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Abstract. This work consists in the study and implementation of geome-
trical acoustics and optimization techniques for the automatic search of an
optimal placement of sound sources and listeners in listening rooms, ai-
ming at a minimal harmonic distortion. The implementation is part of
the ACMUS toolkit which provides computational tools for measurement of
acoustical parameters as well as other simulation packages. Original con-
tributions are the use of global optimization strategies and the release of
open-source implementations.

Resumo. Este trabalho consiste no estudo e implementacdo de técnicas
de acustica geométrica e otimizacao para a busca automdtica de localiza-
coes de fontes e ouvinte em salas de escuta, visando obter o minimo de
distor¢ao harmonica possivel. Esta implementacao faz parte do conjunto
de ferramentas de simulacao do projeto ACMUS, que possui também fer-
ramentas para a medicao de parametros acusticos e outras ferramentas de
simulacdo. Sdo contribuicdes originais o uso de estratégias de otimiza¢ao
global e a disponibilizagao de implementacoes em codigo-aberto.

1. Introducao

Uma sala de escuta é um ambiente caracterizado por possuir superficies com di-
ferentes caracteristicas de reflexao e absorcao do som, sendo portando um recinto
reverberante. Quando uma fonte sonora é situada em um ambiente como esse, o
volume de ar encerrado entre as superficies limites da sala é excitado nao somente
pelas ondas sonoras provenientes diretamente da fonte, mas também pelas ondas
que sao refletidas pelas superficies [Beranek, 1993, Lépez, 2001].

A forma mais apropriada para obtencao de parametros acusticos de uma
sala é a execucao de medicoes no préprio local; quando isto nao é possivel, pode-se
construir uma réplica em miniatura e utilizar as medicoes na réplica para obter apro-
ximagoes dos parametros referentes ao ambiente original. A utilizacao de réplicas
é viavel quando nao se pretende fazer modificacoes na sala de escuta, ou quando o
numero de modificagbes é muito pequeno. Ao considerar o problema de projeto de
salas de escuta observa-se a dificuldade em utilizar medicoes no local ou em réplicas,
pois durante a fase de projeto se deseja testar uma enorme quantidade de combina-
¢oes dos materiais e de posicoes de fontes ou ouvintes, ou mesmo as dimensoes da
sala, entre outros parametros.
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Para simular computacionalmente o comportamento actstico de uma sala e
quantizar o nivel de distor¢ao harmonica na posicao de escuta, é necessario obter
uma aproximacao de sua resposta em freqiiéncia a partir de uma quantidade minima
de informacoes que correspondem ao modelo da sala. A resposta em freqiiéncia esta
associada a distorcao harmonica pois quantifica a atenuacao ou amplificacao sofrida
por cada freqiiéncia, para uma certa disposicao de fonte sonora e ouvinte. Essas di-
ferengas no comportamento de cada freqiiéncia sao conseqiiéncia da ressonancia do
recinto, das diferentes velocidades de amortecimento dos sinais e dos modos normais
de vibragao. Dois dos principais modelos geométricos tedricos empregados para a
simulagao acustica computacional sao o modelo de tracado de raios e o modelo de
fontes virtuais [Rindel, 1997, Rindel, 2000, Lépez, 2001]. Estes modelos permitem
a obtencao de forma aproximada da resposta impulsiva da sala, que é convertida
em resposta em freqiiéncia através da transformada rapida de Fourier (FFT). Tais
simulagoes computacionais sao imprescindiveis para uma busca automatica de loca-
lizacoes 6timas para fontes sonoras e ouvinte.

