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Detecting the Melody in Polyphonic Music

Abstract

This master thesis deals with the task to estimate the melody’s fundamental
frequency in polyphonic music. It is a problem which is still unresolved, but
new and improved methods have been presented within the last few years.

Initially, a number of methods for generation of time/frequency representa-
tions of an audio signal is dealt with. The methods include STFT, Morlet wavelet
transform (MWT) and chirplet transform. In addition a method called OQSTFT
is formulated. This method is suitable for a signal which contains a vibrating
harmonic sound, as is the case if a singer uses vibrato.

Some methods for detection of the melody’s fundamental frequency are
presented. These methods include autocorrelation, cepstrum and SHS. It is pro-
posed that SHS is modified with a spectral normalized factor and a smoothing
factor.

An implementation of the modified SHS which use OQSTFT is tested on 2
data sets. One of these data sets was used at the MIREX competitions (year 2006
and 2008) and compared with the methods that participated in the competitions
the method implemented in this thesis obtains good results. Non of the methods
that participated in the mentioned MIREX competitions achieved as high Raw
Chroma score as the implemented method.

Keywords Detection of the melody, estimation of the melody, fundamental
frequency, FO, harmonics, autocorrelation, cepstrum, SHS, STFT, wavelet trans-
form, Morlet wavelet transform, MWT, constant Q transform, QSTFT, OQSTFT.



Bestemmelse af melodien i polyfon musik

Resumé

Denne specialeopgave handler om at estimere melodiens fundamentalfrekvens i
polyfon musik. Der er tale om et problem, som endnu er ulgst, men inden for de
seneste par ar har der veeret preesenteret nye og forbedrede metoder.

I forste omgang behandles en reekke metoder for generering af tid / frekvens-
repraesentationer af et lydsignal. Metoderne inkluderer STFT, Morlet-wavelet-
transformationen (MWT) og chirplet-transformationen. Der bliver desuden for-
muleret en metode, som kaldes OQSTFT. Denne metode er egnet til et signal,
som indeholder en vibrerende harmonisk tone, sddan som det er tilfeeldet, hvis
en sanger anvender vibrato.

Der bliver praesenteret nogle metoder for bestemmelse af melodiens
fundamentalfrekvens, og de behandlede metoder inkluderer autocorrelation,
cepstrum og SHS. Det bliver foresldet, at SHS modificeres med en spektral
normaliseringsfaktor samt en udglattende faktor.

En implementering af den modificerede SHS, som anvender OQSTFT,
bliver afprovet pa 2 dataset. Det ene dataset blev anvendt ved MIREX-
konkurrencerne (ar 2006 og 2008) og i forhold til de metoder, som deltog ved
disse konkurrencer, opnar den implementerede metode gode resultater. Ingen af
de metoder, som deltog ved de omtalte MIREX-konkurrencer, opnaede lige sd
hej Raw Chroma score, som den implementerede metode.

Nogleord Bestemmelse af melodien, estimering af melodien, fundamental-
frekvens, FO, overtoner, autocorrelation, cepstrum, SHS, STFT, wavelet trans-
formation, Morlet wavelet transformation, MWT, constant Q transformation,
QSTFT, OQSTFT.
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Forord

Til denne specialeopgave herer 2 bilag.

CD Det ene bilag er en CD, som indeholder en raekke test-filer, samt kildeko-
den til den implementerede metode.

Kildekoden er skrevet i Matlab, sa programmet Matlab er nedvendigt for
korslen af den implementerede metode. Der er en enkelt fil, som er skrevet i C,
og denne skal oversettes igennem Matlab ved kommandoen “mex beregnS.c”.

For at finde melodien i en af testfilerne (eksempelvis den som hed-
der “daisyl.wav”) keres kommandoen “findMelody('daisyl.wav’)”. Derved
genereres en fil, som hedder “daisyl.MEL.txt”. For at evaluere hvor
godt melodiens fundamentalfrekvens er blevet fundet keres kommandoen
“eval2006('daisyl.MEL.txt’,’"daisy1.REE.txt")”. Hvis man ogsa ensker grafisk out-
put keres kommandoen “eval2006('daisyl.MEL.txt’, ’daisy1.REF.txt’,1)".

Da testfilernes referenceresultat er registreret med forskellige interval-
ler er det nodvendigt at oplyse hvilket interval referenceresultatet er re-
gistreret med. S& hvis man kerer en testfil som stammer fra TEST1-
dataseettet (filerne starter med “train”), er det nedvendigt at skrive:
“findMelody("train01.wav’,441/44100)".

Ud over kildekoden og test-filerne, indeholder CD’en ogséd en pdf-udgave
af denne specialeopgave, samt en pdf-udgave af en tidligere opgave, som jeg
har lavet. Skulle CD’en veere bortkommet, eller hvis den ikke kan lzeses, kan
specialeopgave, den tidligere opgave samt testfilerne alle findes via: http:/www.
morwen.dk/university/master-thesis/index.html. Kildekoden ma ikke offentliggeres og er
derfor ikke tilgeengelig pd internettet.

Gammel opgave Det andet bilag er en opgave, som jeg tidligere har skrevet.
Da opgavens emne falder sammen med specialeopgavens emne, er der en del
begreber og veerktejer, som jeg tidligere har stiftet bekendskab med og skrevet
om. Der vil blive henvist en del til den tidligere opgave, for at undga at skrive det
samme indhold 2 gange. Dette har givet mulighed for sterre fordybelse i denne
specialeopgave. Der henvises til den gamle opgave ved at referere til [66].

Det er primeert kapitel 2 i den gamle opgave, som er relevant, og det antages
at leeseren skimmer dette kapitel, hvis leeseren ikke i forvejen er bekendt med
specialeopgavens emne.

Det skal understreges at den gamle opgave IKKE taller med til bedom-
melsen af denne specialeopgave!
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Kapitel 1

Introduktion

Denne specialeopgave handler om automatisk estimering af melodien i et stykke
musik. Idéen til opgavens emne udspringer af et praktisk problem: Mange
mennesker kommer ud for, at de onsker at hore et bestemt stykke musik, men
de kan ikke huske, hvad det hedder, eller hvem der har lavet det. Til gengeeld
kan de huske, hvordan melodien lyder. Systemer, som anvendes til sogning efter
bestemte stykker musik, bruger som regel tekststrenge som sggenogler. Saledes
er der til hvert stykke musik knyttet metadata sa som “artist” og “titel”, og
det er denne metadata, der soges efter. Problemet er dog, at denne metadata
ikke knytter sig direkte til det lydsignal, som musikken bestdr af. Det, som
oftest knytter erindringen, om hvordan et stykke musik lyder, sammen med
musikstykkets lydbillede, er den abstrakte beskrivelse, som kaldes melodien.
Det er oplagt, at det i forbindelse med segning efter et bestemt musikstykke ville
veere nyttigt, hvis man kunne foretage sogningen blot ved at synge eller nynne
melodien.

Den Dbeskrevne funktionalitet kaldes generelt for “Query by
Humming/Singing” (QbHS), og der har specielt i de seneste par ar veeret
lagt meget arbejde i udarbejdelsen af en sddan funktionalitet. De eksisterende
forslag til QbHS virker kun i ringe grad, og flere af forslagene kreever i hej grad
menneskelig arbejdskraft, hver gang et nyt stykke musik fgjes til en samling.
At de eksisterende forslag til QbHS kun i ringe grad virker og ofte kraever en
del menneskelig arbejdskraft, skyldes i hgj grad, at de eksisterende metoder for
automatisk estimering af melodien i polyfon musik har store problemer med
at estimere netop de toner, som mennesker opfatter som melodibzerende. Det
er dette grundleeggende og endnu uleste problem, som vi her vil beskeeftige os
med.

Anvendelsesmuligheder Séfremt der engang i fremtiden bliver udviklet en
metode, som i hej grad kan estimere melodien i et stykke musik, er der
flere anvendelsesmuligheder for metoden. Herunder oplistes nogle forslag til
anvendelsesmuligheder:

e Metoden kan (som det blev skitseret herover) anvendes i QbHS.

* Man kan forestille sig metoden anvendt ved automatisk transskribering fra
en lydoptagelse til noder.

¢ I forbindelse med koncerter kan man forestille sig, at metoden kan bruges
som en hjeelp ved lysseetningen, sdledes at lysseetningen pa automatisk vis
kan veere afheengig af melodien og eventuelt kan folge et partitur.



1.1. Mdlgruppe

¢ Da melodien er det, som binder 2 forskellige fremforelser /fortolkninger af
et stykke musik sammen, vil metoden formentlig kunne hjeelpe til at finde
forskellige fremforelser af et stykke musik.

¢ Iseer for musikanalytikere kan metoden muligvis anvendes til at finde
melodi-tematiske og motiviske ligheder mellem forskellige stykker musik.

¢ I forbindelse med karaoke kunne man forestille sig, at metoden kan bruges
til pd automatisk vis at slette melodien fra et stykke musik.

1.1 Malgruppe

Det forudseettes ikke at leeseren kender til emnet i forvejen, men det antages
at leeseren er bekendt med den matematik, som normalt vil veere tilegnet
ved begyndelsen til kandidatstudiet pd datalogi eller lignende uddannelse.
Séledes kan det veere en fordel, men ikke en forudseetning, at laeseren har taget
introducerende kurser, hvor der anvendes signalbehandling.

1.2 Afgrensning af opgaven

Da denne opgaves emne er sa bredt, at der kan skrives phD—afhandlinger1 over
emnet, er det nodvendigt at afgreense de omrader, som opgaven arbejder med.

Fundamentalfrekvens Vi vil koncentrere os om estimering af den sdkaldte
fundamentalfrekvens for de melodibeerende toner i et polyfont stykke musik.
I de fleste tilfeelde afgiver et instrument en lydbelge, som dannes ud fra de
frekvenser, der naturligt set opstdr i/pa instrumentet. Den dybeste af disse
frekvenser kaldes for fundamentalfrekvensen, mens de gvrige frekvenser kaldes
for overtoner. Samlingen af alle frekvenserne omtales som en tone. En tone siges
at have en hojde (tonehejden), og denne er som regel lig fundamentalfrekvensen.
En nojagtig definition pa tonehojden findes ikke, og der kan ogsa veere forskel
pa, hvordan forskellige mennesker opfatter en tones tonehgjde. Men i de fleste
tilfeelde er der enighed om en tones tonehejde, og i sd fald er tonehejden som
regel lig fundamentalfrekvensen.

Det er altsa fundamentalfrekvensen for den melodibaerende tone, som vi her
vil koncentrere os om at estimere.

Tid/frekvens-repraesentationer Nogle metoder for estimering af en tones
fundamentalfrekvens arbejder direkte pa en lydbelge eller et “signal”?. Men det
menneskelige ore er udstyret med en mekanisme, som i en hvis grad kan opdele
et signal i frekvenskomponenter. Det er oplagt at undersoge muligheden for at
efterligne denne funktionalitet pa en eller anden made.

For at begraense opgaven er det valgt kun at berore metoder, som arbejder
med en tid/frekvens-repreesentation af signalet. Derudover vil vi kun behandle
nogle tid /frekvens-repreaesentationer, som kan udregnes pa simpel vis. Derfor vil

18e f.eks. [9].
2Herefter vil vi i mange tilfeelde benaevne en lydbelge ved betegnelsen “signal”, da analysen af
lydbelger ikke nedvendigvis adskiller sig fra analysen af andre belger og signaler.



1.2. Afgraensning af opgaven

vi eksempelvis ikke beskaeftige 0os med modeller, som forsoger at efterligne det

menneskelige ores formodede tid/ frekvens-repraesentation’.

Metoder for estimering af fundamentalfrekvensen Overordnet set kan me-
toder for estimering af melodiens fundamentalfrekvens deles i 2 grupper.
Metoderne i den ene gruppe fokuserer primeert pa signalbehandling, og meto-
derne i den anden gruppe fokuserer primeert pa statistisk menstergenkendelse.
Metoderne i den forste gruppe kan i forhold til metoderne i den anden gruppe
opfattes som mere “ligefremme”. Der kan dog ikke altid skelnes klart mellem
de 2 grupper, for metoderne indenfor statistisk monstergenkendelse arbejder pa
en eller flere egenskabs-indikatorer for signalet; og disse egenskabs-indikatorer
bliver som oftest fundet ved hjelp af signalbehandling. Saledes kan man se
signalbehandlingen og metoderne i den forste gruppe som et grundlag for en
efterfolgende statistisk menstergenkendelse.

For at begreense opgaven vil vi se pd metoder, som horer til den forste
gruppe, og af disse metoder vil vi nejes med at se pa ganske fa.

Eksistens af melodi Vi vil negjes med at koncentrere os om bestemmelsen af
frekvensen for en formodet melodi-tone, og vil altsd ikke beskeeftige os med,
om der overhovedet er en melodi-tone til stedet i et signal. Til brug i et QbHS-
system vil det veere nedvendigt ogsd at kunne bestemme, hvornar signalet
blot indeholder lyde fra akkompagnerende instrumenter, og hvornar der er en
melodi-tone til stede.

Da bestemmelsen af, om der er overhovedet er en melodi-tone tilstede i
signalet, som regel kraever et meget nojagtigt estimat af frekvensen for en
formodet melodi-tone, vil vi kun beskeeftige os med bestemmelsen af frekvensen
for en formodet melodi-tone. Det antages altsd, at der til enhver tid eksisterer en
melodibeerende tone, selv om dette kun yderst sjeeldent er tilfeeldet.

Evaluering Som regel er mennesker enige om, hvad der er melodien i et stykke
musik, men der er tilfaelde, hvor der kan veere en del uenighed, og der er visse
musikstykker, hvor der snarere er tale om flere melodier samtidig. Hvis man ikke
har et klart bud pd, hvad der er melodien i et stykke musik, kan det veere sveert at
afgere, hvor godt en metode for estimering af melodiens fundamentalfrekvens
udferer sit job. En mdde, hvorpa man kan evaluere en sddan metode, er ved
at inddrage en stor gruppe mennesker, hvor hver person udtaler sig om, hvor
godt de mener metoden har estimeret melodiens fundamentalfrekvens. Ved
at se pa den generelle holdning i gruppen, kan man fa et billede af, hvor
godt metoden efterligner den generelle menneskelige opfattelse af melodier.
Denne evalueringsprocedure er dog meget langsommelig og arbejdskraevende.
Derudover lider evalueringsproceduren under en manglende mulighed for let at
vurdere metoden i forhold til andre metoder.

Der har i 2005, 2006 og 2008 veeret afholdt konkurrencer for metoder, der
estimerer fundamentalfrekvensen for melodien, og ved disse konkurrencer har
evalueringen af de deltagende metoder veeret baseret pd basis-svar for melo-
diens fundamentalfrekvens. Til de musikstykker, som metoderne evalueres pa

3En tid/frekvens-repraesentation, som efterligner det menneskelige ores respons pa et signal,
beneevnes ofte som et “cochleagram”. Et eksempel péd brugen af et cochleagram ved estimering af
melodien i polyfon musik findes i [9].



1.3. Overordnet indhold og bidrag

baggrund af, er der altsd defineret et “korrekt” svar pa melodiens fundamental-
frekvens.

Som evalueringsverktoj vil vi nejes med de musikstykker og tilherende
bases-svar, som er blevet gjort offentligt tilgeengelige ved de omtalte konkur-
rencer, og evalueringsproceduren vil vere den samme som ved de omtalte
konkurrencer. Det betyder, at der er mulighed for at vurdere en metodes succes
i forhold til succesen for de metoder, som deltog ved de omtalte konkurrencer.

1.3 Overordnet indhold og bidrag

Denne opgave tjener primeert som en introduktion til det at bestemme melodien
pé automatisk vis. Séledes vil en leeser, som ikke allerede beskeeftiger sig med
emnet blive klaedt bedre pa, s det forhdbentlig vil veere lettere for laeseren
at udveelge metoder, finde metoder og eventuelt selv udvikle metoder for
estimering af melodiens fundamentalfrekvens.

1.3.1 Tid/frekvens-repraesentation

Mens mange skrivelser over emnet kun i begrenset omfang berorer valget
af en tid/frekvens-repraesentation, vil der i denne opgave leegges veesentlig
veegt pa at undersoge mulighederne for tid/frekvens-repraesentationer. Dette
skyldes dels, at megen anden litteratur netop synes at mangle denne del,
sdledes at en uerfaren inden for emnet kan fa fornemmelsen af at mangle nogle
grundleeggende feerdigheder. Derudover kan man sige, at det er vigtigt at have
det mest grundleeggende pa plads, inden man betyder at bygge ovenpa.

Mange metoder for estimering af melodiens fundamentalfrekvens anvender
en af de mest simple tid/frekvens-repraesentationer, og denne bliver ofte valgt
uden begrundelse. Vi kan pa ingen mdde deekke emnet grundigt, men ved
at praesentere en reekke forskellige tid/frekvens-repreesentationer kan vi gore
leeseren opmeerksom pa deres eksistens, og dette kan gore leeseren bedre i stand
til at veelge en egnet repraesentation og eventuelt sege andre mere ukendte, men
maske meget brugbare tid /frekvens-repraesentationer.

Et vigtigt argument for at undersoge tid / frekvens-repraesentationer neermere
er, at hvis udgangspunktet, altsa tid/frekvens-repreesentationen, er langt fra
optimalt, s4 kan selv den mest avancerede metode vise sig at give darlige
resultater; ikke fordi metoden som sddan er dérlig, men fordi udgangspunktet
er dérligt. Det er vigtigt at veere bevidst om hvilke begraensninger, der ligger i en
valgt tid /frekvens-repraesentation.

Bidrag: OQSTFT Der bliver formuleret en forholdsvis simpel tid/frekvens-
repreesentation, som opkaldes “OQSTFT”. Denne er specielt rettet mod signaler,
hvor det antages, at melodiens tone kan svinge hurtigt, som det f.eks. er tilfeeldet,
nar en operasanger anvender vibrato. At der specielt er fokus pa dannelsen af en
tid/ frekvens-repreesentation, som er rettet mod sadanne signaler, skyldes, atjeg i
[66] afprovede en metode for bestemmelse af melodiens fundamentalfrekvensen,
og metoden viste specielt darlige resultater for et musikstykke, hvor melodiens
fundamentalfrekvens svinger hurtigt. Det har dog sidenhen vist sig, at den
primeere arsag til de darlige resultater skyldtes en fejl i implementeringen.



1.4. Figurer

Det viser sig, at OQSTFT med fordel kan anvendes som en del af denne
opgaves forslag til en metode for estimering af melodiens fundamentalfrekvens.

1.3.2 Bestemmelse af fundamentalfrekvensen

Jeg har valgt at koncentrere metoder for bestemmelse af fundamentalfrekvensen
omkring et par simple metoder, som kan udtrykkes ved enkle matematiske
udtryk. Der er blevet valgt 2 metoder, nemlig “autocorrelation” og en modificeret
“SHS”. Autocorrelation er yderst simpel, og effektiviteten (altsa et mal for hvor
godt metoden estimerer den korrekte fundamentalfrekvens) kan derfor beskrive
en mindste effektivitet, som det ma forventes, at mere komplicerede metoder
kan overga.

Bidrag: Modifikationer til SHS Der bliver foresldet et par modifikationer til
“SHS”-metoden. Modifikationerne er en videreudvikling af de modifikationer,
som jeg anvendte i [66]. Der bliver ogsa foresldet en meget simpel postproces-
sing, hvis mdl er, at holde bedre fast i en meloditone, ndr denne klinger ud og
derved bliver svagere.

SHS-metoden med de foresldede modifikationer giver gode resultater, men
den foresladede postprocessing forbedrer kun i ringe grad de generelle resultater.

1.4 Figurer

Det skal bemarkes at alle figurer er egne kreationer, med mindre andet er
bemeerket i forbindelse med en given figur.

Pa en del figurer soges det at illustrere en 3-dimensionel overflade. Hvis disse
figurer er i gratoner, s& angiver de morke omrdder lave veerdier, mens de lyse
omrdder angiver hoje veerdier. Hvis figurerne er i farver angiver merkebld en lav
veerdi, mens farven merkered angiver en hej veerdi. Der er ingen sammenheeng
mellem farver og positive /negative verdier.

1.5 Forudsatninger

I dette afsnit vil vi forberede leeseren pa de folgende kapitler, som indeholder
denne opgaves primeere indhold. Ferst vil vi klarleegge den anvendte notation
i formler, og dernzest vil vi give nogle fa bemaeerkninger til den sakaldte “vaeerk-
tojskasse”, som er at finde i [66].

1.5.1 Notation og bemarkninger til formler

Her vil vi opliste de vigtigste symboler, som anvendes i denne specialeopgave.
Det forste vi vil bemeerke er, at vi generelt arbejder med ikke-diskrete veerdi-
er. Overseettelsen fra en funktion, som arbejder med kontinuerte variable, til
en funktion, som arbejder med diskrete verdier, anses generelt blot som et
implementerings-sporgsmal. I tilfeelde, hvor der specifikt arbejdes med diskrete
veerdier, vil dette fremgd ved anvendelsen af indekse, sdledes at hver diskret
veerdi kan tilgas ved et indeks i en folge af diskrete veerdier. Sdledes beskriver
s[n] den n'te veerdi i folgen, som kaldes s.



1.5. Forudseetninger

Den anvendte matematiske notation er meget normal, men herunder praeci-
seres anvendelsen af nogle symboler.

Variable og konstanter

er et symbol for den imagineere enhed, sdledes at i> = —1.

er en variabel eller en konstant. Generelt geelder det, at kur-
siverede bogstaver repraesenterer variable eller konstanter.
Hver variabel eller konstant noteres med et enkelt bogstav.
Eksempler pa konstanter er det naturlige tal e og tallet 7.

er en variabel og anvendes som symbol for tiden.

er en variabel og anvendes som symbol for tiden, men
i modseetning til t, s& anvendes T som den variabel, der
integreres over, hvis der skal integreres over tiden.

er en diskret variabel og anvendes ved indeksering i tiden.

er en diskret variabel og anvendes ved indeksering i tiden,
men i modseetning til 1, sa anvendes 1 som den variabel,
der summeres over, hvis der skal summeres over tiden.

er en variabel og anvendes som symbol for frekvensen.
I mange skrivelser anvendes vinkelfrekvensen, men her
vil vi anvende frekvensen og notere vinkelfrekvensen som
27v.

er en variabel og anvendes som symbol for frekvensen, men
i modseetning til v, sd anvendes v som den variabel, der
integreres over, hvis der integreres over frekvenser.

er en diskret variabel og anvendes ved indeksering af
frekvenser.

Funktioner

er et funktionsnavn. Generelt er en folge af ikke-
kursiverede fede bogstaver navnet pa en funktion. En
undtagelse er dog fouriertransformationen. Et eksempel
pa en funktion er cosinus, som noteres ved cos. Generelt
anvendes store bogstaver, nar en funktion opererer i fre-
kvensdomeenet, og sma bogstaver, nar funktionen opererer
i tidsdomeenet.

er en funktion og anvendes som symbol for fourier-
transformationen.

er en funktion og anvendes som symbol for invers fourier-
transformationen.

er en funktion og anvendes som symbol for et signal. Da vi
skal arbejde med lydsignaler, er der tale om et reelt signal.

er en funktion og anvendes som symbol for et signal, som
er beskrevet i frekvensdomeenet.
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er en funktion og anvendes som symbol for amplituden af
frekvenserne i et signal. Séledes er A = |S|.

er en funktion og anvendes som symbol for styrken af
frekvenserne i et signal. Saledes er P = AZ.

er en funktion og anvendes som symbol for et vindue.

er en funktion og anvendes som symbol for et vindue, som
er beskrevet i frekvensdomeenet.

Andre symboler

angiver argumenter i forbindelse med funktioner.
Argumenter noteres mellem ( og ), og flere argumenter
adskilles med et komma. Saledes betyder a(a,b) at
funktionen a beregnes for variablene a og b.

angiver argumenter i forbindelse med diskrete funktioner.
Argumenter noteres mellem [ og |, og flere argumenter ad-
skilles med et komma. Séledes betyder a[a, b] at funktionen
a beregnes for variablene a og b.

angiver en folge af diskrete vaerdier. Saledes betyder [1;10]
folgen af veerdier fra 1 op til og med 10.

angiver en sammensetning af 2 felger af diskrete veerdier.
Hvisa=[1;3] ogb=[4;10] sder [a b]=[1;10].

kan eventuelt anvendes i forbindelse med funktionsnavne.
{} markerer en form for specialisering af en funktion,
hvilket f.eks. kan veere tilfaeldet, nar én funktion anvendes
pa en anden funktion. Saledes betyder F{s}(t), at der
foretages en fouriertransformation af funktionen s, og re-
sultatet atheenger af variablen t. Iseer i tilfeelde, hvor der er
en klar adskillelse af en funktion og variable, anvendes { }
frem for (). I tilfeelde hvor en funktion afheenger af mange
variable, kan en fastldsning af nogle af disse ogsa markeres
med {}, sdledes at s{a}(t) betyder specialiseringen af s,
hvor parametren a holdes fast, og hvor ¢t er en variabel.

er en operator og anvendes som symbol for foldning.
Séledes betyder a * b, foldningen af funktionerne a og b.

er en operator og anvendes som symbol for kompleks
konjungering. Sdledes betyder a, den komplekst konjuge-
rede af a.

er et symbol for delta-funktionen, men anvendes som en
operator og virker pd den efterfolgende variabel eller funk-
tion. Delta-funktionen angiver et lille interval.
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1.5.2 Vigtige funktioner

Herunder vil vi opliste navne pa de mest benyttede funktioner, samt give
definitioner pa nogle fa knap sa normale funktioner:

dirac Dirac-delta-funktionen dirac(x) er lig O for alle veerdier af x
undtagen x = 0. Integralet af Dirac-delta-funktionen er lig
1. Ofte noteres Dirac-delta-funktionen som &(x), men her
er det valgt ikke at anvende d-symbolet, da dette ofte ogsa
anvendes til at angive et lille interval.

mwt anvendes som symbol for Morlet-wavelet-
transformationen (MWT).

sinc  sinc(x) =sin(x)/x.

stft anvendes som symbol for Short Time Fourier Transform
(STFT).

wt  anvendes som symbol for wavelet-transformationen.

1.5.3 Vearktejskasse

Da jeg tidligere har skrevet en opgave, hvis emne overlapper med denne
speciale-opgave, er der en raekke centrale begreber og veerktejer, som jeg allerede
har skrevet om. Den omtalte opgave [66], teeller ikke med i bedemmelsen af
denne speciale-opgave, men da det kan virke omsonst at gentage, hvad jeg
allerede har skrevet i [66], vil der blive henvist en del til [66].

I [66, kapitel 2] findes en reekke centrale begreber og veerktojer. Hvis laeseren
ikke i forvejen er inde i denne speciale-opgaves emne, antages det, at leeseren i
det mindste skimmer neaevnte kapitel. [66] er vedlagt som bilag til denne speciale-
opgave.

Der er et par centrale begreber, som vi her vil praecisere:

Tonedannelse Som udgangspunkt antages det, at lyden fra et instrument
bestdr af en reekke sinusoidale belger, som det er beskrevet i [66, afsnit 2.1].
Men dette er blot en tilnzermelse til den virkelige verden, hvor materialer ikke
nedvendigvis kan svinge som foreskrevet i en peen matematisk formel. Generelt
set ser det dog ud til, at antagelsen er god.

Amplitude og styrke Vi vil i denne speciale-opgave anvende betegnelsen
“styrke” P, nar der menes kvadratet p& en frekvens amplitude: P = A?, hvor
A er frekvensens amplitude.

Decibel-skala Nar styrken af nogle frekvenser afbildes pa figurer, vil styrken
som regel vere afbildet pa en decibel-skala. Decibel-skalaen beregnes som det
relative lydtryk via formel 2.11 i [66, afsnit 2.4.1.1]. Som regel vil det kraftigste
lydtryk, som gengives pa en figur, definere 0 pa decibel-skalaen.
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1.6 Folgende kapitler

Her vil vi kort give et overblik over de folgende kapitlers indhold.

Kapitel 2 I dette kapitel beskrives de test-filer (musik-stykker), som den
endelige implementering af en metode for estimering af melodiens fundamental-
frekvens afpreves pa. Det beskrives desuden, hvordan det maéles, hvor godt
metoden estimerer melodiens fundamentalfrekvens.

Kapitel 3 Her skal vi se neermere pa forskellige tid / frekvens-repreaesentationer.
Der startes helt fra grunden af; saledes begynder kapitlet med en beskrivelse af
fouriertransformationen, som muligvis allerede er kendt af laeseren.

Da der gennem tiderne er blevet foresldet mange forskellige “vinduer” ved
anvendelsen af fouriertransformationen, og da mange skrivelser omhandlende
denne opgaves emne ikke begrunder valget af et vindue, vil vi se naeermere pa de
mest kendte eller interessante vinduer.

Den meget velkendte short-time fouriertransformation “STFT” bliver pree-
senteret.

Wavelet-transformationen bliver preaesenteret, og her viser det sig, at den
sdkaldte Morlet-wavelet-transformation har nogle egenskaber, som passer godt
til den musikalske skala.

Da Morlet-wavelet-transformationen minder meget om STFT, bliver der
preaesenteret en generalisering af STFT, og dette forer til formulering af OQSTFT.
Hébet er, at OQSTFT er bedre end STFT og Morlet-wavelet-transformationen til
at beskrive et signal, som indeholder musik. Da vi i denne speciale-opgave ikke
skal beskeeftige os med at danne et signal ud fra en tid /frekvens-repraesentation,
men kun skal analysere en tid/frekvens-repraesentation, vil vi ikke undersoge
muligheden for at transformere tilbage fra en OQSTFT-repraesentation til en
tid /sted-repreesentation af signalet.

En generalisering af STFT og Morlet-wavelet-transformationen er den sa-
kaldte chirplet-transformation. Denne transformation preesenteres ogsd, men
der er tale om en transformation, som er meget mere beregningstung end
de andre neevnte transformationer. Vi bererer ganske kort Matching Pursuit,
som beskriver en effektiv mdde, hvorpd man kan generere en tid/frekvens-
repraesentation, som baserer sig pa chirplet-transformationen.

Endelig vil vi ganske kort stifte bekendtskab med Wigner-Ville-fordelingen,
da denne udviser specielt peene resultater i forbindelse med meget simple
signaler.

Kapitel 4 I dette kapitel preesenteres nogle metoder som ud fra en analyse
af en tid/frekvens-repraesentation af et signal, giver et estimat for en formodet
melodis fundamentalfrekvens.

Vi starter med autocorrelation, cepstrum og en generalisering af disse.

Dernzest koncentrerer vi os om SHS, og der gives forslag til et par modifika-
tioner til SHS.

Endelig naevnes ganske kort nogle andre metoder heriblandt TWM.

Kapitel 5 I dette kapitel beskrives implementeringen af denne opgaves forslag
til en metode for estimering af melodiens fundamentalfrekvens. Metoden er
baseret pa OQSTFT samt den modificerede SHS.
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Kapitel 6 1 dette kapitel praesenteres test-resultater for en implementering
af autocorrelation, cepstrum og generaliseringen. Der praesenteres ogsa test-
resultater for implementeringen af denne opgaves forslag til en metode for
estimering af melodiens fundamentalfrekvens.

Kapitel 7 I dette kapitel bemaerkes en reekke problemer ved den implemente-
rede metode, og der gives forslag til forbedringer.

Kapitel 8 Dette kapitel indeholder opgavens konklusion.
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Kapitel 2

Test-filer

Det kan veere sveert pa automatisk vis at afpreve en metode for estimering af
melodiens fundamentalfrekvens, da der kraeves nogle musik-filer, hvortil melo-
diens fundamentalfrekvens er bestemt med stor tidsmeessig og frekvensmaessig
nejagtighed. Her vil vi neevne 2 mader, hvorpa melodiens fundamentalfrekvens
kan bestemmes:

¢ Hvis man anvender musik, som er genereret ud fra MIDI-lydspor, er
der i selve MIDI-filen indirekte indeholdt information om melodiens
fundamentalfrekvens, da MIDI-filen beskriver, hvornar hvert enkelt in-
strument spiller, samt hvilken tone der er tale om. Det er dog vigtigt, at
det rigtige lydspor i MIDI-filen bliver valgt ud, da det ikke nedvendigvis
fremgar tydeligt, hvilket lydspor (og dermed hvilket instrument) der har
melodien.

* Man kan anvende lydoptagelser, hvor melodien er optaget pad et selv-
steendigt lydspor. Der eksisterer gode metoder for estimeringen af funda-
mentalfrekvensen for et enkelt instrument, og disse metoder kan bruges
pa det selvsteendige lydspor. Derneest kan man pa manuel vis verificere
resultatet ved at sammenligne resultatet med et spektrogram af lydsporet
og samtidig lytte til lydsporet.

Der findes adskillige offentligt tilgeengelig MIDI-filer pd internettet, s der er
sadan set ikke de store problemer ved at skaffe musik-filer samt referenceresul-
tater. Men da musik fra MIDI-filer kun udger en meget lille del af den musik,
som spilles pa radiostationer, i forretninger og i private hjem, kan man sige, at et
datasaet, som primeert bestar af MIDI-filer, kun i ringe grad repraesenterer musik
generelt.

2.1 Dataseet

For at undgd at bruge ressourcer pa indsamling af anvendelige test-filer, og for at
det skal veere let at sammenligne resultatet af en metode for estimering af melo-
diens fundamentalfrekvens med resultaterne fra andres metoder, er det valgt at
anvende den samling af test-filer, som blev anvendt ved MIREX-2005-, MIREX-
2006- og MIREX-2008-konkurrencerne'. Ved MIREX-konkurrencerne var der en

IMIREX-konkurrencerne bliver afholdt en gang om éret, og konkurrencernes hjemmeside kan
findes pa http://www.music-ir.org/mirex/.
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2.1. Dataseet

kategori, som netop handlede om estimering af melodiens fundamentalfrekvens
i polyfon musik. (Denne kategori var dog ikke med i ar 2007.)

