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Resumo - Tradicionalmente, a técnica de sintese
que tem obtido os sons sintetizados mais préximos
dos originais é a técnica aditiva com funcdes base de
Fourier. Entretanto, a carga computacional imposta
por esta técnica torna a sua utilizacdo para
aplicagdes em tempo real extremamente onerosa,
devido ao grande nuimero de sendides necessérias
para uma sintese de alta qualidade. Substituindo
este conjunto de funcdes por outro menor, consegue-
se uma reducdo na carga computacional imposta
por esta técnica, minimizando o custo para a sua
implementacdo em tempo real. Neste artigo é
discutido um modelo de sintese aditiva com fungdes
base derivadas das técnicas estatisticas de
Karhunen-Loéve. Também sdo apresentados
resultados praticos de tons musicais sintetizados
com esta técnica.

Abstract — Traditionally, the Fourier based
additive synthesis is the method that have achieved
the best results concerning to the quality of the
generated sounds. However, the computational load
imposed by thistechniqueis extremely high, making
its real time implementation difficult. Substituting
the Fourier functions by another set of more
complex functions, derived from the Karhunen-
Loeve satistical techniques, one achieves a
reduction on the amount of the necessary operations
so as to permit itsreal time implementation. Is this
article we discuss a additive synthesis model with
base functions derived from Karhunen-Loeve
statistical techniques. Also, practical results of
musical tones synthesized with this technique are
presented.

I. INTRODUCAO

Com o grande avanco experimentado pela tecnologia
digita nos Ultimos anos, os custos de implementagcéo
diminuiram bastante e a confiabilidade de sistemas nela
baseados aumentou extraordinariamente. Isto faz com
gue sggamuito mais viavel a sua utilizagdo em aplicacles
musicais do que a alguns anos atrés.
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Existem varias razles para que cada vez mais mUsi cos
se utilizem desta tecnologia para 0 seu trabalho. Uma
delas € a maor variedade de sons gerados pelo
computador. Estes ndo sdo limitados aqueles disponivels
pelos instrumentos jA existentes. pode-se gerar uma
infinidade de novos sons através de processamentos
digitais. Outra razéo é a precisdo com gque 0 computador
trataos sinais: ele é capaz de andisar e processar aforma
de onda do som até ao nivel daamostraindividua [5].

Outra vantagem da tecnologia digital na producéo de
sonNs musicais seria a seguinte gpesar da grande
guaidade sonora de um piano Stenway, por exemplo,
este é um ingtrumento dificilimo de transportar, e que
exige uma manutencdo periddica quanto a sua afinagdo
[9]. Os instrumentos de orquestra em geral sdo bastante
sensiveis a mudangas de temperatura e umidade, e
desafinam facilmente com variagoes destes fatores. Pode-
se imaginar o trabalho que da para afinar as 88 notas de
um piano... Com atecnologia digital, poderia-se construir
sintetizadores que spassem como um Stenway, com a
vantagem de serem portéteis e ndo desafinarem nunca. E
I6gico que a construcdo de um sintetizador que reproduza
todas as caracteristicas e nuances de um instrumento real
€ bagtante dificil e complicada, mas este é um objetivo a
ser dcangado, e véarios pesquisadores etdo se
empenhando firmemente neste propdsito.

Neste trabaho foi estudado e implementado um
méodo de sintese baseado em andise utilizando a
transformada de Karhunen-Loéve, método também
conhecido como Andlise de Componente Principa [4].
Testes subjetivos de audicdo mostraram que é possivel
obter sons sintetizados bastante similares aos originais
para sons de guitarra, viol&o, flauta e violino usando no
méximo 8 componentes, 0 que representa uma grande
economia de memaria e tempo de processamento quando
comparada a técnica baseada em Fourier, onde sdo
necess&rias aproximadamente 30 sendides para uma
sintese de boa qualidade.

