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5.1 Intr oduzione

Negli strumentimusicalitradizionaliil suonoe’ prodottodallavibrazionedi parti meccaniche.Negli
strumentisintetici, la vibrazionee’ descrittada funzioni nel tempo,dettesegnali, cheesprimonola
variazionenel tempodellapressioneacustica.

Percostruireunostrumentomusicaletradizionalee’ sufficienterealizzareundispositivo chesfrut-
ta unodei tanti meccanismifisici per la produzionedi vibrazioni. Negli strumentimusicalisintetici,
invece,l’obiettivo e’ di generareunapiu’ astrattafunzionenel tempo,dettasegnaleacustico.Allo
scopoe’ necessarioimplementareunarappresentazionesemplificataed astrattadel mododi produ-
zionedelsuono,dettamodello. Il modellodelsegnale,quindi,giocail ruolodel fenomenofisiconegli
strumentitradizionali: essocostituisceil nucleocentraleattornoal qualesi sviluppala realizzazione
dello strumentomusicale. Nel modello l’astrazioneha il significatodi inscrivere il meccanismodi
produzionein unaclassepiu’ generaledi cui essorappresentauncasoparticolare.La semplificazione
tendea focalizzarela descrizionesugli aspettiritenuti significativi nel casoin esame.Spessonella
descrizionedel modellosi ricorrea relazionimatematicheper legarele causecongli effetti; in que-
sto modo,usandoil modellosi puo’ prevedereil comportamentodel fenomenoin condizioninote.
Le condizioninoteincludonoi parametridel modello,eventualmentevariabili nel tempo,e lo stato
inizialedacui procedel’evoluzione.

L’algoritmoe’ il procedimentoeffettivo checonsentedi realizzarecio’. L’implementazionedel-
l’algoritmo su un processoreconsentedi calcolarel’evoluzionedel fenomeno,eventualmentenella
suaformasemplificata.In particolarealgoritmi di sintesidei segnali musicali,basatisumodelli del
segnalechesi focalizzanosudiversee interessantiproprieta’degli stessi,consentonodi ottenerel’e-
voluzionetemporaledel segnale. Al variaredei parametrisi ottengonotutti i possibili segnali della
classeidentificatadal modello;e’ cioe’ possibileesplorarel’insiemedei timbri descrittodalmodello.

In lineadi principioqualsiasivariazionedeiparametridi controllodi unalgoritmoe’ lecita.L’im-
piego perscopimusicali,tuttavia, imponealcunelimitazioni alla liberta’ di scegliere i parametridi
controllo. I parametridi controlloa loro volta possonovariarenel tempo,divenendocosia loro volta
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deisegnali (di controllo).La variazionedei segnali di controlloacquistaundiversosignificatosecon-
dola scaladei tempisucui si attua.Seil controllosi attuasullascaladi tempodella(frazionedi) nota,
parliamodi controllodelladinamicaspettrale.Essoinfatti vienespessointerpretatoin relazionealla
variazioneatempobrevedellospettro.Seil controllosi attuanellascaladi tempodell’organizzazione
dellenotein frasi o entita’ superiori,parliamodi controlloespressivo. Ad esempiola variazionedel
pitch dellenoterappresentail controlloespressivo fondamentalenellamusicaoccidentale.

La sintesielettronicadei suonisembraoffrire unagrandeliberta’ nellacostruzionedei suoni,sia
nella imitazionedi quelli naturali,chenella produzionedi sonorita’originali. Vi sonoormai varie
tecnicheperriprodurrei suonidesideraticonla fedelta’voluta.Tuttavia scopodellasintesidel suono
none’ tantola riproduzionedi un segnalevoluto,quantola realizzazionedi un generatoresuonabile,
caratterizzatocioe’ da unaarticolazionetimbrica paragonabilea quelladegli strumenticlassici. Il
problemasi spostaquindi alle possibilita’ di controllo dell’algoritmo e dell’articolazionetimbrica
offertedagli strumentisintetici.

5.1.1 Obiettivi della sintesidel suono

Tradizionalmente,nella musicaoccidentale,il suonoe’ caratterizzatoda altezza,intensita’, durata
metrica,timbro e localizzazionespaziale.Sonoquestii parametricheil musicistagestisce.La pre-
senzadel pitch presupponeun modellodi segnale(quasi)periodico.Il pitch e’ legatoalla frequenza
del suonoe inducenello spettrodel segnaleunastrutturaa righe,dove cioe’ l’energia e’ concentrata
in banderistrette(righe)a intervalli regolari sullo spettro.Non tutti i suonihannoaltezzadefinita;in
questicasisi parladi spettricontinui,caratterizzatidaassenzadi regolarita’ nello spettro.Il loudness
e’ legatoall’energia del segnale,la duratametricae’ alla basedella percezioneritmica. Lo spazio
e soprattuttoil timbro sonoi parametricheoffrono maggioripossibilita’ di articolazionenei suoni
sinteticio trasformatielettronicamente.

L’esigenzadi manipolarequestiparametririmaneun aspettocentraleanchenellamusicaelettro-
nica. Lo scopodellasintesidel suonoquindi dovrebbetenderea realizzarestrumentisuonabilipiu’
chegeneratoridi segnale,in mododapreservareil rapportodi causaedeffettochesussistetral’azione
sul controlloed il risultatosul suono.Si dovrebbecioe’ offrire al musicistaunostrumentoa tutti gli
effetti, intesocomeentita’ caratterizzatadacerti requisitidi coerenzainterna,chesi concretizzanoin
suonabilita’,qualita’ sonora,utilizzabilita’ all’internodi unapartitura.

Lo strumentomusicalee’ importanteancheperche’,oltre a rappresentareil processodi genera-
zione,puo’ esserevisto comeastrazionedi unaclassedi suonicaratterizzatidaun timbro, un com-
portamentodinamico,e da certepossibilita’ espressive. Questofatto puo’ applicarsioltre cheagli
strumentitradizionali,ancheagli strumentisintetici. Ne risultachesi possonodefinireclassiastratte
di suonisintetici in baseal tipo di modello(e algoritmo)usatoper la sintesie per il tipo di controllo
offertoal musicista.Unavolta, la sceltadell’algoritmodi sintesiavveniva in baseallaefficienzacom-
putazionale,anchea spesedella suacontrollabilita’. Oggi, con lo sviluppodella tecnologia,questo
problemae’ sempremenoimportante.

Acquistanoquindi semprepiu’ importanzaaltri criteri di scelta,tra cui ”migliore” metaforaper
il musicistae ”migliore” risultatoacustico.Al primo criterio corrispondeil gradodi suggestioneche
l’algoritmo operasul musicista-compositore;ad esempiola sintesiadditiva suggerisceunavisione
armonica.Al secondocriterio corrispondel’esigenzadi un risultatoacusticobenpreciso,o di una
particolareinterfacciaversol’esecutore;ad esempiola sintesiper modulazionedi frequenzapuo’
riprodurrefacilmentesuonipercussivi inarmonici(campane).

Gli strumentisintetici, al pari degli strumenticlassici,sonocaratterizzatidal problemadell’ap-
prendimentodella tecnicadi esecuzione.Si deve infatti impararecon l’esperienzale relazionitra i
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parametridi controlloe il risultatoacustico.Questerelazionispessononsonointuitive nel controllo
a bassolivello degli algoritmi e quindi limitano di fattola versatilita’dello strumento.Si puo’ notare
d’altrapartechela tendenzaattualee’ quelladi incorporarel’esecutorenellostrumento;si cercacioe’
di realizzareunostrumentosenzaproblemidi manualita’e controllabilecon informazionidi alto li-
vello, eventualmentepermezzodi esecutoriautomatici(sequencer).Nell’ottica di questoapproccio
devono quindi esseresviluppati sofisticatimodelli del controllo timbrico che,a partireda pochee
sinteticheinformazioni,sianoin gradodi produrreun ventaglioespressivo paragonabilea quellodi
un esecutoreumano.

Di seguito sonopresentatii principali algoritmidi sintesiconriferimentoai criteri di sceltasopra
esposti. E’ tuttavia possibileprocederead unaclassificazionedegli algoritmi di sintesibasatasul-
l’analisi della loro struttura.Si puo’ infatti notarechela complessita’dellastrutturaha forti riflessi
sullacontrollabilita’siatimbricacheespressiva di unalgoritmo.Gli algoritmidefiniti daunastruttura
semplicenecessitanodi un flussodi segnali di controllomolto articolato,in quantocaratterizzazione
edespressivita’ timbricadevonoesseregarantitipropriodai segnali di controllo. Invecegli algoritmi
concomplessita’strutturaleelevatagarantisconodi baseunabuonacaratterizzazionetimbricae una
buonacoerenzainterna,consentendoquindi un controllomolto piu’ semplificato.Si possonoquindi
individuarele seguenticlassidi algoritmi:� generazionediretta:di questaclassefannopartecampionamento,sintesiadditiva,granulare;� feed-forward: sottrattiva, modulazioni,distorsionenonlineare;� feed-back:sintesipermodelli fisici

Ad esempioseprendiamoin considerazioneuno strumentocaratterizzatoda un controllo gestuale
assaisemplicecomeil pianoforte,si identificanoi seguentirequisitiperi segnali di controllo:

- sintesiadditiva: supponendodi lavorarecon 100 parziali la pressionedel tastoattiva 100 in-
viluppi temporalie altrettantiinviluppi frequenzialiconandamentoin funzionedella velocita’ della
pressionedel tasto.

- sintesiFM: supponendodi lavorareconun algoritmoa 6 operatorila pressionedel tastoattiva
6 inviluppi temporaliealtrettantiinviluppi degli indici di modulazioneconandamentofunzionedella
velocita’dellapressionedel tasto.

- sintesipermodellifisici: supponendodi lavorareconunalgoritmomartellettocorda,la pressione
deltastoforniscel’unico parametro(lavelocita’d’impattodelmartelletto)all’algoritmo,cheprovvede
autonomamentea generarela sonorita’attesa.

E’ possibileancheun’altraclassificazionedegli algoritmidi sintesiin baseal tipo di modellocon
cui vienerappresentatoil suono.In questocasosi possonodistinguere� modellidel segnalecherappresentanoil suonocheci arriva all’orecchio,senzafar riferimento

al meccanismofisico chesottosta’alla produzionedel suono. La percezionedel suonoe’ un
fenomenocomplesso,cheanalizzail segnalesianeltempochenellafrequenza.Anchei modelli
delsegnalepossonoesseredivisi in dueclassi,secondosepossonoessereinterpretatidall’utente
in termini di caratteristichetemporalio spettrali.Possiamoquindi includerenellaprimaclasse
il campionamentoe la sintesigranulare,mentrela sintesiadditiva e sottrattiva, le modulazioni
e la distorsionenon linearesonodella secondaclasse(meglio interpretabilinel dominiodella
frequenza).� modelli della sorgentecheottengonoil segnaleacusticocomesottoprodottodi un modellodi
simulazionedel meccanismofisico di produzionedel suono.Appartienea questacategoria la
sintesipermodelli fisici.
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Va infine ricordatochequandosi parladi segnali musicaligeneralmentesi intendonoi segnali
sonori. Comedettopero’ il risultatoacusticochesi ottienedaun modellodipendedal controlloche
si effettuasui parametridel modellostesso.In molti casiquestiparametrisonotempovarianti e si
evolvonodurantelo sviluppodel singolosuono.Sonocioe’ essistessidei segnali, chiamatiappunto
di controllo,chepero’ si differenzianodai segnali audioperche’si evolvonopiu’ lentamente.Inoltre
essivengonopercepitiseguendola loro evoluzionetemporaleenonanalizzandoliin frequenza,come
accadeper i segnali audio. Nel seguito verrannoespostii principali algoritmi di sintesidei segnali
audio.Talvoltaessisonoutili ancheperi segnalidi controllo.Alla fineverra’discussala problematica
dellagenerazionedei segnali di controllo.

5.2 Metodi di generazionedir etta

In questacategoria troviamo i metodichegeneranodirettamenteil segnaleattraversoun’unico mo-
dello o piu’ modelli chepero’ nonsi influenzanoreciprocamente,nel sensocheal piu’ si sommaalla
fine il loro risultato.

5.2.1 Generatori di forme d’onda

Oscillatori numerici

La caratteristicadi molti suonimusicalie’ di esserequasiperiodicio armonici. E’ questaproprieta’
chedeterminala sensazionedi altezzadi un suono. Il piu’ semplicemetododi sintesiconsistenel
produrreun segnaleperiodicomediantela continuaripetizionedi unacertaformad’onda. Un algo-
ritmo cherealizzaquestometodosi chiamaoscillatore. L’oscillatorepiu’ diffuso e’ quello a forma
d’ondatabulata(table look-uposcillator). In questocasola formad’ondae’ memorizzatain unata-
bella in punti equispaziati.Pergenerareunaformad’ondaperiodica,bastaleggereripetutamentela
tabellamandandoi suoicampioniunodopol’altro in uscita.SeFs e’ la frequenzadi campionamento
e L e’ la lunghezzadella tabella,la frequenzaf del suonoperiodicorisulta f � Fs� L. Sesi volesse
un suonocon la stessaformad’ondamadi frequenzadiversa,occorrerebbeunatabellacontenetela
stessaformad’ondamarappresentataconun numerodiversodi valori. Si vorrebbequindi unaforma
d’ondacontinuada cui prelevaredi volta in volta il valoreall’ascissadesiderata.A questoscoposi
ricorrea tabellecontenentila formad’ondain (molti) punti equispaziatie poi prelevandodi volta in
volta il valorepiu’ opportunoo medianteinterpolazionetra i duepunti adiacentio usandoil valoredi
ascissapiu’ prossimaa quelladesiderata(interpolazionedi ordinezero).Naturalmentepiu’ fitti sono
i punti, migliore e’ l’approssimazione.Si usanotipicamentetabelleda 256a 4096punti. In questo
modol’oscillatorericampionala tabellapergenerareun suonodi differentefrequenza.

La distanza(in numerodi campionidellatabella)fra duecampionidellatabellaprelevati in istanti
successivi si chiamaSI (samplingincrement) ede’ proporzionalealla frequenzaf delsuonoprodotto.
Risultainfatti

f � SI � Fs

L

L’algoritmocheimplemental’oscillatoredigitalee’

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

dove phi rappresentala faseistantanea(ascissa)di letturanellatabella,A e’ un parametroindicante
l’ampiezzadel segnale,s e’ il segnaledi uscita. La funzionemod(x, L) calcolail restodella
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divisionedel primo operando(x ) peril secondo(L) eserve perricominciarela letturadellatabellaal
puntoopportuno,dopoaver scorsotuttala formad’onda.

Seil passodi letturaSI e’ maggioredi uno,puo’ succederechele frequenzedellecomponentipiu’
altesianomaggioridellafrequenzadi Nyquist,dandoluogoa foldover. Perevitarequestofenomeno,
bisognalimitare la bandadelsegnalememorizzato.Seinveceil passoe’ minoredi uno,comeavviene
spessoper i segnali di controllo, inviluppi di ampiezzaetc.,allora il problemanonsi ponein quanto
la bandae’ gia’ sufficientementelimitata.

Normalmentesi richiedechel’ampiezzadel suonovari in modocontinuoseguendoun inviluppo
d’ampiezza.Questosi puo’ ottenerevariandoistanteperistanteil parametroA vistoprecedentemente.
Similmentesi puo’ variareistantaneamentela frequenzadelsuonovariandoil parametroSI . Si ottiene
cosi’ l’oscillatoreadampiezzae frequenzavariabiledescrittodalleseguentirelazioni:

φ � n���	� φ � n 
 1��� SI � n� � modL

s� n��� A � n��
 tab� φ � n� �
La primaformulaeffettual’integrazionediscretadellafrequenza,pertrovarela faseistantanea.

Il controllodell’ampiezzaserve perrealizzareunappropriatoinviluppo del suono.Inoltre si puo’
adesempiorealizzarel’effetto del tremolo,checonsistein unavariazioneperiodicao quasiperiodica
dell’ampiezzaattornoal valoremedio. Il controllodella frequenzadell’oscillatoree’ utile nellapro-
duzionedi variazionidi pitch comenel portamento,inflessionedellafrequenzadel suonocomepuo’
avvenireall’inizio di unanotacheparteconunafrequenzaleggermenteinferioreraggiungendopoi ed
eventualmentesorpassandola frequenzadesiderataoppurela diminuzionedi frequenzachetalvolta
si verificaalla fine di unanota. Spessooccorronoopportunetraiettoriedella frequenzapercollegare
in modononbrusconotedi unastessafrasemelodicao perprodurreornamenticometrilli, mordenti
e acciaccature.Infine il controllodellafrequenzae’ utile perprodurreil vibratoedaltremodulazioni
di frequenza.In figura5.1e’ riportatoil simbolodell’oscillatorea formad’ondafissaconampiezzae
frequenzavariabili.

Figura5.1: Simbolodell’oscillatorea formad’ondafissaconampiezzae frequenzavariabili

I suoni ottenibili dall’oscillatorenumericosonopiuttostomeccanicie ripetitivi. Essopertanto
vieneusatocomebloccobasepercostruirealgoritmipiu’ complessio perprodurresegnalidi controllo
adandamentovoluto.

Lo stessoprocedimentopuo’ essereusatopergenerareformed’ondanonripetitive. In questocaso
la formad’ondavienesemprememorizzatain unatabella.Pergenerareunaformad’ondadi duratad
si puo’ utilizzarepoi l’algoritmo precedenteconpassodi campionamento

SI � L
d 
 Fs
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Si puo’ generalizzareil procedimentogenerandoforme d’ondadateper punti (coppiedi ascissee
ordinate)einterpolandovia via fra i puntiadiacenti.Ad esempiouninviluppod’ampiezzapuo’ essere
descrittodaunaspezzatacompostadavari punticonnessidalineerette.Sesi vuolecambiarela durata
dell’inviluppo, e’ benemodificarepocole duratedei tratti corrispondentiall’attaccoe decadimento
del suono,mentresi puo’ variaredi piu’ il tratto di regime. In questomodosi avrannodifferenti
passidi letturadella tabellao distanzatra le ascissedei punti generatia secondadi qualeporzione
dell’inviluppo si stagenerando.

