade de mutacdo que uma célula ird apresentar. Apos este célculo ser feito o vetor
de indices que codifica a solucdo é percorrido e, para cada valor de indice, é calculado um nimero
aleatério entre 0 e 1. Caso o nimero aleatério seja mais baixo que a probabilidade de mutacdo
previamente calculada entdo esse valor de indice é alterado para um novo valor, sendo a escolha

do novo valor feita aleatoriamente.

A funcdo exponencial inversa utilizada é a seguinte:
Pm = GXP(—'Yf*) (5.3)

Com 7 geralmente igual a 1.2. Este valor de y gera o grafico apresentado na figura 5.4, corres-

pondente a probabilidade de mutacdo segundo o valor de fitness normalizado.
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Quanto a operagdo de supress@o o funcionamento intrinseco é o mesmo que o do opt-ailNet,
nomeadamente sdo calculados os valores de afinidade entre as diferentes células sendo suprimidas
aquelas que apresentem um valor de afinidade inferior a 0. Os valores de afinidade no caso do
problema de orquestragdo correspondem a um vetor com as distincias relativas entre os valores
dos diferentes descritores. Estas distincias relativas sdo calculadas entre os valores obtidos através

da aplicacdo das equacdes 4.11,4.12 e 4.13.

Probability of Mutation
1 T T
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Figura 5.4: Probabilidade de mutacdo segundo o valor de fitness normalizado, com Y igual a 1.2

5.6 Aplicacao

Apresenta-se nesta sec¢do a aplicacdo desenvolvida para a resolucio do problema de orques-
tracdo musical. Tendo em conta as vdrias restrigdes, e utilizando os algoritmos de pesquisa previ-
amente descritos desenvolveu-se uma aplicagdo em MATLAB (R2014a, The MathWorks, Natick,
Massachusetts, United States) com diferentes médulos, incluindo uma pequena interface grafica
para visualizar os resultados obtidos. Foi também utilizada uma framework de processamento
de 4udio digital, a MIRToolbox [46]. Esta ferramenta oferece vérias fungdes de processamento
de 4udio, incluindo o célculo do espetro e pesquisa automdtica por mdximos locais nesse espe-
tro. Os médulos desenvolvidos foram especificados tendo em conta a interoperabilidade entre os
diferentes algoritmos de pesquisa propostos: o algoritmo genético e o sistema imunitério artificial.

A aplicagdo desenvolvida lida com o problema da orquestracdo musical como um problema de
otimiza¢do combinatdria em que as diferentes combinagdes representam as diferentes orquestra-

¢Oes possiveis. As combinagdes sdo representadas por um vetor de valores inteiros representando
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os diferentes instrumentos e notas musicais que contém essa combinacdo. Vdrias operacdes de
pré-processamento sio efetuadas sobre os sons presentes na base de dados de forma a otimizar o
espaco de pesquisa existente e reduzir consequentemente o nimero de iteracdes necessarias para
a obtencdo de solugdes 6timas. Os resultados obtidos pelo algoritmo de pesquisa sdo apresenta-
dos numa interface grifica e guardados em ficheiros .WAV para o uso posterior pelo utilizador.

Descreve-se de seguida a estrutura da aplicagcdo desenvolvida.

5.6.1 Estrutura

Os diferentes médulos constituintes da aplicacdo desenvolvida sdo apresentados na figura 5.5.

Base de Algoritmo de .| Combinagao | Interface
Dados Pesquisa de Sons Grafica
Extracdo de Avaliagdo de
Descritores Aptiddo

Figura 5.5: Mddulos da aplicacdo desenvolvida e suas dependéncias

Inicialmente o sistema inicia a execucdo através da especificacio, por parte do utilizador, da
base de dados a utilizar, do som objetivo que se pretende orquestrar ¢ do nimero miximo de
sons que podem ser utilizados nessa orquestracdo. Apés esta especificacdo inicial o sistema extrai
as caracteristicas do som objetivo descritas na seccdo 4.3. A partir das caracteristicas do som
objetivo sdo selecionados, de entre os ficheiros presentes na base de dados, aqueles cuja relevancia
€ maior para a resolucdo do problema de orquestrac@o. Esta selecdo € feita, primeiramente, sobre
a frequéncia fundamental de cada som, descartando sons que apresentem frequéncia fundamental
mais baixa que o valor de frequéncia do primeiro pico espetral do som objetivo, e em seguida,
sobre o espetro de cada som, descartando sons que ndo apresentem picos espetrais em comum
com o0 som objetivo. Estas operacdes de sele¢do e pré-processamento foram ja descritas na sec¢ao
5.3.

Apds serem selecionados os sons que irdo fazer parte do espago de pesquisa o fluxo de exe-
cucdo € passado para o algoritmo de pesquisa que, através de sucessivas iteragdes, calcula o ou

os individuos mais aptos correspondentes a solucdes de maior relevancia. A relevancia de cada
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individuo € avaliada segundo as fun¢des de avaliagdo apresentadas na seccdo 4.5, sendo utiliza-
das pelo algoritmo de pesquisa para quantificar numericamente a qualidade de um determinado
individuo.

Assim que o algoritmo de pesquisa termina a sua execucao os individuos resultantes sdo com-
binados criando-se assim os sons orquestrados. Esta combinagdo € feita através da soma linear
dos sons constituintes da soluc@o sendo utilizado um Phase Vocoder [47] para a igualizagdo da
duragdo de cada som. A necessidade da utilizagdo de um Phase Vocoder fundamenta-se pelo facto
de que os sons da base de dados apresentam duragdes temporais diferentes sendo que, através da
utilizacdo deste tipo de algoritmos € possivel alterar a duragdo de um som sem modificar a sua
altura nem dindmica, tornando-se assim especialmente Util para igualizar a duracdo temporal de
cada som da base de dados. O resultado final ¢ um conjunto de ficheiros de som representando a

orquestracao das diferentes solugdes.

Terminando o fluxo de execucdo encontra-se uma pequena interface grifica desenvolvida para
a rapida visualizag@o dos resultados obtidos. Esta interface apresenta os resultados obtidos, per-
mite a reproducdo dos sons resultantes e apresenta também o conjunto de instrumentos utilizados

para a orquestragdo do resultado.

5.6.2 Funcionamento

Os principais médulos da aplicagdo desenvolvida e suas dependéncias encontram-se ilustrados
na figura 5.5. O funcionamento dos diferentes médulos da aplicagdo desenvolvida é de seguida

apresentado, assim como as fungdes mais importantes realizadas por cada um.