. BREVE INTRODUCAO A SINTESE DE SONS
MUSICAIS[7]

O objetivo dos métodos de sintese digital € produzir
um sina digita que quando convertido em uma tenséo



analGgica e tocado através de um sistema de som de dta
fidelidade produza o som musical desgjado. O problema
da sintese resume-se entdo ao de gerar este sind. Isto €
feito utilizando vérias técnicas fundamentais de sintese
diferentes.

Uma técnica de sintese pode ser entendida como uma
formula para produzir as amostras de um snd
amostrado. Esta expressdo tem geramente muitas
variave's, tais como frequéncia, duracéo e volume. Para
gue hgja um maior realismo na reproducdo, é Necessario
que estas variaveis mudem com o tempo durante a
duracdo do som. Isto significa que edtas variavels
precisam ser funcdes do tempo.

O grau em gque o som sintetizado se iguadla a0 som
origind é uma medida da validade do modelo e da
técnica de estimacdo. Se 0 modelo ndo é vdido para o
som em questdo, ou se a técnica de estimacdo ndo €
acurada, ndo se pode esperar duplicar o som origind.

Existem trés tipos principais de sintese: direta, musique
concrete e baseada em andise. Na sintese direta, o
compositor gera diretamente a forma de onda do som
desgjada, por exemplo em um computador. Na musique
concrete digitalizase sons ja existentes e fazem-se
processamentos matemati cos sobre estes para gerar novos
sons. Na sintese baseada em andise, tons naturais
existentes sdo digitalizados e analisados. Os resultados da
andlise s80 usados como dados para dirigir a sintese.
Egsas fungbes sdo formas de onda amostradas
processadas a partir dos sons dos instrumentos musicais
exigentes. Estas podem entdo ser modificadas pelo
compositor. A expressdo de sintese é um modelo
matemético da forma de onda. No modelo de sintese
baseada em andlise 0 procedimento de andise é uma
tentativa de estimar os parametros do modelo para um
dado som.

Podem ser também identificadas trés técnicas de
sintese principais. aditivas, subtrativas e ndo lineares. No
modelo aditivo aforma de onda find é gerada a partir da
soma de componentes mais smples. Para a técnica
subtrativa tem-se 0 oposto: 0 som € gerado a partir de
uma forma de onda espectralmente rica introduzida em
filtros variantes no tempo. Dentro da classe das técnicas
ndo lineares, a principal € aquela baseada na equacéo de
modulacdo em frequéncia (FM), explorada inicid mente
por Chowning em Stanford [3], e que € a base da maioria
dos sintetizadores comerciais utilizados atua mente.

Existem vantagens e desvantagens para cada uma
destas técnicas. A técnica de FM é a mais smples
computacionalmente, e por isso é bastante f&cil a sua
implementacdo em tempo real. Entretanto o som gerado é
relativamente pobre e sem graga, € ndo exite a
possibilidade da andlise de sons j& existentes (€ uma
técnica que so funciona no modo direto).

Para a técnica subtrativa, os problemas sdo 0s mesmos
da FM, sendo que existe a vantagem de permitir a
andlise, 0 que melhora areproducdo de sons ja existentes.

A sintese aditiva com fungdes base senoidais € a que
tem acancado os melhores resultados na reproducéo de
sons de instrumentos musicais [5], apresentando também
a possibilidade da andlise. A grande desvantagem desta
técnica € a enorme quantidade de dados e
consequentemente de célculos envolvida durante o
processo de sintese. Diminuindo-se o conjunto de
senbides por outro menor € possivel diminuir a
guantidade de operacdes envolvidas, diminuindo assm o
tempo total de processamento.

Neste artigo procura-se acancar este objetivo com a
subgtituicdo das fungbes base senoidais por outro
conjunto menor, baseado has técnicas edtatisticas de
Karhunen-Loéve.

I A TRANSFORMADA DE KARHUNEN-
LOEVE

A tranformada de Karhunen-Loeve é dtima em
rdlacdo ao erro quadrético médio de truncamento [1].
Com isto, consegue-se uma representacdo de sinais com
menos fungdes base do que qualquer outra conjunto de
fungdes ortogonais. Esta propriedade € bastante Util para
a sintese de sons musicais peo método aditivo, pois
reduz o nimero de operagdes necessarias.