Vi vil primeert evaluere pd baggrund af et dataseet, som blev anvendt ved
MIREX-konkurrencerne, og som jeg ogsa anvendte i [66]. Datasaettet bliver kaldt
“ADC2004”, da denne betegnelse anvendes ved MIREX-konkurrencerne. De
deltagende metoder ved MIREX-konkurrencerne blev evalueret pa baggrund af
dataseettet, samt et hemmeligt datasaet. Derudover blev der henvist til et dataseet,
som vi her vil kalde “TEST1”, men dette dataseet blev de deltagende metoder
ikke afprovet pa.

211 ADC2004

Dette dataseet bestar af 20 filer med en leengde p& mellem 10 og 32 sekunder.”
Dataseettet indeholder referenceresultater for melodiernes fundamentalfrekven-
ser, og disse referenceresultater er noteret for hvert ca. 0,006 sekunder — helt
preecist er der tale om 256/44.100 sekunder. Filerne er samplet ved 44.100 Hz og
er i mono.

Filerne falder i 5 grupper med 4 filer i hver gruppe. Filerne, som hedder
“daisy”, indeholder en tydelig melodi, hvor hver tone er meget stabil, dvs.
der anvendes kun i ringe grad vibrato. Akkompagnementet er forholdsvis
afdeempet. Filerne, som hedder “jazz”, indeholder ogsa en tydelig melodi, men
her er akkompagnementet mere fremtreedende, og i akkompagnementet kan
der til tider heres en form for modstemme til melodien. I filerne, som hedder
“midi”, er det til tider sveert at adskille de forskellige instrumenters lyde, og
derfor er melodien muligvis ikke s& klar. I nogle af disse filer kan melodien
primeert identificeres, fordi akkompagnementet har dybere toner end melodien.
I filerne, som hedder “opera”, hores melodien tydeligt, og akkompagnementet
er lidt mere deempet, end det ofte vil veere i en opera. Der anvendes i hej grad
vibrato i disse filer. I filerne, som hedder “pop”, anvendes en del glissando (der
glides op pd en tone), og akkompagnementet er mere fremtraedende.

2.1.2 TEST1

Dette dataseet indeholder 13 filer med en leengde p& mellem 24 og 39 sekunder.”
Dataseettet indeholder referenceresultater for melodiernes fundamentalfrekven-
ser, og disse referenceresultater er noteret for hvert 0,01 sekunder. Ogsa disse
filer er samplet ved 44.100 Hz og er i mono.

Filerne falder i 4 genrer, med 2 jazz-melodier, 5 pop/rnb-melodier, 2 singer-
song-melodier og 4 midi-melodier. Det har veeret muligt at identificere 4 af
melodierne, sdledes at “train02” er Madonna med sangen Frozen, “train04”
er John Legend med sangen Ordinary People, “train07” er 112 med sangen
Anywhere og “train08” er Monica med sangen Angel Of Mine. Feelles for de
9 forste filer (“train01” til “train09”) er at melodien synges. De sidste 4 filer
(“train10” til “train13”) er midi-filer.

2Dataseettet ADC2004 er blevet fundet pé http://www.iua.upf.es/mtg/ismir2004/contest/melodyContest/
FullSet.zip.

3Dataseettet TEST1 er blevet fundet pa  http://www.ee.columbia.edu/~graham/mirex_melody/
mirex05TrainFiles.zip.
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2.2. Beregning af scorer

2.1.3 Anvendelse af datascet

Begge dataseet vil blive brugt under udarbejdelsen af en metode for estimering
af melodiens fundamentalfrekvens. Sdledes kan begge dataseet anvendes til at
estimere storrelsen af en reekke parametre. Men for at sikre, at den udarbejdede
metode ikke bliver specialdesignet til ét af af de 2 dataseet, vil de 2 dataseet
blive brugt hver for sig under estimeringen af en reekke parametre for metoden.
Séledes kan nogle af de mest optimale parametre anvendt pa dataseet TEST1
afproves pd ADC2004, og nogle af de mest optimale parametre anvendt pa
dataseet ADC2004 kan afproves pa TEST1.

Et problem ved denne adskillelse af de 2 dataseet er dog, at de er meget
forskellige. Eksempelvis indeholder dataseet TEST1 ikke musikstykker indefor
opera-genren. For at undga dette kunne man have sammenblandet de 2 dataseet,
men dette ville give problemer i forhold til at sammenligne en metodes succes
med succesen for de metoder, som deltog ved MIREX-konkurrencerne.

Ved MIREX-konkurrencerne blev de deltagende metoder afprovet pa dataseet
ADC2004, men desveerre ikke pa dataseet TEST1. Dette er eergerligt, specielt fordi
de forste 9 filer i dataseet TEST1 virker mere “normale” end filerne i dataseet
ADC2004. Man kan kritisere filerne i dataseet ADC2004 for at veere lidt for
simple.

2.2 Beregning af scorer

For at det er muligt at sammenligne resultater fra en implementering med re-
sultaterne fra MIREX-konkurrencerne, bliver evalueringsmetoderne fra MIREX-
konkurrencerne anvendt. Ud over muligheden for at bestemme melodiens
fundamentalfrekvens var det ved MIREX-konkurrencerne ogsé muligt at give et
estimat for, hvorndr melodien er tilstede. Men bestemmelsen af og evalueringen
af dette sidstneevnte estimat er uathaengig af det forstneevnte estimat. Sdledes
kan man ved MIREX-konkurrencerne uden risiko altid give et geet pa en
fundamentalfrekvens, selv om det anses for sandsynligt, at der ikke er nogen
melodi til stede.

De 2 interessante scorer, som bliver malt ved MIREX-konkurrencerne, er den
sdkaldte “Raw Pitch” og den sdkaldte “Raw Chroma”.

Raw Pitch For de tidsrum, hvor der er en melodi til stede, beregnes det
hvor stor en procentdel af tiden, den korrekte fundamentalfrekvens er blevet
fundet, og dette mal kaldes for Raw Pitch. Det tolereres, at geettet pa en
fundamentalfrekvens ligger op til en kvart tone* ved siden af det korrekte geet.
Da den mindste enhed i den vestlige musikalske skala er en halv tone, er en kvart
tones nojagtighed tilstraekkelig til bestemmelsen af, om der bliver geettet korrekt.

Antag at der til et givent tidspunkt bliver geettet pa frekvensen v¢, og den
korrekte frekvens er v,. Da kan nedenstdende formel angive om geettet ligger
teet nok pd den korrekte frekvens. Hver frekvens omregnes til en tone i 12-
toneskalaen, og et korrekt geet noteres med verdien 1, mens et forkert geet

4Ge [66, afsnit 2.2] hvor ordet “tone” beskrives.
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2.3. Evaluering af scorer

noteres med veerdien 0.

ty = 69 + 12 loga (v, /440)
tr = 69 + 12 loga (v, /440)
E= |tg — ty|

1 forE<QO0,5

0 ellers 2.1)

RawPitch(E) = {
I formlen angiver t; midi-tone-nummeret for den givne frekvens, og kammerto-
nen (som har en frekvens pa 440 Hz) har midi-tone-nummer 69.

Raw Chroma Ved Raw Chroma forstas det ssmme mal som Raw Pitch, bortset
fra at oktavfejl tillades. Man kan sige at Raw Chroma i nogle tilfeelde er
tilstreekkelig, da mennesker kan finde pa at synge en melodi, som er forskudt
med en eller flere oktaver. Desuden kan mennesker undervejs i en melodi finde
pa at forleegge melodien med en oktav, f.eks. fordi melodien pludselig bliver for
hgj eller for dyb for sangerens stemme. Folgende formel angiver beregningen af
Raw Chroma, hvor v, angiver en geet pa en frekvens, og v, angiver en korrekt
frekvens:

te = 69 + 12 loga(v,/440)
te = 69 + 12 loga (v /440)
thhroma = mOd(tg/ 12)
tkchroma = mOd(tkrlz)

Echroma = |thhromu - tkChroma|

E— Echramu for Echroma S 6
12 — Ecjroma €llers

1 forE<0,5

0 ellers (2.2)

RawChroma(E) = {

I formlen angiver mod modulus-funktionen. tycpom, angiver den korrekte tone
noteret uatheengig af oktaven. Nar tonen noteres uathengig af oktaven, er den
storste mulige afstand mellem 2 toner 6.

2.3 Evaluering af scorer

De angivne scorer, Raw Pitch og Raw Chroma, angiver, hvor stor en procentdel
korrekte geet, der er i den tid, hvor der er en melodi til stede. I bedste fald kan der
opnas en score pa 100%. Spergsmalet er, om disse scorer kan bruges til andet end
blot at placere forskellige metoder pa en rangliste. Er det nedvendigvis bedre at
have en score pa 91% end en score pa 90%? Da det netop er procentdelen af
korrekte scorer, som angives med scoren, vil det nok i langt de fleste tilfeelde
veere en fordel med en score pa 91% set i forhold til en score pa 90%. Men
set i forhold til den menneskelige opfattelse af melodier, er der nogle steder i
melodien, hvor et forkert geet er veerre end andre steder. Sdledes gor det ikke sa
meget, hvis der kun bliver geettet forkert ved slutningen af en tone — der hvor
tonen klinger ud, og det alligevel ikke er sa vigtig, hvornar tonen stopper.

Jeg har erfaret, at ndr en metode scorer over 80% for en given fil, sd er
melodien generelt set fundet. De fejl, der er, ligger oftest i omrader, hvor
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2.3. Evaluering af scorer

melodien er svag, og disse omrader kunne man lige sd godt have undladt at
tage med i betragtning, fordi det ogsa er sveert for mennesker at hore melodien,
ndr den er svag. Desverre er der undtagelser, sdledes at fejlene ogsa findes i
omrader, hvor melodien er kraftig. Det kunne veere interessant og brugbart, hvis
det for hver melodi ogsa var defineret, hvorndr melodien er kraftig, og dermed
vigtig at fa estimeret korrekt.

Nar en metode scorer omkring 70%, er der som regel en del huller imellem de
korrekte estimater, og disse huller forstyrrer helheden. Der er dog undtagelser:
Hvis melodien bestdr af mange korte toner, kan der opnds en darlig score
omkring 70%, selv om det stort set kun er afslutninger pa toner, der bliver
estimeret forkert.

For nogle melodier vil stort set alle metoder kunne opna en hgj score. Det
betyder at det primeert er de f& “sveere” melodier, som traekker op eller ned i den
samlede score for et helt dataseet. Generelt set har det stor betydning at stige blot
et enkelt procentpoint, ndr den gennemsnitlig score for et dataseet ligger over
80%. Det skyldes dels, at det er de f& “sveere” melodier, som traekker op eller
ned, og dels kan det veere sveert at finde en metode, som virker godt pa alle
testfilerne i dataseettet — testfilerne er simpelthen for forskellige.

Det er vigtig at gore sig klart om Raw Pitch eller Raw Chroma er vigtigst. Man
kan sige, at hvis Raw Pitch er hgj, sa er alt godt, men hvis Raw Pitch ligger lavt,
sd kan metoden alligevel godt vise sig at veere udmeerket, sdfremt Raw Chroma
ligger hejt. Spergsmalet om, hvorvidt det er tilstreekkeligt at Raw Chroma ligger
haijt, afheenger af, hvad metoden skal anvendes til. Hvis metoden skal anvendes
til QbHS, vil det oftest veere tilstreekkeligt at anvende Raw Chroma, men hvis
metoden skal bruges til pd automatisk vis at slette melodien i et stykke musik,
sa er det vigtig, at der bliver geettet pa den korrekte oktav.
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Kapitel 3

Repraesentation af lyd i
tid/frekvens-domaene

I dette kapitel skal vi stifte bekendtskab med nogle af de vigtigste repreesenta-
tioner af lyde i tid/frekvens-domeenet. I forste omgang koncentrerer vi os om
2 velkendte tekniker, som har veret anvendt til analyse af musik-signaler og
tale-signaler. De 2 velkendte teknikker, nemlig STFT og wavelet-transformation,
kan ligne hinanden, sa vi vil undersege muligheden for at kombinere disse
velkendte tekniker. Til slut vil vi kort berere nogle alternative teknikker. Da fouri-
ertransformation anvendes i STFT, vil vi forst leegge ud med en introduktion til
fouriertransformation og derneest fortseette med STFT.

3.1 Fouriertransformation

Selv om fouriertransformation blev introduceret i [66, afsnit 2.3.1], vil vi ikke blot
henvise til afsnittet om fouriertransformation i [66]. Felgende afsnit kan leeses
alene, men kan ogsé opfattes som et supplement til omtalte afsnit.

Sinusoidale belger Fouriertransformation kan ses som en oversettelse fra
tid/sted-domeenet til “frekvens/amplitude”’-domeenet. Egentlig er “amplitude”
en forkert betegnelse, da der for hver frekvens bade beskrives amplituden af en
cosinus-belge og af en sinus-bolge med den aktuelle frekvens. S& “amplituden”
skal her forstds som et komplekst tal. Ofte anvendes blot betegnelserne “tid-
domeene” og “frekvens-domeene”.

Nar et signal beskrives i frekvens/amplitude-domeenet, sa beskrives det
ved amplituderne af en raekke sinusoidale belger med forskellige frekvenser.
Det er vigtigt at bide meerke i, at bolgerne netop er beskrevet ved hjelp af
formen pa en sinus-belge. Da bolgerne, som dannes pa en guitarstreng eller i en
orgelpibe, ideelt set har form af en reekke sinusoidale bolger (jeevnfor [66, afsnit
2.1] om tonedannelse), vil en fouriertransformation af den ideelle guitarstrengs
bevaegelser netop vise, hvilke frekvenser der optraeder pa strengen. Signaler, som
ikke er dannet ved summen af en raekke sinusoidale belger, kan selvfelgelig
ogsa fouriertransformeres, men for sddanne signaler er det ikke nedvendigvis
en fordel at repraesentere dem i frekvens/amplitude-domeenet.

Man skal bemeerke, at fouriertransformationen ikke foretages til et bestemt
tidspunkt, og at et signal analyseres med stabile belger!. S& hvis et signal

Vi vil fremover anvende termen “stabil belge” til at beskrive en belge, der er dannet af

16



3.1. Fouriertransformation

bestdr af en sinus-belge med en frekvens, som ikke er stabil, vil fourier-
transformationen ikke umiddelbart kunne angive, hvornar frekvensen skifter.
Fouriertransformationen angiver blot, hvilke stabile belger der kan adderes og
dermed give signalet.

Kompleks eksponentialfunktion De fleste er nok vandt til de trigonometriske
funktioner: sinus og cosinus. Disse funktioner kan ved hjeelp af Eulers formel
beskrives med den komplekse eksponentialfunktion:

eix + e—ix ) eix _ e—ix
cos(x) = — sin(x) = i
e = cos(x) + isin(x) e " = cos(x) — isin(x)

Anvendes den komplekse notation, kan amplituden af en frekvens findes
som den absolutte veerdi, mens faseforskydningen kan findes ved hjeelp af
forholdet mellem den komplekse og de reelle del - dette er beskrevet i [66]. Vi
anvender her den komplekse eksponentialfunktion til beskrivelse af sinusoidale
belger, da det gor notationen enklere.

Definition pa fouriertransformation: Her gengives formel 2.1 fra [66] som en
definition pa fouriertransformationen. Der anvendes dog en anden notation,
sdledes at tiden, der integreres over, noteres ved 7, signalet er noteret som s og
frekvensen noteres med v:

S(v) = Fsh= [ s(x)e P de (3.1)
Vi vil bemeerke, at vi i det folgende vil benaevne det sidste led altsa e i2mvt
som en “analyse-bolge”, og der vil forekomme betegnelser s som “analyserende
belge”. Dette giver bedre mulighed for at skelne mellem signalets belge, og de
belger, som indirekte anvendes, nar signalet fouriertransformeres.

Herunder noteres den diskrete definition pa fouriertransformationen, hvor
der anvendes et fast interval mellem samples:

SIK = (s} = X slle 27/ 62)
n=0

k leber fra 0 til N — 1 og angiver antallet af svingninger inden for de N samples.
Husk pd at der for at gengive et signal med N /2 svingninger kraeves mindst N
samples.” S4 ndr man fouriertransformerer et reelt signal, er det egentlig kun de
N/2 + 1 forste frekvenser, som er interessante. (Der er egentlig tale om N/2 + 1
frekvenser, ndr N er lige, og (N + 1)/2 frekvenser, nar N er ulige.) De sidste
N/2 — 1 frekvenser svarer pd grund af aliasing-effekten blot til en spejling af
de forste frekvenser. Det bevirker, at s[k] = s[N — k|, for k > N /2, séledes at
hver frekvens har en komplekst konjugeret makker. Pa figur 3.1 er dette forsegt
illustreret.

For at bestemme hvilken frekvens k svarer til, skal der ganges med sam-
plingsfrekvensen og deles med antallet af samples: v = k%, hvor f; er samplings-
frekvensen og angiver antallet af samples pr. tidsenhed.

sinusoidale belger, som ikke aendrer frekvens i tiden.
2S¢ [66, afsnit 2.3.1.2] om nyquistfrekvensen.
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4 T T T T
3l sample %
cos(2*pi*t*0)
2+ -
1 % % % *
0 - .
1k .
2 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
4 T T T T 4 T T T T
3l sample x| 3L sample x|
cos(2*pi*t*1) COS(2*pi*t*3)
2 r sin(2*pi*t*1) — 2 r sin(2*pi*t*3) —
1 0.5*(groen+blaa) 1 0.5*(groen-blaa ~
k
0 0
1+ R 1+ R
2 1 1 1 1 2 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
4 T T T T
3l sample x|
sin(2*pi*t*2)
2+ -
1 - .
o /'\'/'\'/
1k .
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Figur 3.1: Her er vist eksempler pd fouriertransformationen, hvor der anvendes 4
samples. De 4 malinger ligger inden for et sek. og samplingsfrekvensen er altsa 4 Hz.
3 gange er 4 samples blevet malt — forst er der blevet malt pa et signal med en frekvens
pa 0 Hz, derncest med en frekvens pa 1 Hz, og endelig med den maksimale frekvens pa
2 Hz. Fouriertransformationen foretages i de 3 tilfeelde, og da der er 4 samples anvendes
der ogsa 4 frekvenser, nemlig 0, 1, 2 og 3 Hz.

I det forste tilfeelde identificeres det, at frekvensen er 0 Hz, da en cosinus-bolge
med en frekvens pa 0 Hz passer perfekt til signalet. I det nederste tilfeelde identificeres
det, at frekvensen er 2 Hz, da en sinus-belge med en frekvens pa 2 Hz passer perfekt
til signalet. I det midterste tilfeelde er der tale om et signal, som er genereret ud fra
en faseforskudt sinus-bglge med en frekvens pd 1 Hz. P4 grund af aliasing kan de 4
samples bade passe til en sammenseetning af sinusoidale belger med en frekvens pa 1
Hz og til en sammenseetning af sinusoidale belger med en frekvens pa 3 Hz. Tilfeeldet
med en frekvens pa 3 Hz er vist til hejre; her ses det, at sinus-bglgen skal treekkes fra
cosinus-bglgen for at give belgeformen, som gar igennem de 4 samples. Dette illustrerer
altsd, at veegten af belgen med en frekvens pa 1 Hz (til venstre), kan genfindes som den
komplekst konjugerede vaegtning af belgen med en frekvens pa 3 Hz (til hojre).

Den opmerksomme leeser vil opdage, at de anvendte vaegte i midten er dobbelt s&
store, som de burde veere, men de valgte veegte illustrerer effekten godt.
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3.1. Fouriertransformation

Invers fouriertransformation: Som neevnt i [66] findes der ogsa en invers
fouriertransformation. Denne er faktisk meget intuitiv, da der blot er tale om en
sum af sinusoidale bolger. Bolgerne er i princippet uendelig lange. Veegtningen
af de enkelte bolger angives ved S, og denne veaegtning kunne f.eks. veere
fremkommet som fouriertransformationen af et signal.

Her noteres definitionen pd den inverse fouriertransformation, hvor v angi-
ver den frekvens der integreres over:

s(t) = F1{S} = /7 7 S(v)e? ™y (3.3)

Pa samme made gengives den diskrete definition, hvor der anvendes et fast
interval mellem samples:

1 N-1 )
s[n] = F 1S} = N L S|[k]e!27kn/N (3.4)
k=0

Bemeerk at den inverse fouriertransformation (formel 3.3) kun adskiller sig
fra fouriertransformationen (formel 3.1) ved fortegnsskiftet i eksponenten til e.
I princippet kunne man godt have byttet om pa fortegnene, for de har kun
betydning for fasen. Vi skal senere se eksempler pd en anden transformation
(wavelet-transformationen), hvor fortegnene er byttet om.

3.1.1 Beregningskompleksitet

Vi ser pa det diskrete tilfeelde. Da fouriertransformationen beregnes over et
signal af leengden N, kraever beregningerne for hver frekvens N multiplikationer
og additioner. Og da et signal med laengde N giver N frekvenser, er den samlede
beregningskompleksitet nér alle frekvenser er beregnet O (N?).

3.1.1.1 FFT

Der findes en reekke algoritmer, som betegnes ved FFT (Fast Fourier Transform),
og feelles for disse er, at beregningskompleksiteten er O(Nlog,(N)). I de fleste
tilfeelde henvises der med FFT til den mest kendte algoritme nemlig Cooley-
Tukey algoritmen.

Cooley-Tukey Denne algoritme anvender i virkeligheden aliasing-feenomenet
til at gore brug af “del og hersk”-princippet. Vi skal gere brug af at have lige og
ulige samples, sd vi kraever, at N (antallet af samples i signalet) er en potens af 2;
dvs. N = 2%, hvor a er et heltal. Vi opdeler nu summen i formel 3.2, sdledes at de

19



3.1. Fouriertransformation
lige og de ulige samples summeres hver for sig:
N-1 ‘
S[k] _ Z s[n]e—zbrkn/N
n=0
N/2-1

= (S[Zn]e—iZﬂk(Zn)/N +s[2n + 1]e—i27rk(2n+1)/N)
=0

3

M-1 , M-1 '
= Z s[2m]e~ 2k m)/N Z s[2m + 1]e~ 2k (@m+1)/N (hvor M = N /2)
m=0 m=0
M-1 M-1
= Z S[Zm]e_ﬁ”km/M—{— Z s[2m+1]e—i27rkm/M—i7rk/M
m=0 m=0
M-t M-1
= s[zm]e—iZHkm/M+e—iﬂk/M Z S[2m+ 1]e—i27rkm/M
m=0 m=0
M-t M-l ‘
= se[m]efiZNkm/M_i_efmk/M Z So[m]efﬂnkm/M (3.5)
m=0 m=0

hvor signalet s, bestar af de lige samples fra s, og signalet s, bestar af de ulige
samples fra s.

Lad os nu konstatere at S, som er fouriertransformationen af s, indeholder
redundant data. Det reelle signal s har en laeengde pa N samples, og derfor bestar
S af N komplekse veegte for de N frekvenser. Men pa grund af aliasing-effekten
kan vaegtene af de N /2 hojeste frekvenser findes som spejlinger af vaegtene for
de N/2 laveste frekvenser. Som det fremgér af figur 3.1, er spejlingen dog lidt
speciel, da det er den komplekst konjugerede som spejles.

Vi kan altsa nejes med at beregne fouriertransformationen for de N /2 forste
frekvenser, og sa blot kopiere de fundne veegte til de N/2 sidste frekvenser. Sa
lad os antage, at vi kun er interesserede i at finde vaegtene for de N/2 forste
frekvenser, saledes at k kun leber op til (N —1)/2 = M — 1. Det ses nu, at de 2
summer i den sidste linje i formel 3.5 kan beregnes som fouriertransformationer-
ne af de 2 signaler s, og s,, da M er antallet af samples i de 2 signaler.

Vi kan opsummere beregningen af S ved hjelp af de 2 delsignaler s, og s, i
felgende ligning:

S[k] 4+ e /Mg k] fork < M
Skj=¢ (3.6)
S2M — 1 — k] fork > M

hvor N er antallet af frekvenser i S, M = N/2, k leber fra 0 til 2M — 1, S, er
fouriertransformationen af de lige samples s,, og S, er fouriertransformationen
af de ulige samples s,.

Vi har altsa opdelt beregningen af fouriertransformationen i 2 mindre del-
beregninger, som hver iseer bestdr af fouriertransformationer af signaler med den
halve leengde. Hvis vi ser den samlede fouriertransformation som det problem,
der skal loses, kan vi altsa lose problemet ved at lose delproblemerne rekursivt.

Lad os antage at vi beregner fouriertransformationen ved hjelp af den
rekursive leosning. Lad os derneest antage, at vi har lest rekursionen pa et
bestemt niveau. Det interessante er nu at undersege, hvor mange beregninger
der kraeves, for at ga et niveau op i rekursionen. Vi undersoger antallet af
beregninger ved en forgrening. Ifelge formel 3.6 kraeves der for de forste M
frekvenser M additioner og M multiplikationer med ledet e~"*/M, og for de
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sidste M frekvenser kreeves der M kopieringen; sa den samlede beregnings-
kompleksitet er O(M), hvor M er antallet af samples for den aktuelle gren pa
det aktuelle niveau i rekursionen. Ingen grene deler samples pa det samme
niveau. Pa hvert niveau anvendes der i alt N samples, hvor N er det totale antal
samples i signalet. 54 beregningskompleksiteten pa hvert nivau i rekursionen er
O(N). Da antallet af grene fordobles pa hvert niveau, man beveaeger sig ned i
rekursionen, er det samplede antal niveauer log,(N), og derfor er den samlede
beregningskompleksitet for FFT O(Nlog,(N)).

Praktisk anvendelse I praksis anvendes ofte FFTW-biblioteket’ - FFTW star for
“Fastest Fourier Transform in the West”. I biblioteket anvendes algoritmer, som
ikke kun har en lav beregningskompleksitet, ndr N er en potens af 2. I [7, kapitel
14] afpreves effektiviteten af Matlab’s indbyggede FFT, som anvender FFTW-
biblioteket, og der sammenlignes med Bluestein’s FFT-algoritme, som ogsa har
en beregningskompleksitet pa O(Nlog,(N)), nar N er et primtal. Konklusionen
er, at FFTW-bibliotekets algoritme er hurtigere og mere preecis end Bluestein’s
FFT-algoritme.

3.1.2 Vinduesbegraenset fouriertransformation

Her vil vi tilfeje et vindue til fouriertransformationen, séledes at ikke alle
tidspunkter veegter lige meget. Vinduet noteres som funktionen w, og for denne
geelder det, at den er storre end eller lig 0, samt at den er absolut integrabel:
w(t) > 0 og [|w(t)|dt < oo. Dette giver anledning til felgende definitioner
pé den kontinuerte og den diskrete vinduesbegreensede fouriertransformation
(Windowed Fouriertransform):

wi{s)(v) = /;ZS(T) w(t) e 2™ dr (3.7)
N-1 '
wi{s}[k]| = Y s[n] w[n] e 2™7/N (3.8)
n=0

I ovenstdende diskrete formel for den vinduesbegreensede fouriertrans-
formation veegter nogle tidspunkter som sagt hejere end andre tidspunkter.
Som oftest anvendes et vindue, som kun er storre end 0 i et lille interval.
Det betyder, at der reelt set kun er ganske fa samples, som teeller med ved
beregningen af den vinduesbegreensede fouriertransformation. Man kan sige, at
et vinduet begreenser hvilket interval i signalet, som den vinduesbegreensede
fouriertransformation beregnes for. Lad os benavne leengden af det interval,
hvori vinduet er storre end 0, med K. Det vil vere fornuftigt kun at beregne
den vinduesbegraensede fouriertransformation for K forskellige frekvenser, da
der reelt set kun indgér K samples ved beregningerne.

3.2 STFT

STFT star for Short Time Fourier Transform og kan betragtes som en videreud-
vikling af den vinduesbegraensede fouriertransformation, hvor der anvendes et

SFFTW har hjemmeside pa http:/www.fftw.org.
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vindue, som flyttes i tiden.* Ved at lade vinduet forskyde i tiden, kan man altsa
bestemme, hvilke frekvenser et signal bestar af som funktion af tiden. STFT kan
defineres som:
o0 .
stft{s}(t,v) = / s(T)w(t — T)e 2™ Tdr (3.9)
—0o0
hvor t er tiden, v er frekvensen, s er signalet og w er vinduet. Der integreres over
tiden, hvilket er angivet med 7. I integrationen spejles vinduet og flyttes med ti-
den t. Det normale er nok at opfatte vinduet som neert knyttet til signalet, sdledes
at vinduet begraenser signalet, men som vi skal se i et senere afsnit, kan det godt
veere en fordel at opfatte vinduet og den komplekse eksponentialfunktion, som
noget der haenger teet sammen.
Den diskrete STFT kan defineres som:
N-1 ,
stft{s}[n,k] = ) s[n]w(n— n]e27kn/N (3.10)
n=0

I den diskrete repraesentation angiver 7, hvilken sample STFT onskes beregnet
for. k angiver antallet af svingninger og leber op til N — 1, hvor N angiver
antallet af samples i signalet. Der summeres over 1, som leber gennem alle
samples. Vinduet flyttes n samples ved beregningen af STFT for den n’te
sample, og vinduets leengde kan angives ved M. Vinduets leengde er i forste
omgang uinteressant i forhold til formlen, men da vinduesfunktionen er lig 0
for samples uden for vinduet, har vinduets leengde betydning for den faktiske
frekvensoplesning og dermed muligheden for klart at adskille 2 frekvenser fra
hinanden.

Pa figur 3.2 og 3.3 er de forskellige dele for udregningen af STFT illustreret.
Ved at beregne STFT til forskellige tider og ved forskellige frekvenser kan man
danne et 3-dimensionel overflade, hvor styrken af STFT afbildes som funktion
af tiden og frekvensen. Et sddant billede kaldes for et spektrogram, og vi vil se
eksempler herpd senere.

Vindue og frekvensoplesning: Vinduet og frekvensoplesningen heenger teet
sammen. Lad os se pa den diskrete definition (formel 3.10) og bemzerke, at
vinduets leengde bestemmer, hvor mange samples der reelt bidrager til analysen
af signalet, da alle samples uden for vinduet multipliceres med 0. Selv om der
anvendes N forskellige analyserende frekvenser, er den faktiske frekvensoples-
ning ikke bedre, end hvad der opnds med M analyserende frekvenser, hvor M
angiver leengden af vinduet. Derfor vil man som regel udregne den diskrete
fouriertransformation over det antal samples, som er i vinduet:

stft{s}[n, k| = Mils[n]w[n — 1j]e~2kn/M (3.11)
n=0

hvor M angiver vinduets leengde, og k leber op til M — 1.

Da den sidste halvdel af frekvenserne blot er en spejling af den ferste
halvdel af frekvenserne (jeevnfer figur 3.1), er det reelt set kun M /2 frekvenser,
der kan bestemmes. Bemaerk at der er lige stor afstand mellem hver frekvens,
ligesom der er lige stor afstand mellem hver sample. Man er altsa nedt til at

4Ifg)lge [1, side 5] anvendes der ogsd andre navne for denne metode, inklusive navnet
“heterodyne filter analysis”.
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Figur 3.2: De 2 kolonner illustrerer beregningen af STFT med et glidende vindue. I den
overste reekke er vist 2 figurer, hvor et signal, en analyserende bolge, samt et vindue
er afbildet. Forskellen pa de 2 figurer er blot, at vinduet i figuren til hejre er flyttet et
stykke. Det signal, der bliver analyseret, er sammensat af 2 bolger: en belge med en
frekvens péd 8 Hz og en belge med en frekvens pa 16 Hz. Den analyserende belge har en
frekvens pa 8 Hz. I anden raekke er vist resultatet af multiplikationen af signalet, vinduet
og den analyserende bolge. I tredje raekke er vist integralet af resultatet fra anden reekke.
Man kan altsa se, at resultatet af beregningen af STFT til 2 forskellige tider (men med
den samme analyserende belge) giver et resultat pd omkring 0,2. Der er anvendt en
vinduesleengde, som passer med perioderne af de bolger, som signalet bestar af. Havde
der vaeret anvendt en anden vinduesleengde, ville de 2 resultater ikke nedvendigvis have
veaeret ens. Men da man kan se, at integralet inden for vinduet tilnaermelsesvist stiger
linezert, ville de 2 resultater have veaeret tilneermelsesvist ens, forudsat at der var anvendt
en anden vindueslengde.
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Figur 3.3: Denne figur er en kopi af figur 3.2, men her er der anvendt en analyserende
bolge med en frekvens pa 32 Hz; dvs. der er anvendt en analyserende belge, hvis
frekvens ikke er i blandt de frekvenser, som signalet bestar af. Resultatet i nederste reekke
viser da ogsa, at integralet ligger og svinger meget neer 0.
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gd pa kompromis: Hvis det er vigtigt, at den tidsmaessige oplesning skal veere
god, md vinduet hojst deekke et lille antal samples - men dette bevirker, at
der ogsd kun kan bestemmes et lille antal frekvenser; omvendt kraever en god
frekvensoplesning mange samples og derved en ddrlig tidsmaessig bestemmelse.

Zero-padding og hop-size Idet diskrete tilfeelde (formel 3.11) vil man ofte kun-
stigt forbedre estimeringen af et signals frekvens ved at forleenge vinduet med
en raekke (’er, sdledes at fouriertransformationen beregnes for flere frekvenser
end det antal samples, der er i den anvendte del af signalet. Se [66, afsnit 2.3.1.5]
for en forklaring pa dette trick, som kaldes for “zero-padding”. Til at angive,
hvor meget vinduet flytter sig i tiden mellem hver fouriertransformation i STFT
anvendes begrebet “hop-size”. Se [66, afsnit 2.3.1.4] hvor dette begreb forklares.

3.2.1 Vinduer

I dette afsnit skal vi se neermere pa de mest populeere vinduer. Ind til videre
har vi blot omtalt vinduer som noget, der begraenser det tidsrum, fourier-
transformationen beregnes over. Generelt set ma man veelge mellem en god
oplesning i tiden eller en god oplesning i frekvens-domeenet. I forbindelse med
analyse af musik er det iseer frekvensoplesningen, som er kritisk. Derfor vil vi
i det folgende primeert koncentrere os om de forskellige vinduers udseende i
frekvens-domeenet. Lad os begynde med det mest simple, nemlig et rektangu-
leert vindue.

