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5.1 Intr oduzione

Negli strumentimusicalitradizionaliil suonoe’ prodottodallavibrazionedi partimeccanicheNegli
strumentisintetici, la vibrazionee’ descrittada funzioni nel tempo,dettesegnali, che esprimonda
variazioneneltempodellapressionecustica.

Percostruireunostrumentanusicaleradizionalee’ suficienterealizzareun dispositvo chesfrut-
ta uno dei tantimeccanismifisici perla produzionedi vibrazioni. Negli strumentimusicalisintetici,
invece,l'obiettivo e’ di generaraunapiu’ astrattafunzionenel tempo,dettasegnaleacustico. Allo
scopoe’ necessarigamplementareunarappresentaziongemplificataed astrattadel mododi produ-
zionedelsuonodettamodello 1| modellodel segnale,quindi, giocail ruolodelfenomendisico negli
strumentitradizionali: essocostituiscel nucleocentraleattornoal qualesi sviluppala realizzazione
dello strumentomusicale. Nel modellol'astrazionehail significatodi inscrivereil meccanismali
produzionen unaclassepiu’ generalali cui essaappresentan casoparticolare La semplificazione
tendea focalizzarela descrizionesugli aspettiritenuti significatvi nel casoin esame.Spessmella
descrizionadel modellosi ricorre a relazionimatematichgerlegarele causecongli effetti; in que-
sto modo, usandail modellosi puo’ prevedereil comportamentalel fenomenoin condizioninote.
Le condizioninoteincludonoi parametridel modello, eventualmentevariabili nel tempo,e lo stato
iniziale dacui procedd’evoluzione.

L’ algoritmoe’ il procedimentaeffettivo che consenteli realizzarecio’. L'implementazionelel-
I'algoritmo su un processoreonsentedi calcolarel’evoluzionedel fenomenoeventualmentanella
suaformasemplificata.In particolarealgoritmi di sintesidei segnali musicali,basatisu modelli del
senalechesi focalizzanosu diversee interessantproprieta’degli stessiconsentonali ottenerd’e-
voluzionetemporaledel seggnale. Al variaredei parametrisi ottengonatutti i possibili segnali della
classddentificatadal modello;e’ cioe’ possibileesplorard’'insiemedeitimbri descrittodal modello.

In lineadi principio qualsiasivariazionedei parametridi controllodi un algoritmoe’ lecita. L'im-
piego per scopimusicali, tuttavia, imponealcunelimitazioni alla liberta’ di scagliere i parametridi
controllo. | parametridi controlloaloro volta possonovariarenel tempo,divenendacosialoro volta
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deisegnali (di controllo). La variazionedei segnali di controlloacquistaun diversosignificatosecon-
dolascaladeitempisucui si attua.Seil controllosi attuasullascaladi tempodella(frazionedi) nota,
parliamodi controllodelladinamicaspettrale Essoinfatti vienespessanterpretatan relazionealla
variazioneatempobreve dellospettro.Seil controllosi attuanellascaladi tempodell’organizzazior

delle notein frasi o entita’ superiori,parliamodi controlloespressio. Ad esempida variazionedel

pitch dellenoterappresentd controlloespressio fondamental@ellamusicaoccidentale.

La sintesielettronicadei suonisembraoffrire unagrandeliberta’ nella costruzionedei suoni,sia
nellaimitazionedi quelli naturali,che nella produzionedi sonorita’ originali. Vi sonoormaivarie
tecnicheperriprodurrei suonidesideratconla fedelta’voluta. Tuttavia scopodellasintesidel suono
none’ tantola riproduzionedi un sggnalevoluto, quantola realizzazioneli un generatoresuonabile,
caratterizzataioe’ da unaarticolazionetimbrica paragonabilea quelladegli strumenticlassici. Il
problemasi spostaquindi alle possibilita’ di controllo dell’algoritmo e dell’articolazionetimbrica
offerte dagli strumentisintetici.

5.1.1 Ohbiettivi della sintesidel suono

Tradizionalmentenella musicaoccidentalejl suonoe’ caratterizzatala altezza,intensita’, durata
metrica,timbro e localizzazionespaziale.Sonoquestii parametricheil musicistagestisce.La pre-
senzadel pitch presupponein modellodi segnale(quasi)periodico. |l pitch e’ legatoallafrequenza
del suonoe inducenello spettrodel segnaleunastrutturaa righe, dove cioe’ I'enemjia e’ concentrata
in banderistrette(righe)aintenalli regolari sullo spettro.Non tutti i suonihannoaltezzadefinita;in
questicasisi parladi spettricontinui, caratterizzatdlaassenzai regolarita’ nello spettro.ll loudness
e’ legatoall’enegia del segnale,la duratametricae’ alla basedella percezioneaitmica. Lo spazio
e soprattuttoil timbro sonoi parametriche offrono maggioripossibilita’ di articolazionenei suoni
sinteticio trasformatielettronicamente.

L’'esigenzadi manipolarequestiparametririmaneun aspettccentraleanchenellamusicaelettro-
nica. Lo scopodellasintesidel suonoquindi dovrebbetenderea realizzarestrumentisuonabilipiu’
chegeneratordi sggnale,in mododapreserareil rapportodi causaedeffetto chesussistéral’azione
sul controlloedil risultatosul suono.Si dovrebbecioe’ offrire al musicistauno strumentaa tutti gli
effetti, intesocomeentita’ caratterizzatala certirequisitidi coerenzanterna,chesi concretizzandn
suonabilita’,qualita’ sonorautilizzabilita’ all'interno di unapartitura.

Lo strumentomusicalee’ importanteancheperche’,oltre a rappresentaré processali genera-
zione, puo’ esserevisto comeastrazionali unaclassedi suonicaratterizzatda un timbro, un com-
portamentadinamico, e da certepossibilita’ espressie. Questofatto puo’ applicarsioltre che agl
strumentitradizionali,ancheagli strumentisintetici. Ne risulta che si possonalefinireclassiastratte
di suonisinteticiin baseal tipo di modello(e algoritmo)usatoperla sintesie peril tipo di controllo
offerto al musicista.Unavolta, la sceltadell’algoritmodi sintesiavvenivain basealla efficienzacom-
putazionaleanchea spesedella suacontrollabilita’. Oggi, conlo sviluppodellatecnologia,questo
problemae’ sempremenoimportante.

Acquistanoquindi semprepiu’ importanzaaltri criteri di scelta,tra cui "migliore” metaforaper
il musicistae "migliore” risultatoacustico.Al primo criterio corrispondédl gradodi suggestionehe
I'algoritmo operasul musicista-compositoread esempiola sintesiadditva suggeriscaunavisione
armonica. Al secondccriterio corrispondd’esigenzadi un risultato acusticoben preciso,o di una
particolareinterfacciaversol'esecutore;ad esempiola sintesiper modulazionedi frequenzapuo’
riprodurrefacilmentesuonipercussii inarmonici(campane).

Gli strumentisintetici, al pari degli strumenticlassici,sonocaratterizzatdal problemadell’ap-
prendimentadellatecnicadi esecuzione Si deve infatti impararecon I'esperienzde relazionitra i
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parametridi controlloe il risultatoacustico.Questerelazionispessamon sonointuitive nel controllo
abassdivello dgyli algoritmi e quindilimitano di fattola versatilita’ dello strumento.Si puo’ notare
d’altrapartechelatendenzattualee’ quelladi incorporard’esecutorenello strumentosi cercacioe’
di realizzareuno strumentosenzagproblemidi manualita’e controllabileconinformazionidi alto li-
vello, eventualmentger mezzodi esecutorautomatici(sequencer)Nell'ottica di questoapproccio
devono quindi esseresviluppati sofisticatimodelli del controllo timbrico che, a partire da pochee
sinteticheinformazioni, sianoin gradodi produrreun ventaglioespressio paragonabilea quello di
un esecutoreimano.

Di seguito sonopresentati principali algoritmidi sintesiconriferimentoai criteri di sceltasopra
esposti. E’ tuttavia possibileprocederead unaclassificazionadegli algoritmi di sintesibasatasul-
I'analisi dellaloro struttura. Si puo’ infatti notarechela complessitadella strutturahaforti riflessi
sullacontrollabilita’ siatimbricacheespressia di unalgoritmo.Gli algoritmidefiniti daunastruttura
semplicenecessitandi un flussodi segnali di controllo molto articolato,in quantocaratterizzazione
edespressiita’ timbricadevono esserggarantitiproprio dai segnali di controllo. Invecegli algoritmi
concomplessita'strutturaleelevatagarantisconali baseunabuonacaratterizzazionémbricae una
buonacoerenzanterna,consentendguindi un controllomolto piu’ semplificato.Si possonajuindi
individuarele seguenticlassidi algoritmi:

* generaziondiretta: di questaclassefannopartecampionamentgintesiadditva, granulare;
e feed-forward: sottrattva, modulazionidistorsionenonlineare;
e feed-backsintesipermodellifisici

Ad esempiose prendiamoin considerazioneino strumentocaratterizzatala un controllo gestuale
assasemplicecomeil pianoforte si identificanoi seguentirequisitiperi segnali di controllo:

- sintesiadditiva: supponendali lavorare con 100 parzialila pressionedel tastoattiva 100 in-
viluppi temporalie altrettantiinviluppi frequenzialicon andamentan funzionedella velocita’ della
pressionalel tasto.

- sintesiFM: supponenddali lavorarecon un algoritmoa 6 operatorila pressionalel tastoattiva
6 inviluppi temporalie altrettantiinviluppi degli indici di modulazioneconandamentdunzionedella
velocita’ dellapressionalel tasto.

- sintesipermodellifisici: supponenddi lavorareconunalgoritmomartellettocorda,la pressione
deltastoforniscel’'unico parametrdla velocita’ d'impattodelmartelletto)all’algoritmo, cheprovvede
autonomamenta generarda sonorita’attesa.

E’ possibileancheun’altraclassificazionelegli algoritmidi sintesiin baseal tipo di modellocon
cuivienerappresentatd suono.ln questocasosi possondlistinguere

o modellidel sggnalecherappresentanib suonocheci arriva all’orecchio,senzaar riferimento
al meccanismdisico che sottosta’alla produzionedel suono. La percezionedel suonoe’ un
fenomenaomplessocheanalizzal sgynalesianeltempochenellafrequenzaAnchei modelli
delsggnalepossona@sserdalivisi in dueclassi,secondsepossonasserénterpretatidall’utente
in termini di caratteristicheemporalio spettrali. Possiamajuindiincluderenellaprimaclasse
il campionamente la sintesigranulare mentrela sintesiadditiva e sottrattva, le modulazioni
e la distorsionenon linearesonodella secondalasse(maglio interpretabilinel dominio della
frequenza).

+ modellidella solgenteche ottengonail segnaleacusticocomesottoprodottadi un modellodi
simulazionedel meccanismdisico di produzionedel suono. Appartienea questacateyoriala
sintesipermodellifisici.
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Va infine ricordatoche quandosi parladi seggnali musicaligeneralmentei intendonoi segnali
sonori. Comedettopero’ il risultatoacusticochesi ottieneda un modellodipendedal controlloche
si effettuasui parametridel modellostesso.In molti casiquestiparametrisonotempovarianti e si
evolvono durantelo sviluppodel singolosuono.Sonocioe’ essistessidei segnali, chiamatiappunto
di controllo,chepero’ si differenzianadai segnali audioperche’si evolvono piu’ lentamentelnoltre
essivengonopercepitiseguendda loro evoluzionetemporalee nonanalizzandolin frequenzacome
accadeperi sgnali audio. Nel seguito verrannoespostii principali algoritmi di sintesidei segnali
audio. Talvoltaessisonoutili ancheperi segnalidi controllo. Alla fineverra’ discussda problematica
dellagenerazionelei segnalidi controllo.

5.2 Metodi di generazionedir etta

In questacateyoriatroviamo i metodiche generandlirettamentel segnaleattrazersoun’unico mo-
delloo piu” modellichepero’ nonsiinfluenzanaeciprocamentejel sensacheal piu’ sisommaalla
fineil loro risultato.

5.2.1 Generatori di forme d’'onda
Oscillatori numerici

La caratteristicali molti suonimusicalie’ di esseragjuasiperiodicio armonici. E’ questaproprieta’
chedeterminala sensazioneli altezzadi un suono. Il piu’ semplicemetododi sintesiconsistenel
produrreun sgynaleperiodicomediantda continuaripetizionedi unacertaformad’onda. Un algo-
ritmo cherealizzaguestometodosi chiamaoscillatore. L'oscillatorepiu’ diffuso e’ quello a forma
d’'ondatakulata(table look-uposcillator). In questocasola formad’ondae’ memorizzatdn unata-
bellain punti equispaziati.Pergenerarainaformad’ondaperiodica,bastaleggereripetutamentda
tabellamandando suoicampioniunodopol’altro in uscita.SeFs e’ la frequenzadi campionamento
eL e’ lalunghezzadellatabella,la frequenzaf del suonoperiodicorisulta f = Fs/L. Sesi volesse
un suonocon la stessdormad’ondamadi frequenzadiversa,occorrerebbeinatabellacontenetda
stessdormad’ondamarappresentataonun numerodiversodi valori. Sivorrebbequindi unaforma
d’ondacontinuada cui prelevaredi volta in volta il valoreall’ascissadesiderataA questoscoposi
ricorre a tabellecontenentla formad’ondain (molti) punti equispaziate poi prelezandodi voltain
voltail valorepiu’ opportunco mediantenterpolaziondrai duepuntiadiacentio usanddl valoredi
ascissaiu’ prossimaa quelladesideratdinterpolazioneli ordinezero). Naturalmentepiu’ fitti sono
i punti, migliore e’ 'approssimazioneSi usanotipicamentetabelleda 256 a 4096 punti. In questo
modol'oscillatorericampionaa tabellapergenerarain suonodi differentefrequenza.
Ladistanzgin numerodi campionidellatabella)fra duecampionidellatabellaprelevati in istanti
successi sichiamaS (samplingincremen} ede’ proporzionalallafrequenzaf delsuonaprodotto.

Risultainfatti
_ S M FS

L
L’algoritmo cheimplementd’oscillatoredigitale e’

f

phi = mod(phi + SI, L)
s = A * tab[phi]

dove phi rappresentéa faseistantanedascissajli letturanellatabella,A e’ un parametrandicante
I'ampiezzadel seggnale,s e’ il seggnaledi uscita. La funzionemod(x, L) calcolail restodella
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divisionedel primo operanddx) peril seconddL) e sere perricominciarela letturadellatabellaal
puntoopportunodopoaver scorsatuttala formad’onda.

Seil passdi letturaS e’ maggioredi uno,puo’ succederehele frequenzalellecomponentpiu’
alte sianomaggioridellafrequenzali Nyquist,dandoluogoafoldover. Perevitare questafenomeno,
bisogndimitare la bandadel sqgnalememorizzatoSeinveceil passe’ minoredi uno,comeavviene
spess@eri seggnalidi controllo, inviluppi di ampiezzeetc.,allorail problemanonsi ponein quanto
la bandae’ gia’ suficientementdimitata.

Normalmentesi richiedechel’ampiezzadel suonovari in modocontinuoseguendoun inviluppo
d’ampiezzaQuestosi puo’ ottenerevariandaistanteperistanteil parametrd visto precedentemente.
Similmentesi puo’ variareistantaneamenta frequenzalel suonovariandail parametrd . Siottiene
cosi’ 'oscillatoread ampiezzae frequenzavariabiledescrittodalle seguentirelazioni:

o) = (®n—1)+3(n)modL
s(n) = A(n)-tabje(n)]

La primaformulaeffettual'integrazionediscretadellafrequenzapertrovarela faseistantanea.

Il controllodell’ampiezzasene perrealizzareun appropriatanviluppo del suono.Inoltre si puo’
adesempiaealizzard'effetto del tremolo,checonsisten unavariazioneperiodicao quasiperiodica
dell'ampiezzaattornoal valoremedio. Il controllodellafrequenzadell’oscillatoree’ utile nellapro-
duzionedi variazionidi pitch comenel portamentojnflessionedellafrequenzalel suonocomepuo’
avvenireall'inizio di unanotacheparteconunafrequenzdeggermenténferioreraggiungendgoi ed
eventualmentesorpassandta frequenzadesideratappurela diminuzionedi frequenzechetalvolta
si verificaalla fine di unanota. Spessaccorronoopportundraiettoriedellafrequenzaer collegare
in modononbrusconotedi unastessdrasemelodicao per produrreornamenticometrilli, mordenti
e acciaccaturelnfineil controllodellafrequenzee’ utile perprodurreil vibratoedaltre modulazioni
di frequenzaln figura5.1 e’ riportatoil simbolodell'oscillatoreaformad’ondafissaconampiezzae
frequenzavariabili.

Figura5.1: Simbolodell’'oscillatoreaformad’ondafissaconampiezzee frequenzavariabili

I suoniottenibili dall’oscillatore numericosono piuttosto meccanicie ripetitivi. Essopertanto
vieneusatocomebloccobasepercostruirealgoritmipiu’ complesso perprodurresegnalidi controllo
adandamentwoluto.

Lo stessgrocediment@uo’ esseraisatopergeneraréormed’ondanonripetitive. In questacaso
la formad’ondavienesemprenemorizzatan unatabella.Pergenerarainaformad’ondadi duratad
si puo’ utilizzarepoi I'algoritmo precedenteon passadi campionamento

L

g —
d'Fs
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Si puo’ generalizzarél procedimentageneranddorme d’ondadate per punti (coppiedi ascissee
ordinate)einterpolandovia viafrai puntiadiacenti.Ad esempiauninviluppo d’ampiezzguo’ essere
descrittodaunaspezzat@ompostalavari punticonnessdalineerette. Sesivuole cambiarda durata
dellinviluppo, e’ benemaodificarepocole duratedei tratti corrispondentall’attaccoe decadimento
del suono,mentresi puo’ variaredi piu’ il tratto di regime. In questomodo si avrannodifferenti
passidi letturadellatabellao distanzatra le ascissalei punti generatia secondali qualeporzione
dellinviluppo si stagenerando.