N&o é o objetivo deste trabalho o estudo tedrico da
transformada, e sim a sua utilizacdo paraa sintese de sons
musicais. Assm sera dada apenas uma breve explicacéo
de como € gplicada no presente trabaho. Uma
demonstracéo tedrica da transformada pode ser vista em
[1].

Com atransformada de Karhunen-L oéve, um conjunto
desnais{X;} érepresentado por:

Xs DZ Y @ 1

onde 0s () s0 o0s autovetores da matriz de covariancia Ry
dos sinais sob andise, aqual é dada por

1
RX:—Zxeg 2
M %

onde o0s x; sd0 as fungOes amostra armazenadas em
vetores coluna, e M é o0 nimero de fungdes amostra.

O problema de encontrar os autovalores A; e 0s
autovetores (¢ de uma matriz simétrica é bem conhecido,
e existem varios agoritmos propostos para este fim.
Neste trabadho foi utilizado o agoritmo QL em
conjuncd com o0 méodo de Householder para
tridiagondizacdo de matrizes reais e sméricas [6].
Posteriormente, os autovetores foram ordenados de
acordo com 0s seus respectivos autovalores, do maior
para o menor.



Os coeficientes y; s80 obtidos a partir de
Ye =% 3

Com isto, os sinais podem ser representados através
dos autovetores de R,

O erro quadrético médio de truncamento é dado pela
soma dos autovalores correspondentes ao autovetores
desprezados. Se forem selecionados L de um total de N
autovetores (L < N), o erro de truncamento € dado por:

Smin (L): Z }\i (4)

i=L+1
A diminagdo de autovetores que ndo contribuem
significativamente na reconstrugdo do sina implica na
diminuicdo do nimero de fungdes base. Com isso 0 sindl
pode ser aproximado por

L
X =D Ve @ (5)
i=1

onde )“(E éosina X, reconstruido com L fungdes base.

IV ADAPTACAO DA TRANSFORMADA DE KL
PARA SINTESE DE SONS MUSICAIS

A aplicacdo direta da transformada de KL em um
conjunto de tons musicais ndo € pratica. Na Equacéo (2),
pode-se ver que o comprimento de uma fungdo amostra
determina as dimensdes da matriz de covariancia. 1 s de
tom musical consiste de 44100 amostras a uma taxa de
amostragem comum de 44.1 kHz. Ao invés de tentar
derivar as funcbes base de KL para conseguir tais
comprimentos, € mais viavel obter um conjunto de
fungdes base periddicas de KL derivadas de segmentos
de tons a0 inveés de tons completos. Com estes dados, as
funcdes base sfo af etadas por coeficientes de amplitude e
fase de modo areproduzir as variagbes temporais do som
original.

A. Normalizacdo em Frequéncia

Como visto acima, 0s segmentos coletados dos sons
musicais precisam ser periddicos e normalizados em
frequéncia, de modo que a pate andisada do sind
contenhatodas as informagdes necessérias a sintese.

Poderiase tomar de cada instrumento sempre uma
amostra com a mesma frequéncia fundamental para
garantir as restricbes acima. Entretanto, sabe-se que o
timbre de um instrumento muda sensvelmente
dependendo da oitava em que se toca 0 som de um
saxofone nas notas graves € bem diferente nas notas mais
agudas por exemplo. Além disso, estes tons sdo em gerd

né periodicos. O vaor X, (k+Td) pode diferir
apreciavelmente de X, (K) devido avariagBes naturais no

envelope de amplitude e frequéncia do tom origina
através de seu tempo de vida. Diante disso, torna-se