Uma das alternativas para efetuar uma busca automaética de localizacoes
6timas de fonte sonora e ouvinte ¢ utilizar técnicas de otimizagao [Warusfel, 1995,
D’Antonio and Cox, 1997, Queiroz, 2003|. Para tal, é necessério definir matemati-
camente qual é o objetivo de tal processo de busca. Neste trabalho considera-se a
minimizagao da distor¢ao harmonica, que pode ser expressa através de uma medida
de distancia entre a resposta em freqiiéncia simulada e uma resposta em freqiiéncia
ideal; tal resposta ideal poderia ser uma resposta plana ou outra funcao pré-definida.
A cada passo do algoritmo de busca, calcula-se através de uma simulagao por acus-
tica geométrica a resposta em freqiiéncia associada a uma certa localizagao da fonte
sonora e do ouvinte e se obtém a medida de distorcao correspondente, que é a funcao
objetivo a ser minimizada. Ao final do algoritmo sao produzidas as localizagoes mais
adequadas para o posicionamento da fonte sonora e ouvinte, isto €, as posicoes que
minimizam a distor¢ao da resposta em freqiiéncia dentre as posicoes visitadas. O
uso de técnicas de otimizacao global, nao mencionadas em trabalhos relacionados, é
de grande relevancia pois a medida de distorcao em funcao da localizagao das fontes
e ouvinte possui muitos minimos locais com valores bastante diversos.

Eob jetivo deste trabalho contribuir com as pesquisas do projeto ACMUS, que
visa o desenvolvimento de um software para calculo, andlise e simulacao de acustica
de salas para pratica musical [F. H. Tazzetta and Silva, 2001, AcMus, 2005]. Uma
das fortes contribuigoes deste projeto consiste em disponibilizar os cddigos-fonte
de todas as ferramentas implementadas. Utilizou-se a linguagem Java, por sua
robustez, versatilidade e portabilidade. As secoes a seguir detalham as técnicas de
acustica geométrica e otimizacao global utilizadas na implementacao, e apresentam
os resultados obtidos.

2. Modelo de Acustica Geométrica

O Modelo de Fontes Virtuais

Segundo o modelo de fontes virtuais, o sinal da fonte sonora refletido por uma parede
é idéntico ao de uma onda direta criada por uma fonte virtual situada do outro lado



da parede, como uma imagem especular da fonte sonora real. Ou seja, de acordo com
este modelo, as fontes virtuais irradiam ondas sonoras sincronizadas com a fonte real,
e apenas caminhos diretos entre fontes e ouvinte sao considerados. Seguindo o mesmo
processo para todas as fontes virtuais nas salas virtuais adjacentes, pode-se encontrar
todas as reflexoes de primeira ordem que passam por um determinado ponto do
ambiente. Esse processo se repete para reflexoes de segunda ordem, terceira, etc.

Este modelo é aplicado a ambientes de superficies planas e usa o modelo de
reflexoes especulares, que é o caso dos ambientes tratados neste projeto, e é mais
indicado pra salas de geometrias simples, como as de forma cubdide, ja que para
geometrias mais complexas é muito dificil identificar as posicoes das fontes virtuais.
Modelos geométricos que tratam a propagacao do som por raios sao bastante acura-
dos em altas freqiiéncias, mas sua qualidade cai consideravelmente nas freqiiéncias
mais baixas. Por outro lado estes modelos tém como principal vantagem a sua efici-
éncia computacional, visto que toda informagao processada diz respeito a localizacao
do ouvinte e as reflexdes que atingem aquele ponto. Outras técnicas de simulacao,
como a solugao da equacao de onda por elementos finitos, sao computacionalmente
invidveis por necessitarem da informacao da variacao de pressao em uma grande
quantidade de pontos (que fornecem uma aproximacao de todo o espago da sala).

Na modelagem para o problema em questao, cada fonte virtual esta localizada
em uma sala virtual, identificada por um indice (i, j, k), que indica a distancia da
sala virtual em relagao a sala real em ntimero de salas, sobre um eixo tridimensional.
Por exemplo, a sala virtual imediatamente a direita da sala real na direcao do eixo
x possui indice (1,0,0). Para efeito de célculo computacional, considera-se apenas
as salas virtuais situadas a uma distancia menor do que um certo raio maximo da
sala real, onde a medida de distancia ¢ dada por |i| + |7] + |k

Obtencao da Resposta Impulsiva

A resposta impulsiva de um ambiente de escuta musical corresponde & resposta
produzida por ele para um impulso produzido pela fonte sonora. De acordo com o
modelo geométrico adotado e considerando-se a simulacao de um pulso ideal (delta
de Dirac), a resposta impulsiva fornece um mapa temporal das reflexdes, registrando
o intante e a intensidade com que cada reflexao chega ao ponto onde esta situado o
ouvinte.