3.2.1.1 Rektangulaert vindue

Det rektanguleere vindue har den samme vaegt inden for det interval, hvori
vinduet er abent. Vi vil nu analysere effekten af at bruge et sddant vindue,
og vi beregner derfor fouriertransformationen af et signal, som er begraenset
af et rektanguleert vindue. For at gore notationen enkel, lader vi vinduet veere
centreret omkring t = 0. Vi vil betegne vinduet med wp for at indikere, at der er
tale om det rektanguleere vindue.

00 i 1 forl|t| <T/2
Swy (V) :/_ s(T)wr(T)e 2™ dt hvor wg(T) :{ 0 fgi H > T;Z

(3.12)

Ifolge foldningsseetningen® er fouriertransformationen af et produkt lig

foldningen af en fouriertransformation af hvert led. Dette anvender vi og far
derved:

Swe (V) =S(v) * Wr(v) (3.13)

hvor S er fouriertransformationen af signalet, og Wy er fouriertransformationen
af vinduet.

5 Foldningsseetningen blev introduceret i [66, afsnit 2.3.3.1].
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Figur 3.4: Her er vist fouriertransformationen af et rektanguleert vindue. @Qverst vises
vinduet repraesenteret i tidsdomaenet. I midten er vinduet repraesenteret i frekvensdo-
meenet. Vinduet har en leengde pa 1 tidsenhed, sa repraesentationen i frekvens-domaenet
krydser 0 for hver hele frekvens, undtagen frekvensen 0. Nederst er styrken for de
forskellige frekvenser afbildet pd en decibel-skala.

Fouriertransformationen af det rektanguleere vindue noteres herunder:
[e¢] .
Wr(v) = F{wgr} = / wr(T)e 2™ Tdt
—00

T/2 .
— / e—ZmVTdT
-T/2

_ [ 1 —27riv*r:| T/2

—2miv ——T/2
_ 1 e—27n'vT/2 o 1 eZm’vT/Z
—27iv —27iv

1 em’vT o e—m’vT

= (ved hjeelp af Eulers formel fas nu)

sin(7vT)
v
= Tsinc(7vT) (hvor sinc(x) = sin(x)/x) (3.14)

Pa figur 3.4 er denne funktion vist. Da det mest interessante ved effekten af
vinduet er, at det eendrer pa veegten af de forskellige frekvensers amplituder, og
da det menneskelige ore tilneermelsesvist opfatter styrken af en lyd afbildet pa
en logaritmisk skala, er funktionen ogsa vist pa den logaritmiske decibel-skala®.

Nér der foldes med det rektangulere vindue, er det altsd ikke kun én

®Der henvises til [66, afsnit 2.4.1.1] for en forklaring pa decibel.
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frekvens, som vil fremstd i resultatet, selv om signalet kun bestar af én frekvens.
Resultatet af foldningen vil veere identisk med afbildningen i figur 3.4, blot
centreret omkring den frekvens, som signalet bestar af. Sa effekten af at anvende
et rektanguleert vindue er, at energien, som burde vere koncentreret i én
frekvens, bliver spredt ud over uendeligt mange frekvenser.

Sinus-funktionen krydser 0 regelmaessigt, og derfor vil frekvensrepraesenta-
tionen af det rektanguleere vindue ogsa krydse 0 regelmaessigt — se formel 3.14
og figur 3.4. Omraderne mellem hver gang frekvensrepraesentationen krydser 0
kaldes pd engelsk for “lobe”. Den primeere lobe omkring frekvensen 0 kaldes for
“main lobe” eller “main beam”, mens de ovrige lobes hver for sig kaldes for en
“side lobe”. Generelt gnsker man at maksimum for hver side lobe er sa lav som
mulig, saledes at energien bliver spredt minimalt. Det kan isaer veere et problem,
hvis maksimum for hver side lobe aftager langsomt, for det bevirker, at en kraftig
frekvens kan komme til at “deekke” over en svag frekvens, som befinder sig langt
fra den kraftige frekvens.

Det er bdde et problem at main lobe er bred, saledes at energien lokalt set
bliver spredt ud, og at maksimum for hver side lobe er hgj, sdledes at energien
ogsa spredes globalt set. Ved at anvende et filter, som koncentrerer al energien i
netop én frekvens, kan vii den ideelle verden undga problemet med, at energien
bliver spredt ud. Vi ensker at anvende den omvendte operation af en foldning —
altsd en invers foldning, eller som det kaldes pé engelsk: deconvolution. Lad os
nu se pd et eksempel, hvor en sinusbolge er blevet multipliceret med et rektangu-
leert vindue, og resultatet er blevet fouriertransformeret. Vi gnsker ud fra denne
fouriertransformation at finde fouriertransformationen af sinusbelgen. Vi har
altsd Wr * S og ensker at finde S. Vi starter med at anvende foldningsseetningen:

Wr* S = F H{F{Wr}F{S}}
F{Wgr*S} = F{Wr}F{S}

./T{WR * S} -
Fwg S
) -

Det ser altsd umiddelbart ud som om det skulle veere muligt at genskabe
S ved hjelp af 2 fouriertransformationer og en invers fouriertransformation,
men der kan vere et problem, hvis der divideres med 0. Da Wy er en lige
funktion, dvs. Wgr(v) = Wr(—v), er fouriertransformationen lig den inverse
fouriertransformation; og da vi kender wr og dermed F -1 {Wr}, kender vi altsa
ogsd F{Wg}, som dermed er lig wg. Og om wy gelder det, at wg = 0 for alle
veerdier uden for vinduet. Derfor er det ikke muligt at foretage divisionen, og
derfor er det ikke muligt at genskabe S. I praksis kunne man maske fastsaette
at det rektanguleere vindue ikke er lig 0, men har en positiv veerdi neaer 0. Da
ville divisionen kunne lade sig gore, men der ville stadig vere et problem, for
ved divisionen bliver smd numeriske usikkerheder ved 7{Wg} blaest op og kan
komme til at overskygge signalet.

3.2.1.2 Foldede rektangulaere vinduer

Vi s i forrige afsnit, at det ikke er muligt at slippe af med side lobes, ndr der
anvendes et vindue, som ikke er uendeligt bredt. Det, som skaber de markante
side lobes ved det rektanguleere vindue, er diskontinuiteten ved randen til
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vinduet. S hvis man minimerer diskontinuiteten, eller helt fjerner denne, er der
hab om at maksimum for hver side lobe vil aftage hurtigere.

Vi vil starte med at lave det rektanguleere vindue om til et vindue, som har
form af en triangel, sdledes at der ikke opstdr en diskontinuitet ved randen
til vinduet. Bemeerk at det trianguleere vindue kan dannes som en foldning
af det rektanguleere vindue med sig selv. Det betyder, at det er meget let at
bestemme det trianguleere vindues udseende i frekvensdomeenet, for ved at
anvende foldningssatningen ses det, at der blot er tale om det rektanguleere
vindue ganget med sig selv. Det triangulaere vindue Wr kan i frekvensdomaenet
skrives som:

= F{wr(t)}’ = Wi(v) (3.16)

Problemet er blot, at det trianguleere vindue (set i tidsdomaenet) er dobbelt sa
bredt som det rektanguleere vindue. For at skabe et trianguleert vindue, som er
lige sa bredt som det oprindelige rektangulaere vindue, er det altsa nedvendigt
at generere det trianguleere vindue ud fra foldningen af 2 rektanguleere vinduer,
som har den halve bredde af det oprindelige rektangulere vindue. Da den
halve bredde i tidsdomeenet forer til den dobbelte bredde i frekvensdomeenet,
vil main lobe for det trianguleere vindue altsa veere dobbelt sa bred som for det
rektanguleere vindue. P4 figur 3.5 er det trianguleere vindue afbildet i den anden
reekke. Her ses det, at nar der er tale om det trianguleere vindue set i forhold
til det rektanguleere vindue, sd har den forste side lobe maksimum pa et lavere
niveau og maksimum for de folgende side lobes aftager hurtigere.

Det trianguleere vindue kan selvfolgelig ogsa foldes med det rektanguleere
vindue og dermed danne et vindue, som i frekvensdomeenet fremstar som
det rektanguleere vindue oploftet i tredje. I nederste raekke pa figur 3.5 er det
resulterende vindue vist. Det ses, at den ferste side lobe har maksimum pa
et endnu lavere niveau, men bredden af main lobe er ogsa steget til det tre-
dobbelte.

I tidsdomenet kan vinduer, som er dannet ud fra foldninger med det
rektangulere vindue, beskrives ved B-splines. Formel 3 i [64] angiver ved hjeelp
af B-splines udseendet af et vindue af grad m (hvor m angiver antallet af
foldninger). Generelt set kan man fortseette foldningerne uendeligt og pa denne
made generere et vindue, som kan beskrives ved uendeligt mange B-splines.
Nér antallet af foldninger gdr mod uendelig, tilneermer funktionen sig en meget
velkendt funktion nemlig Gauss-funktionen.

3.2.1.3 Gauss-vindue

Vi lader en unormaliseret Gauss-funktion, som er centreret omkring 0 veere
defineret ved:
g(t) = 1/ (3.17)

hvor o bestemmer bredden péd funktionen. Normalt er integralet af en Gauss-
funktion lig 1, men her har vi ikke brug for denne egenskab og anvender derfor
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Figur 3.5: I overste raekke vises det rektanguleere vindue i tids- og frekvens-domeenet.
I anden reekke vises et trianguleert vindue, som kan dannes ved foldningen af 2
rektanguleere vinduer, der er halvt s brede som det rektanguleere vindue i gverste
reekke. I den nederste reekke er et trianguleert vindue foldet med et rektanguleert
vindue, hvilket giver en bledere kurve, der kan beskrives ved sammensetningen af
3 andengradspolynomier. Det ses, at main-lobe i det nederste tilfeelde er blevet meget
bred, hvilket kan veere et problem, hvis der enskes hgj frekvensoplesning.
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ovenstdende forenklede definition pd en Gauss-funktion. Fra sandsynligheds-
regningens normalfordeling er det velkendt, at omkring 95% af integralet af
Gauss-funktionen findes i intervallet fra t = —20 til t = 20.

Den fouriertransformerede af en Gauss-funktion er ogsa en Gauss-funktion.
Herunder noteres den fouriertransformerede til den Gauss-funktion, som blev
defineret i formel 3.17:

Gv) = Flg}(v) = [ 167 rmigy
= 2mge 20V (3.18)

Gauss-funktionen kan i teorien godt bruges som et vindue i sig selv, men
da den ikke er begreenset i tiden, er det i praksis ikke muligt at bruge Gauss-
funktionen alene som vinduesfunktion.” I praksis vil man veere nedt til at gere
noget ved Gauss-funktionen, saledes at den bliver lig 0 uden for et vist interval,
fordi det kun er muligt at regne pa signaler med endelige leengder. Der kan gives
flere forslag til, hvordan Gauss-funktionen kan modificeres sa den bliver lig 0
uden for et vist interval. Den metode, som nok er mest normal, er at Gauss-
funktionen ganges med et rektanguleert vindue. Vi vil her definere et Gauss-
vindue, som en Gauss-funktion der ganges med et rektanguleert vindue:

wg(t) =g(t)wr(t) (3.19)

Nar Gauss-funktionen ganges med det rektanguleere vindue, @endres inte-
gralet, men det er ligegyldigt i forbindelse med frekvensanalysen. Med det
Gauss-vindue, som er defineret i formel 3.19, opstdr der en diskontinuitet ved
greensen til vinduet. Ved at minimere bredden af Gauss-funktionen, kan man
minimere effekten af denne diskontinuitet, men en Gauss-funktion, som er smal
i tidsdomeenet, er bred i frekvensdomeenet, sa bredden af main lobe blive stor.
Pa figur 3.6 og 3.7 er der vist eksempler, hvor der er anvendt Gauss-funktioner
med forskellige bredder. Afheengig af anvendelsen m& man velge den bredde,
som passer bedst.

Det kan gives mange bud pa, hvordan problemet med diskontinuiteten ved
kanten til vinduet kan mindskes; her vil vi se pa et enkelt simpelt forseg i
form af et sdkaldt seenket Gauss-vindue. Man kan senke Gauss-funktionen,
saledes at den krydser 0 ved kanten til det rektanguleere vindue. Da fourier-
transformationen af en sum er lig summen af fouriertransformationen af hvert
led, er det enkelt at bestemme det seenkede Gauss-vindue i frekvensdomeenet:

We(v) = F{(g(t) —a)wr(t)} (v)
= F{g(t)wr(t) —awr(t)}(v)
= F{g(t)wr(t)}(v) —aF{wr(t)}(v)
= (G(v) * Wr(v)) —aWg(v) (3.20)

hvor a = g(T/2) og T er bredden af det rektanguleere vindue.

7En STFT, som bruger Gauss-funktionen som et uendeligt langt vindue, kaldes ogsa for
en Gabor-transformation. Ifelge [46] blev Gabor-transformationen introduceret i 1940’erne af
Dennis Gabor. Der er kilder, som ikke bider meerke i, at Gauss-funktionen bruges ved Gabor-
transformationen; saledes bemeerkes det i [67], at STFT og “windowed Fourier transform” bruges
som andre navne for Gabor-transformationen. I denne opgave har vi altsd valgt at anvende
betegnelsen vinduesbegraenset fouriertransformation, nar vinduet ikke flyttes i tiden.
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Figur 3.6: Her illustreres effekten af brugen af en gaussisk funktion sammen med
det rektanguleere vindue. Jverst er et rektanguleert vindue samt en gaussisk funktion
afbildet i tidsdomeenet. Det rektanguleere vindue har en bredde pé 1 tidsenhed, mens
den gaussiske funktion (forstdet som en normalfordeling) har en standard-afvigelse pa
1/3. 1 den anden raekke vises det gaussiske vindue i frekvens-domeenet — pa figuren
til hojre er der anvendt en decibel-skala. Bemeerk at den gaussiske funktion har den
samme form, ndr den afbildes i tidsdomeenet og i frekvensdomeenet, samt at den
gaussiske funktion aldrig er lig 0, sa den er ikke tidsbegreenset. I den tredje reekke er
det rektanguleere vindue repreaesenteret i frekvensdomeenet. Nederst er den gaussiske
funktion ganget med det rektangulzre vindue og vises i frekvensdomaenet. Det ses, at
effekten af at gange det rektanguleere vindue med den gaussiske funktion er, at main
lobe bliver lidt bredere, samt at den forste side lobe har et lavere maksimum.
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Figur 3.7: Denne figur svarer til figur 3.6, men her er anvendt en gaussisk funktion med
en standard-afvigelse pa 1/6. En sammenligning af de 2 nederste figurer til hejre viser,
at maksimum for hver side lobe ligger meget lavere end i tilfeeldet med det rektanguleere
vindue, men bredden af main lobe er steget betydeligt.

32



3.2. STFT

-10
-20
-30
-40
_50 -
. SN . AV
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 1C
Frekvens Frekvens

Styrke/dB
Styrke/dB

T T T T
1 1 1 1 1

Figur 3.8: Her vises et eksempel pa anvendelsen af det seenkede Gauss-vindue. Til
venstre vises et almindeligt Gauss-vindue i frekvensdomeenet. Til hejre er Gauss-
vinduet blevet saenket, sdledes at det er lig 0 ved kanten til vinduet. Det ses, at main
lobe er knap sé spids pa figuren til hgjre, og at maksimum for hver side lobe aftager
hurtigere, nar der anvendes en saenket gaussisk funktion.

Pa figur 3.8 vises det seenkede Gauss-vindue i frekvensdomeenet. Det ses, at
den primeere effekt i frekvensdomeenet af anvendelsen af det seenkede Gauss-
vindue er, at maksimum for hver side lobe falder hurtigere, end hvis der
anvendes et almindeligt Gauss-vindue.

Optimal tid/frekvens-oplesning Gabor [18] henviser til kvantefysikken, nér
han berorer usikkerhedsprincippet, som forteller, at nejagtigheden, hvormed
en relation mellem tid og frekvens kan bestemmes, er begraenset sdledes, at
AtAf < 1. Gabor konstaterer, at Gauss-funktionen (som han kalder sandsynlig-
hedsfunktionen) optimerer nejagtigheden, og han bemezerker, at denne egenskab
ved Gauss-funktionen ikke ser ud til at have veeret registreret tidligere. Gauss-
funktionen ganget med en sinusoidal belge kalder Gabor for et elementeersignal,
og med henvisning til det minimale tids/frekvens-omrade ved brug af dette
elementeersignal omtaler Gabor elementeersignalet som en naturlig basis for
tids/frekvens-analyse. En tids/frekvens-repreesentation, hvor et signal repree-
senteres ved hjelp af disse elementeersignaler, foresldr Gabor at kalde for en
“logon”. S& Gabors logon svarer stort set til det, som vi nu om stunder kalder
for et spektrogram.

3.2.1.4 Hann-vindue

Vi sd i forrige afsnit, at det kunne veere en fordel at anvende det seenkede Gauss-
vindue, da det ikke er diskontinuert ved kanten til vinduet. Her preesenteres
det vindue, som nok er det mest populere, ndr der beregnes en STFT, og dette
vindue er heller ikke diskontinuert ved randen. Vinduet bestdr af en Hann-
funktion h, som ganges med det rektanguleere vindue. Hann-funktionen kan
tilpasses, s& den netop er lig 0 ved graensen til vinduet.

Hann-funktionen er defineret i tidsdomeenet som:

h(t) = % <1 + cos <7Zt>> = cos? <Z> (3.21)

hvor a angiver den halve afstand mellem 2 nul-punkter. Ved at seette a = T/2,
hvor T angiver bredden pa det rektanguleere vindue og gange Hann-funktionen
med det rektanguleere vindue, fds et nyt vindue, som kaldes Hann-vinduet.
Ligesom i tilfeeldet med Gauss-vinduet, vil vi nu undersege Hann-vinduet ved
at se pa foldningen af Gauss-funktionen og det rektangulere vindue.
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Forst fouriertransformerer vi Hann-funktionen — dette er enkelt, da Hann-
funktionen bestar af en forhgjet cosinus-funktion:

H(v) = F{h} = /_ °:O h(t)e 27 dr

o0 TTT\ o
:/ COSZ <7) e 27[1VTdT
—o0 2a

00 ei7‘[’1’/(2ﬂ) efin*r/(2a) 2 ,
_ / + e ?™Tdt  (Eulers regel)

2
_/ ( mT/u N e—l?rT/ﬂ) *Zﬂlv’l’d,.r
1 1 1.. 1
Edlrac( v) + 4dlrac ( 2a> + Edlrac (v + Za) (3.22)

hvor dirac er Dirac-delta-funktionen®.

Lad os nu igen notere fouriertransformationen af det rektanguleere vindue,
og anvende ata = T/2:

Wr(v) = Tsinc(nvT)
= 2asinc(2amv) (3.23)

Da foldning med Dirac-delta-funktionen blot svarer til en translation, er
det enkelt at udfere foldningen med de 3 Dirac-delta-funktioner, som den
fouriertransformerede Hann-funktion bestar af:

WH(V) = H(V) * WR(’V)

1 1 1 1 1
= §2asinc(2a7w) + Z2asinc(2a7r(v — Z)) + ZZasinc(Zan(v + %))

1
=a <sinc(27wa) + %sinc(Znav — )+ Esinc(me + 7r)> (3.24)

Pa figur 3.9 er Hann-vinduet vist i bade tid- og frekvens-domaenet. Her ses
det, at maksimum for hver side lobe aftager meget hurtigt; sa nar der anvendes
et Hann-vindue, kan man neesten sige, at effekten af én steerk frekvens i et
signal kun har meget lokal betydning i frekvensdomanet — hvilket altsa ikke
er tilfeeldet med det rektanguleere vindue.

3.21.5 Hamming-vindue

Hamming-vinduet vil vi kun ganske kort notere, da det ifelge formlen for
Hamming-vinduet minder om Hann-vinduet, men grafisk set kan det minde
mere om Gauss-vinduet. Hamming-vinduet kan defineres som:

t
Whamming (t) = WR <cx + (1 — «)cos <7Z>> hvor: « = 0,53836 (3.25)

Ligesom med Hann-funktionen bestir Hamming-funktionen af 3 Dirac-
delta-funktioner, og derfor bestdr ogsa Hamming-vinduet i frekvensdomeenet
af 3 sinc-funktioner.

8Se forklaringen af dirac-funktionen i afsnit 1.5.2.
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Figur 3.9: Overst er det rektanguleere vindue samt Hann-funktionen vist i tidsdomeenet.
Pa anden reekke er Hann-funktionen vist i frekvensdomeenet — til hejre er der anvendt
en decibel-skala. Pa tredje reekke er det rektanguleere vindue vist i frekvensdomeenet.
Pa nederste reekke vises det frekvensmeessige udseende af Hann-vinduet, som i fre-
kvensdomeenet fremkommer som foldningen af Hann-funktionen og det rektanguleere
vindue. Det ses, at Hann-vinduet har en bred main lobe, men maksimum for hver side
lobe aftager meget hurtigt. I tilfeeldet med Hann-vinduet er energifordelingen altsd i
hejere grad lokal.
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3.2.1.6 Sammenligning af vinduer

Der findes et hav af kendte vinduer, som hver iseer har deres specielle egenska-
ber. Men generelt md man vealge mellem en bred main lobe eller hgje maksimum
for hver side lobe. Nogle vinduer fokusere pa, at maksimum for hver side lobe
aftager sd hurtigt som muligt, mens andre fokuserer pd, at maksimum for hver
side lobe befinder sig pa et konstant lavt niveau.’

Gauss-vinduet er nok primeert populeert inden for billed-analyse, men det
bliver ogsd anvendt indenfor lyd-analyse, og nogle af de metoder, vi senere skal
se pa, anvender vinduet.

Hann-vinduet udmeerker sig ved at maksimum for hver side lobe hastigt
aftager, og derudover er det enkelt at folde med vinduet i frekvensdomeenet.
Hamming-vinduet er lige sd enkelt at folde med i frekvensdomaenet, men
maksimum for hver side lobe aftager langsommere. Til gengeeld er Hamming-
vinduets forste side lobes maksimum lavere end Hann-vinduets forste side lobes
maksimum.

P& figur 3.10 er vist eksempler pa nogle af de vinduer, vi i de foregdende
afsnit stiftede bekendtskab med. Her ses forklaringen pd, hvorfor Hann-vinduet
er sd populeert, da maksimum for hver side lobe falder markant hurtigere, end
det er tilfeeldet for de ovrige vinduer.

P& figur 3.11, 3.12 og 3.13 illustreres brugen af Hamming-vinduet, Hann-
vinduet, Gauss-vinduet og det seenkede Gauss-vindue. P4 den forste figur
(figur 3.11) er et signal, som kun indeholder en frekvens pa 666 Hz, blevet
fouriertransformeret. Signalet har en leengde pa 350 samples, og der anvendes
en samplingsfrekvens pa 44.100 Hz. De forskellige kurver viser for hvert vindue
styrken af hver frekvens efter fouriertransformationen. Det ses, at nar der
anvendes et Hamming-vindue eller et Gauss-vindue, sa ser det ud som om
signalet indeholder frekvenser med en styrke pd omkring -60 dB i neerheden
af 10.000 Hz. Frekvenser, som befinder sig langt vaek fra de 666 Hz, bliver altsa i
en vis grad pavirket.

Pa den anden figur (figur 3.12) er en optagelse af en operasanger blevet
fouriertransformeret med de 4 forskellige vinduer. Optagelsen har ogsd en
leengde péd 350 samples og operasangeren synger en tone, hvis fundamental-
frekvens er pa omkring 666 Hz. Ud over fouriertransformationen af det aktuelle
signal, vises ogsa fouriertransformationen af et signal, som kun indeholder
en frekvens pa 666 Hz. P4 denne madde illustreres det, i hvor hej grad den
meget kraftige fundamentalfrekvens pavirker muligheden for at identificere de
forskellige overtoner. Pa figuren kan man se, at overtonerne som ligger omkring
5.000 - 6.000 Hz i tilfeeldet med Hamming-vinduet og Gauss-vinduet ligger pa
samme niveau som side lobes fra fundamentalfrekvensen. Det betyder, at det i
disse 2 tilfeelde kan veere meget sveert at afgore, om der er tale om overtoner, eller
om hvert lokalt maksimum blot skyldes en side lobe fra fundamentalfrekvensen.
Man kan sige, at den kraftige fundamentalfrekvens med de anvendte vinduer
kommer til at overskygge de hojere overtoner. I tilfeeldet med Hann-vinduet og
det seenkede Gauss-vindue er der ikke de samme problemer, og her er det meget

9Som eksempel pa vinduer, hvor maksimum for hver side lobe aftager hurtigt, kan cos*(x)-
familien neevnes. Et medlem af denne familie har vi stiftet bekendtskab med, da tilfeeldet, hvor o =
2, ogsa kaldes for Hann-vinduet. Som eksempel pa et vindue, hvor maksimum for hver side lobe
holder sig pa et konstant lavt niveau, kan naevnes Dolph-Chebyshev vinduet, hvor maksimum for
hver side lobe aftager med 0 dB. Se i gvrig [25] for en oversigt over hvor hurtigt maksimum for
hver side lobe aftager for forskellige vinduer.
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Figur 3.10: Her vises 4 vinduer i frekvensdomenet. Der er tale om det rektanguleere
vindue, et almindeligt Gauss-vindue, et seenket Gauss-vindue og det populeere Hann-
vindue. Hamming-vinduet er ikke taget med, da det minder meget om et Gauss-vindue
med den bredde, som er anvendt her. De 2 Gauss-vinduer er tilpasset saledes, at bredden
af main lobe er 2 ligesom for Hann-vinduet.

Hyvis vi ser bort fra det rektangulzaere vindue, s klarer det seenkede Gauss-vindue sig
bedst ved den forste side lobe. Desuden ligger maksimum for side lobe for det seenkede
Gauss-vindue under maksimum for det normale Gauss-vindues tilsvarende side lobe.
Hvis man sammenligner main lobe for de 2 Gauss-vinduer, ses det, at det seenkede
Gauss-vindues main lobe er knap sa spids.

Hann-vinduet klarer sig i (forhold til de 2 Gauss-vinduer) darligst ved den forste
side lobe, men allerede ved den anden side lobe klarer Hann-vinduet sig lige s godt
som det seenkede Gauss-vindue. Derefter falder maksimum for hver side lobe markant
hurtigst for Hann-vinduet. Hann-vinduets main lobe har naesten samme udseende som
det seenkede Gauss-vindues main lobe, men er knap sa spids.

lettere at identificere hver overtone.

Den tredje figur (figur 3.13) er en fortseettelse af den foregdende figur, og her
vises frekvenserne fra 10.000 til 20.000 Hz. Det ses, at overtonerne over 14.000
Hz i tilfeeldet med Hamming-vinduet og Gauss-vinduet forsvinder fuldsteendig
i “stoj” fra fundamentalfrekvensens side lobes.

Et andet populeert vindue er Blackman-Harris-vinduet. Dette har vi desveerre
ikke stiftet neermere kendskab til, men ligesom Hann-vinduet kan Blackman-
Harris-vinduet tilfojes i frekvensdomeenet ved at folde det rektanguleere vindue
med nogle Dirac-delta-funktioner. I [25] foreslds Blackman-Harris-vinduet sam-
men med det sdkaldte Kaiser-Bessel-vindue som de bedste vinduer.

3.21.7 ENB

Ved sammenligning af vinduer repreesenteret i frekvensdomaenet anvendes
ofte ENB eller ENBW, som stdr for Equivalent Noise Bandwidth. Set ud fra
frekvensdomeenet ensker man, at styrken af hver frekvenskomponent i et signal
forstyrrer de ovrige frekvenskomponenter sa lidt som muligt. Set ud fra én
frekvenskomponent medferer de ovrige frekvenskomponenter blot stej. Det kan
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Figur 3.11: Her vises forskellen pa brugen af Hann-vinduet og Hamming-vinduet, samt
Gauss-vinduet og det seenkede Gauss-vindue. Jverst vises fouriertransformationen
af en sinus-bolge med en frekvens pa 666 Hz. Der er anvendt 350 samples ved en
samplingsfrekvens pa 44.100 Hz. Det ses, at Hamming-vinduet i frekvensdomaenet
flader hurtigere ud end Hann-vinduet og stadig ligger omkring -60 dB ved 10.000
Hz. Nederst er der anvendt et Gauss-vindue og et seenket Gauss-vindue. Bredden pa
Gauss-vinduerne er valgt séledes, at deres maksimale side lobe er lige sa hej, som den
maksimale side lobe hos Hann-vinduet. Med de valgte bredder er Gauss-vinduernes
main lobe smallere end Hann-vinduets og Hamming-vinduets.
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Figur 3.12: Denne figur er en fortseettelse af den foregdende figur. Her anvendes
de vinduer, som blev vist pd foregdende figur, men i dette tilfeelde er signalet en
lydoptagelse af en operasanger, som synger en tone med en fundamentalfrekvens pa
omkring 666 Hz. Der er ogsa et svagt akkompagnement i baggrunden. (Lydklippet, som
varer i 0,008 sekunder svarende til 350 samples ved 44.100 Hz, starter 1,36 sekunder inde
i den testfil, som hedder “opera_fem2”, som er en del af ADC2004 dataseettet.

Overst viser den rode kurve fouriertransformationen, hvor der er anvendt et Hann-
vindue. Den sorte tyde kurve viser fouriertransformationen, hvor der er anvendt et
Hamming-vindue. Sangeren synger en tone med en fundamentalfrekvens pa omkring
666 Hz, og for denne samt hver teoretisk overtone er der vist en bla ring pa den rode
kurve. Det ses, at de bla ringe generelt findes pd toppunkter pa den rede kurve. Med den
gronne kurve er vist fouriertransformationen, hvor der er brugt et Hamming-vindue,
af en sinus-kurve med samme frekvens som sangerens fundamentalfrekvens. Det ses,
at fundamentalfrekvensen er sd kraftig, at den kommer til at deekke over frekvenser i
omradet omkring 6.000 Hz. S nar der i forbindelse med det anvendte signal bruges
et Hamming-vindue, kan man ikke drage nogen konklusioner angdende styrken af
frekvenserne omkring 6.000 Hz, da det ikke er muligt at skelne signalet fra den stgj,
som skyldes den kraftige fundamentalfrekvens pa 666 Hz. Det ses ogsa, at resultaterne
af de 2 transformationer er meget forskellige i netop det berorte omrdde, men meget ens
uden for dette omrédde.

Nederst er de 2 Gauss-vinduer anvendt. Det ses, at det almindelige Gauss-vindue
har samme problemer som Hamming-vinduet. Ved at gere Gauss-vinduet bredere, kan
man mindske problemet, men det skal veere meget bredt, for problemet neesten kan
siges at veere forsvundet. Det seenkede Gauss-vindue udviser ligesom Hann-vinduet
ikke nogen problemer med side lobes i omrddet omkring 6.000 Hz.

Fouriertransformationerne ved hjeelp af Hann-vinduet og det seenkede Gauss-
vindue er meget ens, men det ser ud, som om der er lidt flere detaljer i tilfeeldet med
det seenkede Gauss-vindue.

Pa neeste figur vises frekvensintervallet fra 10.000 til 20.000 Hz.
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Figur 3.13: Denne figur er en forleengelse af den foregdende. Her vises frekvensinterval-
let fra 10.000 Hz til 20.000 Hz. Det ses, at Hamming-vinduet og det almindelige Gauss-
vindue ikke er brugbare for frekvenserne over 14.000 Hz, da stejen fra fundamentalfre-
kvensen pa 666 Hz overskygger signalet.

veere brugbart med et mal, som geor det muligt at sammenligne forskellige
vinduers evne til frekvensmeessigt set at adskille stej og signal.

ENB angiver bredden af et frekvensbdnd, hvori alle frekvenserne er li-
ge kraftige, og uden for dette frekvensband er frekvensernes styrke lig O.
Frekvensbdndet kan veare fremkommet ved anvendelsen af et vindue, som i
frekvensdomeenet er rektangulert, og vinduet anvendes pa et signal, som kun
indeholder én frekvens. Nar man anvender et sddant vindue, kan man altsd kun
adskille 2 frekvenskomponenter klart, hvis de befinder sig i en frekvensmeessig
afstand, som er storre end bandbredden af vinduet. Jo smallere vinduets band-
bredde er, des bedre frekvensoplesning opnas.

Til sammenligning af forskellige vinduer i frekvensdomeenet samles den
samlede styrke af vinduet i et rektanguleert omrade, som er lige sa hejt som
vinduets main lobe. Nar styrken er samlet i det rektanguleere omrade, angiver
bredden af rektanglet netop ENB. Eller sagt pd en anden mdde: For et aktuelt
vindue angiver ENB bandbredden af et vindue, som er rektanguleert i frekvens-
domeenet, og i frekvensdomaenet er dette vindues hegjde lig maksimum for det
aktuelle vindues main lobe, og integralet af vinduets styrke er lig integralet af
styrken af det aktuelle vindue.

Alle de vinduer, vi har set pa, har i princippet uendelig udstraekning i
frekvensdomeenet, sa det kan forekomme lidt mystisk at tale om en bandbredde.
Dette kan afhjeelpes ved anvendelsen af ENB.

Figur 3.14 illustrerer i frekvensdomeenet sammenheengen mellem et vindue
og dets tilherende ENB. P4 figuren vises ENB for det rektanguleere vindue samt
for Hann-vinduet. De 2 vinduers normaliserede styrke er vist som funktion af
frekvensen. I stedet for blot at angive ENB for de 2 vinduer, er der vist nogle
vinduer, som er rektanguleere i frekvensdomeenet, og som har en bandbredde pa
ENB, samt en hgjde, som er lig maksimum for det aktuelle vindues main lobe.
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Figur 3.14: Her vises ENB for det rektangulzere vindue og Hann-vinduet. ENB er bred-
den af de 2 kasser, som skal forestille vinduer, der er rektanguleere i frekvensomradet.