Esempiodi sintesiin Matlab

Molti linguaggiorientatiallasintesidel suono(comeil notoCsound), adottanalegli accogimentiper
ottimizzareil caricocomputazionalal fine di ridurrei tempidi attesadell’elaborazioneAttualmente
questitipi di linguaggisonoin gradodi risponderaén temporealeagli ingressidi controllo,attraverso
una gestionedei sgnali di controllo al framerate un frame e’ unafinestratemporaledi durata
prestabilita(valori tipici delladuratadi unframevannodai5 ai 50 msec).L’ipotesichegeneralmente
si fa sui segnali di controlloe’ cheessicambinoad unafrequenzamolto inferiore dellafrequenzai
campionamentaudioe possan@ssereonsideratcostantiall’internodi unframe.

Il linguaggiochesi e’ sceltoperillustrarei principali algoritmi di sintesi(MATLAB) none’ un
linguaggioorientatoalla sintesiaudioe non consentdl controllo degli algoritmiin temporeale. Si
manterra’tuttavia la divisione di due assitemporali(frame rate/ audio rate), in quantoelemento
comuneatutti i linguaggipiu® diffusi.

Ogni sessionai simulazionenecessitalelladefinizionedi alcuni parametriglobali, comele fre-
quenzedi campionamente di controllo,chesarannoristi dallefunzionicherealizzanggli algoritmi.
Un esempiddi talesezionali definizionee’ il seguente

global Fs; %sample rate

Fs=22050

ControlwW=0.01 % control window (in sec): 10 ms
global  SpF; %samples per Frame
SpF=round(Fs*ControlW)

Fc=Fs/SpF %control rate

Un tipico script MATLAB per I'esecuzionedi un algoritmo di sintesiprevedetre fasi: un’in-
testazionecon le definizioni, unafasedi generazionalei sggnali di controllo e, infine, unafasedi
generaziongel segnaleaudio. Nello scrivereunafunzionedi sintesisi seguela corvenzionepercui
la durata(in secondi)dei segnali di controllo determinaa duratadel suonogeneratadall’oscillato-
re. Supponendehela funzionesinosc(t0,a,f,p h0) realizziun oscillatoresinusoidalgconty
istantedi inizio e a, f, e phO rispettvamenteampiezzafrequenzeae faseiniziale dellasinusoide)je
istruzioni seguentigeneranaun sinusoidedi durata2 secondi,ampiezzaunitariae frequenzeb0 Hz
(conriferimentoalle definizioniglobaliesemplificate).

a=ones(1,200); %Jlsecondo, 100 frames
f=50*ones(1,200);
s=sinosc(0,a,f,0);

Sivuolerealizzareoral’oscillatore sinusoidalecontrollatoin ampiezzee a frequenzampostaal
framerate. Si noti comee’ statacuratala continuita’ della faseper evitare distorsionidellaforma
d’ondaa fronte di variazioniistantanealella frequenza.Si noti inoltre che per variazionia scalino
dellafrequenzadaf i afi 1 , nelframedi transizionela frequenzae’ interpolatalinearmente

- Cofi1 fi
(conderivatacostanteparia T)'
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function s = sinosc(t0,a,f,phi0);

% oscillatore sinusoidale

%a e f sono al control rate

% t0 istante iniziale in  sec;

global  SpF; %samples per frame
global Fs; %sampling rate
Fc=Fs/SpF; %control rate

nframes=length(a);

if (length(f)==1)

if  (length(f)"=nframes)
error(’f

end

s=zeros(1,nframes*SpF);
t=0:(1/Fs):((nframes*SpF)/Fs);

lastfreq=f(1);

lastphase=0;

for (i=1:nframes)
taux=0:(1/Fs):((SpF-1)/Fs);
phase=lastphase+lastfreq*2*pi.*tau
s(((i-1)*SpF+1):i*SpF)=a(i).*cos(p
lastfreq=f(i);
lastphase=phase(SpF);

end

s=[zeros(1,(t0*Fs-1)) s];

%numero di frames
f=f*ones(1,nframes);

e a devono avere lunghezza

5.7

end

uguale’);

x+(1/ SpF)* pi*(f( i)-la stfreq ).*(t aux.”

hase) ;

In ogni linguaggiodi sintesisubitodopol’oscillatore sinusoidalesi incontra,perimportanzala
famigliadeigeneratordi funzionidi controllo. Nel seguito e’ riportatala realizzazioneali unsemplice
generatordi inviluppo asegmentidi retta(si noti, tuttavia, chela funzionedi interpolazionelel MA-
TLAB permettedi averefacilmenteinterpolazionicubicheo spline). A frontedelladescrizionalella
formadi inviluppo conistantitemporali(in secondik la relatva ampiezzaessagenerda funzioneal

framerate.
function env = envgen(t,a,method);

global  SpF; %samples per frame
global Fs; %sampling rate

if  (nargin<3)
method='linear’;
end

frt=floor(t*Fs/SpF+1);
nframes=frt(length(frt));
env=interpl1(frt,a,[1:nframes],method)

%tempi espressi
%numero totale

in  numero del frame
frames

L’'uso combinatodei due generatoriappenavisti permettedi creareagevzolmentesuonicon in-
viluppo di ampiezzae curve di altezzamolto articolati. Nell’esempioche segue, I'inviluppo €’ un

2);
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esempiodi inviluppo ADSR I'andamentatemporaledell’ ampiezzadi un suonoe’ suddviso nelle
quattrofasidi Attadk, Decay Sustaine Release

f=envgen([0,.2,1,2],[200,250,250,200] Jcub ic’); % curva di pitch

% curva di pitch con vibrato:

f=f+max(f)*0.05*sin(2*pi*5*(SpF/Fs)*[ O:len gth(f )-1]). *hann ing(le ngth( f))’;
a=envgen([0,.2,1,1.5,2],[0,1,.8,.5,0] Jin - ear) ;  %ADSR

% genera segnali audio
s=sinosc(0,a,f,0);

In fig. 5.2 sonoillustratii segnalidi controlloeil segnalegenerati.
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Figura5.2: Segnalidi controlloe segnaleadaudiorate

Generatori ricorsivi di segnalisinusoidali

| segnali sinusoidalipossoncesserggenerati,oltre che conil metododell’oscillatorea tabella,an-
che con metodiricorsii. Un primo metodosi basasul risuonatorenumerico,costituito da un fil-
tro del secondaoordineconi poli (complessiconiugati)sul cerchiodi raggiounitario. Essoe’ dato
dall'equazioneicorrente

yn 1 2coswyn yn 1 (5.1)
dove w 2mf Fs. Concondizioniinizialiy0 ley 1 cosw il generatorgroducey n
cosnw;cony 0 Oey 1 sinwil generator@roducey n  sinnw. Ingeneralsey 0  cosg

ey 1 cosg w il generator@roducey n coshw @ . Questgroprieta’puo’ ancheessere
verificataricordandda relazionetrigopnometricacogo cosp 05cos@ w CcosQ w .
Un’altro metodosi basasullaformaaccoppiatalecrittadalle equazioni

xn 1 COSw XN Sinw yn
yn 1 Sinw XN Cosw yn

Conx0 1ey0 Osihaxn cosnw eyn sinnw ; vengonogeneraticontemporanea-
menteun senoe uncosenoQuestgroprita’ puoessereerificataconsiderandohesesi definisceuna
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variabilecomplessavn xn jyn exp jnw,risultawn 1 exp jo wn. Prendendo
la parterealee immaginariadi questarelazionerisultala formaaccoppiata.

In generaleentrambimetodihannoil problemachela quantizzazionelei coeficienti puo’ cau-
sareinstabilita’ numericae cioe’ i poli non sonoesattamentsul cerchiounitario. Le forme d’onda
generatallorao tenderann@ smorzarsio a crescerandefinitamente A questoscopoe’ opportuno
periodicamenteeinizializzarea ricorsione.

Generatori di rumori

Generazionedi numeri aleatori Pergenerarain rumoresi ricorreai generatordi numeripseudo-
casuali.Ci sonomolti metodie nessun@’ soddishcentesottotutti gli aspetti.ll metodopiu’ diffuso
si chiamacongruenzialdéinearee puo’ generaresequenz@iuttostolunghedi numerialeatoriprimadi

ripetersiperiodicamenteDatounvaloreiniziale (seme) 0 nellintenallo0 | 0  m, l'algoritmo

di generazionai basasullaricorrenza

I n aln 1 cmodm
sn In m

dove a e ¢ sonodue costantiche devono esserescelteaccuratamenti relazioneal valoredi m,
perriusciread averela sequenzali lunghezzanassima.l numerigeneratis n sonouniformemen-
te distribuiti nell'intervallo 0 sn 1. Suquestointenallo la densita’di probabilita’ e’ piatta.
Pertantda mediavaleE u 1 2 elavarianzac? 1 12. Peravereunasequnzaa medianulla si
faun sn 05. Questasequenzaorrispondead un rumorebiancoin quantoi numerigenera-
ti possonocessereconsideratimutualmentandipendentie la densita’spettraledi potenzae’ datada
Sf o2 Pertantoessend® f piatto,la sequenzaontienetutte le frequenzan ugualmisurae
presentgarimentivariazionilentee veloci.

Generazionedi rumori a bassafrequenza Sesi desiderachela sequenzaari piu’ lentamentesi
puo’ generaraun nuo/o numeroaleatorioogni d campionie mantenedal precedentaell’intervallo
(holden o facenddnterpolaziondinearetrai duevalori generatiln questocasola spettrodi potenza
e’ datoda:

2
sf Hif 2

d
con
sin ifd K
H f _
sin 1if Fg
nel casodell’holdere X
H 1 sip ifd F
d sinmtf K

nel casodi interpolaziondineare.

Generazionedirumori 1 f Unrumorel f, chiamatocancherumorerosa,e’ caratterizzat@launo
spettrodi potenzeS f chedecrescén frequenzasecondain andamentgroporzionaleal f

S f %\ (5.2)
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In genereperevitareun valoreinfinito a f 0, si consideraguestaespressiongalidaper f  fmin,
dove fmin €' la minimafrequenzalesideratalo spettro(5.2) e’ caratterizzat@aun decadimentali 3
dB perottava, cioe’ quandda frequenzaaddoppialo spettrodi potenzasi dimezza.l’ammontarali
potenzacontenutan unintenallo di frequenzaf, f, e’

f2
Sfdf Aln—

f, f2

Questamplicachel’ammontaredi potenzacontenutan ogniintervallo di ottava e’ semprda stessa.
Il rumorel f e’ presenten molti fenomeninaturaliede’ legatoai fenomenifrattali. Nell’audio e’
conosciutocomerumorerosa,per differenziarlodal rumorebianco. Essorappresentdiequivalente
psicoacusticadelrumorebianco,in quantocontieneallincirca la stessgotenzgerognibandecritica.
In sensdisico essadipendedaprocesschesi evolvono sudifferentiscaletemporali.Un modelloper
generareumorel f consistenellasommadi vari rumoribianchi,ciascundiltrato attraversounfiltro
passa-bassdel primo ordine e con costantedi tempovia via crescentén progressiongeometrica.
UnavariantepropostadaVossconsistenel prenderda mediadi vari generatori; atenutadi numeri
aleatoricon periododi rinnovamentod; 2\ cioe’

Ls (5.9
yn —3Vyin 5.
wd

Lo spettrodi potenzadi (5.3) non haesattamenten andamentalel tipo 1 f, malo approssimaer
frequenzef Fs 2V,

5.2.2 Campionamento

Trovare un modello matematicoche imiti fedelmenteun suonorealee’ un compito estremamente
difficile. Se pero’ esisteun suonodi riferimento, allora e’ semprepossibileriprodurlo dopo aver
lo registratodigitalmentemediantecampionamentgsampling. Tale metodo,anchesesemplicenei
suoi principi, € molto usatongyli strumentimusicalidigitali e, appunto,nei campionatori.l cam-
pionatoriinfatti memorizzananagrandequantita’di esempidi suonicompleti,usualmentgrodotti
dastrumentimusicalireali. Quandosi vuole sintetizzareun suono,bastascegliere unodei suonidel
repertoriomemorizzate riprodurlodirettamenteNerisultaquindi unaaltaefficienzacomputazionale
e unagrandefedelta’al suonooriginale.

Le possibilita’ di modificazionesonopiuttostoridotte e sonospessdegatealla metaforadel re-
gistratorea nastroo moviola. La modificazionepiu’ frequenteconsistenel cambiarela frequenza
del suono,variandola frequenzali letturadei campioni. Non sonoconsigliabiligrandivariazionidi
frequenzajn quantola compression® espansionéemporaledi unaformad’ondaproduceun cam-
biamentoinversodella scaledelle frequenzee quindi un’espansion® compressiongello spettro.
Talefatto tendea produrreun risultatoinnaturaledal puntodi vistatimbrico, esattamenteomeac-
cadesevienevariatala velocita’ di letturadi un nastromagnetico.E’ pertantonecessaridimitare le
variazionia pochisemitoniedaverequindi molti suonicampionatdistribuiti lungola scalamusicale.
Specialecurava postain questocasoper non avere suoniadiacentitroppodiversi. Conun insieme
di suoni(ad esempiatre per ottava) e con la variazionedi letturadei campionie’ quindi possibile
riprodurretuttala gammadi altezzedesiderate.

Spessai vuole inoltre variareil suonoanchein funzionedi altri parametri,ad esempid’inten-
sita’. Perottenereunavariazionedi intensita’ non bastainfatti cambiarel’ampiezzadel suono,ma
bisognaanchemodificaretimbricamentdl suono.Tipicamentd suonipiu’ intensisonocaratterizzati
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daunattaccopiu’ rapidoe daunamaggioreestensionelello spettro.In tal casoo si utilizza un unico
prototipo(ad esempiaegistratofortissimo)e poi lo si trasformalad esempianediantdfiltraggio) per
ottenerele altre intensita’, o si ricorre ad insiemi diversi di note registrateper differenti valori del
parametrdadesempiccondinamicafortissimo,mezzaoforte, pianissimo)e poi si procedea crearde
varie sfumatureconinterpolazionie/o ulteriori trasformazioniln definitiva questaecnicae’ caratte-
rizzatadaaltaefficienzacomputazionale altaqualita’ imitativa, mabassdlessibilita’ peri suoninon
inizialmenteprevisti nel repertorioo nonfacilmentericonducibiliaessoconsemplicitrasformazioni.

Per maggiorefficienzanell’'uso della memoria,spessasi ricorre a memorizzaresolo parte del
regime stazionariodel suonoe a ripeterlo (looping nella sintesi. Naturalmentda ripetizionenon
deve esserdali un sggmentotroppobreve perevitare un caratterdroppostaticodel suono.Ad esempio
perallungarda duratadi unsuonodopochee’ passatd’attaccosi puo’ ripetereciclicamentda parte
individuatafinche’ nonsi vuole terminareil suono.A quelpuntosi emettela partefinale del suono
memorizzato.Percreareun ciclo senzaarteftti, bisognaporre molta curanello scelierei punti di
inizio e fine del ciclo. In generesi scalie un numerointero di periodi inizianti con valore nullo
in mododa non averediscontinuita’ne’ di ampiezzane’ di fase. Questediscontinuita’infatti sono
fastidioseall’ascolto.

Spessai individuanonel regime alcunibrevi tratti significatvi e nellasintesisi procedead una
interpolazione(cross-fadg tra i successi tratti. In questomodo I'evoluzionetemporalelungo la
duratadel suonopuo’ esserengglio controllata.

In molti casitale tecnicaviene presentatacomeun mezzoper riprodurre suoninaturalied e’
valutatafacendoriferimento agli strumentioriginali. Perquestoessae’ molto usatanelle tastiere
commercialiperprodurresuoniimitativi degli strumentimeccanicicomeadesempicorganoo piano
elettronici.Naturalmentel metododi campionamentoonpuo’ realizzareutte le possibilita’espres-
sive dggli strumentioriginali. D’altra partesi puo’ hotarechei suonimemorizzatipossonoessere
sinteticio derivareda modificazionidi altri suoni. Questoampliale possibiliapplicazionidel meto-
do. Dal puntodi vistadellastoriadellamusica,questometodorappresentanaversioneattualizzata
dellaMusicaConcreta.Questotipo di musica,nataa Parigi nel 1950 per operasoprattuttodi Pierre
Schaeferinizio’ ad usarecomematerialesonorodelle composizionimusicalisuonidi qualsiasitipo
registratidamicrofonoe poi eventualmentenanipolati.

5.2.3 Sintesiadditiva

Peravere un suonocon un andamenta@omplessa variabile si possonausarecontemporaneamente
piu’ elementisemplici. Peresempioun’orchestrgproduceunasonorita’ pienae variabile mediante
unasovrapposizionali molti strumenti.

Nellasintesiadditiva, suonicomplesssonoprodottimediantda so/rapposizionali suonielemen-
tari, spessainusoidali.In certecondizioni(adesempicsele frequenzesonomultiple traloro) i suoni
costituentisi fondonoinsiemee il risultatoe’ percepitocomeun unico suono.Questoprocedimento
e’ usatoanchein alcunistrumentimusicalitradizionali. Ad esempionell’organole canneproduco-
no suonirelatvamentesemplici. Perotteneresuonipiu’ ricchi, sonousatepiu’ canneche suonano
contemporaneamengifferentialtezze tipicamentemultiple dellafondamentale.

Quandasi analizzaun suonorealequasiperiodicoprodottodaunostrumentanusicale si ossera
chel’enemia spettralesi concentraattornoa pocherighe strette. Questerighe corrispondona sinu-
soidi, chiamateparziali,di frequenzall'incirca multipla dellafondamentalel.’ampiezzadi ciascuna
parzialenon e’ proporzionalmenteostantenel temporispettoalla fondamentalema varia secondo
un suo andamento.Ad esempionell’attacco,sonosignificative alcuneparziali, che poi diventano
trascurabilinel regime. In generalde parzialisonocomponentidi uno spettroa frequenzaarbitra-
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ria. Le parzialicioe’ possonoesseren non esserearmoniche(multipli interi) di unafondamentale.
In un suonoinarmonico(comequello di unacampanaje parzialinon sonoin rapportiinteri conla
fondamentale.