necessrio fazer adgum tipo de normdizacdo em
frequéncia nas fungdes amostras. Neste trabalho foram
utilizadas as técnicas de interpolacdo e decimacdo [8].
Para prevenir o aliasing, pode ser necess&ria uma reducdo
na largura de banda se 0 nimero de amostras em um
segmento precisar ser reduzido durante a normalizacao
do periodo. Como pode-se ver da Equacdo (2), o
comprimento de uma fungdo amostra normalizada (Td)
determina as dimensdes da matriz de covaridncia. E
necessario entdo estabelecer um compromisso entre o
desgo por uma matriz peguena (0 que diminui 0 tempo
de clculo) com a necessidade de preservar a largura de
banda nos dados originais tanto quanto possivel. No
presente trabaho foi escolhido um vaor Td = 103
amostras.

B. Alinhamento em Fase

Um dos problemas com a transformada de KL é que
esta é fortemente dependente da fase relativa entre os
sinais que congituem a matriz de covaridancia O
adlinhamento em fase das fungbes amostra tende a
concentrar a maior parte da energia nos primeiros
autovetores [2]. O dinhamento forca caracterigticas
smilares das fungcbes amostra a ocorrerem
aproximadamente a0 mesmo tempo. Por exemplo, se
cada funcdo amostra tem um pico 0 qual contém uma
larga fracdo da energia do sind, entdo estas funcles
amostra sdo alinhadas de modo que estes picos ocorram
a0 mesmo tempo.

A idéia basica é gustar as fases das fungdes amostra
de modo a otimizar o dinhamento, no sentido de uma
correlacdo cruzada, com a primeira funcéo base @(t). A
funcdo de correlagdo entre dois Sinais x e y € dada pela
expresséo

N
Y (1) =2 X(N)y(n+71) (6)
n=0
onde: vy, € a correlagdo cruzada, T € o deslocamento
relativo entre os sinais, e N é o tamanho da janela em
que éfeitaaandlise.

Ceculase inicidmente @ (t), a funcio base
principad de KL para os dados de entrada iniciais. Um
modo f&cil de calcular @(t) é utilizar o chamado método
das poténcias [10]. Cada funcdo amostra xi(t), €
deslocada ao longo do eixo de tempo até que sga
acancada a méxima correlagio com @ (t). Os dados
deslocados tornam-se a entrada para a proxima iteragao.
Cadculase entzo @ (t), e repetese o processo. O
algoritmo para quando ndo ocorrer mais nenhuma
mudanca de fase em nenhuma das fungdes amostra.

Resta ainda o problema de escolher o tamanho N da
janela. Para se ter um retrato fiedl do comportamento do
sina, N foi escolhido de modo a conter um periodo do
sina. Dado que os sinais foram normalizados para terem



um periodo fundamental de 103 amostras, escolheu-se N
=103.

Nas Figuras 1 e 2 tem-se uma ilustracdo de como
funciona o ainhamento em fase. Na Figura 1 tem-se trés
sinais: uma onda quadrada, uma triangular e uma sendide
com fases deatdrias. Na Figura 2 so mostrados os
mesmos sinais alinhados em fase.

C. Classificagédo dos Snais

A concentracdo de energia nas primeiras funcbes base
depende fortemente do grau de smilaridade entre as
fungbes amostra: quanto maior a smilaridade, maior a
concentracéo de energia. O agrupamento dos sinais em
classes de acordo com a sua smilaridade faz com que
sga possivel recongtrui-los com menos fungdes base,
desde que o erro de truncamento torna-se menor com a
maior concentracao de energia.
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Figura 1. Ondas quadrada, Figura 2: Ondas quadrada,
senoidal e triangular com fases senoidal e triangular alinhadas
aleatorias. em fase.
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Uma maneira de se medir a smilaridade entre dois
sinais € redizar a mesma corrdlacdo cruzada da equacdo
(6).

Como v, depende de 1, foi feitauma varreduraem t, e
foi escolhido o valor maximo assumido por Y, como a
medida de smilaridade entre os sinais.

Com o valor da corrdlacdo entre 0s Sinais em maos,
pode-se redizar a separacdo dos sinais em classes de
similaridade. Escolhendo-se um limiar, todos os snais
com correlacdo igual ou acima deste seriam agrupados
em uma mesma classe.