Esempiodi sintesiin Matlab

Molti linguaggiorientatiallasintesidelsuono(comeil notoCsound), adottanodegli accorgimentiper
ottimizzareil caricocomputazionaleal finedi ridurrei tempidi attesadell’elaborazione.Attualmente
questitipi di linguaggisonoin gradodi risponderein temporealeagli ingressidi controllo,attraverso
una gestionedei segnali di controllo al framerate: un frame e’ una finestratemporaledi durata
prestabilita(valori tipici delladuratadi un framevannodai5 ai 50msec).L’ipotesichegeneralmente
si fa sui segnali di controlloe’ cheessicambinoadunafrequenzamolto inferioredella frequenzadi
campionamentoaudioepossanoessereconsideraticostantiall’internodi un frame.

Il linguaggiochesi e’ sceltoper illustrarei principali algoritmi di sintesi(MATLAB) none’ un
linguaggioorientatoalla sintesiaudioe non consenteil controllo degli algoritmi in temporeale. Si
manterra’tuttavia la divisione di due assi temporali (frame rate / audio rate), in quantoelemento
comunea tutti i linguaggipiu‘ diffusi.

Ogni sessionedi simulazionenecessitadelladefinizionedi alcuniparametriglobali, comele fre-
quenzedi campionamentoedi controllo,chesarannovisti dallefunzionicherealizzanogli algoritmi.
Un esempiodi talesezionedi definizionee’ il seguente

global Fs; %sample rate
Fs=22050
ControlW=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 l’esecuzionedi un algoritmo di sintesiprevedetre fasi: un’in-
testazionecon le definizioni, una fasedi generazionedei segnali di controllo e, infine, unafasedi
generazionedel segnaleaudio.Nello scrivereunafunzionedi sintesisi seguela convenzionepercui
la durata(in secondi)dei segnali di controllo determinala duratadel suonogeneratodall’oscillato-
re. Supponendochela funzionesinosc(t0,a,f,p h0) realizziun oscillatoresinusoidale(cont0
istantedi inizio e a, f , e ph0 rispettivamenteampiezza,frequenzae faseiniziale dellasinusoide),le
istruzioni seguentigeneranoun sinusoidedi durata2 secondi,ampiezzaunitariae frequenza50 Hz
(conriferimentoalledefinizioniglobali esemplificate).

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

Si vuole realizzareora l’oscillatoresinusoidalecontrollatoin ampiezzae a frequenzaimpostaal
framerate. Si noti comee’ statacuratala continuita’ della faseper evitare distorsionidella forma
d’ondaa fronte di variazioni istantaneedella frequenza.Si noti inoltre cheper variazionia scalino
della frequenzada f � i � a f � i � 1� , nel framedi transizionela frequenzae’ interpolatalinearmente
(conderivatacostantepari a f � i � 1� � f � i �

Spf ).
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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); %numero di frames
if (length(f)==1) f=f*ones(1,nframes); end
if (length(f)˜=nframes)

error(’f e a devono avere lunghezza uguale’);
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 x+(1/ SpF)* pi*(f( i)-la stfreq ).*(t aux.ˆ 2);
s(((i-1)*SpF+1):i*SpF)=a(i).*cos(p hase) ;
lastfreq=f(i);
lastphase=phase(SpF);

end

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

In ogni linguaggiodi sintesisubitodopol’oscillatoresinusoidalesi incontra,per importanza,la
famigliadeigeneratoridi funzionidi controllo.Nel seguitoe’ riportatala realizzazionedi unsemplice
generatoredi inviluppoasegmentidi retta(si noti, tuttavia, chela funzionedi interpolazionedelMA-
TLAB permettedi averefacilmenteinterpolazionicubicheo spline). A frontedelladescrizionedella
formadi inviluppoconistantitemporali(in secondi)e la relativaampiezza,essogenerala 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); %tempi espressi in numero del frame
nframes=frt(length(frt)); %numero totale frames
env=interp1(frt,a,[1:nframes],method) ;

L’uso combinatodei duegeneratoriappenavisti permettedi creareagevolmentesuonicon in-
viluppo di ampiezzae curve di altezzamolto articolati. Nell’esempiochesegue, l’inviluppo e’ un
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esempiodi inviluppo ADSR: l’andamentotemporaledell’ ampiezzadi un suonoe’ suddiviso nelle
quattrofasidi Attack, Decay, SustaineRelease.

f=envgen([0,.2,1,2],[200,250,250,200] ,’cub ic’); % curva di pitch
% curva di pitch con vibrato:
f=f+max(f)*0.05*sin(2*pi*5*(SpF/Fs)*[ 0:len gth(f )-1]). *hann ing(le ngth( f))’;
a=envgen([0,.2,1,1.5,2],[0,1,.8,.5,0] ,’lin ear’) ; %ADSR

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

In fig. 5.2sonoillustrati i segnali di controlloe il segnalegenerati.
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Figura5.2: Segnali di controlloesegnaleadaudiorate

Generatori ricorsivi di segnalisinusoidali

I segnali sinusoidalipossonoesseregenerati,oltre checon il metododell’oscillatorea tabella,an-
checon metodi ricorsivi. Un primo metodosi basasul risuonatorenumerico,costituitoda un fil-
tro del secondoordinecon i poli (complessiconiugati)sul cerchiodi raggiounitario. Essoe’ dato
dall’equazionericorrente

y � n � 1��� 2cos� ω � y � n��� y2 � n � 1� (5.1)

dove ω � 2π f � Fs. Con condizioni iniziali y � 0��� 1 e y � � 1� � cosω il generatoreproducey � n� �
cosnω; cony � 0�!� 0ey � � 1�!�"� sinω il generatoreproducey � n�!� sinnω. In generalesey � 0��� cosφ
ey � � 1��� cos� φ � ω � il generatoreproducey � n��� cos� nω � φ � . Questaproprieta’puo’ ancheessere
verificataricordandola relazionetrigonometricacosω # cosφ � 0 $ 5 % cos� φ � ω ��� cos� φ � ω � & .

Un’altro metodosi basasullaformaaccoppiatadecrittadalleequazioni

x � n � 1�'� cosω # x � n��� sinω # y � n�
y � n � 1�'� sinω # x � n��� cosω # y � n�

Con x � 0� � 1 e y � 0� � 0 si ha x � n� � cos� nω � e y � n�(� sin� nω � ; vengonogeneraticontemporanea-
menteunsenoeuncoseno.Questaproprita’puoessereverificataconsiderandochesesi definisceuna
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variabilecomplessaw ) n*(+ x ) n*�, jy ) n*(+ exp ) jnω * , risultaw ) n , 1*(+ exp ) jω *!- w ) n* . Prendendo
la parterealee immaginariadi questarelazionerisultala formaaccoppiata.

In generaleentrambimetodihannoil problemachela quantizzazionedei coefficienti puo’ cau-
sareinstabilita’ numericae cioe’ i poli nonsonoesattamentesul cerchiounitario. Le formed’onda
generateallorao tenderannoa smorzarsio a crescereindefinitamente.A questoscopoe’ opportuno
periodicamentereinizializzarela ricorsione.

Generatori di rumori

Generazionedi numeri aleatori Pergenerareunrumoresi ricorreai generatoridi numeripseudo-
casuali.Ci sonomolti metodie nessunoe’ soddisfacentesottotutti gli aspetti.Il metodopiu’ diffuso
si chiamacongruenzialelineareepuo’ generaresequenzepiuttostolunghedi numerialeatoriprimadi
ripetersiperiodicamente.Datounvaloreiniziale(seme)I ) 0* nell’intervallo 0 . I ) 0*�/ m, l’algoritmo
di generazionesi basasullaricorrenza

I ) n*�+10 aI ) n 2 1*�, c3 mod) m*
s) n*�+ I ) n* 4 m

dove a e c sonodue costantiche devono esserescelteaccuratamentein relazioneal valore di m,
per riusciread averela sequenzadi lunghezzamassima.I numerigeneratis) n* sonouniformemen-
te distribuiti nell’intervallo 0 . s) n*5/ 1. Su questointervallo la densita’di probabilita’ e’ piatta.
Pertantola mediavale E 0 u3!+ 14 2 e la varianzaσ2

u + 14 12. Peravereunasequnzaa medianulla si
fa u ) n* + s) n*�2 06 5. Questasequenzacorrispondeadun rumorebiancoin quantoi numerigenera-
ti possonoessereconsideratimutualmenteindipendentie la densita’spettraledi potenzae’ datada
S) f *(+ σ2

u. Pertanto,essendoS) f * piatto, la sequenzacontienetutte le frequenzain ugualmisurae
presentaparimentivariazionilenteeveloci.

Generazionedi rumori a bassafrequenza Sesi desiderachela sequenzavari piu’ lentamente,si
puo’ generareun nuovo numeroaleatorioogni d campionie mantenedoil precedentenell’intervallo
(holder) o facendointerpolazionelinearetra i duevalori generati.In questocasola spettrodi potenza
e’ datoda:

S) f *�+87H ) f * 7 2 σ2
u

d
con 7H ) f * 7 + 9999 sin) π f d 4 Fs *

sin) π f 4 Fs *
9999

nel casodell’holdere 7H ) f * 7 + 1
d

:
sin) π f d 4 Fs *
sin) π f 4 Fs*<; 2

nel casodi interpolazionelineare.

Generazionedi rumori 14 f Un rumore14 f , chiamatoancherumorerosa,e’ caratterizzatodauno
spettrodi potenzaS) f * chedecrescein frequenzasecondoun andamentoproporzionalea14 f

S) f *�+ A
f

(5.2)
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In genere,perevitareun valoreinfinito a f = 0, si consideraquestaespressionevalidaper f > fmin,
dove fmin e’ la minimafrequenzadesiderata.Lo spettro(5.2)e’ caratterizzatodaundecadimentodi 3
dB perottava,cioe’ quandola frequenzaraddoppia,lo spettrodi potenzasi dimezza.L’ammontaredi
potenzacontenutain un intervallo di frequenza? f1 @ f2 A e’B f2

f1
SC f D d f = Aln C f1

f2
D

Questoimplicachel’ammontaredi potenzacontenutain ogni intervallo di ottava e’ semprela stessa.
Il rumore1E f e’ presentein molti fenomeninaturaliede’ legatoai fenomenifrattali. Nell’audio e’
conosciutocomerumorerosa,per differenziarlodal rumorebianco. Essorappresental’equivalente
psicoacusticodelrumorebianco,in quantocontieneall’incirca lastessapotenzaperognibandacritica.
In sensofisicoessodipendedaprocessichesi evolvonosudifferentiscaletemporali.Un modelloper
generarerumore1E f consistenellasommadi vari rumoribianchi,ciascunofiltrato attraversounfiltro
passa-bassodel primo ordinee con costantedi tempovia via crescentein progressionegeometrica.
UnavariantepropostadaVossconsistenel prenderela mediadi vari generatoriyi a tenutadi numeri
aleatoriconperiododi rinnovamentodi = 2i ; cioe’

y C nD�= 1
M

M

∑
i F 1

yi C nD (5.3)

Lo spettrodi potenzadi (5.3) nonhaesattamenteun andamentodel tipo 1E f , ma lo approssimaper
frequenzef > Fs E 2M .

5.2.2 Campionamento

Trovareun modello matematicoche imiti fedelmenteun suonorealee’ un compito estremamente
difficile. Se pero’ esisteun suonodi riferimento,allora e’ semprepossibileriprodurlo dopoaver-
lo registratodigitalmentemediantecampionamento(sampling). Talemetodo,anchesesemplicenei
suoi principi, e’ molto usatonegli strumentimusicalidigitali e, appunto,nei campionatori.I cam-
pionatoriinfatti memorizzanounagrandequantita’di esempidi suonicompleti,usualmenteprodotti
dastrumentimusicalireali. Quandosi vuolesintetizzareun suono,bastascegliereunodei suonidel
repertoriomemorizzatieriprodurlodirettamente.Nerisultaquindiunaaltaefficienzacomputazionale
eunagrandefedelta’al suonooriginale.

Le possibilita’ di modificazionesonopiuttostoridottee sonospessolegatealla metaforadel re-
gistratorea nastroo moviola. La modificazionepiu’ frequenteconsistenel cambiarela frequenza
del suono,variandola frequenzadi letturadei campioni.Non sonoconsigliabiligrandivariazionidi
frequenza,in quantola compressioneo espansionetemporaledi unaformad’ondaproduceun cam-
biamentoinversodella scaledelle frequenzee quindi un’espansioneo compressionedello spettro.
Tale fatto tendea produrreun risultatoinnaturaledal puntodi vista timbrico, esattamentecomeac-
cadesevienevariatala velocita’ di letturadi un nastromagnetico.E’ pertantonecessariolimitare le
variazioniapochisemitoniedaverequindimolti suonicampionatidistribuiti lungola scalamusicale.
Specialecurava postain questocasopernon averesuoniadiacentitroppodiversi. Conun insieme
di suoni (ad esempiotre per ottava) e con la variazionedi letturadei campionie’ quindi possibile
riprodurretuttala gammadi altezzedesiderate.

Spessosi vuole inoltre variareil suonoanchein funzionedi altri parametri,ad esempiol’inten-
sita’. Perottenereunavariazionedi intensita’non bastainfatti cambiarel’ampiezzadel suono,ma
bisognaanchemodificaretimbricamenteil suono.Tipicamentei suonipiu’ intensisonocaratterizzati
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daun attaccopiu’ rapidoedaunamaggioreestensionedellospettro.In tal casoo si utilizzaun unico
prototipo(adesempioregistratofortissimo)epoi lo si trasforma(adesempiomediantefiltraggio)per
ottenerele altre intensita’, o si ricorre ad insiemi diversi di note registrateper differenti valori del
parametro(adesempiocondinamicafortissimo,mezzoforte,pianissimo)epoi si procedea crearele
variesfumatureconinterpolazionie/oulteriori trasformazioni.In definitiva questatecnicae’ caratte-
rizzatadaaltaefficienzacomputazionaleealtaqualita’ imitativa,mabassaflessibilita’peri suoninon
inizialmenteprevisti nel repertorioo nonfacilmentericonducibili aessoconsemplicitrasformazioni.

Per maggiorefficienzanell’uso della memoria,spessosi ricorre a memorizzaresolo partedel
regime stazionariodel suonoe a ripeterlo (looping) nella sintesi. Naturalmentela ripetizionenon
deveesseredi unsegmentotroppobreveperevitareuncaratteretroppostaticodelsuono.Ad esempio
perallungarela duratadi unsuono,dopochee’ passatol’attaccosi puo’ ripetereciclicamentela parte
individuatafinche’ nonsi vuole terminareil suono.A quelpuntosi emettela partefinaledel suono
memorizzato.Percreareun ciclo senzaartefatti, bisognaporremolta curanello scegliere i punti di
inizio e fine del ciclo. In generesi sceglie un numerointero di periodi inizianti con valore nullo
in mododa non averediscontinuita’ne’ di ampiezzane’ di fase. Questediscontinuita’infatti sono
fastidioseall’ascolto.

Spessosi individuanonel regimealcunibrevi tratti significativi e nellasintesisi procedeaduna
interpolazione(cross-fade) tra i successivi tratti. In questomodo l’evoluzionetemporalelungo la
duratadel suonopuo’ esseremeglio controllata.

In molti casi tale tecnicaviene presentatacomeun mezzoper riprodurresuoni naturali ed e’
valutatafacendoriferimentoagli strumentioriginali. Per questoessae’ molto usatanelle tastiere
commercialiperprodurresuoniimitativi degli strumentimeccanici,comeadesempioorganoo piano
elettronici.Naturalmenteil metododi campionamentononpuo’ realizzaretuttele possibilita’espres-
sive degli strumentioriginali. D’altra partesi puo’ notareche i suonimemorizzatipossonoessere
sinteticio derivaredamodificazionidi altri suoni. Questoampliale possibiliapplicazionidel meto-
do. Dal puntodi vistadellastoriadellamusica,questometodorappresentaunaversioneattualizzata
dellaMusicaConcreta.Questotipo di musica,nataa Parigi nel 1950peroperasoprattuttodi Pierre
Schaefer, inizio’ adusarecomematerialesonorodellecomposizionimusicalisuonidi qualsiasitipo
registratidamicrofonoepoi eventualmentemanipolati.

5.2.3 Sintesiadditiva

Peravereun suonoconun andamentocomplessoe variabilesi possonousarecontemporaneamente
piu’ elementisemplici. Peresempioun’orchestraproduceunasonorita’pienae variabilemediante
unasovrapposizionedi molti strumenti.

Nellasintesiadditiva,suonicomplessisonoprodottimediantela sovrapposizionedi suonielemen-
tari, spessosinusoidali.In certecondizioni(adesempiosele frequenzesonomultiple tra loro) i suoni
costituentisi fondonoinsiemee il risultatoe’ percepitocomeun unicosuono.Questoprocedimento
e’ usatoanchein alcuni strumentimusicalitradizionali. Ad esempionell’organole canneproduco-
no suonirelativamentesemplici. Perotteneresuonipiu’ ricchi, sonousatepiu’ cannechesuonano
contemporaneamenteadifferentialtezze,tipicamentemultiple dellafondamentale.

Quandosi analizzaunsuonorealequasiperiodicoprodottodaunostrumentomusicale,si osserva
chel’energia spettralesi concentraattornoa pocherighestrette.Questerighecorrispondonoa sinu-
soidi,chiamateparziali,di frequenzaall’incirca multipla dellafondamentale.L’ampiezzadi ciascuna
parzialenon e’ proporzionalmentecostantenel temporispettoalla fondamentale,ma varia secondo
un suo andamento.Ad esempionell’attacco,sonosignificative alcuneparziali, che poi diventano
trascurabilinel regime. In generalele parziali sonocomponentidi uno spettroa frequenzaarbitra-
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ria. Le parziali cioe’ possonoessereo non esserearmoniche(multipli interi) di unafondamentale.
In un suonoinarmonico(comequellodi unacampana)le parziali non sonoin rapportiinteri con la
fondamentale.

Figura5.3: Sommadi oscillatorisinusoidaliconampiezzae frequenzatempovarianti

La formuladellasintesiadditiva (sinusoidale)e’ pertanto:

sG nH�I ∑
k

Ak G nH�J sinG 2π
fk G nH
Fs

n K φk H
Essasi puo’ realizzaremediantela sommadi oscillatori sinusoidali,visti precedentemente,conam-
piezzaAk G nH e frequenzafk G nH tempovarianti (fig. 5.3). Nei i suoni armonici le frequenzedelle
parziali sonocaratterizzateda fk L k f1. Comeesempiodi suonoinamornico,si puo’ ottenereuna
imitazionedei suoni di campana,mediantela sommadi componentisinusoidalia frequenzenon
legatearmonicamentecorrispondentiai modi dellacampana,coninviluppo d’ampiezzaesponenziale
decrescente,piu’ lungoperle componentipiu’ gravi chesi smorzanopiu’ lentamente.Percrearei bat-
timenti si possonocontrollareulteriormentel’ampiezzao aggiungeredellecomponentidi frequenza
prossimaadalcunedi quelleesistenti.