Figura5.3: Sommadi oscillatorisinusoidaliconampiezzae frequenzaempovarianti

La formuladellasintesiadditva (sinusoidaleg’ pertanto:

f
knn
Fs

sn ZAkn sin 21t

Essasi puo’ realizzaremediantda sommadi oscillatorisinusoidali,visti precedentementepnam-
piezzaAx n e frequenzafy n tempovarianti (fig. 5.3). Neii suoniarmonicile frequenzedelle
parzialisonocaratterizzatela fy ~ k f;. Comeesempiodi suonoinamornico,si puo’ ottenereuna
imitazione dei suonidi campanamediantela sommadi componentisinusoidalia frequenzenon
legatearmonicamenteorrispondentai modi dellacampanaconinviluppo d’ampiezzaesponenziale
decrescent@iu’ lungoperle componentpiu’ gravi chesi smorzangiu’ lentamentePercreard bat-
timenti si possonacontrollareulteriormente’ampiezzao aggiungeredelle componentdi frequenza
prossimaadalcunedi quelleesistenti.

Sescaliamoi parametridi controllo desuntidall’analisi spettraledi un suononaturale,questa
tecnicadi sintesiconsenteun buon gradodi riproduzione. La sintesiadditiva fornisceancheuna
buonariproduzionedei suoninon periodici 0 inarmoniciin cui I'energia sia concentratan poche
righespettrali.Molto menoadattae’ inveceperla partedi suonochee’ distribuita nello spettrocome
le componentrumorose.

La sintesiadditiva e’ un metododi grandegeneralita’mahail problemache habisognodi un
grannumerodi parametridi controllo per ciascunanota. Devono esserespecificatedue funzioni di
controllo per ciascungparziale(ampiezzae frequenza). Normalmentde funzioni sonodiverseper
ogni notae dipendonadalladuratae intensita’dellanota. Essapertantoe’ spessaisataperla sintesi
basatasull’analisi. Infatti, comesi vedra’, le trasformazionfatte sui parametridella sintesiadditva
(comecambiamentalella scaladei tempi) sonoparticolarmenteobuste percettvamente.Inoltre €’
utile perfamiliarizzarei musicisticonle caratteristich@el suonoe la rappresentazionie frequenza.

In conclusionesi puo’ ancheosserare che questometodo, nato per simulare suoni reali, e’
diventatoper alcuni musicisti, il fondamentometaforicoper una metodologiacompositva basata
sull’espansionélellascalatemporalee la reinterpretazioneello spettrocomestrutturaarmonica.
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Esempiodi sintesiadditiva in Matlab

Il generatoresinusoidalecontrollatoin ampiezzee frequenzacostituiscd’unita’ fondamentalelegli
algoritmi di sintesiadditiva. Si pu utilizzarel'oscillatorerealizzatonell’esempioprecedent@er spe-
rimentareil fenomenadei battimenti. L'esperimentgrevededue oscillatoridi cui uno a frequenza
costantee I'altro afrequenzarescentéo decrescente):

% genera segnali di controllo

fl=envgen([0,20],[200,200)); %sinusoide  fissa
%sinusoide a frequenza  crescente:
f2=envgen([0,1,5,10,15,20],[200,200,2 05,22 0,270 ,300]) ;

a=envgen([0,5,10,15,20],[1,1,1,1,1]);

% genera segnali  audio
s=sinosc(0,a,f1,0)+sinosc(0,a,f2,0);

La fig. 5.4 mostrai segnali di controllo della frequenzae I'effetto di inviluppo di ampiezza
caratteristicalei battimentidel primo ordine.

pitch of second tone (first tone: pitch=200 Hz)
300 T

280

260

Hz

240

220

200 I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

sec

waveform with amplitude modulation (first order beats)
T T T T T T

lin. scale

I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
sec

Figura5.4: Battimentidel primo ordine

La sintesiadditiva permettedi otteneresuonidi sintesidi altaqualita’ sei parametrdi frequenzae
ampiezzalelle parzialivengonoestrattidallaversionecampionatalel suonodariprodurreattrazerso
unaanalisidi tipo ShortTimeFourier Transform(STFT). Comee’ noto,questdipo di analisipermette
di costruirele traiettorietemporali(al framerate)di frequenzae ampiezzalelle singoleparzialiche
costituiscondl suono.In figura5.5 si puo’ osserareil risultatodi un analisidi questotipo peruna
notadi sassofono.

A partiredalle due matrici contenenti dati oravisti, e’ facile ottenerela risintesidel suonodi
partenzaconsintesiadditva:

% genera segnali di controllo
readsan; %legge file di analisi: sinan_freqgs e sinan_amps

% genera segnali  audio
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Figura5.5: Analisi STFT di unanotadi sassofonofrequenzgasinistra)e ampiezzga destra)delle

parzialinel tempo

nparz=size(sinan_amps,1);
%genera la fondamentale nel tempo

s=sinosc(0.5,sinan_amps(1,:),sinan_fr egs(1l ,),0 );
for (i=2:nparz)
%genera le parziali superiori
s=s+sinosc(0.5,sinan_amps(i,:),sina n_fre qs(i, :),0);
end

5.2.4 Sintesigranulare

La sintesigranularecondvide conla sintesiadditiva I'idea di comporresuonicomplessia partireda
suonipiu’ semplici.Mentrela sintesiadditiva si basasullasovrapposizionegemporaledi sinusoidi,la

sintesigranularenvecesi basasullasuccessiondi formed’ondadi breve durata(tipicamentedal a
100msec)chiamateggrani. Daquestgountodi vistaun granoe’ un breve eventoacusticda cui durata
e’ prossimaalle sogliedi discriminazionalelladurata frequenzae intensita’nellapercezioneiditiva.

E’ unpo’ comenel cinemadove la successiongelocedi immaginistatiche producea sensaziondi

maovimento. Questadeabasesi articolapoi in duecasiprincipali a secondalellaformad’ondadel

grano.

Granulazionedi suoni

Nel primo, forme d’onda complessepreseda suonireali [Truax] o descrittecome spettri, si sus-
seguonoin partesovrapponendosinel metodochiamatoOverlapand Add (OLA). Si possonccosi'
sia riprodurrefedelmentesuoni che modificarli nelle caratteristichalinamiche. Comenella sintesi
additva eraimportantela coordinazionenella sceltadelle frequenze cosiqui €' importantecurare
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I'allineamentotemporaledei grani, allo scopodi evitare fenomenidi discontinuita’di fase,che pro-

duconoeffetti acusticipocogradeoli. Questorendespessal controllo difficile. Un esempiod’'uso
e’ nellasintesidellacomponentestocasticalel segnale,comedescrittoda X. Serra[1996]jn questo
casovieneinfatti solocontrollatal’evoluzionedell'inviluppo spettrale A questoscopaoperogniframe
si ricorre alla trasformatadi Fourier inversa,medianteFFT, di uno spettroil cui moduloe’ definito
dall'inviluppo spettrales la fasevienecreatadaun generator&i numericasuali.Ogniframevienepoi

moltiplicatoperunafinestraprimadi farel’OverLap-Addcioe’ lasommadeivari framesconparziale
sovrapposiziongemporale.Si puo’ usarequestoapproccioanchecomemetododi trasformazioneli

suonicampionatigranulazionali suoni).In questocasoi granivengonocostruitiprelezandopiccole
parti di un suono,registratoprecedentementa acquisitodirettamentada un corvertitore D/A, e poi

applicandcad ognunaun inviluppo di ampiezza.Questigrani poi vengonoemessiconordinescelto
dal compositoread esempiocon velocita’ variabileo mescolandolcon ordinecasuale.l granipos-
sonoancheesseresceltida suonidiversie poi emessin modointerlacciato creandaguindi tessiture
intermedie(fig. 5.6).

Figura5.6: rappresentaziongraficadi sintesigranularecon grani ricavati da solgenti diversee
mescolatin modoaleatoriocheevolve neltempo[da Roads91]

Sintesi

Nel seconddipo invecesi usanocomegranifunzioni gaussiandgo in generaledi tipo passabasso)
modulatein frequenzajn mododa localizzarel’enemia nel pianotempo-frequenzaAbbiamo qui
inveceun’analogiaconil mosaicodove 'analogodel granoe’ la singolatesseranonocromatica la
giustapposiziondi tesserali colori diversifornisceun’immaginecomplessaln questocasola forma
d’'ondadell’'i-esimogranoe’ datada

fi
gn wn cos2n=—n @
Fs
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dovew; n e’ unafinestradi durataN; campioni.La formuladi sintesie’ datada
sn Yagnn
|

dove g e’ I'eventualecoeficientedi ampiezzalel granoi-esimoe n; €’ il suoriferimentotemporale.
Ognigranoda’ quindiun contrikuto di enegiaconcentratmel pianotempo-frequenzattornoal punto
(ni, fi).

Quandd granisonocollocatiregolarmentesuunagriglia nel pianotempofrequenzaessadiventa
unarealizzazionadella sintesida analisitempo-frequenzéipo STFT. In questocasol’analogiae’
'immagine a colori sullo schermodi un computer compostada unagriglia di pixel di tre colori.
Quandoainvecei granisonosincroniconil periododel sggnale,si hala cosiddettasintesigranulare
sincronaconil periodo,chefa riferimentoalla sintesisottrattva comefiltraggio di un segnalequasi
periodico. Infatti ogni granopuo’ esseranterpretatocomela rispostaall'impulso di un filtro FIR e
quindi il risultatopuo’ esserdnterpretatocomeun treno periodicodi impulsi che eccitaun banco
di filtri FIR tempovarianti. Questainterpretaziondornisceanchei criteri perla sceltadelle forme
d’ondadeigrani.

Il casopiu’ importantee classicadi sintesigranularee’ quandanvecei granisemplicisonodistri-
buiti in modoirregolare[Road4991] (asyn@ironousgranular synthesis Peresempiadistribuendo
casualmente grani dentrouna mascherache delimita unaparticolareregione nello spaziotempo-
frequenza-ampiezzsi ottienecomerisultatounanuwola di microsuonio tessituratexture) musicale
chevarianel tempo(fig. 5.7). Si puo’ inoltre controllarela densita’dei grani dentrola maschera.
Vengonocosi’ modellatisuoniarticolatidove noninteressaontrollareesattament& microstruttura.
Si evitanocosii problemidel controllodettagliatodelle caratteristicheéemporalidei grani. La durata
deigraniinfluenzalatessiturasonora:duratebrevi dannoun caratterescoppiettantegsplosio, mentre
duratepiu’ lunghedannoun’impressionanolto piu’ sfumata.Quandoi granivengonodistribuiti in
unalargaregionefrequenzialela nuwla haun caratteranassicciomentresela bandae’ stretta,ne
risultaun suonodotatodi altezzapropria. Densita’sparseli granidannoun effetto puntiglistico.

Figura5.7: Esempiodi maschergerla sintesigranulareasincrona

5.2.5 Sintesisottrattiva

Mentre la sintesiadditiva costruiscesuonicomplesssommandadnsiemesemplici suonisinusoidali
tempovarianti, la sintesisottrattva e’ basatssull'idea complementareli passarain segnalea larga
bandaattraversoun filtro tempovarianteper produrrela forma d’onda desiderata.La sintesisot-
trattiva trae la suaorigine nel campoanalogico,dove si usava produrresegnali a partire da forme
d’ondasemplici,comeondequadreo a dentedi sega e poi sagomardo spettromediantefiltraggio
eventualmentevariabile. Nel camponumericosi hail vantaggiodi potercontrollarein modomolto
piu’ precisoi parametrdeifiltri. D’altra partespess@orvienegeneraralirettamentéa formad’onda
voluta conaltri metodi. Essapertantosi €’ piu’ specializzatanell’'uso confiltri piu’ sofisticatio i cui
parametripossanesserestimatia partiredasuonireali. Invecei filtri sonomolto usatiperprodurre
trasformazionidi suoninel cosiddettgpostprocessingMediantefiltri cioe’ si arricchisceun segnale
sintetizzatoo registratodi vari effetti, si varianole suecaratteristichespettrali,pur mantenendda



5.2. METODI DI GENERAZIONEDIRETTA 517

dinamicaintrinsecadel suono si posson@rodurreeffetti di riverberazione spazializzazione cosi’
via.

SORGENTE — | FILTRO

Figura5.8: Sintesisottrattva

L'interpretaziondisica della sintesisottrattva consistein unasowgentedi segnaledi eccitazione
chevieneinviata ad un sistemarisonante(fig. 5.8). Questadescrizionesi adattain primaappros-
simazionea vari strumentimusicalitradizionali. Ad esempiole cordevibranti di un violino sono
accoppiateattraversoil ponticello alla cassarisonante,chein questocasosi comportacomefiltro
tempoinvariante.Ancheil suonodellavocepuo esserenodellatocomeunasoigentedi eccitazione,
chepuo’ esserdli tipo impulsivo datadalle vibrazionidelle cordevocali e rumorosadatadal flusso
turbolentodell’ariain qualchecostrizionedel trattovocale.Questasolgentevienetrasmessattraver
soil trattovocale,la cavita’ orale,la cavita’ nasale)'aperturadelle labbrachefiltrano e modificano
spettralmentéa soigente,in modoapprossimatamentdineare.Vaosseratopero’ che,nel casodel-
la vocesi puo’ considerarda soigenteindipendentealal trattovocale mentrein molti strumenticome
il violino, per ottenereun modello efficacenon si puo’ trascurard’influenza della risonanzasulla
somgente. La sintesisottrattva si applicabenenel primo caso,mentrenel secondce’ benericorrere
alletecnichedellasintesipermodellifisici.

Nella sintesisottrattva si haun bloccodi generazionelel segnaleseguito in connessionsenza
feedbackda uno o piu’ blocchi, eventualmenten cascateo paralleloche lo trasformano. Questa
tecnicadi sintesiconsistenel considerarda trasformazioneperatada un filtro su unasoigentedi
seynale,spettralmenteicca,comepuo’ esserajuellaeffettuatadallacassali risonanzali unviolino
sullevibrazionidelle corde.

| filtri linearisonodescrittidall’equazionealle differenze

yn Zbixn i Zakyn k (5.4)

dove ax e by sonoi coeficienti del filtro ex N ey n sonorispettvamentei seygnali di ingressoe
uscita.ll filtro e’ caratterizzatalaunarispostain frequenzalefinitada

Hf Yf Xf

doveX f eY f sonogli spettridel segnaledi ingressae uscita.

A secondalell’andamentalellarispostain frequenzasi puo’ variarel’andamentaglobaledello
spettrodel sgynalein ingresso,ad esempioestraendauna piccola porzionedel suo spettro. Seil
filtro e’ statico,cioe’ sei parametridel filtro non variano, restacostanteancheil suo effetto. Se
invecei parametrisonotempovarianti, cambiaanchela rispostain frequenzadel filtro. In uscita
si avra’ una combinazionedelle variazioni spettralinel tempodel segnalein ingressoe di quelle
del filtro. | parametridel filtro sonoquindi sceltiin basealla rispostain frequenzavoluta e alla
dinamicatimbricadesiderataSevieneusatgperla sintesie’ benecheil sggnaledi ingressmonsiadi
frequenzdissa,maabbiaad esempioun po’ di tremolo. Soloin questomodoinfatti viene percepita
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la formadellinviluppo spettralea causadelle variazionid’ampiezzadelle varie parzialicheseguono
l'inviluppo spettrale.

La scomposizioneeffettuataoffre la possibilita’ di controllareseparatamentke caratteristiche
dellasogentedaquelledelfiltro dandoquindi unamaggioreflessibilita’ nel controllo parametricce
unamigliore interpretazionelei parametrdi controllo.

Esaminiamalcunetipiche applicazionideifiltri nel campoaudio.

Il filtro passa-bass@.P) conrisonanzee’ usatospessqersimularel’effetto di strutturerisonan-
ti; il filtro passa-altqHP) inveceper rimuovere componentia bassdrequenzandesideratejl filtro
passa-bandéBP) puo’ produrreeffetti comeimitazionedi unalineatelefonica,o la sordinain uno
strumentanusicalejl filtro elimina-band4BR) puo’ dividerelo spettroudibilein duebandeseparate
chesembrinancorrelate.ll filtro risonantepuo’ esseraisatoperintrodurrerisonanzeatrtificiali adun
suono;mentreil filtro notch(cheeliminatuttele frequenzen unastrettabandaattornoallafrequenza
di risonanzaksere per eliminaredisturbi quasisinusoidalicomead esempiao 50 Hz dovuti all’ali-
mentazionalei dispositvi elettronici. Un insiemedi filtri notchusatiin combinazionesul segnaledi
ingressopuo’ produrrel’effetto di phasing.

Vaseagnalatocheil filtraggiopuo’ cambiaremoltol’intensita’ delsuondfiltrato. Infattiil filtro puo’
produrrel’effetto desideratomail risultatononpuo’ poi esseraisatoperche’diventatotroppodebole
o forte. Il metodoper compensarguestevariazionisi chiamanormalizzazioneln genere metodi
di normalizzazionémpieganonormedeltipo L;, L, € L, sulmodulodellarispostain frequenzalel
filtro. La normal; e’ usataquandail filtro non deve esseresovraccaricatdn nessunaircostanza.
Spessmero’ questosignificaattenuardroppoil segnale. La normal, (normalizzazionelel valore
efficace)e’ usatapernormalizzard’intensita’ del segnale. Questometodoe’ accuratoper segnali a
largabandae adattoin molte applicazionimusicali.La normal., nhormalizzaa rispostain frequenza
rispettoal suomassimaoede’ efficacequandal segnaledafiltrare e’ sinusoidaleo periodico.

Un bancadi filtri consistdn un gruppodi filtri chesonoalimentaticonle stesssegnale.Ciascun
filtro e’ tipicamenteunfiltro passa-bandstrettoimpostatoad unapropriafrequenzaentrale. Spesso
i segnalifiltrati vengonopoi sommatiper produrreil suonoin uscita. Quandosi puo’ controllareil
livello di ciascurfiltro il bancadi filtri vienechiamatcancheequalizzatorén quantosi puo’ usareper
compensarenarispostan frequenzanon piattadel sistemadi trasmission® riproduzione.

Sesi puo’ controllarefrequenzabandae livello di ciascurfiltro, si haun sintetizzatorea formanti
parallelo. Sele rispostedei singolifiltri non sonotropposovrappostesi riescea controllaresepara-
tamentd’andamentadei singoli formanti. Questopuo’ esseraisatonella sintesidellavoce,dove le
transizionitrai formantidevonoessereccurate.