5.6.2.1 Base de Dados

Este modulo € responsavel pelo processamento e selecdo dos sons que irdo fazer parte do
espaco de pesquisa. Para tal apresenta funcdes que percorrem uma determinada lista de ficheiros,
especificada pelo utilizador, selecionando aqueles cuja relevancia para o problema de orquestracio
€ maior. Este médulo € também responsdvel por guardar as caracteristicas extraidas de cada som
pertencente a base de dados, assim, este calculo de extracio € necessario ser feito apenas uma vez.
A forma como este médulo guarda estas caracteristicas é feita através da utilizacdo de ficheiros
anexos a cada som contendo o valor dessas caracteristicas. Dessa forma quando se pretende obter

as caracteristicas de um determinado som apenas € necessdrio ler o ficheiro anexo.

Por exemplo, quando um novo ficheiro de som (.WAV) € introduzido na base de dados o sis-
tema calcula o valor das caracteristicas desse ficheiro e guarda o correspondente resultado num
ficheiro anexo (.MAT). Este ficheiro anexo serd depois utilizado para ler rapidamente as caracte-
risticas do ficheiro de som correspondente. Na figura 5.6 ilustra-se a organizacio dos ficheiros na
base de dados.
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Centroéide
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Figura 5.6: Organizacdo dos ficheiros na base de dados. Para cada ficheiro de som (.WAV) existe
um ficheiro de dados anexo (.MAT) com as caracteristicas desse som

5.6.2.2 Extracao de Descritores

A extracdo do valor dos descritores € feita recorrendo as expressdes introduzidas na sec¢do 4.3.
Para o calculo do espetro e correspondente picos espetrais sdo utilizadas duas funcdes pertencentes
a MIRToolbox: a mirspectrum e mirpeaks. Estas funcOes calculam automaticamente o espetro de
um som e identificam os picos espetrais mais proeminentes num determinado espetro, tendo sido
escolhidas pela sua facilidade de uso e bons resultados.

Previamente ao célculo dos descritores o sinal a analisar sofre uma filtragem nas frequéncias
através de um filtro ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth). Estes filtros providenciam uma
aproximacao aos filtros presentes no sistema auditivo humano. Para a implementagao deste fil-
tro neste médulo foram utilizadas as fun¢des MakeERBFilters e ERBFilterBank pertencentes a

Auditory Toolbox [48]. A resposta em frequéncia destes filtros pode ser observada na figura 5.7.

5.6.2.3 Algoritmo de Pesquisa

Como j4 foi descrito foram desenvolvidos dois algoritmos diferentes para a pesquisa de solu-
¢oes uteis: o algoritmo genético e o sistema imunitdrio artificial. Estes algoritmos foram desen-
volvidos de forma a apresentar interoperabilidade entre os mesmos, podendo um ser substituido
pelo outro sem haver necessidade de uma alteragao profunda do cédigo. Assim ambos os algo-
ritmos apresentam em comum os mesmos valores de entrada e os mesmos valores de saida: a

entrada sao fornecidos ao algoritmo uma lista de indices validos para os individuos da populacdo
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Filter Response (dB)

Frequency (Hz)

Figura 5.7: Resposta em frequéncia dos filtros ERB

assim como o nimero médximo de sons diferentes que uma solugdo pode conter; J4 a saida sdo
retornados uma lista de individuos considerados pelo algoritmo de pesquisa como 0s mais aptos
e os seus correspondentes valores de aptiddo. Toda a légica interna do algoritmo de pesquisa é
tratada independentemente dos restantes médulos do sistema, exceto no que toca a avaliagdo dos

individuos. Nesse caso sdo utilizadas fun¢des que recorrem a outros médulos do sistema.

5.6.2.4 Avaliacao de Aptidao

A avaliagdo dos individuos na populacdo € feita utilizando as fungdes de combinacio e de
avaliacdo apresentadas respetivamente nas sec¢oes 4.4 e 4.5. Inicialmente as funcdes de com-
binagdo estimam as caracteristicas de uma determinada combinacdo a partir do vetor de indices
representado pelo individuo. Apds esta estimagdo s@o calculadas as distancias entre os valores
das diferentes caracteristicas e as caracteristicas do som objetivo utilizando para tal as funcdes de
avaliacdo. Finalmente, e a partir da equacdo 4.22 calcula-se o valor de aptiddo de cada individuo.

E este o valor utilizado pelos algoritmos de pesquisa para a avaliagio das diferentes solucdes.

5.6.2.5 Combinacao de Sons

O médulo de combinacao de sons efetua a combinacio de dois ou mais sons, resultando num
unico som final. Esta combinacdo é feita segundo uma soma linear dos valores de cada som,
sendo que a soma € ponderada segundo o nimero de elementos que irdo compor o som final. Para
compensar o facto de que alguns sons apresentam uma duracdo mais curta ou mais longa que

outros foi utilizado um Phase Vocoder desenvolvido por Dan Ellis [47].
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Este Phase Vocoder permite compensar a duragdo de certos sons, resultando em ficheiros
que apresentam a mesma duracdo. O funcionamento deste algoritmo recorre a transformada de
Fourier sendo que as posi¢des no tempo das tramas da transformada sdo alteradas originando uma
modificacdo da duracdo temporal do sinal original. Para além da alteracdo da posi¢do temporal
das tramas da transformada é necessdria também uma compensacdo ao nivel da fase para manter
a coeréncia da mesma. No sistema desenvolvido o Phase Vocoder referido sincroniza as duragdes
de cada combinagdo de sons utilizando como referéncia o valor médio da duragdo temporal desse

conjunto de sons.

5.6.2.6 Interface Grafica

A pequena interface grafica desenvolvida serve essencialmente para uma avaliacdo rapida e
intuitiva dos resultados produzidos. Para tal, sdo apresentados os espetros do som objetivo e dos
diferentes sons orquestrados pelo algoritmo de pesquisa. Sdo também apresentados os valores
dos descritores dos sons orquestrados assim como a lista de instrumentos e notas que compdem a

combinacdo. E possivel reproduzir tanto o som objetivo como os sons orquestrados.

5.6.3 Interface

A interface com o utilizador € feita através de uma funcio que o utilizador deve executar no
ambiente MATLAB. Nesta fun¢@o deve ser especificada o caminho para a base de dados a utilizar,
o caminho para o ficheiro contendo o som objetivo e o nimero maximo de instrumentos que podem
fazer parte das combinagdes orquestradas. Um exemplo de execug@o pode ser observado na figura
5.8.