Para obter o retardo com que a reflexao da sala de indice (i, j, k) chega ao
ouvinte, calcula-se a distancia da fonte sonora real (x g, yr, zr) a fonte sonora virtual

(ZX[’i/Q—‘ + (—1)\i\xF L 2Y[5/2] + (_1)\j|yF L 22[k/2] + (_1)|k|ZF)

onde (X,Y, Z) sao as dimensoes da sala. A partir da posi¢ao de cada fonte virtual
e da posicao do ouvinte, é facil calcular o tempo gasto pelas reflexoes até atingir
o ouvinte, dividindo-se a distancia percorrida por cada reflexao pela velocidade do
som no ar.

Para calcular a absorcao sofrida pelo sinal sonoro saido da fonte localizada
na sala virtual de indice (i, j, k) deve-se considerar todos os coeficientes de absor¢ao
das superficies intersectadas pelo raio que liga a fonte virtual ao ouvinte. Se os



coeficientes das superficies sao oy, a1, 5o, 81, V0,71 entao a absorcao total devido as
superficies sera

i/2 i/2 /2 /2 k)2 k)2
agt/ 1l *04‘1” 1l >l<ﬁ(l)b/ 1l >|<ﬂllh/ 1l *7(\)L /211 *7'1[ /211
onde os expoentes indicam justamente quantas vezes o sinal proveniente da sala
(1,7, k) é refletido em cada uma das superficies. Além disto hd também a atenuagao
devido a distancia percorrida d, que corresponde a um fator de atenuagao O(1/d).

Obtencao da Resposta em Freqiiéncia

A resposta em freqiiéncia de uma sala fornece uma quantificagdo da atenuagao ou
amplificacao sofrida por cada freqiiéncia, para uma certa localizacao de fonte so-
nora e ouvinte. Através da Transformada de Fourier, pode-se obter a resposta em
freqiiéncia através do espectro da resposta impulsiva. Este espectro é calculado
através do algoritmo conhecido como Transformada Rdpida de Fourier (FFT), que
permite obter N amostras da resposta em freqiiéncia em tempo O(N log N).

Estimativa de Distorcao na Resposta em Freqiiéncia

Tendo a resposta em freqiiéncia amostrada para uma certa posicao de fonte sonora
e ouvinte, pode-se comparar a quantidade de distorcao presente nessa resposta em
relacao a uma resposta em freqiiéncia “neutra”, como por exemplo a resposta plana,
ou outro modelo adequado.

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

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

A distorcao é calculada a partir da resposta logaritmica em freqiiéncia, pois
esta corresponde melhor a percepcao de distor¢ao: intuitivamente, pode-se pensar
que um fator s (uma amplificagao de s vezes) e um fator 1/s (uma atenuacao de s
vezes) sao percebidos como distor¢oes igualmente “ruins”. Para uma dada resposta
logaritmica em freqiiéncia armazenada em um vetor F com N amostras, define-se a
medida de distorcao pela expressao

N-1

d(F) = | D (F[] — pl)?

1=0

onde p = + STVLUF[i] é a média dos fatores de atenuagio/amplificacio, e nor-
malmente estd proximo de zero (que é o logaritmo do valor 1, que corresponde a
nenhuma atenuagao ou amplificacdo). Observe que esta expressao corresponde a dis-
tancia entre o grafico de F e o grafico de resposta constante e igual a p, utilizando
a norma Fuclidiana.



3. Técnicas de Otimizacao Global

Em geral um problema de otimizacao global corresponde a minimizar uma fungao
f(z) (chamada de func@o objetivo) onde z € S e S é o conjunto de solugoes vidveis.
Muitos problemas de otimizacao continua possuem varias solucoes 6timas locais.
Para esses casos, principalmente quando as condigoes do escopo classico de otimi-
zagao continua (diferenciabilidade e convexidade) nao sao satisfeitas ou verificaveis,
usa-se estratégias de otimizacao global. Em principio, o objetivo é encontrar um
6timo global, ou seja, um z* € S tal que f(z*) < f(x),Vx € S. Quando S é finito,
poder-se-ia fazer uma busca exaustiva, embora isso seja computacionalmente invia-
vel na maioria dos casos. Quando S nao é finito, em geral sao utilizados métodos
iterativos, ou seja, métodos que geram uma seqiiéncia de solugoes que aproximam-se
da solucao 6tima.

