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Povzetek

V diplomskem delu je predstavljen prototip modela sintetizacije zvoka, kjer je
bil glavni cilj modeliranje in realisticna reprodukcija zvoka akusticnih glasbil.
Uporabljena je bila metoda fizikalnega modeliranja z digitalnimi valovnimi vodili
na primeru klavirja. Opisan je postopek nacrtovanja modela, analiticni nacin
doloc¢anja optimalnih parametrov in avtomatska kalibracija le-teh. V ta namen
je bil predstavljen postopek kalibracije modelov sintetizacije zvoka z veckriterijsko
minimizacijo perceptivne razdalje med izvornim zvokom in sintetiziranim zvokom.
Perceptivna razdalja je dolo¢ena kot skupek stirih znacilk in metrik, ki dobro
opisujejo clovesko zaznavanje podobnosti zvokov, obenem pa so hitro izracunljive.
Za avtomatsko kalibracijo je bila uporabljena metoda veckriterijske optimizacije
z diferencialno evolucijo. Na koncu so predstavljene tudi moznosti razsiritve oz.

izboljsav postopka kalibracije.

KLJUCNE BESEDE:
evolucijski algoritmi, veckriterijska optimizacija, fizikalno modeliranje, sintetiza-

cija zvoka, digitalno procesiranje signalov






Abstract

In this document we present a sound synthesis model prototype where a realistic
sound reproduction of acoustic musical instruments is the final goal. A pyhisi-
cally informed digital waveguide synthesis method was chosen for modelling the
instrument properties. The method was applied for the case of the piano. A pro-
cedure was presented for design, analytical derivation and automatic calibration
of the synthesis model parameters. A procedure for calibration with multiobjec-
tive minimization of perceptual differences between the sources and synthesized
sounds was proposed. Four perceptually based sound feature distances with fast
computation capabilities were chosen for optimization. For parameter search, a
differential evolution scheme for multiobjective optimization was used. Finally,

extension possibilities of the calibration method and future directives are shown.

KEYWORDS:
evolutionary algorithms, multiobjective optimization, physical modelling, audio

synthesis, digital signal processing






UPORABLJENE KRATICE:

ADSR
AGC
AM
CWS
DE
DFT
DSD
DSP
DWG
EKS
ERB
ES
FFT
FIR
FM
GA
IIR
KS
LFO
LPC
LP
LTI
SMS
SNR
STFT
WTS
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Poglavje 1
Uvod

Ze skoraj stoletje je minilo, odkar smo ljudje zaceli ustvarjati umetna elektronska
glasbila, ki poskusajo posnemati ali obogatiti zvoke akusticnih glashil. Zacelo se
je z elektronskimi in elektro-akusti¢nimi napravami, sposobnimi generirati zvoke,
ki so v marsicem spominjali na naravna glasbila. Kasneje so se zaceli uveljavljati
(analogni) elektronski sintetizatorji. Ti so dobili ime ‘sintetizatorji’ po teznji
poustvarjanja zvoka akustiénih glasbil - sinteti¢nega zvoka. S pojavom digitalnih
vezij in mikrokrmilniskih sistemov, so analogne sintetizatorje kmalu nadomestili
digitalni elektronski sistemi sintetizacije, kasneje pa osebni rac¢unalniki, saj so
le-ti postali ¢edalje bolj dostopni.

Izdelovalci elektronskih glasbil si prizadevajo izpopolniti elektronske sinteti-
zatorje zvoka do te mere, da bi bila razlika med naravnimi in sintetiziranimi
neopazna. V tem tudi uspevajo, saj so dandanes laikom razlike med akusti¢nimi
in sinteti¢nimi zvoki prakti¢no neopazne. Kljub temu, se ljudje odlocajo za nakup
akusticnih glasbil zaradi ekspresivnosti, ki jih le-ta ponujajo.

Akusti¢na glasbila (z izjemo druzine glasbil s tipkami) so sposobna ustvarjati
raznolik zvok ze z nacinom dovajanja energije v glasbilo, npr. nac¢in pihanja v
jezicek saksofona ali pozicija ubiranja pri kitari. Vendar so proizvajalci in izdelo-
valci sintetizatorjev preveliko teznjo posvetili popolni reprodukciji stacionarnega
zvoka, pozabili pa so na ekspresivnost. Razlog za to je bila velika teznja po diskre-
tizaciji prostora parametrov upravljanja, bodisi zaradi popularnosti instrumentov
s tipkami ali zaradi tehni¢nih razlogov. Tako analogni kot digitalni sintetizatorji

so imeli moznost dinamicnega upravljanja zveznih parametrov s pomocjo vrtlji-
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vih ali drsnih potenciometrov. Ti dinami¢no spremenljivi parametri so povecali
ekspresivnost, vendar so se relacije med parametri in lastnostmi zvoka precej
razlikovale od akusti¢nih. Poleg tega so bile zveze med lastnostmi in parame-
tri netrivialne, kar je otezilo umerjanje, predvsem pri kompleksnejsih analognih
elektronskih sintetizatorjih. Nekatere zgodnje razlicice sintetizatorjev so imele

celo prevec le-teh, npr. znameniti Moog (slika 1.1). Najbolj obetaven pristop,

Slika 1.1: Kompleksni Moog sintetizator iz leta 1970

ki bi lahko zdruzil tako moznost popolne zvoéne reprodukcije, kot tudi ekspre-
sivnost izvajanja, je zagotovo fizikalno modeliranje. Ceprav so fizikalni modeli
akusticnih glasbil obstajali ze nekaj ¢asa v obliki diferencialnih enacb, niso nikoli
zaziveli v svetu sintetizacije in zaradi racunske neucinkovitosti niso bili sposobni
racunanja in simulacije v realnem casu.

Pravi prelom v svetu sintetizacije je nastal v 80-letih prejsnjega stoletja, ko sta
leta 1983 K. Karplus and A. Strong razvila enostavno metodo za simulacije zvoka
strun in tolkal, t.i. Karplus-Strong algoritem (KS). J. O. Smith je s sodelavci ta
algoritem razsiril in posplosil v tehnologijo, ki jo je poimenoval digitalna valovna
vodila - Digital Waveguide Synthesis (DWG) in jo leta 1983 tudi patentiral [23].

Japonska druzba Yamaha je le nekaj let kasneje tehnologijo licencirala, in
leta 1994 je nastal znameniti Yamaha VL1 Virtual Acoustic” synthesizer. VLI je

zaznamoval vstop fizikalnega modeliranja v domeno komercialnih sintetizatorjev



zvoka.

Fizikalno modeliranje zagotovo predstavlja pristop, ki bo postal ‘de-facto’
tehnologija sintetizacije akusticnih glasbil. Danes so rezultati simulacij z DWG
brzkone odli¢ni. Tudi upravljanje takih modelov je mozno na podoben nacin kot
naravna akusticna glasbila.

Pri modeliranju glasbil uporabljamo razli¢ne pristope in tehnike. Od nacrto-
valca je odvisno kaksen pristop bo uporabil. Ce modeliramo glasbilo na podlagi

vzorcev, lahko postopek posplosimo oz. strnemo v tri poglavitne faze:
1. Analiza in dekompozicija signalov.
2. Dolocitev primernega modela.
3. Parametrizacija in kalibracija modela.

Slika 1.2 prikazuje splosen postopek modeliranja glasbil. V osnovi je modelira-
nje oblikovanje abstraktnega sistema, ki ponazarja delovanje realnega sistema oz.

naravnega procesa. Modeliranje je od ena klju¢nih sposobnosti ¢loveka, da na

|

| struktura,
I SR

PV ————- Lastnosti =3 Modeliranie =———>»| Model F-—-—---—- koeficienti,

| statisticne ! !

_ nastavitve
parametrov

———————————
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I
: 4 —r - __
. | [ B |
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| parametri |

i

! i
—————— @ &
! i

: vir zvoka, glasbilo i

)

Slika 1.2: Razsirjeni cikel sintetizacije (z optimizacijo)

¢im bolj preprost nacin opise svet, ki ga obkroza. Obic¢ajno skusamo ljudje anali-

zirati nek proces realnega sveta, ki mu pravimo okolje. Analiza takega procesa se
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izvaja z meritvami. V nasem primeru so meritve posneti zvocni signali glasbila.
Te meritve skusamo predstaviti z razgradnjo na ¢im bolj primitivne komponente
in nam razumljive lastnosti. Procesu razgradnje pravimo tudi analiza oz. dekom-
pozicija. Nato skusamo odkriti zakonitosti okolja, kar obicajno delamo tako, da
odkrivamo odvisnosti med meritvami oz. med komponentami, ki jih sestavljajo.
Te zakonitosti zapiSemo v obliki enacb in enostavnih procesov, ki mu pravimo
model. Tako postavljen model poskusamo oceniti tako, da rezultate simulacije
primerjamo z meritvami. Ker imamo opravka z modelom sintetizacije zvoka, je
smiselno, da primerjamo psihoakusticne oz. perceptivne lastnosti med seboj. Ce
se le da, razliko v percepciji opisemo z numeri¢no izracunljivo razdaljo (metriko)
med lastnostmi (zvoénimi znacilkami) modela in realnega okolja. Perceptivna
razdalja nam predstavlja napako, ki jo skusamo minimizirati tako, da prilaga-
jamo parametre oz. koeficiente modela. Temu postopku pravimo kalibracija. Ce
ga lahko avtomatiziramo, imamo opravka z optimizacijo.

Do popolnega ucinka sintetizacije pridemo s popolno zvocno reprodukcijo, ki
vkljuéuje tudi ekspresivnost izvajalca. Ce povzamemo, Zelja glasbenika-izvajalca
0z. nacrtovalca sintetizatorja je poustvariti simulacijsko okolje podobno narav-
nemu glasbilu, tako po akusticnih lastnosti, kot nacinu upravijanja. To pomeni,

da se morajo:
e akusticne lastnosti realnega glasbila in sintetizatorja ujemati in
e ukazi upravljanja preslikati v parametre sintetizatorja.
Fizikalno modeliranje to omogoca, vendar ima tudi dolo¢ene pomanjkljivosti:
e zahteva dobro poznavanje okolja, ki ga skusamo opisati,
e detaljna implementacija glasbila je Se vedno racunsko zahtevna,
e modelirajo se tudi lastnosti zvoka, ki jih clovek ne zaznava in

e pogosto se dolocene komponente modelirajo z drugimi pristopi sintetizacije,

ki ne sodijo v fizikalno modeliranje.

Opisane tocke predstavljajo izhodiscée za razmisljanje v smeri hibridnega mode-

liranja. Kar pomeni, da se dolocene dele fizikalnega modela aproksimira zaradi



lazjega racunanja, po moznosti z upostevanjem omejitev ¢lovekovega sluha. Dolo-
¢ene komponente imajo podobne lastnosti pri stevilnih glasbilih, zato se lahko
ustvari bolj genericen model, ki opisuje bistveno vec¢ glasbil z relativno nizkim
povisanjem kompleksnosti. Tak model lahko prilagodimo (kalibriramo) glede na
zvocne vzorce oz. lastnosti, ki jih zelimo pokriti, ponovno z upostevanjem slusnih
omejitev. Avtomatski postopek kalibracije s perceptivno optimizacijo modela
predstavlja izhodisce za diplomsko delo, pri cemer se opiramo na naslednje trdi-

tve:

1. Vzorci, ki prihajajo iz istega vira (glasbila) imajo skupne lastnosti, ki jih

lahko opisemo s strukturnim modelom.

2. Na podlagi zadostne koli¢ine vzorcev, za katere velja zgornja trditev, lahko
glede na psihoakusticne lastnosti postavimo nizkodimenzionalni model, ki
predstavlja abstrakcijo realnega vira zvoka in ima podobne psihoakusti¢ne

lastnosti.

3. Na podlagi zgornjih trditev, je mozno z ustrezno preslikavo nadzornih la-
stnosti napovedati oz. interpolirati parametre modela in tako rekonstruirati

mankajoce vzorce.

V drugem poglavju so opisane teoreticne osnove analize in sinteze zvoka.
Zacne se z obravnavo clovekovega zaznavanja zvoka na nekaterih izsledkih nevro-
kognitivnih znanosti na podrocju sluha. Nato sledi opis nekaterih klasi¢nih prije-
mov za analizo signalov s pristopom spektralnega modeliranja. Za tem so opisani
osnovni koncepti sintetizacije in predstavitve nekaterih uveljavljenih (klasi¢nih)
tehnik sintetizacije. V tretjem poglavju bo predstavljena izgradnja modela, ki
temelji na fizikalnem modeliranju glasbil z uveljavljeno tehnologijo digitalnih va-
lovnih vodil. Modeliranje bo osredotoc¢eno na fizikalni model klavirja. V cetrtem
poglavju bo opisan pristop za avtomaticno kalibracijo modela na vhodne vzorce z
uporabo optimizacije z diferencialno evolucijo. Prikazani bodo rezultati izvajanj

in ovrednotenje uporabljenih metod celotnega postopka.
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Poglavje 2

Osnove analize in sinteze zvocnih

signalov

Razumevanje lastnosti zvocnih signalov je predpogoj za nadaljno obdelavo. To
poglavje opisuje ¢lovesko razumevanje zvoka in nekatere temeljne pristope k ana-

lizi in sintezi zvoka, ki bodo uporabljeni v nadaljevanju.

2.1 Psihoakustiéne lastnosti zvoka

Podroc¢je sluha ni domena tega dela, vendar je poznavanje lastnosti ¢loveskega
sluha kljuénega pomena za analizo zvocnih signalov in utemeljitev uporabe psi-
hoakusti¢nih lastnosti oz. znacilk in perceptivne podobnosti pri optimizaciji v
poglavju 4.

S fizikalnega stalisca je zvocni oz. akusti¢ni signal valovanje zracnega priti-
ska v prostoru. Uho to valovanje pretvori v zivéne impulze, ki se prenasajo po
fizicnem komunikacijskem kanalu vse do mozganov. Tam se izvaja nadaljna ob-
delava (filtriranje) in razni kognitivni procesi zaznavanja (asociacije). Signale
v kognitivnem procesu mozganov zaenkrat ne znamo oz. ne moremo izmeriti.
Lahko pa izmerimo in modeliramo obliko signalov pred vstopom v mozgane. Tako
so znanstveniki dobili aproksimiran model odziva celotnega usesa, ki se danda-
nes pogosto modelira s t.i. Gammatone in Gammachirp valénimi funkcijami [7].
Casovno-frekvenéni predstavitvi signalov na koncu notranjega usesa pravimo ko-

hleogram, gammatone aproksimacija je prikazana na sliki 2.1(a), za primerjavo je

7
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Slika 2.1: Kohleogram (a) in spektrogram v logaritemskem merilu (b) za klavirski

ton ‘A4’ (440 Hz) s trajanjem ene sekunde

podan $e spektrogram z ERB ! transformacijo frekvenéne lestvice (slika 2.1(b)).
S sistemskega stalisca lahko torej obravnavamo ¢lovekov slusni organ kot kom-
binacijo akusti¢nega ojacevalca in specialnega frekvenénega analizatorja, kar je
ze v 19. stoletju ugotovil nemski fizik Hermann von Helmholtz [15]. Ampak
¢lovekov sluh nikakor ni optimalen. Te pomanjkljivosti se izrazajo kot zanimivi
pojavi, ki nam dajejo natancnejSo sliko o delovanju cloveskega zaznavanja zvoka
in bodo opisani v nadaljevanju. Kljub temu, se lastnosti neoptimalnega zazna-
vanja zvoka lahko izkazejo koristne pri sintetizaciji oz. pri optimizaciji modela
zvocnega vira, saj nam ni potrebno do popolnosti modelirati vseh lastnosti zvoka.