Ap6s esta definicdo inicial de pardmetros o sistema inicia a sua execucdo, pesquisando auto-
nomamente por combinacdes tteis ao utilizador. Efetivamente esta defini¢io inicial de parametros
¢ a Unica interagdo necessdria para o sistema de orquestragdo funcionar. Quando o processo de
pesquisa termina € iniciada uma interface grafica que permite avaliar os resultados obtidos, esta
interface pode ser observada na figura 5.9.

A interface grafica apresentada na figura 5.9 permite a rdpida avaliacio dos resultados obtidos
pelo processo de orquestracdo. No lado esquerdo desta interface sdo apresentados os principais
picos espetrais do som objetivo, enquanto que no centro sao apresentados os picos espetrais do
som objetivo sobrepostos pelos picos espetrais do som orquestrado. Os dois conjuntos de picos
distinguem-se pela cor: a vermelho os picos do som objetivo, a azul os picos do som orquestrado.
Na posicao inferior a este grifico de picos existem dois botdes que reproduzem respetivamente o
som objetivo e o som orquestrado. No centro existe também uma caixa de selecdo que permite
selecionar entre os resultados obtidos como pode ser observado na figura 5.10. No lado direito da
interface é apresentada uma tabela com o valor dos descritores tanto do som objetivo como do som
orquestrado, assim como uma lista com os ficheiros que fazem parte da combinag@o orquestrada.

Esta interface apesar da elevada simplicidade permite a um utilizador verificar as solugdes

obtidas, através da visualizacdo do espetro e do valor dos descritores.
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>» orch('G:\REWC"Selected35', 'car-horn-trgt-norm.wav', 5)
&: G:\RWC\Selected35\151 Violin\Forte\151VNNOF 21 G#4.wav
8: G:\RWC\Selected35\151 Violin\Forte\151VNNOF 23 A%4.wav
9: G:\RWC\Selected35\151 Violin\Forte\151VNNOF 24 B4.wav

10: G:\EWC\Selected35\151 Violin\Forte\151VNNOF 25 C5.wav
11: G:\EWC\Selected35.151 Violin\Forte“1S51VHNNCOF 26 C#5.wav
12: G:\EWC\Selected35.151 Violin\Forte“1S51VHNNOF 27 D5.wav
14: G:\EWC\Selected35.151 Violin\Forte“1S51VNNCOF 34 Df5.wav
15: G:\RWC\Selected35%151 Violin\Fortel\151VNNCF 35 E5.wav
16: G:\RWC\Selected35%151 Violin\Forte\1l51VNNCF 36 F5.wav
18: G:\RWC\Selected35%151 Violin\Forte\151VNNCF 38 G5.wav
19: G:\RWC\Selected35%151 Violin\Forte\151VNNCF 39 G#5.wav
21: G:\RWC\Selected35%151 Violin\Forte\151VNNCF 40 AS5.wav
22: G:\RWC\Selected35\151 Violin\Forte\151VNNCF 47 A#5.wav
23: G:\RWC\Selected35%151 Violin\Forte\151VNNCF 48 B5.wav
. 24: G:\RWC\Selected35%15]1 Violin\Forte“151VNNOF 49 C6.wav

Figura 5.8: Inicializac@o do processo de orquestracio
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Figura 5.9: Interface grafica desenvolvida onde sdo apresentados os resultados obtidos
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Figura 5.10: Selecdo dos diferentes resultados



Capitulo 6

Avaliacao e Resultados

Na fase final deste trabalho procedeu-se a comparacio, avaliacdo e validacdo dos resultados
obtidos recorrendo aos diferentes algoritmos de pesquisa desenvolvidos e utilizando o modelo
tedrico de orquestracdo proposto. Na fase de comparacdo pretendeu-se determinar as principais
vantagens e desvantagens na utilizacdo dos algoritmos de pesquisa desenvolvidos: quer o sistema
imunitério artificial, proposto pela primeira vez em sistemas deste género, quer o algoritmo ge-
nético, que ja foi proposto em implementacdes prévias de sistemas de orquestracdo. A fase de
avaliacdo compreendeu avaliacdes subjetivas e objetivas a similaridade e diversidade das solu-
coes obtidas. Finalmente procedeu-se a validagdo do novo algoritmo de pesquisa proposto nesta

implementacio: o sistema imunitdrio artificial.

6.1 Método

Os algoritmos de pesquisa desenvolvidos apresentam comportamentos diferentes no seu funci-
onamento. Como j4 foi descrito previamente, o algoritmo genético apresenta um comportamento
de convergéncia para uma unica solu¢do 6tima, enquanto que o sistema imunitdrio artificial apre-
senta convergéncia para vdrias solu¢des 6timas correspondentes a regides diferentes do espaco de
pesquisa. Esta diferenca patenteia a principal vantagem da utilizacdo de um sistema imunitario
artificial num problema de otimiza¢do multidimensional como € o caso no problema proposto.
A comparagdo entre estes dois algoritmos foi feita recorrendo as mesmas funcdes de fitness, a
mesma base de dados sonora e utilizando os mesmos sons objetivo. Os resultados obtidos foram
comparados em termos de valor de aptiddo. Ou seja os diferentes algoritmos foram comparados

apenas em termos de avaliacio objetiva de similaridade.

A avaliacdo objetiva de similaridade compreendeu a comparagdo dos valores de aptidao ob-
tidos nas diferentes orquestragdes. Esta avaliag@o foi feita tanto para as solu¢des obtidas com o

algoritmo genético como para as solucdes obtidas com o sistema imunitdrio artificial.

61
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Som Objetivo
Car Horn Synth Wind Harp
Sistema Imunitdrio Artificial | -0.019032 | -0.010264 | -0.016615
Algoritmo Genético -0.029667 | -0.020635 | -0.033281
Tabela 6.1: Valores de aptidao dos melhores sons orquestrados obtidos pelos diferentes algoritmos
para 3 sons objetivo

Devido ao comportamento do algoritmo genético de convergéncia para uma solugdo tnica fo-
ram realizados diversos ciclos de execucio tendo sido obtidas vdrias solugdes diferentes enquanto
que, utilizando o sistema imunitdrio artificial, apenas num ciclo de execuc¢fo se obteve um méaximo
de 10 solugdes diferentes. E importante realcar que as solugdes obtidas pelo algoritmo genético
apresentam um valor de aptiddo mais baixo do que as obtidas pelo sistema imunitério artificial,
deduzindo-se assim que as solugdes obtidas pelo algoritmo genético serdo teoricamente piores
do que aquelas obtidas pelo sistema imunitdrio artificial. Uma comparacio entre os valores de
aptidao obtidos com o algoritmo genético e com o sistema imunitdrio artificial é apresentada na
tabela 6.1. Na tabela referida disponibilizam-se os valores de aptiddo obtidos para diferentes sons
objetivo utilizando os dois algoritmos de pesquisa desenvolvidos. Os valores de aptiddo de uma
orquestragdo sdo sempre negativos e quanto mais préximos de zero estiverem mais similar com o
objetivo a orquestracdo teoricamente serd. Como pode ser observado pelos valores da tabela os
resultados obtidos pelo sistema imunitdrio artificial apresentam valores de aptidao mais altos do
que aqueles obtidos pelo algoritmo genético. Verifica-se assim que o novo algoritmo de pesquisa
proposto apresenta para além de uma diversidade maior no conjunto de solucdes, uma eficiéncia

maior na obtencdo das mesmas.