Det rektanguleere vindue, som vises til venstre, har en smal main lobe og samtidig
en smal ENB. Hann-vinduet, som vises til hejre, har derimod en bred main lobe og en
bred ENB. Men selv om ENB er storre for Hann-vinduet, s& pavirker det stort set ikke
frekvenser, som ligger langt veaek. P4 figuren ses det, at Hann-vinduet er neesten lig 0
for frekvenser, som ligger over 2 frekvenser veek, mens dette ikke er tilfeeldet for det
rektanguleere vindue. For det rektangulaere vindue er en stor del af stojen henlagt i de
side lobes, som ligger langt vaek fra main lobe.
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Som det noteres i [25], kan det omtalte integral samt maksimum for main
lobe findes i tidsdomeenet. Her vil vi notere en definition pd ENB, hvor vi i
modseetning til i [25] ikke anvender diskrete tidsskidt:

[ w2(T)dT
(J2ew(T)dT)

I tilfeeldene med de 2 vinduer, som er vist pa figur 3.14, kan man anvende
ovenstdende formel og derved finde at ENB for det rektanguleere vindue er 1
og at ENB for Hann-vinduet er 1,5.1 T [25] kan man finde en tabel, som blandt
andet angiver ENB for mange af de mest anvendte vinduer.

ENB kan veare ganske anvendelig som mal for et vindues bandbredde, men
er primeert nyttig, hvis de forskellige frekvenskomponenter i et signal har stort
set samme styrke. Dette er ikke tilfeeldet med frekvenskomponenterne i polyfon
musik. Det er ganske normalt, at frekvenskomponenterne, som befinder langt fra
de kraftigste frekvenskomponenter, er meget svage. Derfor er det meget vigtig,
at en kraftig frekvenskomponent ikke overskygger en svag frekvenskomponent,
som ligger lang veek. ENB forteeller ikke noget om, hvordan et vindue pévirker
frekvenserne langt vaek fra en aktuel frekvens, og derfor er ENB et knap sa
nyttigt madl ved sammenligning af vinduer, som skal bruges til analyse af polyfon
musik.

enb{w} = (3.26)

2

3.2.2 Beregningskompleksitet

Vi sd i afsnit 3.1.1, at beregningskompleksiteten for fouriertransformationen
er O(Nlog,(N)). Nar man beregner en STFT, svarer det til at tage adskillige
fouriertransformationer af korte signaler, og derfor md den samlede bereg-
ningskompleksitet som udgangspunkt veere O(MNlog,(N)), hvor M er antallet
af tidspunkter, som fouriertransformationen udregnes til, og N er antallet af
samples, som indgar i hver fouriertransformation, og dermed leengden af det
anvendte vindue.

Men da der ofte anvendes overlap i forbindelse med STFT, sdledes at af-
standen mellem hvert tidspunkt, som fouriertransformationerne beregnes for, er
mindre en leengden af det tidsrum, fouriertransformationerne beregnes over, er
der en del samples, som indgar ved beregningen af flere fouriertransformationer.
Det kunne vere anvendeligt, hvis dette genbrug af samples kunne fore til feerre
beregninger.

I [65] naevnes det, at der er blevet udviklet hurtige rekursive algoritmer
(dvs. algoritmer, som anvender beregningerne fra ét tidspunkt til beregningerne
ved naeste tidspunkt). De rekursive algoritmer er specielt anvendelige, ndr hop-
size er lig 1. Algoritmerne har en beregningskompleksitet pa O(MN), hvor
M er leengden af signalet og dermed ogsd angiver antallet af tidspunkter,
som fouriertransformationen beregnes til, og N angiver antallet af samples,
som anvendes ved beregningen af fouriertransformationen. I [65] anvendes et
vindue, som er baseret pa B-splines og tilneermet en Gauss-funktion, men der
findes ogsa algoritmer for f.eks. Hamming-vinduet.

19Lad os anvende formel 3.26 til at bestemme ENB for Hann-vinduet. Vi integrerer fra
-1/2 tl 1/2, da vi seetter a = 1/2 i formel 3.21. Forst udregner vi teelleren i formel

3.26: ['7,cos(nr)dr = [1/2 + sin(277) /(47r)]{/12/2

ﬁﬁz cos?(1)dT = [cos3 (7)sin(7T)/(47r) + 3(T/2 + sin(277) / (477)) /4]

kan vi derved udregne ENB: enb{wy} = (3/8)/(1/2)? = 3/2.

= 1/2. Dernest udregner vi neevneren:

1/2 .
1, =3/16. Endelig
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3.2.3 Tid/frekvens-repraesentation ved STFT

En tid/frekvens-repreesentation ved brug af STFT kaldes for et spektrogram.
Det er styrken af hver frekvens, som afbildes, sa vi vil her notere spektrummet
beregnet ved STFT:

sPy {8}t v) = [stit{s}(t,v)|? (327)

Normalt afbildes styrken pd en logaritmisk skala og angives i decibel. Der
henvises til [66, afsnit 2.3.2] for eksempler pd brugen af spektrogrammer med
forskellige vinduesleengder. (Det skal bemaerkes at der en enkelt gang fejlagtigt
bliver neevnt “amplituden” i stedet for “styrken” i [66, afsnit 2.3.2].)

En vigtig konklusion i forhold til figurerne i [66, afsnit 2.3.2] er, at lange
vinduer passer bedst til dybe toner, mens korte vinduer passer bedre til hoje
toner, fordi der blandt de dybe toner findes mange klare frekvenser, som er
forholdsvis stabile, og de hejere toner kan ofte veere noget ustabile. Det er et
problem ved STFT, fordi STFT anvender den samme tid/frekvens-oplesning for
alle frekvenser.

3.3 Wavelet-transformation

Vi erfarede i forrige afsnit, at STFT har et problem i forbindelse med den faste
tid/frekvens-oplesning. Man kan sige, at det maske vil veere en fordel at have
en frekvensoplesning, som passer til den logaritmiske skala, der anvendes i
musik, da det jo netop er musik, vi ensker at analysere. Mens STFT er bundet
op pa en frekvensoplesning, som er fast, er det med wavelet-transformation
muligt at anvende en logaritmisk frekvensakse. Vi vil i de felgende afsnit
undersgge muligheden for at anvende wavelet-transformation til at generere en
tid/ frekvens-repreaesentation af lydsignaler. Forst vil vi dog introducere wavelet-
transformationen mere generelt.

Historisk Wavelet-transformations oprindelse er noget uklar, da der gennem
tiderne er givet flere uaftheengige bud pa metoder, som minder om dem, der an-
vendes ved wavelet-transformation. Et eksempel pa, at sporene gér langt tilbage
i tiden, er den sakaldte Haar-wavelet, som stammer fra 1909'!. I begyndelsen
og midten af 1980’erne blev den endelige wavelet-teori udviklet fra forskellige
sider, men det var Grossman og Morlet, som i 1984 foreslog ordet wavelet, der
stammer fra den franske betegnelse “ondelette”, som betyder “lille b@lge”.]2

Generelt overblik Mens der i fouriertransformation anvendes analyseren-
de b;algerB, som ikke er lokaliserede i tiden, sd anvendes der i wavelet-
transformation bglger, som netop er lokaliserede i tiden. En belge er lokaliseret
i tiden, hvis der er et tidsrum, hvori belgen opndr sit maksimum. Dette er ikke

11Begrebet wavelet blev ikke anvendt i 1909, men Alfred Haar preesenterede dette ar et
ortogonalt funktionssystem af diskontinuerte funktioner, som netop har udseende af den funktion,
som nu kaldes for en Haar-wavelet. (Se [23, kapitel 3].)

12G¢ f.eks. [32] for en kort gennemgang af wavelet’ens historie.

135om det blev naevnt efter definitionen pa fouriertransformationen (afsnit 3.1), sa kalder vi i
denne opgave det sidste led i integralet for fouriertransformationen for en “analyse-belge”, eller
“analyserende bolge”. Da man i wavelet-transformationen ogsa analyserer et signal ved hjeelp af
en bolgeform, vil vi anvende de samme betegnelser for denne bolge.
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Figur 3.15: Her vises 2 eksempler pa wavelets. Til venstre vises den simple Haar-wavelet,
som er diskontinuert og kun antager veerdierne 0, -1, 1 og endelig 0 igen. Til hejre vises
en Morlet-wavelet, som bestar af en kompleks bolge, som er ganget med en Gauss-
funktion. Den komplekse belges real-del er en cosinus-belge, mens den imaginzere del
er en sinus-bglge. Morlet-wavelet’en kaldes ogsd for en Gabor-filter-funktion, da det
er denne funktion, som anvendes i Gabor-transformation. Som det blev naevnt i afsnit
3.2.1.3, har Gabor benaevnt funktionen som et elementeersignal og har omtalt den som
en naturlig basis for tid/frekvens-analyse.

tilfeeldet for den analyserende bolge i fouriertransformationen, da denne bolge
opnar sit maksimum til uendeligt mange tidspunkter.

For at en analyserende bolge kan bruges til wavelet-transformation, uden at
der mistes information ved transformationen, skal den opfylde en raekke krav.
Der er mange belger, som opfylder kravene, og der har igennem tiden veere
lagt megen energi i at finde wavelets, som egner sig til forskellige signaler.
Den simpleste wavelet kaldes for Haar-wavelet'en og bestar blot af en flad
fordybning efterfulgt af en flad forhejning (se til venstre pa figur 3.15). Som sagt
kan wavelet-transformation se meget forskellige ud, men da vi her analyserer
signaler, som formodes at veere dannet ud fra sinusoidale bolger, er det Morlet-
wavelet’en (se til hejre pa figur 3.15), som vi ender med at koncentrerer os om.
Morlet-wavelet’en anvender nemlig en analyserende bolge, som bestar af en
sinusoidal belge.

Det generelle princip bag wavelet-transformation er, at et signal analyseres
med forskellige udgaver af en bestemt wavelet. Den wavelet, der tages ud-
gangspunkt i, kaldes ofte for en “mother wavelet”. Denne wavelet straekkes
eller sammenpresses i tiden, og de wavelets, der genereres ved denne process,
kan anvendes til analyse af signalet til et bestemt tidspunkt. Ved at flytte
de genererede wavelets kontinuert i tiden, kan signalet analyseres til ethvert
tidspunkt. Man kan opfatte processen som en form for zoom: Néar wavelet’en
(den analyserende bolge) er strakt ud, er det de overordnede strukturer i signalet,
der analyseres, mens det er de fine detaljer, som analyseres, ndr wavelet’en er
presset sammen. Man kan altsa velge hvilken skala, man ensker at anskue et
signal pa.

Lad os nu bevaege os fra denne lidt lese snak til den matematiske definition
pa wavelet-transformation.

3.3.1 Definition pa den  kontinuerte wavelet-
transformation
Vi vil i det folgende benzevne et reelt signal med s og en wavelet med 1.

Inspireret af notationerne i [4] og [63] vil vi her notere definitionen for den
kontinuerte wavelet-transformation, sadledes at den minder om notationen for
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STFT i formel 3.9:

1a’ /_O:OS(T)lp(T;b)dT (3.28)

wy{s}(b,a) =

I ovenstaende definition er wavelet-transformationen noteret som wt,, for at
indikere, at den er atheengig af, hvilken mother wavelet der anvendes. Ligesom
med STFT er der 2 variable, som i tilfeeldet med STFT er ¢ for tiden og v
for frekvensen. I wavelet-transformationen er variablene: b, som angiver en
transposition, og 4, som angiver en streekning. Da vi arbejder med signaler,
som er definerede i tiden, kan vi lige sd godt opfatte b som en tidsangivelse,
og derfor vil vi senere erstatte b med t. Hvad angdr parametren a, s angiver den
hvilken skala signalet analyseres pa, fordi den bestemmer i hvor hej grad mother
wavelet’en streekkes. Hvis der anvendes en mother wavelet, som er beregnet
til at analysere frekvenser for sinusoidale bolger, kan man “oversatte” a til en
frekvens. Senere vil vi at lave en formulering, hvori a bliver erstattet af v.

Som det blev neevnt i forrige afsnit, er der nogle krav, som skal overholdes,
for at en belge kan anvendes som en wavelet i wavelet-transformationen. Der
er ifolge [41] folgende krav: (1) En wavelet () skal vaere absolut integrabel og
kvadratisk integrabel, hvilket betyder, at den har endelig energi: [ [\ (t)|dt < oo
og [|W(t)|>dt < co. (2) En wavelet skal have 0 som gennemsnitlig veerdi — dette
andet krav benavnes ogsa med betegnelsen “admissibility condition” i f.eks.
[16]. Kravene sikrer, at belgen er lokaliseret, og at et signal kan genskabes efter
wavelet-transformationen. Der findes ogsa en invers wavelet-transformation,
men denne vil vi ikke beskeeftige os med, da vi ikke har brug for at genskabe
et signal.

Lad os nu se neermere pd formel 3.28. Vi ser, at der integreres over tiden
ligesom i formlen for STFT (formel 3.9). Der integreres over et produkt, hvor den
ene komponent er signalet. I tilfeeldet med STFT er den anden komponent en
sinusoidal bolge, som er ganget med et begreensende vindue. Vi leegger maerke
til, at bolgen ligger fast, mens vinduet aftheenger af tiden t. I tilfeeldet med
wavelet-transformationen er den anden komponent en wavelet, hvis form ikke
er fastlagt, og som flyttes afheengigt af b. Wavelet’en kan opfattes som en kombi-
nation af en uendelig bolge og et begreensende vindue. Wavelet’ens udstraekning
afgeres af variablen a. Hvis vi opfatter wavelet’en som kombinationen af den
uendelige bolge og et begreensende vindue, har a altsa betydning for begge disse
komponenter, for a streekker den uendelige bolge lige s& meget som vinduet.
I tilfeeldet med STFT, hvor variablen v afgerer, hvor hurtigt den sinusoidale
belge svinger, kan vi ogsa tale om en streekning af en uendelig lang belge. Her
er det altsd blot v, som indirekte angiver, hvor meget en bolge straekkes eller
sammenpresses i forhold til en fiktiv reference-bolge.

Vi kan altsd se, at der er flere ligheder mellem STFT og wavelet-
transformation: Der foretages et integral over signalet og en belgeform, som er
begraenset i tiden; og belgen kan streekkes og sammenpresses. Lad os nu se pa
hvilke forskelligheder der er mellem STFT og wavelet-transformationen.

Forst vil vi notere os, at STFT analyserer et signal ved hjeelp af sinusoidale
belger, mens wavelet-transformationen ikke har denne begreensning. Dermed
ikke sagt at man kan bruge en hvilken som helst belge, men der er flere
muligheder, da belgen blot skal overholde de krav, der tidlige blev fremsat.
Derngest kan vi notere os, at den sinusoidale belge i STFT ligger fast i forhold til
tiden, mens belgen i wavelet-transformationen flytter med tiden - her henvises
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til variablen b i formel 3.28. Endelig kan vi notere, at vinduerne i begge tilfeelde
flytter med tiden, men i STFT ligger vinduets storrelse fast og er dermed
uafheengig af streekningen af bolgen; i wavelet-transformation derimod straekkes
vinduet i takt med, at belgen straekkes. Vi bemaerker ogsd, at der i wavelet-
transformation anvendes en normalisering af integralet. Integralet udferes over
tiden, og for at en kort belge kan veegte lige sa meget som en lang udgave af
den samme belge, er det nedvendigt at foretage normaliseringen. Dette er ikke
nedvendigt i STFT, da vinduets leengde ligger fast, og dermed integreres der
altid over den samme leengde.

3.3.2 Fordele ved wavelet-transformationen

Selv om vi pd ingen mdde har deekket emnet wavelet-transformation, vil vi nu
undersoge om wavelet-transformation overhovedet ser ud til at veere anvendelig
i forhold til frekvensanalyse.

Vi sa i forrige afsnit at wavelet-transformationen giver mulighed for at
anvende en raekke forskellige bolgeformer. Men har vi overhovedet brug for
at have denne mulighed? Som udgangspunkt er vi interesserede i at analysere
belger, som antages at besta af sinusoidale belger. Derfor vil det nok vaere mest
neerliggende at anvende sinusoidale bolger ved analysen.

Mens STFT kun giver mulighed for at analysere med én sinusoidal belge
af gangen, giver wavelet-transformationen mulighed for at analysere med en
belge, som er sammensat af flere sinusoidale bglger. Man kunne f.eks. forestille
sig, at et signal blandt andet indeholder lyde fra et instrument med et helt
bestemt overtonemeonster. I sa fald kunne det veere en fordel at analysere
signalet med en wavelet, som netop er sammensat af sinusoidale belger, hvis
veegtning afgores af instrumentets overtonemeonster. Da ville wavelet’en veaere
specialdesignet til at finde det aktuelle instrument i et sammensat lydbillede.
Men de fleste instrumenter har ikke et fast overtonemenster, og selv om de
havde, ville det veaere nedvendigt at kende det aktuelle overtonemenster pa
forhand.

STFT anvender stabile sinusoidale belger'*, men ofte er de sinusoidale belger
pa et instrument ikke stabile - dette er f.eks. tilfeeldet ved glissando pa en
violinstreng, hvor fingeren flyttes i en glidende bevaegelse, sdledes at strengens
leengde eendres, og fundamentalfrekvensen ogsa eendres glidende. Den analy-
serende bolge i wavelet-transformationen kan have udseende af en sinusoidal
bolge, som aendrer frekvens i tiden. Det betyder, at der ved brugen af wavelet-
transformationen er bedre muligheder for at bestemme frekvensen, sdfremt man
kender hastigheden, hvormed frekvensen eendrer sig. Ndr man anvender en
belge, som glidende @endrer frekvensen, og som har lokal udstreekning, kaldes
det ogsa for en “chirplet”. I afsnit 3.7 vil vi se naermere pa den sakaldte “chirplet-
transformation”.

I forrige afsnit sa vi ogsd, at den analyserende bolge i STFT ikke flytter sig
med tiden, mens wavelet’en flytter sig i tiden. Dette har ikke nogen betydning for
muligheden for at bestemme frekvensen for et signal og pavirker udelukkende
maden, hvorpa man kan bestemme fasen. Sa hvad angar denne forskel pd STFT
og wavelet-transformation, er der blot tale om et design-sporgsmal.

Vi skal i neeste afsnit se, at den variabel, som i wavelet-transformationen

14Som tidligere naevnt anvendes ordet “stabil” for at beskrive at frekvensen ikke aendrer sig i
tiden.
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bestemmer vinduets leengde, kan opfattes som en angivelse af frekvensen. Dette
kan muligvis veere en fordel, da afhaengigheden bevirker at jo hejere frekvens
des kortere vindue og dermed ogsd storre bandbredde, og dette bevirker at
frekvensaksen bliver logaritmisk, og dermed fint passer til det logaritmiske
udseende, som den musikalske skala har, hvor der geelder en logaritmisk
sammenheeng mellem hvert trin i skalaen.

Tilbage har vi altsa, at wavelet-transformationen kan vere en fordel, hvis
man onsker at anvende chirplets, eller hvis man anvende den logaritmiske
frekvensakse. Hvad angér den logaritmiske frekvensakse, sa er det dog kun
ganske fa eendringer, der skal foretages, for STFT ogsa kan fad denne egenskab
— dette skal vi se pd i afsnit 3.5.1.

3.4 Morlet-wavelet

Vi skal nu se pa en wavelet, som er oplagt at anvende til frekvensanalyse af
signaler, som bestar af sinusoidale komponenter, da wavelet’en selv bestér af en
kompleks sinusoidal bolge. Morlet-wavelet’en kan defineres ved:

1|)(t) — eftz/Z . ei27'm/t (329)

hvor v angiver frekvensen. Til hgjre pa figur 3.15 er der vist et eksempel pa en
Morlet-wavelet, hvor den reele del og den imaginaere del er afbildet i samme
koordinatsystem.

Vi bemeerker, at integralet af en Gauss-funktionen er begraenset, s& Morlet-
wavelet'en opfylder det forste krav til en wavelet. Men det andet krav, som
angiver at den gennemsnitlige veerdi skal veere lig 0, kan ikke opfyldes; omend
den gennemsnitlige veerdi neermer sig 0 nar v foreges.'> Som det naevnes i [63]
er det i praksis ikke noget problem, nar der blot skal foretages en analyse af
signalet.

Ifelge Smith [62] har Daubechies og Holschneider foreslaet at frekvensen
for mother wavelet’en seettes til v =1/,/2log(2), da dette bevirker, at cosinus-
kurven har gennemfort sin forste periode nar eksponentialfunktionen er halve-
ret.!® P4 figur 3.15 er denne anvisning anvendt. Til analyse af musiksignaler
er anvisningerne angdende v dog alt for lave, da der kreeves meget nojagtige
frekvensbestemmelser. Hvilken v, der er bedst, afheenger af signalet.

Da mother wavelet’en skal skaleres, er det i princippet ligegyldig, hvilken
frekvens der anvendes (sd leenge den er storre end 0); det, som har betydning,
er forholdet mellem bredden pd Gauss-funktionen og frekvensen. Vi vil nu
omdefinere Morlet-wavelet’en, hvor vi fastseetter frekvensen v = 1 og anvender
j3 til at styre Gauss-funktionens bredde:

P(t) = e B2 pi2nt (3.30)

®Dette ses let ved anvendelse af foldningsseetningen: Vi fouriertransformerer Morlet-
wavelet’en og undersgger om resultatet er lig 0 for en frekvens pa 0. (Ved at undersoge styrken af
frekvensen 0, kan vi finde funktionens gennemsnit - se desuden [41].) Ifelge foldningssaetningen
kan vi finde fouriertransformationen ved at folde fouriertransformationerne af Gauss-funktionen
og den komplekse eksponentialfunktion. Fouriertransformationen af den komplekse eksponen-
tialfunktion er lig O for en frekvens péa 0 (da v > 0). Men Fouriertransformationen af en Gauss-
funktion er ogsa en Gauss-funktion, sd efter foldningen vil styrken af en frekvens pa 0 altid
veere storre end 0. Sd ndr v foroges falder styrken af frekvensen pa 0, og dermed neermer den
gennemsnitlige veerdi sig 0.

16p-12/2 — 1/2 = t = \/2log(2) s v = 1/+/2l0g(2).
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Ovenstdende formel angiver en mother-wavelet, men vi skal kunne generere
wavelets ud fra denne wavelet. Disse wavelets skal vere skalerede og transla-
terede udgaver af mother-wavelet’en. Dette klares ved at tilfoje parametrene a
og b fra formlen pa wavelet-transformationen, formel 3.28:

W(t) = e~ B2/ gi2n(i-b)/a (3.31)

Lad os nu notere wavelet-transformationen igen og binde den til Morlet-
wavelet’en, sa vi ender ud med en Morlet-wavelet-transformation. For at gore
notationen lettere vil vi notere Gauss-funktionen som et vindue og kalde den wy.
Derved fremkommer nedenstdende midlertidige definition for MWT (Morlet-
Wavelet-Transformation):

mwt{s}(b,a) = 1|a| /_OOS(T)WG(T;b)eQ”((Tb)/”)d’r (3.32)

Det ses, at den komplekse eksponentialfunktion har 2 led: ét hvor 7 indgar,
og ét hvor 7 ikke indgér. Det led, hvor T ikke indgar, fungerer som et faseskift og
sikrer, at den komplekse bolge folger med vinduet i takt med translationspara-
metren b. Men da der blot er tale om et faseskift, og T derfor ikke indgar i ledet,
kan det traekkes uden for integrationen:

b
Vlal

Lad os stadig fokusere pad den komplekse eksponentialfunktion. Vi konsta-
terer at 1/a angiver frekvensen, og vi vil derfor erstatte 1 /a med v, séledes at
transformationens anden parameter bliver v. Derudover kan vi erstatte b med ¢,
da vi anvender transformationen pa signaler, som er definerede i tiden:

mwt{s}(b,a) =

TT_b)eﬂm/“dT (3.33)

e—i27rb/a /Oo S(T)WG(

mwt{s}(t,v) = \/m e’iZ”Vt/oo s(T)wg(v(T — t))e?™Tdr (3.34)

Vi konstaterer, at en Gauss-funktionen er lige, og vi kan derfor uden pro-
blemer bytte fortegn i parametren til wg. Vi ensker ogsa at bytte fortegn i
eksponenten til e. Den reelle del eendrer sig ikke af dette fortegnsskift, da cosinus
er lige, men den imagineere del eendrer fortegn. Derfor kan vi kompensere for et
fortegnsskift i eksponenten til e ved at konjugere. Derved far vi folgende endelige
formel for MWT:

we(x) = e P¥/2

mwt{s}(t,v) = ve 27" / " s(t)ywe(v(t — 7))e-2dr (3.35)

En sammenligning med definitionen for STFT (formel 3.9) viser store lighe-
der. Lad os ferst koncentrere os om indholdet af integrationen. Den eneste forskel
mellem ovenstdende integrationen og integrationen i STFT er, at parametren
til vinduet bliver ganget med en variablen v, altsa frekvensen. Dette sikrer, at
vinduet bliver smallere, nar frekvensen stiger. Lad os nu se pd, hvad der star
uden for integrationen. I formlen for STFT stdr der ikke noget, men i formel
3.35 bliver der ganget med /v, hvilket (som tidligere beskrevet) sikrer at haje
frekvenser kompenseres for den korte tidsmaessige udstraekning. Det sidste, som
mangler at blive beskrevet, er konjugeringen og faseskiftet. Begge dele har kun
betydning for selve fasen. Der skal selvfolgelig tages hojde for dette, hvis man
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f.eks. ensker at anvende fase-informationerne til at estimere den gjeblikkelige
frekvens (instantaneous frequency). Men det er en uveesentlig forskel pa STFT
og MWT.

Sa konklusionen er, at der i bund og grund kun er én vesentlig forskel pa
MWT og STFT: I MWT er vinduets leengde er afheengig af og bundet til den
logaritmiske frekvensoplesningen. En knap sa veesentlig forskel er, at MWT’en
er bundet til det gaussiske vindue, mens vinduesfunktionen kan veelges frit i
STFT. Til analyse af signaler er det dog ikke noget problem at anvende MWT’en
sammen med et andet vindue.

3.4.1 Beregningskompleksitet

Nér man skal bedemme beregningskompleksiteten for MWT’en, kan man u-
middelbart fa den idé, at transformationen kan veere en fordel set i forhold
til STFT. I forbindelse med STFT sd vi, at det er nedvendigt at have en hoj
frekvensoplesning, for at dybe toner kan skelnes fra hinanden. Det betyder dog,
at frekvensoplesningen ogsa er hoj ved hgje frekvenser, og dette er mdske ikke
nedvendigt. Med MWT’en er frekvensaksen logaritmisk, sd en god adskillelse
af dybe toner, giver ikke anledning til en unedvendig hej frekvensoplesning for
hgje frekvenser. Problemet er, at den varierende vinduesleengde giver problemer
i forhold til optimering af beregningerne.

I en uoptimeret beregning aft MWT’en er beregningskompleksiteten ifelge
[4] O(M - N?), hvor N angiver leengden af signalet, og M angiver antallet af
frekvenser. Der findes ogsa en hurtig version, som kaldes “Fast Morlet wavelet
transform”, og som anvender fouriertransformationen af signalet. Det giver en
beregningskompleksitet pa O(M - N - In(N)).

I [4] bliver der dog fremvist en optimering, som blandt andet anvender
det faktum, at nejagtigheden pd en computer en begreenset, samt at det i de
fleste tilfeelde ikke er nedvendigt med stor nejagtighed. Derudover begraenses
antallet af tidspunkter, hvortil transformationen beregnes for de lave frekvenser,
da tidsoplesningen er lav for disse. I den preesenterede beregningsmetode
reduceres beregningskompleksiteten til O(M - N).

3.4.2 Tid/frekvens-repraesentation ved MWT

En repreesentation af wavelet-transformationen kaldes generelt for et scalogram,
da signalet anskues pa forskellige skalaer. Her har vi dog med en MWT at
gore, og derfor giver det mere mening at repreesentere transformationen i et
tid/frekvens-domaene. Et sddant domeene kaldes generelt for et spektrum, sa vi
vil ogsd anvende denne betegnelse her. Spektrummet beregnet ud fra MWT’en
kan bestemmes pa samme mdade, som det var tilfeeldet med STFT:

Pt (V) = [mwi(t,v)|? (3.36)

I [61] bemeerkes det dog, at der er et problem ved vaegten af de forskellige
frekvenser. Da den effektive leengde af det gaussiske vindue halveres, nér
frekvensen fordobles (se formel 3.31, hvor frekvensen v ganges pa tiden), vil
integralet ogsd halveres. Som det bliver foreslaet i [61], kan der kompenseres for
dette ved at gange med v i stedet for at gange med /. I stedet for at omdefinere
MWT’en, vil vi i stedet for definere et nyt styrkespektrum:

SP et (£,V) = [V ymwt(t,7)[? (337)
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Vi vil ikke vise nogen eksempler pd brugen af MWT’en til generering af en
tid/ frekvens-repreesentation, da der i afsnit 3.5.3.2 gives et eksempel pa brugen
af den sakaldte Q-transformation, som pa figur 3.22 er tilpasset, sa den i hej grad
ligner MWT’en.

3.5 STFT med frekvensafthaengig vindues-
leengde

I dette afsnit vil vi preesentere 2 bud pa modifikationer af STFT. Det forste
bud blev kort introduceret i [66], men kan godt treenge til at blive gennemgaet
neermere her. Det andet bud er blot en generalisering af det forste bud.

3.5.1 Constant-Q-transformation

Her skal vi se pd den sakaldte constant-Q-transformation, som blev praesenteret
af Brown i [2] i 1991. Der er tale om en transformation, hvor vinduesleengden,
ligesom i wavelet-transformationen, aftheenger direkte af frekvensen, saledes at
bandbredden er lineeert athaengig af frekvensen og frekvensaksen er logaritmisk.
Constant-Q transformationen er taget med, fordi den er blevet tildelt en del
opmeerksomhed, fordi den kan ses som en simplificeret formulering af MWT’en,
og endelig fordi den bygger pa STFT.

Constant-Q daekker over forholdet mellem frekvens og bandbredden. Med
badndbredden menes blot en relativ bandbredde, sdledes at et vindue, som er
dobbelt sa langt som et andet vindue med samme udseende, vil have den
halve bandbredde af det andet vindue. Generelt beregnes en tid/frekvens-
repraesentation for visse frekvenser, og bandbredden af de vinduer, som anven-
des, er linecert aftheengig af afstanden mellem hver af de anvendte frekvenser. I
tilfeeldet med MWT anvendes en logaritmisk frekvensakse, saledes at afstanden
mellem hver frekvens er storre jo hojere frekvensen er. Da bandbredden af
vinduerne afheenger linezert af afstanden mellem frekvenserne, er bindbredden
altsd ogsa sterre for hoje frekvenser.

Da bandbredden er linecert atheengig af afstanden mellem frekvenserne, kan
constant-Q beskrives ved forholdet mellem frekvens og frekvensafstand, sdledes
atv/év = Q, hvor v er frekvensen og év er afstanden mellem 2 frekvenser ved
frekvensen v. Mens det forhold, som Q beskriver, ikke er konstant i STFT, sa er
forholdet konstant i tilfaeldet med constant-Q-transformationen. I [2] foreslas det
at Q = 34, hvilket svarer til, at der er 2 frekvenser pr. halvtone i den musikalske
skala.!”

Den diskrete formulering af constant-Q-transformationen, som den er defi-
neret i [2], er:

N[k]—
NL Z wiin, K] s[n] e~ 27Q0/NIK (3.38)

7Der er 12 halvtoner pr. oktav i den musikalske skala, s& ud fra én tones frekvens kan den
efterfolgende halvtones frekvens bestemmes til at veere 21/12 gange hgjere. Det betyder, at den
relative afstand mellem 2 halvtoner er 2!1/12 — 1. Hvis der skal vare plads til 2 frekvenser pr.
halvtone, er den relative afstanden mellem hver frekvens altsa 21/2% — 1. Det betyder at Q kan
fastsaettes til Q = 1/(21/24 — 1) ~ 34.
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hvor k angiver frekvensindekseringen, n angiver tidindekseringen, N bestemmer
leengden af vinduet, w bestemmer vinduets udseende, s er signalet og kon-
stanten Q angiver den relative frekvensoplesning. Vinduets leengde er fastsat
saledes, at der for hver frekvens er det samme antal belger inden for vinduet.
I[2] er N[k] = Nyax/ (Zk/ 24), hvor Ny er den maksimale vinduesleengde, som
bliver anvendt.

Ovenstaende formel (formel 3.38) er noget upreecis, hvad angér vinduet. Det
er vigtig at bide meerke i, at vinduets udseende snarere afhaenger af N[k] end
af k. P4 grund af begreensninger ved diskrete definitioner, vil vi her foresla,
at man i stedet for det diskrete vindue anvender et ikke-diskret vindue, s
sammenhzaengen mellem vinduets udseende og N k] fremstar tydelig. Vi noterer
derfor, at win, k| = w(nQ/N|[k]). Det ikke-diskrete vindue skal da veere defineret
inden for intervallet 0 til Q — Q/N. Dette giver folgende definition for constant-
Q-transformationen:

NK-1 ‘
cq{s}[ :Nl[k] ) w(N[%) s[n] e~127 /NI (339)

En sammenligning af formel 3.39 for constant-Q-transformationen og formel
3.8 for den vinduesbegraensede fouriertransformation viser, at de eneste forskelle
er, at vinduet i constant-Q-transformationen afheenger af frekvensen, samt at
frekvensaksen i constant-Q-transformationen er logaritmisk. Veegten af hver
frekvens i constant-Q-transformationen modsvarer blot den variable vindues-
leengde.

Ved beregningen af STFT anvendes ofte en hop-size'® pa f.eks. halvdelen af
vinduets leengde, sdledes at hop-size afheenger af vinduesleengden. Hvis man
bruger det samme princip ved anvendelsen af constant-Q-transformationen i
stedet for fouriertransformationen, skal constant-Q-transformationen beregnes
med kortere tidsmaessige intervaller for heoje frekvenser end for lave frekvenser.
Brown har dog valgt, at hop-size ikke er atheengig af vinduets leengde, men
derimod konstant. Det betyder, at det kun er nogle fa samples, som anvendes
ved beregningen af constant-Q-transformationen for de hgje frekvenser. Man
kan med andre ord sige, at der i de hoje frekvenser opstar sterre og sterre “sorte
huller”, der hvor samples ikke medtages i beregningerne. Ved at lade vinduet
forskyde med den mindste enhed, sdledes at hop-size er lig 1, kunne dette
“problem” have veeret undgdet; men denne losning er meget beregningstung.