Métodos de otimizagao global podem ser classificados como deterministicos
ou estocdsticos, bem como heuristicos ou exatos. Nos métodos deterministicos, a
partir dos mesmos dados iniciais, chega-se a mesma soluc¢ao; ja os métodos estocés-
ticos possuem, em geral, algum componente de busca global aleatéria, mas podem
e normalmente sao utilizados em conjunto com estratégias deterministicas. A dis-
tincao entre métodos exatos e heuristicos tem relacao com a existéncia de garantias
tedricas de convergéncia a uma solucao global. Poucos problemas de otimizacgao
global sao suficientemente bem estruturados a ponto de admitirem um método de
solucao exata; muitos problemas reais e relevantes s6 podem ser resolvidos aproxi-
madamente.

Uma caracteristica fundamental do problema, no que concerne a escolha de
um algoritmo especifico, é o alto custo computacional envolvido no calculo da fungao
objetivo, que depende da simulacao geométrica e do calculo da FFT; deve-se, assim,
garantir que o algoritmo nao calcule a fun¢ao objetivo em um nimero excessivamente
grande de pontos, ou de forma desnecessaria.

Para comparar duas abordagens heuristicas para o problema, foram imple-
mentados o método estocdstico Density Clustering [Horst and Pardalos, 1995] e o
método deterministico baseado em grades [Coope and Price, 2001].

Método Density Clustering

Este é um método em duas fases: a primeira fase (fase global) gera uma amostragem
aleatoria de pontos viaveis usando a distribuicao uniforme sobre o conjunto viavel,
pontos estes que sao avaliados de acordo com a fungao objetivo; a segunda fase (fase
local) aplica um procedimento de otimizagao local L a partir de um subconjunto
dessa amostragem, obtendo varios minimos locais, dos quais o melhor é selecionado.

Duas técnicas para o pré-processamento da amostra sao Reduc¢ao, que con-
siste em tomar uma fracao da amostra apenas com os pontos com melhor valor da
funcao objetivo, e Concentragao, que consiste em modificar a amostra aplicando
alguns passos de Cauchy para cada ponto. Antes de aplicar L a cada ponto, sao
criados grupos (clusters) com pontos relativamente proximos, e aplica-se L apenas
uma vez para cada grupo. O método basico para identificagao de clusters é tomar o
melhor ponto da amostra e adicionar outros pontos usando uma regra de clustering.



Uma destas regras baseia-se na hipdtese de que a regiao de atracao de um minimo
local pode ser aproximada por uma elipsdide, isto €, a funcao objetivo pode ser lo-
calmente aproximada por uma funcao quadratica. O algoritmo consiste basicamente
no seguinte:

0ke—1 X*—0, i1, j«<0

1 Gere N pontos usando uma distribui¢ao uniforme sobre o conjunto
viavel S e selecione os vkN melhores pontos, para um dado
v € (0,1) (método da redugdo).

2 Se todos os pontos selecionados estao em algum cluster, va para o
passo 4.

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

Se j > |X*|, escolha o melhor ponto T que nao estiver em
nenhum cluster e aplique o método de otimizacao local L a
partir de T. Se o minimo local resultante x, for um elemento
de X*, inclua = no cluster de x, e volte para o passo 2. Se
r, ¢ X* adicione z, a X* e faca x, ser o préximo “ponto
semente”.

3 Adicione todos os pontos sem cluster da amostra reduzida que este-
jam dentro de uma distancia r;(x,) do ponto semente ao cluster
iniciado por x,. Se nenhum ponto tiver sido adicionado, faca
j < 7+ 1 e volte para o passo 2; senao, faga i < 7 + 1 e volte
para o passo 3.

4 Faca k <+ k + 1 e volte para o passo 1.

A distancia critica 7;(.) sugerida em [Rinnoykan and Timmer, 1987] é dada
pela equacao

e = ({1 -+ )y ) Y

onde d é a dimensao do problema, m(S) é a medida de Lebesgue, H(z) é a Hessiana
no ponto , ¢ > 0 é um parametro positivo do algoritmo e I'(-) = [, t*~'e~"dt.