Para avaliar as solu¢des obtidas no que toca a similaridade percetiva foi desenvolvido um teste
de escuta em que se pediu aos utilizadores uma quantificacdo da similaridade entre as solugdes
orquestradas e os sons objetivos. Este teste permitiu avaliar a qualidade das solugdes obtidas pelo
sistema desenvolvido. As solucdes avaliadas foram obtidas utilizando apenas o sistema imunitdrio
artificial como algoritmo de pesquisa. Este algoritmo retorna, dependendo do som objetivo, uma
populacdo com uma média de 50 individuos, tendo sido selecionados os 10 melhores para o teste
de escuta desenvolvido. Todos os sons objetivo foram orquestrados utilizando 5 como o valor
maximo de sons diferentes que podem compor uma orquestragdo. Quanto a similaridade objetiva
esta foi avaliada utilizando os valores de aptidao das solugdes recorrendo 4s fungdes de fitness

descritas previamente.

Outro aspeto avaliado diz respeito a diversidade das solug¢des obtidas. Para tal considerou-
se diversidade objetiva como o ndmero de sons diferentes entre duas orquestracdes diferentes.
O célculo da diversidade objetiva foi feito da seguinte forma: considerando duas orquestragcdes

compostas por # sons que apresentem em comum k sons, entdo a diversidade objetiva sera:

div:l—k 6.1)
n
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Desta forma a diversidade objetiva serd um valor entre 0 e 1, correspondendo o valor 0 a
valores baixos de diversidade (todos os sons em comum) e o valor 1 a valores altos de diversidade
(nenhum som em comum). Como todos os sons orquestrados apresentam uma limitacao de 5 sons
diferentes entdo n serd sempre igual a 5 para os sons objetivo utilizados. Para cada orquestracdo
individual aplicou-se a equacdo 6.1, comparando-a com as restantes orquestracdes do conjunto de
10 orquestracdes retornadas pelo algoritmo de pesquisa. O valor final de diversidade objetiva de
um conjunto de orquestracdes corresponde ao valor médio da classificagdo da diversidade objetiva
desse conjunto.

No teste de escuta desenvolvido pediu-se também aos utilizadores que avaliassem a diversi-
dade percetiva entre os sons orquestrados. A diversidade percetiva compreende o qudo diferentes
entre si s3o um conjunto de 10 orquestracdes para um dado som objetivo e depende do utilizador
que realiza o teste de escuta a classificacdo desta diversidade. De tal forma, conseguiu-se avaliar
se os diferentes sons orquestrados apresentam diversidade percetiva entre si.

Os resultados finais permitiram validar o novo algoritmo de pesquisa proposto: o sistema
imunitério artificial. Este algoritmo para além de apresentar uma boa eficiéncia na obtencdo de
solugdes apresenta também uma vantagem significativa em relacdo ao algoritmo genético no que
toca a diversidade das solugdes propostas. Esta diversidade patenteia a principal vantagem no

sistema de orquestracdo desenvolvido comparativamente a implementacdes prévias.

6.2 Estrutura

Para o desenvolvimento do teste de escuta foi utilizada a framework BeaqleJS [49]. Esta ferra-
menta oferece suporte nativo para testes semelhantes aos pretendidos, tendo sido adaptada para o
teste de escuta desenvolvido. No teste desenvolvido é apresentado ao utilizador um som objetivo
e um conjunto de sons orquestrados. O utilizador deve ouvir tanto o som objetivo como cada som
orquestrado e avaliar a similaridade percetiva entre o som objetivo e os sons orquestrados. Esta
avaliacdo € feita numa escala de “Muito Diferente” a “Muito Semelhante”, sendo a op¢do “Muito
Diferente” destinada a sons completamente dispares e a op¢ao “Muito Semelhante” destinada a
sons praticamente iguais. O utilizador deve também quantificar a diversidade percetiva entre os
sons orquestrados utilizando para isso a mesma escala com opg¢des de “Muito Diferente” a “Muito
Semelhante”, sendo a op¢do “Muito Diferente” destinada a sons muito diversos entre si € a op¢ao
“Muito Semelhante” destinada a sons muito semelhantes entre si. Para cada som objetivo foram
selecionados um conjunto de 10 sons orquestrados, tendo sido utilizados 10 sons objetivos tota-
lizando assim 100 sons orquestrados que foram avaliados segundo a sua similaridade percetiva
com o objetivo e segundo a sua diversidade percetiva. Os sons orquestrados sdo apresentados ao
utilizador de uma forma aleatéria. Um exemplo da interface do teste de escuta desenvolvido pode
ser visualizado na figura 6.1 e na figura 6.2.

O teste de escuta desenvolvido foi disponibilizado online numa pagina dedicada'. Foram envi-

ados pedidos de colaboragdo para diversas pessoas, tendo sido obtidos 18 resultados. Os resultados

1http://paginas.fe.up.pt/~ee10146/test/
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Musical Orchestration Using an Artificial
Immune System

In this test the goal is to evaluate the perceptual similarity between a reference sound and
orchestrations. The orchestrations are combinations of musical instrument sounds that aim to
imitate the reference sound. Each time, you will be presented 1 reference sound and 10
orchestrations. For each orchestration you are asked to rate the overall perceptual similarity in
relation to the reference sound using the following scale: Very Different; Different; Fairly Similar;
Similar; Very Similar. The orchestrations are presented randomly and are not ordered by any
similarity measure.

After rating the perceptual similarity in relation to the reference, you will be asked to evaluate
the overall diversity of the orchestrations using the same scale as before. The overall diversity is
your evaluation of how different the orchestrations are from one another.

The test shouldn't take more than 15 minutes. Please read carefully the following information,
even though you are used te doing such tests!