Sescegliamo i parametridi controllo desuntidall’analisi spettraledi un suononaturale,questa
tecnicadi sintesiconsenteun buon gradodi riproduzione. La sintesiadditiva fornisceancheuna
buonariproduzionedei suoni non periodici o inarmonici in cui l’energia sia concentratain poche
righespettrali.Molto menoadattae’ inveceperla partedi suonochee’ distribuita nellospettro,come
le componentirumorose.

La sintesiadditiva e’ un metododi grandegeneralita’ma ha il problemacheha bisognodi un
grannumerodi parametridi controllo perciascunanota. Devono esserespecificateduefunzioni di
controllo per ciascunaparziale(ampiezzae frequenza).Normalmentele funzioni sonodiverseper
ogni notae dipendonodalladuratae intensita’dellanota.Essapertantoe’ spessousataper la sintesi
basatasull’analisi. Infatti, comesi vedra’, le trasformazionifattesui parametridellasintesiadditiva
(comecambiamentodella scaladei tempi) sonoparticolarmenterobustepercettivamente.Inoltre e’
utile perfamiliarizzarei musicisticonle caratteristichedel suonoe la rappresentazionein frequenza.

In conclusionesi puo’ ancheosservare che questometodo,nato per simularesuoni reali, e’
diventatoper alcuni musicisti, il fondamentometaforicoper una metodologiacompositiva basata
sull’espansionedellascalatemporalee la reinterpretazionedellospettrocomestrutturaarmonica.



5.2. METODI DI GENERAZIONEDIRETTA 5.13

Esempiodi sintesiadditiva in Matlab

Il generatoresinusoidalecontrollatoin ampiezzae frequenzacostituiscel’unita’ fondamentaledegli
algoritmi di sintesiadditiva. Si pu utilizzarel’oscillatorerealizzatonell’esempioprecedenteperspe-
rimentareil fenomenodei battimenti. L’esperimentoprevededueoscillatori di cui uno a frequenza
costantee l’altro a frequenzacrescente(o decrescente):

% genera segnali di controllo
f1=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 l’effetto di inviluppo di ampiezza
caratteristicodei battimentidelprimo ordine.

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

220

240

260

280

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

sec

H
z

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
−3

−2

−1

0

1

2

3
waveform with amplitude modulation (first order beats)

sec

lin
. s

ca
le

Figura5.4: Battimentidel primo ordine

La sintesiadditivapermettedi otteneresuonidi sintesidi altaqualita’sei parametridi frequenzae
ampiezzadelleparzialivengonoestrattidallaversionecampionatadel suonodariprodurreattraverso
unaanalisidi tipo ShortTimeFourierTransform(STFT). Comee’ noto,questotipo di analisipermette
di costruirele traiettorietemporali(al framerate)di frequenzae ampiezzadellesingoleparziali che
costituisconoil suono.In figura5.5 si puo‘ osservareil risultatodi un analisidi questotipo peruna
notadi sassofono.

A partiredalle duematrici contenentii dati ora visti, e’ facile ottenerela risintesidel suonodi
partenzaconsintesiadditiva:

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

% genera segnali audio
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Figura5.5: Analisi STFTdi unanotadi sassofono:frequenza(a sinistra)e ampiezza(a destra)delle
parzialinel tempo

nparz=size(sinan_amps,1);
%genera la fondamentale nel tempo
s=sinosc(0.5,sinan_amps(1,:),sinan_fr eqs(1 ,:),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 sintesigranularecondivide con la sintesiadditiva l’idea di comporresuonicomplessia partireda
suonipiu’ semplici.Mentrela sintesiadditiva si basasullasovrapposizionetemporaledi sinusoidi,la
sintesigranulareinvecesi basasullasuccessionedi formed’ondadi breve durata(tipicamenteda1 a
100msec)chiamategrani. Daquestopuntodi vistaungranoe’ unbreveeventoacusticola cui durata
e’ prossimaallesogliedi discriminazionedelladurata,frequenzaeintensita’nellapercezioneuditiva.
E’ un po’ comenelcinemadove la successionevelocedi immaginistatiche,producela sensazionedi
movimento. Questaideabasesi articolapoi in duecasiprincipali a secondadella formad’ondadel
grano.

Granulazionedi suoni

Nel primo, forme d’onda complesse,preseda suoni reali [Truax] o descrittecomespettri, si sus-
seguonoin partesovrapponendosinel metodochiamatoOverlapandAdd (OLA). Si possonocosi‘
sia riprodurrefedelmentesuonichemodificarli nelle caratteristichedinamiche. Comenella sintesi
additiva era importantela coordinazionenella sceltadelle frequenze,cosi qui e’ importantecurare
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l’allineamentotemporaledei grani,allo scopodi evitare fenomenidi discontinuita’di fase,chepro-
duconoeffetti acusticipocogradevoli. Questorendespessoil controllodifficile. Un esempiod’uso
e’ nellasintesidellacomponentestocasticadel segnale,comedescrittodaX. Serra[1996];in questo
casovieneinfatti solocontrollatal’evoluzionedell’inviluppospettrale.A questoscopoperogni frame
si ricorre alla trasformatadi Fourier inversa,medianteFFT, di uno spettroil cui moduloe’ definito
dall’inviluppospettraleela fasevienecreatadaungeneratoredi numericasuali.Ogniframevienepoi
moltiplicatoperunafinestraprimadi farel’OverLap-Add,cioe’ la sommadeivari framesconparziale
sovrapposizionetemporale.Si puo’ usarequestoapproccioanchecomemetododi trasformazionedi
suonicampionati(granulazionedi suoni).In questocasoi granivengonocostruitiprelevandopiccole
parti di un suono,registratoprecedentementeo acquisitodirettamentedaun convertitoreD/A, e poi
applicandoadognunaun inviluppo di ampiezza.Questigranipoi vengonoemessiconordinescelto
dal compositore,adesempioconvelocita’ variabileo mescolandoliconordinecasuale.I granipos-
sonoancheesseresceltidasuonidiversie poi emessiin modointerlacciato,creandoquindi tessiture
intermedie(fig. 5.6).

Figura 5.6: rappresentazionegrafica di sintesi granularecon grani ricavati da sorgenti diversee
mescolatiin modoaleatoriocheevolve nel tempo[daRoads91]

Sintesi

Nel secondotipo invecesi usanocomegrani funzioni gaussiane(o in generaledi tipo passabasso)
modulatein frequenza,in mododa localizzarel’energia nel pianotempo-frequenza.Abbiamoqui
inveceun’analogiaconil mosaico,dove l’analogodel granoe’ la singolatesseramonocromaticae la
giustapposizionedi tesseredi colori diversifornisceun’immaginecomplessa.In questocasola forma
d’ondadell’i-esimogranoe’ datada

gi M nN�O wi M nN�P cosM 2π
fi
Fs

n Q φi N
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dove wi R nS e’ unafinestradi durataNi campioni.La formuladi sintesie’ datada

sR nS(T ∑
i

ai U gi R n V ni S
dove ai e’ l’eventualecoefficientedi ampiezzadel granoi-esimoe ni e’ il suoriferimentotemporale.
Ognigranoda’ quindiuncontributodi energiaconcentratonelpianotempo-frequenzaattornoal punto
(ni , fi).

Quandoi granisonocollocatiregolarmentesuunagriglia nelpianotempofrequenza,essadiventa
una realizzazionedella sintesida analisi tempo-frequenzatipo STFT. In questocasol’analogia e’
l’immagine a colori sullo schermodi un computer, compostada unagriglia di pixel di tre colori.
Quandoinvecei grani sonosincronicon il periododel segnale,si ha la cosiddettasintesigranulare
sincronacon il periodo,chefa riferimentoalla sintesisottrattiva comefiltraggio di un segnalequasi
periodico. Infatti ogni granopuo’ essereinterpretatocomela rispostaall’impulso di un filtro FIR e
quindi il risultatopuo’ essereinterpretatocomeun trenoperiodicodi impulsi cheeccitaun banco
di filtri FIR tempovarianti. Questainterpretazionefornisceanchei criteri per la sceltadelle forme
d’ondadei grani.

Il casopiu’ importanteeclassicodi sintesigranularee’ quandoinvecei granisemplicisonodistri-
buiti in modoirregolare[Roads1991] (asynchronousgranular synthesis). Peresempiodistribuendo
casualmentei grani dentrounamascherachedelimita unaparticolareregionenello spaziotempo-
frequenza-ampiezzasi ottienecomerisultatounanuvola di microsuonio tessitura(texture) musicale
chevaria nel tempo(fig. 5.7). Si puo’ inoltre controllarela densita’dei grani dentrola maschera.
Vengonocosi’ modellatisuoniarticolatidove noninteressacontrollareesattamentela microstruttura.
Si evitanocosii problemidel controllodettagliatodellecaratteristichetemporalidei grani. La durata
deigraniinfluenzala tessiturasonora:duratebrevi dannouncaratterescoppiettante,esplosivo, mentre
duratepiu’ lunghedannoun’impressionemolto piu’ sfumata.Quandoi granivengonodistribuiti in
unalarga regionefrequenziale,la nuvola haun caratteremassiccio,mentresela bandae’ stretta,ne
risultaun suonodotatodi altezzapropria.Densita’sparsedi granidannoun effettopuntiglistico.

Figura5.7: Esempiodi mascheraperla sintesigranulareasincrona

5.2.5 Sintesisottratti va

Mentrela sintesiadditiva costruiscesuonicomplessisommandoinsiemesemplicisuonisinusoidali
tempovarianti, la sintesisottrattiva e’ basatasull’idea complementaredi passareun segnalea larga
bandaattraversoun filtro tempovarianteper produrrela forma d’onda desiderata.La sintesisot-
trattiva trae la suaorigine nel campoanalogico,dove si usava produrresegnali a partireda forme
d’ondasemplici,comeondequadreo a dentedi sega e poi sagomarelo spettromediantefiltraggio
eventualmentevariabile. Nel camponumericosi ha il vantaggiodi potercontrollarein modomolto
piu’ precisoi parametrideifiltri. D’altra partespessoconvienegeneraredirettamentela formad’onda
volutaconaltri metodi.Essapertantosi e’ piu’ specializzatanell’usoconfiltri piu’ sofisticatio i cui
parametripossanoesserestimatia partiredasuonireali. Invecei filtri sonomolto usatiperprodurre
trasformazionidi suoninel cosiddettopostprocessing.Mediantefiltri cioe’ si arricchisceun segnale
sintetizzatoo registratodi vari effetti, si varianole suecaratteristichespettrali,pur mantenendola
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dinamicaintrinsecadel suono,si possonoprodurreeffetti di riverberazionee spazializzazionee cosi’
via.

SORGENTE FILTRO

Figura5.8: Sintesisottrattiva

L’interpretazionefisicadella sintesisottrattiva consistein unasorgentedi segnaledi eccitazione
cheviene inviata ad un sistemarisonante(fig. 5.8). Questadescrizionesi adattain prima appros-
simazionea vari strumentimusicali tradizionali. Ad esempiole cordevibranti di un violino sono
accoppiateattraversoil ponticello alla cassarisonante,che in questocasosi comportacomefiltro
tempoinvariante.Ancheil suonodellavocepuoesseremodellatocomeunasorgentedi eccitazione,
chepuo’ esseredi tipo impulsivo datadallevibrazionidellecordevocali e rumorosadatadal flusso
turbolentodell’aria in qualchecostrizionedel trattovocale.Questasorgentevienetrasmessaattraver-
so il trattovocale,la cavita’ orale,la cavita’ nasale,l’aperturadelle labbrachefiltrano e modificano
spettralmentela sorgente,in modoapprossimativamentelineare.Vaosservatopero’che,nelcasodel-
la vocesi puo’ considerarela sorgenteindipendentedal trattovocale,mentrein molti strumenti,come
il violino, per ottenereun modello efficacenon si puo’ trascurarel’influenza della risonanzasulla
sorgente.La sintesisottrattiva si applicabenenel primo caso,mentrenel secondoe’ benericorrere
alle tecnichedellasintesipermodelli fisici.

Nella sintesisottrattiva si ha un bloccodi generazionedel segnaleseguito in connessionesenza
feedbackda uno o piu’ blocchi, eventualmentein cascatao paralleloche lo trasformano. Questa
tecnicadi sintesiconsistenel considerarela trasformazioneoperatada un filtro su unasorgentedi
segnale,spettralmentericca,comepuo’ esserequellaeffettuatadallacassadi risonanzadi un violino
sullevibrazionidellecorde.

I filtri lineari sonodescrittidall’equazionealledifferenze

y W nX(Y ∑
i

bix W n Z i X�Z ∑
k

aky W n Z k X (5.4)

dove ak e bi sonoi coefficienti del filtro e x W nX e y W nX sonorispettivamentei segnali di ingressoe
uscita.Il filtro e’ caratterizzatodaunarispostain frequenzadefinitada

H W f X�Y Y W f X [ X W f X
dove X W f X eY W f X sonogli spettridel segnaledi ingressoeuscita.

A secondadell’andamentodella rispostain frequenza,si puo’ variarel’andamentoglobaledello
spettrodel segnale in ingresso,ad esempioestraendouna piccola porzionedel suo spettro. Se il
filtro e’ statico,cioe’ se i parametridel filtro non variano,restacostanteancheil suo effetto. Se
invecei parametrisonotempovarianti, cambiaanchela rispostain frequenzadel filtro. In uscita
si avra’ una combinazionedelle variazioni spettralinel tempodel segnale in ingressoe di quelle
del filtro. I parametridel filtro sonoquindi scelti in basealla rispostain frequenzavoluta e alla
dinamicatimbricadesiderata.Sevieneusataperla sintesie’ benecheil segnaledi ingressononsiadi
frequenzafissa,maabbiaadesempioun po’ di tremolo. Solo in questomodoinfatti vienepercepita
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la formadell’inviluppo spettralea causadellevariazionid’ampiezzadellevarieparzialicheseguono
l’inviluppo spettrale.

La scomposizioneeffettuataoffre la possibilita’ di controllareseparatamentele caratteristiche
dellasorgentedaquelledel filtro dandoquindi unamaggioreflessibilita’ nel controlloparametricoe
unamigliore interpretazionedei parametridi controllo.

Esaminiamoalcunetipicheapplicazionideifiltri nel campoaudio.
Il filtro passa-basso(LP) conrisonanzae’ usatospessopersimularel’effetto di strutturerisonan-

ti; il filtro passa-alto(HP) inveceper rimuoverecomponentia bassafrequenzaindesiderate;il filtro
passa-banda(BP) puo’ produrreeffetti comeimitazionedi unalinea telefonica,o la sordinain uno
strumentomusicale;il filtro elimina-banda(BR) puo’ dividerelo spettroudibile in duebandeseparate
chesembrinoincorrelate.Il filtro risonantepuo’ essereusatoperintrodurrerisonanzeartificiali adun
suono;mentreil filtro notch(cheeliminatuttele frequenzein unastrettabandaattornoalla frequenza
di risonanza)serve per eliminaredisturbi quasisinusoidalicomead esempioi 50 Hz dovuti all’ali-
mentazionedei dispositivi elettronici.Un insiemedi filtri notchusatiin combinazionesul segnaledi
ingresso,puo’ produrrel’effetto di phasing.

Vasegnalatocheil filtraggiopuo’ cambiaremoltol’intensita’delsuonofiltrato. Infatti il filtro puo’
produrrel’effettodesiderato,mail risultatononpuo’ poi essereusatoperche’diventatotroppodebole
o forte. Il metodopercompensarequestevariazionisi chiamanormalizzazione.In generei metodi
di normalizzazioneimpieganonormedel tipo L1, L2 e L∞ sul modulodella rispostain frequenzadel
filtro. La normaL1 e’ usataquandoil filtro non deve esseresovraccaricatoin nessunacircostanza.
Spessopero’ questosignificaattenuaretroppoil segnale. La normaL2 (normalizzazionedel valore
efficace)e’ usatapernormalizzarel’intensita’ del segnale. Questometodoe’ accuratopersegnali a
largabandaeadattoin molteapplicazionimusicali.La normaL∞ normalizzala rispostain frequenza
rispettoal suomassimoede’ efficacequandoil segnaledafiltraree’ sinusoidaleo periodico.

Un bancodi filtri consistein ungruppodi filtri chesonoalimentaticonle stessosegnale.Ciascun
filtro e’ tipicamenteunfiltro passa-bandastrettoimpostatoadunapropriafrequenzacentrale.Spesso
i segnali filtrati vengonopoi sommatiper produrreil suonoin uscita. Quandosi puo’ controllareil
livello di ciascunfiltro il bancodi filtri vienechiamatoancheequalizzatorein quantosi puo’ usareper
compensareunarispostain frequenzanonpiattadel sistemadi trasmissioneo riproduzione.

Sesi puo’ controllarefrequenza,bandae livello di ciascunfiltro, si haunsintetizzatoreaformanti
parallelo.Sele rispostedei singoli filtri nonsonotropposovrapposte,si riescea controllaresepara-
tamentel’andamentodei singoli formanti. Questopuo’ essereusatonellasintesidellavoce,dove le
transizionitra i formantidevonoessereaccurate.

La tecnicavista si prestabenea sintetizzaresia gli inviluppi spettralipocovariabili nel tempo,
comele risposteacusticheambientali,l’effetto dellecassearmoniche,le spazializzazioni,siagli in-
viluppi spettralirapidamentevariabili, comegli effetti di sordina,la voceparlatae cantatae i suoni
caratterizzatida grandedinamicatimbrica. Si osservicheil modellonon e’ limitato da assuntisul-
la periodicita’ del segnalesorgente,ma anzi puo’ utilmenteessereimpiegatoper la simulazionedi
segnali non intonati,comele percussioni.Perquestiultimi sononormalmenteimpiegatesorgentidi
segnali rumorosi,caratterizzatidaspettricontinui. In quest’ultimocasoil modellosorgentedi rumore
bianco- filtro diventaun valido mezzoperdescriverei processistocastici;essoinfatti permettela ca-
ratterizzazionedell’inviluppospettrale,eventualmenteconsideratotempo-variante,chee’ il parametro
percettivamentepiu’ significativo.