La tecnicavista si prestabenea sintetizzaresia gli inviluppi spettralipocovariabili nel tempo,
comele risposteacusticheambientali,'effetto delle cassearmoniche e spazializzazionisiagli in-
viluppi spettralirapidamentevariabili, comegli effetti di sordina,la voce parlatae cantatae i suoni
caratterizzatda grandedinamicatimbrica. Si osservicheil modellonone’ limitato daassuntisul-
la periodicita’ del segnalesoigente,ma anzi puo’ utiimenteessereémpiegato per la simulazionedi
segnali nonintonati,comele percussioni.Perquestiultimi sononormalmentémpiegatesogentidi
segnalirumorosi,caratterizzatdaspettricontinui. In quest’ultimocasoil modellosoigentedi rumore
bianco- filtro diventaun valido mezzoperdescierei processstocasticiessanfatti permettda ca-
ratterizzazionelell'inviluppo spettralegeventualmenteonsideratéempo-ariante chee’ il parametro
percettvamentepiu’ significatvo.

Sesi possondare ipotesisemplificatve sull'ingresso,e’ possibilestimaresiai parametridella
soigentechedelfiltro a partiredaun suonodato. La procedurgiu’ notae’ il metododi predizione
lineare(LPC) cheusaunasoigentecompostalatrenodi impulsio darumorebiancoede’ usatgperla
sintesidellavoce. Questanetodoverra’ presentat@iu’ estesamenteel paragrafdb.2.6. Analizzando
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unasequenzali sggmentidi suonosi ottengonoparametritempovarianti che possonoesserausati
nella sintesi. Il vantaggiodi avere un modello parametricoe’ che si puo’ dareun’interpretazione
fisicao spettralea questiparametrie quindi avereun criterio di riferimentoperla loro modificazione,
sintetizzandayuindi varianti del suono.Peresempida stimadei parametriLPC dellavocefornisce
un filtro tempovarianteche contienel’andamentonel tempodell'inviluppo spettralee quindi delle
formanti. Questisonoparametrparticolarmentémportantiperla percezionalellavoce. Percui essi
possoncesseranaodificatiin senscspettralecambianddl caratteredellavoce,o in sensaemporale,
facendoquindi una compressione espansionalella scalatemporale,oppuresi puo’ cambiareil
pitch della voce senzacambiareil suoinviluppo e quindi mantenendde caratteristichedella voce
originaria.Unapossibilita’usataspessaai musicisticonsistenell’usareil filtro, conparametrstimati
sul unavoce parlata,applicandoall'ingressosuonid’altro tipo ricchi spettralmente Vengonocosi’
combinatde caratteristichéempo-frequenzdei duesuoniottenendoad esempioun’orchestrache
canta.Questdecnicavienechiamatasintesiincrociata.

Dal puntodi vistaimplementatio va dettochel’operazionedi filtraggio linearepuo’ essergea-
lizzatacondiversestrutturecherealizzand’equazionealle differenzesopravista, oppurecomecon-
voluzioneconunarispostaall'impulso, chedi fatto descrve unfiltro, o la rispostaall'impulso di un
ambiente Unamanieraalternatva consistenel fareil filtraggioin frequenzafacendal prodottodello
spettrodel segnale,suddviso in blocchi, conla rispostain frequenzalelfiltro, e antitrasformandd
risultato.

La sintesisottrattva fa riferimento ad unainterpretazionen frequenza. Le varie tecnichedi
implementazionelei filtri offrono diversepossibilita’ di controllo parametricoche vannosceltein
basealle applicazioni.Ad esempigerla sintesidi suonivocalicie’ utile potercontrollarelafrequenza
e la bandadei formanti, dove si concentrd’energia e che caratterizzaspecialmentdidentita’ del
suono.Inoltre spess@’ utile combinaresogentiperiodichea soilgentistocastiche.

Lo stessdipo di trasformazioniineari, descritteda(5.4), puo’ esseraisatoper ottenereeffetti di
riverberaziones periodicizzazioneln questocasail filtro e’ caratterizzatalaritardi consistentiche
vengonameglio interpretatinel tempo,comeechi, riverberio comeripetizioni periodichedel segnale
in ingresso. Metodi che impieganofiltri caratterizzatda delay lunghi sonopresentatinel capitolo
relativo alla spazializzazione.

Esempiodi sintesisottrattiva in Matlab

La sintesisottrattva creasuoniselezionand@orzionidello spettrodi un segnalesogente.E’ dunque
necessaridisporredi segnalisoigenteadeyuati(cioe’ alargo spettro)e sapelprogettareaccuratamen-
tei filtri numericiperla modellazionelello spettro.

In lineadi principio, qualsiasisggnalepuo’ esseraisatocomesoigentedi un algoritmodi sintesi
sottrattva. Esistonotuttavia due generatoridi sggnale notesoli che, per la ricchezzaspettraledei
segnali prodotti, sonoconsideratiparticolarmenteadattia questoscopo: il geneatore di rumore e
il genematore di impulsi Il primo produceun segnalenon periodicoe a spettrocontinuosu tutta la
bandadi frequenzell secondg@roduceunsegnaleperiodicoconenegiadistribuita uniformementesu
tuttala bandadi frequenzealisponibile. Ogni linguaggiodisponedi unafunzioneperla generazione
di numericasuali(in MATLAB e’ presentda funzionerand() ) che puo’ essereutilizzata per
generaraumorebianco. Non sempree’ previsto, invece,un generatoradi impulsi. 1l modo piu*
semplicedi costruireun trenodi impulsi €' quello di usarela sintesiadditiva per sommaretutte le
componentarmoniche multiple di unafondamentalehedefinisceil pitch, compresdra 0 e % In
fig. 5.9¢e’ illustratoil segnaleneltempoein frequenza.

La teoriadel progettodeifiltri numericie’ agomentovastoe none’ affrontatoin questasede.A
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Figura5.9: Generatorali impulsi

titolo di esempice’ invecetrattoil casonotevole del progettodi celle lIR del secondmrdine. Come
esercizioe’ possibilerealizzarde funzioniperle restanticelle FIR e lIR di primo e secondardine.
Le relazionichedescrono la celladel secondmrdinesonole seguenti

yn bixn ayn 1 ayn 2
b1
H
z 1 azl az?
by

1 2rcosw.z?! r2z?2

datiB larghezzadi banda,f; frequenzaentraledellarisonanza w, 2mnf; F, i coeficientidelfiltro
si leganoconbuonaapprossimaziona questiparametrimediantde relazioni

B
r e
2mf
a 2rcos —=<
Fs
az I‘Z
by 1 r 1 2rcos2w, 2

dove by, fattoredi normalizzazionelel guadagnog’ calcolatoponendo H 1.
Perrealizzaréfiltri lineari tempo-ivariantiil MATLAB mettea disposizionda funzionefil-
ter(b,a,in) ,in cui i parametrib e a sonoi coeficienti delfiltro secondd’equazionealle diffe-

renzestandardgay n bixn  boxn 1 bh, 1Xxn ny, ayn 1 ayn 2

an, 1y N ny . Conquestaunzionee’ dunquesemplicesperimentaré¢effetto delfiltraggio a para-
metri costanti.Ad esempiosi suppongali voler realizzareun sintetizzatorea formantiparallelocon
tre formanti centratialle frequenzecaratteristichehe determinanal tipo di vocaleperla voce. Le
righe seguentimostranacomeusaretre celle lIR in paralleloin unoschemaad eccitazionampulsiva
efiltri in parallelo(la funzioneballR2([f1,f2, . . ][ B1L,BZ2, . .B n] restituiscedue
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matrici coni coeficienti delle n celle del secondoordine descrittedai vettori di ingressomentrela
funzionebuzz(t0,a,f) realizzail generatorali impulsi).

% genera segnali di controllo

f=envgen([0,.2,1.8,2],[200,250,250,20 0],1 inear ’); %curva di pitch

% vibrato:

f=f+max(f)*0.05*sin(2*pi*5*(SpF/Fs)*[ O:len gth(f )-1]). *hann ing(le ngth( f))’;
amp=envgen([0,.2,1,1.8,2],[0,1,.8,1,0 1N near );

%genera sorgente  impulsiva
s=buzz(0,amp,f);

%inviluppo  spettrale il
[b,a]=ballR2([300 2400 3000],[200 200 500));
si=filter(b(1,:),a(1,:),s)+

filter(b(2,:),a(2,),s)+

filter(b(3,:),a(3,:),s);

%inviluppo  spettrale lal
[b,a]=ballR2([700 1200 2500],[200 300 500]);
sa=filter(b(1,:),a(1,:),s)+

filter(b(2,:),a(2,:),s)+

filter(b(3,:),a(3,:),s);

%inviluppo  spettrale lel
[b,a]=ballR2([570 1950 3000],[100 100 800));
se=filter(b(1,:),a(1,:),s)+

filter(b(2,:),a(2,:),s)+

filter(b(3,:),a(3,:),s);

LafunzioneballR2 calcolai coeficienti delfiltro datala frequenzacentralee banda

function [b,a]=ballR2(fc,B);

%funzione per la valutazione di coefficienti della cella del 1l ordine
global Fs;
global  Fc;

nfilters=length(fc);

r=exp(-(pi.*B)/Fs)
a2=-(2*r.*cos(2*pi*fc/Fs))’
a3=r."2
al=ones(nfilters,1)

%normalizzazione

b1=(1-r).*sqrt(1-2.*r.*cos(2*2*pi.*fc [FS)+ r.*r)
bl=b1’;

a=[al a2 a3];

b=[bl zeros(nfilters,1) zeros(nfilters,1)];

In figura5.10sonomessia confrontolo spettrodel segnaleoriginariocongli spettridel segnale
coninviluppo spettraledatodallasezionddi filtri.
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Figura5.10: Inviluppo formanticoconbancodi filtri in parallelo

Il bancodi filtri puo’ naturalmentessereapplicatoancheal suonocampionatadi uno strumento
acustico.Questdtipo di operazionee’ adattaperesempioa produrreeffetti di variazionetimbricaa
partiredal timbro originario di unanotadello strumentodariprodurre. Un casotipico e’ la riprodu-
zionedell’effetto di unasordinasuunostrumentaafiato. Di seguito e’ riportatoun sempliceesempio

di manipolaziongimbricadi unfile audio.

% carica file  audio
s=wavread('sample.wav’);

[b,a]=ballR2([300
si=filter(b(1,:),a(1,:),s)+filter(b(2
+filter(b(3,:),a(3,:),s);

2400 3000],[200

200 200));
1),a

(2) .9)

Nei casiin cui si voglionoottenerecambiamentdi timbro continuinel tempo,e’ necessariecam-
biarei parametridel filtro nel tempo. Questae’ unaoperazionenon banaleche da’ occasiondli
accennared alcuni problemifondamentaldei filtri tempo-warianti: il verificarsidi discontinuita’e
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transitorispurinel suonodi uscitaa fronte di variazionea scalinodei parametri;l'interpolazioneli-
nearedei parametrnonsemprebastaarisolverei problemiede’ necessarigcaliere accuratamente
le strutturerealizzatve deifiltri chepresentananaggiorrobustezzaalle variazioniparametrichePer
sperimentarduso deifiltri tempo-ariantisi fornisceunaversionecon controllo al frameratedella
cellallR delsecondmrdine(lIRcell(fc,B,in ) ).

function out = lIRcell(in,fc,B);
% cella  MA 1 ordine

% f0 al control rate

% sin audio rate;

(...)
[b,a]=ballR(fc,B);

initstate=zeros(1,2);
out=zeros(1,nframes*SpF);
for (i=1:nframes)
framein=in(((i-1)*SpF+1):i*SpF);
[out(((i-1)*SpF+1):i*SpF),endstate 1=
=filter(b(i,:),a(i,:),framein,ini tstat e);
initsate=endstate; %aggiornamento dello stato del filtro
end

5.2.6 Sintesidellavoceper predizionelineare
L’apparato di fonazione

La voceumanae’ prodottadal flussodi aria attraversol’apparatodi fonazione. Essoe’ composto
datre cavita’ principali: la cavita’ nasale)a cavita’ oralee la cavita’ faringale,schematizzaten fig.

5.11.Lacavita’ nasales’ principalmenteossea quindila suaformae’ fissa.Essgpuo’ esserasolata
dal restodell’apparatovocalese si solleva il velo palatino,o palatomolle. Cosi’ facendacsi chiude
il diaframmarinovelare che mettein comunicazionda cavita’ nasalecon quellaorale e faringale.
Quandd’apparatovocalee’ in posizionedi riposo,il velopendegiu’ eil diaframmae’ quindiaperto.
Durantela produzionedella maggiorpartedei suonilinguistici il velo e’ sollevato e il diaframma
e’ chiuso,ma nel casodi suoninasalio nasalizzatiessorimaneaperto,in modo chel'aria sfugge
attraversola cavita’ nasaleconferendal suonounacaratteristica&olorazionenasale.

La sommita’dellacavita’ oralee’ formatadalla strutturaossealel palatoe dal palatomolle. La
conformazionalellacavita’ puo’ esserenodificatain modoconsidereole dal movimentodellaman-
dibola,chepuo’ aprireo chiuderda bocca;dallelabbra,la cui disposizioneuo’ variaredall’estremo
appiattimentall’estremoarrotondamentagallalinguachepuo’ assumereinaquantita’di posizioni
diverse.

La cavita’ faringalesi estenddino al fondo della gola. Essapuo’ esserecompressaitraendo
indietrola radicedellalinguaversola paretedellafaringe.Nella suaparteinferiore essaerminacon
le cordevocali, unacoppiadi membranecarnosechel’aria attrasersaprovenendodai polmoni. Lo
spaziotra essee’ dettoglottide. Durantela produzionedi un suono,essgpuo’ essereeompletamente
apertagconle cordevocaliin posizionedi quiete parzialmentehiusaconle cordevocaliin vibrazione
o completamentehiusa,isolandocosi’ la cavita’ faringaledai polmoni.

La formad’ondadel segnalevocalee’ quelladi un’ondadi pressionecusticaoriginatadamovi-
mentifisiologici dell’apparatali fonazione L'aria e’ spintadai polmoninellatracheae quindiforzata
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Figurab5.11: L’apparatadi fonazione

attraversole cordevocali. Durantela generazioneli suonivocalizzati(quasiperiodici),comela vo-

cale/al/, I'aria spintadai polmonicausda vibrazionedelle corsevocali e quindi la modulazionedel
flussod’aria ad unafrequenzalipendentelallapressionenellatracheae dalladisposizionglunghez-
za, spessoretensione)delle cordevocali. Piu’ grandee’ la tensionedelle cordevocali, piu’ altae’

la frequenzalellavoce. La velocita’ volumetrica(portata)del flussodi ariacheattraversala glottide
definiscd’ingressoo eccitazionadel trattovocale.

I suoninon vocalizzaticome/f/ sonogeneratitenendovolontariamenteapertele cordevocali,
forzandol'aria attraversola glottide e quindi usandd’articolazioneper creareunacostrizionelungo
il tratto vocale (ad esempioposanda denti superiorisul labbro inferiore peril fonema/f/). Con
contemporaneaostrizionee vibrazionedelle cordevocali si generande fricative vocalizzatecome
la /z/ di rosa 0 la /dz/ di zanzara.l suoniesplosii come/p/ sonogeneratiaumentandda pressione
dell’aria nellaboccae facendolajuindi uscireimprovvisamente.

Alla produzioneadi ognifonemacorrispondainacertaconfigurazion@anatomicalel trattovocale,
il qualeagiscecomerisonatoremeccanicallo scopodi modificarelo spettrodell’eccitazioneylotta-
le. Le frequenzdli risonanzadel tratto vocalevengonodetteformanti. Ogni suonoe’ caratterizzato
dal valoreassuntadalle formanti chetipicamentesonoin numerodi quattronell'intervallo 0-4 kHz.
Nel parlatocontinuo,la configurazionedel tratto vocalevaria nel tempo,per cui I'evoluzionetem-
poraledelle formanti costituisceun efficacemetododi rappresentaziongel segnalevocale. Inoltre,
considerandehela velocita’ di variazionedegli organi articolatorie’ abbastanz#enta,e’ possibile
schematizzaré processa@omestazionaricatempobreve (dell'ordinedi 10 - 50 msec).

Un modellodi analisi e sintesidel parlato: la predizionelineare

Comeesempidli sintesisottrattva presentiamoraunalgoritmosemplificatgperla sintesidellavoce.
Un modellolinearedi produzionedellavocee’ statosviluppatoda Fantnel 1950.1n essda velocita’
volumetricacheescedallaglottide e modellatacomeuscitadi un filtro passa-bassG z aduepoli
confrequenzadi taglio stimataa circa 100Hz. L'ingressou t del filtro e’ un trenodi impulsi con
frequenzafy peri suonivocalizzatie rumorebiancoperi suoninon vocalizzati. Il tratto vocalee’
modellatoconunfiltro V z asoli poli, consistentén unacascatali un numeroridotto di risuonatori
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(filtri) delsecondardine.Ognirisonanza’ definitacomeun formanteconunafrequenzaentralef;
e unalarghezzadi bandaB;. Un modellopiu’ accuratodovrebbecomprenderein infinito numerodi
risonanzeil cui effetto principalealle frequenzepiu’ bassee’ di aumentard livello spettrale Quindi
quandosi deve rappresentaraccuratamentsolo il funzionamentadel sistemasolo alle frequenza
medio-basse(la parte piu’ importanteper la percezionedel parlato),e’ necessariontrodurre una
correzionecherappresentieffetto dei poli piu’ alti trascurati.