Instructions:

+ Each reference sound has 10 different orchestrations.

+ Rate the perceptual similarity of the orchestrations only compared to the reference on top.

+ Try to rate the overall perceptual similarity of an orchestration without focusing on specific
perceptual features such as pitch or timbre.

+ Rate the overall diversity of the 10 orchestrations with reference to one another.

+ Please take the test in a quiet environment.

+ We recommend the use of headphones.

Thank you for your time! |f you want to find more information about this project click here

Start!

Beaglels

Figura 6.1: Interface do teste de escuta desenvolvido: mensagem inicial

obtidos foram processados utilizando o MATLAB e sdo apresentados na sec¢io seguinte.

6.3 Resultados Obtidos

Apresentam-se de seguida os resultados do teste de escuta efetuado utilizando 10 sons objeti-
vos com 10 orquestracdes para cada som objetivo. A escala utilizada varia de 1 a 5, sendo o valor
1 atribuido a opcdo “Muito Diferente”, o valor 2 a opg¢do “Diferente”, o valor 3 a opcao “Razoa-
velmente Semelhante”, o valor 4 a op¢ao “Semelhante” e o valor 5 a opcao “Muito Semelhante”.
Os dados recolhidos foram processados utilizando o MATLAB, e em cada figura apresentam-se os
valores médios obtidos e os correspondentes desvios padrio assinalados na linha continua. As or-
questragdes estdo ordenadas por ordem decrescente de aptidao sendo que a primeira orquestracio

apresenta a melhor aptiddo e a décima orquestrac@o apresenta a pior aptidao.
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Musical Orchestration Using an Artificial

Immune System

Car Horn (1 of 10)

Reference Play Stop ‘ ey | Different |  Fairly Similar ‘ gy |
Test Item 1 Play Stop
Test Item 2 Play Stop
Test Item 3 Play Stop
Test Item 4 Play Stop
Test Item 5 Play Stop
Test Item 6 Play Stop
Test Item 7 Play Stop
Test Item 8 Play Stop
Test Item 9 Play Stop
Test Item 10 Play Stop
Overall
Diversity
Previous Test Next Test

00:00

Yolume

Figura 6.2: Interface do teste de escuta desenvolvido: escolha da similaridade e diversidade

Beaglels
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Na base de dados sonora utilizada encontram-se presentes sons de instrumentos de cordas

e sopro. Como cada som da base de dados corresponde a uma nota de um instrumento entio

o conteddo espetral desses sons serd bastante harménico e a combinacdo de diferentes sons re-

sultard num espetro composto por componentes harménicas. Este facto permite supor que sons

objetivo que apresentem um espetro com componentes harmdnicas irdo apresentar melhores re-

sultados na orquestracdo do que sons que nio apresentem essa harmonicidade por ser mais facil

encontrar combinacdes de instrumentos que assemelhem esse espetro. Como tal, e devido ao

facto do sistema desenvolvido ndo considerar a evolucdo temporal dos sons objetivo, a escolha
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Som Objetivo | Variacao Temporal | Harmonicidade
Car Horn Nao Baixa
Synth Nao Alta
Tbreed Nao Baixa
Ahh Nao Alta
Wind Harp Nao Alta
Didgeridoo Nao Alta
Elephant Sim Baixa
Frog Sim Baixa
Girl Scream Sim Baixa
Gong Sim Baixa

Tabela 6.2: Sons objetivo utilizados no teste de escuta

dos sons objetivo a utilizar no teste de escuta foi feita tendo em conta a exploracio destes dois
aspetos. Assim, escolheu-se sons com bastante harmonicidade como por exemplo sons de instru-
mentos musicais (“Wind Harp” e “Didgeridoo”) e sons com pouca harmonicidade (“Car Horn”,
“Elephant”, “Frog” e “Gong”’). Foram também escolhidos sons que apresentam variagao temporal
e sons estéticos. Na tabela 6.2 apresentam-se os sons utilizados no teste de escuta acompanhados
por uma pequena descricdo em que se enumera quais 0s sons que apresentam variacdo temporal e
o seu correspondente grau de harmonicidade.

Na tabela 6.3 apresentam-se os valores médios de classificacdo do conjunto de orquestragdes
e correspondentes referéncias das figuras contendo a classificagdo média de cada orquestracao.
A classificagdo média varia entre 1 a 5, sendo que quanto maior este valor melhor foi a clas-
sificacdo da similaridade percetiva. Ou seja valores mais altos de classificacdio média indicam
orquestracdes com uma similaridade percetiva mais alta. Como pode ser observado na tabela, a
orquestracdo “Frog” (ver figura 6.11) apresenta os valores mais baixos de classificagdo média. A
razdo destes valores prende-se pelo facto de que o som objetivo utilizados nesta orquestragdo varia
temporalmente, nao apresentando por isso um comportamento estatico. Como ja foi referido pre-
viamente, o sistema de orquestracdo desenvolvido ndo considera a evolugdo temporal do timbre
na orquestracao de sons, devendo-se a esse facto os baixos valores de aptiddo desta orquestracao.

Apesar de o sistema desenvolvido ndo considerar a evolugdo temporal dos sons objetivo nos
resultados obtidos verificam-se boas classificagdes para os sons “Girl Scream”, “Elephant” e
“Gong”, sons estes que apresentam variacdo temporal. Este facto evidencia que a utilizagao de
valores médios para a caracterizagdo de cada som pode por vezes originar boas orquestragdes,
mesmo nao considerando a evolugdo temporal. As orquestragdes resultantes apresentam alguma
semelhanca com os sons objetivo, segundo os resultados obtidos.