Sesi possonofare ipotesisemplificative sull’ingresso,e’ possibilestimaresia i parametridella
sorgentechedel filtro a partiredaun suonodato. La procedurapiu’ notae’ il metododi predizione
lineare(LPC)cheusaunasorgentecompostadatrenodi impulsio darumorebiancoede’ usataperla
sintesidellavoce.Questometodoverra’presentatopiu’ estesamentenelparagrafo5.2.6.Analizzando
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unasequenzadi segmentidi suonosi ottengonoparametritempovarianti chepossonoessereusati
nella sintesi. Il vantaggiodi avere un modello parametricoe’ che si puo’ dareun’interpretazione
fisicao spettraleaquestiparametriequindiavereuncriteriodi riferimentoperla loro modificazione,
sintetizzandoquindi variantidel suono.Peresempiola stimadei parametriLPC dellavocefornisce
un filtro tempovariantechecontienel’andamentonel tempodell’inviluppo spettralee quindi delle
formanti.Questisonoparametriparticolarmenteimportantiperla percezionedellavoce.Percui essi
possonoesseremodificati in sensospettralecambiandoil caratteredellavoce,o in sensotemporale,
facendoquindi una compressioneo espansionedella scalatemporale,oppuresi puo’ cambiareil
pitch della vocesenzacambiareil suo inviluppo e quindi mantenendole caratteristichedella voce
originaria.Unapossibilita’usataspessodaimusicisticonsistenell’usareil filtro, conparametristimati
sul unavoceparlata,applicandoall’ingressosuonid’altro tipo ricchi spettralmente.Vengonocosi’
combinatele caratteristichetempo-frequenzadei duesuoniottenendo,adesempio,un’orchestrache
canta.Questatecnicavienechiamatasintesiincrociata.

Dal puntodi vista implementativo va dettochel’operazionedi filtraggio linearepuo’ essererea-
lizzatacondiversestrutturecherealizzanol’equazionealle differenzesopravista,oppurecomecon-
voluzioneconunarispostaall’impulso, chedi fattodescrive un filtro, o la rispostaall’impulso di un
ambiente.Unamanieraalternativaconsistenel fareil filtraggio in frequenza,facendoil prodottodello
spettrodel segnale,suddiviso in blocchi,con la rispostain frequenzadel filtro, e antitrasformandoil
risultato.

La sintesisottrattiva fa riferimento ad una interpretazionein frequenza. Le varie tecnichedi
implementazionedei filtri offrono diversepossibilita’ di controllo parametrico,chevannosceltein
basealleapplicazioni.Ad esempioperlasintesidi suonivocalicie’ utilepotercontrollarela frequenza
e la bandadei formanti, dove si concentral’energia e che caratterizzaspecialmentel’identita’ del
suono.Inoltrespessoe’ utile combinaresorgentiperiodicheasorgentistocastiche.

Lo stessotipo di trasformazionilineari,descritteda(5.4),puo’ essereusatoperottenereeffetti di
riverberazionee periodicizzazione. In questocasoil filtro e’ caratterizzatodaritardi consistenti,che
vengonomeglio interpretatinel tempo,comeechi,riverberio comeripetizioniperiodichedel segnale
in ingresso.Metodi che impieganofiltri caratterizzatida delay lunghi sonopresentatinel capitolo
relativo allaspazializzazione.

Esempiodi sintesisottratti va in Matlab

La sintesisottrattiva creasuoniselezionandoporzionidellospettrodi unsegnalesorgente.E’ dunque
necessariodisporredi segnalisorgenteadeguati(cioe’ alargospettro)esaperprogettareaccuratamen-
te i filtri numericiperla modellazionedello spettro.

In lineadi principio,qualsiasisegnalepuo’ essereusatocomesorgentedi un algoritmodi sintesi
sottrattiva. Esistonotuttavia due generatoridi segnalenotevoli che, per la ricchezzaspettraledei
segnali prodotti, sonoconsideratiparticolarmenteadatti a questoscopo: il generatore di rumore e
il generatore di impulsi. Il primo produceun segnalenon periodicoe a spettrocontinuosu tutta la
bandadi frequenze.Il secondoproduceunsegnaleperiodicoconenergiadistribuitauniformementesu
tutta la bandadi frequenzedisponibile.Ogni linguaggiodisponedi unafunzioneper la generazione
di numeri casuali(in MATLAB e’ presentela funzionerand() ) chepuo’ essereutilizzataper
generarerumorebianco. Non sempree’ previsto, invece,un generatoredi impulsi. Il modo piu‘
semplicedi costruireun trenodi impulsi e’ quello di usarela sintesiadditiva per sommaretutte le
componentiarmoniche,multiple di unafondamentalechedefinisceil pitch, compresefra 0 e Fs

2 . In
fig. 5.9e’ illustratoil segnalenel tempoe in frequenza.

La teoriadel progettodei filtri numericie’ argomentovastoe none’ affrontatoin questasede.A
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Figura5.9: Generatoredi impulsi

titolo di esempioe’ invecetrattoil casonotevole del progettodi celle IIR del secondoordine.Come
esercizioe’ possibilerealizzarele funzioniperle restanticelleFIR e IIR di primo esecondoordine.

Le relazionichedescrivonola celladel secondoordinesonole seguenti

y \ n]�^ b1x \ n]�_ a2y \ n _ 1]�_ a3y \ n _ 2]
H \ z]'^ b1

1 ` a2za 1 ` a3za 2^ b1

1 _ 2r cos\ ωc ] za 1 ` r2za 2

datiB larghezzadi banda,fc frequenzacentraledellarisonanzaeωc ^ 2π fc b Fs, i coefficienti delfiltro
si leganoconbuonaapprossimazionea questiparametrimediantele relazioni

r ^ e c πB
Fs

a2 ^	_ 2r cos\ 2π fc
Fs

]
a3 ^ r2

b1 ^1\ 1 _ r ] d 1 _ 2r cos\ 2ωc ]�` r2

dove b1, fattoredi normalizzazionedel guadagno,e’ calcolatoponendoe H \ ωc ](e ^ 1.
Perrealizzarefiltri lineari tempo-invarianti il MATLAB mettea disposizionela funzionefil-

ter(b,a,in) , in cui i parametrib e a sonoi coefficienti del filtro secondol’equazionealle diffe-
renzestandarda1y \ n](^ b1x \ n]�` b2x \ n _ 1]�`"f f f ` bnb g 1x \ n _ nb ]�_ a2y \ n _ 1]!_ a3y \ n _ 2]!_hf f f _
ana g 1y \ n _ na ] . Conquestafunzionee’ dunquesemplicesperimentarel’effetto del filtraggio a para-
metri costanti.Ad esempio,si suppongadi voler realizzareun sintetizzatorea formantiparallelocon
tre formanti centratialle frequenzecaratteristichechedeterminanoil tipo di vocaleper la voce. Le
righeseguentimostranocomeusaretre celleIIR in paralleloin unoschemaadeccitazioneimpulsiva
e filtri in parallelo(la funzionebaIIR2([f1,f2, .. ., fn ],[ B1,B 2, .. .,B n] restituiscedue
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matrici con i coefficienti delle n celle del secondoordinedescrittedai vettori di ingresso,mentrela
funzionebuzz(t0,a,f) realizzail generatoredi impulsi).

% genera segnali di controllo
f=envgen([0,.2,1.8,2],[200,250,250,20 0],’l inear ’); % curva di pitch
% vibrato:
f=f+max(f)*0.05*sin(2*pi*5*(SpF/Fs)*[ 0:len gth(f )-1]). *hann ing(le ngth( f))’;
amp=envgen([0,.2,1,1.8,2],[0,1,.8,1,0 ],’li near’ );

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

%inviluppo spettrale /i/
[b,a]=baIIR2([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 /a/
[b,a]=baIIR2([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 /e/
[b,a]=baIIR2([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);

La funzionebaIIR2 calcolai coefficienti del filtro datala frequenzacentraleebanda

function [b,a]=baIIR2(fc,B);
%funzione per la valutazione di coefficienti della cella del II ordine

global Fs;
global Fc;
nfilters=length(fc);

r=exp(-(pi.*B)/Fs)
a2=-(2*r.*cos(2*pi*fc/Fs))’
a3=r’.ˆ2
a1=ones(nfilters,1)

%normalizzazione
b1=(1-r).*sqrt(1-2.*r.*cos(2*2*pi.*fc /Fs)+ r.*r) ;
b1=b1’;

a=[a1 a2 a3];
b=[b1 zeros(nfilters,1) zeros(nfilters,1)];

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

Il bancodi filtri puo’ naturalmenteessereapplicatoancheal suonocampionatodi unostrumento
acustico.Questotipo di operazionee’ adatta,peresempio,a produrreeffetti di variazionetimbricaa
partiredal timbro originariodi unanotadello strumentodariprodurre.Un casotipico e’ la riprodu-
zionedell’effetto di unasordinasuunostrumentoafiato. Di seguitoe’ riportatounsempliceesempio
di manipolazionetimbricadi unfile audio.

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

[b,a]=baIIR2([300 2400 3000],[200 200 200]);
si=filter(b(1,:),a(1,:),s)+filter(b(2 ,:),a (2,:) ,s)

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

Nei casiin cui si voglionoottenerecambiamentidi timbrocontinuinel tempo,e’ necessariocam-
biare i parametridel filtro nel tempo. Questae’ una operazionenon banaleche da’ occasionedi
accennaread alcuniproblemifondamentalidei filtri tempo-varianti: il verificarsidi discontinuita’e
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transitorispurinel suonodi uscitaa frontedi variazionea scalinodei parametri;l’interpolazioneli-
nearedei parametrinonsemprebastaa risolverei problemiede’ necessarioscegliereaccuratamente
le strutturerealizzative dei filtri chepresentanomaggiorrobustezzaalle variazioniparametriche.Per
sperimentarel’uso dei filtri tempo-varianti si fornisceunaversioneconcontrolloal frameratedella
cellaIIR del secondoordine(IIRcell(fc,B,in ) ).

function out = IIRcell(in,fc,B);
% cella MA 1 ordine
% f0 al control rate
% sin audio rate;
(...)

[b,a]=baIIR(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 ]=

=filter(b(i,:),a(i,:),framein,ini tstat e);
initsate=endstate; %aggiornamento dello stato del filtro

end

5.2.6 Sintesidella voceper predizionelineare

L’apparato di fonazione

La voceumanae’ prodottadal flussodi aria attraversol’apparatodi fonazione. Essoe’ composto
datre cavita’ principali: la cavita’ nasale,la cavita’ oralee la cavita’ faringale,schematizzatein fig.
5.11.La cavita’ nasalee’ principalmenteosseaequindi la suaformae’ fissa.Essapuo’ essereisolata
dal restodell’apparatovocalesesi solleva il velo palatino,o palatomolle. Cosi’ facendosi chiude
il diaframmarinovelarechemettein comunicazionela cavita’ nasalecon quellaorale e faringale.
Quandol’apparatovocalee’ in posizionedi riposo,il velopendegiu’ e il diaframmae’ quindiaperto.
Durantela produzionedella maggiorpartedei suoni linguistici il velo e’ sollevato e il diaframma
e’ chiuso,ma nel casodi suoninasalio nasalizzatiessorimaneaperto,in modoche l’aria sfugge
attraversola cavita’ nasale,conferendoal suonounacaratteristicacolorazionenasale.

La sommita’dellacavita’ oralee’ formatadallastrutturaosseadel palatoe dal palatomolle. La
conformazionedellacavita’ puo’ esseremodificatain modoconsiderevole dal movimentodellaman-
dibola,chepuo’ aprireo chiuderela bocca;dallelabbra,la cui disposizionepuo’ variaredall’estremo
appiattimentoall’estremoarrotondamento;dalla linguachepuo’ assumereunaquantita’di posizioni
diverse.

La cavita’ faringalesi estendefino al fondo della gola. Essapuo’ esserecompressaritraendo
indietrola radicedellalinguaversola paretedellafaringe.Nella suaparteinferioreessaterminacon
le cordevocali, unacoppiadi membranecarnosechel’aria attraversaprovenendodai polmoni. Lo
spaziotra essee’ dettoglottide. Durantela produzionedi un suono,essapuo’ esserecompletamente
aperta,conle cordevocali in posizionedi quiete,parzialmentechiusaconle cordevocali in vibrazione
o completamentechiusa,isolandocosi’ la cavita’ faringaledai polmoni.

La formad’ondadel segnalevocalee’ quelladi un’ondadi pressioneacusticaoriginatadamovi-
mentifisiologici dell’apparatodi fonazione.L’aria e’ spintadaipolmoninellatracheaequindi forzata
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Figura5.11:L’apparatodi fonazione

attraversole cordevocali. Durantela generazionedi suonivocalizzati(quasiperiodici),comela vo-
cale/a/, l’aria spintadai polmonicausala vibrazionedellecorsevocali e quindi la modulazionedel
flussod’aria adunafrequenzadipendentedallapressionenellatracheae dalladisposizione(lunghez-
za,spessore,tensione)delle cordevocali. Piu’ grandee’ la tensionedelle cordevocali, piu’ altae’
la frequenzadellavoce.La velocita’ volumetrica(portata)del flussodi ariacheattraversala glottide
definiscel’ingressoo eccitazionedel trattovocale.

I suoni non vocalizzaticome/f/ sonogeneratitenendovolontariamenteapertele cordevocali,
forzandol’aria attraversola glottidee quindi usandol’articolazionepercreareunacostrizionelungo
il tratto vocale(ad esempioposandoi denti superiorisul labbro inferiore per il fonema/f/). Con
contemporaneacostrizionee vibrazionedelle cordevocali si generanole fricative vocalizzatecome
la /z/ di rosa o la /dz/ di zanzara.I suoniesplosivi come/p/ sonogeneratiaumentandola pressione
dell’aria nellaboccae facendolaquindiuscireimprovvisamente.

Alla produzionedi ogni fonemacorrispondeunacertaconfigurazioneanatomicadel trattovocale,
il qualeagiscecomerisonatoremeccanicoallo scopodi modificarelo spettrodell’eccitazioneglotta-
le. Le frequenzedi risonanzadel trattovocalevengonodetteformanti. Ogni suonoe’ caratterizzato
dal valoreassuntodalle formantichetipicamentesonoin numerodi quattronell’intervallo 0-4 kHz.
Nel parlatocontinuo,la configurazionedel tratto vocalevaria nel tempo,per cui l’evoluzionetem-
poraledelle formanti costituisceun efficacemetododi rappresentazionedel segnalevocale. Inoltre,
considerandochela velocita’ di variazionedegli organi articolatorie’ abbastanzalenta,e’ possibile
schematizzareil processocomestazionarioa tempobreve (dell’ordinedi 10 - 50 msec).

Un modello di analisi esintesidel parlato: la predizionelineare

Comeesempiodi sintesisottrattivapresentiamooraunalgoritmosemplificatoperla sintesidellavoce.
Un modellolinearedi produzionedellavocee’ statosviluppatodaFantnel 1950.In essola velocita’
volumetricacheescedallaglottidee’ modellatacomeuscitadi un filtro passa-bassoG i zj a duepoli
con frequenzadi taglio stimataa circa 100Hz. L’ingressou i t j del filtro e’ un trenodi impulsi con
frequenzaf0 per i suonivocalizzatie rumorebiancoper i suoninon vocalizzati. Il tratto vocalee’
modellatoconun filtro V i zj asoli poli, consistentein unacascatadi un numeroridottodi risuonatori
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(filtri) delsecondoordine.Ogni risonanzae’ definitacomeun formanteconunafrequenzacentralefi
e unalarghezzadi bandaBi. Un modellopiu’ accuratodovrebbecomprendereun infinito numerodi
risonanze,il cui effettoprincipalealle frequenzepiu’ bassee’ di aumentareil livello spettrale.Quindi
quandosi deve rappresentareaccuratamentesolo il funzionamentodel sistemasolo alle frequenza
medio-basse,(la partepiu’ importanteper la percezionedel parlato),e’ necessariointrodurreuna
correzionecherappresentil’effetto dei poli piu’ alti trascurati.

La formad’ondadellavelocita’ volumetricaalle labbrae’ trasformatanellaformadellapressione
acusticafuori dallelabbrapermezzodi unmodelloL k zl di radiazionedellelabbra.In definitiva si ha

Sk zl�m U k zl�n oG k zl�n V k zl�n L k zl p (5.5)

dove Sk zl e’ il segnaleprodotto.
Il modellodellaglottidee’ dellaforma

G k zl�m 1o 1 q exp k q cr Fc l zs 1 p 2
e il modellodi radiazionedellelabbrae’ dellaforma

L k zl�m 1 q zs 1

Il modellodell’i-esimoformantedi frequenzafi ebandaBi e’ datoda

Vi k zl�m gi

1 q 2r cosk θi l zs 1 t r2

conθi m 2π fi r Fc e r m exp k q πBi r Fc l e gi coefficientedi guadagnodel filtro. Il modellocascatadel
trattovocalee’ datoquindi da;

V k zl�m K

∏
i u 1

Vi k zl

Figura5.12:Diagrammaa blocchidel modellosemplificatodi produzionedel parlato

Il modello descrittoprevedecomeingressoun treno di impulsi periodici o un rumoree come
parametrile frequenzee le larghezzedi bandadei formanti(fig. 5.12).Nella sintesidellavocequesti
parametrivengonoaggiornatiogni 5-10 mseco all’inizio di ogni periododi pitch (sintesisincrona
con il periodo). Si puo’ osservareche il termineal numeratoreL k zl m 1 q zs 1 quasicoincidecon
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un polo di G v zw chevale 1 x exp v x cy Fc w zz 1, in quantocy Fc { 1. Si puo’ quindi approssimarela
composizionedegli effetti spettralidellaradiazione,trattovocaleedeccitazioneglottaleconun filtro
senzazeri e p | 2K } 1 poli. Essoe’ pertantorappresentabilecon

Sv zw�| H v zw�~ U v zw�| g

1 x ∑p
k� 1 akzz k

U v zw (5.6)

Il filtro H v zw rappresentale caratteristichecomplessive ingressouscitadel modello. In definitiva i
parametrichedefinisconoil modellodi produzionedel parlatoqui visto sonoi coefficienti di A v zw e
i parametridell’ingressovocalizzatoo non,pitch e guadagnog. Perstimarli a partiredaun segnale
vocalesi dovra’ pertantoprimadecidereseusareun generatorecasuale(persuoninonvocalizzati)o
periodico,poi si stimera’la frequenzadellafondamentaleeil guadagno.Infinesi stimanoi coefficienti
ak tramitealgoritmipredittivi, chepossonoesserericondottiessenzialmenteadueclassi:metododella
covarianzaemetododell’autocorrelazione. Il metododell’autocorrelazionee’ quelloattualmentepiu’
usatoperl’esistenzadi algoritmipiu’ robusti epiu’ efficienti.