La formad’ondadellavelocita’ volumetricaalle labbrae’ trasformatanellaformadellapressione
acusticduori dallelabbrapermezzodi unmodelloL z di radiazionedellelabbra.In definitiva si ha

Sz Uz Gz Vz Lz (5.5)

dove S z e’ il seggnaleprodotto.
Il modellodellaglottidee’ dellaforma

1

G
z 1 exp cRz12

e il modellodi radiazionedellelabbrae’ dellaforma
Lz 1 z1

Il modellodell’i-esimoformantedi frequenzaf; e bandaB; e’ datoda

Oi

V; z
! 1 2rcosB z?! r2

cong, 2nrfi Fcer exp T1B; F. eg coeficientedi guadagnalelfiltro. Il modellocascatalel
trattovocalee’ datoquindida;
K
Vz rl\/i z
[

Figura5.12: Diagrammaa blocchidel modellosemplificatodi produzionedel parlato

Il modello descrittoprevede comeingressoun treno di impulsi periodici 0 un rumoree come
parametrie frequenzee le larghezzedi bandadei formanti(fig. 5.12). Nella sintesidellavocequesti
parametrivengonoaggiornatiogni 5-10 mseco all'inizio di ogni periododi pitch (sintesisincrona
conil periodo). Si puo’ osserare cheil termineal numeratord. z 1 z ! quasicoincidecon
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unpolodi G z chevalel exp c¢ F.z 1, inquantoc Fz 1. Sipuo’ quindi approssimaréa
composizionaleggli effetti spettralidellaradiazionejratto vocaleed eccitazionaylottaleconun filtro
senzazeriep 2K 1poli. Essoe’ pertantorappresentabileon

g

Sz Hz Uz _—
1 oyg a2z X

Uz (5.6)

Il filtro H z rappresentde caratteristichecomplessie ingressouscitadel modello. In definitiva i
parametrichedefinisconal modellodi produzionedel parlatoqui visto sonoi coeficientidi A z e
i parametridell'ingressovocalizzatoo non, pitch e guadagna@. Perstimarli a partireda un segnale
vocalesi dovra’ pertantoprimadecidereseusareun generatoreasualdpersuoninonvocalizzati)o
periodico,poi si stimera’lafrequenzalellafondamentaleil guadagnolnfinesistimana coeficienti
ay tramitealgoritmipredittivi, chepossonassereicondottiessenzialment@dueclassi:metododella
covarianzae metododell’autocorrelazioe Il metododell’autocorrelazine e’ quelloattualmentgiu’
usatoperl’esistenzadi algoritmi piu’ robustie piu’ efficienti.

Il modellosemplificatoa soli poli " unarappresentazioneaturaleperi suoninonnasali,mentre
inveceperi suoninasalie fricativi si dovrebbetenercontoanchedegli zeri. D’altra partesel’ordi-
ne p e’ suficientementealto, ancheil modelloa soli poli produceunabuonarappresentazionper
quasitutti i suonidel parlato. Il grandevantaggioe’ chei parametripossonaesserestimatiin modo
semplice.

Dall’equazionés.6risultachei campionis n sintetizzatisonolegati allingressodall’equazione

P
sn Zaksn k gun (5.7)
K1

L’equazioneb.6e’ dettamodellodi sintesi,in quantoapplicandca questdiltro I'ingressosi ottieneil
suonovocalein uscita.

Perla stimadeiparametrsi considerasconosciutdingressou n . Siconsideridi stimarel’'uscita
del sistemaapprossimatamenteda una sommapesatadei campioniprecedenti. Si ha quindi un
predittorelinearedi ordine p, concoeficienti &y, definitodallarelazione

p
§n z asn k (5.8)
K1

Vienequindi definito I'errore di predizionee n (chiamatoancheresiduo)la differenzatrail valore
attuales n eil valorepredettos n

~

en sn Sn sn %éksn k (5.9)
K1
Daquestaelazionesi vedechee n e’ 'uscitadi un sistemaconfunzionedi trasferimento
Az 1 Gz -
‘ kzlakz

econingressd campionidel sggnalevocales n . Confrontandde equazionb.7 e 5.9 si vedechese
il segnalesegguisseesattamentd modellodi eq.5.7esedx &, allorarisulterebbe

en gun (5.10)
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In questocasail filtro A z di predizionedell’errorerisultacoincidereconil filtro inversodel sistema
HzecioeHz gAz.

Si stimanoi parametridel modello direttamentedai campionidel segnale vocale cercandodi
ottenereancheunabuonastimadelle proprieta’ spettralidel segnaleottenutoutilizzandoil modello
perla sintesi(eq. 5.7). A causadella naturatempovariantedel segnalevocalesi fara’ la stimasu
seggmenticorti del sggnaleo a blocchidi campioni.L’approcciochevienesegjuito si basasul metodo
dei minimi quadrati,minimizzandoquindiil quadratadell’erroree n di predizionesu un segmento
di suono

E Zezm

dove la sommae’ estesaai campionidel sggmentoanalizzato. | parametririsultanti sonoassunti
essere parametrdellafunzionedel sistemad z nelmodellodi produzionedel parlato.Ricordando
la relaziones5.10, si stimaquindi g confrontandd’enemia del segnaleerrorecon quello sceltocome
eccitazionanediantda relazione

2 Zmez m

9 s.Zm

PerminimizzareE, si ottengonde cosiddettezquaziondi Yule-Walker, checonsentonali deter
minarei coeficienti delfiltro. Sinoti chela minimizzazioneai minimi quadratidi E tendea produrre
un segnaledi errorecon modulodello spettropiatto (rumorebianco); per cui il filtro A z e’ chia-
mato anchewhiteningfilter. Seil modelloapprossiméaeneil seggnalevocalizzato,allorail residuo
e’ compostoda un trenodi impulsi che si ripetonoalla frequenzadi vibrazionedelle cordevocali.
Pertantogli errorimassimidi predizionesi verificherannacon frequenzaugualeal pitch del sggnale.
Nel dominiodeltempoquindila maggiorpartedell’enegia si localizzain vicinanzadi questipicchi.

E’ interessantaotarechel’interpretaziondn frequenzali E comportacheil metodoLPC stimato
con l'autocorrelazioneapprossimangglio lo spettronelle regioni di segnale ad alta enegia, cioe’
vicino ai picchi dello spettrorispettoalle regioni a bassaenegia (valli). Un esempioce’ riportatoin
fig. 5.13.

Figura5.13: SpettroLPC con 28 poli confrontatoconquelloottenutodaanalisimediante=FT

| parametricosi’ stimatisonoassuntiessere parametridel modello. Da essisi possonaicavare
altri parametripercettualment@iu’ significatvi comela frequenzae bandadei formanti. Questo
approcciohail vantaggiodi avere metodidi stimaefficienti e chesi sonorivelati anchefornire una
rappresentaziongccuratalel segnalevocale.
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Esempiodi analisi erisintesi LPC in MATLAB

Perl'analisi LPC dei segnaliil MATLAB mettea disposizionda funzionelpc(s,N) , dovese‘il
segnaledi ingressoe N e’ I'ordine del filtro predittvo. Nell’esempioche segue, unaframmentodi
segnalevocalevieneanalizzatoper calcolarei coeficienti delfiltro. Il filtro inversoe’ poi usatoper
ricavarel’eccitazioneglottalee, infine, il segnalevocaledi partenzae' ricalcolatoperfiltraggio diretto
dell’'eccitazioneglottalemediantal filtro predittivo.

%legge campione audio
svoce=wavread('voce.wav’);

%selezione della finestra temporale da analizzare
s=svoce(8000:10000);

% calcolo  dei coefficienti di predizione lineare
Nc=10; %numero coefficienti

[a,9]=Ipc(s,Nc); %a -> coefficienti, g -> gain
freqz([g 0 0],[a]); %plot della risposta del filtro
% Generazione dell’eccitazione glottale

% mediante filtraggio inverso  del segnale vocale
u=filter([a],[g 0 0],s);

% risintesi

snew=filter([g,0,0],[a],u);

La figura 5.14 illustra la rispostain frequenzadel filtro A z , I'eccitazioneglottale e la forma
d’ondaottenutamedianteisintesiLPC.
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Figura5.14: Analisi erisintesidellavocemedianteLPC
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5.3 Sintesinonlineari

Le trasformazioniviste sopranon possonccambiarele frequenzedelle componentin ingresso,in
guantosonotrasformazioniineari. Sesi usanoinvecetrasformazionnon lineari, le frequenzepos-
sonocambiareanchedi molto. Ne consguela possibilita’di cambiaresostanzialmentk naturadel
suonoin ingresso.Questepossibilita’ vengonoancheusatenellasintesidel suono.

L'interpretazionedella sintesinon linearenon e’ basatasull’acusticafisica, ma piuttostoderiva
dallateoriadella modulazionenelle comunicazionielettriche,applicataai segnali musicali. Questi
metodisonostati molto usatinellamusicaelettronicaanalogicae sonopoi statianchesviluppatinel
digitale. Pertantda sintesinonlinearene ereditaparzialmentd'interpretazioneanalogicacomeusata
nella musicaelettronicae inoltre e’ diventata,speciecon la modulazionedi frequenzaunanuova
metaforaperi musicistiinformatici.

Ci sonodueeffetti principali legati alla trasformazionaon lineari: arricchimentadello spettroe
traslazioneadello spettro.ll primo effetto deriva dalladistorsionenonlinearedi un segnalee consente
di controllarela brillantezzadi un suonomentreil seconda@’ dovuto allasuamoltiplicazioneperuna
sinusoidgportante)e spostdo spettroattornoallafrequenzalel segnaleportante alteranddl rappor
to armonicotra le righe del sggnalemodulante.La possibilitadi traslarelo spettroe’ molto efficace
nelle applicazionimusicali. A partire da semplicicomponenti,si possonacrearesuoniarmonicie
inarmonicie stabiliredifferentirelazioniarmonicherale parziali.

5.3.1 Sintesiper modulazionedi frequenza

I duemetodiclassiciperl'arricchimentospettralee perla traslazionedello spettro,ovverosiadistor
sionenonlineare(vedipar 5.3.4)e modulazionead anello(vedipar 5.3.3), hannopersoprogressi-
vamentedi interessen favore del metododellamodulazionen frequenzail qualeuniscei dueeffetti
ed evita alcunidifetti di questimetodi. Perquestaragione la sintesiper modulazionali frequenza,
propostadaJ.Chawining nel1973e’ il piu’ usatdfrai metodinonlineari. Questametodoe’ diventato
molto popolaredaquandadfu usatonei sintetizzatoriYamahaipo DX7 ede’ tuttorausatoanchenelle
schedeaudio. Questatecnicanon deriva damodelli del sggnaleo di produzionedel suono,ma piut-
tostodalle proprieta’matematicheli unaformula. In realta’ conquestonomenonsi intendeunasola
tecnica,matutta unafamigliachee’ costituitadalla modulazionedella faseo frequenzastantanea
di unasinusoidgportante)secondd’andamentadi un altro segnale(modulante) spessainusoidale.
Anchesenellacomputemusicsi usafar riferimentoa questaecnicaconil nomedi modulazioneli
frequenzain quantole primerealizzazioneeranodi questaipo, corvienesvilupparda teoriafacendo
riferimentoalla formulazionecomemodulazioneali fase.

Il modulodi calcolobasee’ datoda:
st sin2mfen @t (5.11)

dove @t e'il sgnaledi ingressomodulantek f; e’ la frequenzalellaportante(carrier). Quando
fc 0 sivedecherisultaunadistorsionenonlinearedel segnalemodulanteed e’ pertantodaaspet-
tarsi un arricchimentospettrale. Seinvece f. 0 si puo’ far vederecon le formule di prostaferesi
chel’espressionescrittaequiale alla modulazionead anellodi unasinusoideperil segnaledistorto
(traslazionedello spettrodi un valore f¢).
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Modulante semplice

Sela modulantee’ unasinusoidedi ampiezzd (indicedi modulazionek frequenzaf,, dataquindida
ot Isin 2ift
la modulazioneai frequenzasempliceda’:

st sin2rtfct | sin 2t
Sk wdk | sin2m fe k't (5.12)
dove J | €’ la funzionedi Besseldel primo tipo di ordine k. Dall'equazione5.12 si vedeche
il segnale prodottoha uno spettroa righe di frequenzaf. kf, e di ampiezzadatada Jc | . Pur
essendda sommatoriaestesaad un numeroinfinito di termini, solo pochidi essi,attornoak 0
sonosignificatvi. Infatti solole funzionidi Besseli ordinebassasonosignificative pervalori piccoli
dell'indice di modulazione Quandd’indice | cresceaumentan corrispondenzanchel numerodi
funzioni significative. Il numeroM di frequenzdaterali di ampiezzamaggioredi un centesimaoe’
datodaM | 24 1927 |n praticasi puo’ considerare 15 1. In questomodosi controlla
la larghezzadi bandaattornoa f.. Ne risulta un effetto tipo filtro dinamico,analogoa quellochei
musicistisperimentanaell'impiego dellasintesisottrattva. Inoltre I'ampiezzadi ognifunzionevaria
in modo oscillanteal variaredell'indice. Questofatto produceunacaratteristicaondulazionedelle
ampiezzedelle parziali componentiquandol’indice variain modo continuoe consentedi ottenere
facilmentespettridinamici.

Nel casobaseil segnalemodulantee’ sinusoidalee ne risulta uno spettroa righe di frequenza
fc kfm caratterizzatguindidalrapportotrale frequenzeSi haquindila possibilita’di controllare
il gradodi inarmonicita’del segnalemedianteil rapportof. fr, comeverra’ discussmel paragrafo
5.3.2.Valeinoltrela proprieta’chel’ampiezzamassimae la I'enemgia noncambianal variaredell’in-
dicel. Pertantovengonoevitati i problemidi normalizzazioneali ampiezzacheci sononellasintesi
perdistorsionenonlineare.

E’ interessanteravederd’equivalenteformulazionedi 5.12comemodulazioneli frequenzala
frequenzastantaneali un segnalest  sint edatadaf t l12ndyt dt. Pertantoa
frequenzdstantaned; t delsegnaledi eq.5.12vale

Essavaria quindi attornoa f; conunadeviazionemassimad | fy. In figura5.15¢€’ riportatoil
casodi modulazionecon portantesemplicerealizzatomedianteoscillatorecontrollatoin frequenza.
Si osserviinfine cheun cambiodelladifferenzadi fasetra portantee modulanteproducesoloun cam-
biamentodelle fasireciprochedelle parziali generate.Questonormalmentenon e’ percettualmente
significatvo. Solonel casoin cui alcuneparzialicoincidanan frequenzapisognatenerecontodella
loro relazionedi fasepercalcolard’ampiezzarisultante.

Figura5.15: Modulazionedi frequenzaconmodulantesemplice
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Esempioin Matlab E’ possibilerealizzaregli algoritmiperla modulazioneali frequenzautilizzando
la formuladel modulodi calcolobaseconmodulantesinusoidalgequazioné.12)':

Fs=22050; % frequenza di campionamento

fc=700; %portante: 700 Hz
fm=100; %modulante: 100 Hz
I=2; %indice di modulazione
t=0:(1/Fs):3; %asse temporale: 3 sec

s=sin(2*pi*fc*t+I*sin(2*pi*fm*t));

La figura5.16illustra lo spettrodel segnalegeneratger tre valori diversi dell'indice di modu-
lazione. Si puo’ verificarecomeal cresceredell'indice di modulaziond’enemia della portantesi
distribuisce progressiamentesulle bandelaterali seguendol’andamentoprevisto dalle funzioni di
Bessel.

fc=700 Hz, fm=100 Hz, I1=1 fc=700 Hz, fm=100 Hz, 1=2 fc=700 Hz, fm=100 Hz, I=3
T T T
50
50
50t : 457
45} 1
401
40
401 q 351
35
30
30
25
20L 20 ¢
20
15F 151
10+ 101 ] 1or
5 5
0 L 0 L 0 L
0 1000 2000 0 1000 2000 0 1000 2000
Hz Hz Hz

Figura 5.16: Spettrorelatvo a modulazionedi frequenzacon portantea 700 Hz, modulante
sinusoidalea 100Hz eindicedi modulaziond crescentelal a3

Portante composta

Consideriamamraunaportanteperiodicamanonsinusoidale.

L
st Asin2rifit @t
2,

1Sinotichelaformulas n  sin 2mfcn @ n corrisponden realta’ad unamodulazionddi fasein cui la faseistan-
taneae’ ¢ n @ @ n. Nelcasodi modulantesinusoidalg @ n  1sin 2rtfyn ), €' possibileverificarel’equivalenza
tramodulazionali fasee modulazionali frequenzasein 2rtfi n 2t fc f n siponef n | fyncos2nifut . Limple-
mentazionalellamodulazionen questaultima formarichiedepero’ attenzioneal problemidi continuita’di fasequandda
frequenzae’ impostaad ogniistante
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Seessavienemodulatag’ comeseciascunasuaarmonicafossemodulatadallastessanodulante Se
la modulantee’ sinusoidale hello spettroattornoad ogni armonicadella portantesaranngpresenti
righedi ampiezzgroporzionalell’armonica.Ne risultauno spettrodi righea frequenzal f.  kfpy
ediampiezzadJc | conl Le k M,essendd il numerodi armonichesignificatve.

L M
st Z Z AJ | sin2mlf, kfnt
ik Tm

In generaleci possoncesserevarie portantiindipendentimodulatedalla stessamodulanteo da
differenti modulanti(fig. 5.17). Ne risulta unaspeciedi sintesiadditiva in cui invececheaddendi
sinusoidali,si hannoaddendpiu’ complessi

L
st %A. sin2mfn @t
[
Peresempiocon portantidi frequenzamultipla dellafrequenzadellamodulantefy, si possoncarea-
re suoniarmonicicomplessidi frequenzaondamentalef,  f, controllandole varie regioni dello
spettroin modo indipendente. La frequenzadi ciascunaportantedeterminala regione che viene
influenzatae in un certosensda posizionedi unformante.