O valor de aptidao das orquestragdes utilizadas no teste de escuta s@o apresentados na tabela
6.5. Real¢a-se mais uma vez que os valores de aptidao de uma determinada orquestracao sdao sem-
pre negativos e quanto mais préximos de zero estiverem mais similar a orquestragdo teoricamente
serd com o som objetivo. Ou seja, teoricamente quanto maior o valor de aptiddo melhor serd a

orquestracdo. O valor mais alto de aptiddo corresponde a orquestragcdo “Synth”. No entanto, este
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Som Objetivo | Classificacio Média | Figura
Car Horn 2.8889 6.4
Synth 1.8395 6.5
Tbreed 2.1667 6.6
Ahh 2.2901 6.7
Wind Harp 2.4320 6.8
Didgeridoo 2.2037 6.9
Elephant 2.4074 6.10
Frog 1.1914 6.11
Girl Scream 2.7716 6.12
Gong 2.4320 6.13

Tabela 6.3: Avaliacdo da similaridade percetiva média das orquestracdes submetidas ao teste de
escuta

valor ndo reflete a maior similaridade percetiva obtida no teste de escuta. Pelo contrario, a orques-
tracdo “Synth” apresenta dos valores mais baixos obtidos no teste. Na realidade, pode-se concluir
que os valores de aptidao obtidos refletem de algum modo a similaridade entre sons. No entanto,
ndo refletem na totalidade esta similaridade. Na verdade, excetuando a orquestracdo “Frog”, as
restantes orquestragdes apresentam valores de aptiddo da mesma ordem de grandeza, concluindo-
se que a resolugdo das funcdes de aptidao ndo € muito alta. Para corroborar este facto verifica-se
que, nos resultados obtidos, apesar de as orquestragdes estarem ordenadas por valor decrescente
de aptiddo, ndo se verifica uma variagdo nas classificacdes obtidas que comprovem que valores

mais altos de aptidao correspondem a orquestra¢des melhores (ver figuras 6.4 a 6.13).

A orquestra¢do com melhor classificacdo no teste de escuta foi a “Car Horn” (ver figura 6.4).
A razdo desta boa classificacdo prende-se pelo facto de que o som objetivo desta orquestracdo
¢ constituido por duas séries harmonicas, correspondendo a duas notas musicais diferentes. De
tal forma, torna-se facil encontrar combinacdes de instrumentos que se assemelhem a este som
objetivo. Tal como nas outras orquestracdes verifica-se que o conjunto de orquestracdes obtidas
apesar de estar ordenado por aptiddo, ndo estd ordenado por similaridade percetiva, segundo os
resultados obtidos. Esta é mais uma razdo que confirma que a resolugdo das fungdes de aptidao

ndo é muito alta.

As restantes orquestracdes apresentam valores semelhantes de similaridade percetiva. Um dos
participantes do teste de escuta referiu que algumas das orquestracdes apresentam diferencas em
termos de altura. Este comentdrio fornece mais uma justificacdo para a diversidade que o conjunto
de orquestracdes apresenta, existindo orquestracdes que t€m uma altura diferente da que o som
objetivo. Outro comentério de um dos participantes referiu que, no geral, as orquestracdes subme-
tidas a teste ndo permitem reconhecer o som objetivo. Este comentario permite concluir que a sub-
jetividade do teste de escuta desenvolvido ndo permite uma avaliagdo objetiva das orquestragdes
submetidas a avaliacdo. Efetivamente os desvios padrao dos dados obtidos sdo significativamente
altos, deduzindo-se que ndo existe concordancia entre os participantes quanto a classificacdo das

orquestragoes.
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Diversity

Figura 6.3: Resultados do teste de escuta: diversidade percetiva

Os resultados da avaliacdo da diversidade percetiva podem ser visualizados na figura 6.3.
Nesta figura € utilizada uma escala de 1 a 5, correspondendo o valor 1 a valores altos de diversi-
dade percetiva e o valor 5 a valores baixos de diversidade percetiva. O valor médio da classificacdo
€ proximo de 3, podemos por isso afirmar que os resultados obtidos no teste de escuta confirmam
que o sistema produz orquestracdes diversas entre si para um mesmo som objetivo. E de notar que
as orquestracdes foram obtidas através de uma tnica execugdo da aplicacdo, oferecendo assim ao

utilizador um conjunto diverso de orquestragdes que podem depois ser refinadas ou combinadas.

A diversidade objetiva dos sons avaliados no teste de escuta é apresentada na tabela 6.4. Nesta
tabela os valores foram obtidos utilizando a equacdo 6.1 e representam numa escala de 0 a 1 quéo
diversos sdo os sons de cada conjunto de orquestragdes. Valores altos de diversidade objetiva cor-
respondem a diversidade alta. Os dados presentes na tabela corroboram os dados obtidos no teste
de escuta, nomeadamente os valores de diversidade subjetiva. Na tabela referida pode-se verifi-
car que a diversidade objetiva das orquestracdes utilizadas no teste de escuta apresentam valores
altos, correspondendo a uma diversidade alta de sons. Ou seja, o conjunto de sons orquestrados
apresentam uma baixa inter-similaridade entre si, corroborando os dados de diversidade percetiva

obtidos no teste de escuta.

No geral, e ap6s considerar os resultados obtidos no teste de escuta, podemos afirmar que as
funcdes de aptidao implementadas ndo refletem na totalidade a similaridade entre sons mas sdo
uma boa aproximacgao a esta similaridade, tal como esperado. Efetivamente, as funcdes de apti-
dao utilizadas foram desenvolvidas em implementacdes anteriores de um sistema de orquestracio

tendo sido apenas adaptadas para este trabalho sendo que a sua validade foi j4 verificada [18].



6.3 Resultados Obtidos 69

Diversidade
Som Objetivo | Média | Desvio Padrdo
Car Horn 0.7822 0.1576

Synth 0.8444 0.1333
Tbreed 0.8178 0.1518
Ahh 0.8400 0.1380

Wind Harp 0.8000 0.1529
Didgeridoo | 0.6356 0.1658
Elephant 0.8578 0.1315

Frog 0.7822 0.1518
Girl Scream | 0.8489 0.1351
Gong 0.8222 0.1542

Tabela 6.4: Valores médios de diversidade objetiva e desvios padrdes dos sons utilizados no teste
de escuta

Considerando os valores de aptiddo da tabela 6.5, verifica-se que a similaridade percetiva depende
da ordem de grandeza do valor de aptiddo, sendo que para valores da mesma ordem de grandeza
nem sempre se verifica uma similaridade percetiva mais alta para valores de aptiddo mais altos.
Para além disso, verifica-se que vérios fatores influenciam uma boa orquestracdo. Nomeadamente,
o facto de haver variagdo no timbre do som objetivo e o contetido espetral do mesmo, influenciam
a similaridade das orquestrac¢des obtidas utilizando o sistema desenvolvido. Na realidade verifica-
se que sons que apresentem variacdo timbrica no tempo irdo apresentar orquestracdes piores e
sons que apresentem um contetido espetral formado por componentes harménicas irdo apresentar
orquestragdes melhores. No que toca a diversidade podemos afirmar que a aplicacido desenvolvida
providencia solucdes diversas e Unicas, oferecendo a este sistema uma vantagem significativa em

relacdo a implementagdes prévias.
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Test ID 1 - Car Horn

Figura 6.4: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Car Horn”

Test ID 2 — Synth

Figura 6.5: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Synth”
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Test ID 3 — Tbreed

Figura 6.6: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Tbreed”