Il modellosemplificatoa soli poli e’ unarappresentazionenaturaleperi suoninonnasali,mentre
inveceper i suoninasalie fricativi si dovrebbetenercontoanchedegli zeri. D’altra partesel’ordi-
ne p e’ sufficientementealto, ancheil modelloa soli poli produceunabuonarappresentazioneper
quasitutti i suonidel parlato. Il grandevantaggioe’ chei parametripossonoesserestimati in modo
semplice.

Dall’equazione5.6risultachei campionisv nw sintetizzatisonolegati all’ingressodall’equazione

sv nw(| p

∑
k� 1

aksv n x kw�} guv nw (5.7)

L’equazione5.6e’ dettamodellodi sintesi,in quantoapplicandoaquestofiltro l’ingressosi ottieneil
suonovocalein uscita.

Perla stimadeiparametrisi considerasconosciutol’ingressou v nw . Si consideridi stimarel’uscita
del sistemaapprossimativamenteda una sommapesatadei campioniprecedenti. Si ha quindi un
predittorelinearedi ordinep, concoefficienti ãk, definitodallarelazione

s̃v nw�| p

∑
k� 1

ãksv n x k w (5.8)

Vienequindi definito l’errore di predizioneev nw (chiamatoancheresiduo)la differenzatra il valore
attualesv nw e il valorepredettos̃v nw

ev nw�| sv nw�x s̃v nw�| sv nw�x p

∑
k� 1

ãksv n x kw (5.9)

Da questarelazionesi vedecheev nw e’ l’uscita di un sistemaconfunzionedi trasferimento

A v zw�| 1 x p

∑
k� 1

ãkzz k

econingressoi campionidel segnalevocalesv nw . Confrontandole equazioni5.7e5.9si vedechese
il segnaleseguisseesattamenteil modellodi eq.5.7eseãk | ak, allorarisulterebbe

ev nw(| guv nw (5.10)
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In questocasoil filtro A � z� di predizionedell’errorerisultacoincidereconil filtro inversodelsistema
H � z� ecioe’ H � z��� g� A � z� .

Si stimanoi parametridel modello direttamentedai campionidel segnalevocalecercandodi
ottenereancheunabuonastimadelle proprieta’spettralidel segnaleottenutoutilizzandoil modello
per la sintesi(eq. 5.7). A causadella naturatempovariantedel segnalevocalesi fara’ la stimasu
segmenticorti del segnaleo a blocchidi campioni.L’approcciochevieneseguito si basasul metodo
dei minimi quadrati,minimizzandoquindi il quadratodell’erroree� n� di predizionesuun segmento
di suono

E � ∑
m

e2 � m�
dove la sommae’ estesaai campionidel segmentoanalizzato. I parametririsultanti sonoassunti
esserei parametridellafunzionedel sistemaH � z� nel modellodi produzionedelparlato.Ricordando
la relazione5.10,si stimaquindi g confrontandol’energia del segnaleerroreconquellosceltocome
eccitazionemediantela relazione

g2 � ∑me2 � m�
∑mu2 � m�

PerminimizzareE, si ottengonole cosiddetteequazionidi Yule-Walker, checonsentonodi deter-
minarei coefficienti delfiltro. Si noti chela minimizzazioneai minimi quadratidi E tendeaprodurre
un segnaledi errorecon modulodello spettropiatto (rumorebianco);per cui il filtro A � z� e’ chia-
matoanchewhiteningfilter. Seil modelloapprossimabeneil segnalevocalizzato,allora il residuo
e’ compostoda un trenodi impulsi chesi ripetonoalla frequenzadi vibrazionedelle cordevocali.
Pertantogli errori massimidi predizionesi verificherannoconfrequenzaugualeal pitch del segnale.
Nel dominiodel tempoquindi la maggiorpartedell’energia si localizzain vicinanzadi questipicchi.

E’ interessantenotarechel’interpretazionein frequenzadi E comportacheil metodoLPCstimato
con l’autocorrelazioneapprossimameglio lo spettronelle regioni di segnalead alta energia, cioe’
vicino ai picchi dello spettrorispettoalle regioni a bassaenergia (valli). Un esempioe’ riportatoin
fig. 5.13.

Figura5.13:SpettroLPCcon28 poli confrontatoconquelloottenutodaanalisimedianteFFT

I parametricosi’ stimatisonoassuntiesserei parametridel modello.Da essisi possonoricavare
altri parametripercettualmentepiu’ significativi comela frequenzae bandadei formanti. Questo
approccioha il vantaggiodi averemetodidi stimaefficienti e chesi sonorivelati anchefornire una
rappresentazioneaccuratadel segnalevocale.
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Esempiodi analisi e risintesi LPC in MATLAB

Perl’analisi LPC dei segnali il MATLAB mettea disposizionela funzionelpc(s,N) , dove s e‘ il
segnaledi ingressoe N e‘ l’ordine del filtro predittivo. Nell’esempiochesegue,unaframmentodi
segnalevocalevieneanalizzatopercalcolarei coefficienti del filtro. Il filtro inversoe‘ poi usatoper
ricavarel’eccitazioneglottalee,infine,il segnalevocaledi partenzae‘ ricalcolatoperfiltraggiodiretto
dell’eccitazioneglottalemedianteil 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,g]=lpc(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� , l’eccitazioneglottale e la forma
d’ondaottenutamedianterisintesiLPC.
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Figura5.14:Analisi e risintesidellavocemedianteLPC
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5.3 Sintesinon lineari

Le trasformazioniviste sopranon possonocambiarele frequenzedelle componentiin ingresso,in
quantosonotrasformazionilineari. Sesi usanoinvecetrasformazioninon lineari, le frequenzepos-
sonocambiareanchedi molto. Ne conseguela possibilita’di cambiaresostanzialmentela naturadel
suonoin ingresso.Questepossibilita’vengonoancheusatenellasintesidelsuono.

L’interpretazionedella sintesinon linearenon e’ basatasull’acusticafisica, ma piuttostoderiva
dalla teoriadella modulazionenelle comunicazionielettriche,applicataai segnali musicali. Questi
metodisonostatimolto usatinellamusicaelettronicaanalogicae sonopoi statianchesviluppatinel
digitale.Pertantola sintesinonlineareneereditaparzialmentel’interpretazioneanalogicacomeusata
nella musicaelettronicae inoltre e’ diventata,speciecon la modulazionedi frequenza,unanuova
metaforaperi musicistiinformatici.

Ci sonodueeffetti principali legati alla trasformazionenonlineari: arricchimentodello spettroe
traslazionedellospettro.Il primo effetto deriva dalladistorsionenonlinearedi un segnaleeconsente
di controllarela brillantezzadi unsuono,mentreil secondoe’ dovutoallasuamoltiplicazioneperuna
sinusoide(portante)espostalo spettroattornoalla frequenzadelsegnaleportante,alterandoil rappor-
to armonicotra le righedel segnalemodulante.La possibilitadi traslarelo spettroe’ molto efficace
nelle applicazionimusicali. A partireda semplicicomponenti,si possonocrearesuoniarmonicie
inarmoniciestabiliredifferentirelazioniarmonichetra le parziali.

5.3.1 Sintesiper modulazionedi fr equenza

I duemetodiclassiciper l’arricchimentospettralee per la traslazionedello spettro,ovverosiadistor-
sionenonlineare(vedi par. 5.3.4)e modulazioneadanello(vedi par. 5.3.3), hannopersoprogressi-
vamentedi interessein favoredelmetododellamodulazionein frequenza,il qualeuniscei dueeffetti
edevita alcunidifetti di questimetodi. Perquestaragione,la sintesipermodulazionedi frequenza,
propostadaJ.Chowining nel1973e’ il piu’ usatofra i metodinonlineari. Questometodoe’ diventato
moltopopolaredaquandofu usatoneisintetizzatoriYamahatipo DX7 ede’ tuttorausatoanchenelle
schedeaudio. Questatecnicanonderiva damodelli del segnaleo di produzionedel suono,mapiut-
tostodalleproprieta’matematichedi unaformula. In realta’conquestonomenonsi intendeunasola
tecnica,ma tutta unafamiglia chee’ costituitadalla modulazionedella faseo frequenzaistantanea
di unasinusoide(portante)secondol’andamentodi un altro segnale(modulante),spessosinusoidale.
Anchesenellacomputermusicsi usafar riferimentoa questatecnicaconil nomedi modulazionedi
frequenza,in quantole primerealizzazioneeranodi questotipo, convienesvilupparela teoriafacendo
riferimentoalla formulazionecomemodulazionedi fase.

Il modulodi calcolobasee’ datoda:

s� t ��� sin� 2π fcn � φ � t � � (5.11)

dove φ � t � e’ il segnaledi ingresso(modulante)e fc e’ la frequenzadellaportante(carrier). Quando
fc � 0 si vedecherisultaunadistorsionenonlinearedel segnalemodulanteede’ pertantodaaspet-
tarsi un arricchimentospettrale.Seinvece fc �� 0 si puo’ far vederecon le formule di prostaferesi
chel’espressionescrittaequivale alla modulazioneadanellodi unasinusoideper il segnaledistorto
(traslazionedellospettrodi un valore fc).



5.30 CAPITOLO 5. SINTESIDEI SEGNALI AUDIO

Modulante semplice

Sela modulantee’ unasinusoidedi ampiezzaI (indicedi modulazione)efrequenzafm dataquindida

φ � t ��� I sin� 2π fmt �
la modulazionedi frequenzasempliceda’:

s� t �'� sin� 2π fct � I sin� 2π fmt � �� ∑∞
k��� ∞ Jk � I � sin� 2π � fc � kfm� t � (5.12)

dove Jk � I � e’ la funzionedi Besseldel primo tipo di ordine k. Dall’equazione5.12 si vedeche
il segnaleprodottoha uno spettroa righe di frequenzafc � kfm e di ampiezzadatada Jk � I � . Pur
essendola sommatoriaestesaad un numeroinfinito di termini, solo pochi di essi,attornoa k � 0
sonosignificativi. Infatti solole funzionidi Besseldi ordinebassosonosignificativepervalori piccoli
dell’indice di modulazione.Quandol’indice I cresce,aumentain corrispondenzaancheil numerodi
funzioni significative. Il numeroM di frequenzelaterali di ampiezzamaggioredi un centesimoe’
datoda M � I � 2 � 4 � I0� 27. In praticasi puo’ considerareM � 1� 5 � I . In questomodosi controlla
la larghezzadi bandaattornoa fc. Ne risulta un effetto tipo filtro dinamico,analogoa quello chei
musicistisperimentanonell’impiego dellasintesisottrattiva. Inoltre l’ampiezzadi ogni funzionevaria
in modooscillanteal variaredell’indice. Questofatto produceunacaratteristicaondulazionedelle
ampiezzedelle parziali componentiquandol’indice varia in modocontinuoe consentedi ottenere
facilmentespettridinamici.

Nel casobaseil segnalemodulantee’ sinusoidalee ne risulta uno spettroa righe di frequenza�
fc � kfm

�
caratterizzatoquindidal rapportotra le frequenze.Si haquindi la possibilita’di controllare

il gradodi inarmonicita’del segnalemedianteil rapporto fc � fm, comeverra’ discussonel paragrafo
5.3.2.Valeinoltre la proprieta’chel’ampiezzamassimaela l’energianoncambianoal variaredell’in-
dice I . Pertantovengonoevitati i problemidi normalizzazionedi ampiezzacheci sononellasintesi
perdistorsionenonlineare.

E’ interessanteoravederel’equivalenteformulazionedi 5.12comemodulazionedi frequenza.La
frequenzaistantaneadi un segnales� t � � sin�ψ � t � � e datada f � t ����� 1� 2π � � dψ � t � � dt � . Pertantola
frequenzaistantaneafi � t � delsegnaledi eq.5.12vale

fi � t ��� fc � I fmcos� 2π fmt � (5.13)

Essavaria quindi attornoa fc con unadeviazionemassimad � I � fm. In figura 5.15e’ riportatoil
casodi modulazionecon portantesemplicerealizzatomedianteoscillatorecontrollatoin frequenza.
Si osserviinfinecheuncambiodelladifferenzadi fasetraportanteemodulanteproducesolouncam-
biamentodelle fasi reciprochedelle parziali generate.Questonormalmentenon e’ percettualmente
significativo. Solonel casoin cui alcuneparzialicoincidanoin frequenza,bisognatenerecontodella
loro relazionedi fasepercalcolarel’ampiezzarisultante.

Figura5.15:Modulazionedi frequenzaconmodulantesemplice
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Esempioin Matlab E’ possibilerealizzaregli algoritmiperlamodulazionedi frequenzautilizzando
la formuladel modulodi calcolobaseconmodulantesinusoidale(equazione5.12)1:

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 figura 5.16 illustra lo spettrodel segnalegeneratoper tre valori diversi dell’indice di modu-
lazione. Si puo‘ verificarecomeal cresceredell’indice di modulazionel’energia della portantesi
distribuisceprogressivamentesulle bandelaterali seguendol’andamentoprevisto dalle funzioni di
Bessel.

0 1000 2000
0

10

20

30

40

50

Hz

db

fc=700 Hz, fm=100 Hz, I=1

0 1000 2000
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

Hz

db

fc=700 Hz, fm=100 Hz, I=2

0 1000 2000
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

Hz

db

fc=700 Hz, fm=100 Hz, I=3

Figura 5.16: Spettro relativo a modulazionedi frequenzacon portantea 700 Hz, modulante
sinusoidalea100Hz e indicedi modulazioneI crescenteda1 a3

Portante composta

Consideriamooraunaportanteperiodicamanonsinusoidale.

s� t ��� L

∑
l � 0

Al sin  2πl fct ¡ φl � t � ¢
1Si noti chela formulas£ n¤ ¥ sin£ 2π fcn ¦ φ £ n¤ ¤ corrispondein realta’adunamodulazionedi fasein cui la faseistan-

taneae’ φi £ n¤�¥ φc ¦ φ £ n¤ . Nel casodi modulantesinusoidale( φ £ n¤ ¥ I sin£ 2π fmn¤ ), e’ possibileverificarel’equivalenza
tramodulazionedi faseemodulazionedi frequenzasein 2π fi £ n¤ ¥ 2π £ fc ¦ f £ n¤ ¤ si pone f £ n¤ ¥ I fmcos£ 2π fmt ¤ . L’imple-
mentazionedellamodulazionein questaultima formarichiedepero‘attenzioneal problemidi continuita’di fasequandola
frequenzae’ impostaadogni istante
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Seessavienemodulata,e’ comeseciascunasuaarmonicafossemodulatadallastessamodulante.Se
la modulantee’ sinusoidale,nello spettroattornoad ogni armonicadella portantesarannopresenti
righedi ampiezzaproporzionaleall’armonica.Ne risultaunospettrodi righea frequenza§ l fc ¨ kfm §
edi ampiezzaAlJk © I ª con § l § « L e § k § « M, essendoL il numerodi armonichesignificative.

s© t ª�¬ L

∑
l ­ 1

M

∑
k­�® M

Al Jk © I ª sin̄ 2π © l fc ° kfm ª t ±
In generaleci possonoesserevarie portanti indipendentimodulatedalla stessamodulanteo da

differenti modulanti(fig. 5.17). Ne risulta unaspeciedi sintesiadditiva in cui invececheaddendi
sinusoidali,si hannoaddendipiu’ complessi

s© t ª�¬ L

∑
l ­ 0

Al sin̄ 2π fcln ° φl © t ª ±
Peresempioconportantidi frequenzamultipla della frequenzadellamodulantefm si possonocrea-
re suoniarmonicicomplessidi frequenzafondamentalef0 ¬ fm controllandole varie regioni dello
spettroin modo indipendente. La frequenzadi ciascunaportantedeterminala regione che viene
influenzatae in un certosensola posizionedi un formante.

Figura5.17:Modulazionedi frequenzaconN portantimodulatedallastessamodulante

Esempioin Matlab L’esempioprecedentepuo‘ esseregradualmentearricchitoconsiderandopor-
tanti e/o modulantivia via piu‘ complesse.L’uso di unaportantecomposta,ad esempio,puo‘ ser-
vire per generarenello spettrodei formanti alle frequenzedelle suecomponenti. L’istruzione di
generazionedel segnaleaudiodiventa

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
I1=1;
I2=2;
I3=3;
theta=sin(2*pi*fm*t);
s=sin(2*pi*fc1*t+I1*theta)

+sin(2*pi*fc2*t+I2*theta)
+sin(2*pi*fc3*t+I3*theta);
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Figura5.18:Spettrorelativo amodulazionedi frequenzacontre portantieunamodulante

Modulante composta

Esaminiamoorail casodi modulantecompostadaduesinusoidi(fig. 5.19),ciascunaconil suoindice
di modulazione

φ ² t ³(´ I1sin² 2π f1t ³�µ I2sin² 2π f2t ³
Sostituendoin (5.11)risulta:

s² t ³�´ sin¶ 2π fct µ I1sin² 2π f1t ³�µ I2sin² 2π f2t ·
Sviluppandola primamodulantesi ha:

s² t ³�´ ∑
k

Jk ² I1 ³ sin¶ 2π ² fc µ kf1 ³ t µ I2sin² 2π f2t ³ ³ ·
epoi la secondamodulantesi arriva a:

s² t ³(´ ∑
k

∑
n

Jk ² I1 ³�¸ Jn ² I2 ³ sin¶ 2π ² fc µ kf1 µ nf2 ³ t ·
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Figura5.19:Modulazionedi frequenzaconduemodulanti

Lo spettrorisultantee’ moltopiu’ complicatodi quellodelcasodi unamodulantesemplice.Sono
presentitutte le parziali a frequenza¹ fc º kf1 º nf2 ¹ e con ampiezzaJk » I1 ¼!½ Jn » I2 ¼ . Perinterpretare
l’effetto si consideri f1 ¾ f2. Sefossepresentesolo la modulantea frequenzaf1, lo spettrorisultan-
te avrebbeun certonumerodi componentidi ampiezzaJk » I1 ¼ e frequenzafc º kf1. Quandoviene
applicatoanchela modulantea frequenzaf2, questecomponentidiventanoa loro volta portanticon
bandelaterali prodotteda f2. Attorno a ciascunadelle componentiprodotteda f1 si avrannocioe’
righespaziatedi f2. La bandarisultantee’ approssimativamenteugualeallasommadelleduebande.