Figura5.17: Modulazionedi frequenzaconN portantimodulatedallastessanodulante

Esempioin Matlab L'esempioprecedent@uo’ esserggradualmentarricchito considerandg@or
tanti e/o modulantivia via piu‘ complesse.L’'uso di unaportantecompostaad esempio,puo’ ser
vire per generarenello spettrodei formanti alle frequenzedelle sue componenti. L'istruzione di
generazionéel sggnaleaudiodiventa

fc1=300; %portante 1. 300 Hz
fc2=1000; %portante 2: 1000 Hz
fc3=3000; %portante 3: 3000 Hz
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fm=100; %modulante: 100 Hz

11=1,

12=2;

13=3;

theta=sin(2*pi*fm*t);

s=sin(2*pi*fc1*t+11*theta)
+sin(2*pi*fc2*t+12*theta)
+sin(2*pi*fc3*t+13*theta);

fc1=300 Hz, fc2=1000 Hz, fc3=3000 Hz, fm=100 Hz, 11=1, 12=2, 13=3
T T T T T T T
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40t 1
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Figura5.18: Spettrorelativo a modulazionali frequenzacontre portantie unamodulante

Modulante composta

Esaminiamarail casodi modulantecompostaladuesinusoidi(fig. 5.19),ciascunaonil suoindice
di modulazione
ot [1sin 2mtfit  1osin 2ot

Sostituendon (5.11)risulta:
st sin2mift  Iysin 2itfit 1o sin 2ot
Sviluppandda primamodulantesi ha:

st ZJk 1 sin2mt fo kfyt Iosin 2mfaot

e poi la secondanodulantesi arriva a:

st ZZJK l{1 Jnlo sin2m fo kfy nfot
n
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Figura5.19: Modulazionedi frequenzaconduemodulanti

Lo spettrorisultantee’ molto piu’ complicatodi quellodel casodi unamodulantesemplice.Sono
presentitutte le parzialia frequenzaf. kf; nf, econampiezzak 11 Jn |> . Perinterpretare
I'effetto si considerif;  f,. Sefossepresentesolola modulantea frequenzafy, 1o spettrorisultan-
te avrebbeun certonumerodi componentidi ampiezzalk 1; e frequenzaf, kf;. Quandoviene
applicatoanchela modulantea frequenzaf,, questecomponentidiventanoa loro volta portanticon
bandelaterali prodotteda f,. Attorno a ciascunadelle componentiprodotteda f1 si avrannocioe’
righe spaziatedi f,. La bandarisultantee’ approssimatamenteugualeallasommadelleduebande.

Sele frequenzehannorapportisemplicitraloro, lo spettroe’ deltipo f; kfy, doveorafye’ll
massimocomundivisoretra f; e f,. Peresempicsef, 700Hz, f; 300Hz 2e f, 200Hz, le
componentsono700 k100e lafondamentald 00Hz. Pertantassceagliendo f1 e f, multipli di fy, si
ottengonasuonidello stessdipo di quelli ottenuticonla modulazionesemplicemaconunadinamica
spettralepiu’ ricca.

Figura5.20: Modulazionedi frequenzaconN modulanti

In generaleseil segnalemodulantee’ compostalaN sinusoidi(fig. 5.20)risulteranna@omponenti
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di frequenzaf. kify kn fn conampiezzedatedal prodottodi N funzioni di Bessel.Anche
qui sei rapportisonosemplicirisulta uno spettrodel tipo f; kf, dove f, €’ il massimocomun
divisoretrale frequenzemodulanti.Sei rapportinon sonosemplicile righerisultantisarannasparse
dandoluogoa suoniinarmonicio ancherumorosiperalti valori degli indici.

Ad esempidschottstaedisala doppiamodulantegersimulareil suonodelpiano,ponendof;  f;
ef, 4f.. Ingquestomodocercadi simularelaleggerainarmonicita’delle cordedel piano.Inoltre fa
diminuiregli indici di modulazioneal crescerali f; e quindidellafondamentaleellanota.In questo
modole notebassesonopiu’ ricchedi armonichedi quellealte.

Esempioin Matlab La modulantegouo’ a suavolta essere&compostadapiu’ componentill casodi
unaportantesinusoidalee modulantecompostasi realizzaad esempiccon

fc=700;
fm1=700;
fm2=2800;
11=1;

12=1;

s=sin(2*pi*fc*t+11*sin(2*pi*fm1*t)+12 *sin( 2*pi*  fm2*t) );

La figura 5.21 illustra due casi di modulazionecon una portantesinusoidalea 700 Hz e una
modulantecompostada due sinusoidi. Si puo’' osserare nellaprimacomei rapportisemplicidelle
frequenzedi modulantie portantedetermininouno spettrodel tipo f. kf, dove f,, 100Hz
(massimocomundivisoretra f;  300e f,  200) e la fondamentalee’ a 100Hz. Nella secondaij
rapportidi frequenzaf; fc.e f, 4f; sonosceltiin modochela fondamentaleoincidecon f; e
chele parzialisuperiorisianoin rapportoarmonicocon la fondamentalegessendgroprio f;  f il
massimacomundivisoretra f1 e f, (pianodi Schottstaedt).

fc1=700 Hz, fm1=300 Hz, fm2=200 Hz, 11=1, 12=1 fc1=700 Hz, fm1=800 Hz, fm2=3200 Hz, 11=1, 12=1
T T T T T T T
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Figura5.21: Due esempidi modulazionecon portantesemplicee modulantecomposta



5.36 CAPITOLO 5. SINTESIDEI SEGNALI AUDIO

| rapportisemplicidell’'ultimo esempiovisto determinanaino spettroesattamentarmonico.E’
possibilesperimentardéeffetto dell'inarmonicita’ variandoi valori di f; e f, in modochesianosolo
approssimatiamentepari a f; e a 4f. rispettvamente.La figura5.22mostralo spettrorisultanteper
scostamentprogressii di f1 e f, daivalori proporzionalia fc.

fc1=700 Hz, fm1=705 Hz, fm2=2805 Hz fc1=700 Hz, fm1=720 Hz, fm2=2805 Hz
T T T T T T
50 q 50
40} 1 40[
30 q 30
o el
= h=l
20 q 20
10 q 10
0 . . . 0 . / .
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
Hz Hz

Figura5.22: Suoniinarmonicidovuti arapportinonsemplicitrafrequenze

Anchepergli algoritmi di modulazionadi frequenzae’ possibilepensaread unainterfacciache
rendasemplicecontrollarela sintesiconinviluppi di ampiezzee frequenzaal framerate. Un oscil-
latoreFM a portantee modulantecompostaad esempiogvrebbeinterfacciaFMoper(t0,a,[fc 1
fc2 ... fcN],[fm1 fm2 ... fmM],[11 2 .. IM]) in cuituttii parametrdiin-
gressgpossonaessergappresentaiton inviluppi temporali. La realizzazionali questooperatoree’
lasciatacomeesercizio.

Modulanti in cascata

Consideriamarail casodi modulantesinusoidalea suavolta modulatada un’altra sinusoide(fig.

5.23)
ot [1sin 21tfit  1psin 2mtfot

Il segnalee’ quindidefinitoda:

st sin 2rtfct  11sin 21tfit o sin 21t
ZJK I1 sin2mt fo  kfi t  klosin 2mfot

ZZJK 1 Jy Kklp sin2mt fo kfy nfyt
n

Il risultato puo’ venire interpretatocomese ciascungparzialeprodottadal modulatoref; siaa sua
voltamodulatada f, conindicedi modulazionel,. Pertantaisulterannde componentdi frequenza
fc kfi nf, conapprossimatamenteO k 1;e0 n |1 I,. La frequenzamassimae’



5.3. SINTESINON LINEARI 5.37

fc 1y f1  Ixfy . Lastrutturadello spettroe’ simile a quellaprodottada duemodulantisinusoidali,
maconbandamaggiore Anchequi sei rapportisonosemplicilo spettrosara’deltipo f. kfy, dove
fm €’ il massimacomundivisoretra f; e fo.

Figura5.23: Modulazionedi frequenzaconduemodulantiin cascata

FeedbackFM

Consideriamanfineil casoin cui si usicomemodulantdl valoreprecedentelel segnalegeneratoSi
hacosi’ la cosiddettdeedback-M. Essae’ descrittain termini digitali daquesterelazioni:

on Bsn 1
sn sinZHEn en
Fs

dove B e’ il fattoredi feedbaclke agiscecomefattoredi scalao indicedi modulazioneperil feedback.
Al crescerdi 3 il segnalepassalasinusoidalerersolaformad’ondaadentedi segain modocontinuo.
Lo spettroe’ armonicodi frequenzaf. conaumentagradualedel numerodi armonicheIn terminidi
funzionidi Besselisulta

2 .
st Zk—BJk kB sin 2rkfct
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Esempiodi implementazionedi modulazionedi frequenzain Matlab

Perconcluderesi vuole oratornaresull’osserazionefattaall’inizio di questasezioneriguardol’im-
plementazionalell’oscillatoremodulatoin frequenza.Si e’ detto cherisultaimmediatorealizzare
I'oscillatore trasformandda modulazionedi frequenzan modulazionedi fase. Tuttavia, in qualche
occasionesi puo' volere l'imposizione della frequenzastantaneall’audio rate. E’ utile a questo
puntochiarirecomecalcolarela fasedellasinusoidedagenerarese,di voltain volta, la frequenzali
controlloe’ costanteimpostaal framerateo impostaall’audio rate.

f costante.n questocaso,ad ogni campionesuccessn, la fasecrescen modolineareconil
tempoede’ possibilecalcolareil valoredi fasead ogniistantedi campionamenta partiredal
valoredi faseal campioneprecedente:

2nf
n 1 —
f impostaa framerate. Sia fy la frequenzampostaal frameK, f; la frequenzampostaal
frameK 1lesiaf n lafrequenzastantaneaSifalipotesi chenel framela frequenzacambi
linearmenteneltempoda fo a f;. Sesiscrvef n fg  fn fy,siha
2T[f0 21 f1 fo 1 2

¢n 1 en - 2Spf Fs

dove si e’ indicatocon SpF il numerodi campioniin unframe.

f impostaadaudiorate. Siain questacasof n lafrequenzastantaneal’aggiornamentalella
faseal campionesuccesso e’ allora

no1 N 2nf n 2nfn 1 fni
? ? = 2 Fs

Il corpodellafunzioneFMosc(t0,a,f,ph i0 ), confrequenzali controllof adaudiorate,e’
illustratodi seguito:

function s=FMosc(t0,a,f,phi0)
(...)
lastfreq=f(1);
lastphase=0;
phase=zeros(1,SpF);
for (i=1:nframes)
for(k=1:SpF)
phase(k)=lastphase+2*pi*lastfreq/Fs+ pi*(f ((i-1) *SpF+Kk)-las tfreq )*(1/
lastphase=phase(k);
lastfreq=f((i-1)*SpF+k);
end
s(((i-1)*SpF+1):i*SpF)=a(i).*sin(p hase) ;
end

Conclusioni sulla modulazionedi frequenza

In conclusionda sintesiFM e’ un metodomolto versatileper produrremolti tipi di suono. D’altra
partenonci sonometodichiusicheconsentanali derivarein modoprecisoi parametrdi un modello

Fs);
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FM analizzandain suonodato. Perriprodurredei suonidi strumentimusicalie’ quindi preferibile
usarealtretecnichecomela sintesiadditiva o la sintesipermodellifisici.

Non evocandoquestatecnicadi sintesinessunasperienzanusicalenell’esecutorejl controllo
parametricaisulta pocointuitivo e richiedequindi unarilevantedosedi esperienzapecifica,carat-
teristicaquestadegli strumentiinnovativi. Il suoprincipalepuntodi forza, ossial’elevatadinamica
timbricalegataa pochiparametrie a bassacostocomputazionalestaperdendgrogressiamenteter-
renonei confrontidi altre tecnichedi sintesi,piu’ costosemacontrollabiliin manierapiu’ naturale
e intuitiva. 1l metodoconsera comunquda particolarita’ di definire un suospaziotimbrico pecu-
liare. Essopur non prestandosparticolarmentella simulazionedi qualita’ di suoninaturali, offre
comunqueun grandeventagliodi sonorita’originali di notevole interessegperla computemmusic.

5.3.2 Spettri di tipo f; kfz

Le sgguenticonsiderazionvalgonoperi suoniprodottimedianteraslazioneli spettriarmonici,cioe’
persuonicompostidaparzialidi frequenzaf; kf, conk=0, 1, ... . Questispettrisonocaratterizzati
dal rapportof; f,. Nel casodelle modulazioniessoequiale al rapportof; fy, tra frequenzadella
portantee dellamodulante Quandal rapportopuo’ essergappresentatoonunafrazioneirriducibile
f1 f2 N1 N conNj; eN; interi primi traloro, il suonorisultantee’ armonico,nelsensachetuttele
componentsonomultiple interedi unafondamentaleLa frequenzgondamentaleisulta

fi £

fo L
ON1N2

Sivedechein questocasof; coincideconla Ni-esimaarmonicajnfatti
fl Nl fo
fo Nofg

SeN, 1, tuttele armonichesonopresentie le componentiateraliconk negatvo si sovrappon-
gonoaquelloconk positvo. SeN, 2, sonopresentisolole armonichedisparie le componentsi
sovrappongon@ncora.SeN, 3, mancande armonichenultipledi 3. In generalel rapportoN; Ny
e’ ancheunindicedell’armonicita’dello spettro.Intuitivamenteal suonoe’ piu’ armoniosoguandail
rapportoN; N, e sempliceossiaquantopiu’ il prodottoN; Ny e’ piccolo.

| rapportipossoncessergaggruppatin famiglie. Tutti i rapportideltipo f; kf, f, possono
produrrele stessecomponentidel rapportof; f,. Cambiasolo qualeparzialecoincidecon f;. Ad
esempid rapporti2/3,5/3,1/3,4/3,7/3 e cosi’ via appartengonalla stessdamiglia. Sonopresenti
tutte le armonichead esclusionali quellemultiple di 3 (essenddN,  3) e f; coincidera’rispettva-
menteconla secondagquinta,prima, quartae settimaarmonica.ll rapportochedistinguela famiglia
si dicein formanormalizzatesee’ minoreo ugualeal 2. Nell' esempigprecedentessoe’ uguale
al 3. Ciascunaamigliae’ quindi caratterizzatala un rapportoin forma normalizzata.Spettrisi-
mili possonasserattenutida suonidellastessdamiglia. Si vedequindicheil denominatoré\, e’
caratterizzantéo spettro.In particolareperN, 5 ogni denominatorelefinisceunasolafamiglia.

Seil rapportoe’ irrazionale,il suonorisultantenone’ piu’ periodico. Questapossibilita’ viene
usatapercreareacilmentesuoniinarmonici.Ad esempisef; f, 1 2laspettroconsistén com-
ponentiafrequenzaf; k 2. Nonc'e’ quindi nessundondamentalémplicita. Un comportamento
simile si ottieneperrapportinonsemplicicomef; fo 5 7.

Di particolarenteresse’ il casoin cuiil rapportof; f, approssimiunsemplicevalore,cioe’

noN
fo N»
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In questocasoil suononone’ piu’ rigorosament@eriodico.La fondamentale@’ ancoraf, f, Ny e

le parzialisonospostatedal loro precisovaloredi €f,. Pertantoun piccolo spostamentalellapor

tantenoncambial’altezzadel suonoe lo rendemolto piu’ vivo grazieai battimentitrale componenti
vicine. Si noti invecechelo stessspostamentdellamodulantef, cambiala fondamentale.

5.3.3 Sintesimoltiplicati va

La trasformazionaonlinearepiu’ sempliceconsistenella moltiplicazionedi duesegnali. Nel cam-
po analogicoe’ chiamatamodulazionead anello (ring modulation) o RM ed e’ piuttostodifficile
da produrrein modo preciso. Nel camponumericoinvece consistein una sempliceoperazionali
moltiplicazione.Sex; t ex; t sonoduesegnaliil segnaledi uscitae’ datoda

st Xt xt (5.14)

Lo spettrorisultantee’ datodallaconvoluzionetra gli spettridei duesegnali.

Normalmenteuno dei due segnali e’ sinusoidaledi frequenzaf; ed e chiamatoportantec t
(carrier) el'altro e’ unsegnalein ingressaallatrasformazioneede’ chiamatomodulantem t . Siha
pertanto

st mt ct mt cos2mft @

e lo spettrorisultantee’

1 . .
éMf foe®* Mf f.el®

Sf

Lo spettrodi s(t) e’ compostadaduecopiedello spettrodi m t : unabandalateraleinferiore (LSB)
e la bandalateralesuperiore(USB). La LSB e’ rovesciatain frequenzae entrambee bandesono
centrateattornoa f.. A secondalellalarghezzadi bandadi mt e dellafrequenzalellaportantef,,
le bandelaterali possoncessergrarzialmenteiflesseattornoall’origine dell’assedi frequenza.Se
la portantehadiversecomponentspettrali,lo stessceffetto si ripete perogni componentel’effetto
acusticodellamodulazionead anelloe’ relatvamentefacile da capireper sggnali semplici. Diventa
pero’ piuttostocomplicatodaimmaginarepersegnali connumerosegarziali. Sesiala portantechela
modulantesonosinusoidalidi frequenzaispettvamentef; e fy, si sentela sommadi duedifferenti
parzialiafrequenzaf, fnef. fmn Adesempicsef. 500Hze f, 400Hz, la modulazione
ad anelloproducedue parzialia frequenze®00Hz e 100Hz. Seinvecese f; 100Hz e di nuovo
fm 400 Hz, si produconodue parzialia frequenzeb00 Hz e -300 Hz. Quest'ultimahafrequenza
negatia; si haquindiunariflessione(foldunder)attornoallo 0 concambiodi segnodellafase.Infatti
cos 220G ¢ cos2rd0G @ . In definitivasi sentirannaluecomponentafrequenzeéb00Hz
e 300Hz.

Sela portantee’ sinusoidaleelamodulantee’ periodicadi frequenzamconmt ¥ ; b cos 2k fit
@ risulta

N
b
st z Ek cos2m f. kfnt @ cos2mf, kfnt o (5.15)
K1

L’armonicak-esimadara’luogoaduerighe,unanellaLSB e I'altra nellaUSB, afrequenzaf,  kfp
e fc. kfyn. Lo spettrorisultantehaquindirigheafrequenzaf. kf, conk 12 ,dovesie’ usato
il valoreassolutgpertenerecontodelle possibiliriflessioniattornoallo 0. Valgonoperquestispettri
le considerazionfattesoprasullefamigliedi spettri f;  kfy, .
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Modulazione di ampiezza

Lamodulazionali ampiezzarapiu’ faciledarealizzarenel campoanalogicoe pertantoe’ statausata
permoltotempo.Essgpuo’ esseremplementataome

st 1 dmt ct (5.16)

dove si e’ assuntachel’ampiezzadi piccodimt sial. Il coeficiented determinda profondita’ di
modulazionel'effetto e’ massimaquandod 1 evienedisattvatoquandod O.