Osredotoc¢imo se samo na perceptivne.

2.1.1 Spektralno maskiranje

Ce natanéno poslusamo zvok dveh sinusoidnih oscilatorjev, kjer lahko vsakemu
spreminjamo frekvenco, bomo ugotovili, da z blizanjem frekvenc, izgubljamo spo-
sobnost razlo¢evanja tonov. V neki tocki ne bomo vec zaznali dveh locenih tonov,
ampak samo enega z vimesno frekvenco in pocasno modulacijo amplitude, ki se s

priblizevanjem frekvenc Se bolj upocasnjuje. Ta efekt se pojavi pri preslikavi me-

'ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth) je empiri¢no doloéena mera, ki aproksimira
pasovne §irine filtrov v ¢loveskem sluSnem organu in se uporablja za doloc¢itev srednje-prepustnih

filtrov, ki aproksimirajo modeliranje sluha.



2.1. PSIHOAKUSTICNE LASTNOSTI ZVOKA 9

hanskega valovanja v elektrokemic¢ne impulze v notranjem usesu in mu pravimo

spektralno maskirange.

Komunikacijski kanal med notranjim uSesom in centralnim zivénim sistemom
prenasa spektralno informacijo v obliki frekvenénih komponent in jo lahko opa-
zimo ze pri analizi kohleograma. Skupina senzornih celic, priklopljenih na eno
zivéno vlakno, se obnasa kot srednje prepustni filter, ki spusti ozek pas okoli
frekvence na kateri je uglasena. Ce sta frekvenci toliko blizu, da se preslikata
v isti kanal, tvorita enotno elektricno stimulacijo v sistemu nevronov in tonov
teoreticno ne moremo vec lociti. Lahko pa zaznavamo amplitudno nihanje, ki se

pojavi zaradi interference v filtriranem kanalu.

2.1.2 Casovno maskiranje

Ce med poslusanjem glasbe zaslisimo nek glasen zvok (npr. pok), lahko z natan-
¢nim opazovanjem ugotovimo, da bomo takoj za tem tezje razlocevali oz. zaznali
zvoke. Se bolj zanimivo je dejstvo, da tudi nekaj milisekund pred ‘pokom’ ne
bomo slisali nicesar. Temu pojavu pravimo ¢asovno maskiranje, traja pa priblizno
20 ms pred glasnim zvokom in 100 ms po njem. Ta pojav nas sicer ne zanima
toliko v kolikor so zvoki razmeroma stacionarni. Pride pa v postev pri dinamicnih

zvocnih ucinkih, ki so znacilni za tolkala.

2.1.3 Zaznavanje osnovne frekvence tona

Clovek natancneje zaznava osnovno frekvenco fy, ¢e so v zvoku prisotni tudi
veckratniki osnovne frekvence (2 x f5,3 X fo,4 x fo,...). Se ve¢, izkaze se, da
tudi brez prisotnosti osnovne frekvencne komponente, lahko zaznamo osnovno
frekvenco, ce je le zvok sestavljen iz veckratnikov fy. Navedeno znacilnost lahko
upostevamo pri nacrtovanju detektorja osnovne frekvence. Ta (¢loveska) lastnost
zaznavanja je zelo podobna avtokorelacijski metodi detekcije fo, ki bo opisana v

nadaljevanju.
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2.2 7Zvocne znacilke

Kohleogram (slika 2.1(a)) dobro aproksimira sistemske lastnosti ¢loveskega sluha,
ampak njegov izracun je racunsko potratna operacija, poleg tega ne zadovolji
optimalnosti v kontekstu visjega (kognitivnega) nivoja slusnega zaznavanja.

Kognitivni nivo je zaenkrat prezapleten, da bi ga lahko podali v obliki enacb.
Priblizek temu bi lahko bil model umetne nevronske mreze, dolocene na osnovi
ucenja empiri¢no ovrednotenih lastnosti zvoka. Tako ucenje mreze je seveda za-
mudno, vendar bi dobili vsaj grobo aproksimacijo kognitivnega nivoja slusnega
sistema posameznika. Tovrstne metode niso novost, uporabljajo se npr. pri kla-
sifikaciji zvokov.

Podoben problem, kot pri dolocitvi perceptivnih lastnosti zvoka, imamo tudi
pri primerljivosti dveh zvokov. Drugace povedano, ne moremo enoli¢no in kvantita-
tivno dolociti koliko sta si zvoka medseboj podobna oz. koliksna je njuna percep-
tivna razdalja. Mero perceptivne podobnosti potrebujemo tako pri ocenjevanju
ucinkovitosti modelov sintetizacije, kot tudi pri optimizaciji modela (poglavje 4).
Zelo verjetno je metrika znacilke, ki najbolje opisuje lastnosti zvoka, tudi naj-
boljsa mera podobnosti oz. perceptivne razdalje zvokov.

Ce zelimo dobro opisati zvok s perceptivnega staliséa, moramo izbrati skupino
znacilk (atributov), ki bo ¢im natanéneje opredelila ¢lovekovo zaznavanje zvoka.

Zazeljeno bi bilo, da skupina izbranih znacilk ustreza naslednjim zahtevam:

predstavitev v ¢asovnem in frekvenénem prostoru,

odpornost na krajse (nezaznavne) casovne zamike,

psihoakusti¢na opredelitev,
e nizka racunska zahtevnost 2.

Obstaja cela skupina nizko-dimenzionalnih znacilk zvoka, ki se uporabljajo za
dolocanje njegovih psihoakusti¢nih lastnosti. MPEG-7 standard dolo¢a bogato

skupino znacilk namenjenih predvsem razvrscanju in klasifikaciji zvoka [13]. Spo-

2Hiter izragéun je zazelen predvsem zaradi postopka optimizacije pri avtomatski kalibraciji

parametrov (ve¢ v poglavju 4).
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daj so navedene perceptivno utemeljene znacilke, ki skupaj ustrezajo zgornjim

zahtevam.

e Amplitudna ovojnica nam doloc¢a amplitudni potek signala v ¢asu. Do-
bimo jo tako, da izracunamo povprecno jakost signala v ¢asovnem okvirju

z dolzino N,

Ak) = %Z 2(n + kN)|. 2.1)

e Frekvencni spekter nam podaja informacijo o jakosti signala na posamezni
frekvenci. Izracunamo ga kot absolutno vrednost kvadrata DFT transfor-

macije signala,

i

P(w) = |DFTN(2))? = | Y  a(n) - e 2 /N2, (2.2)

n

Il
=)

e Tezisce spektra oz. spektralna centroida je utezena srednja vrednost fre-

kvencnega spektra,
Sy Pol(wr)w(wy)

Zg;ol Px (wk)

kjer je w(n) monotono narascajoc¢a perceptivno motivirana obtezitvena

S. = , (2.3)

funkcija vsake komponente diskretnega frekvencnega spektra, pogosto kar

linearna premica w(wy) = wg.

e Spektralna ovojnica se razlikuje od jakostnega frekvenénega spektra pred-
vsem po resoluciji v frekvencah, kjer se upostevajo samo dominantne spek-
tralne komponente. Lahko jo izracunamo z nizkoprepustnim filtriranjem

kepstra 3 ali linearnim prediktivnim kodiranjem (LPC).

e Avtokorelacijski vektor predstavlja podobnost signala samemu sebi v vsaki
tocki v casu. V diskretnem prostoru ga izracunamo s krizno korelacijo

signala s samim seboj,
R.(j) = an Tpj. (2.4)

Lahko pa ga izracunamo kot DFT inverz jakostnega spektra, kar je obicajno

racunsko ugodneje (pri dolgih signalih).

3Kepster je DFT inverz logaritma frekvenénega spektra. Pogosto se uporablja pri analizi in

razpoznavanju govora.
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e Osnovna frekvenca tona (fy) je zelo pomembna v kontekstu glasbe. Oce-
nimo jo na podlagi pozicije maksimalnega vrednosti avtokorelacije (enacha
2.5), lahko pa tudi z razmikom med harmonskimi komponentami (pri izra-

zito harmonskih zvokih).

fO = fs/arg fnaX{Ra:(Z)} (25)

2.3 Dekompozicija signalov

Iz uvodnih trditev, predpostavljamo, da vsak vzorcen zvocni signal istega izvora
vsebuje informacijo, ki je skupna vsem vzorcem in informacijo v obliki posame-
znih komponent. Dekompozicija signalov nam omogoca boljso interpretacijo po-
sameznih in skupnih lastnosti ter odkrivanje in interpretacijo relacij med vzorci.
S pravilnim pristopom, lahko dolo¢imo tudi lastnosti manjkajo¢ih zvocnih signa-
lov, v kolikor imamo na voljo dovolj u¢nih signalov. Na ta nac¢in lahko oblikujemo
tudi pravilen model vira, ki ga obravnavamo. V nadaljevanju bodo obravnavane
splosne metode za ¢asovno-frekvenéno predstavitev signalov, tako kot metode za

dekompozicijo signalov v funkcionalne sklope.

2.3.1 STFT in spektrogram

Zvocni vzorci imajo dolocen potek signala v ¢asu, zato lahko vzorec na nek nacin
razgradimo tudi na frekvencéne komponente v ¢asu. Tu si lahko pomagamo s
frekvencéno predstavitvijo signala v ¢asovno krajsih odsekih oz. okvirjih in jim
pravimo ¢asovno-frekvencne predstavitve signalov [21].

Kratko-¢asovna Fourierjeva transformacija (Short-time Fourier Transform -
STFT) je najpogostejsa implementacija ¢asovno-frekvencne predstavitve signa-
lov. Obicajno jo racunamo z hitro Fourierjevo transformacijo, zato deduje tudi
njene tezave, t.j. problem nedolocenosti bodisi v frekvencah ali v ¢asu. Po drugi
strani, zaradi uporabe algoritma hitre Fourierjeve transformacije (FFT) jo odli-
kuje hitrost izracuna tako predstavitve, kot tudi njenega inverza. STFT s kora-

kom K in Sirino okna N v diskretnem casu n opiSemo z enacho:

X[m,w] = Z z(n)w(n — mK)e ", (2.6)

n=—oo
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kjer je m Casovni odsek, w pa frekvenca v rad/s. Tudi inverz predstavitve STET
je izracunljiv, saj predstavitev hrani vso potrebno informacijo za rekonstrukcijo

signala. V ta namen se uporablja metoda QOuverlap-Add (OLA),

z(n) = DFT"' X[m,w]. (2.7)

STFT inverz je ekvivalenten originalnemu signalu samo, ¢e za uporabljeno oken-

sko funkcijo velja:

> wln—mK) = 1. (2.8)

m
Spektrogram je casovno-frekvenéna predstavitev signala s casovnim pote-
kom jakostnega spektra, ki ga obicajno racunamo s kvadratom absolutne vredno-

sti kratko-casovne Fourierjeve transformacije,
Sa[m,w] = [X[m,w]|*. (2.9)

Velja poudariti, da iz spektrograma ne moremo rekonstruirati originalega signala,

saj je informacija o fazah signala izgubljena.

2.3.2 Dekompozicija signalov v funkcionalne sklope

Vsak zvocni signal lahko obravnavamo kot sestav razlicnih komponent glede
na obnasanje sistema v casovnem ali frekvenc¢nem prostoru. Signal skusamo
razcleniti na primitivne komponente, kar nam omogoca enostavnejSe razumeva-
nje in identifikacijo narave signala. Glede na operacije v casu lahko razélenimo

signal na:
e aditivne komponente (sinusoide, Sum, impulzi, rampe),

e casovno multiplikativne komponente (amplitudne ovojnice, okenske funk-
cije),

e filtri oz. konvolucijske komponente.

Aditivne komponente predstavljajo linearno locljive elemente tako v ¢asovnem,

kot v frekvenénem prostoru. Klasi¢ni primer aditivne dekompozicije je Fou-

rierjeva analiza, kjer vsaka tocka predstavlja sinusoidno komponento signala z
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dolo¢eno fazo in frekvenco. Skupni sestevek teh sinusoid predstavlja periodi¢no
obliko originalnega signala.

Casovno multiplikativne komponente so signali, ki nastopajo kot produkt
vzorcev v casovni domeni. To so obicajno signali umetne narave, amplitudne
ovojnice in okenske funkcije, ki jih pogosto uporabljamo za predprocesiranje si-
gnala. MnozZenju v ¢asovnem prostoru pravimo tudi amplitudna modulacija. V
svetu sintetizacije pogosto srecamo nekatere primitivne multiplikativne kompo-
nente, npr. ADSR amplitudne ovojnice, LFO amplitudni modulatorji in RING
modulatorji.

Konvolucijske komponente oz. filtri so plod operacije konvolucije dveh signalov
oz. filtrov. Konvolucija v ¢asovnem prostoru se preslika v mnozenje v frekvenénem
prostoru, in obratno. Pri analizi 'naravnih’ signalov imamo opravka predvsem z

aditivno in konvolucijsko dekompozicijo.

2.3.3 Inverzno modeliranje

Ker imamo opravka z dekompozicijo signala, nas zanima, kakSen je bil njegov
izvor (vzbujanje) preden je vstopil v sistem s prenosno funkcijo h(n), ¢e poznamo
izmerjeni signal y(n) (vzorcen zvok). Za dolocitev izvora potrebujemo inverz
funkcije h(n), inverzni operaciji pa pravimo dekonvolucija. Tu is¢emo inverzni
sistem h~1(t), za katerega velja x(t) = h™1(t) * y(t).