Método baseado em grades

O método de otimizacao baseado em grades é um método deterministico, que busca
um minimizador da funcao objetivo examinando-a em uma seqiiéncia de grades
sucessivamente refinadas. Cada grade G™ ¢ definida por um conjunto de n vetores-
base linearmente independentes V™ onde V(™) = {vi(m) eR":i=1,...,n}. Os
pontos da grade G™ sio G = {z € R" : z = 2{™ + h™ 3" no™} onde 7 é
um inteiro e A é um nimero positivo que representa a espessura da malha. Este
parametro ¢ ajustado a medida que m cresce para assegurar o refinamento das
malhas. A base V™ é usada para formar uma base positiva Vﬁm) tal que todo vetor
em R” é combinagao linear positiva dos vetores em V, e nenhum elemento de V,
é combinacao linear dos outros. Se V(™ ¢ a base canénica, pode-se construir uma
base positiva fazendo Vim) = {Vl(m), R 4SO S Vi(m)}; outra possibilidade é
fazer V™ = (V™ v v oy



Por definicio, tem-se que € G é um minimizador local de grades com res-
peito & base positiva Vim) se e somente se f(x + h™v;) > f(x),Vu; € Vim). Se x nao
é um minimizador local de grades entdo existe uma direcao de descida s*) € Vim),
isto é, uma direcio que satisfaz f(z® + R s®)) < f(z®). Como esta direcio pro-
move uma melhoria no valor da funcao objetivo, é interessante continuar explorando
esta direcao através de uma busca em profundidade: a funcao objetivo f é avaliada
na seqiiéncia de pontos ) + a;R(™s® onde {a;} é uma seqiiéncia crescente de
inteiros, enquanto f(x® 4 ;i R™s®)) < f(2® + ;™ s*)). A busca termina na
primeira violacao desta ultima condicao.

Algoritmo de Minimizagao em Grades

Om—1ke—1lez®eqam,
1 Enquanto as condicoes de parada forem falsas,
1.A Facai«—1ler 0.
1.B Enquanto z®) nao for um minimizador local
da grade,

e Calcule uma direcao de descida s €
V+(m); se nao houver direcao de descida,
vé para o passo [1.C].

e Escolha uma seqiiéncia crescente de in-
teiros g = 1 < a1 < ag... e de-
termine o menor indice [ que satisfaz
F(@® 4 g A s®)) > F(z® 4 oy hm) s#)

o Faca xFt1) — g 4 o p(m)s(k)

e Faca k — k + 1.

1.C Facam «— m + 1.

As condicoes de parada envolvem algum teste para detectar convergéncia
dos iterados, bem como limitagoes no tempo de execucao ou ntimero de iteragoes.
E possivel provar que, sob certas hipdteses técnicas, o algoritmo acima gera uma
seqiiéncia de pontos que converge para um ponto estacionario de f. Para mais
detalhes, veja o artigo [Coope and Price, 2001].

4. Implementacao e Resultados

Resposta Impulsiva

O célculo da resposta impulsiva da sala é feito no método generateImpulse Response,
que se encontra no arquivo ImpulseResponse.java. Seus dados de entrada consis-
tem nas caracteristicas de uma sala de escuta cubdide (cuja descrigdo é dada pelas
dimensoes e coeficientes de absorgao de cada uma de suas superficies) e posigoes
fixadas para a fonte sonora e o ouvinte. O nimero maximo de fontes virtuais gerado
é também passado como parametro, e é representado por um “raio maximo” de salas
em torno da sala real. Em outras palavras, para um raio maximo igual a R, serao
geradas todas as fontes virtuais contidas em salas cujos indices (i, j, k), indicadores
de suas posigoes em relagao a sala real, satisfagam a condigao |i| + |7] + |k] < R.



A lista das intensidades das reflex6es que chegam ao ouvinte a cada instante
é gerada e o vetor correspondente a resposta impulsiva é gerado pelo método genera-
teFFTInputArray, que estd no arquivo FrequencyResponse.java. Como os instantes
de chegada de cada reflexao, para salas pequenas, sao menores que 1, foram tomadas
as x casas decimais seguintes como sendo os indices daquela reflexao em um vetor
adequado de tamanho igual a uma poténcia de 2. Aqui, x é igual a —log,, €, onde €
¢ uma constante real préxima de 0. Os valores para o raio maximo de salas e para o
erro maximo permitido estao definidos no arquivo Defs.java, nas variaveis mazSum
e epsilon, respectivamente.