Tipiche applicazionisonol'uso di un seggnaleaudiocomeportantec t e un oscillatorea bassa
frequenzaLFO) comemodulatoremt . L'ampiezzadel sggnaleaudio varia seguendol’ampiezza
dimt ecosi’verra’ sentita. Seil modulatoree’ un segnaleudibile e la portanteunasinusoidedi
frequenzaf., I'effetto e’ simile aquellovisto peril modulatoreadanello,solochein uscitasi sentira’
anchela frequenzalellaportantef..

Si noti che a causadel tempodi integrazionedel nostro sistemauditivo, I'effetto e’ percepito
differentementén dipendenzalel campodi frequenzalei seggnali consideratiUnamodulazionecon
frequenzasotto 20 Hz sara’sentitanel dominio del tempo(variazionedi ampiezza)mentremodu-
lazioni con frequenzasuperioriverrannosentitecome componentispettralidistinte (bandalaterale
inferiore, portante bandaateralesuperiore).

5.3.4 Sintesiper distorsionenon lineare

L'idea fondamentalalella sintesiper distorsionenonlineare,conosciutaanchesottoil nomedi wa-
veshapinge’ quelladi passaraunasinusoideper un bloccodistorcente.E’ noto infatti che seuna
sinusoidepassaerfiltro linearevienemaodificatala suaampiezza fase,manonla formad’onda.Se
invecel’'amplificatoree’ nonlinearela forma d’'ondadel segnaleviene modificatae vengonocreate
altre componentispettrali. Questofatto e’ bennoto nei sgynali analogici,dove si cercadi evitarlo
o usarloper creareeffetti tipo amplificazionecon tubi elettronici. Nel campodigitale si €’ pensato
di sfruttarloper produrresuoniperiodicidi spettrovariabile. Il bloccodistorcentee’ realizzatome-
dianteunafunzionenonlineareF x chiamataunzionedistorcenteo shapingfunctionmemorizzata
sutabella. Piu’ raramentda funzioneviene calcolatadirettamente La funzionedistorcentedipende
solodal valoreistantanealell’ingresso.Pertantan corrispondenzad un segnaledi ingressox t il
metodocalcola

st Fxt (5.17)

cercandadn tabellaad ognicampiondl valoreall'ascissax t .

Questaecnicapuo’ esseraisatacomeeffetto audioche’ oerla sintesi.Nel primo casosi usauna
leggeradistorsionespessaottoformadi saturazionesuun segnalequalsiasiperarricchireun po’ lo
spettroe simularel’effetto chesi verificasoventein strumentimeccanico elettronicianalogici.

Perla sintesidei suoninormalmentesi usaun ingressainusoidalali ampiezzd (chepuo’ essere
variata)

xt | cos2mnft

percuila formuladi sintesidiviene:
st Fxt F | cos2nft

In figura5.24e’ riportatolo schemaablocchidellasintesiperdistorsionenonlineare.Conil paralle-
logrammavieneindicatoil modulocheeffettuala distorsionanediantdetturadatabelladel valoredi
F x.
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Figurab.24: Sintesiperdistorsionenonlineare

In generalenellasintesi,seF x Fy x F x, la distorsioneprodottadaF e’ ugualealla
sommadi quelle prodottedaF; e F, separatamenteln particolareunafunzione pari, cioe’
simmetricarispettoall’assey generasolo armonichepari e unafunzione dispari (antisimmetrica)
generasolo armonichedispari. Normalmenteunafunzionedistorcenteproduceinfinite armoniche.
Sepero’ la funzionee’ un polinomio p x di gradoN, vengonoprodottesolole primeN armoniche.
In questomodosi puo’ controllareil foldover. Sela funzionee’ polinomialee’ anchefacile calcolare
le ampiezzadellearmonichegeneratalalladistorsionedi unasinusoide Infatti, tenendacontocheil
polinomiodi Chebyshe di ordinek e’ definitocomeT, cos8  cosk 8, nederiva cheusandolo
comefunzionedistorcenteadi unasinusoidedi ampiezzaunitariasi ha

st F | cos?2mft Tk cos 2mft cos 21k ft

Vienecioe’ generatd’armonicak-esima.Pertantosviluppanddl polinomiodistorcentep x in serie
di polinomi di Chebyshe

N N
FX px dix heTi X
i% | kZO

si ottengonde ampiezzealelle armonichedove hy sara’l'ampiezzadell’armonicak-esima.Usando
quindiil polinomio p x cosi’ determinatacomefunzionedistorcentedi unasinusoidead ampiezza
| 1, siottiene

N
st  F cos2mft %hkcos 2k ft
K

Sevarial’ampiezzadell'ingressal, variaanchela distorsionee lo spettroprodotto. Questoe’ simile
ad un’espansion® contrazionedellafunzione,in quantoviene usatounapartemaggioreo minore
dellafunzione.L’'ampiezzae I'intensita’ delsuonoprodottovariaquindi conl’ampiezzadell'ingresso
e deve essergertantocompensataon un’opportunafunzionedi normalizzazione Nel casoinvece
chela distorsionesiausatacomeeffetto, questicambiamentspesssonoin accordaconil fenomeno
acusticochesi vuoleimitare e quindinondevono essere&eompensati.

Un’altravariazionedinamicadelwaveshapinghee’ facileimplementare€onsistenell’aggiungere
unacostantell’ingresso.In questocasola funzionevienetraslataorizzontalmenteAnchein questo
casdo spettrovaria,manone’ piu’ separabil¢effetto dellaparteparidaquelladisparidellafunzione
originaria.
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5.4 Sintesiper modelli fisici

Gli algoritmi visti soprasi basanosu modelli del sggnaleche arriva alle nostreorecchie. Essiap-
partengonayuindi alla cateyoria dei modelligenerati. La sintesipermodellifisici seggueinveceun
approccialternatvo, in cuisi cercadi rappresentara dinamicadegli oggetti(realio virtuali) respon-
sabili della produzionedel suono.La sintesie quindi basatasull’'uso di modelliformali di strumenti
musicalitradizionali;il suonovienegeneratsimulandonumericamentéa dinamicadello strumento
chelo produce.

I modellidel segnale hannofino ad oggi dominatola scenajn virtt di algoritmi efficienti e fles-
sibili. I modellifisici di strumentimusicali,sebbeneostituiscanala sempreun campodi indagine
vivo e in evoluzione,hannoinvececominciatosolodi recentead esseraisatiperla sintesidel suono.
| motivi sonodaricercarsiprincipalmentdan unamaggiorecomplessa degli algoritmi e nello stesso
tempoin unapiu marcatarigidita delle strutturedi sintesi;la maggiorpartedei modelli rappresenta
infatti strumentispecifici,e raramente possibiletrovare delle struttureche descrwvanoampieclassi
di strumentimusicaliin manieraefficienteedefficace.

D’altro canto,la sintesiper modelli fisici presentaalcunenotevoli potenzialid. Innanzitutto,si
pud osserarecheessampiegaalgoritmi caratterizzattla pochiparametridi controllo,i qualihanno
quasisempreun significatofisico. Da cio seguechepocheedintuitive variazionisui parametristessi
produconaodei risultati sonoricoerenticon I'esperienzaanchegestualedel musicista. In altre tec-
nichebasatesu modelli del segnalequestonon accadeproprio percte tali modelli si disinteressano
dei meccanismi generazionelel suono. Questgpropriet € particolarmententeressantelal punto
di vistamusicale;si puo infatti pensareal controllo dello strumentasimulatoin termini degli stessi
parametriusatiperil controllodel corrispondentstrumentareale;tali parametripossoncesserdor-
niti dall’esecutoreattravzersoopportunitrasduttoried attuatori,chepermettandli riprodurreinterventi
gestualichefannopartedell’esperienzael musicista.

Per quantoriguardale sonorii prodotte,questesono caratterizzatala un’evoluzione timbrica
naturale,analogaa quelladegli strumentiacustici. In particolare,vengonoconserate quelle ca-
ratteristichedi varieta e di coeenzatimbrica tipiche degli strumentiacusticie graditeall’orecchio
umano.

5.4.1 Blocchifunzionali

Nello sviluppodei modelli € utile individuareblocchifunzionalmentedistinti; ciascunodi essipud
essersstudiatoin manieraindipendentee la dinamicacomplessia del sistemavienedatadall’intera-
zionedelle parti.

Pergli strumentimusicali,un primo livello di scomposizion& datodall'identificazionedi due
blocchifunzionalidistinti: I' eccitatoe eil risonatoe. Il risonatores la partedello strumentdn cuila
vibrazioneha effettivamenteluogo, ed & correlatoa caratteristichesonorequali altezzaed inviluppo
spettrale. L’eccitatoreprovoca ed eventualmentesostienela vibrazionenel risonatore immettendo
enegia nello strumentodaessoadipendonde propriet di attaccodel suono fondamentalnell'iden-
tificazionedel timbro. Perfare qualcheesempiosonoblocchirisonatorila cordanella chitarra,nel
pianoforte nelviolino, o il tuboacusticaneilegni e nggli ottoni. Sonoinveceeccitatoriil plettronella
chitarra,l'archettonel violino, il martellettonel pianoforte |'ancia nel clarinetto. L'interazionepud
esserssemplicementéeedforwad, sel’eccitatorenonriceve nessunanformazionedi ritorno dal ri-
sonatorepppurefeedbak, sei dueblocchisi scambiananformazionen entrambéde direzioni. Nella
chitarrail meccanismali eccitazionee con buonaapprossimazionéeedforvard: il plettro pizzica
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la cordafornendole condizioniiniziali, poi il risonatoreevolve in manieralibera. Strutturedi tipo
feedbacksonoinveceadattepermodellizzarestrumentipersistentementeccitati,comei fiati.

La suddvisionein blocchipuo essereestesan livelli piu fini, soprattuttgperi risonatori. In una
chitarra,il bloccodelrisonatorecomprendex la cordavibrantee la tavola armonicajin unostrumen-
to afiato, invece,essosaa compostoda dal tubo acustico,dalla campangla parteterminale)e dai
fori. Ad ogni stadioci si trova davanti ad unascelta: continuarenel raffinamento,modellizzando
la fisicadel sistemafino ai livelli piu bassi(modelli white boX, oppureconsideraresolole propriet
ingresso-uscitdelbloccoin esamdmodellibladk boX). E chiarocheun modelloblackboxrisultapiu
semplicenellaprogettazione piu efficientenell’implementazioneriducendal bloccofunzionalead
unsemplicefiltro. Sirischiatuttavia di introdurresemplificazionieccessie nelmodello,e comunque
di produrrestrutturei cui parametrinonhannosignificatofisico e sonoquindidifficilmentecontrolla-
bili. Dallaparteoppostaunapprocciccompletamentehite boxgeneranodellichepossonaivelarsi
eccessiamentepesantdal puntodi vistacomputazionale.

Passandalallascomposizioneoncettualallo sviluppodeimodelli,i dueprincipaliblocchidello
strumentcsonorappresentatiaaltrettantisistemidinamici. L’eccitatorecontienenellamaggiorparte
deicasidelleforti nonlineari; i risonatori,descrittitipicamentedall’equazionelelle onde,vengono
invecemodellizzatida sistemilineari. Nelle implementazionnumerichesi deve prenderen conside-
razioneun terzoelementoun modulodi interaziondrai dueblocchi. Lo schemaisultantee allora
quellodi figura5.25.

4 A 4
e
parametri ECCITATORE > . »| RISONATORE output
di controllo (non lineare) | Interazione < (lineare)
\ J \

Figura5.25: Schemali interaziondra eccitatoree risonatore.

Il modulodi interazionehaprincipalmentda funzionedi adattatoregorvertele variabiliin arrivo
da eccitatoree risonatoree pemettedi ovviare ad anomaliesorteduranteil processali discretizza-
zione (ad esempiola nascitadi anelli senzaritardi e quindi non computabili). Questoblocco pud
ancheesserausatoper compensaralcunesemplificazionidel modello; ad esempionel modellodi
un clarinettosi puo introdurrenel bloccodi interazioneun rumorefluidodinamico,la cui ampiezza
modulatadal flussod’aria.

5.4.2 Elementi concentrati e distrib uiti

Nel costruireun modelloatempocontinuoperun sistemaacusticoduesonole stradechesi possono
seuire. Spess@ possibileutilizzareunaschematizzazioneherappresentfioggettoin esamecome
costituitodacorpirigidi connessiraloro attrasersodegli ideali elementiconcentati: molle, elementi
di attrito, e cod via. Il modellocod ottenutoé allora descrittoda sistemidi equazionidifferenziali
ordinarie.Alternatvamente) oggettoin esameouo veniretrattatocomeun corpoflessibile,in cuile

forze e la materiasonodistribuite in unospaziocontinuo;si parlaalloradi elementidistribuiti, come
corde,0 membranep ancoral’aria all'interno di un tubo acustico.In questocasoil modelloviene
descrittoda equazionialle derivate parziali, nelle quali le quantit fisiche sonofunzioni anchedella
posizionepltre chedeltempo.
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In entrambi casi,le equazionusatentroduconcapprossimaziore semplificaziondellareal fi-
sica.Un seconddivello di approssimazioneienepoi dallasimulazionedove le equaziondi partenza
devonoessergisolte numericamente.

Per quantoriguardala simulazionedi equazionidifferenziali ordinarie,e quindi di modelli ad
elementiconcentratijl calcolonumericomettea disposizionaunavariet di metodi: schemidi Eulero
in avantio all'indietro, trasformazionéilineare metodilinearimultistep,metodidi Runge-Kutta,solo
pernominare principali.

Unodeimetodipiu popolariperlarisoluzionenumericadi equazionille derivateparzialie quello
chevasottoil nomedi differenzefinite; in essa dominii spazialeetemporalesonoricopertidagriglie,
ele derivatevengonasostituitedacombinazioniinearideivalori dellavariabilesui puntidellagriglia.
| principali problemiintrodotti dagli schemialle differenzefinite riguardanannanzituttola stabili&
delle soluzionidiscrete edin secondduogol’introduzionedi dissipazionee dispersionenumeriche.
Si pensiadesempiall’equazionedelle onde,validain unacordao untubocilindrico ideali:

2 2
?aTz Xt cz% X t (5.18)
in cui c e lavelocit@a di propagaziong, edx sonorispettvamentde variabili temporalee spazialegy
e adesempida velocitatrasersaledellacordao la pressionanel tubo.

E bennotochele soluzionidella (5.18)sonoforme d'ondachetraslanarigidamenteconvelocit
c. Ladissipazionemumericantroducealloradelleattenuazion(o delleamplificazioni)artificiali nelle
soluzioniapprossimatementrela dispersioneambiala velocit di traslazione.

Nell'ambito delle equazioniiperboliche, di cuila (5.18)& un esempiogsistonametodistandard
chepermettonali valutarel’efficaciadi un metodaoalle differenzefinite in rapportoaquestiproblemi.
Un primorisultatoe fornito dallacondizioneali Courant-Fiedrichs-Lavy (CFL), cheé unacondizione
necessarige non sufiiciente) perla stabiliéx di uno schemanumericoalle differenzefinite; nel caso
dell’equazionalelleondela condizioneassumel seguenteaspetto:

At
“Ax
La condizioneCFL stabiliscedunqueunarelazionerai passidi integrazionein tempoe spazioedha
comeinteressantée nonintuitiva) consguenzache Ax troppopiccoli nonaumentand’accuratezza
del metodo: al contrario,possongoortaread instabiliéd. Nel casoin cui ¢ non sia unacostantema
unafunzionedi spazioe tempola condizionerimanevalida, a patto di sostituirela costantec con
sup;Ccxt .

Un potentestrumentoper lo studio delle propriet di un metodoalle differenzefinite & fornito
dall'analisi di VonNeumannQuestautilizzagli sviluppiin seriedi Fourierpertrovaredeicoeficienti
di amplificazionesu ciascunaarmonica;lo studiodi tali coeficienti permettedi imporrecondizioni
suAx e At sufficienti per la stabilia del metodo,e metteallo stessatempoin luce le propriet di
dispersione dissipazionalel metodostesso.

1 (5.19)

Oltreai modellialle differenzefinite esaminatfino adora, esistonaltretecnichepermodellizzare
sistemidistribuiti. Un possibileapproccioalternatvo € quellodi scomporrdl sisteman uninsieme
di particelleinteragentimodellizzandda dinamicadelle particellee definendde leggi di interazione
tra esse.Si parlaalloradi modellicellulari. L'esempiopiu significatvo fornito in questadirezione
eil sistemaCORDIS-ANIMA, introdottoda ClaudeCadozed altri all'inizio degli anni’90. Questo
modellofa riferimentoad unasequenzali masseslementaricollegatetraloro damasseed attriti, e
si prestaa simulareefficacementesorpi vibranti quali lastre,sbarre,cordeo membrane Percontro,
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presentalmenodue svantaggi: innanzituttonon esistonastrumentianalitici (comel’analisi di Von
Neumannnei modelli alle differenzefinite) per valutarela correttezzadella discretizzazioneed in
particolareperindividuaredeivincoli di stabilia numerica.ln secondduogo,i costicomputazionali
sonomolto elevati; questopercte nel modellosi prendein considerazionéa dinamicadi tutti i punti
dell'oggetto,fornendoinformazioneridondanterispettoa quellamusicalmentémportante.

Un altro importanteapproccionellamodellizzazionadi sistemivibranti € quello fornito dai mo-
delli waveyuide sviluppatiprincipalmentedaJ.O.Smith. Il puntodi partenzadi tali modelli consiste
nel discretizzarde soluzionidell’equazionalelle ondepiuttostochel’equazionestessaQuestgporta
a delle struttureestremamentsemplicied efficienti, in gradodi simulareefficacementeordee tubi
acustici.Entrocertilimiti & possibileriprodurreanchefenomenidi dissipazione di dispersiondipici
dei sistemireali.