Dekonvolucija v frekvenénem prostoru predstavlja deljenje frekvencéne pred-
stavitve signalov in je (matemati¢no) nedefinirana v vsaki tocki, kjer je vrednost
amplitude v imenovalcu nicelna. Realni signali sicer nimajo nicelnih frekvenénih
komponent, vendar se v izmerjenemu signalu ob zajemu obic¢ajno pojavlja Sum,
bodisi zaradi neidealne merilne opreme (mikrofonov), bodisi zaradi kvantizacijske
napake na AD pretvorniku. To postopek dekonvolucije nekoliko otezi, kajti sedaj

nastopa v sistemu tudi aditivni Sum:
X=H'Y=H"'Y Ys+e) (2.10)

V tem primeru lahko dobimo le oceno inverznega filtra (ﬁ ~1). Pa e ta je mocno
zasumljena v predelih spektra, kjer je razmerje magnitud med signalom Ys in

sumom e (SNR) nizko. Ce poznamo obliko mocnostnega spektra aditivnega
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z(n)

Adaptivni -
algoritem

Slika 2.2: Adaptivni filter za identifikacijo sistema h(n)

Suma, si lahko pomagamo z Wienerjevo metodo dekonvolucije, ki zadusi sumne
komponente [28],[5]. V kolikor narave suma ne poznamo, lahko problem iskanja
inverznega filtra prevedemo na problem identifikacije sistema (slika 2.2). V ta
namen za dekonvolucijo uporabimo katerega izmed adaptivnih filtrov za izracun
inverza sistema, npr. algoritmi NLMS, RLMS, MDF [5].

Seveda, ¢e nam niti originalni signal oz. vir z(n) ni znan, je nemogoce dolociti
filter h~!(n). Ce pa imamo vsaj oceno signala z(n) ali poznamo nekatere njegove
statisticne lastnosti, lahko ta sistem Se vedno nekoliko rekonstruiramo. V tem
primeru imamo opravka s t.i. slepo dekonvolucijo. Tu si lahko pomagamo samo z
nekaterimi statisti¢nimi ocenami signalov ali pa skusamo dolociti skupne lastnosti

signalov s spektralnimi metodami dekompozicije.

2.3.4 Sinusoidno modeliranje

Vsak zvok lahko zapisemo s kombinacijo sinusoidnih komponent, kar ze vemo iz
Fourierjeve analize. Posebnost sinusoidnega modeliranja je, da skusamo samo
glavne spektralne komponente opisati z amplitudinimi in frekvenénimi ovojni-
cami [21]. Najpreprostejsa implementacija je izvedena s sledenjem spektralnih
vrhov pri STFT predstavitvi. Ker so signali vecinoma odsekoma stacionarni,
lahko to informacijo preoblikujemo tako, da odsekoma lineariziramo ¢asovni po-
tek amplitud in frekvenc na posameznih spektralnih komponentah. Imamo torej
opravka s kombinacijo amplitudne in frekvencne modulacije, kar omogoca rela-
tivno enostavno implementacijo s paralelno povezanimi oscilatorji, ki jim spre-

minjamo frekvenco in amplitudo. Proces sintetizacije predstavlja najosnovnejso
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tehniko spektralnega modeliranja, t.j. aditivna sinteza. Rekonstrukcijo oz. sintezo

signala dobimo po formuli:

y(0) = Y A0 s (1) (211)

kjer so A;(t) in 6;(t) vrednosti ovojnic komponente i v ¢asu ¢, ki jih dobimo z
linearno interpolacijo.

Ce sinusoidno modeliranje razsirimo tako, da vkljuéimo loéeno modeliranje
sumnih komponent, dobimo tako imenovano deterministicno-stohasticno dekom-
pozicijo - DSD [19]. Princip deluje tako, da sestavimo sinusoidni model signala s
sledenjem STFT spektralnim vrhovom. Tega odstejemo od originalnega signala
in tako dobimo ostanek (residualni signal), za katerega predpostavljamo, da je
stohasti¢ne narave in ga lahko modeliramo s filtriranjem belega Suma (s spek-
tralno ovojnico) - to je tudi osnovni pristop subtraktivne sinteze. Pri tem velja
poudariti, da se obicajno tako sinusoidni model, kot model Suma v casu lahko

spreminjata.

2.3.5 Linearno prediktivno kodiranje

Linearno prediktivno kodiranje (LPC) je postopek za kodiranje, analizo in sinte-
tizo digitalnih signalov [12]. Odlikuje ga predvsem enostavnost in nizka racunska
zahtevnost, zato je takorekoc¢ temelj vseh danasnjih algoritmov za kodiranje zvoka
(CELP, FLAC, ...). Izkaze se Se posebej pri kodiranju govora, pogosto pa se upo-
rablja tudi za oceno spektralne ovojnice signala kot alternativa glajenega kepstra.
Postopek LPC analize je prikazan na sliki 2.3.

Cilj LPC metode je dolociti koeficiente in napako linearne predikcije vzorca

y(n) na podlagi predhodnih vzorcev,
y(n) = —ary(n —1) —agy(n — 2) — - —any(n — M) + e(n), (2.12)

kjer je M red linearne predikcije. Pri t.i. avtokorelacijski LPC metodi obic¢ajno
skusamo minimizirati srednjo kvadratno napako med signalom in napovedjo,

Ely(n) — gn]. S tem dobimo sistem enach

Y akRy(j — k) = —Ry(j), (2.13)
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i !
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1
Razrez v . . S ag
Okenska f. Linearno prediktivno kodiranje -

okvirje
Slika 2.3: Analiza z LPC

kjer oznacujemo z R,(j) avtokorelacijo signala y pri odmiku j,
Z y(n)y(n — 7). (2.14)

Ta sistem enacb? lahko zapiSemo v matri¢ni obliki, ki ima lastnosti simetri¢ne
Toeplitz-ove matrike dimenzij M x M. Resimo ga lahko s Gaussovo metodo,
vendar se zaradi racunske ucinkovitosti pogosto uporablja aproksimacija z t.i.
Levinson-Durbin algoritmom [12].

Vrednosti a; tvorijo koeficiente realnega polinoma, ki jih lahko opisemo z
racionalnim filtrom H,, ki je sestavljen iz samih polov. Ostanek napovedi ali
residuum lahko izracunamo z inverznim filtriranjem, to je s konvolucijo signala

in dobljenega filtra, Y, H, !, v ¢asovni domeni:
n) = Z ary(n — k) (2.15)
k

Tako dobljeni ostanek predstavlja signal, ki ima oslabljene glavne spektralne kom-
ponente in posledi¢no mocéno ojacane Sumne komponente. Konvolucija original-
nega signala z LP koeficienti skusa, torej, izravnati spekter signala. Ta ostanek se
pri LPC obicajno lahko predstavi z bistveno manj informacije s postopkom, ki mu
pravimo vektorska kvantizacija (VQ). Zato je taka (kompresirana) predstavitev
signala primerna za posiljanje po komunikacijskih kanalih.

LPC sinteza je obratni postopek LPC analize in deluje na podobnem principu
kot vokalni trakt pri govoru. Ta sistem lahko obravnavamo kot izvor-filter model,
kjer formantni filter predstavljajo LPC koeficienti H,, izvor pa model vzbujanja s
kombinacijo impulzov in Suma. Ta nacin zelo ucinkovito modelira vokalni trakt,

zato se je, pogosto uporabljal za sintezo umetnega govora.

4y literaturi jih srecamo pod imenom Yule- Walker enacbhe
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2.4 Tehnike sintetizacije zvoka

V splosnem je sintetizacija proces, kjer zelimo simulirati skupino zvoénih signa-
lov, ki so rezultat nekega zvocnega vira ali druzine zvoénih virov. Zelimo torej
informacijo v obliki zvo¢nih vzorcev preslikati tako, da uporabimo ¢im manjse
stevilo parametrov, obenem pa ohranimo ¢im ve¢ informacije o obliki sistema,
ki signale generira. Princip je zelo podoben kompresiji zvoka, vendar je tu eden
primarnih ciljev ohraniti nadzor uporabnika nad tistimi parametri, ki vplivajo na
nekatere perceptivne lastnosti signala, kot so npr. ton, jakost, svetlost, "barva”,
trajanje, vibracija, ipd.

Sedaj se pojavi vpraSanje, kaksen delez informacij o ciljnem vzorcu naj hrani
model v obliki tabel oz. uporabniku skritih parametrov? Odvisno je od cilja
sintetizacije, torej, ali zelimo popolnoma reproducirati originalne vzorce ali raje
ohraniti fleksibilnost in omogociti uporabniku ohraniti vec¢ji nadzor nad percep-
tivnimi lastnostmi. Glede na fleksibilnost oz. popolnost reprodukcije zvoka lahko
uporabimo ve¢ razlicnih konceptov sintetizacije zvoka, ki bodo opisani v nadalje-
vanju [21],[20].

1. Vzorcenje je najpreprostejsa tehnika sintetizacije, kjer posamezne zvoke
glasbila posnamemo v ustreznem okolju, t.j. brez odmevov. Nato zvocéne
vzorce primerno obdelamo, da se prilagodijo vhodnim parametrom in pred-

vajamo na razlicnih frekvencah in jakostih.

Kljub temu, vzorcenje omogoc¢a samo omejen realizem. Vzorcéenje je na-
mre¢ optimalno samo v tockah posnetih vzorcev. Zato se pogosto uporabi
interpolacija in predprocesiranje sosednjih vzorcev. In kar je bolj pomebno,
z veCanjem Stevila parametrov, Stevilo potrebnih zvocnih vzorcev za sin-
tezo eksponentno narasca. Zato je pri vecini glasbil nemogoce upostevati
vse okolis¢ine sistema, ki jih lahko izvajalec oz. glasbenik izrazi in jih mora
nek sintetizator pokrivati. Zato obicajno izpustimo nekatere ekspresivne

lastnosti, kot so dinami¢no vzbujanje, medsebojna resonanca, ipd.

Nekateri proizvajalci so §li v skrajnost do te mere, da vzorcijo vsak ton glas-
bila posebej in z razlicnimi parametri. Seveda je tak pristop zelo pozresen,

vsaj s staliS¢a porabe pomnilnika. Ti vzorci lahko porabijo tudi ve¢ sto me-
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gabajtov pomnilniskega prostora. Na primer, 16-bitno vzorcenje klavirja
pri frekvenci vzorcenja 48 kH z, ki upoSteva samo najosnovnejSe parame-
tre: frekvenca tona (88 tonov) in jakost (samo 16 nivojev) terja 1.35GB

pomnilnika, pri posnetkih, ki trajajo vsaj 10s.

Smem = 88 X 16 x 48000H z x 2Byte x 10sec = 1.35G Byte (2.16)

Druga slabost vzorcenja s stalisca sintetizacije je nadzor nad perceptivnimi
lastnostmi zvoka, ki jih sicer lahko do neke mere aproksimiramo z nakna-

dnim procesiranjem signala z raznimi filtri.

2. Strukturno vzorcenje se razlikuje od navadnega vzorcenja po tem, da
uposteva tudi nekatere koncepte fizikalnega ali abstraktnega modeliranja.
Gre za neke vrste kombinacijo vzoréenja in modeliranja zvoc¢nega vira. Na-
mesto vzorcenja zvocnih signalov, vzorc¢imo samo nekatere osnovne kom-
ponente zvoka, kot so npr. odzivi na enotin impulz vzbujanja, ohisja, ipd.
Prednost je ta, da lahko sistem opiSemo z bistveno manj informacije kot
pri vzorcenju, saj so nekateri karakteristi¢ni signali, npr. odzivi na enotin

impulz, invariantni glede na nadzorne parametre [20].

Strukturno vzorcenje je kompromis, ki omogoca vecjo fleksibilnost od nava-
dne tehnike vzoréenja, obenem pa ohranja zeleno kvaliteto signala. Primer
take sintetizacije je komutirana sintetizacija z valovnimi vodili, kjer sta trup
inStrumenta in vzbujevalni vir zdruzena v enotnem (vzorCenem) signalu,

medtem, ko so elementi resonatorjev posebej modelirani.

3. Abstraktno modeliranje je koncept sintetizacije, kjer je informacija o
vzorcih modelirana v celoti parametricno v obliki abstraktnega struktur-
nega modela z minimalno koli¢ino informacij v obliki koeficientov. Po-
memben cilj je minimizacija modela do take mere, da ¢edalje bolj pokrije
ekspresivne lastnosti nekega glasbila. Pri tem zZelimo imeti ¢im nizje Stevilo
parametrov, obenem pa zelimo ohraniti fleksibilnost. Popolna perceptivna
reprodukcija signala je tu sekundarnega pomena. Obicajno se pri tem pri-
stopu uporabljajo genericni modeli sintetizatorjev, ki imajo nizko Stevilo

parametrov in pokrivajo Siroko skupino zvokov oz. celotno druzino glasbil.
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V to skupino spadajo nekatere primitivne tehnike sintetizacije, kot npr.
frekvenéna modulacija, amplitudna modulacija, fazna modulacija, fazna

distorzija in seveda kakrsna koli kombinacija le-teh.

4. Fizikalno modeliranje modelira informacijo o vzorcih v celoti parame-
tricno v obliki aproksimativnega fizikalnega modela, vendar z minimalno
koli¢ino informacij v obliki koeficientov. Fizikalno modeliranje se osredotoca
na pravilno modeliranje fizikalne strukture glasbila. Popolna perceptivna
reprodukcija signala je tudi tu sekundarnega pomena. Kljub temu je kva-
liteta zvokov odliéna. Glavno orodje fizikalnega modeliranja je obicajno
numeric¢no resevanje sistemov diferencialnih enacb. Tipicne tehnike sinte-

tizacije pa so modalna sinteza in digitalna valovna vodila [22],[20].

5. Pri spektralnem modeliranju skusamo ugotoviti lastnosti instrumenta
samo na podlagi nekaterih lastnosti zvo¢nih vzorcev. Imamo torej opravka
s pomanjkljivo ali neobstojeco informacijo o viru zvocnega signala (npr.
glasbilu). Cilj spektralnega modeliranja je ¢im boljsa (perceptivna) repro-
dukcija zvocnih vzorcev na rac¢un nizje fleksibilnosti parametrizacije. Tu
obic¢ajno analiticno dolo¢imo parametre za vsak ton, ki ga zelimo reproduci-
rati. Stevilo parametrov sintetizatorja je obi¢ajno zelo visoko, saj vkljucuje
zapis nekaterih lastnosti v obliki vzorcenih tabel in koeficientov v ¢asovnem
in/ali frekvenénem prostoru. Ker je model, ki generira zvoéni signal, ne-
poznan, je spektralno modeliranje, s stalisca sinteze zvoka, splosnejse od
obicajnega modeliranja oz. identifikacije sistema, saj moramo v tem pri-

meru uporabljati genericen model sintetizacije.

Med tehnike spektralnega modeliranja stejemo analizo in sintezo s sinu-
soidnim modeliranjem (SMS), stohasti¢no-deterministicno dekompozicijo
(DSD), linearnim prediktivnim kodiranjem (LPC) ter analizo in sintezo

v frekvenéni domeni s hitro Fourierjevo transformacijo [21].