D. Detecédo de Envoltoria

Os sons musicais s80 sinais variantes no tempo. S&o
edas variagbes que determinam o0 seu redismo e
naturadidade. O sistema de andlise recupera um periodo
do snd na regido de sustentacdo do tom atraves da
Equacdo (1). O objetivo é sintetizar tons inteiros e nestes,
tanto a frequéncia como a amplitude variam com o
tempo.

Foram sintetizados com sucesso varios tons com a
técnica de sintese aditiva com fungdes base senoidais
(sintese de Fourier), utilizando envoltérias independentes

para cada harmonica, aplicando uma aproximacdo
linearizada por partes em cada uma delas [5]. A idéa é
aplicar esta mesma técnica na sintese de sons com
funcbes base de KL, segundo o algoritmo proposto em
[10].

Um som musica variante no tempo pode ser
aproximado por:

XM=Y ymaem 0

A idéiabasicado agoritmo de detecdo de envoltéria é
determinar, em pontos espacados no tempo, quais valores
dos coeficientes y; e das fases 6;(n) aproximam melhor o
sind x(n). Nos pontos intermediérios, estes valores sdo
obtidos por interpolagéo.

A fase O(k;) que satisfaz a condicdo acima foi

determinada como sendo aguela que maximizase a
expressao abaixo:
k; +Td -
y(k;) = D x(K)@y(8(k;) + ik —k) T,) (8)
k=k;
ondey € a correlacdo cruzada entre o0 sinal e 0 primeiro
autovetor, @, € o primeiro autovetor, k; € o ponto onde

éfeitaaandise, @ é afrequénciafundamental do sinal
em rad/s, e T é o periodo de amostragem do sinal.
Os coeficientes y; sB0 entdo caculados através da
expresséo
kj+Td -
V)= 32 X0 Ok +ak-k)T). o
k=k;

1=12,..,N-1
V. PARTE EXPERIMENTAL

A. Sstema Experimental e Material para Anélise.

Com as consideracdes acima, montou-se um sistema a
fim de verificar experimentalmente o desempenho da
transformada na sintese de sons musicais. Um diagrama
em blocos do s stema desenvolvido € mostrado na Figura
3.

detecdo
de pitch

normalizacé@o

aquisicao p| Visualizagdo
em frequéncia

de dados dos sinais

v

reconstrucéo | | detecéo de | | calculo da |4 | classificagdo
dos sinais envoltéria base de KL dos sinais

Figura 3. Sistema de andlise-sintese de KL .

Para os testes foram selecionados sinais de viol&o,
flauta, guitarra elétrica e violino, sendo este executado de
trés maneiras diferentes: pizzicato, arco e vibrato. De
cada um destes tipos foram selecionadas 15 notas (duas



oitavas em tons naturais) perfazendo um total de 90 sinais
deteste.

Estes foram normalizados em frequéncia, classificados
em classes de smilaridade e dinhados em fase. O
processo de classificagdo gerou 5 classes:

1. sinaiscomy,, = 0.8 (flauta e violino pizzicato)

2. sinaiscom Yy, = 0.8 (viol&o e guitarra)

3. sinais com 0.5 < y,, < 0.8 (violdo, violino, flauta,
pizzicato e vibrato)

4. sinais com 0.3 < Yy, < 0.5 (violino, pizzicato, violdo
evibrato)

5. sinais com vy, < 03 (violino, violdo, vibrato,
pizzicato, guitarra e flauta).

B. Testes de Audicao.

Separados em classes, os snais foram anaisados,
calculando-se a base de KL para cada classe e fazendo-se
a detecdo de envaltéria para os sinais. Cada sind foi
reconstruido varias vezes, cada uma com um numero
diferente de autovetores de modo a poder avadiar mais
tarde, em testes de audicdo, qua seria 0 nUmero minimo
destes parauma sintese de dta qudidade.