A resposta impulsiva assim simulada é uma fungao com muitas descontinui-
dades, o que gera no espectro uma quantidade muito grande de ruido, especialmente
em altas freqiiéncias. Uma maneira de compensar este efeito é aplicar um filtro
passa-baixa [Moore, 1990] a resposta impulsiva produzida. O método applyFilter,
também em FrequencyResponse.java, implementa e aplica a resposta impulsiva um
filtro FIR.

Resposta em Freqiiéncia e Calculo da Distorgao

Unindo os dois procedimentos descritos nas segoes anteriores (FFT e calculo da res-
posta impulsiva), torna-se simples obter a resposta em freqiiéncia da sala. A resposta
logaritmica em freqiiéncia é utilizada a seguir para calcular a distorcao, de acordo
com a definicao apresentada. O método stdDeviation, no arquivo FrequencyRes-
ponse.java, é responsavel por realizar o calculo da resposta impulsiva, gerar a partir
deste resultado a entrada adequada para o algoritmo da FFT e obter a resposta
em freqiiéncia, tudo isso através de métodos auxiliares. Este método foi encapsu-
lado na classe ObjectiveFunctionPAOSE para que pudesse ser chamado a partir dos
algoritmos de otimizagcao.

Algoritmos de Otimizacao

Como mencionado anteriormente, foram implementados dois algoritmos de otimiza-
¢ao: o Density Clustering e o Grid-based method. Ambos foram escritos de forma
que pudessem ser reutilizados para a resolucao de outros problemas, permanecendo
independentes desta aplicacao especifica. Foi criada também uma classe Cache,
responsavel por armazenar os valores da fungao objetivo em todos os pontos ja per-
corridos pelo algoritmo. Essa estratégia foi escolhida porque cada calculo do valor
da funcao objetivo é relativamente caro; por isso, é necessario aproveitar todos os
calculos ja efetuados.

O algoritmo Grid, implementado no método executeAlgorithm do arquivo
GridMethod.java, depende dos seguintes paramentros: a dimensao d do problema, o
ponto de partida do algoritmo z/nit, uma matriz contendo os limites de cada uma das
d coordenadas dos pontos a serem sorteados, um objeto do tipo ObjectiveFunction,
que deve encapsular a chamada da funcao objetivo desejada, o nimero maximo
de iteragoes permitido, o tamanho da malha inicial, e o objeto Cache que fara o
armazenamento dos pontos visitados.

O algoritmo Density Clustering foi implementado no método executeAlgo-
rithm do arquivo DensityClustering.java. Ele executa uma série de iteragoes bus-



cando o 6timo global de um problema. Para a execucao deste método, é necessario
o conhecimento dos seguintes valores: a dimensao d do problema, o niimero N de
pontos a serem sorteados a cada iteracao, a fracao de redugao v, o nimero ma-
ximo de iteracoes desejado para o algoritmo, o niimero maximo de iteragoes para
o método de otimizacao local, uma matriz contendo os limites de cada uma das d
coordenadas dos pontos a serem sorteados, um objeto do tipo Objective Function,
que deve encapsular a chamada da funcao objetivo desejada, a medida de Lebesgue
do conjunto vidvel (que para este problema de otimizacao consiste simplesmente no
produto das dimensdes da sala) e o objeto Cache que fard o armazenamento dos
pontos visitados. O procedimento de minimizacao local usado nesta implementagao
do Density Clustering foi o préoprio Grid-based method.