6. Krizna sintetizacija je podzvrst spektralnega modeliranja, kjer je cilj
krizanje nekaterih perceptivnih lastnosti dveh razlicnih zvoc¢nih virov. Po-
gost primer je kombinacija vzbujanja enega glasbila s spektralno ovojnico

drugega. V ta namen se obicajno uporabljajo tehnike spektralnega modeli-
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ranja, npr. sintetizacija z linearnim prediktivnim kodiranjem (LPC), fazni
vokoder® ali sinusoidno modeliranje. Lahko pa tudi krizamo parametre
abstraktnega ali fizikalnega modela, v kolikor imamo enoten model, ki je
sposoben dobre reprodukcije zvoka obeh glasbil. Pri tem dobimo nov zvok,
ki lahko, ne pa nujno, predstavlja kombinacijo perceptivnih lastnosti prvega

in drugega glasbila.

Trenutno najbolj razsirjena tehnika sintetizacije naravnih (akusti¢nih) glas-
bil je vzorcenje signalov. Vendar obstajajo dolocena glasbila, kjer se tehnika
vzoréenja ne obnese najbolje, predvsem zaradi velike ekspresivnosti oz. razno-
likosti glasbila. Lep primer so pihala, trobila in godala. Za te druzine glasbil
se dandanes vse bolj uveljavljajo tehnologije s katerimi lahko poljubno natan¢no
simuliramo skorajda vsako glasbilo. Glavna predstavnika sta zagotovo fizikalno
modeliranje in spektralno modeliranje [22],[20],[21].

V nadaljevanju so nastete nekatere uveljavljene tehnike sintetizacije zvoka,
ki so se razvijale v 20. stoletju v obliki hibridnih elektroakusti¢nih sistemov
in analognih elektronskih vezij. Danes se skoraj izkljuéno pojavljajo v obliki

racunalniskih programov ali digitalnih sistemov.

2.4.1 Aditivna sinteza

Aditivna sinteza je najpogosteje uporabljena tehnika v klasi¢nih sintetizatorjih
prve generacije, predvsem v emulatorjih orgel, npr. Hammond. Njena poglavitna
prednost je moznost doloc¢itve vseh harmonskih frekvencénih komponent v zvoku,
t.j. spektralne ovojnice. Tipi¢na implementacija se izvaja s paralelnim blokom
neodvisnih oscilatorjev z doloceno amplitudo in frekvenco, kot kaze slika 2.4 in

je opisana z enacbo:
y(t) = ZAk cos(27 fit + o). (2.17)

Vendar z narascanjem frekvencénih komponent raste tudi zahteva po procesni
moci. Sploh, ¢e je za oscilatorji uporabljen Se kak nac¢in modulacije amplitude,

npr. nizko-frekvenéna oscilacija (LFO) ali ADSR ovojnica.

® Fazni vokoder (phase vocoder) je sistem, ki z izkorigéanjem fazne informacije lahko spre-

minja spekter in trajanje odseka zvocnega signala [21].



22 POGLAVJE 2. OSNOVE ANALIZE IN SINTEZE ZVOCNIH SIGNALOV
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Slika 2.4: Blok shema aditivne sinteze

2.4.2 Subtraktivna sinteza

Je priljubljena tehnika, ki deluje preprosto tako, da vzamemo vzorec oz. signal
z bogato harmonsko vsebino (npr. beli sum ali plaz impulzov) in ga filtriramo
z resonancnimi filtri, da dosezemo zeleni ton. Tako dosezemo harmonsko bogat
zvocni vzorec z relativno zelo malo parametri, obicajno okrog 10 do 20 para-
metrov. Ti so v glavnem koeficienti srednjega oz. nizkoprepustnega filtra, am-
plitudne (ADSR) ovojnice izvornega signala (Suma). Pogosto so prisotni tudi

nizkofrekvenéni oscilatorji za amplitudno in frekvenéno modulacijo signala.

2.4.3 Frekvencéna modulacija

Najpogosteje uporabljena tehnika v danasnjih cenenih oz. klasi¢nih sintetizator-
jih druge generacije, je zagotovo frekvenéna modulacija (F'M). Njena poglavitna
prednost je Sirok spektralni nabor harmonskih komponent pri minimalnem stevilu
parametrov in prakti¢no zanemarljivo porabo pomilnika in procesne moci. Poleg
tega, v kombinaciji s filtriranjem, nizko frekvencno oscilacijo (LFO) parametrov
in razlicnimi na¢ini moduliranja z ADSR ovojnicami lahko dosezemo emulacijo
prakti¢no katerega koli naravnega ali umetnega vira zvoka. Osnovno shemo FM

modulacije prikazuje slika 2.5. Potek signala v ¢asovni domeni je podan kot

y(t) = a(t) sin(wet + L, (t) sin(wmnt)). (2.18)
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Modulator Nosilec

Slika 2.5: Blok shema frekvenéne modulacije

2.4.4 Valovne tabele

Naprednejsa kombinacija tehnike vzorcenja, vsaj s stalis¢a porabe pomnilnika,
je sintetizacija z valovnimi tabelami Wavetable (WT). Tu imamo opravka z di-
namicno normaliziranim signalom, shranjenim v obliki tabele, ki jo predvajamo
cirkularno in moduliramo na zeleni osnovni frekvenci. Casovni potek obicajno
dolo¢imo z amplitudno ovojnico. Prednost te metode je predvsem v enostav-
nosti in Siroki paleti uporabnosti glede na nizko porabo pomnilnika in relativno
nizko porabo procesorske moci. Zanimivo je dejstvo, da je to najpogostejsi nacin
implementacije sinusoidnega oscilatorja. Primer: c¢e valovna tabela vsebuje N
vzorcev in je frekvenca vzorcenja f,, je za modulacijo zvoka na osnovni frekvenci
fo, potrebno preskakovati vzorce z zamikom f,/(N fy) in uporabiti nek naéin in-
terpolacije oz. nizkoprepustnega filtriranja. Jasno je, da bo kvaliteta signala

precej odvisna od frekvence vzorcenja.

2.4.5 Karplus-Strong algoritem

Zanimiva metoda, ki je osnovana na dinamic¢nem obnavljanju oz. prepisovanju
valovne tabele je znameniti Karplus-Strong (KS) algoritem [8]. Tabela je v
osnovi krozni seznam v katerem se vzorci krozno pomikajo v isti smeri, kjer se
na koncu seznama nekoliko preoblikujejo in nato ‘vracajo’ v zacetek seznama
(slika 2.6). Zvok oblikujemo tako, da v tabelo oz. zakasnitveno linijo vnesemo
zacetne vrednosti, obicajno filtriran Sum, lahko pa tudi poljuben vzorec. Na
konec zanke vklju¢imo filter, ki daje kon¢éno obliko zvoku v c¢asu in frekvencah.
Modelu sintetizatorja, ki poleg filtra za dusenje, vkljucuje tudi vseprepustne filtre
za ‘uglasevanje’ zakasnitvene linije, pravimo razsirjent KS algoritem.

Dinami¢no tabelo oz. seznam KS algoritma si lahko predstavljamo tudi kot
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+ +
y(n) Zakasnitvena tabela (N vzorcev) we-V (1-N)

1/2

1/2

Slika 2.6: Karplus-Strong algoritem

zakasnitveno linijo s povratno zanko in ga lahko interpretiramo kot filter z ne-
skon¢nim odzivom N-tega reda, kjer so vsi koeficienti, razen prvega in zadnjega,
enaki ni¢. Taka razlaga predstavlja osnovo koncepta digitalnega valovnega vodila,
ki bo opisan v nadaljevanju.

KS algoritem so v¢asih imenovali tudi Digitar, saj je zelo uc¢inkovito sintetiziral
zvok kitare. Evolucija zvoka mocno spominja na akusti¢na glasbila, ker se zacetna
Sumna spektralna vsebina pocasi preoblikuje v urejeno harmonicno strukturo.
Kljub temu, da je KS algoritem osnovan na principu valovnih tabel, ki spadajo
v druzino vzorcenja, ga v novejsi literaturi pogosteje uvrscajo med abstraktne

metode sintetizacije [22].

2.4.6 Digitalno valovno vodilo (Digital Waveguide)

Digitalno valovno vodilo je u¢inkovit na¢in za modeliranje prenosa valovanja po
fizicnih medijih. Implementirano je s pomocjo zakasnitvenih linij in predstavlja
¢isto analogijo potovanja signala po fizicnem mediju, le da imamo tu opravka z
diskretnimi, casovno kvantiziranimi signali. Sintetiziranje z digitalnimi valovnimi
vodili se vse pogosteje uporablja predvsem zaradi racunske nezahtevnosti, obenem
pa so zaradi fizikalne analogije rezultati zelo obetavni za nekatere druzine glasbil.

Ta tehnika se je razvila kot posplositev EKS algoritma za poljuben fizikalni
model glasbila. Kljub temu, se DWG in KS algoritem konceptualno razlikujeta.
KS ima za osnovo valovno tabelo, kjer je zakasnitvena linija implementirana
istocasno kot ‘vir’ vzbujanja in resonator. V digitalnih valovnih vodilih je zaka-
snitvena linija samo en izmed gradnikov (filtrov), ki obicajno predstavlja le del
digitalnega resonatorja.

Poseben primer kombinacije vzorc¢enja in modeliranja oz. strukturnega vzor-
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¢enja z valovnimi vodili predstavlja sintetizacija s komutacijo valovnih vodil -
Commuted Waveguide Synthesis (CWS). Izmerjen odziv na enotin impulz trupa
glasbila ter vir vzbujanja sta tu zdruzena v enoten signal, medtem, ko so resona-
torski elementi modelirani lo¢eno na podlagi fizikalnih lastnosti ali pa na podlagi
(izhodnih) zvoénih vzorcev sistema.

Ta metoda sintetizacije omogoca zadostno fleksibilnost, obenem pa ohranja
skoraj popolni realizem predvsem pri glasbilih, ki se jih da opisati z linearnimi
ter ¢asovno invariantnimi sistemi. Poleg tega je racunsko zelo nezahtevna me-
toda sintetizacije, zato je idealni kandidat za perceptivno realisticno sintetizacijo

mnozice glasbil.

2.4.7 Primerjava tehnik

Ce izvzamemo vzoréenje in valovne tabele kot poseben primer vzoréenja, kjer je
sintetizacija naceloma trivialna, nas zanima predvsem primerjava preostalih kon-
ceptov sintetizacije: abstraktne metode ter fizikalno in spektralno modeliranje.
Tabela (2.1) nam podaja primerjavo teh skupin oz. pristopov sintetizacije.
Sama izbira pristopa k sintetizaciji je zgolj informativne narave, ampak kljub

temu lahko povzamemo nekaj napotkov pri izbiri tehnik sintetizacije:

e Abstraktne metode so uporabne predvsem za generiranje umetnih zvokov
in jih potrebujemo v aplikacijah, kjer racunska zahtevnost lahko predstavlja

problem.

e Spektralno modeliranje je uporabno predvsem za analizo, zapis in percep-
tivno kodiranje zvoka v nizjedimenzionalne sheme. Pa tudi za enostavno
preoblikovanje zvocnih signalov (posnetkov), npr. modifikacijo osnovnega

tona in drugih spektralnih lastnosti.

e Fizikalno modeliranje je uporabno tako za simulacijo obstojecih akusticnih
glashil, kot tudi za ustvarjanje novih modelov na osnovi akusti¢nih glasbil,
ki jih sicer v realnem svetu ni mogoce realizirati. Poleg tega je primerno
za aplikacije, kjer zelimo imeti popoln nadzor tako nad fizikalnimi, kot

izvajalnimi parametri.
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Abstraktne metode (FM,AM,...)

obic¢ajno zelo nizka racunska zahtevnost

nizko Stevilo parametrov

+ o+

mozna on-the-fly modulacija parametrov

— zahtevna perceptivna reprodukcija naravnih glasbil

— specificna sintetizacija, primerna predvsem za umetne zvoke
-+ pester nabor umetnih zvokov

— zahtevna in neintuitivna dolocitev parametrov

+ enostavno upravljanje in nadzor v realnem casu

Spektralno modeliranje (SMS,DSD,LPC,...):

— visoka racunska zahtevnost

— veliko parametrov (koeficientov)

— zahtevna on-the-fly modulacija parametrov

popolna (perceptivna) reprodukcija poljubnih zvokov
genericna sintetizacija

poljuben nabor zvokov

enostavna, analiticna dolocitev koeficientov in parametrov

— zahtevno oz. nemogoce upravljanje in nadzor v realnem casu

Fizikalno modeliranje (EKS,DWG,...):

— racunska zahtevnost odvisna od natancnosti modela

+ nizko Stevilo parametrov

+ mozna on-the-fly modulacija parametrov

+ poljubno dobra (perceptivna) reprodukcija

— specificna sintetizacija, primerna samo za nekatere druzine glasbil
— ozek nabor zvokov specificnega fizikalnega modela

— zahtevna dolocitev parametrov in koeficientov

-+ enostavno upravljanje in nadzor in nadzor v realnem casu

Tabela 2.1: Primerjava tehnik sintetizacije




Poglavje 3

Modeliranje z digitalnimi

valovnimi vodili

Implementaciji dolo¢ene metode ali skupku metod sintetizacije pravimo model
sintetizatorja oz. kar sintetizator. Model je tu misljen kot abstraktna mnozica
funkcij in nabora parametrov, katerih namen je modelirati akusti¢ne lastnosti
glede na vhodne parametre in izracunati potek zvocnega signala. V tem poglavju
skusamo modelirati tone z dekompozicijo na izvor-filter oz., gledano s fizikalnega
stalis¢a, na modeliranje vzbujanje-resonator(ji) z uporabo tehnike digitalnih va-
lovnih vodil. Postopek bo osredotocen na modeliranje klavirskega tona, vendar
bo tako dobljen (generi¢en) model primeren tudi za druge vrste podobnih glasbil.

Teoreti¢na podlaga za digitalna valovna vodila je posplosena D’Alembertova
resitev y(t, ) valovne enacbe 3.1, ki predstavlja superpozicijo potovanja signala

iz leve in desne strani [20].
Py _ a0y
o2 Ox?
y(t, ) = ye(t —x/c) +u(t + /c) (3.2)

(3.1)

Pri modeliranju z digitalnimi valovnimi vodili je valovanje vzorceno, zato v enacbo
vpeljemo diskretni cas nT, kjer je T perioda vzorcenja in dobimo diskretno obliko

D’Alembertove enacbe,

y(nT,mz) = y,(nT — mx/c) + y(nT + mzx/c), (x £ cT)
= y,(nT — mT) + yi(nT + mT) (3.3)

27
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Tovrstno potovanje lahko ucinkovito opiSemo z zakasnitvenimi linijami, ki
predstavljajo bistvo tehnike modeliranja z digitalnimi valovnimi vodili [23]. Ker
valovi potujejo po istem mediju v obe smeri, moramo za pravilno modeliranje po-
tujocega vala uporabiti vsaj dve zakasnitveni liniji. Ce Zelimo modelirati hkrati
horizontalna in vertikalna tranzverzalna ter longitudinalna valovanja, lahko upo-
rabimo tudi ve¢ zakasnitvenih linij. Vsaka komponenta valovanja zahteva svojo

linijo.