3.5.1.1 Fordele og problemer

Hvis hop-size er lille, kan det veere en fordel at anvende constant-Q-
transformationen frem for fouriertransformationen, da der derved gives mu-
lighed for bedre temporal oplesning for de hgje frekvenser. Hvis det omvendt
geelder, at hop-size er stor, kan det maske snarere opfattes som et problem at
anvende constant-Q-transformationen, for da kan der temporalt set opsta “sorte
huller” i de hgje frekvenser, fordi ikke alle samples indgar i beregningerne.

Hyvis det kun er den logaritmiske akse, som man er interesseret i, kan denne
ogsd genereres ud fra fouriertransformationen ved at samle frekvensbandene i
de hgjere frekvenser, sa i dette tilfeelde er constant-Q-transformationen ikke den
store fordel at anvende.

18Hop-size angiver afstanden i samples mellem hvert tidspunkt, som fouriertransformationen i
STFT beregnes for. Se desuden [66, afsnit 2.3.1.4], hvor dette begreb er forklaret.
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Beregningsmaessigt set melder Brown om, at en constant-Q-transformation
med 156 frekvenser bruger omkring det samme antal multiplikationer, som en
(uoptimeret) fouriertransformation af 512 samples, hvilket giver 256 frekvenser.
Brown antager dog, at de 156 frekvenser er bedre egnet til analyse af et musikalsk
signal. Problemet er blot, at man som regel vil anvende en FFT til beregning af
fouriertransformationen, og det betyder, at den hastighedsmaessige fordel ved
constant-Q-transformationen forsvinder.

Optimeret beregning I [3] beskriver Brown en optimeret version af constant-
Q-transformationen, og denne version ger brug af FFT. Brown anvender ganske
enkelt Parsevals setning.!”. Signalet fouriertransformeres ved hjeelp af FFT og
det samme gor multiplikationen af vinduerne og de analyserende belger. For
hver enkelt frekvens ganges de 2 resultater sammen. Hvis man kan acceptere at
beregningerne ikke bliver helt nojagtige, kan der pa denne mdade spares megen
beregningskraft, fordi den fouriertransformerede til multiplikationen af vinduet
og den analyserende bglge er neer 0 for neesten alle frekvenser.”’ I det eksempel,
som Brown anvender i [3], tilfojer beregningen af constant-Q-transformationen
under 3% ekstra beregninger til beregningen af FFT.

3.5.1.2 Sammenligning med MWT

Hvis vi sammenligner en MWT med en STFT, som anvender constant-Q-
transformationen, og dertil medtager definitionen af styrkespektrummet for
MWT, kan vi konstatere, at der i virkeligheden er tale om den samme transfor-
mation, sadfremt vi ser bort fra fase-forskellen og ignorerer at MWT er bundet til
det gaussiske vindue. S& hvis vi kun er interesserede i at lave en tid /frekvens-
repreesentation ved styrkespektrummet af MWT, er en STFT, som anvender
constant-Q-transformationen, en simpel og effektiv mdde, hvorpa repreesenta-
tionen kan beregnes.

3.5.2 FDTF

Browns constant-Q-transformation er bundet til den konstante Q, som fastsaetter
frekvensoplesningen. Men generelt set kan frekvensoplesningen ogsa fastseettes
af en funktion, som er mere fleksibel. P& samme made, som det bliver gjort
af Zhou i [68]*!, vil vi her definere en frekvens-afheengig tid/frekvens-analyse
og kalde den for FDTF (Frequency-Dependent Time-Frequency analysis), men i

19Meget kort fortalt, sa gar Parsevals saetning ud p&, at man kan beregne summen af produktet
af 2 komplekse funktioner, ved at tage summen af produktet af deres fouriertransformationer.
Formuleret pa et signal af leengde N kan saetningen skrives som: ZnNz_Ol x[n]y[n] = & ZII;’:—Ol X[K]Y[K].

20Husk pa at den fouriertransformerede til multiplikationen af vinduet og den analyserende
bolge blot svarer til en translation af vinduets frekvensrepreesentation. For de mest anvendte
vinduer ligger stersteparten af styrken for hver frekvens inden for main lobe, s& frekvenserne,
som ligger uden for main lobe, kan seettes lig 0, uden at det har den store betydning for resultatet.

211 [68] anvendes FDTF til udviklingen af en sakaldt RTFI (Resonator Time-Frequency Image),
hvor udseendet af vinduesfunktionen leegges fast. Her vil vi ikke beskeeftige os mere med denne
RTFI, da vi ikke ensker at fastseette en bestemt vinduesfunktion. Men grundidéen bag RTFI, hvor
en funktion r(v) bestemmer bredden af vinduet, kan veere anvendelig.
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forhold til definitionen i [68] skifter vi her fortegn i eksponenten til e:

fdtf{S,W}(t,'y) — /OO S(T)W(T . t,v>ei27rv(”r*t)d,r

(e.¢]

= e_izm’t/ s(T)W(T — t,v)e?™dr (3.40)

En sammenligning af FDTF med STFT (formel 3.9) og med MWT (formel
3.34) viser, at FDTF deler mange kendetegn med de 2 andre transformationer.
Ligesom med MWT si flytter den analyserende belge med vinduet, men i
modseetning til MWT, sa er vinduets udseende ikke last, men dog athaengigt af
frekvensen. FDTF kan faktisk opfattes som en generalisering af MWT, da det er
muligt at veelge en vinduesfunktion, saledes at FDTF med det anvendte vindue
er lig MWT. Dette er tilfeeldet, hvis det anvendte vindue er defineret som:

Wit (£,V) = 1/ |[v|wg (Vi) (3.41)

Séledes kan MWT defineres ved hjeelp a FDTF som:

mwt{s}(t,v) = fdtf{s, Wy } (£,V) (3.42)
- e_izmt/oo $(T) Wit (T — £,v)e?™7dr (3.43)
— J]v|e-2m / ¥ s(t)we(v(t — £))e?™Tdr (3.44)

3.53 QSTFT

Her vil vi praesentere et forslag til en modifikation af STFT. Forslaget er inspireret
bade af Zhous FDTF og Browns constant-Q-transformation. Vi vil kalde forslaget
for QSTFT, hvilket star for “Q-STFT”. Mens faktoren Q i Browns constant-Q-
transformation er konstant, vil vi her foresla en Q, som ikke er konstant. I
stedet for Q vil vi herefter anvende funktion Q(v) og dermed angive, at den er
atheengig af frekvensen. Af notationsmeessige drsager er det valgt, at funktionen
Q ikke har samme betydning som faktoren Q.

Afstanden mellem 2 frekvenser i fourier-transformation og i constant-Q-
transformation ligger fast i forhold til bAndbredden® af de anvendte vinduer.
Eksempelvis vil man udregne MWT for frekvenser, som ligger pa en logaritmisk
frekvensakse, sidledes at overlappet mellem hvert vindue er det samme, selv om
der bruges vinduer med lille bandbredde for lave frekvenser og vinduer med
stor bdndbredde for hgje frekvenser. Det kan dog veere en fordel, hvis afhaengig-
heden mellem vinduernes bandbredder og frekvensaksen ikke er tilstede. Hvis
begraensningen ikke er tilstede, betyder det blot, at vinduerne kan have et storre
frekvensmeessigt overlap i nogle frekvensomrdder end i andre. Hvis man tillader
dette, kan man veelge frekvensaksen frit uaftheengig af maden, hvorpa vinduets
leengde eendrer sig i forhold til frekvensen. Her vil vi antage, at dette er tilfeeldet,
og vi kan derfor koncentrere os om maden, hvorpa vinduets leengde aendrer sig
i forhold til frekvensen.

Vi kan definere et vindues bandbredde B, ved By, = a/Ly, hvor L, angiver
vinduets leengde, og a er en konstant for den aktuelle vinduestype. Vi gnsker nu

2Bemeerk at vi her ikke har fastsat hvorledes bandbredden af et vindue bestemmes —
bandbredden ma altsd ikke forveksles med ENB (Se afsnit 3.2.1.7). Bandbredden bliver blot
brugt ved sammenligning af 2 vinduer med samme udseende, og derfor er det nejagtige mal
underordnet.
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at beskrive bandbredden ved hjeelp af frekvensen og Q. Q defineres til at bestem-
me forholdet mellem vinduets leengde og frekvensen. Da kan bandbredden for
en bestemt frekvens bestemmes ved: B, = av/Q(v). Q er ikke nogen bestemt
funktion, sa den kan fastleegges fuldsteendig frit, men den beskriver som sagt
forholdet mellem vinduesleengden og frekvensen.

Den konstante bandbredde i fourier-transformationen fas ved at saette Q =
Qy, hvor Q f(v) = v. P4 samme mdde kan vi finde en Q, som passer til constant-
Q-transformationen ved at seette Q = Q,, hvor Q. = 1.

Nu vil vi definere QSTFT og anvende Q til denne definition. Q fungerer som
en skalering af et vindue og indtager derfor den samme rolle, som funktionen
r har i Zhous RTFI (se [68]). Den veesentligste forskel pa QSTFT og RTFI er, at
RTFI fastseetter et bestemt vindue, hvilket ikke er tilfeeldet i QSTFT. Definitionen
pa QSTFT er:

o0

qstft{s}(t,v) = Q(v)/ s(T)W(Q(v)(T — t))e?™ (Tt dr (3.45)

—0o0

Beregning af QSTFT Jeg foresldr, at det trick, som Brown anvender ved
den optimerede beregning af constant-Q-transformationen, ogsa anvendes ved
beregningen af QSTFT. P4 denne made kan beregningskompleksiteten holdes
pa samme niveau som beregningskompleksiteten for FFT. Dette medforer dog,
at resultatet vil indeholde en del unejagtighed, da der foldes med et tilneermet
vindue i frekvensdomeenet.

Der skal foretages en FFT med den leengste vinduesleengde, sd hvis Q
har et udseende sa vinduesleengden for lave frekvenser er markant leengere
end for hoje frekvenser, vil det give nogle tunge beregninger, set i forhold til
en STFT med en gennemsnitlig vinduesleengde. Dette skyldes for det forste,
at FFT skal beregnes med den laengste vindueslaengde. Derneest kraeves der
mange beregninger for de korte vinduer, da de har en stor bandbredde. Man
kan kompensere for dette problem, ved at foretage FFT’er ved forskellige
vinduesleengder. Hvis vi starter med at beregne frekvenserne fra toppen af (altsa
de hgjeste frekvenser forst), kan der forst foretages en FFT med en leengde,
som svarer til den dobbelte af den mindste vinduesleengde. Hver gang vindu-
esleengden stiger til det dobbelte foretages en resampling med den halve sample-
frekvens og FFT beregnes igen. Forslaget om at lave en FFT for hver dobbelte
vinduesleengde er ikke nedvendigvis optimal; det kunne mdske vere bedre at
anvende den 4-dobbelte vinduesleengde. Det optimale forhold kan findes i en
endelig implementering, nar der tages hojde for, hvor mange beregninger der
preecis kreeves for implementeringens FFT set i forhold til implementeringens
beregningen af QSTFT pd baggrund af FFT erne.

3.5.3.1 Optimal Q

Nu melder spergsmalet sig: Hvordan skal funktionen Q helst se ud? Vi har
allerede set pa 2 forslag, nemlig Q f som forer til en almindelig STFT, og Q.
som forer til en STFT med constant-Q-transformation. Hvis vi skal analysere
en stabil harmonisk belge, altsa en bolge som indeholder mange overtoner til
fundamentalfrekvensen, sa er den almindelige STFT god at anvende; og her vil
det veere en fordel med sd lange vinduer som muligt, da det giver bedre mu-
ligheder for at estimere frekvenserne. Men i musik finder man sjeeldent stabile
harmoniske belger i et leengere tidsrum. Man kan godt finde korte tidsrum med
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stabile harmoniske belger, men specielt i de hgjere frekvenser bliver disse belger
ofte i korte perioder generet af stoj eksempelvis fra slagtejsinstrumenter. Dette
samt det logaritmiske udseende af den musikalske skala samt mélinger af den
menneskelige opfattelse af lyde? taler for, at Q er konstant. Men som vi skal se
pa de folgende figurer, er der et klart problem ved den konstante Q, hvis der
anvendes vibrato. Vibrato er et meget udbredt virkemiddel til at give en tone en
bestemt karakter eller til at fremhaeve tonen.

Vibrerende toner Normalt antages det, at frekvenserne inden for et kort
tidsrum er stabile, men da der i musik ofte anvendes vibrato, vil vi her undersoge
hvilken Q-funktion, som bedst egner sig til vibrerende toner.

Forst underseger vi tilfeeldet hvor Q = Qy, sdledes at bandbredden er
konstant. P4 figur 3.16 ses et eksempel pa en vibrerende harmonisk belge.
Med kurverne er de teoretiske overtoner samt fundamentalfrekvensen vist som
funktion af tiden. Bemeerk at figuren ikke viser styrken af hver frekvens, men
hver kurve angiver en overtones frekvens som funktion af tiden. Det ses, at
et lille udsving i tonens fundamentalfrekvens har betydelig effekt for de hoje
overtoners frekvens. Med rektanglerne vises en teoretisk placering af nogle af
vinduerne i en normal STFT. Vinduerne er smalle nok til, at fundamentalfrekven-
sen kan bestemmes med rimelig preecision. Men i de hejere overtoner kommer
vinduet tidsmeessigt til at deekke over flere forskellige overtoner. Det bevirker, at
det kan veere sveert at fa en brugbar analyse ud af en STFT — i hvert fald for de
hgjere frekvenser.

Pa figur 3.17 gengives eksemplet fra figur 3.16, men her er vist vinduer fra
en constant-Q-transformation, séledes at Q = Q.. Da MWT ogsa kan betragtes
som en constant-Q-transformation, er eksemplet ogsa geeldende for MWT. Det
ses, at det vindue, som ligger i det laveste frekvensomrdde, er for langt, sdledes
at 2 adskilte dele af fundamentalfrekvensens kurve ligger inden for vinduet. Gar
man op i de hojere frekvenser ses det, at vinduet kommer til at have noget neer
en optimal leengde. For de hojeste frekvenser opstér der et nyt problem: Vinduet
er blevet sd hojt, at det deekker flere forskellige overtoner samtidig.

Af de 2 figurer kan vi konkludere, at der ikke er sa meget at gore i forhold til
de hgjeste overtoner — vinduets areal er simpelthen for stort i forhold til disse
overtoners hastigt skiftende frekvens. Men vi kan se, at figur 3.16 klarer sig bedst
i de lave frekvenser, og 3.17 klarer sig bedst for frekvenserne i midten. Det vi
soger er altsa en Q, som ligger mellem Qy og Q..

Udledning af en “optimal” Q Lad os undersoge det scenarie, som blev afbildet
pa figur 3.16 og 3.17. Det storste problem i forhold til en vibrerende tone er, at
tonen eendrer frekvens i lobet af kort tid. Der, hvor kurverne har den maksimale
heeldning, er det seerligt sveert at finde et passende vindue.

Lad os se isoleret pa situationen, hvor frekvensen stiger med den sterste
hastighed. Vi kan tilneerme tonens beveaegelse pa figurerne med en linecer
bevaegelse. S& vi antager, at vi har en tone, som har en lineeert stigende
fundamentalfrekvens. Vi har altsa situationen, hvor fundamentalfrekvensen er
fi1 til tidspunktet ¢;. Fundamentalfrekvensen stiger linezert ind til tidspunktet
ty, og til dette tidspunkt er fundamentalfrekvensen f, = cf1, hvor c angiver
stigningen. Lad os nu undersoge, hvor meget en overtone stiger i det samme

23Her teenkes f.eks. pa Bark-skalaen og Mel-skalaen.
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Frekvens

\W
——

I s B S

.

Tid

Figur 3.16: Her er en vibrerende tones fundamentalfrekvens samt overtoner illustreret pa
skematisk vis. Hver kurve svarer til en overtone og angiver altsd overtonens frekvens
som funktion af tiden. Rektanglerne illustrerer vinduer repreesenteret i tid/frekvens-
domeenet. For at illustrere de vinduer, som bruges i en STFT, har de angivne vinduer
samme storrelse uafthaengig af frekvensen. Det ses, at vinduet i forhold til de lave fre-
kvenser ikke deekker over flere frekvenskomponenter, og derfor egner sig til adskillelsen
af de forskellige frekvenskomponenter. I de hgjere frekvenser er vinduets leengde et
problem, fordi det kommer til at ga ind over frekvenskomponenterne fra flere forskellige
overtoner.
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Figur 3.17: Denne figur svarer til figur 3.16, men her illustreres vinduessterrelser, som
fastleegges efter constant-Q. Det ses, at fundamentalfrekvensen krydser ind over det
lange vindue pa 2 forskellige tidspunkter. Dette forer til en meget ungjagtig og til
dels fejlagtig frekvensbestemmelse til et givent tidspunkt. I de heje frekvenser kommer
vinduet til at daekke ind over flere forskellige overtoners frekvenskomponenter.
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tidsrum. Vi ser pd en overtone, som til tidspunktet t; har frekvensen xf;. Til
tidspunktet £, ma denne overtone da have en frekvens pd xf, = cxf;. 54 mens
fundamentalfrekvensen stiger med faktoren c, stiger overtonen med faktoren cx.

Vi ensker at finde en optimal vinduesleengde som funktion af frekvensen,
og begreensningen er, at alle vinduerne skal have et bestemt areal (ligesom
vinduerne pé figur 3.17, hvor alle vinduerne har det samme areal). Lad os
antage, at vi har fastlagt et vindue, som passer til fundamentalfrekvensen,
og vinduets badndbredde er netop sterre end fundamentalfrekvensens udsving
indenfor vinduet. Vi kalder vinduets leengde for /; og vinduet bandbredde for
B;i. Da er arealet af vinduet: A; = [1B;. Vi bemeerker, at bandbredden netop
er sd stor, at fundamentalfrekvensens udsving kan vere inden for vinduet. Nu
vil vi angive vinduets areal ved hjeelp af fundamentalfrekvensens haeldning og
leengden af vinduet: A; = cl3.

Lad os fokusere pa en overtone, hvis frekvens er x gange fundamental-
frekvensen. For overtonen ensker vi ogsa, at vinduet netop har en bredde,
sa det deekker fundamentalfrekvensens udsving. Vi kan pa samme made som
for angive vinduets areal ved hjeelp af vinduets leengde /. Da heeldningen af
frekvensen for overtonen er cx, kan arealet skrives som: A, = cxl}%. Da alle
vinduerne skal have samme areal, kan vi skrive I, ved hjelp af /;:

A=Ay
4
cl? = cxl?

4

1
I, = \/;ll. (3.46)

Konklusionen er, at ndr frekvensen stiger med en faktor x, sa bliver vinduets
leengde delt med /x. Nu kan vi altsd udtrykke vinduets leengde som funktion af
frekvensen ved:

k
| = 7 (3.47)

hvor k er en konstant. Den optimale Q, kan altsa defineres som:

Q,(v)=Vv (3.48)

Vi indseetter den optimale Q, i definitionen for QSTFT og far derved en
OQSTEFT (Optimal-Q-STFT):

ogstft{s}(t,v) = ﬁ/j:o s(T)w(yv/v(T — t))e?™ (T Ddr (3.49)

Pa figur 3.18, som svarer til figur 3.16 og 3.17, anvendes Q,. Det naestoverste
vindue har samme form som det neestoverste vindue pa figur 3.17, og det neest-
nederste vindue har samme form som vinduerne pa figur 3.16. I modsaetning
til pa figur 3.16 og 3.17 sa passer alle vinduerne undtagen det overste fint til
signalet. Selv om der er problemer med det gverste vindue, sa er problemerne
mindst ved anvendelsen af Q,.
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Figur 3.18: Denne figur svarer til figur 3.16 og figur 3.17, men her illustreres storrelsen
af vinduerne i OQSTFT. I forhold til de vinduer, som blev benyttet ved de 2 omtalte
figurer, er vinduet her bedre tilpasset signalet. Figurerne kan let sammenlignes, da det
neestoverste vindue har samme form som det neestoverste vindue pa figur 3.17, og det
neestnederste vindue har samme form som vinduerne pa figur 3.16.

3.5.3.2 Praktisk afprevning

Jeg har implementeret en QSTFT, som anvender et Hann-vindue. Det trick,
som Brown benyttede ved den optimerede constant-Q-transformation er blevet
anvendt — se afsnit 3.5.1.1. Det bemeerkes, at en sinusoidal belge, som ganges
med Hann-vinduet, vil have det udseende, som blev vist pa figur 3.9, sa de
frekvenser, der veaegter mest, ligger inden for main-lobe. Det er derfor kun
frekvenser inden for main-lobe, som her medtages ved beregningen af QSTFT.
Pa figur 3.23 og 3.24 kan man derfor ogsa se nogle svage artefakter, specielt i de
hoje frekvenser.

Der tages udgangspunkt i en lydoptagelse af en mandlig operasanger, som
synger en tone pa omkring 190 Hz, og tonen vibrerer med en maksimal afvigelse
fra udgangsfrekvensen pa omkring 10%. En almindelig STFT af lydoptagelsen
kan ses pa figur 3.19. Det ses af figuren, at vibratoet i de forste 0,3 sekunder ligner
en sinusbelge. Dette har inspireret til genereringen af et kunstigt signal, som
indeholder en fundamentalfrekvens og tilherende overtoner. Hver frekvenskom-
ponent moduleres med en sinusbelge. Vaegten af overtonerne er fastlagt, sa det
kunstige signal ligner signalet fra lydoptagelsen. I det felgende afproves QSTFT
pa det kunstige signal.

Forst vil vi se pa det kunstige signal, hvor fundamentalfrekvensen ligger
omkring 190 Hz, saledes at signalet minder om lydoptagelsen. De folgende
tigurer er genereret ud fra QSTFT, hvor Q seettes til 3 forskellige funktioner;
nemlig Q f(v) =1, som svarer til STFT, Q,(v) = /v, som svarer til OQSTFT
og Q.(v) = v, som svarer til en STFT med constant-Q-transformation, eller en
MWT med et Hann-vindue. Pa figur 3.20, 3.21 og 3.22 er vinduesleengden pa
0,034 sekunder for en frekvens pa 1.000 Hz.

Lad os ferst se péd figur 3.20, som anvender Qy. Det ses, at frekvenserne
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Figur 3.19: Her vises en STFT af en lydoptagelse af en mandlig operasanger som synger
en tone pa omkring 190 Hz. Operasangeren anvender vibrato, og dette far tonen til at
have et frekvensmeessigt udsving pa omkring 10%. Lyden findes i filen, som hedder
“test2.wav”. Den maksimale styrke definerer 0 dB.
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over 2.000 Hz er noget utydelige, der hvor frekvensen skifter hurtigst. For
frekvenserne over 4.000 Hz har der indsneget sig “huller” ind i overtonernes
belger, sdledes at en overtone knapt kan felges som en fuldt optrukket kurve.

Pa figur 3.21, som anvender Q, kan overtonerne bedre adskilles ind til
omkring 3.000 Hz. For frekvenserne omkring 4.000 Hz er der, set i forhold til
pa figur 3.20, i hejere grad tale om fuldt optrukne kurver.

Pa figur 3.22, som anvender Q,, kan overtonerne adskilles ind til omkring
3.000 Hz. Frekvenserne under 1.000 Hz lider i hgjere og hejere grad under en
uklar tidsmeessig bestemmelse. Desuden ser det ud, som om der leengst hejre pd
figuren er tale om 2 frekvenser neer fundamentalfrekvensen. Det skal bemaerkes,
at QSTFT i dette tilfeelde kun er beregnet ned til 150 Hz, mens QSTFT pa de
ovrige blev beregnet ned til 50 Hz. Dette skyldes de ekstremt lange vinduer, som
skal anvendes under 150 Hz.

Af de figurer, vi netop har set pa, er det klart, at specielt QSTFT med Q.
har meget store problemer, bade for lave frekvenser og for heje frekvenser. Lad
os nu se pd et eksempel, hvor det kunstige signals fundamentalfrekvens ligger
omkring 95 Hz. Vi kasserer allerede Q. og ser derfor kun pé Q¢ og Q,. Pa figur
3.23er Q 7 anvendt, og her ses det, at frekvenserne akkurat kan adskilles op til
omkring 2.000 Hz. Pa figur 3.24, hvor Q, anvendes, er der ogsd problemer med
adskillelsen af frekvenserne over 2.000 Hz, men specielt frekvenserne under 500
Hz er klart bedre adskilte.

Eksperimentet bekreefter altsd hypotesen om, at Q, bedre end bade Qs og
Q. gengiver indholdet af et signal med en svagt vibrerende harmonisk tone.
Der har kun veeret udfert et ganske simpelt eksperiment her. I forhold til en
given metode, som estimerer melodiens fundamentalfrekvens pa baggrund af
en tid/frekvens-repreesentation, vil det veere nedvendigt at foretage adskillige
afprevninger ved hjeelp af bade Q, og Qs, for det kan vurderes, om den givne
metode nyder godt af at anvende Q,.

3.6 STFT med variabel vindueslaengde

Der findes flere eksempler pa brugen af STFT er, som anvender variable vin-
dueslengder eller multiple vinduesleengder. Man kan beregne STFT for flere
vindueslaengder og sa udveelge netop den leengde, som pa baggrund af et eller
andet kriterie, fremstar som den bedste til et bestemt tidspunkt og for en bestemt
frekvens.

I det folgende er det valgt kun at se pd et enkelt eksempel pad en
multioplesnings-STFT, altsd en STFT beregnet for flere forskellige vinduesleeng-
der. Men der findes flere eksempler pa anvendelsen af multioplosnings-STFT"er.
Som eksempler herpa kan neevnes: I [35] anvendes STFI’er med korte vinduer
til bestemmelse af, hvorndr en ny tone begynder, og STFT er med lange vinduer
anvendes til bestemmelse af toners frekvens. I [47] anvendes en multioplosnings-
STFT, hvor vinduesleengderne til hvert tidspunkt og for hver frekvens bestem-
mes ud fra lokale forhold i signalet. Den anvendte adaptive multioplesnings-
STFT viser sig at forbedre stojreduktion af nogle musik-signaler.

Metoden, som behandles i neeste afsnit, angiver blot en smart mdde, hvorpa
man kan udregne multiple STFT er. Metoden, som blev praesenteret af Dressler
i[11], blev anvendt til at generere en tid / frekvens-repreesentation, hvor forskel-
lige frekvensband anvender forskellige vinduesleengder; vinduesleengderne er
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Figur 3.20: Her ses en QSTFT med Qy af det kunstige signal, hvor fundamentalfre-
kvensen ligger omkring 190 Hz. De meorke kasser angiver en skematisk sterrelse for
de anvendte vinduer. Det ses, at der opstér problemer med klart at adskille 2 overtoner,
nar frekvensen ligger over ca. 2.000 Hz. Den maksimale styrke definerer 0 dB.
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Figur 3.21: Her ses en QSTFT med Q, af det kunstige signal, hvor fundamentalfrekvens
ligger omkring 190 Hz. De meorke kasser angiver en skematisk storrelse for de anvendte
vinduer. Det ses, at overtonerne set i forhold til pa figur 3.20 bedre kan adskilles op til
omkring 3.000 Hz. Den maksimale styrke definerer 0 dB.
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Figur 3.22: Her ses en QSTFT med Q. af det kunstige signal, hvor fundamentalfre-
kvensen ligger omkring 190 Hz. De morke kasser angiver en skematisk storrelse for
de anvendte vinduer. Overtonerne kan adskilles til omkring 3.000 Hz, men der er store
tidsmaessige eendringer i neerheden af 3.000 Hz. For fundamentalfrekvensen opstar der
et problem med det lange vindue, hvilket fér det til at se ud som om, der er 2 frekvenser
til stede i neerheden af fundamentalfrekvensen — se leengst til hejre. Den maksimale
styrke definerer 0 dB.
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Figur 3.23: Her ses en QSTFT med Qy af det kunstige signal, hvor fundamentalfre-
kvensen ligger omkring 95 Hz. De meorke kasser angiver en skematisk sterrelse for de
anvendte vinduer. Det ses, at der er problemer med adskillelsen af frekvenserne over
2.000 Hz. Den maksimale styrke definerer 0 dB.
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Figur 3.24: Her ses en QSTFT med Q, af det kunstige signal, hvor fundamentalfre-
kvensen ligger omkring 95 Hz. De meorke kasser angiver en skematisk sterrelse for de
anvendte vinduer. Her er der ogsa problemer over 2.000 Hz, men frekvenserne under
500 Hz star tydeligere her end pa forrige figur. Den maksimale styrke definerer 0 dB.
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dog ikke afhaengige af signalet, men fastlagt pa forhdnd som funktion af frekven-
sen. Men blot fordi metoden blev anvendt til at generere en repreesentation, hvor
vinduesleengden var afheengig af frekvensen, kan metoden sagtens anvendes i
repraesentationer, hvor vinduesleengden er variabel.

3.6.1 Dresslers multioplesnings-STFT

Dresslers multioplesnings-STFT blev preaesenteret i [12]. I stedet for at gange
vinduet pd i tidsdomeenet og sad foretage fouriertransformationen, foldes der
med multiple vinduer i frekvensdomeenet. Dette giver mulighed for effektivt
at beregne fouriertransformationen med forskellige vinduesleengder. Vi vil i
det felgende forklare, hvordan Dresslers multioplesnings-STFT beregnes, men
notationen og forklaringen adskiller sig veesentligt fra den, som Dressler anven-
der i [12]. Den notation og forklaring, som folger herefter, passer bedre til den
notation, som har veret anvendt i de foregadende afsnit.

3.6.1.1 Opdeling af STFT

Lad os forst se pa formel 3.10 for den diskrete STFT. Vi bemeerker, at det anvendte
vindue spejles og flyttes, som det er tilfeeldet med foldning. Men nu vil vi
anvende vinduer, som ikke er centrerede omkring 0, og det vil derfor veere
en fordel, hvis STFT ikke er formuleret som en foldning. Derfor vil vi notere
definitionen for den diskrete STFT igen, og her bytte om pa n og n:

stft{s}[n, k| = I\El s[nw(n — n)e= 2 /N (3.50)
n=0

De vinduer, vi hidtil har set pd, er centrerede omkring 0, og det bevirker,
at fouriertransformationen, beregnet til sample 1, primert beregnes pa bag-
grund af samples rundt om 7. Vi skal her se pd en beregningsmetode, hvor
fouriertransformationen, beregnet til sample 1, primeert beregnes pa baggrund
af samples, som ligger i et interval efter n. Dette kan virke noget ulogisk, men
kan veere praktisk i forhold til notation.

Lad os nu definere 2 rektanguleere vinduer, som har den egenskab, at de er
abne i et interval efter 0. Det ene vindue wy har den halve effektive leengde af
det andet vindue wy, og vindue w; kan beskrives ved 2 korte vinduer af typen
w1, som ligger i forleengelse af hinanden. Vi kalder den effektive leengde af wy
for I og den effektive leengde af wy for I»; sdledes er I, = 21;. De 2 vinduer kan
defineres som:

= {§ aze <
wa(n) =wi(n) +wi(n—1h) (3.52)

Vi antager, at et signal s har en leengde pd LI;, séledes at vinduet w; kan veere
L gange i signalets leengde. Dette anvender vi til at opdele summen i formel 3.50,
sdledes at der opstar L summer over tidsintervaller pd leengden /1, og vi kalder
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disse summer for d:

— ll 1
stft{s}[n k] = Lz‘j <Z s[n+ jhlw[(n+ jli) — n]e—izﬂkmﬂlﬂ/N) (3.53)
j=0
L-1
= d[j] (3.54)
j=0

Lad os nu antage, at vi kun ensker at beregne STFT til tidspunkterne n = ql;,
hvor g er et heltal, som lober fra 0 til L — 1. I s& fald kan vi erstatte n med gy
i formel 3.53. Bemeerk nu, at hver delsum d|j] kun anvender I; samples. Hvis
vi indseetter wy i formel 3.53 og betragter eksemplet, hvor g = j, sa vil vinduet
w veere lig 1 for alle veerdier af 17 lebende fra 0 til /; — 1. Og da vinduet netop
har en effektiv leengde pa Iy ma vinduet veere lig 0 for alle g # j. Det betyder, at
beregningen af STFT reduceres til:

stft,, {s}[ql1,k] =d[g] (hvor qleber fra0till; —1) (3.55)

og d reduceres til:

-1 ) )
=Y s[n+ jlJe2m(ti)/N (3.56)
n=0

Det interessante er nu at betragte det samme scenarie igen, men erstatte
vinduet med wj, som har den dobbelte effektive leengde. Da w; er dobbelt sa
bred som w1, vil w, vaere dben i det dobbelte interval, hvilket medferer at:

stfty, {s}[gl, k] = d[q] +d[g + 1] (3.57)

S& hvis man ferst har udregnet delsummerne d ved anvendelse af vinduet
w1, kan man hurtigt finde STFT for w,. Bade i tilfeeldet med wy og i tilfeeldet
med w; er den anvendte hop-size lig med [, sdledes at der ikke er noget overlap
i tilfeeldet med wq, men i tilfeeldet med wy er der et overlap pad halvdelen af
vinduets effektive bredde.

Bemeerk at overlappet i tilfeeldet med w; netop bevirker, at resultatet af STFT
beregnet til tidspunktet g/; kan anvendes til beregningen af STFT til tidspunktet
(g + 1)14, sdledes at:

stfty, {s}[(g+ 1)l1,k] =d[(g+ 1] +d[(g+ 1) +1]
=d[q] —d[g] +dlg+1]+d[(g+1) +1]
dfg] +d[g+1] —d[g] +d[(g +1) +1]
= stfth{s}[qll,k] —d[g]+d[(g+1)+1] (3.58)

Det antal frekvenser, som benyttes ved udregningen af d, har betydning for
bestemmelsen af stft,, , stft,, 0.s.v., sd antallet af frekvenser skal helst fastseettes,
sd det passer til det storste vindues effektive leengde. Det bevirker blot, at der
indirekte anvendes zero-padding for de ovrige vinduer. Sa jo kortere et vindue
er, des mere zero-padding, og jo leengere et vindue er, des mere overlap.