Sele frequenzehannorapportisemplicitra loro, lo spettroe’ del tipo ¹ fc º kfm ¹ dove ora fm e’ il
massimocomundivisoretra f1 e f2. Peresempiose fc ¿ 700Hz, f1 ¿ 300 Hz 2e f2 ¿ 200 Hz, le
componentisono700 º k100e la fondamentale100Hz. Pertantoscegliendo f1 e f2 multipli di fm si
ottengonosuonidellostessotipo di quelli ottenuticonla modulazionesemplicemaconunadinamica
spettralepiu’ ricca.

Figura5.20:Modulazionedi frequenzaconN modulanti

In generaleseil segnalemodulantee’ compostodaN sinusoidi(fig. 5.20)risulterannocomponenti



5.3. SINTESINON LINEARI 5.35

di frequenzaÀ fc Á k1 f1 Á"Â Â Â Á kN fN À conampiezzedatedal prodottodi N funzioni di Bessel.Anche
qui sei rapportisonosemplicirisulta uno spettrodel tipo À fc Á kfm À dove fm e’ il massimocomun
divisoretra le frequenzemodulanti.Sei rapportinonsonosemplicile righerisultantisarannosparse
dandoluogoasuoniinarmonicio ancherumorosiperalti valori degli indici.

Ad esempioSchottstaedtusaladoppiamodulantepersimulareil suonodelpiano,ponendof1 Ã fc
e f2 Ã 4 fc. In questomodocercadi simularela leggerainarmonicita’dellecordedelpiano.Inoltre fa
diminuiregli indici di modulazioneal cresceredi fc equindidellafondamentaledellanota.In questo
modole notebassesonopiu’ ricchedi armonichedi quellealte.

Esempioin Matlab La modulantepuo‘ a suavolta esserecompostadapiu‘ componenti.Il casodi
unaportantesinusoidalee modulantecompostasi realizzaadesempiocon

fc=700;
fm1=700;
fm2=2800;
I1=1;
I2=1;

s=sin(2*pi*fc*t+I1*sin(2*pi*fm1*t)+I2 *sin( 2*pi* fm2*t) );

La figura 5.21 illustra due casi di modulazionecon una portantesinusoidalea 700 Hz e una
modulantecompostada duesinusoidi. Si puo‘ osservarenellaprima comei rapportisemplicidelle
frequenzedi modulantie portantedetermininouno spettrodel tipo À fc Ä kfm À dove fm Å 100Hz
(massimocomundivisoretra f1 Å 300e f2 Å 200)e la fondamentalee’ a 100Hz. Nella seconda,i
rapportidi frequenzaf1 Å fc e f2 Å 4 fc sonoscelti in modochela fondamentalecoincidecon fc e
chele parziali superiorisianoin rapportoarmonicocon la fondamentale,essendoproprio f1 Å fc il
massimocomundivisoretra f1 e f2 (pianodi Schottstaedt).
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Figura5.21:Dueesempidi modulazioneconportantesempliceemodulantecomposta
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I rapportisemplicidell’ultimo esempiovisto determinanounospettroesattamentearmonico.E’
possibilesperimentarel’effetto dell’inarmonicita’variandoi valori di f1 e f2 in modochesianosolo
approssimativamentepari a fc e a 4 fc rispettivamente.La figura5.22mostralo spettrorisultanteper
scostamentiprogressivi di f1 e f2 daivalori proporzionalia fc.
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Figura5.22:Suoniinarmonicidovuti a rapportinonsemplicitra frequenze

Anchepergli algoritmi di modulazionedi frequenzae’ possibilepensareadunainterfacciache
rendasemplicecontrollarela sintesicon inviluppi di ampiezzae frequenzaal framerate. Un oscil-
latoreFM aportanteemodulantecomposta,adesempio,avrebbeinterfacciaFMoper(t0,a,[fc 1
fc2 ... fcN],[fm1 fm2 ... fmM],[I1 I2 ... IM]) in cui tutti i parametridi in-
gressopossonoessererappresentaticon inviluppi temporali.La realizzazionedi questooperatoree’
lasciatacomeesercizio.

Modulanti in cascata

Consideriamoora il casodi modulantesinusoidalea suavolta modulatada un’altra sinusoide(fig.
5.23)

φ Æ t Ç�È I1sinÆ 2π f1t É I2sinÆ 2π f2t Ç Ç
Il segnalee’ quindidefinitoda:

sÆ t Ç'È sinÊ 2π fct É I1sinÆ 2π f1t É I2sinÆ 2π f2t Ç Ç ËÈ ∑
k

Jk Æ I1 Ç sinÊ 2π Æ fc É kf1 Ç t É kI2sinÆ 2π f2t Ç ËÈ ∑
k

∑
n

Jk Æ I1 Ç�Ì Jn Æ kI2 Ç sinÊ 2π Æ fc É kf1 É nf2 Ç t Ë
Il risultatopuo’ venire interpretatocomeseciascunaparzialeprodottadal modulatoref1 sia a sua
voltamodulatada f2 conindicedi modulazionekI2. Pertantorisulterannole componentidi frequenzaÍ
fc Î kf1 Î nf2

Í
con approssimativamente0 Ï k Ï I1 e 0 Ï n Ï I1 Ì I2. La frequenzamassimae’
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fc Ð I1 Ñ f1 Ð I2 f2 Ò . La strutturadello spettroe’ simile a quellaprodottadaduemodulantisinusoidali,
maconbandamaggiore.Anchequi sei rapportisonosemplicilo spettrosara’del tipo Ó fc Ô kfm Ó dove
fm e’ il massimocomundivisoretra f1 e f2.

Figura5.23:Modulazionedi frequenzaconduemodulantiin cascata

FeedbackFM

Consideriamoinfine il casoin cui si usicomemodulanteil valoreprecedentedelsegnalegenerato.Si
hacosi’ la cosiddettafeedbackFM. Essae’ descrittain termini digitali daquesterelazioni:

φ Ñ nÒ�Õ βsÑ n Ö 1Ò
sÑ nÒ�Õ sinÑ 2π

fc
Fs

n Ð φ Ñ nÒ Ò
dove β e’ il fattoredi feedbackeagiscecomefattoredi scalao indicedi modulazioneperil feedback.
Al cresceredi β il segnalepassadasinusoidaleversola formad’ondaadentedi segain modocontinuo.
Lo spettroe’ armonicodi frequenzafc conaumentogradualedel numerodi armoniche.In terminidi
funzioni di Besselrisulta

sÑ t Ò(Õ ∑
k

2
kβ

Jk Ñ kβ Ò sinÑ 2πkfct Ò
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Esempiodi implementazionedi modulazionedi fr equenzain Matlab

Perconcludere,si vuoleoratornaresull’osservazionefattaall’inizio di questasezioneriguardol’im-
plementazionedell’oscillatoremodulatoin frequenza.Si e’ dettoche risulta immediatorealizzare
l’oscillatore trasformandola modulazionedi frequenzain modulazionedi fase.Tuttavia, in qualche
occasione,si puo‘ volere l’imposizionedella frequenzaistantaneaall’audio rate. E’ utile a questo
puntochiarirecomecalcolarela fasedellasinusoidedagenerarese,di volta in volta, la frequenzadi
controlloe’ costante,impostaal framerateo impostaall’audio rate.× f costante.In questocaso,adogni campionesuccessivo, la fasecrescein modolinearecon il

tempoede’ possibilecalcolareil valoredi faseadogni istantedi campionamentoa partiredal
valoredi faseal campioneprecedente:

φ Ø n Ù 1Ú�Û φ Ø nÚ�Ù 2π f
Fs× f impostaa framerate. Sia f0 la frequenzaimpostaal frameK, f1 la frequenzaimpostaal

frameK Ù 1 esia f Ø nÚ la frequenzaistantanea.Si fa l’ipotesi chenel framela frequenzacambi
linearmentenel tempoda f0 a f1. Sesi scrive f Ø nÚ�Û f0 Ù"Ø f Ø nÚ�Ü f0 Ú , si ha

φ Ø n Ù 1Ú�Û φ Ø nÚ�Ù 2π f0
Fs

Ù 2π Ø f1 Ü f0 Ú
2Spf

Ø 1
Fs
Ú 2

dove si e’ indicatoconSpF il numerodi campioniin un frame.× f impostaadaudiorate.Siain questocasof Ø nÚ la frequenzaistantanea.L’aggiornamentodella
faseal campionesuccessivo e’ allora

φ Ø n Ù 1Ú�Û φ Ø nÚ�Ù 2π f Ø nÚ
Fs

Ù 2π Ø f Ø n Ù 1Ú�Ü f Ø nÚ Ú
2

1
Fs

Il corpodellafunzioneFMosc(t0,a,f,ph i0 ) , confrequenzadi controllo f 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+ k)-las tfreq )*(1/ Fs);
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 fr equenza

In conclusionela sintesiFM e’ un metodomolto versatileperprodurremolti tipi di suono. D’altra
partenonci sonometodichiusicheconsentanodi derivarein modoprecisoi parametridi unmodello
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FM analizzandoun suonodato. Perriprodurredei suonidi strumentimusicalie’ quindi preferibile
usarealtretecnichecomela sintesiadditiva o la sintesipermodelli fisici.

Non evocandoquestatecnicadi sintesinessunaesperienzamusicalenell’esecutore,il controllo
parametricorisultapocointuitivo e richiedequindi unarilevantedosedi esperienzaspecifica,carat-
teristicaquestadegli strumentiinnovativi. Il suoprincipalepuntodi forza,ossial’elevatadinamica
timbricalegataapochiparametrieabassocostocomputazionale,staperdendoprogressivamenteter-
renonei confronti di altre tecnichedi sintesi,piu’ costose,macontrollabili in manierapiu’ naturale
e intuitiva. Il metodoconserva comunquela particolarita’di definireun suospaziotimbrico pecu-
liare. Essopur non prestandosiparticolarmentealla simulazionedi qualita’ di suoninaturali,offre
comunqueun grandeventagliodi sonorita’originali di notevole interesseperla computermusic.

5.3.2 Spettri di tipo f1 Ý kf2

Le seguenticonsiderazionivalgonoperi suoniprodottimediantetraslazionedi spettriarmonici,cioe’
persuonicompostidaparzialidi frequenzaf1 Þ kf2 conk = 0, 1, ... . Questispettrisonocaratterizzati
dal rapporto f1 ß f2. Nel casodelle modulazioniessoequivale al rapporto fc ß fm tra frequenzadella
portanteedellamodulante.Quandoil rapportopuo’ essererappresentatoconunafrazioneirriducibile
f1 ß f2 à N1 ß N2 conN1 eN2 interi primi tra loro, il suonorisultantee’ armonico,nelsensochetuttele
componentisonomultiple interedi unafondamentale.La frequenzafondamentalerisulta

f0 à f1
N1

à f2
N2

Si vedechein questocasof1 coincideconla N1-esimaarmonica,infatti

f1 à N1 f0

f2 à N2 f0

SeN2 à 1, tuttele armonichesonopresentie le componentilateraliconk negativo si sovrappon-
gonoa quelloconk positivo. SeN2 à 2, sonopresentisolo le armonichedisparie le componentisi
sovrappongonoancora.SeN2 à 3, mancanole armonichemultipledi 3. In generaleil rapportoN1 ß N2

e’ ancheun indicedell’armonicita’dellospettro.Intuitivamenteil suonoe’ piu’ armonioso,quandoil
rapportoN1 ß N2 esempliceossiaquantopiu’ il prodottoN1 á N2 e’ piccolo.

I rapportipossonoessereraggruppatiin famiglie. Tutti i rapportidel tipo â f1 Þ kf2 â ß f2 possono
produrrele stessecomponentidel rapporto f1 ß f2. Cambiasolo qualeparzialecoincidecon f1. Ad
esempioi rapporti2/3, 5/3, 1/3, 4/3, 7/3 e cosi’ via appartengonoalla stessafamiglia. Sonopresenti
tutte le armonicheadesclusionedi quellemultiple di 3 (essendoN2 à 3) e f1 coincidera’rispettiva-
menteconla seconda,quinta,prima,quartae settimaarmonica.Il rapportochedistinguela famiglia
si dice in formanormalizzatasee’ minoreo ugualea 1ß 2. Nell’ esempioprecedenteessoe’ uguale
a 1ß 3. Ciascunafamiglia e’ quindi caratterizzatada un rapportoin forma normalizzata.Spettrisi-
mili possonoessereottenutidasuonidellastessafamiglia. Si vedequindi cheil denominatoreN2 e’
caratterizzantelo spettro.In particolareperN2 ã 5 ogni denominatoredefinisceunasolafamiglia.

Seil rapportoe’ irrazionale,il suonorisultantenon e’ piu’ periodico. Questapossibilita’ viene
usatapercrearefacilmentesuoniinarmonici.Ad esempiose f1 ß f2 à 1ß ä 2 la spettroconsistein com-
ponentia frequenzaf1 Þ k ä 2. Non c’e’ quindi nessunafondamentaleimplicita. Un comportamento
simile si ottieneperrapportinonsemplicicome f1 ß f2 à 5ß 7.

Di particolareinteressee’ il casoin cui il rapportof1 ß f2 approssimiun semplicevalore,cioe’

f1
f2
à N1

N2 å ε æ
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In questocasoil suononone’ piu’ rigorosamenteperiodico.La fondamentalee’ ancoraf0 ç f2 è N2 e
le parzialisonospostatedal loro precisovaloredi é ε f2. Pertantoun piccolospostamentodellapor-
tantenoncambial’altezzadelsuonoe lo rendemoltopiu’ vivo grazieai battimentitra le componenti
vicine. Si noti invecechelo stessospostamentodellamodulantef2 cambiala fondamentale.

5.3.3 Sintesimoltiplicati va

La trasformazionenon linearepiu’ sempliceconsistenellamoltiplicazionedi duesegnali. Nel cam-
po analogicoe’ chiamatamodulazionead anello (ring modulation) o RM ed e’ piuttostodifficile
da produrrein modopreciso. Nel camponumericoinvececonsistein unasempliceoperazionedi
moltiplicazione.Sex1 ê t ë ex2 ê t ë sonoduesegnali il segnaledi uscitae’ datoda

sê t ë ç x1 ê t ë�ì x2 ê t ë (5.14)

Lo spettrorisultantee’ datodallaconvoluzionetra gli spettrideiduesegnali.
Normalmenteuno dei due segnali e’ sinusoidaledi frequenzafc ed e’ chiamatoportantec ê t ë

(carrier) e l’altro e’ un segnalein ingressoalla trasformazioneede’ chiamatomodulantemê t ë . Si ha
pertanto

sê t ë ç mê t ë�ì c ê t ë ç mê t ë cosê 2π fct í φc ë
e lo spettrorisultantee’

Sê f ë ç 1
2 î M ê f ï fc ë ejφc í M ê f í fc ë eð jφc ñ

Lo spettrodi s(t) e’ compostodaduecopiedello spettrodi mê t ë : unabandalateraleinferiore(LSB)
e la bandalateralesuperiore(USB). La LSB e’ rovesciatain frequenzae entrambele bandesono
centrateattornoa fc. A secondadella larghezzadi bandadi mê t ë e della frequenzadellaportantefc,
le bandelaterali possonoessereparzialmenteriflesseattornoall’origine dell’assedi frequenza.Se
la portantehadiversecomponentispettrali,lo stessoeffetto si ripeteperogni componente.L’effetto
acusticodellamodulazioneadanelloe’ relativamentefacile dacapirepersegnali semplici. Diventa
pero’piuttostocomplicatodaimmaginarepersegnali connumeroseparziali.Sesiala portantechela
modulantesonosinusoidalidi frequenzarispettivamentefc e fm, si sentela sommadi duedifferenti
parziali a frequenzafc í fm e fc ï fm. Ad esempiose fc ç 500Hz e fm ç 400Hz, la modulazione
ad anelloproducedueparziali a frequenza900 Hz e 100Hz. Seinvecese fc ç 100 Hz e di nuovo
fm ç 400 Hz, si produconodueparziali a frequenza500 Hz e -300 Hz. Quest’ultimaha frequenza
negativa; si haquindiunariflessione(foldunder)attornoallo 0 concambiodi segnodellafase.Infatti
cosê ï 2π100t í φ ë ç cosê 2π100t ï φ ë . In definitiva si sentirannoduecomponentia frequenza500Hz
e300Hz.

Selaportantee’ sinusoidaleelamodulantee’ periodicadi frequenzafm conmê t ë ç ∑N
kò 1bk cosê 2πkfmt í

φ ë risulta

sê t ë ç N

∑
kò 1

bk

2 ó cosó 2π ê fc í kfm ë t í φk ô í cosó 2π ê fc ï kfmë t ï φk ô ô (5.15)

L’armonicak-esimadara’ luogoa duerighe,unanellaLSB e l’altra nellaUSB,a frequenzafc ï kfm
e fc í kfm. Lo spettrorisultantehaquindi righeafrequenzaõ fc é kfm õ conk ç 1ö 2ö ÷ ÷ , dovesi e’ usato
il valoreassolutopertenerecontodellepossibili riflessioniattornoallo 0. Valgonoperquestispettri
le considerazionifattesoprasullefamigliedi spettri õ fc é kfm õ .
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Modulazionedi ampiezza

La modulazionedi ampiezzaerapiu’ faciledarealizzarenelcampoanalogicoepertantoe’ statausata
permolto tempo.Essapuo’ essereimplementatacome

sø t ù(ú8û 1 ü δmø t ù ý c ø t ù (5.16)

dove si e’ assuntochel’ampiezzadi piccodi mø t ù sia1. Il coefficienteδ determinala profondita’di
modulazione.L’effettoe’ massimoquandoδ ú 1 evienedisattivatoquandoδ ú 0.

Tipiche applicazionisonol’uso di un segnaleaudiocomeportantec ø t ù e un oscillatorea bassa
frequenza(LFO) comemodulatoremø t ù . L’ampiezzadel segnaleaudiovaria seguendol’ampiezza
di mø t ù e cosi’ verra’ sentita. Seil modulatoree’ un segnaleudibile e la portanteunasinusoidedi
frequenzafc, l’effettoe’ simileaquellovistoperil modulatoreadanello,solochein uscitasi sentira’
anchela frequenzadellaportantefc.