3.1 Modeliranje resonatorjev

Za implementacijo klavirske strune z digitalnimi valovnimi vodili je potrebno
najprej dolociti aproksimacijo modela strune, prikazane na sliki 3.1. Skratka,
imamo tocko, v kateri struno vzbudimo (s kladivcem). Signal se nato prenasa levo
in desno po struni. Ko signal pride do togega terminala, se odbije in potuje nazaj.
Med potjo se signal zadusi in popaci - te pojave skusamo ¢im bolje modelirati
s refleksijskim filtrom H,. Nekaj energije signala se absorbira med potjo zaradi
notranje torzije in upora, del signala pa se prenese na resonanc¢no plosc¢o in od

tod pride vec¢ina zvocnega valovanja do nasega usesa [1],[3].

dusilka struna mosticek
& 0 #
kladivce resonancna plosca

Slika 3.1: Prerez mehanizma klavirja

To abstrakcijo prikazuje slika 3.2(a). Slika 3.2(b) pa prikazuje njegovo sko-
raj enakovredno poenostavitev. Poenostavitev je mogoca, ker imamo opravka z

linearno ¢asovno invariantno (LTT) aproksimacijo sistema. Sledi formalni dokaz:

Y(z) = ZﬁN(XeICQZ) + ZﬁM(_ZiM(XeM(Z) + 27N<HTY(Z>))))
= 2 NV X oo (2) = 20PMNX (7)) — 252M2N [T Y (2) (3.4)
1 — z2M

1+ H,2(-2M-2N) (3.5)

H(z)=z"
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-1 i
»—2M 2

Xczc

—2N H, T

(b) Ekvivalentna poenostavitev

XQM»G?—V L H, T

(c) Poenostavitev z modifikacijo pozicije vzbujanja

Slika 3.2: Model linijskega resonatorja z valovnim vodilom

Ker ne potrebujemo odvecne zakasnitve 2V, jo lahko zapisemo kot

1 — 272M
H(z) = 1+ H,z(-2M=2N) (3.6)
Funkcijo nato prevedemo v obliko
Y (2) = Xege(2) — 272M X 10 (2) — Hy(2)2 722N
= Xewe(2) — Z_2M(Xem6(2) + HT(Z>Z(_2N)>7 (3.7)

ki je ravno funkcija sistema na sliki 3.2(b). Ta poenostavitev nam zdruzi dve
zakasnitveni liniji, kar delno olajsa preracunavanje.

Naslednja poenostavitev, ki je prikazana na sliki 3.2(c), je osnovana na mo-
difikaciji pozicije vzbujanja strune. Ce ustrezno transformiramo vzbujevalni vir
Xeze, tako, da aditivno komponento zakasnitvene linije (272M) vkljuéimo v vzbu-
janje, dosezemo ekvivalentni odziv modela na sliki 3.2(b), ampak tudi nekoliko
nizjo racunsko zahtevnost resonatorja. Sedaj linijski resonator bistveno bolj spo-
minja na rekurenc¢no tabelo pri KS algoritmu. V resnici je ta model strune hkrati

osnovni model EKS algoritma.
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Ton oz. osnovno frekvenco nihanja doloc¢a celotna dolzina resonatorja. Najtezjo
nalogo nam predstavlja nacrtovanje refieksijskega filtra H,, ki ga opisemo kot ka-
skadni sistem treh filtrov, dusilnega (H,), disperzijskega (H,) in uglasevalnega
filtra (Hy).

H,.,=—-H,H,H;. (3.8)

3.1.1 Dusilni filter

Zven strune s casom pojenja, zato potrebujemo filter, ki opisuje dusenje signala
znotraj resonatorske zanke. Podobno kot pri Karplus-Strong algoritmu si tu
pomagamo s FIR filtrom, ker ima linearno fazo in zato ne vnasa frekvencno
odvisnih zakasnitev v sistem. V osnovni implementaciji sem uporabil FIR filter

2. reda s prevajalno funkcijo

H,(z) =

>

(1=0b)+ (2+20)27"+(1—b)27?), (3.9)

kjer koeficient b predstavlja svetlost zvoka (angl. brightness) in obsega vrednosti
med 0 in 1. Koeficient g pa doloca dusSenje in je obicajno med 0.9 in 1.0. Slika

3.3 prikazuje frekvencni odziv za primer, ko imamo b = 0.2 oz. b = 0.8.

1.4 b=02 —— b=02 ——
b=0.8 - b=0.8
1.2 0.5
1 k- 1
—
0.8 1 -1.5
0.6 -2
0.4 25
0.2
-3
0
0 /4 /2 3m/4 T 0 /4 /2 3m/4 I
(a) Amplitudni odziv (b) Fazni odziv

Slika 3.3: Dusilni filter za b = 0.2 0z. b = 0.8

3.1.2 Filter za fino uglasevanje ali ‘fine-tuning’

Pri linijskem resonatorju z valovnim vodilom se pojavi problem natanc¢ne ugla-

sitve. Dolzina zakasnitvene linije je lahko le celostevilska, kar pomeni, da lahko
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struno ‘uglasimo’ le na doloc¢ene frekvence. Ena reSitev tega problema bi bila
povecanje frekvence vzorcenja, katera pa zahteva ve¢ procesorke moci in Se vedno
ni najbolj natanéna. Visoko natan¢nost uglasitve potrebujemo predvsem pri to-
nih, ki so sestavljeni iz dveh ali treh strun, kajti strune istega tona so razglasene
za priblizno 0.1% srednje frekvence. Sedaj se pojavi vprasanje, kako zakasniti
linijo resonatorja za racionalno stevilo vzorcev? Eno resitev za to tezavo nam
ponuja linearna interpolacija vzorcev, ki vnasa dodatno dusenje v sistem. Drugo
pa druzina t.i. Thiranovih vseprepustnih filtrov [27].

Druzina Thiranovih filtrov ima posebno lastnost enake skupne zakasnitve pri
nizkih frekvencah. Ker gre za vseprepustni filter, je amplitudni odziv povsod

enak 1. Prevajalna funkcija Thiranovega filtra N-tega je dolo¢ena kot

Z_NA<’Z_1) _any -+ aN,12_1 + oo+ alz—(N—l) 4N

H = = 3.10
t(Z) A(Z) 1 —|—a1271 —{—---—FCLN_lZ*(N*l) +CLNZ7N7 ( )
koeficiente ay, filtra pa dolo¢imo z
ar = (—1)e (Y T A= N+n k=0,1,2,...,N (3.11)
k — k n:OA_N‘i‘k‘i‘n’ R et I B :

Vendarle ima filter tudi pomanjkljivosti. Pri visjih frekvencah skupna zakasnitev
pada, vendar to ne predstavlja tezave, saj nas v glavnem zanima natanc¢na ugla-
sitev blizu osnovne frekvence tona. Visoki harmonski veckratniki (nad 6 kHz)
so obicajno zaduSeni in nas tu ne zanimajo. Druga pomanjkljivost je minimalna
zakasnitev filtra, ki je enaka redu filtra (N). To moramo seveda upostevati in
ustrezno skrajsati zakasnitveno linijo resonatorja. Thiranov filter 3. reda je dovolj
natancen za fino uglasevanje strun.

Slika 3.4 prikazuje lastnosti Thiranovega filtra 3. reda, ki ima dolo¢eno za-
kasnitev 0.5 vzorca, kar skupno znasa 3.5 vzorca. Razvidno je, da ima filter
taksno zakasnitev vsaj do frekvence /4, kar ustreza frekvenci 6 kHz pri fre-

kvenci vzorcenja 48000 kHz. Nato zakasnitev pada in se ustali pri vrednosti 2.2.

3.1.3 Disperzijski filter in disharmoni¢nost

Zaradi fizikalnih lastnosti neidealne strune, visje frekvence potujejo hitreje od

nizjih, kar je opazno zlasti pri visjih harmonskih frekvencah. Te niso pravi
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2 5
15 4
3 Bl
1 —~
2
0.5 1
0 0
0 /4 /2 3m/4 1 0 /4 /2 3m/4 s
(a) Amplitudni odziv (b) Skupna zakasnitev

Slika 3.4: Thiranov filter 3. reda, A = 3.5

veckratniki osnovne frekvence tona. Visje harmonske frekvence dobimo z enacbo
fi = kfov1+ Bk, (3.12)

kjer je fy osnovna frekvenca tona, B koeficient disharmoni¢nosti in £ veckratnik
frekvence. Koeficient disharmonicnosti doloca, koliko frekvenca visje harmonske
komponente odstopa od ¢istega veckratnika, in je povsem odvisna od fizikalnih
lastnosti strune, obsega pa vrednosti od 0.0001 do 0.001.

S stalisca celotnega sistema, predstavlja nacrt disperzijskega filtra doloc¢itev
frekvencno neenakomerne skupne zakasnitve resonatorske linije. Hitro ugotovimo,
da imamo opravka s vseprepustnim filtrom, kjer zelimo doseci doloceno fazno
popacenje sorazmerno z disperzijo na posamezni frekvenci.

V literaturi je predlagana resitev iz ve¢ kaskadno povezanimi vseprepustnimi
filtri 1. reda [9]. Kot bomo videli, en sam filter 1. reda ze dovolj dobro aproksimira
disperzijske lastnosti, vsaj s staliSca percepcije zvoka. Za natancnejse prileganje
disperzijski krivulji, opisani v enacbi 3.12, lahko vedno uporabimo vseprepustne
filtre visjega reda ali kaskadno vezavo enostavnih filtrov. Predlagani filter ima

prevajalno funkcijo

kp+ 27t
H = — 3.13
kjer je kp je koeficient, s katerim naravnamo disperzijo. Slika 3.5(a) prikazuje am-

plitudni odziv. Na sliki 3.5(b) so prikazane normalizirane' zakasnitve za razlicne

! zakasnitev filtra, zamaknjena za vrednost maksimalne zakasnitve
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2 b=0.5 ——
3 b=0.7
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(a) Amplitudni odziv (b) Norm. zakasnitev

Slika 3.5: Disperzijski filter za k; = —0.4 oz. kg = —0.5

vrednosti koeficientov kg in zelena zakasnitev za klavirski ton s frekvenco 440H z

(¢rtkano), ki jo izracunamo na podlagi enacbe 3.12.

3.1.4 Priklopni oz. (angl. coupling) filter

Ce imamo ton sestavljen iz ve¢ linijskih resonatorjev, potrebujemo tudi priklo-
pni filter. Ta poskrbi za interakcijo med resonatorji in ne prispeva bistveno k
zvoku instrumenta. Kljub temu ga je potrebno upostevati, predvsem, ¢e zelimo
modelirati naprednejSe lastnosti glasbila, kot so medsebojna resonanca strun in
prehajanje energije signala iz horizontalne v vertikalno polarizacijo, ki ustvarajajo
o¢itne perceptivne uéinke, kot je npr. vecstopenjsko upadanje [20]. Na primer,
pri pritisku sostenuto pedala na klavirju je preklopni filter e kako pomemben,

2 in resonirajo med seboj. Rezultirajo¢i zvocni ucinek

saj so vse strune aktivne
je podoben bogatemu odmevu in je ociten izvajalcu, kakor tudi oddaljenemu
poslusalcu z izostrenim sluhom.

Pri klavirju se energija valovanja strune prenasa po ‘mosticku’ do kovinske re-
sonanéne plosée. Ploséa nato prenada energijo do vseh strun, ki niso zadusene. Ce
pritisnemo na sostenuto pedal, se na vzbujanje odzovejo vse strune, nekatere vec,
nekatere manj, odvisno od ujemanja harmonskih komponent v amplitudnem od-

zivu strun. Ta filter se lahko implementira v obliki utezene rekombinacije izhodov

posameznih linijskih resonatorjev v vhod ostalih, prek mnozenja s simetriéno ma-

2Sostenuto pedal odklopi mehanizem dusenja strun za vse tone, zato so strune aktivne in se

odzovejo zunanjemu vzbujanju
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Slika 3.6: Priklopni filter

triko, kjer elementi matrike m;; predstavljajo prispevek i-tega resonatorja j-temu
(slika 3.6). Ce imamo sistem z nizko stopnjo linijskih resonatorjev, je ta nacin
modeliranja primeren za implementacijo sistema v realnem ¢asu. Na primer, pri
6-strunski kitari zadostuje 12 do 18 linijskih resonatorjev. Zato je tovrsten pri-
stop ugoden za modeliranje medsebojne resonance. Pri klavirju se Stevilo strun
giblje tudi do 200, saj ima vsak ton lahko ve¢ strun. Ce upostevamo tudi longi-
tudinalne valove imamo torej 600 resonatorjev in matriko dimenzije 600 x 600.
Ker je ta pristop neugoden za racunanje, se v tem primeru medsebojno resonanco

modelira z druga¢nimi metodami [2],[24].

3.2 Telesni filter

Vsako naravno glasbilo ima preklopljene tonske resonatorje na neko telo (ohisje),
ki obicajno tudi samo resonira tako, kot vsi ostali primitivni gradniki glasbila.
S staliSta modeliranja resonancnega filtra je glavna razlika telesa, v primerjavi
7z zgoraj omenjenimi resonatorji, njegova (ve¢)dimenzionalnost. Pri klavirju je
to lesena ali kovinska plosca, ki poskrbi za prenos energije valovanja v mediju v
zra¢no valovanje, zato ji pravimo tudi resonanc¢na plosca. Pri akusticni kitari je
to votel trup oz. telo kitare.