Segundo Pollard (1988), pelo menos no estégio atua
de conhecimento, 0 meio mais confiavel de verificar a
smilaridade entre dois sons é redizar testes de
julgamento subjetivo de similaridade, em ensaios de
audicdo, com pessoas treinadas.

Os véarios sons reconstruidos foram ent&o tocados aos
pares, junto com 0s sons originais, isto é, foi tocado em
sequéncia 0 som origind e o sintetizado, n&o
necessariamente nesta ordem. Também, os sons dos
varios tipos de instrumentos foram tocados
intercaladamente, de maneira deatéria, com o intuito de
evitar influir na avaliacdo do ouvinte. O nimero total de
pares de sons paraa andlise foi de 158. Caso desgjassem,
tinham também a liberdade de repeti-los.

Apds ouwvir cada par de sons, 0s suUjeitos eram
convidados a atribuir as seguintes notas:

1. seossinaisfossem diferentes
2. sefossem pouco parecidos

3. sefossem bem parecidos

4. sefossemiguais

C. Avaliacéo dos Resultados.

Na apreciacdo dos testes de audicdo, considerou-se
como sendo uma sintese de boa qualidade os testes que
resultaram em uma nota igua ou superior a 3 na escaa
do item anterior. Foi feita uma ponderagdo entre as
respostas de varias pessoas, € com isto conseguiu-se
detectar 0 nUmero minimo de autovetores para
reconstru¢éo de cada um dos sinais. Estes resultados séo
mostrados na Tabela 1.

Os resultados obtidos foram muito bons. para os sons
de violino tocado com arco e com vibrato. Isto € muito
positivo, pois os métodos de sintese aditiva com funcoes

base de Fourier apresentam uma grande dificuldade de
tratar com sons que apresentam vibrato.

TABELA |
Resultados dos T estes de Audicao.

Classes Correlago entreossinais n° de autovetores p/
sintese
1 Yiy 2 0.8 5
2 Yiy 2 0.8 5
3 05<y,,<08 8
4 0.3<yy<05 6
5 Yoy < 0.3 7

Os sons percussivos ndo tiveram resultados téo bons
quanto os anteriores, apresentando uma espécie de
zumbido a0 find da regido de decaimento,
principal mente nas reconstrugdes feitas com um ndmero
elevado de funcgbes base. Nas Figuras 4 e 5, tem-se 0s
espectros de um tom de guitarra origina e reconstruido,
respectivamente. Analisando-os, pode-se notar que para o
sind reconstruido, ha uma presenca maior nas
componentes de média/dta frequéncias, comparando-se
com o sind origina. Isto explica 0 zumbido ouvido
durante a execucao.

Uma das razdes apontadas para isto foi que os sons
percussivos apresentam uma variagdo espectral muito
grande durante o seu tempo de vida. As harmbnicas mais
altas s80 mais amortecidas do que as mais baixas no
decorrer do tempo. Como as fungdes base geradas pela
transformada de KL apresentam espectros mais amplos
(ndo sBo limitados a apenas uma harmdnica como no
caso da Transformada de Fourier), esta variagdo
harmdnica parece ndo ser reproduzida fielmente. Deste
modo, pode-se inferir que nas reconstrugdes com um
nimero grande de autovetores (mais do que 10, por
exemplo) a regido de decamento apresenta estes
problemas. entretanto, se a reconstrucéo for feita com
poucos autovetores, 0 ataque é prejudicado. Uma solucéo
gue aobteve bons resultados foi reconstruir o atague com
um nimero maior de autovetores que o decaimento. Isto
minimizou bastante o zumbido no final do tom.

0.10 Jommprrnsemertonrr s Sl iy R
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Figura 4: Espectro de um tom de guitarra no final da regiéo de
decaimento.
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Figura 5: Espectro do tom reconstruido no final da regido de
decaimento.