Si noti che a causadel tempodi integrazionedel nostrosistemauditivo, l’effetto e’ percepito
differentementein dipendenzadel campodi frequenzadei segnali considerati.Unamodulazionecon
frequenzasotto20 Hz sara’sentitanel dominio del tempo(variazionedi ampiezza),mentremodu-
lazioni con frequenzasuperioriverrannosentitecomecomponentispettralidistinte (bandalaterale
inferiore,portante,bandalateralesuperiore).

5.3.4 Sintesiper distorsionenon lineare

L’idea fondamentaledellasintesiperdistorsionenon lineare,conosciutaanchesottoil nomedi wa-
veshapinge’ quelladi passareunasinusoideper un bloccodistorcente.E’ noto infatti cheseuna
sinusoidepassaperfiltro linearevienemodificatala suaampiezzae fase,manonla formad’onda.Se
invecel’amplificatoree’ non linearela formad’ondadel segnalevienemodificatae vengonocreate
altre componentispettrali. Questofatto e’ bennoto nei segnali analogici,dove si cercadi evitarlo
o usarloper creareeffetti tipo amplificazionecon tubi elettronici. Nel campodigitale si e’ pensato
di sfruttarloperprodurresuoniperiodici di spettrovariabile. Il bloccodistorcentee’ realizzatome-
dianteunafunzionenonlineareF ø xù chiamatafunzionedistorcenteo shapingfunctionmemorizzata
su tabella.Piu’ raramentela funzionevienecalcolatadirettamente.La funzionedistorcentedipende
solodal valoreistantaneodell’ingresso.Pertantoin corrispondenzaadun segnaledi ingressox ø t ù il
metodocalcola

sø t ù(ú F û x ø t ù ý (5.17)

cercandoin tabellaadogni campioneil valoreall’ascissax ø t ù .
Questatecnicapuo’ essereusatacomeeffetto audioche’oerla sintesi.Nel primo casosi usauna

leggeradistorsione,spessosottoformadi saturazione,suunsegnalequalsiasiperarricchireunpo’ lo
spettroesimularel’effetto chesi verificasoventein strumentimeccanicio elettronicianalogici.

Perla sintesidei suoninormalmentesi usaun ingressosinusoidaledi ampiezzaI (chepuo’ essere
variata)

x ø t ù�ú I þ cosø 2π f t ù
percui la formuladi sintesidiviene:

sø t ù�ú F û x ø t ù ý!ú F û I þ cosø 2π f t ù ý
In figura5.24e’ riportatolo schemaablocchidellasintesiperdistorsionenonlineare.Conil paralle-
logrammavieneindicatoil modulocheeffettuala distorsionemedianteletturadatabelladelvaloredi
F ø xù .
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Figura5.24:Sintesiperdistorsionenonlineare

In generalenella sintesi,seF ÿ x��� F1 ÿ x��� F2 ÿ x� , la distorsioneprodottada F ÿ � � e’ ugualealla
sommadi quelle prodotteda F1 ÿ � � e F2 ÿ � � separatamente.In particolareuna funzionepari, cioe’
simmetricarispettoall’assey generasolo armonichepari e una funzionedispari (antisimmetrica)
generasolo armonichedispari. Normalmenteunafunzionedistorcenteproduceinfinite armoniche.
Sepero’ la funzionee’ un polinomio p ÿ x� di gradoN, vengonoprodottesolo le primeN armoniche.
In questomodosi puo’ controllareil foldover. Sela funzionee’ polinomialee’ anchefacilecalcolare
le ampiezzedellearmonichegeneratedalladistorsionedi unasinusoide.Infatti, tenendocontocheil
polinomio di Chebyshev di ordinek e’ definito comeTk ÿ cosθ ��� cosÿ k � θ � , ne deriva cheusandolo
comefunzionedistorcentedi unasinusoidedi ampiezzaunitariasi ha

sÿ t ��� F 	 I � cosÿ 2π f t � 
�� Tk 	 cosÿ 2π f t � 
�� cosÿ 2πkf t �
Vienecioe’ generatal’armonicak-esima.Pertanto,sviluppandoil polinomiodistorcentep ÿ x� in serie
di polinomi di Chebyshev

F ÿ x��� p ÿ x��� N

∑
i � 0

dix
i � N

∑
k� 0

hkTk ÿ x�
si ottengonole ampiezzedellearmoniche,dove hk sara’l’ampiezzadell’armonicak-esima.Usando
quindi il polinomio p ÿ x� cosi’ determinatocomefunzionedistorcentedi unasinusoideadampiezza
I � 1, si ottiene

sÿ t ��� F 	 cosÿ 2π f t � 
�� N

∑
k� 0

hk cosÿ 2πkf t �
Sevaria l’ampiezzadell’ingressoI , variaanchela distorsionee lo spettroprodotto.Questoe’ simile
ad un’espansioneo contrazionedella funzione,in quantovieneusatounapartemaggioreo minore
dellafunzione.L’ampiezzae l’intensita’ delsuonoprodottovariaquindiconl’ampiezzadell’ingresso
e deve esserepertantocompensatacon un’opportunafunzionedi normalizzazione.Nel casoinvece
chela distorsionesiausatacomeeffetto,questicambiamentispessosonoin accordoconil fenomeno
acusticochesi vuoleimitareequindinondevonoesserecompensati.

Un’altravariazionedinamicadelwaveshapingchee’ facileimplementareconsistenell’aggiungere
unacostanteall’ingresso.In questocasola funzionevienetraslataorizzontalmente.Anchein questo
casolo spettrovaria,manone’ piu’ separabilel’effettodellaparteparidaquelladisparidellafunzione
originaria.
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5.4 Sintesiper modelli fisici

Gli algoritmi visti soprasi basanosu modelli del segnalechearriva alle nostreorecchie. Essiap-
partengonoquindi alla categoriadei modelli generativi. La sintesipermodelli fisici segueinveceun
approccioalternativo, in cui si cercadi rappresentarela dinamicadegli oggetti(realio virtuali) respon-
sabili dellaproduzionedel suono.La sintesiè quindi basatasull’usodi modelli formali di strumenti
musicalitradizionali;il suonovienegeneratosimulandonumericamentela dinamicadello strumento
chelo produce.

I modellidel segnalehannofino adoggi dominatola scena,in virtù di algoritmi efficienti e fles-
sibili. I modelli fisici di strumentimusicali,sebbenecostituiscanoda sempreun campodi indagine
vivo e in evoluzione,hannoinvececominciatosolodi recenteadessereusatiperla sintesidel suono.
I motivi sonodaricercarsiprincipalmentein unamaggiorecomplessit̀a degli algoritmi e nello stesso
tempoin unapiù marcatarigidità dellestrutturedi sintesi;la maggiorpartedei modelli rappresenta
infatti strumentispecifici,e raramentèe possibiletrovaredellestrutturechedescrivanoampieclassi
di strumentimusicaliin manieraefficienteedefficace.

D’altro canto,la sintesiper modelli fisici presentaalcunenotevoli potenzialit̀a. Innanzitutto,si
può osservarecheessaimpiegaalgoritmi caratterizzatidapochiparametridi controllo,i quali hanno
quasisempreun significatofisico. Da ciò seguechepocheedintuitive variazionisui parametristessi
produconodei risultati sonoricoerenticon l’esperienza,anchegestuale,del musicista. In altre tec-
nichebasatesumodelli del segnalequestononaccade,proprioperch́e tali modelli si disinteressano
dei meccanismidi generazionedel suono.Questapropriet̀a è particolarmenteinteressantedal punto
di vista musicale;si può infatti pensareal controllo dello strumentosimulatoin termini degli stessi
parametriusatiper il controllodel corrispondentestrumentoreale;tali parametripossonoesserefor-
niti dall’esecutoreattraversoopportunitrasduttoriedattuatori,chepermettanodi riprodurreinterventi
gestualichefannopartedell’esperienzadel musicista.

Per quantoriguardale sonorit̀a prodotte,questesonocaratterizzateda un’evoluzione timbrica
naturale,analogaa quella degli strumentiacustici. In particolare,vengonoconservate quelle ca-
ratteristichedi variet̀a e di coerenzatimbrica tipiche degli strumentiacusticie graditeall’orecchio
umano.

5.4.1 Blocchi funzionali

Nello sviluppodei modelli è utile individuareblocchi funzionalmentedistinti; ciascunodi essipuò
esserestudiatoin manieraindipendente,e la dinamicacomplessiva delsistemavienedatadall’intera-
zionedelleparti.

Pergli strumentimusicali,un primo livello di scomposizionèe datodall’identificazionedi due
blocchifunzionalidistinti: l’ eccitatore e il risonatore. Il risonatorèe la partedellostrumentoin cui la
vibrazionehaeffettivamenteluogo,ed è correlatoa caratteristichesonorequali altezzaed inviluppo
spettrale.L’eccitatoreprovocaed eventualmentesostienela vibrazionenel risonatore,immettendo
energia nello strumento;daessodipendonole propriet̀a di attaccodel suono,fondamentalinell’iden-
tificazionedel timbro. Perfarequalcheesempio,sonoblocchi risonatorila cordanella chitarra,nel
pianoforte,nelviolino, o il tuboacusticonei legni enegli ottoni. Sonoinveceeccitatoriil plettronella
chitarra,l’archettonel violino, il martellettonel pianoforte,l’ancia nel clarinetto. L’interazionepuò
esseresemplicementefeedforward, sel’eccitatorenonriceve nessunainformazionedi ritorno dal ri-
sonatore,oppurefeedback, sei dueblocchisi scambianoinformazionein entrambele direzioni.Nella
chitarrail meccanismodi eccitazionèe con buonaapprossimazionefeedforward: il plettro pizzica
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la cordafornendole condizioni iniziali, poi il risonatoreevolve in manieralibera. Strutturedi tipo
feedbacksonoinveceadattepermodellizzarestrumentipersistentementeeccitati,comei fiati.

La suddivisionein blocchipuò essereestesaa livelli più fini, soprattuttoper i risonatori. In una
chitarra,il bloccodel risonatorecomprender̀a la cordavibrantee la tavola armonica;in unostrumen-
to a fiato, invece,essosar̀a compostoda dal tubo acustico,dalla campana(la parteterminale)e dai
fori. Ad ogni stadioci si trova davanti ad unascelta: continuarenel raffinamento,modellizzando
la fisicadel sistemafino ai livelli più bassi(modelli whitebox), oppureconsideraresolo le propriet̀a
ingresso-uscitadelbloccoin esame(modelliblack box). È chiarocheunmodelloblackboxrisultapiù
semplicenellaprogettazioneepiù efficientenell’implementazione,riducendoil bloccofunzionalead
unsemplicefiltro. Si rischiatuttavia di introdurresemplificazionieccessive nelmodello,ecomunque
di produrrestrutturei cui parametrinonhannosignificatofisicoesonoquindidifficilmentecontrolla-
bili. Dallaparteopposta,unapprocciocompletamentewhiteboxgeneramodellichepossonorivelarsi
eccessivamentepesantidal puntodi vistacomputazionale.

Passandodallascomposizioneconcettualeallo sviluppodeimodelli, i dueprincipaliblocchidello
strumentosonorappresentatidaaltrettantisistemidinamici.L’eccitatorecontienenellamaggiorparte
dei casidelleforti nonlinearit̀a; i risonatori,descrittitipicamentedall’equazionedelleonde,vengono
invecemodellizzatidasistemilineari. Nelle implementazioninumerichesi deve prenderein conside-
razioneun terzoelemento,un modulodi interazionetra i dueblocchi. Lo schemarisultanteè allora
quellodi figura5.25.

(non lineare)
ECCITATORE

Interazione
RISONATORE

(lineare)
outputparametri

di controllo

Figura5.25:Schemadi interazionetra eccitatoree risonatore.

Il modulodi interazionehaprincipalmentela funzionedi adattatore,convertele variabili in arrivo
da eccitatoree risonatoree pemettedi ovviare ad anomaliesorteduranteil processodi discretizza-
zione(ad esempiola nascitadi anelli senzaritardi e quindi non computabili). Questobloccopuò
ancheessereusatoper compensarealcunesemplificazionidel modello;ad esempio,nel modellodi
un clarinettosi può introdurrenel bloccodi interazioneun rumorefluidodinamico,la cui ampiezzàe
modulatadal flussod’aria.

5.4.2 Elementi concentrati edistrib uiti

Nel costruireunmodelloa tempocontinuoperunsistemaacustico,duesonole stradechesi possono
seguire. Spessòe possibileutilizzareunaschematizzazionecherappresental’oggettoin esamecome
costituitodacorpi rigidi connessitra loro attraversodegli idealielementiconcentrati: molle,elementi
di attrito, e cos̀ı via. Il modellocos̀ı ottenutoè allora descrittoda sistemidi equazionidifferenziali
ordinarie.Alternativamente,l’oggettoin esamepuò veniretrattatocomeun corpoflessibile,in cui le
forzee la materiasonodistribuite in unospaziocontinuo;si parlaalloradi elementidistribuiti, come
corde,o membrane,o ancoral’aria all’interno di un tubo acustico.In questocasoil modelloviene
descrittodaequazionialle derivateparziali,nelle quali le quantit̀a fisichesonofunzioni anchedella
posizione,oltrechedel tempo.
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In entrambii casi,le equazioniusateintroduconoapprossimazioniesemplificazionidellarealt̀afi-
sica.Un secondolivello di approssimazionevienepoi dallasimulazione,dovele equazionidi partenza
devonoessererisoltenumericamente.

Perquantoriguardala simulazionedi equazionidifferenziali ordinarie,e quindi di modelli ad
elementiconcentrati,il calcolonumericometteadisposizioneunavariet̀adi metodi:schemidi Eulero
in avantioall’indietro, trasformazionebilineare,metodilinearimultistep,metodidi Runge-Kutta,solo
pernominarei principali.

Unodeimetodipiù popolariperla risoluzionenumericadi equazioniallederivateparzialièquello
chevasottoil nomedi differenzefinite; in essoi dominii spazialeetemporalesonoricopertidagriglie,
ele derivatevengonosostituitedacombinazionilinearideivalori dellavariabilesuipuntidellagriglia.
I principali problemiintrodotti dagli schemialle differenzefinite riguardanoinnanzituttola stabilit̀a
dellesoluzionidiscrete,edin secondoluogol’introduzionedi dissipazionee dispersionenumeriche.
Si pensiadesempioall’equazionedelleonde,validain unacordao un tubocilindrico ideali:

∂2y
∂t2 
 x� t ��� c2 ∂2y

∂x2 
 x � t � � (5.18)

in cui c è la velocit̀a di propagazione,t edx sonorispettivamentele variabili temporaleespaziale,ey
è adesempiola velocit̀a trasversaledellacordao la pressionenel tubo.

È bennotochele soluzionidella(5.18)sonoformed’ondachetraslanorigidamenteconvelocit̀a
c. La dissipazionenumericaintroducealloradelleattenuazioni(o delleamplificazioni)artificiali nelle
soluzioniapprossimate,mentrela dispersionecambiala velocit̀a di traslazione.

Nell’ambito delleequazioniiperboliche, di cui la (5.18)è un esempio,esistonometodistandard
chepermettonodi valutarel’efficaciadi unmetodoalledifferenzefinite in rapportoaquestiproblemi.
Un primorisultatoèfornito dallacondizionedi Courant-Friedrichs-Lewy (CFL), cheèunacondizione
necessaria(e nonsufficiente)per la stabilit̀a di unoschemanumericoalle differenzefinite; nel caso
dell’equazionedelleondela condizioneassumeil seguenteaspetto:

c
∆t
∆x

�
1 (5.19)

La condizioneCFL stabiliscedunqueunarelazionetra i passidi integrazionein tempoespazio,edha
comeinteressante(e non intuitiva) conseguenzache∆x troppopiccoli nonaumentanol’accuratezza
del metodo:al contrario,possonoportaread instabilit̀a. Nel casoin cui c non sia unacostantema
unafunzionedi spazioe tempola condizionerimanevalida, a pattodi sostituirela costantec con
supx� t c 
 x � t � .

Un potentestrumentoper lo studiodelle propriet̀a di un metodoalle differenzefinite è fornito
dall’analisidi VonNeumann. Questautilizzagli sviluppi in seriedi Fourierpertrovaredeicoefficienti
di amplificazionesuciascunaarmonica;lo studiodi tali coefficienti permettedi imporrecondizioni
su ∆x e ∆t sufficienti per la stabilit̀a del metodo,e metteallo stessotempoin luce le propriet̀a di
dispersioneedissipazionedel metodostesso.

Oltreai modellialledifferenzefinite esaminatifino adora,esistonoaltretecnichepermodellizzare
sistemidistribuiti. Un possibileapproccioalternativo è quellodi scomporreil sistemain un insieme
di particelleinteragenti,modellizzandola dinamicadelleparticelleedefinendole leggi di interazione
tra esse.Si parlaallora di modelli cellulari. L’esempiopiù significativo fornito in questadirezione
è il sistemaCORDIS-ANIMA, introdottodaClaudeCadozedaltri all’inizio degli anni ’90. Questo
modellofa riferimentoadunasequenzadi masseelementari,collegatetra loro damasseedattriti, e
si prestaa simulareefficacementecorpi vibranti quali lastre,sbarre,cordeo membrane.Percontro,
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presentaalmenoduesvantaggi: innanzituttonon esistonostrumentianalitici (comel’analisi di Von
Neumannnei modelli alle differenzefinite) per valutarela correttezzadella discretizzazione,ed in
particolareperindividuaredei vincoli di stabilit̀a numerica.In secondoluogo,i costicomputazionali
sonomolto elevati; questoperch́e nel modellosi prendein considerazionela dinamicadi tutti i punti
dell’oggetto,fornendoinformazioneridondanterispettoaquellamusicalmenteimportante.

Un altro importanteapproccionellamodellizzazionedi sistemivibranti è quello fornito dai mo-
delli waveguide, sviluppatiprincipalmentedaJ.O.Smith. Il puntodi partenzadi tali modelli consiste
neldiscretizzarele soluzionidell’equazionedelleondepiuttostochel’equazionestessa.Questoporta
a dellestruttureestremamentesempliciedefficienti, in gradodi simulareefficacementecordee tubi
acustici.Entrocerti limiti èpossibileriprodurreanchefenomenidi dissipazioneedi dispersionetipici
dei sistemireali.