Ce ima telesni resonator izrazito linearno karakteristiko, ga lahko dovolj na-
tan¢no aproksimiramo z LTT sistemom, ki ga bomo oznacevali kot telesni filter
Hpg. Ponavadi ga dobimo iz meritev odziva telesa oz. ohiSja na enotin impulz, ki
ga z ustrezno numeri¢no aproksimacijo predstavimo kot FIR filter visjega reda.
Slika 3.7 prikazuje izmerjen frekvencni odziv na enotin impulz klavirske reso-

nancne plosce.
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Slika 3.7: Frekvencni odziv klavirske resonancne plosce

Zal, na primeru klavirja ne moremo modelirati resonanéno plosco kot en sam
filter, saj so meritve pokazale, da se frekvenéni odziv na enotin impulz razlikuje
glede na lokacijo priklopa strune. Te razlike niso zanemarljive. Model telesnega
filtra moramo dolo¢iti za skupine tonov ali celo za vsak klavirski ton posebej.
Za natancno obliko frekvencnega odziva telesnega filtra imamo opravka s filtri
reda okoli 1000 in ve¢. Ker je konvolucija v ¢asu razmeroma potratna operacija,
lahko telesni filter zdruzimo z vzbujevalno komponento, v kolikor vzbujevalniku
sledijo samo komponente brez nelinearnih elementov. To je konkreten primer

sintetizacije s komutacijo valovnih vodil [6].

3.3 Modeliranje vzbujanja

Eden klju¢nih vzrokov za razliko v zvoku kitare in klavirja je zagotovo nacin
vzbujanja. Vemo, da se signal prenasa naprej in nazaj po valovhem vodu, vendar
moramo signal nekje ustvariti. Vzbujevalnik je tisti element, ki dovaja sistemu
energijo, zato je smiselno posvetiti posebno pozornost le-temu.

Pri vec¢ini glasbil je vzbujanje nek nelinearen sistem, ki je povratno povezan
z resonatorjem. Ta aspekt je v marsikaterem pogledu problematicen s staliSca
nacrtovalca sistema. Pri klavirju, na primer, bi morali upostevati celoten cas
vzbujanja strun in na podlagi meritev opisati stabilen sistem z diferenénimi
enacbami. Vendar je posledica natancénega nacrtovanja takega sistema visja

racunska zahtevnost. Poleg tega je koné¢ni izplen nizek, saj je npr. pri klavirju
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trajanje vzbujanja razmeroma kratko in daje potujocemu valu le zacetno obliko,
ki doloci katere frekvence bodo ojacane in katere ne, kar seveda lahko modeliramo
tudi na druge nacine.

Drugacen pristop k modeliranju vzbujanja je uporaba subtraktivne sinteze
(poglavje 2.4.2), ki nikakor ne spada v fizikalno modeliranje. Ampak ima kljub
temu veliko prednost, saj lahko s to metodo enostavno modeliramo skoraj polju-
ben nacin vzbujanja, tudi za glasbila, ki imajo dinami¢no vzbujanje, npr. pihala,
trobila in godala. Vse kar potrebujemo je izvor Suma ali serije impulzov, spek-

tralno ovojnico nizkega reda in amplitudno ovojnico.

3.3.1 Vzbujanje z vzorcenjem

Ce za implementacijo vzbujevalnika uporabimo kar vzorce konvolucije odziva na
enotin impulz vira energije (npr. kladive) in telesnega filtra, imamo opravka s
strukturnim vzoréenjem. Strukturne vzorce (konvolucijo odzivov) lahko izmerimo
in izracunamo, lahko pa analiti¢no dolo¢imo s kaksnim od postopkov dekompozi-
cije opisanih v prejsnjem poglavju. Ta pristop sicer ne spada v fizikalno modelira-
nje, vendar je rezultat tega postopka izjemno kvalitetna perceptivna reprodukcija
zvoka, kar lahko opazimo glede na priljubljenost tovrstne tehnike sintetizacije v

primeru komutiranega klavirja [6].

3.3.2 Subtraktivni model

Kot osnovo implementacije je uporabljen model, ki je bil zasnovan [6] s filtrira-
njem (serije) impulzov - ta je dolocen v glavnem iz izmerjenih podatkov, ¢asovni
odziv je prikazan na sliki 3.8. Ta model je sicer uporaben, vendar je mo¢ za-
znati obc¢utno pomanjkanje ‘stohasticnih’ oz. Sumnih komponent v zvenu vzbu-
jene strune. S staliSca sinteze zvoka, je ta pristop ekvivalenten subtraktivni sin-
tezi, zato smo poskusili uporabiti bolj splosen subtraktivni model, z nekoliko ve¢
moznosti parametrizacije. Tako smo vkljucil tri osnovne gradnike subtraktivnega

vzbujanja:
e nakljucni generator Gaussovega Suma,

e ovojnico za moduliranje amplitude (a(t) = e=*) in
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Slika 3.8: Amplituda kladivca pri osnovnem modelu

e spektralno ovojnico oz. srednjeprepustni filter.

Model filtriranega suma (slika 3.9) ni nobena novost v modeliranju vzbujanj
digitalnih valovnih vodil. Izrazito se uporablja npr. pri pihalih. Poleg tega je tudi
KS algoritem, kot predhodnik DWG, imel prisoten filtriran Sum za oblikovanje
zacetne tabele. Z uporabo ADSR ovojnice s samo §tirimi parametri (A) cas
vzpona, (D) ¢as upada, (S) nivo mirovanja, (R) ¢as zvena, lahko modeliramo

amplitudni potek bogate mnozice glasbil s strunami.

Enu(t)

/\ﬁ B Env(w)

N(0,0?)

MA/MM HGZC

LT

f

Slika 3.9: Subtraktivni model vzbujanja
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3.4 Analiticno doloc¢anje vrednosti parametrov

Kalibracijo z optimizacijo kriterijskih funkcij, ki bo opisana v naslednjem po-
glavju, lahko bistveno izboljsamo, ce za zaCetne vrednosti uporabimo take para-
metre, ki Ze v osnovi minimizirajo perceptivno razdaljo. Zacetne vrednosti lahko
vedno empiri¢no dolo¢imo, kar je sicer zamudno opravilo, Se posebej, ¢e je veliko
moznih kombinacij parametrov in veliko Stevilo zvoénih signalov, ki jih zelimo re-
producirati. Zato, ce je le mogoce, parametre dolo¢imo analiticno. Nekatere lahko
dolo¢imo direktno iz spektralnih lastnosti, npr. koeficiente filtrov za dusenje, di-
sperzijo, uglasevanje. Druge lahko dolo¢imo na podlagi ustrezne dekompozicije
signala, npr. parametre vzbujevalnih elementov. Vse ostale parametre moramo

dolociti empiri¢no.

3.4.1 Dolocitev koeficientov disperzije

Koeficient disharmonicnosti B lahko izracunamo iz meritev spektralnih vrhov, ki
ustrezajo veckratnikom osnovne frekvence fy. Enacbo za disharmonicnost strune
(3.12) preoblikujemo tako, da dobimo inverz:
|
By, = ’“fOT (3.14)
Iz tega lahko izracunamo zadostno oceno za koeficient B, ¢e vzamemo povprecje

izmerjenih koeficientov na posamezni komponenti,

N
1 .
k=1
1. ki, koks = (-0.002658, -0.014811, -2.9018)
Ch, Cy = (0.071089, 2.1074)
2. KyB) = exp(kiin(B)*+ koln(B) + k3)
3. Cy = exp(Cyin(Bc) + Cy)
12 _In .
5. D = eXp<Cd - Ikey(fO)Kd>
6. kp = —(1-D)/(1+ D)

Tabela 3.1: Postopek za izracun disperzijskega filtra [16].
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Sedaj, ko imamo dolocen koeficient inharmonic¢nosti, lahko dolo¢imo koefici-
ente disperzijskega filtra [16]. Postopek je podan v tabeli 3.1, kjer je B koeficient
disperzije.

Graf na sliki 3.10 prikazuje tocke in krivulje odstopanja harmonskih kom-
ponent od ¢istega veckratnika kfy/fr na zvoénem posnetku klavirja z osnovno
frekvenco 110 Hz, kjer je izmerjen koeficient disharmoniénosti B enak 8.3 x 1075,
Po postopku 3.1 dobimo koeficient kg = —0.6372 za vseprepustni filter 1. reda s
prevajalno funkcijo iz enacbe 3.13. Ocenjena krivulja disharmoni¢nosti (enacba
3.12) sledi izmerjenim tockam, kar ustreza fizikalnemu modelu. Frekvencno od-
stopanje analiticno izracunanega vseprepustnega filtra pa nekoliko odstopa od
zelene vrednosti pri visjih frekvencah. To odstopanje je dopustno, vsaj s per-
ceptivnega stalisca, ker je resolucija cloveskega sluha pri visjih frekvencah precej

slabsa od resolucije pri nizkih frekvencah.
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Slika 3.10: Relativno odstopanje harmonskih komponent; tocke izmerjenih od-
stopanj, ocenjena krivulja disharmoni¢nosti (a), umerjeni filter kg = 0.6372 (b)

in filter s kg = 0.5 za primerjavo (c).
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Vseprepustni filter za disperzijo ima pri osnovni frekvenci fy zakasnitev

78(fo) = _%4Hap(ejw)

1 4 sin(weT) . sin(woT)
= — | tan — tan
wT kp + cos(woT) (1/kp) + cos(woT)

kjer je woT = 2pifo/ fs.

) . (3.16)

3.4.2 Dolocitev osnovne periode

Osnovna frekvenca tona dolo¢a periodo valovanja 79 = fs/ fo, in posledi¢no tudi
dolzino resonatorja oz. zakasnitvene linije. Vsak filter, ki nima linearne faze,
prispeva k zakasnitvam znotraj resonatorske zanke. To zakasnitev moramo kom-
penzirati z ustreznim skrajsanjem zakasnitvene linije. Dusilni filter (3.9) ima
linearno fazo, zato ne prispeva k faznim zakasnitvam. Brez upostevanja osta-
lih elementov, ki v sistem vnasajo dodatne zakasnitve, izracunamo dolzino po

formuli
Lo = [10] = fs/ o] (3.17)
Periodo oz. dolzino resonatorja dobimo tako, da od teoreti¢ne dolzine odstejemo

skupne zakasnitve ostalih filtrov v sistemu,

Tl/oop = | fs/fo —m8(fo) — 1(fo)]. (3.18)

3.4.3 Dolocitev parametrov dusenja

Dusenje znotraj zanke resonatorja (3.9) oz. koeficienta g in b lahko dolo¢imo na

podlagi upadanja amplitudnega odziva v casu [20]. Postopek je slede¢:
1. Izra¢unamo STFT s Hammingovo okensko funkcijo.

2. Dolo¢imo amplitudni potek spektralnih vrhov (s sinusoidnim modelira-
njem).
3. Za vsako sinusoidno komponento dolo¢imo eksponentno funkcijo prileganja.

V logaritemskem merilu se ta operacija prevede na linearno interpolacijo.

4. Iz naklonov interpolacijskih premic (posameznih sinusoidnih komponent)

dolo¢imo celoten amplitudni odziv filtra za dusenje.
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5. Z uporabo Prony-eve metode ali Steiglitz-McBride algoritma dolo¢imo ITR

filter N-tega reda, ki aproksimira amplitudni odziv.

Ker dusenje znotraj nase linije ustvarja FIR filter 2.reda s prevajalno funkcijo
3.9, lahko uporabimo Remezov algoritem za nac¢rtovanje FIR filtrov. Pri tem
nizje frekvence obtezimo nekoliko ve¢ zaradi lastnosti sluha. Parametra duSenja
g in b dobimo direktno iz koeficientov dobljenega simetricnega filtra, kjer so u;

koeficienti FIR filtra s prevajalno funkcijo

Ho(2) = po + 2" + poz™?

- % (L=b)+ (2+2b)2"" + (1 — b)272) (3.19)
g = 1+ 20 (3.20)
H1 — 20
b="—"2 3.21
H1+ 2p0 (3:21)

3.4.4 Dolocitev parametrov vzbujanja

Vzbujanje modela opisanega v poglavju 3 temelji na stohastiécnem procesu, zato
je smiselno uporabiti tehnike spektralnega modeliranja, kot so deterministi¢no-
stohasticna dekompozicija ali linearna predikcija za izlocanje aditivnih oz. kon-
volucijskih Sumnih komponent.

Slika 3.11 prikazuje izluscen signal kladivca pri glasnejSem tonu s frekvenco
110 Hz. Izracunana vrednost za casa padca vzbujanja je 0.018 ms. Meja ak-
tivnega vzbujanja je (grobo) dolo¢ena na 5% vrednosti jakostne amplitude. Na
podlagi tocke v casu, ko amplituda doseze to mejno vrednost, lahko dolo¢imo cas

upadanja vzbujanja.

3.4.5 Dolocitev preostalih vrednosti parametrov

Preostale parametre dolo¢imo na podlagi empiri¢ne ocene pri posameznih zvocénih
signalih. S tem dolo¢imo tudi obmocje iskanja, v kolikor Zelimo uporabiti avto-

matsko kalibracijo.
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Slika 3.11: Sumne komponente vzbujanja, amplitudna ovojnica (modro), ocena

trajanja aktivnega vzbujanja (rdece)

3.5 Predstavitev rezultatov

V tem poglavju je bil predstavljen primer modeliranja z digitalnimi valovnimi

vodili, na primeru klavirskega tona. Poglavitna razlika med tem nac¢inom mode-

liranja in ostalimi tehnikami sintetizacije je v:
1. razumljivosti in analogije s fizikalnim modelom in
2. sposobnosti kvalitetne reprodukcije zvoka (v perceptivnem smislu).

Na sliki 3.12 je prikazan celoten DWG model sintetizacije, ki je prilagojen simula-

ciji klavirske strune. Sintetizator ima 12 nastavljivih parametrov, ki so prikazani

v tabeli 3.5.



3.5. PREDSTAVITEV REZULTATOV

43

b - koeficient svetlosti
kg - Kkoeficient disperzije
dfy - faktor pozitivne razglasitve pomozne strune
df, - faktor negativne razglasitve pomozne strune
fo - osnovna frekvenca
g - koeficient dusenja
Dy - cas upadanja vzbujanja
gn - jakost vzbujanja
fo - frekvenca nizko prepustnega filtra za vzbujanje
pn - filter za pozicijo tocke vzbujanja
Je - jakost povratne vezave
gm - razmerje jakosti meSanja signalov strun
Tabela 3.2: Parametri sintetizatorja
1- gdec
1- dc
e PéV z— L2
1- dc
o
Tdey DCZ./(t) N
. Jo dfy sfy
t/ P .
T \ Env(w) L
®—> Hqy(2)
w
9h > N(O’UQ) f T I
MJVM/W fe Pn

Slika 3.12: Shema celotnega sistema
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V uvodu je bilo ze predstavljeno, da je predpogoj realizacija sintetizatorja

sposobnega izvajanja v realnem casu. Tabela 3.3 prikazuje rezultate izvajanja

pri razlicnemu Stevilu aktivnih strun. Merili smo st. ciklov procesorja za blo¢no

izvajanje DSP zanke pri velikosti medpomnilnika velikosti 2048 vzorcev. Groba

ocena Casovne zahtevnosti je pribl. 85 ciklov + 60 ciklov/struno. Sintetizator

St.strun | ciklov | ciklov/vzorec
1 174440 | 85

3 534376 | 260

3 877688 | 428

10 1067584 | 521

50 6671272 | 3257

Tabela 3.3: Racunska zahtevnost izvajanja v realnem casu

ima prakticno zanemarljivo porabo procesorskega casa in pomnilnika, saj pri

hkratnemu izvajanju 50 strun obremeni manj kot 5% enojedernega procesorja (s

taktom 2 GHz). Tudi poraba pomnilnika je zanemarljiva.