3.6.1.2 Tilfejelse af vindue

Den metode, vi ind til videre har gennemgadet, anvender et rektanguleert vindue,
hvilket er problematisk i forhold til side lobes. Vi ensker at tilfoje et mere
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fordelagtigt vindue, saledes at maksimum for vinduets side lobes mindskes.
I afsnit 3.2.1.6 om sammenligning af vinduer sd vi, at iseer Hann-vinduet
og det seenkede Gauss-vindue udviser hastigt aftagende maksimum for side
lobes. Da vi er nodt til at tilfeje et vindue i frekvensdomeenet (og derfor skal
folde med den fouriertransformerede til vinduet), er det vigtigt at undersoge
beregningskompleksiteten for denne foldning. Her treeder Hann-vinduet frem
som det vindue, der helt klart har en fordel, da den fouriertransformerede til
Hann-vinduet er lig O for alle frekvenser, undtagen 3 frekvenser (se formel 3.24).
Gauss-vinduet derimod har et gaussisk udseende i frekvensdomeenet og vil
derfor veere meget beregningstungt at folde med.

3.6.1.3 Beregningskompleksitet

Lad os nu se pa beregningskompleksiteten for beregningen af en
multioplesnings-STFT ved hjeelp af Dresslers metode, set i forhold til multiple
STFT er. I begge tilfeelde onsker vi, at beregne en multioplesnings-STFT, hvor
den maksimale vinduesleengde er l,4y, 0g lnax angiver samtidig antallet af
frekvenser i hver STFT. Den minimale vinduesleengde, som anvendes, seettes til
at veere /1 og er leengden af vinduet wy, som blev defineret i formel 3.51.

Forst konstaterer vi, at det i begge tilfeelde (multiple STFI’er og Dresslers
metode) er nodvendigt at beregne en STFT med den minimale vinduesleengde /1,
og beregningskompleksiteten herved er den samme. Til at beregne STFT for den
minimale vinduesleengde anvendes FFT, sa beregningskompleksiteten er som
udgangspunkt O(l1log,(/1)), men da der skal beregnes for I, frekvenser ender
beregningskompleksiteten med at blive O(I,0:108,(11)).

Vi vil undlade at se pd beregningskompleksiteten for beregningen af hver
enkelt STFT, men nejes med at se pa beregningen af den STFT, hvor den
anvendes den maksimale vinduesleengde I,,,. Hvis vi ikke bruger Dresslers
metode er beregningskompleksiteten O(l,4x108,(lmax)) for beregningen af den
STFT, hvor vinduesleengden er [,;,4y.

Lad os nu se pd anvendelsen af Dresslers metode og en vinduesleengde
Pa lLyax. Ifolge formel 3.57 kreeves der lyq, /11 additioner pr. frekvens, fordi
det leengste vindue er l,,y/l1 gange leengere end det korteste. Hvis STFT for
det leengste vindue beregnes pa denne made, vil det veere mere kreevende at
anvende Dresslers metode end at beregne STFT direkte. Men da hop-size er lig
Linin, kan formel 3.58 anvendes for en effektiv beregning af STFT. Hvis formel 3.58
anvendes, kreeves der 2 additioner pr. frekvens for at beregne STFT for det leeng-
ste vindue (forudsat at STFT for det neestleengste vindue allerede er beregnet).
Foldningen i frekvensdomeaenet kraever 3 additioner (samt 2 multiplikationer og
et antal operationer for indeksering) pr. frekvens. Konklusionen er altsa, at ved
hjeelp af Dresslers metode har beregningen af STFT for det leengste vindue en
beregningskompleksitet pd O(lqx), da antallet af operationer aftheenger linecert
af Lux-

Da beregningskompleksiteten er af en lavere orden ved anvendelse af
Dresslers metode, vil denne metode vere en fordel, nar multioplesnings-
STFT’en anvender mange vinduessterrelser. Det er dog ikke nedvendigvis en
fordel at bruge Dresslers metode, ndr der kun anvendes fa vinduessterrelser,
da den konstante omkostning pr. frekvens i dette tilfeelde kan veere for stor.
Om Dresslers metode er en fordel afthaenger primeert af, hvor effektivt der kan
indekseres i lagrede data.
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3.6.1.4 Anvendelse i forbindelse med QSTFT

Vi har nu set, at Dresslers metode beregningsmaeessigt set kan veere en fordel set
i forhold til multiple STFT er. Derfor kan det vere interessant at undersoge, om
beregningen af QSTFT kan nyde godt af Dresselers metode. En sddan underso-
gelse kraever dog at det nojagtige antal beregninger i en faktisk implementering
findes, da valget af programmeringssprog og platform kan have stor betydning
for effektiviteten. Der har ikke veeret foretaget en sddan undersogelse.

3.7 Chirplet-transformation

Her vil vi se pd en transformation, som blev introduceret af Mann et al. i 1991
i [51]. Ordet “chirp” deekker over en belge, hvis frekvens andrer sig konstant
i tiden. Vi har i eksemplerne, som blev preesenteret i afsnit 3.5.3.2, set, at STFT
og QSTFT begge har problemer ndr en tone gradvist eendrer frekvens - omend
QSTFT gav bedre mulighed for at kompensere for dette. Problemet med de
neaevnte transformationer er, at et signal med vekslende frekvens sammenlignes
med et signal, som har konstant frekvens. Chirplet-transformationen skal kom-
pensere for dette problem ved at tillade sammenligningen med et signal, som
ikke har konstant frekvens.

Chirplet-transformationen er en generalisering af MWT, men kan ogsd ses
som en generalisering af Gabor-transformation. Sdledes kan de 2 transformatio-
ner ses som specialtilfeelde af chirplet-transformationen.

Bade Gabor-transformationen (og STFT) og MWT afhaenger af 2 variable;
nemlig en tidsmeessig variabel og en frekvensmaessig variabel. Den frekvens-
meessige variabel i MWT fungerer samtidig som en skaleringsvariabel. Chirplet-
transformationen derimod afheenger af mindst 4 variable; nemlig en tidsmeessig
variabel b, en frekvensmeessig variabel d, en “chirpy-ness” variabel c, som an-
giver, hvor hurtigt frekvensen eendrer sig, samt en skalameessig variabel a, som
angiver, hvor meget en chirplet er strakt, og dermed angives ogsa chirplet’ens
tidsmeessige leengde. (Variablenes navne er valgt, s a og b har samme betydning
som i wavelet-transformationen.) For at simplificere og begraense forklaringerne
har vi her valgt kun at se pa de 4 neevnte variable, selv om der, som det naevnes
senere, kan tilfejes flere variable.

Lad os nu definere en chirp som et signal ved:

Schirp{cld}(t) — pi2m(ct+d)t _ e—z‘27rctze—i27rdt (3.59)

sdledes at den umiddelbare frekvens (instantaneous frequency) er lineaert afheen-
gig af t. Tilfeeldet hvor ¢ = 0 svarer til et signal med konstant frekvens, hvor
frekvensen v angives med variablen 4. Bemeerk at vi i stedet for parametren
d ogsa kan angive, at en chirp til tiden #; har en umiddelbar frekvens pa
v1, og frekvensen eendrer sig med heeldningen c. Vi kan opfatte ovenstdende
definition pé en chirp, som en multiplikation af en “chirpy-ness”-funktion ¢ og
en sinusoidal bolge:

SchirpiC,d}(t) = c{c}(t)e?m hvor: c{c}(t) = el27et” (3.60)

En chirplet er en chirp, som er lokaliseret i tiden, pa samme made som en
wavelet er en bolge, der er lokaliseret i tiden. Sa ved at gange en chirp med et
gaussisk vindue fas en chirplet:

Yepirplc, d}(t) = g(t)c{c}(t)e?™ hvor: g(t) er en gaussisk funktion (3.61)
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. LT
Imaginaer

Figur 3.25: Her vises et eksempel pa en chirplet. Til venstre ses den reelle del og til hgjre
ses den imagineere del.

Vimangler dog at give chirplet’en en tidsmeessig og en skalamaessig variabel.
Begge variable pavirker tiden og har derfor betydning for bade det gaussiske
vindue og chirp’en. Forst giver vi chirplet’en den tidsmaessige variabel b:

1I)chirp{b/ C/d}(t) = 1pchz’i’p{cld}(t - b) (3.62)
=g(t —b)c{c}(t — b)e2m™ (=) (3.63)

Derneest giver vi chirp’en den skalameessige variabel:

jawchi,p{b/a,c,d}a/a) (3.64)

1

Pa figur 3.25 er vist et eksempel pa en chirplet, og pa figur 3.26 er effekten af
de 4 parametre vist. Pa den overste figur er en tidsmaessigt begraenset sinusoidal
belge, som vi her vil kalde den originale belge, vist pa skematisk vis i en
tid/ frekvens-repreesentation. Denne bolge kan pavirkes af de 4 parametre, som
bestemmer en chirplets udseende. P& den neestoverste figur er den originale
bolge translateret i tiden ved hjeelp af parametren b. P4 den mellemste figur er
den originale belge translateret i frekvensen ved hjeelp af parametren d. P4 den
neestnederste figur er den originale belge skaleret ved hjelp af parametren a.
Pa den nederste figur er den originale belge forskudt i frekvensen ved hjeelp af
parametre c.

Vi vil ikke give en klar definition pé chirplet-transformationen, da det ikke
ligger fast, hvilke parametre der er frie, og hvilke der holdes fast. Derfor vil vi

ngjes med at angive, at en chirplet-transformation blot er et indre produkt af en
chirplet og et signal:

‘pchirp{ar b, C,d}(t) =

((t—b)/a) c{c}((t—Db)/a) ¢2m(t=t)/a (3.65)

Clechirp{s}(aIb/C/d) = /OO S(T)lpchirp{a/brcrd}(T)dT (3.66)

Det ses, at chirplet-transformationen svarer til en MWT, nér vi fastholder d og
seetter ¢ = 0. Vi kan ogsa fastholde fastholde a og seette c = 0, og pad denne made
have de frie parametre b og d, sdledes at chirplet-transformationen svarer til
Gabor-transformationen. Chirplet-transformationen er interessant, hvis vi ikke
setter ¢ = 0, for da vil transformationen veere god til at identificere chirps, hvis
chirpy-ness er lig eller teet pa c. Ved at fastldse c og enten a eller d kan vi generere
en tid/frekvens-repraesentation, hvor frekvensen angiver den gennemsnitlige
frekvens for en chirplet med de anvendte parametre.
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Figur 3.26: Her illustreres det, hvordan en tidsbegraenset sinusoidal belge pavirkes af en
chirplets 4 parametre. Pa neestoverste figur er den originale bolge blevet translateret i
tiden. Pa den mellemste figur er belgen translateret i frekvensen. Pa den neestnederste
figur er bolgen skaleret. Pa den nederste figur er bolgen forskudt i frekvensen.



3.7. Chirplet-transformation

Flere parametre Vi har her praesenteret 4 parametre, som kan modificere en
enkel lille belgeform. Som det bliver foresldet i [52], kan en bolge ogsé forskydes
i tidsdomeenet (parallellen til den frekvensmaessige forskydning c), og der kan
foretages perspektivisk modulering i bade tid- og frekvensdomeenet, saledes at
tirkanterne pa figur 3.26 kan antage en vilkarlig form, som bestar af 4 sider, og
altsd ikke er begreenset til rektangler og parallelogrammer.

Multiple dimensioner Gabor-transformationen (og STFT) og MWT kan be-
regnes for forskellige tid/frekvens-oplesninger, og dette giver anledning til
at repreesentere transformationerne i 3 dimensioner. (I tilfeeldet med STFT
er de 3 dimensioner: Tiden, frekvensen og vinduesleengden.) Med chirplet-
transformationen tilfejes mindst 1 ekstra dimension i form af chirpy-ness para-
metren. Sporgsmalet om hvor mange dimensioner, man ensker at arbejde med,
afthaenger nok mest af, hvor hurtigt beregningerne kan foretages. Selv om det
med chirplet-transformationen er muligt at anvende adskillige dimensioner, vil
man i praksis ofte begraense sig til 3 dimensioner; og ofte vil man udvaelge netop
de 3 dimensioner, som bliver valgt i [43], hvor tid (b), frekvens (d) og chirpy-ness
(c) er udvalgt.

Tilpasset chirplet-transformation En tilpasset chirplet-transformation (adap-
tive chirplet transform) kan give en tid/frekvens-repraesentation, som beregnes
pa baggrund af en multi-dimensionel chirplet-transformation. Til enhver tid
og frekvens sgges der i en multi-dimensionel chirplet-transformation efter den
kombination af parametre for de ovrige dimensioner, som bedst opfylder et eller
andet kriterie.

3.71 STFChT

Her vil vi ganske kort preesentere et bud pa hvordan chirplet-transformationen
kan bruges. STFChT, som blev preaesenteret i [44], stdr for “Short-Time Fan-
Chirp Transform” og er en generalisering af STFT. Mens STFT bruger sinusoidale
bolger med konstant frekvens som analyserende belger, anvender STFChT
chirps som analyserende bolger.

Hvis vi opfatter STFChT som en form for tilpasset chirplet-transformation,
er det en chirplet-transformation, hvor variablen a (skalering) er fast, variablen c
(chirpy-ness) er neesten fast, da den er bestemt pa forhdnd men frekvensatheen-
gig, og variablen d (vinduets storrelse) er fast. Det betyder, at STFChT arbejder i
et 2-dimensionelt rum, men anvender multiple ¢ afheengig af frekvensen. Dette
stdr i kontrast til en generel tilpasset chirplet-transformation, hvor der ofte
arbejdes i et rum pa mindst 3 dimensioner.

STFChT er beregnet for identifikation af overtonerne i menneskelig tale, og er
derfor rettet mod analysen af et signal, som primeert bestdr af en fundamental-
frekvens og tilherende overtoner. Antagelsen er, at fundamentalfrekvensen in-
den for et kort tidsrum (vinduets leengde) eendrer sig med en konstant hastighed
og altsa opferer sig som en chirp. Vi sd i afsnit 3.5.3.1, at en overtones chirpy-
ness kan bestemmes, hvis man kender fundamentalfrekvensens chirpy-ness. Lad
0s se pa en overtone, som har en frekvens pa x gange fundamentalfrekvensens
frekvens. Fundamentalfrekvensen har en chirpy-ness pa c. Da har overtonen en
chirpy-ness pa cx. Dette anvender STFChT, da chirpy-ness for en tilfeeldig fre-
kvens fastseettes som forholdet mellem frekvensen og fundamentalfrekvensens
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frekvens ganget med fundamentalfrekvensens chirpy-ness.

I nogle metoder, som anvender chirplet-transformationen, beregnes trans-
formationen for flere forskellige chirpy-ness veerdier for hver frekvens, og den
chirpy-ness-vaerdi, som ser ud til at give det mest detaljerede spektrum, vaelges.
Pa samme made kunne der i STFChT anvendes flere geet pa fundamentalfre-
kvensens chirpy-ness. Men antagelsen er i stedet for, at der kan gives et godt
bud pé fundamentalfrekvensens frekvens og chirpy-ness til tiden ¢ allerede
inden STFChT er beregnet til dette tidspunkt. Hvis blot chirpy-ness-veerdien
ligger tet pa fundamentalfrekvensens chirpy-ness, er spektrummet detaljeret,
og fundamentalfrekvensen antages derfor at veere let at finde. STFChT indehol-
der en metode for estimering af fundamentalfrekvensen ud fra spektrummet.
M4dden, hvorpa denne metode anvendes, beskrives i det felgende: Vi antager,
at metoden har veeret anvendt til bestemmelse af fundamentalfrekvensen til n
tidspunkter for tidspunkt t, og vi ensker et geet pd fundamentalfrekvensen til
tidspunkt t. De n malinger af fundamentalfrekvensen anvendes til dannelse af
en andengradsfunktion, som tilneermer malingernes forleb. Ud fra den fundne
andengradsfunktion geettes der pa fundamentalfrekvensens frekvens og chirpy-
ness til tidspunkt t.

STFChT er altsd atheengig af en god bestemmelse af fundamentalfrekven-
sen. Dette er maske ikke noget stort problem i forbindelse med lyden fra en
enkelt menneskelig stemme, men i polyfon musik, hvor nogle toner kan veere
pd vej ned, mens andre gdr op, kan det vere et stort problem at anvende
transformationen. Anvendelsen af transformationen kraever i hvert fald, at man
kun er interesseret i at finde én fundamentalfrekvens til enhver tid, samt at
den metode, som finder fundamentalfrekvensen, ogsd kan finde denne, nar
andre instrumenter er kraftigere end det instrument, som har melodien. Hvis
man onsker at finde flere fundamentalfrekvenser for at folge flere instrumenter
samtidig, kan det veere et stort problem at spektrummet genereres pa baggrund
af én funden fundamentalfrekvens.

3.7.2 Praktisk eksempel

Vi vil ikke afprove den fulde STFChT, men i stedet for blot se pa, hvilke
muligheder der ligger i den grundleeggende transformation, som anvendendes
i STFChT, og som kaldes for FChT (Fan-Chirp Transform). Herunder gives en
definition pd FChT, hvor der ikke anvendes ngjagtig den notation, som er angivet
i [44].

fcht {s}(v) = /°° s(T)w(T)E{c}(T,v)dT (3.67)

hvor s er signalet, w er et vindue, c angiver chirpy-ness og & er den specielle
fan-chirp, som atheenger af tiden og frekvensen.

I [44] er den diskrete definition pd FChT noteret, og det er beskrevet,
hvorledes FChT kan beregnes effektivt ved hjeelp af FFT. Disse beskrivelser
har jeg anvendt til implementeringen af en funktion, som kan beregne FChT.
Den effektive beregning som anvender FFT kreever interpolation af signalet,
og denne interpolation er blevet udfert med kubisk interpolation, da en lineeer
interpolation giver for stejfyldte resultater.

Pa figur 3.27 vises et eksempel pa anvendelsen af FChT. Figuren kan
sammenlignes med figur 3.20, 3.21 og 3.22. FChT er blevet anvendt pd hele
signalet, og det er sdledes den samme chirpy-ness ¢, som anvendes til enhver
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tid. c er fastsat sdledes, at den passer til den maksimale positive chirpy-ness i det
kunstige signals tone, og man ma derfor forvente, at transformationen klarer sig
godt til de tidspunkter, hvor signalet tone stiger hurtigst. Der er blevet anvendt
den samme vinduesleengde, som pa figur 3.20. Det ses af figur 3.27, at FChT
klarer sig godt, nar tonen stiger hurtigst, men specielt ndr tonen falder hurtigst
klarer den sig meget darligt. Specielt til tiden 0,2 sek. i omrddet mellem 2.000 og
3.000 Hz ser det ud, som om signalet bdde indeholder en langsomt faldende tone
og samtidig indeholder en noget lavere stigende tone — det ser ud, som om de
tykke linjer krydses af tynde linjer.

Sa leenge signalet kun bestar af én tone til hver tid, og den fulde implemen-
tering af STFChT anvendes, er ovenstdende ikke noget problem, for til tiden 0,2
sek. ville STFChT have valgt en chirp-ness ¢, som passer til signalet. Men hvis
signalet rent faktisk bestdr af flere toner med hver deres chirpy-ness, kan det
omtalte problem ikke undgas.

3.7.3 Matching Pursuit

Dette afsnit fungerer blot som en appetitveekker til Matching Pursuit-metoden,
og derfor daekkes metoden kun meget overfladisk.

Vi sd i forrige afsnit et eksempel, som generelt set anvendte chirplet-
transformationen, men som reelt set kun arbejdede i 2 dimensioner, selv om
chirplet-transformationen giver mulighed for at arbejde i adskillige dimensioner.
Fordelen ved at arbejde i et multidimensionelt rum er, at det er muligt til enhver
tid og for enhver frekvens at repraesentere signalet med netop den chirplet, som
bedst passer. Problemet er, at det kan veere sveert at finde de optimale chirplets.

For et givent antal chirplets (eller tid-frekvens-atomer, som de ogsa kan
kaldes) vil det i teorien veere nodvendigt at afprove samtlige kombinationer af
de forskellige chirplets for en kombination, som er optimal i forhold til et givent
signal, kan findes. Der tale om en ikke-polynomiel (NP-hard) beregningsomkost-
ning, og det vil derfor veere en naesten umulig opgave at lose, hvis antallet af chir-
plets er stort. Matching Pursuit, som giver en suboptimal lesning af problemet,
anvender en gradig algoritme og mindsker derved beregningsomkostningerne.

Matching Pursuit blev introduceret af Mallat og Zhang i [50] i 1993. Meget
kort fortalt, sd genereres der forst et bibliotek af chirplets. Biblioteket gennemse-
ges for det bedste match i forhold til et givent signal. Det givne match tilfojes
gruppen af match, som beskriver signalet, og det givne match trekkes fra
signalet. Saledes fortseettes ind til energien i det tilbageveerende signal falder
under en vis greense. De fundne matchs antages at give en god beskrivelse
af signalets vigtigste strukturer. Som regel kan man nejes med at udtreekke fa
chirplets, da signalets energi ofte er koncentreret i fa frekvenskomponenter.

Det neevnes i [22] at Matching Pursuit har problemer med, at der bliver
introduceret pre-echo. High Resolution Matching Pursuit, som behandles i [22]
er et forseg pa at undertrykke dette problem.

3.8 Wigner-Ville-fordeling

Her vil vi kort introducere Wigner-Ville-fordeling, da den giver en god tid/fre-
kvens repraesentation, nar der er tale om et paent signal sd som en chirp. I det
felgende vil vi anvende termen Wigner-Ville-fordeling, mens nogle artikler blot
anvender termen Wigner-fordeling.
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Figur 3.27: Her vises et eksempel pa brugen af den interne transformation i STFChT, alts
FChT. Den analyserende belges chirpy-ness er tilpasset, sd den passer til den maksimale
positive chirpy-ness i signalet. Det ses, at FChT giver et godt resultat for alle frekvenser
ved tiden 0,3 sek., men til tiden 0,2 sek. giver FChT et meget darligt resultat i omradet
mellem 2.000 og 3.000 Hz. Den maksimale styrke definerer 0 dB.
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I nogle artikler (f.eks. [54]) gives den samme definition pd Wigner-Ville-
fordelingen som andre artiklers definition pd Wigner-fordelingen (f.eks. [29]);
og i [24] omtales de 2 termer som synonymer. Men i [57] og [59] neevnes
det, at Wigner-fordelingen beregnes ud fra det originale signal, mens Wigner-
Ville-fordelingen beregnes ud fra det “analytiske signal”?*. Mens der i fourier-
transformationen opstér aliasing ved den halve frekvens af samplingsfrekven-
sen, opstdr der aliasing allerede ved 1/4 af samplingsfrekvensen, nar Wigner-
fordelingen beregnes. Ifolge [59] kan aliasing-effekten fjernes ved at samplings-
frekvensen fordobles. Men en anden mulighed er, at anvende det analytiske
signal, og det er denne metode, der anvendes i Wigner-Ville-fordelingen. Her
vil vi som sagt anvende Wigner-Ville-fordelingen, og vi bruger det analytiske
signal, selv. om nogle kilder anvender det originale signal.

3.8.1 Definition

Hyvis vi har 2 signaler s1 og s, og benaevner deres tilsvarende analytiske signaler
ved §1 og 8>, kan kryds-Wigner-Ville-fordelingen ifelge [29] noteres som:
~ o~ < Tya T i27mvT
xwv{31,8 }(t,v) = / 81 (t+ E)SZ(t - E)e dr (3.68)
—00
I det tilfeelde, hvor de 2 signaler er ens (s; = s2), kan Wigner-Ville-fordelingen,
ogsa kaldet auto-Wigner-Ville-fordelingen, beregnes som:
s - Ty T\ —i2mvt
wv{s}(t,v) = / 5(t+ L)8(t— S)e 2mTdr (3.69)
—00 2 2

Hvis et signal er dannet ud fra 2 signaler kan Wigner-Ville-fordelingen findes
ved:

WV{§1 + §2}(t,1/) =
wv {51} (t,v) + wv {8} (t,v) + 2R (xwv{81,5:} (t,v)) (3.70)

hvor det det sidste led er 2 gange den reelle del af kryds-Wigner-Ville-
fordelingen af de 2 delsignaler.

Der er 2 store problemer med Wigner-Ville-fordelingen. Det ene er, at den
ikke nedvendigvis er positiv (dvs. nogle frekvenser skal traekkes fra andre for at
give signalet), hvilket kan virke ulogisk set ud fra et fysisk perspektiv. Det andet
problem findes i form af det sidste led i formel 3.70, altsd kryds-Wigner-Ville-
fordelingen. Det omtalte led giver fejlagtige positive og negative styrker primeert
til frekvenser, som befinder sig midt mellem frekvenserne af de 2 signaler. Det
storste problem ved det fejlagtige krydsled er, at det kan give en respons, som
ifelge [40] er dobbelt sd kraftig som den virkelige styrke af de 2 delsignaler. For
en nermere behandling af interferensen i Wigner-Ville-fordelingen henvises der
til [30].

24Vi kalder et signal for s. Det analytiske signal kan da noteres som: § = s + i§, hvor § er
Hilbert-transformationen af s. Relationen mellem s og § forklares faktisk bedst i frekvensdomeenet.
Fouriertransformationen til signalet kaldes S og fouriertransformationen til det analytiske signal
kaldes S. Ifolge [24] geelder det for alle frekvenser v < 0, at S(v) = 0. For frekvensen v = 0 er
S(v) = S(v). For alle frekvenser v > 0 er S(v) = 2S(v).
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Figur 3.28: Her vises et eksempel pa Pseudo Wigner-Ville-fordelingen for 2 signaler,
som er samplet ved 1.000 Hz. @verst bestédr signalet af en enkelt chirp, som starter
ved 100 Hz og slutter ved 200 Hz. Nederst indeholder signalet bdde den omtalte chirp
og en anden chirp, som starter ved 400 Hz og slutter ved 300 Hz. Det ses, at Pseudo
Wigner-Ville-fordelingen giver et godt resultat i det overste tilfeelde, men i det nederste
tilfeelde opstar der interferens mellem de 2 chirps. Interferencen antager bade positive
og negative veerdier.

3.8.2 Pseudo Wigner-Ville-fordelingen

Wigner-Ville-fordelingen beregnes pd baggrund af et uendelig langt integral.
For at begraense det interval, som integralet beregnes over, og for at begreense
interferensen anvendes der i praksis et vindue, og der integreres over vinduets
leengde. Saledes kommer definitionen pd Pseudo Wigner-Ville-fordelingen til at
se ud som folger:
)0)= [ wws(t+ s - Derar @
pwv{s}(t,v —/_T/2WTS +§)S — e T (3.71)
hvor w er et vindue med leengden T.

Der findes ogsa en Smoothed Pseudo Wigner-Ville-fordeling, hvor interferen-
sen begreenses af vinduer i bade tid- og frekvens-domeenet. Jo mere udglatning
der foretages, des mere kommer fordelingen til at ligne en Gabor-transformation,
og spektrogrammet er ifelge [31] en udglattet Wigner-Ville-fordeling.

Pa figur 3.28 er vist Pseudo Wigner-Wille-fordelingen for 2 signaler. Overst
er der anvendt en chirp, som starter ved 100 Hz og slutter ved 200 Hz. Nederst
er den samme chirp anvendt, men der er derudover tilfgjet en chirp, som starter
ved 400 Hz og slutter ved 300 Hz. Det ses at Pseudo Wigner-Ville-fordelingen
giver gode resultater, ndr signalet kun bestar af en enkelt chirp, men hvis der er
flere chirps, opstar der interferens imellem de chirps, som signalet bestar af.
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Figur 3.29: Her vises eksempler pa anvendelsen af STFT pa 2 signaler. Figuren skal
ses i forhold til figur 3.28, da det er de samme signaler, der anvendes. Signalerne er
samplet ved 1.000 Hz. Overst bestar signalet af en enkelt chirp, som starter ved 100
Hz og slutter ved 200 Hz. Nederst indeholder signalet bidde den omtalte chirp og en
anden chirp, som starter ved 400 Hz og slutter ved 300 Hz. Det ses, at STFT i forbindelse
med det gverste eksempel klarer sig meget darligt, da det ser ud, som om der er mange
forskellige frekvenser til stede i et band omkring den frekvens, som chirp’en har. I det
nederste eksempel har STFT ogsa problemer, men set i forhold til Pseudo Wigner-Ville-
fordelingen pa figur 3.28, er STFT at foretraekke, fordi der er ikke er nogen interferens
mellem de 2 chirps.

For en sammenligning af Pseudo Wigner-Ville-fordelingen med en STFT er
der pd figur 3.29 vist en STFT af de signaler, som blev anvendt pa figur 3.28.
Det ses, at STFT i det overste tilfeelde ikke giver det samme klare billede som
Pseudo Wigner-Ville-fordelingen gav. Hvis der er flere chirps tilstede i signalet
(se nederst pa figur 3.28 og 3.29), er rollerne byttet om for de 2 metoder. I tilfaeldet
med STFT er billedet blot noget uskarpt, men i tilfeeldet med Pseudo Wigner-
Ville generer interferensen mellem de 2 chirps i hej grad.

3.9 Valg af tid/frekvens-repraesentation

Nér man stdr over for at skulle veelge en tid / frekvens-repraesentation af et signal
med det mal for gje, at repraesentationen skal bruges som udgangspunkt for en
analyse af signalets indhold, er det habet, at den valgte repraesentation giver et
godt billede af, hvad signalet blev dannet ud fra.

Ved at generere kunstige signaler, kan man have kontrol over signalernes ind-
hold, og ved at sammenligne teoretiske ideelle tid/frekvens-repraesentationer af
de kunstige signaler med forskellige metoders tid /frekvens-repraesentationer af
signalerne kan man i grove treek vurdere, at nogle tid / frekvens-repreesentationer
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bedre end andre tid/frekvens-repraesentationer gengiver indholdet i et signal.
I forrige afsnit sd vi et eksempel, hvor tid/frekvens-repreesentationen reflek-
terer signalets indhold relativt klart. Dette var tilfeeldet med Wigner-Ville-
transformationen af et signal, som bestar af en enkelt chirp — se overst pa
figur 3.28. I naevnte tilfeelde gav en STFT af det samme signal en noget uklar
tid/ frekvens-repraesentation — se figur 3.29.

Pa grund af interferensen er der store problemer ved Pseudo Wigner-Ville-
fordelingen, og derfor er Pseudo Wigner-Ville-fordelingen ikke anvendelig i
forhold til polyfon musik.

Chirplet-transformationen ser lovende ud, fordi det ved anvendelse af denne
transformation er muligt at repreesentere et signal med tid/frekvens-atomer
(chirplets), som passer til det lokale indhold i signalet. Ved anvendelse af
Matching Pursuit er det muligt at gere brug af chirplet-transformationen, uden
at der kreeves for mange beregninger.

Vi har set, at QSTFT giver mulighed for at anvende en vinduesleengde, som er
aftheengig af frekvensen, og vi sa, at OQSTFT anvender en vinduesleengde, som
passer godt til en vibrerende tone. Dette giver OQSTFT en fordel, set i forhold til
en almindelig STFT og MWT.

Anvendelsen af en multioplesnings-STFT giver mulighed for at veelge
vinduesleengde uafhaengig af frekvensen, men til gengeeld kraeves der beregnin-
ger med flere vinduer for hvert tid / frekvens-punkt, og det skal pa en eller anden
made udvaelges, hvilke vinduer der skal anvendes til de forskellige tid / frekvens-
punkter.

3.10 Konklusion

Vi har i dette kapitel stiftet bekendtskab med de vigtigste og mest anvend-
te tid/frekvens-repraesentationer af signaler, nemlig STFI, MWT, chirplet-
transformationen og Wigner-Ville-fordelingen. Vi sa at QSTFT kunne anvendes
som en fleksibel STFT og samtidig kunne fungere som aekvivalent til MWT.
OQSTEFT udviste seerligt gode egenskaber i forhold til en vibrerende tone.

Angdende vinduesfunktioner sa vi, at den frekvensmeessige stejfordelingen
specielt for Hann-vinduet og det seenkede Gauss-vindue primeert er lokal. Vi sd
desuden at Hann-vinduet i nogle tilfeelde kan have en fordel, fordi det er let at
folde med dette vindue i frekvensdomaenet.

I forbindelse med multiple oplesninger sa vi, at multiple STFI"er med
forskellige vinduesleengder kan beregnes effektivt, hvis vinduet tilfojes i fre-
kvensdomeenet. Vi sa desuden at Matching Pursuit angiver en effektiv metode
for generering af en tid/frekvens-repreesentation ved hjelp af chirplets i et
multidimensionelt rum.

79



Kapitel 4

Estimering af melodiens
fundamentalfrekvens

I dette kapitel skal vi se pa metoder, som arbejder pd tid/frekvens-
repreesentationer af signaler. Metoderne er ikke afheengige af en bestemt
tid/frekvens-repraesentation af et signal, sd det burde veere muligt at kombi-
nere metoderne i dette kapitel med forskellige tid/frekvens-repraesentationer.
Der kan dog veere forhold, som ger nogle tid/frekvens-repraesentationer mere
oplagte end andre.

Som det blev neevnt i indledningens afgraensning af denne specialeopgave
(afsnit 1.2), kan metoderne for estimering af fundamentalfrekvensen generelt
deles i 2 grupper, hvor grupperne primeert baserer sig pa henholdsvist sig-
nalbehandling og statistisk menstergenkendelse. Det blev fastsldet, at vi her
koncentrerer os om metoder inden for den ferste gruppe, da man kan se
signalbehandlingen som et grundlag for en efterfolgende statistisk menstergen-
kendelse. Men inden vi ser nermere pa et par metoder, som baserer sig pa
signalbehandling, vil vi kort naevne et par eksempler pa metoder, som primeert
er baserede pa statisk menstergenkendelse.

Statistisk menstergenkendelse Et meget kendt eksempel er Gotos PreFEST-
metode, som blev preesenteret i 1999 i [19]. Der blev berettet om gode resultater i
forhold til estimering af melodiens fundamentalfrekvens i almindelig polyfon
musik sd som pop-musik. Tidligere havde metoder for estimering af melodi-
ens fundamentalfrekvens primeert veret afprovet pa monofon musik eller pa
specielle musikstykker. PreFEST-metoden deltog ved MIREX-2005 og var blandt
de bedste metoder det ar.! Blandt de metoder, som deltog ved MIREX-2006 og
MIREX-2008, er der dog en del metoder, som har opndet meget bedre resultater.
PreFEST-metoden er sidenhen blevet foreslaet forbedret pa en raekke punkter, og
saledes berettes der i [17] om vaesentligt bedre resultater. Ryynanen og Klapuri
medvirkede ved MIREX-2005 [60], MIREX-2006 og MIREX-2008 med en metode,
som ogsd gor brug af statistisk menstergenkendelse, og denne metode fremviste
gode resultater. For flere detaljer i forbindelse med metoden henvises der til [39].