Test ID 4 — Ahh

Figura 6.7: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Ahh”

71
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Test ID 5 — Wind Harp

Figura 6.8: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Wind Harp”

Test ID 6 — Didgeridoo

Figura 6.9: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Didgeridoo”
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Test ID 7 — Elephant

Figura 6.10: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Elephant”

Test ID 8 — Frog

Figura 6.11: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Frog”
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Test ID 9 - Girl Scream

Figura 6.12: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Girl Scream”

Test ID 10 — Gong

Figura 6.13: Resultados do teste de escuta: som objetivo “Gong”



Som Objetivo

Car Horn Synth Tbreed Ahh Wind Harp | Didgeridoo | Elephant Frog Girl Scream Gong
1 |-0.019032 | -0.010264 | -0.046056 | -0.036213 | -0.016615 | -0.012187 | -0.056997 | -0.140671 | -0.044604 | -0.040410
2 ] -0.022489 | -0.010788 | -0.046735 | -0.042767 | -0.018130 | -0.013198 | -0.061252 | -0.145754 | -0.053563 | -0.043728
3 | -0.022833 | -0.011109 | -0.048572 | -0.046089 | -0.021532 | -0.013334 | -0.061455 | -0.148071 | -0.055773 | -0.047353
4 | -0.023788 | -0.013245 | -0.050426 | -0.046302 | -0.021670 | -0.015652 | -0.062501 | -0.150639 | -0.055896 | -0.047757
5 | -0.023828 | -0.013481 | -0.052122 | -0.046696 | -0.022255 | -0.016122 | -0.064109 | -0.152719 | -0.058683 | -0.048497
6 | -0.024953 | -0.016818 | -0.054270 | -0.046843 | -0.022936 | -0.016403 | -0.064173 | -0.158426 | -0.059136 | -0.050172
7 | -0.025485 | -0.017298 | -0.055639 | -0.047404 | -0.025648 | -0.018349 | -0.067149 | -0.160608 | -0.059827 | -0.055160
8 |-0.026717 | -0.018254 | -0.057451 | -0.047629 | -0.029635 | -0.018985 | -0.068409 | -0.160731 | -0.060011 | -0.056150
9 | -0.026875 | -0.018349 | -0.059322 | -0.047819 | -0.030277 | -0.019328 | -0.068552 | -0.161910 | -0.066271 | -0.056473
10 | -0.027186 | -0.018865 | -0.059383 | -0.047865 | -0.030322 | -0.021939 | -0.070081 | -0.163506 | -0.072653 | -0.057448

Tabela 6.5: Valores de aptiddo dos sons utilizados no teste de escuta
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalho Futuro

Apresentam-se de seguida as conclusdes obtidas apds a realizacdo deste trabalho assim como
os aspetos que devem ser melhorados futuramente para tornar o sistema desenvolvido mais efici-

ente.

7.1 Conclusoes

A realizacdo deste trabalho envolveu tanto aspetos musicais como aspetos tecnoldgicos que fo-
ram explorados e aplicados no sistema desenvolvido. Desde a defini¢ao de uma formalizacdo para
o problema de orquestracdo musical até a implementagc@o de um algoritmo de pesquisa eficiente,
varias vertentes tiveram de ser tomadas em conta para a constru¢do de um sistema de orquestracio
eficiente. O sistema final preza praticamente pela completa autonomia com que as orquestracdes
sdo obtidas, autonomia esta que por vezes pode tornar-se numa desvantagem ao utilizador como
serd referido na secc¢do seguinte. Para além deste facto, a utilizacdo de um sistema imunitdrio
artificial oferece uma possibilidade que sistemas de orquestragdo anteriores ndo oferecem: a pos-
sibilidade de obter diversas orquestragdes simultaneamente para um mesmo som objetivo. Outra
vantagem que este sistema apresenta € o facto de a aplicacgao ter sido desenvolvida utilizando mé-
dulos que sdo praticamente independentes entre si. Desta maneira torna-se fécil a implementacdo

futura de, por exemplo, mais descritores para os sons ou um algoritmo de pesquisa diferente.

A primeira conclusido que pode ser obtida deste trabalho é o facto de que o timbre como
fendmeno acustico apresenta caracteristicas tunicas e dificeis de formalizar analiticamente. Efeti-
vamente, os descritores utilizados na descri¢do dos sons presentes na base de dados sdo suficientes
para uma implementacao bésica de um sistema de orquestracdo mas ndo enderecam na totalidade
o fenémeno timbrico. Esta é uma 4drea em que a investigacdo é decorrente, ndo existindo ainda

concordancia sobre os aspetos fisicos que influenciam o fenémeno timbrico.

7
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Em segundo lugar, e como foi descrito no capitulo 6, varios aspetos influenciam a defini¢do
de uma boa orquestracdo. Como a evolugdo temporal do timbre ndo foi considerada na imple-
mentagdo do sistema desenvolvido € natural que sons que apresentem varia¢do temporal originem
orquestragdes piores do que sons que nao apresentam essa variacdo. Esta é uma das principais di-
ficuldades na implementacdo deste tipo de sistemas, nao tendo sido enderecada nem nesta imple-
mentacio nem na implementacdo que serviu de base ao sistema desenvolvido [18]. Existe contudo
uma implementagdo que ja é capaz de lidar com a evolugdo temporal do timbre [50]. Para além
desta limitacdo, sons que apresentem um contetdo espetral formado por componentes harménicas
apresentam orquestragdes com um grau de similaridade mais alto. Efetivamente, como a base de
dados sonora € formada por notas de instrumentos musicais e os correspondentes sons apresen-
tam componentes harmonicas, € natural que sons que apresentem essa mesma harmonicidade ndo

sejam dificeis de orquestrar.

Finalmente, a utilizacdo de um sistema imunitdrio artificial fornece ao sistema desenvolvido
uma mais valia na diversidade e qualidade das solug¢des obtidas. Implementagdes prévias uti-
lizaram um algoritmo genético para obter as solugdes orquestradas. Este tipo de algoritmo foi
também utilizado inicialmente neste trabalho tendo sido obtidos resultados com valores de apti-
dao mais baixos do que aqueles que foram obtidos através da utilizacao de um sistema imunitario
artificial. Através de uma tinica execugdo do algoritmo é possivel o retorno de varias solugdes
6timas que se encontram proximas do som objetivo. Esta mais valia marca mais um ponto im-
portante que destaca o sistema desenvolvido das implementacdes prévias. Os resultados obtidos
por este algoritmo apresentaram boas classificacdes no teste de escuta desenvolvido, justificando

o uso deste algoritmo em futuras implementacdes de sistemas de orquestracdo musical.