Poglavje 4
Kalibracija modela

Sedaj, ko imamo postavljen model, definirane nadzorne parametre modela ter
dolo¢ene vrednosti parametrov se pojavi vprasanje, ali lahko pois¢emo boljse pri-
blizke parametrov, da bo sinteti¢ni zvok ¢im bolj podoben originalnim vzorcem.
[scemo torej take parametre, ki minimizirajo perceptivno razdaljo med lastnostmi
ciljnega zvoka in lastnostmi iskanega zvoka. Metrika oz. razdalja znacilk doloca
obliko nase kriterijske funkcije. Za iskanje takega nabora parametrov, ki mi-

nimizira kriterijsko funkcijo, se uporabljajo algoritmi za optimizacijo. Celoten

realno glasbilo

primerjava
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Slika 4.1: Kalibracija parametrov

postopek avtomatske kalibracije prikazuje slika 4.1:

1. Izvajalec zaigra skupino tonov, ki jih Zelimo reproducirati. Vsako izva-

45
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jaléevo akcijo i zabelezimo (shranimo), tako kot ustrezni zvocni signal

y(t) iz realnega glasbila.

2. Iz zvocnih signalov izlus¢imo perceptivne lastnosti in jih primerjamo med
seboj. Na podlagi napake oz. razdalje med perceptivnimi lastnostmi opti-

miziramo parametre modela [ za trenutno akcijo ay.

3. Ko je perceptivna napaka manjsa od Zelene vrednosti ! oz. po maksimalnem

Stevilu iteracij, postopek kalibracije zakljuc¢imo.

4. Za manjkajoce akcije, t.j. tone, kjer nimamo pripadajocega zvocnega si-

gnala, parametre (() intepoliramo in dobimo preslikavo o — .

Prvi korak v kalibraciji parametrov je ustrezno predprocesiranje vzorcev.
Glede na to, da vzorce primerjamo po frekvencah in ¢asu, jih moramo najprej
casovno poravnati. To lahko naredimo tako, da zaznamo zacetek vzorca in ga
ustrezno premaknemo nazaj na ¢asovno os. Zacetek lahko dolo¢imo na enak nacin
kot smo dolocili ¢as upadanja v prejsSnjem poglavju. Le da tu vzamemo cas, kjer
amplituda zraste nad 5% vrednosti (slika 3.11). Tako bosta ciljni zvoéni signal
in sinteticni signal sinhronizirana. Tem bolj, ko bodo vzorci sinhronizirani, boljsi

bo rezultat optimizacije.

4.1 Kriterijske funkcije

Izbira najprimernejsih kriterijskih funkcij je subjektivne narave. To pomeni, da
moramo empiri¢no dolociti, katera funkcija najbolje aproksimira perceptivno po-
dobnost zvocnih signalov. Izhodis¢e za izbiro funkcije je razumevanje delovanja
cloveskega slusnega sistema na fizikalnem in nekoliko tudi na kognitivnem nivoju.
Za dolocanje podobonosti signala si lahko pomagamo z nekaterimi znacilkami si-
gnala, ki z minimalno koli¢ino informacije dobro opisejo perceptivne lastnosti
zvoka in so razmeroma enostavni za racunanje. Metrika znacilk (perceptivna

razdalja) je obicajno dolocena kot evklidska razdalja oz. Ls-norma perceptivnih

'Vrednost perceptivne napake empiri¢no doloéimo, na ta naéin, da poiséemo mejo nezaznav-

nosti razlike v zvokih



4.1. KRITERIJSKE FUNKCIJE 47

znacilk,

d(Xm Ya) = (Z |Xa(i) - Ya(i)P)’ (41)

kjer sta X, in Y, vektorja znacilke a za sinteticni signal z oz. ciljni signal y.
Seveda se lahko uporabi tudi druge metrike, npr. Manhattan normo (L;) ali

normo Cebiseva (Loo). Pomembno je, da metrike izpoljnjujejo naslednje zahteve:

d(X,Y) > 0 (nenegativnost) (4.2)
d(X,Y) =0, ¢e velja X =Y (identiteta) (4.3)
d(X,Y) =d(Y,X) (simetri¢nost) (4.4)

Zazeleno je tudi, da se izbrane metrike normalizira oz. ustrezno obtezi. Tako
se proces iskanja usmerja enakovredno glede na izbrane funkcije. Naslednje em-
piri¢no izbrane razdalje znacilk so bile uporabljene za optimizacijo in precej dobro

opisejo casovno-frekvenéno obliko zvoka:
e Absolutna napaka logaritma spektrogramov
e Absolutna napaka amplitudnih ovojnic
e Absolutna napaka centroid
e Kvadratna napaka avtokorelacij?

Vse zgoraj navedene metrike lahko izracunamo neposredno iz spektrograma, kar
bistveno skrajsa cCas izvajanja optimizacije. Sliki 4.2 in 4.3 prikazujeta primer
odvisnosti vrednosti kriterijskih funkcij glede na parametra dolzine resonatorja
(frekvenca tona) oz. disperzijskega koeficienta, kjer so ostali parametri empiriéno
dolo¢eni. Minimumi posameznih funkcij so oznaceni z zvezdico. Najboljsa vre-
dnost parametrov® je oznacena s ¢értkano. Opazimo lahko, da imajo kriterijske
funkcije veliko minimumov in ne nujno na istih mestih. Predvsem pri zvezni spre-

membi osnovne periode lahko opazimo neidealni ucinek filtra za fino uglasevanje.

2Napaka avtokorelacij je vklju¢ena namesto jakostnega spektra, saj pri nizkih tonih nekoliko

bolje dolo¢i osnovno frekvenco od spektra.
3Centralna vrednost enakomerno utezenih kriterijskih funkcij.
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Slika 4.2: Odvisnost izbranih kriterijskih funkcij od dolZine resonatorja oz.

osnovne periode tona

Obtezitev metrik bi lahko bil naslednji korak pri enokriterijski optimizaciji,
ki bi omogocil pridobiti enotno kriterijsko funkcijo. Ker bomo imeli opravka z

veckriterijsko optimizacijo, lahko ta korak (zaenkrat) izpustimo.

Sedaj, ko imamo doloc¢ene metrike, je potrebno dolo¢iti tudi obmocje iskanja
parametrov, kjer pricakujemo optimalno podobnost. Na ta nacin bo postopek
optimizacije hitreje konvergiral k najboljsi resitvi. Lahko pa sprozimo iskanje po
neomejenem prostoru parametrov. Vendar pri algoritmih optimizacije to pred-
stavlja tezavo, saj lahko ti obti¢ijo v lokalnem minimumu kriterijske funkcije.
V nasem primeru je prostor parametrov visoko dimenzionalen, npr. DWG mo-
del z dvema resonatorjema ima obicajno ve¢ kot 10 parametrov. Poleg tega je
prostor kriterijske funkcije razmeroma kaoticen, ker primerjamo lastnosti real-
nega in sinteticnega signala. Zato je jasno, da nam klasi¢ne (gradientne) metode
optimizacije ne bodo v korist. Ker Zelimo optimizirati prostor parametrov brez

nikakrsnega predznanja o lastnostih okolja (sintetizatorja), imamo opravka s t.i.
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Slika 4.3: Odvisnost izbranih kriterijskih funkcij od disperzijskega koeficienta

(relativna napaka)

optimizacijo ‘crne skatle’ (angl. black-bozx optimization). Tu so veliko bolj pri-
merne populacijske metode, ki ne zahtevajo nobenih predpostavk o problemu,
ki ga resujejo. Med te Stejemo npr. algoritem optimizacije s kolonijo mravlj,

optimizacijo z rojem delcev ter evolucijske algoritme za optimizacijo.

4.2 Optimizacija

V zadnjih petdesetih letih je evolucijsko racunanje dozivelo popoln razmah za-
radi vecanja zmogljivosti racunalniskih sistemov in vsestranske uporabnosti na
razlicnih podrocjih znanosti in ekonomije. Iz literature je razvidno, da so se pred-
vsem genetski algoritmi izkazali za izredno praktic¢ne pri reSevanju problemov, kot
je optimizacija parametrov sintetizacije [17],[10],[11]. Pri genetskih algoritmih je
prostor parametrov potrebno diskretizirati. To pomeni, da je zazeleno vnaprej

vedeti vsaj priblizno kaksna je varianca in pricakovana vrednost parametrov, ki
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Slika 4.4: Veckriterijska optimizacija parametrov

bo peljala k smiselnim resitvam. Izpeljankam genetskih algoritmov za zvezni pro-
stor parametrov pravimo evolucijske strategije. Ce zelimo doseci bistveno boljsi
ucinek optimizacije s perceptivnega stalis¢a uporabimo veckriterijsko optimiza-
cijo, kjer v proces iskanja vstopa vec kriterijskih funkcij, ki se lo¢eno optimizirajo
(slika 4.4). Rezultat iskanja pa je skupina t.i. optimalnih tock. Zitzler (2000)
podaja kvantitavino Studijo nekaterih evolucijskih algoritmov za veckriterijsko
optimizacijo in navaja primerne metrike za ocenjevanje ucinkovitosti glede na

Pareto optimalnost [29].

4.2.1 Pareto optimalnost

Ker uporabljamo veckriterijsko optimizacijo, vemo, da bodo posamezne napake
kriterijev gotovo enake 0 samo v primeru, ¢e bo iskani signal identicen ciljnemu.
To je seveda nemogoce doseci, ker je ta model v osnovi groba aproksimacija real-
nega okolja (glasbila). Pri enokriterijski optimizaciji bo optimizacija posamezne
kriterijske funkcije v idealnih pogojih dosegla samo eno (globalno) optimalno vre-
dnost in od tu dalje obicajno ustavimo iskanje. Ampak, ker imamo opravka z
veckriterijsko optimizacijo, bodo v nekem trenutku kriteriji med seboj delovali
destruktivno. To pomeni, da od nekega trenutka dalje ne bomo mogli optimizirati
napake na nekem kriteriju, brez da bi poslabsali katerega izmed ostalih kriterijev.
Takim resitvam pravimo Pareto optimalne resitve in nakazujejo, da smo dosegli
(Pareto) optimalno obmocje skupine kriterijskih funkcij in lahko ustavimo algo-
ritem iskanja oz. optimizacije.

V veckriterijski optimizaciji je vsaka resitev oz. tocka v prostoru parametrov,
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ki minimizira dolo¢eno kriterijsko funkcijo, optimalna v Pareto smislu. Zato
resitve primerjamo med seboj z metriko, ki ji pravimo dominanca. Tako je pri
dveh resitvah boljsa oz. dominantna tista, pri kateri velja, da je vrednost vsaj ene
kriterijske funkcije manjsa in nobena vrednost kriterijskih funkecij veéja (enacba
4.5). Ekvivalentno velja, da je slabsa resitev, tista, pri kateri je katerakoli vre-

dnost kriterijskih funkcij vecja.

3k, f1(Ba) < fr(Bo) A fi(Ba) < fi(B), Vi (4.5)

4.2.2 Ucinkovitost iskanja

Uspesnost algoritma za optimizacijo modela moramo nekako oceniti. Uc¢inkovitost
iskanja v kontekstu optimizacije oznacujemo kot lastnost algoritma, da pripelje
iskanje parametrov v globalni optimum iskane funkcije s ¢im manjsim Stevilom
evalvacij funkcije oz. iteracij algoritma. Dobra metoda za dolocitev uc¢inkovitosti
takega algoritma, kot kriterijskih funkcij je seveda test na takem signalu, ki ga
lahko ustvari sintetizacijski model. Pricakujemo lahko, da bo optimizacija pri-
peljala iskanje do takih parametrov, ki stoodstotno reproducirajo ciljni signal.
Gre za t.i. self-test optimizacije modela. Pri tem lahko ucinkovitost ocenimo z

naslednjimi ugotovitvami:

1. koliksno je stevilo iteracij do dosezene zZelene vrednosti oz. koliksna je vre-
dnost kriterijske funkcije pri fiksnem stevilu iteracij pri razliénih nasta-

vitvah iskanja

2. kolikokrat je iskanje pripeljalo do istih reSitev oziroma, koliksna je
varianca parametrov po veckratnem izvajanju iskanja z istimi nastavitvami
- s tem lahko ocenimo verjetnost konvergence v globalni optimum na

obmocju iskanja
3. ali pripelje iskanje testnega signala do identi¢nih testnih parametrov?

4. koliksna je (evklidska) razdalja od optimalnih parametrov do ciljnih (te-

stnih) parametrov sinteti¢nega signala
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4.2.3 Diferencialna evolucija

Diferencialna evolucija (DE) je optimizacijski algoritem, ki ima doloc¢ene lastnosti
analogne naravni evoluciji [25]. Za razliko od ostalih evolucijskih algoritmov, tu
ni o¢itne mutacije in selekcija je obicajno lahko popolnoma nakljuc¢na. Je pa
prisotna rekombinacija (analogija krizanja). Ker gre v osnovi za optimizacijo
‘crne Skatle’ z zveznimi parametri, je algoritem zagotovo primeren za iskanje
parametrov sintetizatorja.

Osnovni algoritem DE sicer ni podpiral veckriterijske optimizacije, ampak je
zelo enostavno razsirljiv za veckriterijske probleme. Tabela 4.1 prikazuje enosta-
ven primer programske kode klasi¢nega DE algoritma razsirjenega za veckriterijsko

optimizacijo. Bistvo algoritma predstavlja iteracija opisana v naslednjih petih
korakih:

1. Doloc¢imo zacetno porazdelitev populacije.

2. Za vsak element populacije nakljucéno izberemo tri pomozne kandidate.

3. Nakljucno dolo¢imo koliko parametrov se bo krizalo.

4. Izvedemo diferencialno® krizanje s kombinacijo izbranih pomoznih kandida-

tov in dobimo novega kandidata.

5. Ce novi kandidat dominira obstojecega, ga zamenjamo.

Naprednejse izpeljanke veckriterijske diferencialne evolucije (Crowding-DE, DE-
MO /closest) skusajo poleg optimizacije hraniti tudi ve¢ optimalnih tock z avto-
matskim razvrscanjem tock v populaciji. To dosezejo z izlocanjem najblizjih tock,
t.j. tistih, ki imajo najnizjo medsebojno evklidsko razdaljo v prostoru parametrov

[26],[18]. Temu pravimo zdruzevanje v skupine oz. angl. crowding.