Harmoniske toner I de fleste af de metoder, vi i det folgende vil beskeeftige
os med, antages det indirekte, at den melodibaerende tone er en harmonisk?

!Angéende MIREX-konkurrencerne se afsnit 2.1 samt hjemmesiden for MIREX-
konkurrencerne: http://www.music-ir.org/mirexwiki/index.php/Main_Page.
2Se [66, afsnit 2.1.1] for en forklaring pa harmoniske og inharmoniske lyde.
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tone, sdledes at overtonerne ligger med et fast interval. Derfor vil metoderne
formentlig have problemer, hvis den melodibaerende tone eksempelvis spilles pad
en tromme, og der kan endda opstd problemer, hvis melodien spilles pa et klaver
— se [66, figur 2.2 i afsnit 2.1.1]. Et eksempel pa en metode, som tager hajde for
den inharmoniske effekt, som f.eks. opstdr pa en klaverstreng, kan findes i [37],
hvor der gives en modifikation til Meddis” og Hewitts metode [53].

Tid/sted-repraesentation Det er valgt kun at se pa metoder, som anvender
en tid/frekvens-repraesentation af signalet, men der er talrige eksempler pd
metoder, som baserer sig pa en tid /sted-repreesentation af signalet — de baserer
sig altsd pd den umiddelbare repreesentation af signalet. Det skal dog ikke
forstas saledes, at metoderne pd ingen made kan anvende en form for frekvens-
repreesentation. Eksempelvis kan autocorrelation, som behandles i afsnit 4.2.1,
bade udregnes i tid /sted-domeenet og i tid / frekvens-domeenet.

Flere af metoderne, som primeert er baserede pd en tid/sted-repraesentation
af signalet, er bygget op omkring en form for model for det menneskelige ore.
Et eksempel herpa er [9], hvor et signal filtreres i en reekke frekvensband, for pa
denne made at efterligne den frekvensfiltrering, som foregar i det menneskelige
ore. Der estimeres en periode for det frekvensfiltrerede signal i hvert band, ved
at udfere autocorrelation pa de filtrerede signal. Resultatet heraf er et sdkaldt
cochleagram, som kan anvendes til at give et bud pd, hvilke fundamentalfre-
kvenser et signal indeholder.

Der er andre metoder, som i en vis grad forseger at efterligne det menneske-
lige ore, og som ogsad anvender en tid /sted-repreesentation af signalet til at finde
perioder for flere bandfiltreringer af signalet. Der kan eksempelvis henvises til
Meddis [53].

Folgende afsnit I de felgende afsnit vil vi leegger ud med en beskrivelse
af den generelle fremgangsmadde for estimering af fundamentalfrekvensen, og
derneest vil vi se naermere pa et par af de centrale metoder, som baserer sig pa
signalbehandling.

Det er valgt at begreense antallet af preesenterede centrale metoder, sdledes at
vi starter med autocorrelation og lignende metoder, og dernzest vil vi se naermere
pa SHS samt se, hvordan SHS kan modificeres. Endelig vil vi kort naevne et par
metoder, som er forholdsvis kendte eller vaesentlige.

Det blev vist i [66], at hvis man antager, at den kraftigste frekvens til enhver
tid er melodiens fundamentalfrekvens, sa har man i mange tilfeelde geettet rigtig.
I forbindelse med 3 af test-filerne fra dataseettet ADC2004° viste det sig endda,
at denne metode fik mindst lige s& hej Raw Chroma* veerdi som de deltagende
metoder ved MIREX2006. Metoden blev i [66] anvendt til at skabe et mindste-
mal, som helst skal overgas af mere komplicerede metoder.

I denne opgave er det blevet valgt at se pa autocorrelation som en metode,
der kan skabe et lignende mindste-mal. Autocorrelation kan egentlig kun be-
stemme perioden af signalet, og dermed har autocorrelation som udgangspunkt
ikke mulighed for at estimere flere toner.

SHS er et eksempel pd en metode, som giver mulighed for at danne et
detaljeret billede af, hvilke toner der formodes at veere tilstede i et lydsignal.

3Se afsnit 2.1 for en beskrivelse af de anvendte datasaet.
4Ge afsnit 2.2 for en forklaring pa hvordan Raw Pitch og Raw Chroma beregnes.
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En tones fundamentalfrekvens kan estimeres, hvis blot tonen har en kraftig
fundamentalfrekvens eller nogle kraftige overtoner.

4.1 Generel opbygning af metoder

Som det ogsa blev neaevnt i [66, afsnit 3.1], sa kan metoder for bestemmelse af
fundamentalfrekvensen deles i 3 dele: en preprocessing, en central del og en
postprocessing. I dette afsnit vil vi ganske kort forst se pa preprocessing og
dernaest postprocessing. Deekningen af metoderne i den centrale del kommer
i selvsteendige afsnit.

4.1.1 Preprocessing

I preprocessing-delen modificeres signalet sdledes, at det forhabentlig er lettere
at finde fundamentalfrekvensen.

41.1.1 Stej

Et generelt problem ved estimeringen af fundamentalfrekvensen er, at lyde, som
opstdr pd/i et instrument, pavirkes af selve instrumentet, sdledes at der opstér
resonansstej. Derudover kan der blive tilfgjet stoj fra andre lydkilder. Det enskes
at undertrykke de 2 former for stgj, som hver iseer kaldes “convolutive noise” og
“additive noise” [9]. Et eksempel pd en metode, som behandler begge former for
stoj, er RASTA-metoden [26] [27]. Denne metode er blevet anvendt af Paiva [9]
og Klapuri [36].

4.1.1.2 Menneskelig horelse

Da det i bund og grund er malet at efterligne den menneskelige horelse, kan det
maske veaere en god ide at se neermere pa nogle akustiske egenskaber, som gor
sig geeldende bdde fysisk set og psykologisk set.

Skalaer Sterrelsen af eregangen og cochlea® (eresneglen) har betydning for, i
hvor hej grad forskellige frekvenser fremheeves eller undertrykkes. Derudover
spiller psykologiske effekter ind pa opfattelsen af lyde. Som det blev naevnt i [66,
afsnit 2.4.1.2 og 2.4.1.3], er der blevet lavet undersogelser af den menneskelige
opfattelse af lydstyrker for forskellige frekvenser (phon-skalaen), samt af den
menneskelige opfattelse af afstanden mellem forskellige frekvenser (Mel-skalaen
og Bark-skalaen). I en preprocessing kan man eksempelvis repraesentere styrker-
ne af hver frekvens pa phon-skalaen, saledes at frekvensomradet omkring 3.000
Hz bliver fremheevet, og man kan anvende en frekvensskala, som minder om det
overvejende logaritmiske udseende, som Mel- og Bark-skalaerne benytter.

Maskering Den menneskelige herelse undertrykker svage frekvenser, som
ligger neer en kraftig frekvens, saledes at de kraftige frekvenser siges at deekke
over de svage frekvenser. P4 samme made daekker en kraftig lyd til ét tidspunkt
over svagere lyde i et stykke tid derefter. Maskeringen deekker begge former
for undertrykkelse af svage frekvenser og anvendes i hoj grad ved kompression

5S¢ [66, afsnit 2.4] for en kort introduktion til det menneskelige ore.
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af lyd. Der kan eksempelvis henvises til Ehmers maskeringskurver® i [14] og
[15] eller til nyere studier hos Moore et al. i [55]. Dresslers metode [11], som
medvirkede ved MIREX-2006, anvendte en maskeringsmetode [12], som er
simplere end den, der eksempelvis anvendes i AAC-lydkompressionen.

4.1.2 Postprocessing

Overgangen mellem den centrale del og postprocessing er ofte noget uklar, men
mange metoder indeholder en form for udglatning, eller elimination af sma
“fejl”. Som regel vil den centrale del generere en form for veegtning af nogle
formodede fundamentalfrekvenser. Hvis der ikke foretages postprocessing, er
det blot den formodede fundamentalfrekvens, som har faet storst veegt, der
bliver valgt ud, som et bud pa melodiens fundamentalfrekvens. Men hvis der
foretages en postprocessing, forseges det pd en eller anden méde at velge
en fundamentalfrekvens ud fra information om veaegtningen af de formodede
fundamentalfrekvenser til forskellige tidspunkter.

Man kan eksempelvis forestille sig et scenarie, hvor melodiens fundamental-
frekvens stort set er konstant over et leengere stykke tid, og den centrale del
har tildelt melodiens fundamentalfrekvens storst vaegt blandt alle de formodede
fundamentalfrekvenser. Der er dog i et ganske kort tidsrum et slagtejsinstru-
ment, som spiller en kraftig tone, og denne korte men kraftige tone bliver
ikke opfattet som en del af melodien. Da tonen er kraftig, er der risiko for
at den centrale del har tildelt slagtojsinstrumentets fundamentalfrekvens den
storste vaegt i det ganske korte tidsrum. For i det angivne scenarie at finde den
korrekte fundamentalfrekvens, kan man eksempelvis soge efter tidsrum, hvor
den formodede fundamentalfrekvens er stabil i ganske kort tid. Hvis der fin-
des sddanne korte tidsrum, kan de aktuelle formodede fundamentalfrekvenser
fjernes fra listen af formodede fundamentalfrekvenser, og det vil derfor kun
veere stabile formodede fundamentalfrekvenser, som er tilbage. Hvis melodiens
fundamentalfrekvens antages at veere forholdsvis stabil, burde den stadig veere
blandt de tilbagevaerende formodede fundamentalfrekvenser.

4.1.2.1 Klangfarve

Her vil vi ganske kort beskeeftige os med klangfarven af lyde. Dette emne i
sig selv er et helt studie for sig, og begrebet klangfarve er, pa trods af den
megen forskning inden for omradet endnu kun delvist forstdet. I forbindelse
med klangfarve kan der generelt henvises til [33].

Klangfarven er central, fordi vi mennesker opfatter 2 forskellige instrumenter
som klingende forskelligt. Hvis man kan fa en god forstdelse for begrebet
klangfarve og kan give et godt estimat for klangfarven af en tone, vil det
maske veere muligt at identificere forskellige instrumenter i et stykke musik, og
derved bliver det maske muligt at folge de forskellige instrumenters toneforleb.
Hvis man pa en eller anden mdde kan estimere hvilket instrument, der spiller
melodien, og man samtidig kan felge hvert instruments toneforleb, vil det
veere let at bestemme melodien korrekt — sdfremt melodien holder sig til ét
instrument.

6Maskerimgskurverne i referenceimplementeringen af lydkompressionsformatet Vorbis var
oprindelig baseret pa Ehmers maskeringskurver, men de er nu erstattet med maskeringskurver,
som er baseret pa udviklernes egne mélinger. Kildekoden, som indeholder maskeringskurverne,
kan findes i libvorbis pa http://www.xiph.org.
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Som Jensen neevner det i [33], er klangfarve generelt anset for at veere
multidimensional. Nogle af dimensionerne anses for at kunne beskrives som
tonehojde, lydstyrke og toneleengde, og disse dimensioner er i en vis grad
forstdede. Andre dimensioner kan maske beskrives ved det spektrale hylster”
(envelope) og ved det temporale hylster. Det spektrale hylster beskriver det
generelle spektrale udseende, mens det temporale hylster beskriver, hvordan
lydstyrken generelt aendrer sig i tiden. De 2 naevnte begreber har muligvis stor
betydning for opfattelsen af en klangfarve, men der mangler stadig en god
forstaelse for disse begreber.

Problemet med klangfarven er, at det endnu ikke er fuldt forstaet, hvordan
mennesker horer forskel pa forskellige instrumenter og samtidig opfatter 2
forskellige toner fra det samme instrument som teet forbundne. Som det naevnes
i [33], er det et problem at mange parametre for klangfarve er mere simileere for
toner med samme tonehojde, og som spilles pa forskellige instrumenter, end for
toner med forskellige tonehgjde, og som spilles pd det samme instrument.

I'segningen efter redskaber, som kan identificere similaritet mellem klangfar-
ver, har der veeret gjort flere undersogelser, hvor personer er blevet bedt om at
bedemme similariteten mellem forskellige lyde. Grey fandt i [21] og [20], at den
mest betydningsfulde klangfarve-dimension er det spektrale hylster (eller den
spektrale energifordeling). Et meget anvendt mal for den spektrale energiforde-
ling er MFCC® (Mel Frequency Cepstral Coefficient), som blandt andet bliver
anvendt af [17] til at bestemme, om et signal indeholder menneskelig stemme.

4.1.2.2 Menneskestemme

Da melodien ofte synges af et menneske, kan det veere en god idé at soge efter
formodede fundamentalfrekvenser, som ser ud til at here til en menneskelig
stemme. Det kan dog veere et stort problem at identificere den menneskelige
stemme, specielt fordi den kan lyde pd mange forskellige mdder. Der kan
f.eks. henvises til [17], hvor der anvendes en metode, som forseger at finde de
formodede fundamentalfrekvenser, som antages at stamme fra en menneskelig
stemme. I [17] rapporteres der om gode forbedringer ved anvendelse af denne
metode sammen med PreFEST-metoden. Metoden anvender en modificeret
MEFCC samt en detektering af, hvor meget fundamentalfrekvensen eendrer sig
i tiden. Det bliver antaget, at menneskelig sang ofte anvender vibrato, og derfor
antages det, at dette sidstneevnte mal er en indikator for, at der er menneskelig
sang til stede i signalet.

4.2 Autocorrelation, cepstrum og lignende me-
toder

Vi skal i dette afsnit se, at autocorrelation og cepstrum begge er metoder, som
arbejder pa det styrkemaessige forhold mellem frekvenserne i et signal. Vi skal
desuden se, hvordan metoderne kan generaliseres.

7Ved hylster (engelsk: envelope) forstas en kurve, som folger en anden kurve men med lavere
detaljeringsgrad. Hylsteret beskriver altsd det generelle udseende af en kurve.

8MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient) kan kort fortalt beregnes som et signals cepstrum
beregnet pa en Mel-frekvens-skala. Cepstrum behandles i afsnit 4.2.2 og Mel-skalaen er ligesom
Bark-skalaen en skala, som skal beskrive den menneskelige opfattelse afstande mellem frekvenser.
Mel-skalaen har overvejende et logaritmisk udseende. Der kan henvises til [8].
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42,1 Autocorrelation

Autocorrelation bliver traditionelt set praesenteret som en metode, der arbej-
der direkte pd et signal, og altsd ikke som en metode, der arbejder med en
tid/ frekvens-repreesentation af signalet. Dette er tilfeeldet i [66], hvor autocor-
relation ogsa blev preesenteret. Men vi skal her se, at autocorrelation ogsa kan
bestemmes i tid /frekvens-domeenet.

Autocorrelation giver et mdl for, hvor meget et signal ligner sig selv efter en
given periode 7. I forhold til definitionen i [66], vil vi her bringe en mere korrekt
definition, som blandt andet kan findes i [10].

auto{s}[t, 7] = t+Z s[jls[j + 7] 4.1)
j=t

hvor s angiver et signal, t angiver det tidspunkt, som autocorrelation bestemmes
for, T angiver perioden, og T angiver leengden af det vindue, der summeres over.
For alle perioder T summeres der over det samme antal samples.

Et problem ved den angivne definition pa autocorrelation er, at autocorrela-
tionen udregnes over storre intervaller ndr perioden T stiger. Derfor anvendes en
modificeret definition ofte:

1 -7

HT—1
auto{s}[t, 7] = T Z s[jls[j + 7] (4.2)
j=t

saledes at autocorrelationen udregnes over det samme interval uafheengig af
perioden. For at kompensere for, at autocorrelationen pa denne mdde bliver
udregnet over et faldende antal samples, nar perioden stiger, er der tilfgjet
normaliseringen 1/(T — 7). Nar perioden er stor, er der kun fa samples, som
indgdr i beregningerne. Dette forer til mere usikre resultater, pa grund af stej i
signalet og pa grund af numeriske afrundinger.

Som det ogsa bliver neevnt i [66], kan autocorrelation ses som en foldning,
hvor signalet foldes med det spejlede signal. Ved brug af foldningssaetningen kan
det ses, at autocorrelation kan beregnes effektivt via fouriertransformationen:

auto{s}[t, 7] = f‘l{g g} hvor: g = F{s[t;t+ T — 1]} (4.3)

Fouriertransformationen ved udregningen af g beregnes over indeksene t op
til indeks t + T — 1. g ganges med den konjugerede til g for at foretage
spejlingen af s. Det skal bemeerkes, at fouriertransformationen indirekte antager
at signalet er periodisk, og dermed gentager sig selv med perioden T. Denne
antagelse er ikke nedvendigvis korrekt for signalet s, og derfor ber man foretage
fouriertransformationen med en zero-padding’ pa leengden T.1s4 fald skal man
altsd se bort fra de sidste T indekse i resultatet.

At gange den komplekst konjugerede til x med x selv, svarer til at tage den
absolute veerdi af x og oplefte resultatet i anden. S& den endelig formel for
udregningen af autocorrelationen via fouriertransformationen, med inddragelse
af zero-padding, og hvor normaliseringen fra formel 4.2 medtages, kan skrives

som:
2
} (4.4)

9Zero-padding betyder blot at signalet forleenges med en raekke nuller. Ellers henvises der til
[66, afsnit 2.3.1.5], hvor begrebet er neermere forklaret.

auto{s}[t, 1] = TiT}"_l{’f{ [s[t;t+T—1] 0[1;T]] }
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Figur 4.1: Til venstre vises et signal, som bestar af en sinusbelge med en periode pa 200
samples. Der er 1.000 samples i alt i signalet. Til hejre vises en autocorrelation af signalet
udregnet efter metoden i formel 4.4. Vi bruger kun den ferste halvdel af veerdierne
for perioden, fordi beregningerne bliver gradvist mere unejagtige ndr perioden stiger.
Derfor er de forste 500 veerdier for perioden markeret med en fed kurve. Signalets
periode kan identificeres ved den forste belgetop, og dette er markeret med en ring.

saledes at fouriertransformationen forst beregnes for et signal, som bestar af T
samples fra s samt T samples, som er lig 0; derncest tages den absolutte veerdi og
resultatet seettes i anden; derncest foretages den inverse fouriertransformation;
endelig tages de forste T veerdier i dette resultat, og disse T veaerdier repraesen-
terer det endelige resultat, som ganges med den faktor, der kompenserer for at
lange perioder vaegtes svagere end korte perioder.

Et signal, som gentager sig med en periode pa 1, vil ogsd gentage sig med en
periode pa x7, hvor x er et heltal. Det betyder, at en autocorrelation af signalet
vil give maksimal respons for alle perioder pd x7, hvor 7 er et heltal. Den
mindste af disse perioder er den periode, vi er interesserede i, da den i tilfeeldet,
hvor signalet kun bestér af en enkelt sinusbelge, netop svarer til sinusbelgens
belgeleengde. Pa figur 4.1 er autocorrelationen af en sinusbelge illustreret. Den
interessante bolgetop er den forste af belgetoppene, og her ses det, at signalet har
en periode pa 200 samples. Bemeerk at autocorrelationen altid giver maksimal
respons for T = 0, da signalet altid vil ligne sig selv maksimalt, nar det ikke er
flyttet.

Et simpelt eksempel Vi skal nu se et simpelt eksempel pa brugen af autocor-
relation, sddan som autocorrelation er defineret i formel 4.4. Vi sa pa figur 4.1,
at det ved hjeelp af autocorrelation ikke var noget problem at finde perioden for
den sinusbolge, der blev brugt i eksemplet. Den anvendte sinusbolge havde en
periode pa 200 samples. Lad os betragte det omtalte signal som en tone'’, og
denne tone indeholder altsd kun én frekvens, nemlig fundamentalfrekvensen.
Vi genererer nu et nyt signal, som bestér af de forste 4 overtoner til den for-
omtalte tone. Det ny signal indeholder altsa ikke selve fundamentalfrekvensen.
Vi lader den 1. og den 3. overtone have en amplitude, som er 3 gange hgjere end
den 2. og den 4. overtones amplitude. Pa figur 4.2 vises det genererede signal og
dets autocorrelation. Det ses, at autocorrelation fremheever en periode pa 200
samples, hvilket svarer til fundamentalfrekvens periode. Autocorrelation kan
altsa finde den korrekte fundamentalfrekvens, selv om fundamentalfrekvensen
slet ikke er til stede i signalet. Det ses samtidig, at en periode pa 100 samples
fremheeves. Dette skyldes at 1. og 3. overtone er meget kraftigere end 2. og

19Der henvises til [66, afsnit 2.1] for en kort beskrivelse af begrebet “tone” og tonedannelse.
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Figur 4.2: Til venstre vises et signal, som bestdr af de 4 forste overtoner til en tone
med en fundamentalfrekvens, hvis periode er pa 200 samples. Den 1. og 3. overtone
er kraftigere end den 2. og den 4. overtone. Der er 1.000 samples i alt i signalet. Til hgjre
vises en autocorrelation af signalet udregnet efter metoden i formel 4.4, og det er kun de
forste 500 veerdier for T som vises. Det ses, at en periode pa 200 samples fremheeves, og
denne periode svarer til fundamentalfrekvensens periode. Fundamentalfrekvensen for
tonen kan altsa findes, selv om fundamentalfrekvensen ikke er til stede i signalet. Den
belgetop, som markerer perioden i signalet er markeret med en ring. Der ser ogsa ud til
at veere en noget svagere periode pa 100 samples, og dette er markeret med et kryds.

4. overtone. Som udgangspunkt kan autocorrelation kun anvendes til at finde
et signals periode, men som eksemplet illustrerer det, kan der veere tilfeelde,
hvor kortere perioder far tildelt neesten lige sa stor veegt som signalets egentlige
periode.

Undladelse af normaliseringen Da vi kun er interesserede i det forste mak-
simum i resultatet for autocorrelation, kan det vere en fordel at undlade
brugen af den normalisering, som anvendes i formel 4.4. Hvis et signal har
en periode pa x samples, vil autocorrelation for signalet have maksimum for
sample x samt hver ax samples, hvor a er et heltal, som er storre end 1. Ved
at undlade normaliseringen i formel 4.4 vil autocorrelation ved sample ax ikke
veere lige stor som ved sample x. Det betyder at signalets periode ikke skal
findes blandt en reekke kandidater, men i stedet for kan findes som det eneste
maksimum for autocorrelation (ndr vi ser bort fra samples helt teet pd 0). Der
er selvfolgelig stadigveek mulighed for, at der kan veere flere maksima, eller at
der er fremkommet et nyt maksimum, men dette behandler vi senere. Lad 0s nu
notere autocorrelation uden normaliseringen:

2
} (4.5)

Pa figur 4.3 er der vist et eksempel pa brugen af formel 4.5 pd det signal,
som blev anvendt pa figur 4.2. Som det ses af figur 4.3, er der kun ét maksimum
(markeret med en ring), mens der pa figur 4.2 var et maksimum for hvert hele
multiplum af perioden. Det ses dog ogsd, at bolgetoppen ved en periode pa 100
samples (markeret med et kryds) nu er naesten lige sa hej som maksimum. Hvis
den relative styrke af 1. og 3. overtone foreges, kan belgetoppen ved en periode
pé 100 samples gé hen og blive maksimum, séledes at det vil se ud som om
signalets periode er pa 100 samples. Dette er dog ikke nedvendigvis et problem,
men maske snarere en fordel. Godt nok er det dermed ikke signalets egentlige
periode, der bliver fundet; men muligvis er det signalets oplevede fundamental-
frekvens, som derved bliver fundet, fordi forskellen mellem overtoners styrker

auto{s}[t, 7] = ]:_1{'.7:{ [s[t;t+T—1] O[1;T]] }
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Figur 4.3: Til venstre vises det signal, som blev anvendt pa figur 4.2. Til hejre vises
autocorrelationen af signalet udregnet efter metoden i formel 4.5. Det ses, at det ved
anvendelse af formel 4.5 er lettere at bestemme fundamentalfrekvensen, da der i det
viste eksempel kun er ét maksimum, mens der pa den forrige figur var flere maksima.

er sd stor, at vi mennesker opfatter signalet som bestdende af 2 toner: En kraftig
tone, hvis fundamentalfrekvens’ periode er pa 100 samples, og en svagere tone,
hvis fundamentalfrekvens’ periode er pa 200 samples.

4.2.2 Cepstrum

Vi har nu set, hvordan autocorrelation kan anvendes til at finde fundamental-
frekvensen for en tone. Vi har desuden set, at autocorrelation kan beregnes pa
baggrund af en tid/frekvens-repraesentation. Vi skal nu se, at autocorrelation
minder meget om cepstrum-analyse, som ogsd blev kort behandlet i [66, afsnit
3.1.2.1]. Cepstrum-analyse bestar af den inverse fouriertransformation af logarit-
men til den absolutte veerdi af et signals spektrum. Sa hvis vi beregner et signals
cepstrum for korte tidsrum pa samme made, som vi gjorde med autocorrelation,
kan vi definere et signals tidsafheengige cepstrum ved:

ceps{s}[t 1] = ;rl{log (‘f{s[t;t +T - 1]}‘) } (4.6)

Vi kan, ligesom det var tilfeeldet med autocorrelation, forleenge signalet
med nuller, sdledes at fouriertransformationen beregnes for et signal med den
dobbelte leengde, og ligesom ved autocorrelation kan vi nejes med de forste
T veerdier i resultatet, da de efterfolgende T veerdier blot er en spejling af
de forste. Sdledes kommer beregningen af cepstrum til at ligne beregningen
af autocorrelation, sidan som autocorrelation blev defineret i formel 4.5, hvor
normaliseringen ikke anvendes:

ceps{s}[t, 7] = f_l{log <'5’:{ [s[t;t+T—1] 0[1;T]] } D } 4.7)

Pa figur 4.4 vises cepstrum for det signal, som ogsa blev anvendt pa figur
4.2. Cepstrum er beregnet via formel 4.7, og det er ligesom ved autocorrelation
pa figur 4.3 kun de forste 500 veerdier, som vises. Det ses, at cepstrum ligesom
autocorrelation fremhaever en periode pa 200 samples.

Den eneste forskel pd formel 4.5 for autocorrelation og formel 4.7 for
cepstrum analyse er, at spektrummet i tilfeeldet med autocorrelation opleftes i
anden, mens det i tilfeeldet med cepstrum er logaritmen til spektrummet, som
anvendes.
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Figur 4.4: Til venstre vises det signal, som blev anvendt pé figur 4.2. Til hgjre vises
signalets cepstrum udregnet efter metoden i formel 4.7, og det er kun de forste 500
veerdier for T, som vises. Det ses, at en periode pa 200 samples fremheaeves, og denne
periode svarer til perioden for fundamentalfrekvensen for den tone, som signalet
indeholder.

Ved at anvende logaritmen bringes kraftige og svage frekvenser pa samme
niveau, og det er sdledes en periode i frekvensmonsteret som soges med
cepstrum, mens autocorrelation seger en periode i signalet ved at fremhaeve de
kraftige frekvenskomponenter.

4.2.3 Generalisering

Her vil vi nu foresla en generalisering af autocorrelation og cepstrum. Der er blot
tale om et simpelt tankeeksperiment, og vi vil derfor ikke give en steerk teoretisk
funderet baggrund for generaliseringen. Vi definerer generaliseringen ved:

g{s f}[t, 7] = fl{fq}“{ [s[t+T—1] 0[L;T]] }') } (4.8)

hvor f er en funktion. Vi kan generere autocorrelation auto ud fra g ved at saette
f(x) = x2, og cepstrum ceps kan genereres ved at sette f(x) = log(x).

Valg af funktionen f I sidste ende onsker vi at finde fundamentalfrekvensen
for melodiens tone. Vi har set, at bade autocorrelation og cepstrum kan finde
fundamentalfrekvensen for en enkelt tone, selv om det kun er nogle af tonens
overtoner, som er til stede i signalet. Mens autocorrelation benytter sig af at
fremheeve de kraftige frekvenser, anvender cepstrum den omvendte fremgangs-
metode og bringer i stedet for kraftige og svage frekvenser pd omtrent samme
niveau. Det kunne derfor veere interessant at undersege om en funktion, som
“befinder sig imellem” de 2 naevnte funktioner ogsa kan anvendes, og om
det ved anvendelse af en sddan funktion i hegjere grad er muligt at estimere
melodiens fundamentalfrekvens. Ifelge [13] er metoder, som baserer sig pa au-
tocorrelation relativt immune overfor stej, men pavirkes af spektrale feenomener
s& som formanter'!. Omvendt rapporterer [13] om, at metoder, som baserer
sig pa cepstrum, pdavirkes af stgj, men giver gode resultater selv om signalet
indeholder spektrale feenomener sa som formanter. Nar cepstrum pavirkes af
stoj, skyldes det, at cepstrum i modseetning til autocorrelation fremheever de
svage frekvenser, hvor stojen vil veere mere dominerende.

U Formanten beskriver en akustisk resonans. I forbindelse med den menneskelige stemme kan
formanten ofte ses i et spektrum som et bredt frekvensomrade, der generelt er kraftigere end de
omliggende frekvensomrader.
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Der er selvfolgelig uendeligt mange mdder, hvorpa man kan designe en
funktion, som “befinder sig mellem” kvadrat-funktionen fra autocorrelation
og logaritme-funktionen fra cepstrum. Man kunne eksempelvis kombinere den
kvadratiske funktion og den logaritmiske funktion, sdledes at f folger den
kvadratiske funktion i ét interval og folger den logaritmiske funktion i et andet
interval. Et meget simplere eksempel kunne veere funktionen f(x) = x. I [37] samt
i [34] anvendes indirekte den generalisering, som blev foreslaet her. I [37] scettes
f indirekte til f(x) = x*, mens f(x) = x> i [34].

Tid/frekvens-repraesentation Vi vil desuden foresla endnu en generalisering.
Idéen er, at den frekvensrepraesentation, som f arbejder pa i formel 4.8, ikke
behover at veere fouriertransformationen af det signal, som enskes analyseret. Vi
sd i kapitel 3, at visse tid / frekvens-repraesentationer bedre illustrerer indholdet i
et signal end andre tid /frekvens-repraesentationer. Sa hvis man kan finde en god
tid/frekvens-repraesentation, kan man maske med fordel benytte denne i stedet
for fouriertransformationen:

g{s,f}[t,7] = f-l{f(\tfr{s}[t] y)} (4.9)

I ovenstaende generelle formel repraesenterer tfr en tid / frekvens-repreesentation
af signalet.

4.2.4 Yin

Yin-metoden er taget med her som en meget kort bibemaerkning, fordi den er
en videreudvikling af autocorrelation. Yin-metoden arbejder dog ikke pa en
tid/ frekvens-repreaesentation af signalet.

Metoden, som blev introduceret af Cheveigné i [10], blev fremvist som en
metode for estimering af fundamentalfrekvensen i tale og musik, og skal ses som
et forseg pa at mindske fejlraten ved autocorrelation. Der er 6 skridt i metoden,
og i[10] fremvises fejlrater for hvert skridt i metoden. Fejlraterne er udregnet pa
baggrund af en database med stemmeoptagelser. Der er kun tale om én stemme
af gangen, og derfor er databasen meget forskellig fra den samling af test-filer,
som anvendes i denne opgave.

Det forste skridt i Yin adskiller sig ikke fra en almindelig autocorrelation —
bortset fra at det er formel 4.4, som benyttes og altsd ikke formel 4.5. Ifelge de
malinger, som vises i [10], s& giver 2. skridt den sterste forbedring, da dette skridt
nedbringer fejlraten fra 10% til omkring 2%. Efter det 6. skridt er fejlraten bragt
ned pa 0.5%. Da 2. skridt indeholder den sterste forbedring, vil vi nojes med at
beskrive dette skridt.

2. skridt kan saddan set godt udregnes for sig selv, men kan ogsa beregnes
ved hjelp af autocorrelation. Her vil vi nejes med udregningen uden hjeelp
af autocorrelation. I 2. skridt beregnes en differensfunktion. Denne ber veere
lig O eller neer 0 for hele multipla af perioden for fundamentalfrekvensen.
Differensfunktionen'? kan beregnes ved:

t+W-1

d{s}tr]= Y (s[j]—slj+1])° (4.10)

j=t

2Djfferensfunktionen svarer til Optimum Comb funktionen (praesenteret i [56]), som blev
neevnti[66, afsnit 3.1.2.4]. Her blev Optimum Comb dog fejlagtigt omtalt som en anden betegnelse
for autocorrelation — dette er altsa er forkert.
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Som det naevens i [10], sa falder et minimum i differensfunktionen ikke
nedvendigvis sammen med et maksimum i autocorrelation, og dette er drsagen
til, at der opnas forskellige resultater med de 2 metoder.

4.3 SHS

Subharmonic Summation (SHS) blev ogsa preesenteret i [66, afsnit 3.1.2.5], og
derfor vil vi ikke ga i dybden med den fulde algoritme, men i stedet for kort
gentage den centrale ligning, som angiver beregningen af SHS. Derneest vil vi se
pa de problemer der forbinder sig til SHS, samt se pd nogle forslag til losninger.

Beregningen af SHS, som SHS er beskrevet i den originale artikel [28],
foregar pa baggrund af et amplitude spektrum og arbejder altsd alene ud fra en
frekvensrepreesentation. I den folgende formel skal A forstds som amplituderne
i en frekvensrepraesentation af et signal til et givent tidspunkt. Amplituderne A
fas ved A = |S|, og kan altsa veere fremkommet som den absolute verdi af en
sojle i en af tid /frekvens-repraesentationerne i kapitel 3.

N

shs{S}(vy) = Zlh(n)A(m/g) (4.11)

hvor S er en frekvensrepraesentation af et signal, A angiver amplituderne, vq
er en formodet fundamentalfrekvens, N angiver det maksimale antal overtoner,
som tages med i beregningerne, og h bestemmer vaegten af hver overtone.