O Programa

Em http://gsd.ime.usp.br/acmus/ encontra-se disponivel para download o pro-
grama a que se refere este artigo. O método principal do programa do Projeto Actis-
tico Otimo de Salas de Escuta (PAOSE) encontra-se no arquivo MainPAOSE.java.
A interface (em linha de comando) do programa é

java MainPAOSE arquivo.txt [OPGAO]

O arquivo.txt deve conter os dados da sala (dimensbes e coeficientes de absor¢ao)
no seguinte formato:

XY Z
alphaO alphal beta0 betal gammaO gammal

onde X, Y e Z sao as dimensoes da sala e alpha0, ..., gammal sao os coeficientes
de absor¢ao de suas superficies. O segundo argumento consiste em um cédigo que
define o procedimento de otimizacao a ser utilizado no programa. As opcoes sao
-d para o método Density Clustering com o algoritmo baseado em grades como
método de otimizagao local e -g para o método baseado em grades como método de
otimizacao global.

O programa imprime na saida padrao as seguintes informacoes: tempo de
execucao até a obtencao da resposta; localizagoes 6timas encontradas para fonte e
ouvinte; quantidade de distor¢ao gerada nas localizagoes étimas encontradas; maior
quantidade de distorcao dentre as geradas nos pontos visitados pelo método de
otimizacao; este valor é utilizado para comparacao com o étimo. Ainda, definindo
o valor da varidavel booleana debug do arquivo Defs.java como true, o programa
imprime na saida padrao o caminho percorrido pelo algoritmo de otimizacao.

Testes Computacionais

Os testes realizados até o momento sao preliminares e sugerem algumas modificagoes,
discutidas na secao a seguir. Considerou-se inicialmente o problema de localizar duas
fontes e um ouvinte, dispostos simetricamente em uma sala de escuta de dimensoes
X =3mxY =4m x Z = 5m. Uma das fontes ocupa a posi¢ao (zr,yr, zr) € a
outra (X — xp,yr, 2r), onde (zp,yr, zp) satisfaz 0 < zp < X/2, Y/2 < yp <Y
e 0 < zrp < Z. O ouvinte deve ser localizado em (zo,y0,20) onde zp = X/2 e
0 < yo <Y/2. Este é um problema que pode ser resolvido considerando-se apenas



a primeira fonte e o ouvinte, visto que a resposta impulsiva produzida pela segunda
fonte ¢é idéntica a produzida pela primeira, o que é conseqiiéncia direta da simetria,
e portanto a distor¢cao harmonica produzida pela segunda fonte é também idéntica.

O método Grid aplicado aos dados acima produziu a seguinte resposta

Nimero de avaliagdes da fungdo no Grid: 75

Grid Method - tempo de resposta: 87.509 s

Valor do pior ponto encontrado: 1.4202278753437534
- Localizagdes 6timas encontradas -

Fonte: (0.2109375, 3.5, 4.84375)

OQuvinte: (1.5, 0.5, 0.0)

Quantidade de distorgdo: 0.5617007729474769

Neste exemplo observa-se uma variacao de 252.84% entre a pior localizacao e
a melhor localizacao encontrada. Vela a pena mencionar também que a localizagao
inicial do método foi (zp = 0.0,y = 2.0, 2zr = 0.0) e (xo = 1.5,y0 = 0.0, zo = 0.0),
com uma distor¢ao de 1.339057806330562 (238.38% acima do 6timo).

O método Density Clustering produziu a resposta

Density Clustering - tempo de resposta: 1378.040 s

Valor do pior ponto sorteado: 0.9838447204945652

- Localizagdes 6timas encontradas -

Fonte: (1.499908447265625, 3.5316162109375, 4.10125732421875)
Ouvinte: (1.5, 0.8748779296875, 0.00152587890625)

Quantidade de distorgdo: 0.5761921592717776

Observe que o tempo de resposta é bem mais alto do que o Grid, o que é
esperado, visto que o Grid é uma subrotina do Density Clustering, utilizada um
grande numero de vezes. Neste teste em particular a solucao final encontrada nao
era melhor do que a do Grid, o que pode ser explicado como “sorte” do método
Grid em encontrar um minimo local tao bom em apenas uma tentativa. Outras
consideracoes sobre a comparacao dos métodos é dada na secao seguinte.