4diferencialno krizanje je krizanje izbranega kandidata X z diferencialnim pomikom

pomoznega kandidata X, v smeri F(X;, — X,), kjer je F faktor diferencialnega pomika.
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# dolo¢imo parametre diferencialne evolucije

N = ... # velikost populacije
CR = ... # verjetnost krizanja
F = ... # faktor diferencialnega pomika

# nakljucno porazdelimo populacijo z N elementi

P = randomize_population(distribution)

# zanka ene iteracije diferencialne evolucije

for i,X in enumerate(self.P):
# za vsak kromosom X z indeksom i v populaciji P
# izberemo 3 nakljucne kromosome iz populacije, ki so razli¢ni od X
Xa,Xb,Xc = select(P,X)
# dolo¢imo nakljuéni binarni rekombinacijski vektor,
# kjer je vsaj en gen rekombinacije aktiven
r = (rand(D) > CR) + O
r[randint(D)] = 1
# dolo¢imo nov kromosom z rekombinacijo (krizanjem)
# izbranega kromosoma X in diferencialnim pomikom
# kromosoma Xa v smeri F*(Xb-Xc)
Y = (1-r)*X + r*x(Xa + Fx(Xb-Xc))
# nato izracunamo vrednosti kriterijskih funkcij za Y
# in X (te so v praksi shranjene v seznamu)
Qy = fit_fn(Y)
Qx = fit_fn(X)

# ¢e je v Qy vsaj ena krit. funkcija vecja od Qx

# zamenjamo izbrani kromosom (X) z novim (Y)
if (Qy<Qx).any()
P[i] = Y

Tabela 4.1: Zanka DE iteracije za veckriterijske funkcije (Python impl.)
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4.3 Dolocitev obmocja iskanja

Pri evolucijskem iskanju optimalnih parametrov moramo dolociti obmocje iskanja

in porazdeliti zacetno populacijo. Zato lahko uporabimo dva pristopa:

e neomejeno obmocje iskanja, kjer zacetno porazdelitev dolo¢imo z Gaus-

sovo porazdelitveno funkcijo N(u,o?) in

e omejeno obmocje iskanja, kjer za vsak analiticno dolo¢en parameter dolo-
¢imo spodnjo in zgornjo mejo iskanja, zacetno populacijo pa porazdelimo

enakomerno ali z omejeno Gaussovo porazdelitvijo.

Pri neomejenem obmocju je center oz. povprecna vrednost enaka analiticno
izracunani vrednosti parametra (u = BZ) Standardni odklon pa dolo¢imo tako
da bo vecji del populacije znotraj analiticno ali empiri¢no dolo¢enih mej obmocja,
npr.

o; = max{abs(ﬁi — B;“in), abs(@» — Bima")}.

Pri omejenem iskanju, zacetno porazdelitev populacije dolo¢imo po enako-
merni verjetnostni porazdelitvi U(S™® gmax)  ali po omejeni Gaussovi poraz-
delitvi (enacba 4.6), ki privilegira empiri¢no oz. analiti¢no izra¢unano zacetno

vrednost parametra f3;,

= |9 1=

B(2)
)~ B(E)

g

fwsp,0,a,b) = o (4.6)

b—
(55
kjer so parametri verjetnostne porazdelitve u = Bi, a = BMn b = pmax funkeiji

¢(r) in ®(x) pa porazdelitvena funkcija in kumulativna porazdelitvena funkcija

normalne porazdelitve,

o(z) = \/%6_59” (4.7)

O(z) = % [1 +erf <%)1 . (4.8)

Originalni DE algoritem iS¢e po neomejenem obmoc¢ju. To pomeni, da kljub
temu, da smo zacetno porazdelitev omejili, se sredi procesa iskanja lahko ustvarijo

tocke oz. parametri, ki so zunaj mej obmocja zacetne populacije. Najpreprostejsa
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resitev je, da le-te zaznamo in preprosto zavrzemo. Druga moznost je, da tocke zu-
naj meja iskanja postavimo v najblizjo tocko znotraj obmocja, tako, da vrednosti
parametrov (f;) postavimo na meje obmocja. Ta resitev lahko v dolo¢enih prime-
rih sprozi hitro konvergenco velikega dela populacije na rob obmocja parametra,

ki sam po sebi lahko predstavlja lokalni minimum, zato se ji raje izogibamo.
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Slika 4.5: Razvoj obmocéja iskanja DE algoritma: od zacetnega obmocéja (svetlo),

do obmocja po 50 iteracijah (temno) za prostor parametrov (a) in porazdelitev
kriterijskih funkcij (b).

Slika 4.5 prikazuje dinamiko iskanja na enostavnem primeru iskanja optimal-
nih parametrov, kjer is¢emo samo koeficient disperzije in frekvenco tona (dolzino
resonatorja). Z rdeco so oznacene vrednosti najboljsih kandidatov glede na po-
samezno kriterijsko funkcijo. Slika 4.6 pa prikazuje potek vrednosti (normalizi-
ranih) kriterijskih funkcij za prvih 100 iteracij DE algoritma za isti primer. Po
60 iteracijah se vrednost kriterijskih funkcij prakticno ne spreminja vec. Iz slike
4.5 lahko opazimo, da ze po 50 iteracijah iskanje parametrov konvergira v Pa-
reto obmocje. Ostane nam torej ve¢ reSitev, ki nakazujejo zvezo med iskanima
parametra glede na kriterijske funkcije. S stalis¢a le-teh so vse enako dobre.
Pa vendar, pri poslusanju simuliranega zvoka najboljsih kandidatov posameznih
kriterijskih funkcij opazimo, da je avtokorelacijska resitev perceptivno najboljsa.

To je smiselno, ker smo optimizirali dva parametra, ki vplivata v glavnem na
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Slika 4.6: Normalizirana vrednost kriterijskih funkcij v izvajanju 100 iteracij

algoritma.

zaznavanje frekvence tona. Kot najboljSo resitev lahko vzamemo tisto, ki ima
najnizjo skupno perceptivno napako v populaciji. Dobra resitev, ki ima te la-
stnosti je npr. tocka, kjer je normalizirana vsota vseh kriterijskih funkcij najnizja

oz. ‘centralna’ resitev v populaciji,

mlﬂ(fk( )
= arg mm{z — fk —in(fu(1)) }. (4.9)

V tabeli 4.2 so prikazane zacetna ocena, zaCetno obmocje ter optimalne resitve
glede na posamezne kriterijske funkcije in ‘centralna’ resitev po 100 iteracijah

algoritma.

4.4 Rezultati iskanja

Rezultati iskanja so zelo odvisni od zacetne porazdelitve in parametrov DE al-
goritma. Ce imamo obmoéje omejeno zelo blizu pricakovane resitve, bo iskanje
verjetno pripeljalo do (globalno) optimalne resitve. Sicer bo zelo verjetno obticalo
v nekem lokalnem minimumu, zaradi narave kriterijskih funkcij. Zato je smiselno
veckrat ponoviti iskanje, po moznosti z razlicnimi parametri iskanja. Slika 4.7
prikazuje resitve pri veckratnem izvajanju evolucijskega algoritma pri razlicnih
zvocnih posnetkih, kjer je algoritem skusal optimizirati kriterijske funkcije glede

na vse parametre modela. Prikazana sta parametra disperzije kg in frekvence f;.
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Tabela 4.2: Zacetne in optimizirane vrednosti

ke | folHZ]

zacetna ocena | 0.646 | 110.599
zacetni min. 0.200 | 36.0
zacetni max. 0.750 | 334.0
spektrogram | 0.674 | 115.101
amp. ovojnica | 0.270 | 117.967
centroida 0.277 | 261.212
avtokorelacija | 0.626 | 111.471
centralna res. | 0.428 | 110.986

Slika 4.8 pa prikazuje rezultate za ton s frekvenco 110 Hz pri najboljsih kan-

didatih vsake kriterijske funkcije (rde¢a) in pri skupnemu najboljsemu kandidatu

(zelena). V splosnem lahko opazimo zelo dobro ujemanje na amplitudi in avto-

korelaciji, nekoliko slabse spektralno ujemanje in zelo slabo ujemanje centroid.

Enake ugotovitve lahko povzamemo v perceptivem smislu. To nakazuje da model

ne more simulirati vseh perceptivnih lastnosti zvoka in je potreben razsiritve.
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Slika 4.7: Rezultati vekératnih poganjanj optimizacije razlicnih tonov (frekvenca

in disperzija)
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Slika 4.8: Rezultati za ton 110 Hz. Prikaz znacilk pri najboljsih kandidatih za
posamezne kriterije (rdece), za optimalno vrednost (zeleno) in ciljno vrednost

(¢rtkano)

4.5 Mozne izboljsave algoritma optimizacije

Ker imamo opravka s percepcijo zvoka, nas v praksi ne zanima globalno optima-
len hiperprostor resitev. Pomembneje je dosec¢i obmocje resitev, kjer so napake
pri vsaki resitvi perceptivno nezaznavne. V tem kontekstu lahko v DE algoritmu
iskanje omejimo tako, da dolo¢imo ciljno oz. zeleno vrednost za vsako kriterijsko
funkcijo. Pod to vrednostjo, algoritem ne bo skusal ohranjevati najnizjo vrednost
kriterijske funkcije, ampak bo tocko zamenjal, v kolikor vrednost kriterijske funk-
cije ne bo visja od ciljne vrednosti. Na ta nacin bo algoritem hitreje konvergiral
proti idealnemu obmocju.

Slabost evolucijskih algoritmov je v visokem Stevilu potrebnih evalvacij kri-
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terijske funkcije, ki jo skusamo optimizirati. Ce je izracun kriterijske funkcije
razmeroma racunsko zahteven, se cas optimizacije bistveno poveca, saj je cas
izvajanja produkt Stevila evalvacij funkcije in ¢asa posamezne evalvacije. Po-
leg tega je generiranje populacije delno nakljucno. To pomeni, da bo v vsaki
iteraciji algoritma nastalo nekaj resitev (parametrov), ki bodo zelo blizu neka-
terim trenutnim ali predhodnim instancam, ki so se izkazale za slabe, vendar
populacijsko-osnovani algoritem to informacijo v naslednji iteraciji pozabi. Ne-
ugodna posledica tega je, da je potrebna ponovna evalvacija racunsko potratne
funkcije, kljub temu, da pricakujemo neugoden izid.

Obstaja tudi izboljsava, ki odpravi oz. nekoliko omili zgoraj omenjene slabo-
sti. Ce lahko z veliko gotovostjo napovemo kaksna je vrednost kriterijske funkcije
v novonastali tocki, lahko napoved uporabimo za odlocitev ali naj izvedemo simu-
lacijo parametrov ali ne. Tudi ¢e ta metoda ne napove optimalne tocke, nam vsaj
zmanjsa Stevilo evalvacij kriterijskih funkcij in s tem bistveno skrajsa ¢as iskanja.
Problem je v tem, da za je za kaoticne funkcije rezultat napovedi obicajno slab.

Druga moznost je ta, da namesto napovedi kriterijskih funkcij, skusamo na-
povedati vrednost izbranih nizko-dimenzionalnih perceptivnih znacilk. V tem
primeru lahko natan¢neje napovemo ali je vrednost resitve perceptivno ‘blizu’ ali

ne.
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Poglavje 5
Zakljucek

V pricujocem delu je bil predstavljen prototip modela sintetizatorja, kjer je bil
glavni cilj modeliranje zvoka klavirja. Zasnovan je bil z metodo sintetizacije z
digitalnimi valovnimi vodili, ki u¢inkovito simulira nekatere elemente akustike.
Prikazan je bil tako analiticni nac¢in dolocanja optimalnih parametrov, kot av-
tomatizacija iskanja le-teh z minimizacijo perceptivne razdalje med zvoki. Per-
ceptivna razdalja je dolo¢ena kot skupek znacilk in metrik, ki ¢im natancneje
opisujejo clovesko zaznavanje zvoka, obenem pa so numeri¢no hitro izracunljive.
Optimizacija enokriterijske funkcije lahko privede do enostranskih resitev, kjer
je dolocen kriterij mocno optimiziran, ostali pa so zanemarjeni. V tem primeru
je perceptivna razlika v zvoku lahko zelo oc¢itna. V ta namen je bil predsta-
vljen postopek kalibracije modelov sintetizacije zvoka z veckriterijsko minimiza-
cijo perceptivne razdalje med izvornim zvokom in sintetiziranim zvokom. Metoda
veckriterijske optimizacije z diferencialno evolucijo se je izkazala za hkrati eno-
stavno in u¢inkovito orodje pri perceptivni optimizaciji. Kljub temu, ne moremo

pricakovati (perceptivno) idealnih rezultatov, zaradi naslednjih razlogov:

1. Izbran model ni idealen in ne more opisovati vseh fizikalnih pojavov, ki

tvorijo ocitne zvocne ucinke, katere ¢lovek lahko zaznava.

2. Izbrane znacilke in metrike ne odrazajo v celoti ¢lovekovega zaznavanja

razlike med zvoki.

3. Tako prostor parametrov, kot prostor znacilk sta visokodimenzionalna. Zve-

za med parametri modela in znacilkami je nelinearna. Prostor kriterijskih

61
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funkcij je zato izredno kaoticen. To okolje je zahtevno za optimizacijo, saj

v prostoru kriterijskih funkeij obstaja veliko (lokalnih) minimumov.

Na koncu prejSnjega poglavja so bili predlagani nekateri pristopi strojnega
ucenja, ki lahko doprinesejo k ucinkovitosti optimizacije. Kljub temu, osnovno
tezavo predstavlja dolocitev idealnih ali vsaj boljsih nizkodimenzionalnih znacilk,
ki opisujejo clovesko zaznavanje tona oz. zvoka. Brez teh je vsakr§na optimizacija
nesmiselna, saj se iS¢ejo kandidati, ki niso perceptivno podobni zvoénemu viru.
Tega seveda ne zelimo.

Veckriterijska optimizacija ima poleg omenjenih slabosti tudi dobro plat.
Omogoca nam, da npr. dolo¢imo ali celo nariSemo zZeleni potek znacilk in poiscemo
najboljse kandidate sintetizacijskega okolja. Tako lahko raziskujemo lastnosti
sintetizacijskih modelov oz. dolo¢imo nova umetna glasbila brez implementacije
racunsko zahtevnih algoritmov za modulacijo znacilk. V ta namen so digitalna
valovna vodila prakti¢no idealna. Odpirajo nam moznosti raziskovanja in izde-
lave neobstojecih glasbil, ki lahko zvenijo naravno, a imajo drugacne lastnosti od

obstojecih akusti¢nih glasbil.
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