5.4.3 Il ruolo dellenon linearit à

La presenzadi relazioninon lineari giocaun ruolo essenzialenello sviluppodi modelli di sistemi
acustici;in assenzadi esse,questisi ridurrebberoa schemidi sintesisottrattiva, in cui un segnaledi
eccitazionevienesottopostoa filtraggio. Comegià dettole nonlinearit̀a sonopresentiin particolare
negli eccitatorie nei meccanismidi interazionedi questicon i risonatori;poich́e l’area in cui l’ec-
citazionehaluogoè solitamentepiccola,è naturaleutilizzaremodelli concentratiperrappresentarle.
Ad un primo livello di approssimazionesi può supporreche il meccanismodi eccitazionesia rap-
presentatodaunafunzionenonlineareistantanea,la cui formavienea volte dedottadaosservazioni
sperimentalie direttamenteimplementatanella simulazione. Un esempioè datoda un modellodi
cordastrofinatain cui, perdiversi valori dellapressionee dellavelocit̀a dell’archetto(i parametridi
controllo),la velocit̀a trasversaledellacordae la forzadi frizione tracordaedarchettosonolegateda
unarelazionealtamentenonlineare.Un’analogarelazionesi trovatrapressioneeflussoin unmodello
semplificatodi anciadi clarinetto.

Per realizzaresimulazionipiù accurate,̀e necessariopassareda unarappresentazionemediante
nonlinearit̀a istantaneeadunachetengain considerazionela dinamicadell’eccitatore.Modelli dina-
mici di questotipo esistonoadesempioperl’ancia di clarinetto,o perl’interazionemartelletto-corda
nel pianoforte.Un problemacheallorasorgeè cometrasportaretali modelli dinamicienonlineari in
schemicomputazionaliefficienti. Unastrutturautilizzataconsuccessoin molti casiè quellaillustrata
in figura5.26.

NL

L

controllo
al risonatore

dal risonatore

Figura5.26:Schemageneraleperun eccitatoredinamico.

Il modelloadelementiconcentratidell’eccitatorevienesuddivisoin dueblocchi: il primo,contras-
segantoconla letteraL, contienela dinamicadelsistemaedè lineare;il secondo,NL, èunafunzione
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nonlineareistantaneadellevariabili provenientidall bloccoL, e dipendeanch’essodai parametridi
controllo.

Quandosi discretizzaun talemodello,adesempioconunatecnicaalle differenzefinite, l’anello
di feedbacktra i dueblocchiproducetipicamenteloopsenzaritardi equindinoncomputabili.Questo
inconvenientepuò esseresuperatointroducendonell’anellodei ritardi fittizi, main tal modosi intro-
duconoerrori in molti casinonaccettabili.Metodipiù raffinati perrisolverele noncomputabilit̀a sono
adesempioil metodoW e il metodoK. Il primo è un metodolocale,nel sensochemediantel’uso di
variabili d’ondapermettedi “adattare”ciascunelemento,in manierataleda renderecomputabiligli
schemi.Il secondòe inveceglobale:utilizzandoil teoremadi funzioneimplicita, permettedi passare
adellenuove variabili cherisultanocomputabiliadognipasso.

5.5 Modelli per la sintesidei segnalidi controllo

Nei paragrafiprecedentisi sonovisti alcunidei piu’ importantimodelli per la sintesidel suono.Essi
costituisconoil meccanismosottostanteallaproduzionedel suonosintetico.

Il problemadel controllonellasintesifa riferimentoa tutto quellochee’ necessarioperpassare
dalladescrizionesimbolicadei suoni,comeespressanellapartitura,al suono,utilizzandoi modelli di
sintesi.Tradizionalmentela partituraprevedeuninsiemedi note(simbolichedescrivonounsuonoele
sueproprieta’a livello astratto)ede’ compitodell’esecutore,conl’aiuto di unostrumento,di tradurle
in suono.In generalepossonoesseredistinti duelivelli di astrazionenel controllo,cui corrispondono
scaledei tempidiverse:

� controllodell’espressivita‘ dellostrumento

� controllodelladinamicaspettrale

Il primo, cheriguardal’esecutoreintesocomeinterprete,fa riferimentoal passaggiodasimboli
adazioninel tempoperscegliereerenderegli effetti espressivi voluti. In genereessononrappresenta
unasemplicetrasformazionedi simboloin simbolo,mapiuttostodeterminala variazionecontinuadi
un insiemedi parametri.Essoconsistequindi nellagenerazionedi segnali chevarianosullascaladei
tempi delle frasi. Conquesteazioni il musicistadirige e da‘ formaal fluire del suonomusicaleche
costituiscel’opera.

Il secondolivello invececontrollala dinamicaspettraledi unanotae determinail passaggiodai
parametriespressivi all’algoritmo sottostante.In questocasoi segnali varianodurantel’evoluzione
dellanotae operanosullascaladi tempodellasuadurata.Al primo livello e‘ associatala proprieta‘
di ”suonabilita’”, ossiala possibilita‘ dataall‘esecutoredi interagirein manierasoddisfacentecon
lo strumento;al secondolivello e‘ associatal’idea di qualita‘ del timbro, ossiala capacita‘dello
strumentodi produrre”bei suoni”. In entrambii casi l’obiettivo e‘ comunquequello di estrarreo
sintetizzareun insiemedi segnali di controllopiu‘ semplicidagestire.

Tra esecutoree strumentotradizionaleesisteun’interfaccia,ad esempiotastierao archetto,che
determinaevincolale possibiliazioni.Tra l’algoritmo di sintesie il musicistae’ purepresenteun’in-
terfacciadi controllo: essacostituiscecio‘ cheil musicistaconoscedello strumentoe l’oggetto con
cui interagisce.L’interfacciadi controllo mappal’insieme delle possibili azioni dell’esecutorenei
parametridei controllo degli algoritmi sottostantiin manieratale da presentareunacoerenzae una
consequenzialita‘chesoddisfile aspettative del musicista. Negli strumenticommerciali,tale inter-
facciae’ determinatadal costruttore.Invecel’uso del computerharesole interfaccieprogrammabili
a secondadelle esigenzedell’utente,per cui essepossonoesserea diversi livelli di astrazione.Si
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puo‘ andaredaun controllodettagliatodei parametridegli algoritmi di sintesi,comepuo’ essereper
i musicistiutilizzanti programmitipo MusicV, all’esecuzioneautomaticadi unapartitura,in cui tutto
il controlloe’ affidatoaprocessiautomatici.

I segnali di controllosonocaratterizzatidaalcunedifferenzefondamentalirispettoai segnali acu-
stici. In particolare,perla maggiorpartedi essinonapparesignificativa l’interpretazionein frequen-
za, mancandoil segnaledelle caratteristichedi periodicita‘ o formantizzazionetipiche del segnale
acustico.Sembrapiu‘ adeguatal’interpretazionetemporalee quindi le tecnichedi analisi,sintesie
manipolazionechefannoriferimentoal tempo.Tuttavia, e‘ possibileutilizzarele tecnichevistesopra,
opportunamentereinterpretate,persintetizzaresegnali generici,comequelli di controllo.

5.5.1 Ripr oduzione

Vi sonoalcunimodelli di sintesidel suonochehannodegli algoritmi di analisisufficientementeac-
curati. Ad esempioi metodi che adottanola rappresentazionetempo-frequenza,visti nella sintesi
additiva, possiedonoalgoritmi comela STFTcheconsentonodi stimare,a partiredaun suonoreale,
i parametridel modelloper unariproduzioneaccuratadel suonooriginale. Questiparametri,come
visto,sonoi segnalidi controllodellafrequenzaedell’ampiezzadi ogniparzialedelsuonoesaminato.
In questomodosi ottengonoda un unicosegnalea frequenzaacustica,vari segnali di controlloche
varianolentamentenel tempo. L’interpretazionedel loro andamentoora vienefattaessenzialmente
nel tempo,comevariazionedellecaratteristichetimbrichedelsuono.

Questisegnali di controllo vengonoquindi spessoelaboraticon le tipiche tecnichenel tempo,
tipo cut and paste,riscalamentidi ampiezzao cambiodella scalatemporaleetc. In ogni casoil
punto di riferimento e’ che essiesprimonoin dettaglio la variabilita’ presentenei suoni naturali.
In particolare,quandoessiderivanodall’analisi del controllo espressivo mantengonocaratteristiche
della gestualita‘del performer. Senzaun modellopiu’ precisodi questavariabilita’ si ricorre alla
riproduzione.Questometodoe’ l’analogodella tecnicadi campionamentovistaper i segnali audio.
Sesi controllalo stessoparametro,si ha la risintesi,eventualmentemodificatadel suonooriginale;
altrimenti si possonocontrollarealtri parametridel suono,ad esempiocon l’inviluppo d’ampiezza
controllarela bandwidth. Un usopiu‘ creativo del samplinge‘ l’impiego di segnali rilevati da un
timbro per il controllo di un timbro diverso. Ad esempio,le deviazioni di frequenzadi una voce
possonoessereusatepercontrollareil pitchdi unviolino; nerisultaquindiunsuonoconcaratteristiche
timbricheibride tra i duestrumenti(si percepisceunviolino checanta).

5.5.2 Controlli composti

Spessoe’ convenientericorrereasovrapposizioneo concatenazionedi elementisemplicidi controllo.
Tipico e’ il casoin cui si general’andamentodeterministicodel segnaleesi sovrappongonodelleva-
riazionialeatorie.Ad esempiosepensiamoal controllodellafrequenzadi unsuono,si puo’ sommare
un segnalecheforniscel’andamentogeneraledella frequenzaal suostabilirsi,conunamodulazione
periodicadi alcuniHz piu’ unavariazionealeatoriao frattale.

In uncontrollotimbrico inoltresi puo‘ produrreil segnaledi controllocomesuccessionedi forme
d’ondadiverseper le diverseparti del suono,e per ogni partesi puo’ scegliere tra un repertoriodi
andamentitipici. Ad esempio,l’ADSR e‘ un modellodel segnaledi controllo comunementeusato
per l’inviluppo d’ampiezza,il controllo spettraleecc. In essovengonogiustappostequattro”f asi
temporali”di evoluzionedelsegnaledi controllo(Attacco,Decadimento,Sostenuto,Rilascio).
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Inter polazione

Unatecnicadi sintesimoltoutilizzatanellasintesidi segnalidi controlloe‘ quelladell’interpolazione,
sia linearechenon lineare. Nell’interpretazionechevedeil processodi sintesicomeun passaggio
da”poche” informazionilocalizzateadunavariazionecontinuadi ”molti” parametri,l’interpolazione
offre un quadroconcettualedi riferimentomolto efficace.Infatti, in basealla specificadi pochipunti
significativi nel segnale(adesempio,il pitch dellenotechecompongonounafrase)il modellocon-
sentedi ricavareunsegnalecaratterizzatodazonedi transizione”smooth”. L’attenzionenell’impiego
di questomodellova quindipostanellaspecificadelmodoin cui questeinterpolazionivannofatte.

5.5.3 Modelli stocastici

La riproduzionedei segnali di controllo soffre degli stessiproblemi visti con la riproduzionedel
suono;in particolarenecessitadi memorizzarecompletamentele funzioni ehapocaversatilita’.Solo
recentementesi cominciaa rivolgerel’attenzionea questotipo di segnali pervederedi caratterizzarli
e porli in relazionecon le proprieta’acustichedei suonicontrollati. Quandoquestedipendonoda
moltecauseconcomitanti,spessoe’ utile usareun modellochedistingueun andamentomedio,dalle
variazionichesonomodellabilidaunprocessoaleatorio.In quest’ultimoe’ piu’ importanteriprodurre
alcuneproprieta‘statistichepiu’ chel’esattoandamento.In questicasisi puo’ procederealla sintesi
medianteun rumorebiancofiltrato da un opportunofiltro lineare(ARMA); i parametridel filtro
possonoesserestimati dall’analisi del segnale. Questoe’ applicabilein generalein tutti i casinei
quali nonsi e’ in gradodi farespecificheipotesisullastrutturadelcontrollo,mae’ possibilestimarei
parametristatisticidellostesso.

Modelli frattali del segnale

In alcunicasile variazionisonodovuteacaoticita’nelgeneratore,comeadesempionellecanned’or-
ganoeccitatedal gettod’aria. Questacaoticita’si riflette sullanaturafrattaledei segnali di controllo.
Si possonoquindi usaremodelli frattali, stimandola dimensionefrattaledel segnale,eventualmente
tempovariante,e poi utilizzarla nella sintesi,ad esempiocontrollandoun generatoredi Fractional
BrownianMotion noise.Esistonovari tipi di questigeneratori.In genereessifannoriferimentoalle
caratteristichespettralidel segnalechesonodel tipo 1� f γ dove γ e’ un opportunoesponentelegato
alla dimensionefrattalee cioe’ alla turbolenzadel segnale.Essisonorealizzatio mediantefiltraggio
di rumorebianco,oppurecomesommadi rumori filtrati conbandediverse[Voss]. Va dettocheun
segnalefrattalenon manifestale suecaratteristicheseci limita a tratti di breve durata,in quantosi
perdonole relazionisui tempi lunghi. Questoporta talvolta ad un uso improprio dei generatoridi
segnali frattali.

Sonomolto usateanchele mappeiterateperprodurrefrattali, sull’esempiodi quantosi fa nella
computergraphicscongli insiemidi Mandelbrot,Juliaetc. . I segnalicosi’ prodottinonsonopero‘al-
trettantoefficaciperil controllodeiparametrimusicali.Altri algoritmi,comemid-pointdisplacement,
consentonol’interpolazionefrattalefra punti dati,concontrollolocaledellafrattalita‘.

L’interessedato dal modello frattale e’ che questocoglie un’importanteaspettotemporaledei
segnali naturalie cioe’ dellaautoaffinita‘, chee’ la somiglianzastatisticadell’andamentotemporale
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 possonosfruttareanchesulle scaledi
tempolunghe.
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5.5.4 Modelli fisici

Unapossibilita’e’ di usaremodelli fisici ancheperla sintesideisegnali di controllo. In questocasoil
sistemasara’lentamentevariabilee provvedera‘essostessoa fornira unadinamicaper l’evoluzione
del segnale. Questapossibilita‘ e’ pero’ finora scarsamenteusata,in vista invecedi un controllo
diretto.

In alcunicasisi usaunapprocciodi questotipo,nonpermodellarequalchemeccanismoesistente,
masi usal’analogiafisica,solocomemetaforadescrittiva di procedimentimentali.Ad esempioTodd
proponel’analogiadelle accelerazionidi unapallina checorresu unasuperficieconvari buchi, per
descriverele accelerazionie rallentamentiespressivi del tempomusicale.OppureSundberg eVerrillo
propongonol’analogiadel rallentamentofinaledi un pezzomusicaleconl’arrestarsidel passodi una
persona.Questimodelli introdurrebberoqualcosachevienecognitivamentepercepitocomeplausibile
econosciuto.

5.5.5 Sintesibasatasull’appr endimento

Nel casosi desiderisintetizzareunsegnaleappartenenteadunaclassedi cui sononoti esempirilevanti
manonsi desideraricorrereai metodisopraespostie‘ possibileimpiegaremodelligeneraliestimarne
i parametrimediante”apprendimento”sui segnali campione.Tipico esempioe‘ l’impiego di genera-
tori basatisureti neuralifeed-forwardcheseopportunamenteaddestratedimostranobuoneproprieta‘
di generalizzazioneproducendoquindi risultati plausibili anchein casidiversidaquelli previsti nel-
l’addestramentoe, in ogni caso,percepiticomeappartenentialla classemodellata. Ad esempiosi
sonoottenutedinamichespettralipermezzodell’interpolazione di spettristatici,mediantereti neurali
opportunamenteaddestrate.

5.5.6 Sistemidi regole

Fino adorasi sonopresiin esamemetodidi sintesibasatisul modellodel segnale. E‘ tuttavia pos-
sibile ricorrerea modelli del generatoredel segnale,ossiaa modelli del controllore.Nella situazione
specifica,si tentaquindidi modellareil comportamentodell’esecutoreumano;unasoluzionecomune-
menteimpiegatae‘ quelladeigeneratoridi segnali basatisuregole.Questiultimi presuppongonoche
siapossibileestrarrein formaeuristicaun complessodi ”regoledi comportamento”del generatorein
funzionedeisimbolidi controllo.Questeregolepossonoessereforniteadunsistemaesperto,in grado
di simulareil comportamentodesuntodall’analisidelleperformancesdegli esecutori”campione”.

In alcunesituazionil’insiemedi regolerisultacaratterizzatodaungradodi incertezzataledanon
consentirel’implementazionedi regolebinarie;in questicasi,si rivelanoutili i controlloribasatisulla
”fuzzy logic”. In essivengonospecificatiinsiemi di regole basatisu variabili linguistiche(es. ”se
la notae‘ lunga...”) e vengonospecificatele azionidaintraprenderesele condizionidi appartenenza
risultanosoddisfatte(es.”... allungalaancoraun po’”). Mediante”defuzzificazione”e‘ poi possibile
ottenerei valori numericinecessarial controllo.

5.5.7 Conclusioni sulla sintesidei segnalidi controllo

I metodivisti rappresentanocasilimite dei metodiimpiegati nellapraticaperla sintesidei segnali di
controllo.E‘ infatti assaicomunetrovaremetodiibridi, ottenutidallacombinazionedei metodisopra
esposti,cercandodi sfruttarele qualita‘ peculiaridi ciascunatecnica.

Si puo‘ osservare che la sintesidei segnali di controllo usamodelli piuttostosemplificati. Per
quantoriguardail controlloespressivo, cio‘ e‘ dovuto al fattochela problematicadel controllonon
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e‘ statastudiatain modoapprofondito,anchepermancanzadi adeguati strumentidi analisi. Inoltre,
questotipo di sintesirappresentail puntodi incontro tra l’aspettotecnicoe l’aspettoartisticonel-
l’informatica musicale,ed e‘ pertantosoggettoalle sceltee alle opinioni personalidegli artisti. Per
quantoriguardail controllo della dinamicaspettrale,ci sarebberoadeguati strumentidi analisi,ma
e‘ mancatolo stimoloalla ricercanel campodi nuovi modelli, principalmenteperche‘la qualita‘ dei
suoniprodotticoni modellisemplificatie’ spessoritenutapiu‘ chesoddisfacente.Cio’ rappresentaun
indubbiaconfermadellavalidita‘ di tali metodi;tuttavia, si puo‘ osservarechelo sviluppodi modelli
piu‘ pertinenticonsentirebbedi lavorareadun livello di astrazionesuperiore.
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