A escolha do algoritmo opt-aiNet como algoritmo de pesquisa prendeu-se pelo facto dos bons
resultados que este apresenta em problemas multidimensionais. Este algoritmo foi significativa-
mente alterado na implementacao utilizada neste sistema, no entanto, o funcionamento intrinseco
continuou o mesmo. Estas altera¢des foram realizadas tendo em conta as restricdes do problema
de orquestracdo e resultaram num algoritmo capaz de otimizar um espaco de pesquisa discreto
que apresenta bons resultados, comparativamente ao algoritmo genético utilizado. Este algoritmo
pode ser futuramente utilizado noutro tipo de problemas com restricdes semelhantes ao problema

da orquestracdo musical.

No geral, o sistema desenvolvido apresenta um bom desempenho na orquestracdo de sons
musicais. As funcdes de fitness implementadas refletem eficientemente a similaridade entre or-
questragdes e os sons objetivo, tornando-se assim numa boa medida a utilizar nos algoritmos de
pesquisa. Os descritores escolhidos nio refletem na totalidade a descri¢do de cada som, mas sdo
no entanto suficientes para uma orquestracao razodvel. Como descrito no capitulo 6 a similaridade
percetiva das orquestracdes, que foi obtida através de testes de escuta, apresenta bons valores para
as orquestragdes testadas. Isto é, os utilizadores consideraram que a maior parte das orquestragdes

refletem de alguma forma o som objetivo.

Os resultados deste trabalho, para além de terem sido disponibilizados na pagina web dedicada
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ao tema', foram também parcialmente apresentados no 1° Congresso Doutoral em Engenharia
realizado na Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto. A participacdo envolveu a escrita
de um artigo [1] e a realizacdo de um poster cujo conteddo refletiu o trabalho desenvolvido até a

data de realizagcdo deste congresso.

7.2 'Trabalho Futuro

O sistema de orquestragdo desenvolvido apresenta um bom desempenho na orquestragdo de
sons musicais, no entanto, varios aspetos necessitam de ser melhorados para uma possivel uti-
lizacdo desta ferramenta por musicos profissionais e compositores. Efetivamente, nesta fase o
sistema desenvolvido apresenta diversas lacunas que impossibilitam um melhor aproveitamento
das potencialidades da orquestra¢do com recurso a ferramentas computacionais.

A principal lacuna do sistema desenvolvido é a consideracdo do timbre como fenémeno esta-
tico que nao evolui com o tempo. Tal como foi descrito no capitulo 2, o timbre é um fenémeno
multidimensional que evolui com o tempo, no entanto, para simplificar o desenvolvimento do sis-
tema proposto foi necessario descartar a evolucao temporal do timbre, utilizando-se apenas valores
médios na caracterizacio de cada som. Esta consideragdo impossibilita ao sistema desenvolvido
quer a orquestracdo de sons que apresentem uma variacido temporal quer a utilizacio na base de
dados de sons que também apresentem essa variagdo. Por exemplo, sons de instrumentos de per-
cussdo ndo podem ser utilizados na base de dados por apresentarem exatamente essa variacdo. A
colmatagdo desta lacuna ofereceria ao utilizador um potencial muito maior por permitir a orques-
tracdo de praticamente qualquer som existente.

Outra lacuna existente no sistema € o facto de nao haver nenhum controlo sobre o processo de
orquestracdo. Nomeadamente, ndo existe nenhum mecanismo que permita ao utilizador especifi-
car, por exemplo, quais os instrumentos que quer que fagcam parte no processo de orquestragdo,
ou especificar uma determinada dindmica que deva ser usada, ou até especificar um niimero ma-
ximo e minimo de instrumentos que devem fazer parte da solugdo. Da forma como o sistema se
encontra desenvolvido atualmente tais restricdes ndo sdo possiveis. Efetivamente, o sistema de-
senvolvido preza pela completa autonomia no processo de orquestragcdo, sendo que o utilizador
apenas é capaz de especificar o nimero maximo de sons diferentes que podem fazer parte das
solugdes orquestradas. Assim, o controlo sobre o processo de orquestragdo é praticamente nulo da
parte do utilizador. Futuramente, a adi¢do de um mecanismo que permita controlar minimamente o
processo de orquestracio poderia aumentar em grande escala a utilidade do sistema, especialmente
para um utilizador que pretenda obter um som orquestrado de entre um leque de restrigdes.

Outra possivel melhoria seria a adicdo de mais descritores na caracteriza¢do de cada som,
podendo esta adic¢do resultar numa melhoria dos resultados do sistema. Inicialmente, no desen-
volvimento deste sistema estavam a ser utilizados 3 descritores para a caracterizagdo de cada som:
centréide espetral, espalhamento espetral, picos espetrais. Com a adi¢do de um quarto descritor

(intensidade sonora), verificou-se uma melhoria significativa na qualidade dos resultados obtidos.

1http://paginas .fe.up.pt/~eel01l46/#thesis
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Assim € expetdvel que a adi¢cdo de mais descritores possa aumentar a qualidade dos resultados a
custa de um maior custo computacional no cdlculo da aptidao de cada solugao.

No que toca aos resultados obtidos, uma comparagdo com solugdes propostas por utilizado-
res humanos seria uma mais valia para a comparacio da qualidade das solugdes propostas pelo
sistema. Neste teste seria pedido a um certo niimero de compositores que orquestrassem um som
tendo como referéncia o som objetivo. De igual maneira a aplicagao seria utilizada para orquestrar
0 mesmo som objetivo e as solugdes obtidas quer pelos compositores quer pelo sistema seriam
comparadas. Desta forma seria possivel comparar a qualidade e utilidade das solu¢des propostas
pelo sistema.

Finalmente, a criacdo de uma interface grafica mais apelativa poderia aumentar a facilidade
de interagdo com o sistema por parte dos utilizadores. Na forma atual, o utilizador necessita
de correr um script MATLAB fornecendo a localiza¢do da base de dados, a localizacdo do som
objetivo e o nimero mdximo de sons que podem estar presentes nas solugdes. A substituicdo deste
script por uma interface grafica em que o utilizador escolheria os diversos pardmetros numa forma
muito mais intuitiva melhoraria a usabilidade do sistema. A interface grafica apresentada no final
da execucdo (ver figura 5.9) pode também ser melhorada de forma a permitir ao utilizador, por

exemplo, a edicdo manual dos indices das solu¢des ou a permitir a combinacdo de solucdes.
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