VI. CONCLUSOES

Tradicionalmente considera-se a técnica de sintese
aditiva como a que produz sons de mais adta qualidade. O
método mais comumente empregado com estatécnicaé a
sintese aditiva de Fourier, com fungdes base senoidais.
Entretanto, a carga computacional imposta por este
método tem limitado o0 seu uso para aplicagtes em tempo
redl.

Neste trabalho foi implementado e testado um modelo
de sintese digital de sons musicais usando 0 modelo de
sintese aditiva baseada em andlise com fungdes base de
Karhunen-Loéve.

Foi demonstrado que um conjunto de fungdes base de
Karhunen-Loéve é aquele que apresenta 0 minimo erro
médio quadrético de truncamento para o conjunto de
fungdes amostra da qua foi derivado. Ainda, a base de
Karhunen-Loéve apresenta todas as propriedades de
qualquer conjunto de funcbes base ortogonais. Isto
permite a representacdo das fungbes amostra com menos
fungdes base do que qualquer outro conjunto de funcdes
base ortogonais.

Os testes redlizados mostraram que, comparada a
sintese aditiva de Fourier, a técnica de Karhunen-Loéve
apresenta um desempenho melhor no que diz respeito ao
compromisso entre a qualidade dos sons sintetizados e 0
esforco computacional requerido. Com 31 funcBes base
conseguiu-se representar 90 sons musicais, sendo que
este nimero poderia ser bem maior se fossem tomadas
mais notas dos mesmos ingrumento (por exemplo com
sustenidos e bemdis).

A transformada foi adaptada para reproduzir ndo
apenas segmentos relativamente curtos, mas tons
musicais inteiros, variantes no tempo. Para isto foram
formadas bases com um periodo de cada sinal tomados
na sua regido de sustentacdo. Este trecho representaria as
caracteristicas do som sendo sintetizado. De modo a
otimizar o desempenho e reduzir aindamais 0 nimero de
fungbes base necess&rias a sintese foram aplicadas
algumas técnicas de processamento digital de sinais tais

como normalizagdo em frequéncia e ainhamento em
fase.

Os sons foram agrupados em classes antes de serem
analisados, o que resultou numa melhor concentracéo de
energia nas fungdes base, reduzindo assim a quantidade
destas para a sintese. Com isto consegue-se aguma
economia no hardware necessario para operacdo em
tempo redl.

Com a técnica de sintese aditiva baseada em andlise
elimina-se o procedimento cansativo de tentativa-e-erro
para a derivacdo dos parémetros de sintese. O método
utilizado para a detecdo das envoltdrias de fase e
amplitude das fungBes base funcionou bastante bem,
preservando adequadamente os transientes iniciais da
porcao de ataque dos sons que, como Visto anteriormente,
desempenham um papel essencid na caracterizacdo
destessinais.

Existem duas desvantagens inerentes & utilizacgo das
funcdes de Karhunen-Loeve:

* A sintese com KL € limitada a uma sintese
harménica, exceto para efeitos especiais, 0 que faz
imaginar que a sintese de sons inarmdnicos sgja
dificultada;

*+ O diasing € melhor tratado com a sintese de
Fourier, onde as harménicas probleméticas sio
simplesmente eliminadas, enquanto que com KL é
necessario limitar os sinais em banda.

As vantagens inerentes a técnica aditiva, que séo a
flexibilidade e o controle sobre as fungdes base utilizadas
na sintese sdo preservadas com atécnicade KL.

O sstema ndo funcionou bem para sons percussivos
(sons onde a parte de sustentacdo esté ausente). Uma das
causas gpontadas para este baixo desempenho foi que o
sistema de andlise ndo consegue reproduzir de maneira
fidl a grande variagdo harmdnica sofrida por estes sinais
durante o seu tempo de vida.

Um procedimento que gjudou bastante nestes casos foi
reconstruir a por¢do de atague com um ndmero maior de
fungbes base do que a por¢do de decaimento. Desta
forma, minimizase o zumbido no decamento, e
preserva-se o atague.

Uma versdo mais detalhada deste trabaho pode ser
encontradaem [12].
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