5.4.3 1l ruolo dellenon linearita

La presenzali relazioninon lineari giocaun ruolo essenzialenello sviluppodi modelli di sistemi
acustici;in assenzali esse guestisi ridurrebberca schemidi sintesisottrattva, in cui un segnaledi
eccitazionevienesottoposta filtraggio. Comegia dettole nonlinearita sonopresentin particolare
neggli eccitatorie nei meccanismii interazionedi questiconi risonatori; poiché I'areain cui l'ec-
citazionehaluogo € solitamentepiccola, & naturaleutilizzaremodelli concentratperrappresentarle.
Ad un primo livello di approssimazionsi pud supporrecheil meccanismali eccitazionesia rap-
presentat@aunafunzionenonlineareistantaneala cui formavienea volte dedottada osserazioni
sperimentalie direttamentémplementatanella simulazione. Un esempioe datoda un modellodi
cordastrofinatain cui, perdiversivalori della pressiones dellavelocita dell'archetto(i parametridi
controllo),la velocit tras\ersaledellacordae la forzadi frizione tra cordaedarchettosonolegateda
unarelazionealtamentanonlineare.Un’analogarelazionesi trovatrapressione flussoin unmodello
semplificatodi anciadi clarinetto.

Perrealizzaresimulazionipiu accurate ¢ necessarigpassarala unarappresentazionmediante
nonlinearié istantanead unachetengain considerazionéa dinamicadell’eccitatore. Modelli dina-
mici di questdipo esistoncad esempigoerl’anciadi clarinetto,o perlinterazionemartelletto-corda
nel pianoforte.Un problemacheallorasoige € cometrasportardali modelli dinamicie nonlineariin
schemicomputazionalefficienti. Unastrutturautilizzataconsuccess@n molti casie quellaillustrata
in figura5.26.

al risonatore

NL

controllo |

LA
—

dal| risonatore

Figura5.26: Schemageneralgerun eccitatoredinamico.

I modelloadelementiconcentratdell’eccitatorevienesuddvisoin dueblocchi: il primo,contras-
segantoconla letteral, contienda dinamicadel sistemaede lineare;il secondoNL, & unafunzione
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nonlineareistantanealelle variabili provenientidall bloccol, e dipendeanch’essalai parametridi
controllo.

Quandosi discretizzaun tale modello,ad esempioccon unatecnicaalle differenzefinite, 'anello
di feedbacKkrai dueblocchiproducetipicamentdoop senzaitardi e quindi noncomputabili.Questo
incorvenientepud esseresuperatantroducendaell’anellodei ritardi fittizi, main tal modosi intro-
duconcerroriin molti casinonaccettabili.Metodi piu raffinati perrisolverele noncomputabilib sono
adesempidl metodow eil metodoK. Il primo e un metodolocale,nel senscchemediantd’uso di
variabili d’ondapermettedi “adattare”ciascunelementojn manieratale darenderecomputabiligli
schemi.ll seconda inveceglobale:utilizzandoil teoremadi funzioneimplicita, permettedi passare
adelle nuove variabili cherisultanocomputabiliad ogni passo.

5.5 Modelli per la sintesidei segnalidi controllo

Nei paragrafiprecedentsi sonovisti alcunidei piu’ importantimodelli perla sintesidel suono.Essi
costituisconal meccanismaottostantalla produzionadel suonosintetico.

Il problemadel controllo nella sintesifa riferimentoa tutto quello chee’ necessarigper passare
dalladescrizionesimbolicadei suoni,comeespressaellapartitura,al suono,utilizzandoi modellidi
sintesi.Tradizionalmentda partituraprevedeuninsiemedi note(simbolichedescrvonounsuoncele
sueproprieta’alivello astratto)ede’ compitodell’esecutoregonl’aiuto di unostrumentogi tradurle
in suono.In generalgossoncesseralistinti duelivelli di astrazionenel controllo,cui corrispondono
scaledeitempidiverse:

controllodell’espressiita’ dello strumento
controllodelladinamicaspettrale

Il primo, cheriguardal’esecutoreintesocomeinterprete fa riferimentoal passaggiaa simboli
adazionineltempoperscalieree rendergyli effetti espressi voluti. In genereessononrappresenta
unasemplicetrasformazioneli simboloin simbolo,mapiuttostodeterminda variazionecontinuadi
uninsiemedi parametri.Essoconsistequindi nellagenerazioneli segnali chevarianosullascaladei
tempidelle frasi. Con questeazioniil musicistadirige e da‘ formaal fluire del suonomusicaleche
costituiscd’opera.

Il seconddivello invececontrollala dinamicaspettraledi unanotae determinail passaggiaai
parametriespressi all’algoritmo sottostante.ln questocasoi segnali varianodurantel’evoluzione
dellanotae operanocsullascaladi tempodellasuadurata. Al primo livello e* associatda proprieta’
di "suonabilita’™, ossiala possibilita‘ dataall‘esecutoredi interagirein manierasoddis&centecon
lo strumento;al seconddlivello e associatd'idea di qualita’ del timbro, ossiala capacita‘dello
strumentodi produrre”bei suoni”. In entrambii casil’obiettivo ' comunquequello di estrarreo
sintetizzaraun insiemedi seggnalidi controllopiu* semplicidagestire.

Tra esecutoree strumentaotradizionaleesisteun’interfaccia, ad esempictastierao archetto,che
determinae vincolale possibiliazioni. Tral’algoritmo di sintesie il musicistae’ purepresentein’in-
terfacciadi controllo: essacostituiscecio’ cheil musicistaconoscedello strumentoe I'oggetto con
cui interagisce. L'interfacciadi controllo mappal’insieme delle possibili azioni dell’esecutorenei
parametridei controllo degli algoritmi sottostantin manieratale da presentare@inacoerenze una
consequenzialitathe soddisfile aspettatie del musicista. Negli strumenticommerciali,tale inter-
facciae’ determinatadal costruttore.Invecel’uso del computeraresole interfaccieprogrammabili
a secondadelle esigenzealell’'utente, per cui essepossonoesserea diversi livelli di astrazione.Si
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puo‘ andaredaun controllo dettagliatodei parametridegli algoritmi di sintesi,comepuo’ essereer
i musicistiutilizzanti programmitipo MusicV, all'esecuzioneautomaticadi unapartitura,in cui tutto
il controlloe’ affidatoa processautomatici.

| sggnalidi controllosonocaratterizzatdaalcunedifferenzefondamentalrispettoai segnali acu-
stici. In particolare perla maggiorpartedi essinonapparesignificatva I'interpretazionen frequen-
za, mancanddl segnaledelle caratteristichali periodicita‘ o formantizzaziondipiche del segnale
acustico. Sembrapiu‘ adguatal’'interpretazionetemporalee quindi le tecnichedi analisi, sintesie
manipolazionehefannoriferimentoal tempo.Tuttavia, e' possibileutilizzarele tecnicheviste sopra,
opportunamenteeinterpretateper sintetizzaresegnali generici,comequelli di controllo.

5.5.1 Riproduzione

Vi sonoalcuni modelli di sintesidel suonochehannodegli algoritmi di analisisufiicientementeac-
curati. Ad esempioi metodiche adottanola rappresentazioneempo-frequenzayisti nella sintesi
additiva, possiedonalgoritmi comela STFT checonsentonali stimare,a partiredaun suonoreale,

i parametridel modelloper unariproduzioneaccuratadel suonooriginale. Questiparametri,come
visto, sonoi segnalidi controllodellafrequenzae dell’ampiezzali ogniparzialedel suonoesaminato.
In guestomodosi ottengonada un unico segnalea frequenzaacusticayari segnali di controllo che
varianolentamentenel tempo. L'interpretazionedel loro andamentara viene fattaessenzialmente
neltempo,comevariazionedelle caratteristichéimbrichedel suono.

Questisggnali di controllo vengonoquindi spesscelaboraticon le tipiche tecnichenel tempo,
tipo cut and paste,riscalamentidi ampiezzao cambiodella scalatemporaleetc. In ogni casoil
punto di riferimento e’ che essiesprimonoin dettagliola variabilita’ presentenei suoni naturali.
In particolare,quandoessidervanodall’analisi del controllo espressio mantengonaaratteristiche
della gestualita‘del performer Senzaun modello piu’ precisodi questavariabilita’ si ricorre alla
riproduzione.Questometodoe’ I'analogodellatecnicadi campionamentwista peri segnali audio.
Sesi controllalo stessgparametrosi hala risintesi, eventualmentanodificatadel suonooriginale;
altrimenti si possonacontrollarealtri parametridel suono,ad esempiocon I'inviluppo d’ampiezza
controllarela bandwidth. Un usopiu‘ creatvo del samplinge* I'impiego di segnali rilevati da un
timbro peril controllo di un timbro diverso. Ad esempio,le deviazioni di frequenzadi unavoce
possoneasseraisatgpercontrollarel pitchdi unviolino; nerisultaquindiunsuonoconcaratteristiche
timbricheibride trai duestrumenti(si percepiscainviolino checanta).

5.5.2 Controlli composti

Spess@’ convenientericorrerea so/rapposiziona concatenaziondi elementisemplicidi controllo.
Tipico e’ il casain cui si generd’andamentadeterministicadel segnalee si sovrappongonalelleva-
riazioni aleatorie Ad esempicsepensiamal controllodellafrequenzali un suonosi puo’ sommare
un segnalecheforniscel’andamentogeneraledellafrequenzaal suostabilirsi,conunamodulazione
periodicadi alcuniHz piu’ unavariazionealeatoriao frattale.

In un controllotimbricoinoltre si puo’ produrreil segnaledi controllocomesuccessiondi forme
d’ondadiverseper le diverseparti del suono,e per ogni partesi puo’ scaliere tra un repertoriodi
andamenttipici. Ad esempio//ADSR e* un modellodel segnaledi controllo comunementesato
per I'inviluppo d’ampiezza,il controllo spettraleecc. In essovengonogiustappostejuattrofasi
temporali”di evoluzionedel sggnaledi controllo (Attacco,DecadimentoSostenutoRilascio).
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Inter polazione

Unatecnicadi sintesimolto utilizzatanellasintesidi segnalidi controlloe* quelladell'interpolazione,
sialinearechenon lineare. Nell'interpretazioneche vedeil processali sintesicomeun passaggio
da’poche”informazionilocalizzatead unavariazionecontinuadi "molti” parametriJinterpolazione
offre un quadroconcettualai riferimentomolto efficace. Infatti, in basealla specificadi pochipunti
significatvi nel segnale(ad esempiojl pitch delle notechecompongonainafrase)il modellocon-
sentedi ricavareun segnalecaratterizzataazonedi transizioné€'smooth”. L'attenzionenell'impiego
di guestomodellova quindi postanellaspecificadel modoin cui questdnterpolazionivannofatte.

5.5.3 Modelli stocastici

La riproduzionedei segnali di controllo soffre degli stessiproblemivisti con la riproduzionedel

suono;in particolarenecessitali memorizzar&eompletamentée funzioni e hapocaversatilita’. Solo
recentementsi cominciaarivolgerel’attenzionea questatipo di segnali pervederedi caratterizzarli
e porli in relazionecon le proprieta’ acustichedei suonicontrollati. Quandoquestedipendonoda
molte causeconcomitantispessa’ utile usareun modellochedistingueun andamentanedio,dalle
variazionichesonomodellabilidaunprocess@leatorio.ln quest’ultimoe’ piu’ importanteriprodurre
alcuneproprieta’statistichepiu’ chel'esattoandamentoln questicasisi puo’ procederealla sintesi
medianteun rumore biancofiltrato da un opportunofiltro lineare (ARMA); i parametridel filtro

possoncesserestimati dall’analisi del segnale. Questoe’ applicabilein generalen tutti i casinei
qualinonsi e’ in gradodi farespecificha@potesisullastrutturadel controllo,mae’ possibilestimarei

parametristatisticidello stesso.

Modelli frattali del segnale

In alcunicasile variazionisonodovute a caoticita’ nel generatoregomead esempimellecanned’or-
ganoeccitatedal gettod’aria. Questacaoticita’si riflette sullanaturafrattaledei segnali di controllo.
Si possonayuindi usaremodelli frattali, stimandola dimensiondrattale del segnale,eventualmente
tempovariante,e poi utilizzarla nella sintesi,ad esempiocontrollandoun generatoredi Fractional
Brownian Motion noise. Esistonovari tipi di questigeneratori.In genereessifannoriferimentoalle
caratteristichespettralidel sgnaleche sonodel tipo 1 fY dove y €' un opportunoesponentéegato
alladimensiondrattalee cioe’ alla turbolenzadel sggnale. Essisonorealizzatio mediantdfiltraggio
di rumorebianco,oppurecomesommadi rumori filtrati con bandediverse[Voss]. Va dettocheun
sggnalefrattale non manifestale suecaratteristicheseci limita a tratti di breve durata,in quantosi
perdonole relazionisui tempilunghi. Questoportatalvolta ad un usoimproprio dei generatoridi
segnali frattali.

Sonomolto usateanchele mappeiterateper produrrefrattali, sull’esempiodi quantosi fa nella
computegraphicscongli insiemidi Mandelbrot Juliaetc. . | segnalicosi’ prodottinonsonopero‘al-
trettantoefficaciperil controllodeiparametrimusicali. Altri algoritmi, comemid-pointdisplacement
consentondinterpolazionefrattalefra punti dati, concontrollolocaledellafrattalita’.

L'interessedato dal modello frattale e’ che questocoglie un’importanteaspettotemporaledei
segnali naturalie cioe’ dellaautoafinita’, chee’ la somiglianzastatisticadel’andamentdemporale
se visto su scalediversedel tempo. In particolarecon un unico generatoresi hannosegnali che
evolvonosupiu’ scaledi temposimultaneamente.

Si puo’ dire chei modelli a filtraggio ARMA risultanopiu® indicati per modellarel’autocorre-
lazionesulle scaledi tempobrevi, mentrei segnali frattali si possoncsfruttareanchesulle scaledi
tempolunghe.
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5.5.4 Modelli fisici

Unapossibilita’e’ di usaremodellifisici ancheperla sintesidei segnalidi controllo. In questocasail
sistemasara’lentamentevariabile e provvedera‘essostessaa fornira unadinamicaperI'evoluzione
del s@gnale. Questapossibilita‘ e’ pero’ finora scarsamentesata,in vista invecedi un controllo
diretto.

In alcunicasisi usaunapprocciadi questaipo, nonpermodellarequalchemeccanismesistente,
masi usal’analogiafisica, solocomemetaforadescrittva di procedimentmentali. Ad esempiorodd
proponel’analogiadelle acceleraziondi unapallina che corresuunasuperficiecon vari buchi, per
descrverele acceleraziong rallentamentespressi deltempomusicale OppureSundbeg e Verrillo
propongond’analogiadel rallentamentdinale di un pezzomusicaleconl'arrestarsidel passadi una
personaQuestimodelliintrodurrebbergualcosahevienecognitvamentepercepitccomeplausibile
e conosciuto.

5.5.5 Sintesibasatasull’apprendimento

Nel casacsi desiderisintetizzaraun segnaleappartenentadunaclasseali cui sononoti esemprilevanti

manonsi desideraicorrereai metodisopraespostie' possibileimpiegaremodelligeneralie stimarne
i parametrimedianté’apprendimento’sui segnali campione.Tipico esempice’ I'impiego di genera-
tori basatisureti neuralifeed-forvard cheseopportunamentaddestratelimostranduoneproprieta’
di generalizzazionproducendayuindi risultati plausibili anchein casidiversidaquelli previsti nel-

'addestramenta, in ogni caso,percepiticomeappartenentalla classemodellata. Ad esempiosi

sonoottenutedinamichespettralipermezzodell'interpolazior di spettristatici, medianteeti neurali
opportunamentaddestrate.

5.5.6 Sistemidi regole

Fino ad orasi sonopresiin esameametodidi sintesibasatisul modellodel segnale. E* tuttavia pos-
sibile ricorrerea modelli del generatorelel segnale,ossiaa modelli del controllore. Nella situazione
specificasi tentaquindidi modellarel comportamentdell’esecutoreimanojunasoluzionecomune-
menteimpiegatae’ quelladei generatordi segnali basatisuregole. Questiultimi presuppongonohe
siapossibileestrarran formaeuristicaun complessali "regole di comportamentotiel generatorén
funzionedeisimbolidi controllo. Questaegolepossonasserdornite adun sistemaspertojn grado
di simulareil comportamentdesuntadall’analisidelle performanceslggli esecutor’campione”.

In alcunesituazionil’insiemedi regolerisultacaratterizzatalaun gradodi incertezzaaledanon
consentird'implementazionei regolebinarie;in questicasi,si rivelanoutili i controlloribasatisulla
"fuzzy logic”. In essivengonospecificatiinsiemi di regole basatisu variabili linguistiche(es. "se
la notae’ lunga..”) e vengonospecificatde azionidaintraprenderesele condizionidi appartenenza
risultanosoddistte (es.”... allungalaancoraun po™). Mediante”defuzzificazione”e’ poi possibile
ottenerd valori numericinecessaral controllo.

5.5.7 Conclusionisulla sintesidei segnalidi controllo

I metodivisti rappresentanoasilimite dei metodiimpiegati nellapraticaperla sintesidei segnali di
controllo. E' infatti assaicomunetrovaremetodiibridi, ottenutidallacombinazionalei metodisopra
esposticercanddli sfruttarele qualita’ peculiaridi ciascundecnica.

Si puo’ osserare chela sintesidei sgynali di controllo usamodelli piuttostosemplificati. Per
quantoriguardail controllo espressio, cio' e' dovuto al fatto chela problematicadel controllo non
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e' statastudiatain modoapprofondito,ancheper mancanzali adeguati strumentidi analisi. Inoltre,
questotipo di sintesirappresentdl puntodi incontrotra I'aspettotecnicoe I'aspettoartistico nel-
l'informatica musicale,ed e' pertantosoggettoalle sceltee alle opinioni personalidegli artisti. Per
quantoriguardail controllo delladinamicaspettraleci sarebber@daguati strumentidi analisi, ma
e’ mancatdo stimoloallaricercanel campodi nuovi modelli, principalmenteperche‘la qualita’ dei
suoniprodotticoni modellisemplificatie’ spessaitenutapiu’ chesoddis&cente Cio’ rappresentan
indubbiaconfermadellavalidita’ di tali metodi;tuttavia, si puo’' osserarechelo sviluppodi modelli
piu‘ pertinenticonsentirebbeli lavorareadunlivello di astrazionesuperiore.
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