Os mesmos dados de descricao da sala foram fornecidos aos dois métodos sem
a exigéencia de simetria das localizagoes; neste caso apenas uma fonte foi considerada,
que poderia ser localizada em qualquer ponto da sala, o mesmo acontecendo com o
ouvinte. Os dados obtidos foram

Nimero de avaliagdes da fungdo no Grid: 57

Grid Method - tempo de resposta: 61.775 s

Valor do pior ponto encontrado: 0.7797158869018019
- Localizagdes 6timas encontradas -

Fonte: (2.25, 0.0, 0.0)

Ouvinte: (2.25, 2.0, 2.5)

Quantidade de distorgdo: 0.3958269857678017

Density Clustering - tempo de resposta: 850.816 s
Valor do pior ponto sorteado: 1.7976931348623157E308
- Localizagdes 6timas encontradas -



Fonte: (1.6875, 1.75, 2.5)
Ouvinte: (1.6875, 1.75, 2.490234375)
Quantidade de distorgdo: 0.36589052199761113

No tultimo exemplo observa-se o comportamento tipico dos dois métodos. O
Density Clustering encontrou uma solu¢cao melhor do que a do Grid, em tempo
também maior. Outras observagoes sobre as implementagoes sao feitas a seguir.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os resultados da secao anterior sao ainda preliminares, pois varias melhorias ainda
podem ser feitas no método levando-se em consideracao apenas o modelo de sala
atual. No entanto, pode-se afirmar que sao inovadoras a proposta de usar estratégias
de otimizacao global e a disponibilizagao de codigo-aberto para a localizacao de
fontes e ouvinte em salas de escuta.

Considerando que o método baseado em Grade busca apenas um minimizador
local da fungao, é natural que seu tempo de execugao seja muito menor que o método
Density Clustering, que em particular efetua varias chamadas do Grid. E natural
supor que um usuario escolhera o método de busca global apenas quando tiver tempo
de esperar a resposta. Assim sendo, algumas variantes do método devem ser explora-
das. Uma destas variantes corresponde a substituir a base positiva do método Grid
v — v v St V™) escolhida para minimizar o ntimero de cha-
madas da funcao objetivo, pela base ijm) = {Vl(m), R 74508 —Vl(m), o —V,fm)},
que fornece mais liberdade de movimentagao para o método e aumenta a chance de
se encontrar uma direcao de descida a partir do ponto atual.

Outras extensoes do trabalho correspondem a melhorias no modelo da sala e
no resultado da simulacao por acustica geométrica. A consideragao com maior pri-
oridade de inclusao é a representacao dos coeficientes de absorcao como funcoes da
freqiiéncia. Neste respeito podem ser utilizadas tabelas de materiais com valores de
coeficiente de absorgao por bandas de freqiiéncia (por exemplo tergos de oitava), ou
ainda aproximagoes baseadas em modelos matemaéticos das curvas de absor¢ao, com
preferéncia para o que representar o menor overhead computacional para o método.
Coeficientes de absorcao variam também em fungao do angulo de incidéncia; tal de-
pendéncia poderia também ser levada em consideracao através de valores tabulados
ou de modelos analiticos.

A consideracao de outras geometrias além da cubdide apresenta grande inte-
resse pratico e também grande dificuldade tedrica e computacional. Ao considerar-se
salas de geometria poliédrica geral, o modelo das fontes virtuais deixa de possuir
formulas fechadas para a localizacao das fontes e passa a depender de técnicas de
algebra linear; também nao é desprezivel o fato de que em geral o nimero de fontes
virtuais de ordem n cresce exponencialmente em fun¢ao de n (para geometria cu-
bédide esse crescimento é polinomial). Uma alternativa é utilizar o modelo de tragado
de raios, que gera uma grande quantidade de raios saindo da fonte real em todas as
direcoes, e acompanha o caminho geométrico destes raios até atingirem o ouvinte;
ou ainda utilizar uma estratégia hibrida de fontes virtuais e tragado de raios.



Finalmente, outros fenomenos actsticos tais como difusao, difracao e som-
breamento acustico (referente a visibilidade de fontes virtuais) poderiam ser consi-
derados, as custas de um aumento consideravel tanto de complexidade no modelo
matematico como de custo computacional. Embora seja esperado que estas consi-
deragoes tornem o modelo mais robusto e condizente com a realidade, no contexto
do projeto automatico de salas tais inclusoes devem ser avaliadas em relagao a me-
lhoria real da solucao obtida pelo método de otimizacao e o acréscimo de custo
computacional envolvido.
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