I [28] beskrives beregningen af SHS med frekvenserne repraesenteret pa en
logaritmisk frekvensakse, og det er kun de kraftigste frekvenser, som anvendes i
beregningerne.

Der kan veere beregningsmeessige fordele ved anvendelsen af en logaritmisk
frekvensakse, men der kan ogsd veere bagdele, fordi der kan ligge vigtig
information i de heje frekvenser, som pa en logaritmisk frekvensakse bliver
darligt repreesenteret. De geet pa fundamentalfrekvenser, som SHS i [28] bliver
beregnet for, ligger pd den samme logaritmiske frekvensakse, som signalet er
repraesenteret pd. Men man kan sagtens forestille sig, at signalet er repreesenteret
pé én frekvensakse med én oplesning, og at de formodede fundamentalfre-
kvenser ligger pa en anden frekvensakse med en anden oplesning. Sdledes kan
signalet godt veere repreesenteret pa en lineeer frekvensakse, mens de formodede
fundamentalfrekvenser ligger pa en logaritmisk frekvensakse, saledes at de
folger den musikalske skala.

Det, at SHS ifelge [28] kun beregnes pd baggrund af de kraftigste frekvenser,
sdledes at svage frekvenser, som ligger neer kraftige frekvenser, seettes til at
have en amplitude, som er lig 0, kan ses som et forsog pd at fjerne stoj fra
signalet eller som et forsog pa at reducere signalet, sdledes at det kun er
de vigtigste frekvenser, som lades tilbage. Det kan dog vere et problem at
anvende denne form for stejundertrykkelse, iseer i forbindelse med polyfon
musik, hvor overtoner fra forskellige instrumenter kan ligge meget teet. Men da
den menneskelige horelse pavirkes af maskeringseffekten”, kan man ogsa sige,
at filtreringen blot er et forseg pa at efterligne maskeringseffekten.

13Ge afsnit 4.1.1.2
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4.3.1 Spektral normaliseringsfaktor

Det blev neevnt i [66], at forfatterne til [5] foreslog anvendelsen af en spektral
normaliseringsfaktor. I stedet for at basere summen i formel 4.11 pa amplituden
af hver frekvens, foreslas det at anvende styrken for hver frekvens delt med den
gennemsnitlige styrke i et bAnd omkring den aktuelle frekvens. I [5] berettes om
gode erfaringer ved brugen af denne spektrale normaliseringsfaktor set i forhold
til at anvende amplituden. Den spektrale normaliseringsfaktor i [5] noteret som:

Prorm(V0,v) = P(v)/ (L /WVO P(£)de) (4.12)

norm\ V0, 2pvo v pvo .
hvor P angiver styrken for hver frekvens, vy angiver en formodet fundamental-
frekvens, p er en konstant, som bestemmer bredden af det interval, der integreres
over, og v er den frekvens, som den spektrale normaliseringsfaktor P
beregnes for.

Den spektrale normaliseringsfaktor hjeelper pd 2 problemer anvendelsen af
amplituden: 1) Hvis et signal bestar af nogle kraftige dybe frekvenser og nogle
svage hgje overtoner, sa er der risiko for, at de svage heje overtoner stort set ikke
har nogen betydning for beregningen af SHS. 2) Hvis det derudover geelder,
at de dybe frekvenser generelt set ligger pd stort set samme niveau, sdledes
at nogle dybe frekvenser er kraftigere end andre, men kun lidt kraftigere, sa
er det stadigvaek overvejende styrken af de dybe frekvenser, som bestemmer
udregningen af SHS — ogsd selv om det mest er tilfeeldigheder, som afger om
den ene dybe frekvens til et bestemt tidspunkt er lidt kraftige end en anden dyb
frekvens.

Et problem ved den foresldede spektrale normaliseringsfaktor i formel 4.12
er, at det interval, som den gennemsnitlige styrke beregnes over, er afhengig
af den formodede fundamentalfrekvens. Det betyder, at der ikke kan beregnes
en enkelt vaegt for hver frekvens. Hver gang metoden skal bruge vaegten af
en bestemt frekvens, skal gennemsnittet udregnes pa ny, fordi den formodede
fundamentalfrekvens er ny. For at nedbringe meengden af beregninger er det i
[66, afsnit 4.3.1] foresldet at beregne et enkelt gennemsnit for hver frekvens, og
det interval, som gennemsnittet beregnes over, afheenger kun af den aktuelle
frekvens.

Et andet problem ved den foresldede normaliseringsfaktor er, at sma udsving
i styrken i et band af svage frekvenser, kan fa stor betydning for beregningen
af SHS. For den spektrale normaliseringsfaktor angiver kun, hvor kraftig en
frekvens er set i forhold til de omliggende frekvenser, og tager altsd ikke hejde
for, at alle de omliggende frekvenser mdske er meget svage, og derfor hgjst
sandsynlig blot indeholder stgj. For at mindske dette problem vil jeg her foresla,
at den spektrale normaliseringsfaktor bliver ganget med en vaegtning af den
aktuelle frekvens’ styrke.

Forslaget til en ny spektral normaliseringsfaktor kan noteres som:

1 vtp(v)
Pidde = ,&)P(E)d
i) =0y [,y WOEIRE)E

_ _(PM)°
Porm (V) = P ol (V) (4.13)

Lad os forst se pa beregningen af en gennemsnitlig styrke P,,;4.: Der foreta-
ges et integral over frekvensstyrkerne for frekvenser i naerheden af frekvensen

92



4.3. SHS

v. Funktionen p bestemmer bredden af det interval der integreres over. Det
foreslas, at p defineres som en kvadratisk Bézier-kurve'*, siledes at det er let
at styre leengden af det interval, der integreres over. Funktionen w fastseetter en
veegtning af frekvensstyrkerne indenfor det interval, der integreres over, og kan
f.eks. defineres som en gaussisk funktion centreret omkring v og med en bredde,

som fastseettes af p(v):
(¢ —v>2>
wv, &) =exp| ————= (4.14)
e p<z<p<v>/3)2

Selv om jeg altsd foreslar at ovenstdende gaussiske funktion anvendes som
veegtning af de forskellige frekvenser, kan man i praksis sagtens anvende
tilneermede funktioner, som er lettere at foretage beregninger med. Forseg har
vist, at hvis man tilneermer den gaussiske funktion med en diskret funktion, som
antager 8 forskellige veerdier med samme interval mellem sig, sa er resultaterne
neesten identiske.

Lad os nu fokusere pa den sidste linje i formel 4.13. Nar den gennemsnitlige
styrke P,iz4.1 er beregnet, kan den ny spektrale normaliseringsfaktor bestemmes
ved forholdet mellem styrken og den gennemsnitlige styrke. Som det fremgar
af formel 4.13 opleftes styrken i konstanten c. ¢ ber vere en veerdi, som er lidt
storre end 1. Hvis ¢ = 1, kan der opsta problemet med, at sma udsving blandt
meget svage frekvenser giver anledning til store udsving i den spektrale norma-
liseringsfaktor. Hvis c omvendt seettes hojt, forsvinder normaliseringseffekten.

Pa figur 4.5 vises et eksempel pa brugen af den ny spektrale normalise-
ringsfaktor. Jverst vises amplituden for hver frekvens i det signal, som blev
anvendt pa figur 3.11. I midten er styrken af hver frekvens i signalet afbildet
sammen med den gennemsnitlige styrke P,,;s5.;. Nederst er den ny spektrale
normaliseringsfaktor afbildet. Den spektrale normaliseringsfaktor er beregnet
efter formel 4.13 og c = 1,2. p er fastsat sdledes, at p tilneermelsesvist er lig v
de forste 500 Hz, og derefter stiger p langsommere, saledes at p ligger omkring
v/4 ved 5.000 Hz. Det ses, at den spektrale normaliseringsfaktor set i forhold
til den normale amplitude giver storre vaegt til de svage frekvenser, safremt de
fremstdr som hejderykke i det gennemsnitlige styrkebillede.

4.3.2 Oktavfejl

Lad os tage udgangspunkt i formel 4.11. Det centrale i formlen er, at der for hver
formodet fundamentalfrekvens foretages en sum af overtonernes amplituder.
Amplituderne kan ses som et bud pa, hvordan man kan angive styrkefordelin-
gen mellem de forskellige frekvenser. Et andet bud kan f.eks. vaere den spektrale
normaliseringsfaktor.

Funktionen h, som angiver en veaegtning af hvert led i summen, har primeert
til opgave at sorge for, at en dyb formodet fundamentalfrekvens ikke bliver
vaegtet for hejt. Antag at et signal kun indeholder en tone med fundamental-
frekvens pa vy. Tonen indeholder kun N/2 — 1 overtoner, og alle frekvenserne
over den hojeste overtone har en amplitude pa 0. Lad os beregne SHS for
signalet ved hjelp af formel 4.11, og antag at funktionen h ikke tages med.
Hvis vi derneest beregner SHS for en formodet fundamentalfrekvens pa vy/2,

14En kvadratisk Bézier-kurve kan defineres ved hjelp af 3 punkter (P, P,, P3) pa en flade.
Kurven afheenger af en variabel ¢, som leber i intervallet [0;1] og kan defineres ved: B(t) = (1 —
£)2Py +2(1 — t)tPy + t2P3.
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Figur 4.5: Her illustreres forskellen pa at bruge amplituden set i forhold til at bruge
den ny spektrale normaliseringsfaktor. Det anvendte signal blev ogsa anvendt pa figur
3.11. Dverst vises amplituden for hver frekvens i signalet. I midten vises styrken af
hver frekvens sammen med den gennemsnitlige styrke P,;;4.;. Nederst vises den ny
spektrale normaliseringsfaktor P, Det ses, at den ny spektrale normaliseringsfaktor
i forhold til amplituden giver storre vaegt til de hoje overtoner, safremt de skiller sig ud
fra omgivelserne.

og signalet indeholder lidt stej ved en frekvens pa vy /2, s vil SHS for denne
formodede fundamentalfrekvens fa en storre veegtning end SHS for den korrekte
fundamentalfrekvens vj.

Ved at lade h veere en aftagende funktion kan ovenstdende scenarie i mange
situationer undgés. Det er dog et problem, hvis h falder for hurtigt, for da vil de
hgje overtoner kun i ringe grad bidrage ved beregningen af SHS, og dette kan
veere et problem, hvis en stor del af en tones energi ligger i de heje overtoner.

Der er 2 problemer ved funktionen h. P4 den ene side skal funktionen serge
for, at der ikke bliver geettet pa en for dyb oktav. P4 den anden side, angiver
funktionen ogséd en vaegtning af overtonerne og kan dermed enten opprioritere
overtonerige toner, eller toner som ikke er overtonerige. Den funktion, som er
foresldet i den originale artikel [28], f(n) = 0.84"~!, aftager hurtigt til at begynde
med, og flader derefter ud, sdledes at de lave overtoner veegter mere end de hoje
overtoner, og de hgjeste overtoner vagter stort set lige meget. Denne funktion
kan ses som et kompromis, som péd den ene side kan give en stor veegtning til en
tone, hvis energi stort set kun ligger i de forste par overtoner, og pa den anden
side kan en tone ogsa fd en stor veegt hvis den indeholder energi i mange af de
hajere overtoner. Men for at undgé, at der bliver valgt for dybe oktaver, vil det
generelt veere en fordel, hvis h falder hurtigt, og en sddan funktion opprioriterer
toner, som ikke er overtonerige. Det kan altsd veere problematisk at opprioritere
overtonerige toner uden samtidig at finde for dybe oktaver.

Jeg har studeret de afprovninger, der blev lavet i [66] i forbindelse med en
modificeret SHS. Det ser ud, som om det i mange situationer ville veere en fordel,
hvis den anvendte funktion h havde givet storre vaegt til de hgjere overtoner.
For at give mulighed for at opprioritere de overtonerige toner uden samtidig at
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finde for dybe oktaver, vil jeg her foresld, at der tilfejes en udglattende faktor.
Antagelsen er, at styrken af en tones overtoner folger en bled kurve, forstaet
sdledes, at overtone n og overtone n + 1 har stort set samme styrke.

4.3.2.1 Udglattende faktor

Den udglattende faktors formal er at mindske styrken for en overtone, hvis de
omkring-liggende overtoner er svagere. Det foreslds, at en veegtet styrke for
en overtone beregnes ved en veegtning af styrkerne for selve overtonen og de
omkringliggende overtoner:

Poegt{P}(vo,n) =u_P((n —1)vy) + (1 —u_ —u)P(nvy) + uyP((n+1)w)
Poagiat {P} (vo, 1) = min(Pwegt(vo,n),P(nvo )) (4.15)

I ovenstdende formel angiver P styrken for frekvenserne i et signal, og Pyt
angiver et veegtet middel af styrken, og dette veegtede middel beregnes pa
baggrund af styrkerne for overtone nummer n — 1, n og n + 1. Veegtene u_ og
u bestemmer vaegten af henholdsvis overtone nummer n — 1 og nummer n + 1.
P g1t bestemmes som minimum af den veegtede middelstyrke og styrken for
overtone 7, sdledes at en overtone kun kan beholde sin styrke eller f4 mindsket
sin styrke.

Bemeerk at vi i ovenstdende formel har anvendt styrken P, men vi kunne
lige s& godt have beregnet en udglattet amplitude eller et udglattet normaliseret
styrkespektrum. Dette ville veere muligt ved at erstatte P med A eller med Py,

Lad os nu se pd anvendelsen af den udglattende faktor i 2 scenarier. Forst
vil vi se pa et scenarie, hvor den udglattende faktor kan forbedre succesraten
for SHS, og derncest vil vi se et scenarie, hvor den udglattende faktor har ringe
betydning. De 2 scenarier er illustreret pa figur 4.6 og 4.7.

Forst ser vi pa figur 4.6, hvor der overst til venstre er vist amplituden for
2 signaler. Det ene signal bestar af en tone med en fundamentalfrekvens pa
200 Hz, samt de forste 9 overtoner. Det andet signal, som er svagere bestar af
en tone med en fundamentalfrekvens pa 100 Hz, samt de ferste 9 overtoner.
De 2 toners styrker er vist everst til hejre, og her ses det, at tonen med en
fundamentalfrekvens pa 200 Hz er den kraftigste. Vi vil her antage, at den
kraftigste tone er meloditonen, og det er dermed denne tone, som SHS helst skal
finde. I midten til venstre vises amplituden for et mix af de 2 signaler. Det er
dette mix, som SHS arbejder pa. I midten til hojre vises veerdien af en almindelig
SHS, hvor der er anvendt forskellige veerdier for funktionen h(n) = b"—1 sdledes
at SHS beregnes som en funktion af b. Det ses, at SHS giver et forkert resultat for
alle de anvendte veerdier for b. Nederst til venstre vises det mixede signal igen,
men her vises 0gsa A4/, for en fundamentalfrekvens pd 100 Hz — vi anvender
her amplituden i stedet for styrken, da den normale SHS arbejder pa amplituden.
Nederst til hegjre vises veerdien af SHS, hvor den udglattende faktor er anvendt,
og hvor der anvendes forskellige veerdier for b. Det ses, at SHS i dette tilfeelde
giver et korrekt resultat, nar b er storre end ca. 0,75.

Pa figur 4.7 vises et andet eksempel, hvor den almindelige SHS kan have
et problem. Qverst til venstre vises 2 signaler, hvor det ene signal er meget
overtonerigt, mens det andet signal kun indeholder 3 kraftige frekvenser. Som
det ses overst til hojre, har de 2 signaler omtrent samme styrke. Et mix af de
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Figur 4.6: Her illustreres effekten af at bruge den udglattende faktor. Der er tale om 2
toner, hvor den kraftigste tone har en fundamentalfrekvens pa 200 Hz, og en svagere
tone har en fundamentalfrekvens pa 100 Hz. Amplituderne for de 2 toner er vist overst
til venstre, mens amplituderne for det mixede signal vises i midten til venstre. Nederst
til venstre vises amplituderne igen, men her vises ogsa anvendelsen af den udglattende
faktor for en fundamentalfrekvens pa 100 Hz. I midten til hejre, samt nederst til hojre er
SHS beregnet pd baggrund af henholdsvist amplituden og amplituden med udglattende
faktor. Det ses, at SHS kun giver et korrekt resultat ved anvendelse af den udglattende
faktor.
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Figur 4.7: Denne figur svarer til den foregaende, men her er de 2 toner pa henholdsvist
200 Hz og 400 Hz omtrent lige kraftige. Som det ses af de 2 beregninger af SHS, sa kan b
settes hojere ved anvendelse af den udglattende faktor. Dette giver mulighed for bedre
at finde en overtonerig tone, uden at der samtidig opstar for dybe oktav-fejl.
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2 signaler vises i midten til venstre og i midten til hgjre vises veerdien af SHS
beregnet for forskellige veerdier af b. Det ses, at SHS giver et korrekt resultat,
nar b ligger i neerheden af 0,73, hvilket er meget lavt. Hvis b generelt seettes sa
lavt, vil overtonerne have meget lille betydning, hvilket kan veere problematisk,
hvis en stor del af en tones styrke ligger i overtonerne. Nederst til venstre vises
A.ag1at for en fundamentalfrekvens pd 200 Hz. Nederst til hojre vises veerdien af
SHS som funktion af b, og her anvendes den udglattende faktor. Det ses, at SHS
giver et korrekt resultat for b omkring 0,83, hvilket giver en bedre veegtning af
de hgje overtoner.

Generelt set gaelder det, at hvis den udglattende faktor anvendes, og der
gives stor veegt til de omkringliggende overtoner, sa skal b seettes hejt. Det
kan veere et problem at anvende den udglattende faktor, hvis antagelsen om,
at styrkerne af overtonerne folger en bled kurve, er forkert. Derfor kan det veere
en god idé at afpreve forskellige veegte i forbindelse med den udglattende faktor,
for at finde en optimal veegtning.

4.3.3 Ny definition pa en modificeret SHS

Jeg vil nu bringe en ny definition pd en modificeret SHS, hvor den ny spektrale
normaliseringsfaktor samt den udglattende faktor bliver anvendt.

N
Shsnorm{P} (VO) = Z h(”)Pudglat{Pnorm}(VO/ Tl) (416)
n=1

I ovenstdende formel udregnes forst P, 0g dette resultat anvendes dernaest
ved beregningen af P, 4/, for hver frekvens. Ved udregningen af Py, 1 formel
4.13 foreslds det, at p er neesten lige sd stor som v op til en frekvens pa omkring
500 Hz og dernest stiger langsommere, saledes at p har en storrelse pd omkring
v/4 for en frekvens omkring 5.000 Hz. ¢ i formel 4.13 foreslds sat til en veerdi
mellem 1 og 1,2. Ved beregningen af P, o, foreslds det, at u_ og u. sattes
mellem 0 og 0,3. Endelig foreslas det, at b ved beregningen af h(n) = b" ! sattes
til en veerdi mellem 0,8 og 0,99, aftheengig af veerdierne for u_ og u..

Bemeerk at det i formel 4.16 blev foresldet at anvende Pygg14¢ P& Prorm, men
som eksemplerne pa figur 4.6 og 4.7 angav, kan man eksempelvis ogsd anvende
P4q1at direkte pa A.

4.4 Andre interessante metoder

Her vil vi kort nevne et par interessante metoder, som baserer sig pa en
analyse af en tid/frekvens-repreesentation af et signal. Der er kun plads til at
neaevne ganske fd metoder — for en mere udferlig oversigt over diverse metoder
henvises der til [13].

Det er valgt at behandle den sakaldte TWM-metode i et afsnit for sig (afsnit
4.4.1). Mens det i SHS og Component Frequency Ratios'” antages, at overtonerne
ligger med et fast interval (hvilket f.eks. ikke er tilfeeldet med en tone fra et
klaver), s er TWM knap sd aftheengig af det faste interval mellem overtonerne.

Et eksempel pa en gruppe af metoder, som ikke er sd afheengig af et fast
interval mellem overtonerne, er metoder som baserer sig pa en autocorrelation af

15Component Frequency Ratios blev introduceret i [58], og blev kort behandlet i [66, afsnit
3.1.2.2].
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spektrummet. Dette er f.eks. tilfeeldet hos Lahat [45], hvor spektrummet inddeles
i en reekke frekvensband, og autocorrelation beregnes for spektrummet inden
for hvert frekvensband, sdledes at perioden inden for hvert frekvensbédnd kan
findes. P& baggrund af de fundne perioder, som antages at angive afstanden
mellem hver overtone, gives et bud pa signalets fundamentalfrekvens. P4 denne
made er metoden rimelig robust overfor stoj og manglende overtoner i visse
frekvensband. Et andet eksempel, hvor autocorrelation anvendes, er metoden
ACLOS [42], hvor autocorrelation beregnes for et logaritmisk spektrum. De
svagere frekvensomrader i spektrummet er blevet loftet for at udglatte det
spektrale hylster'®.

Der kan ogsé henvises til Klapuri [38] for en metode, som er knap sé afthaengig
af et fast interval mellem overtonerne. Ogsd i denne metode undersoges en
reekke frekvensband hver for sig. For hvert frekvensbdnd udregnes et estimat
for den frekvensmeessige afstand mellem overtonerne inden for frekvensbandet.
Dette foregér ved hjeelp af en kam-metode!”. P4 baggrund af estimaterne inden
for hvert frekvensband gives et estimat for de mest fremtreedende fundamental-
frekvenser i signalet.

441 TWM

TWM blev introduceret af Maher i [48] i 1990, men i [49] beskrives detaljerne
neermere.

TWM star for “Two-Way Mismatch”. Metoden estimerer for hver formodet
fundamentalfrekvens 2 mal, som beskriver, i hvor hej grad en tone ikke passer til
et givent spektralt menster, og i hvor hej grad det givne spektrale menster ikke
passer til tonen. Der tildeles en straf til hvert geet pa en fundamentalfrekvens,
og den frekvens, som har faet tildelt den laveste straf, antages at veere den
vaesentligste fundamentalfrekvens i spektrummet.

Metoden analyserer et spektrum og finder lokale maksima i spektrummet.
Disse lokale maksima antages at stamme fra diverse toners overtoner, og vi
vil derfor kalde dem for “formodede overtoner”. For en given harmonisk tone
med tilherende overtoner, findes for hver af tonens overtoner den formodede
overtone i spektrummet, som frekvensmeessigt set ligger teettest pa. Derneest
tildeles en straf til hver af den harmoniske tones overtoner athaengig af, hvor
godt de tilherende formodede overtoner opfylder 2 mal. Det ene mal handler
om, hvor langt der frekvensmaessigt er mellem en overtone og den tilherende
formodede overtone. Det andet mal handler om, hvor kraftig den tilherende for-
modede overtone er. Der tildeles minimal straf, hvis den tilhgrende formodede
overtone har samme frekvens som den harmoniske tones overtone og samtidig
er den kraftigste frekvens i spektrummet. Omvendt tildeles maksimal straf, hvis
den tilherende formodede overtones frekvens er den kraftigste i spektrummet
og samtidig ligger langt fra harmoniske tones overtones frekvens. Nar der er
tildelt straf til hver af den harmoniske tones overtoner, angiver gennemsnittet

16Det spektrale hylster (spectral envelope) angiver et udglattet spektrum, saledes at det er de
overordnede strukturer, som fremvises. Ved at lefte de svagere frekvensomrader opnas et spektralt
hylster, som tilneermelsesvist er konstant.

17T en kam-metode ganges et signal (eller signalets frekvens-repraesentation) med en funk-
tion som har udseende af en kam. En kamfunktion antager med regelmeessige mellemrum et
maksimum. Kamfunktionens udseende kan bestemmes ved bredden af hver tand i kammen og
afstanden mellem hver tand. Nér signalet er ganget med kammen, kan man eventuelt summere
resultatet for pd denne méde at fa et mal for, hvor godt signalet ligner kammen.
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af overtonernes straffe et mal for, hvor darligt den harmoniske tone passer til
spektrummet.

Det madles ogsd, hvor dérligt spektrummet passer til den harmoniske tone.
Proceduren, som blev beskrevet herover, gentages, men der byttes om pa rollerne
for den harmoniske tones overtoner og de formodede overtoner, saledes at der
findes en gennemsnitlig straf og dermed et mal for, hvor darligt spektrummet
passer til den harmoniske tone.

En vaegtet sum af de 2 gennemsnitlige straffe angiver den endelige straf for
den aktuelle tones fundamentalfrekvens. Pa grund af anvendelsen af de 2 straffe,
er metoden god til at bestemme, hvilken oktav en tone befinder sig i.

4.5 Konklusion

Vi har i dette kapitel stiftet bekendtskab med et par metoder, som arbejder pd en
tid/ frekvens-repreaesentation. Der blev formuleret en generalisering af autocorre-
lation og cepstrum. Autocorrelation og cepstrum har hver deres fordele, og det
kan teenkes, at en metode, som “ligger imellem” de 2 metoder, kan vere bedre
til at estimere fundamentalfrekvensen.

I forhold til SHS blev der formuleret 2 forslag til modifikationer, nemlig den
spektrale normaliseringsfaktor og den udglattende faktor. Med den spektrale
normaliseringsfaktor angives det for en aktuel frekvens, hvor meget frekvensens
styrke afviger fra den gennemsnitlige styrke i et bAnd omkring frekvensen. Med
den udglattende faktor soges det at mindske antallet af fejl, som skyldes, at
der bliver geettet pa en for dyb oktav. Med de 2 modifikationer er det habet,
at melodiens fundamentalfrekvens bedre kan estimeres.
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Kapitel 5

Implementering

I dette kapitel preesenteres en samlet metode for estimering af melodiens
fundamentalfrekvens, og metodens implementering bliver behandlet. I nzeste
kapitel bliver implementeringen afprovet pa de dataseet, som blev praesenteret i
afsnit 2.1.

Som det blev beskrevet i afsnit 4.1, er den generelle opbygning af en metode
for bestemmelse af melodiens fundamentalfrekvens som regel delt i 3 dele,
nemlig en preprocessing, en central del og til sidst en postprocessing. Den
centrale del indeholder bade et valg af en tid/frekvens-repraesentation samt en
analyse af den valgte repreesentation. Vi behandler disse 2 dele i hvert sit afsnit.

5.1 Preprocessing

Jeg har valgt at give mulighed for, at der foretages en filtrering af signalet, sdledes
at frekvenskomponenternes styrker bliver repraesenteret pa en phon-skala'. Efter
phon-filtreringen vil iseer frekvenserne omkring 3.000 Hz blive fremheevet, og
iseer frekvenserne under 100 Hz vil blive undertrykket. Den maksimale styrke
for en frekvens i signalet antages at vaere pa 60 dB, hvilket svarer til kraftig tale.

Nar der gives mulighed for at foretage denne filtrering, skyldes det, at man
maske pa denne made kan komme nermere det signal, som opfattes i det
menneskelige ore.

Der er ikke givet mulighed for at foretage en filtrering, som har til hensigt at
undertrykke stoj eller at efterligne psykoakustiske effekter, s& som maskering?.
Det ville veere besveerligt at implementere denne funktionalitet. Men da nogle
lydkompressionsalgoritmer i hej grad benytter sig af den psykoakustiske ma-
skeringseffekt til at fjerne uhorbare frekvenskomponenter, kan man eventuelt
foretage en indirekte preprocessing ved at indkode en aktuel fil med en af
de lydkompressionsalgoritme, som anvender psykoakustiske egenskaber. Et
eksempel pd et godt valg af lydkompressionsalgoritme er “libvorbis”, som ifelge
kildekoden benytter sig af maskeringseffekten.’

1Der kan henvises til [66, afsnit 2.4.1.2], hvor sammenhangen mellem phon-veerdier og
lydstyrken vises.

2Se afsnit 4.1.1.2

3Der henvises til libvorbis Ppa http://xiph.org.
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5.2 Tid/frekvens-repraesentation

Jeg har valgt at anvende OQSTFT, som blev defineret i formel 3.49. OQSTFT har
fordele af at veere egnet til et signal, som indeholder svagt vibrerende toner, og
derudover er OQSTFT meget simpel, sa det er enkelt at implementere OQSTFT.

I afsnittet om STFT (afsnit 3.2) behandlede vi en raekke forskellige vinduer,
og her sd vi, at specielt Hann-vinduet og det seenkede Gauss-vindue gav gode
resultater i forbindelse med et signal, hvor fundamentalfrekvensen er meget
kraftig i forhold til de hgjere overtoner. Da overtonerne spiller en veesentlig rolle
i den menneskelige opfattelse af musik, er det vigtig at veelge et vindue, som gor
det muligt at identificere de hojere overtoner. Jeg har valgt at anvende Hann-
vinduet, men det seenkede Gauss-vindue kunne formentlig have veret lige sa
godt at anvende.

I implementeringen antages det, at samplingsfrekvensen er 44.100 Hz, og
for at nedbringe antallet af beregninger nedsamples der 3 gange til en samp-
lingsfrekvens pd 14.700 Hz, sdledes at den maksimale frekvens, der arbejdes
videre pa, er 7.350 Hz. De hojeste frekvenser i det resulterende signal bliver
dog kraftigt undertrykket, da der inden nedsamplingen foretages en lavpas-
filtrering for at undgé aliasing-problemer* ved selve nedsamplingen. Saledes
kan der arbejdes videre pa frekvenser op til omkring 7.000 Hz. Ofte veaelger man
kun at arbejde pa frekvenser op til 4.000 eller 5.000 Hz, men her er det valgt at g&
helt op til 7.000 Hz. Dette skyldes, at der senere er brug for at finde en udglattet
frekvensrepreesentation, og denne beregnes over et bredt vindue af frekvenser.
Man kunne ogsa have valgt slet ikke at nedsample signalet, men frekvenserne
over ca. 5.000 Hz har generelt set ingen betydning for opfattelsen melodiens
tonehgjde. De hgjere frekvenser har kun betydning for opfattelsen af klangen,
og det ber derfor veere uden betydning, at de hejere frekvenser ikke tages med
og dermed belaster beregningerne.

Den aktuelle implementering tager udgangspunkt i de optimerede beregnin-
ger, som blev beskrevet i afsnit 3.5.1.1. Der er pa forhdnd beregnet en frekvens-
repreesentation af hvert vindue ganget med den tilherende analyserende bolge.
For at nedbringe antallet af beregninger er det kun frekvenser inden for main-
lobe, som tages med i betragtning, nar foldningen beregnes.

Der anvendes en maksimal vinduesleengde pa omkring 0,09 sekunder, sa-
ledes at den maksimale vinduesleengde er pa 4.096 samples ved en samplings-
frekvens pa 44.100 Hz.” Vinduesleengderne i OQSTFT er lagt siledes, at der for
en frekvens pa 1.000 Hz anvendes en vinduesleengde pd 1.700 samples ved en
samplingsfrekvens pa 44.100 Hz. Man kunne ogsd have valgt at bruge f.eks. 1.500
samples eller 1.900 samples — forsog har vist at den optimale vinduesleengde
ligger et sted herimellem.

OQSTFT beregnes for frekvenser med en afstand pa omkring 5 Hz, sdledes
at det for en samplingsfrekvens pa 44.100 Hz svarer til en almindelig STFT med
en vinduesleengde pa 4.096 samples og med en zero-padding pa 4.096 samples.

Der anvendes en hop-size, som er variabel, forstaet saledes at hop-size kan
angives med en parameter. Implementeringen skal afpreoves pa de 2 dataseet
ADC2004 og TEST1, og i de 2 dataseet er referenceresultatet registreret med

4For en illustration af aliasing-problemet henvises der til figur 3.1.

5vi angiver vinduesleengder i forhold til 44.100 Hz, da det derved bliver nemmere at
sammenligne de angivne vinduesleengder med vinduesleengder angivet i andre skrivelser. En
samplingsfrekvens pa 44.100 Hz er meget normal at anvende.
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forskellige tidsintervaller. I ADC2004 er referenceresultatet registreret med en
afstand pa 256 samples, hvilket svarer til omkring 0,006 sekunder. Derfor
anvendes der i forbindelse med dette dataseet en hopsize pa 256 samples ved
en samplingsfrekvens pa 44.100 Hz. I dataset TEST1 er referenceresultatet
registreret med en afstand pd 0,01 sekunder, hvilket giver anledning til en
hopsize pa 441 samples ved en samplingsfrekvens pa 44.100 Hz.

5.3 Estimering af melodiens fundamental-
frekvens

Jeg har implementeret en modificeret SHS, som er baseret pa definitionen
i formel 4.16. SHS er som udgangspunkt blevet valgt, fordi metoden giver
mulighed for at identificere toner, som er meget overtonerige, men det er ogsa
muligt at identificere toner, som er meget overtonefattige.

Ved anvendelse af OQSTFT er signalet repreesenteret pa en lineeer fre-
kvensakse, hvor afstanden mellem hver frekvens er pd omkring 5 Hz. SHS
beregnes pa baggrund af denne repraesentation, men de frekvenser, som SHS
beregnes for, er repraesenteret pd en lineeer frekvensakse med 4 gange sa hoj
oplesning. Man kunne ogsa have valgt at anvende en logaritmisk frekvensakse,
men der ser ikke ud til at veere nogen problemer ved anvendelsen af den linecere
frekvensakse, og i implementeringen er det simplere at anvende den linezere
frekvensakse. Det ser ikke ud til at give bedre resultater, hvis der anvendes en 8
gange sa hej oplesning.

SHS beregnes for frekvenser mellem 100 og 1.200 Hz, hvilket antages at veere
det omrdde, som melodiens fundamentalfrekvens befinder sig inden for.

Ved beregningen af P,;;;,; anvendes der i formel 4.13 en vaegt w, og det
blev foresldet at denne defineres ved den gaussiske funktion i formel 4.14. Det
er dog beregningstungt at anvende denne gaussiske funktion, sa den gaussiske
funktion tilneermes med en diskret funktion, som antager 8 veerdier. Den diskrete
funktion og den gaussiske funktion er vist pd figur 5.1. Nar den tilneermede
funktion anvendes, kan P,,;;,; udregnes mere effektivt: Forst udregnes den
akkumulerede sum af styrkerne for hver frekvens. Ved differensen mellem de
akkumulerede summer for 2 forskellige frekvenser, kan den gennemsnitlige
styrke for frekvenserne herimellem findes. Bredden af hvert niveau i den
tilneermede gaussiske vaegt afger hvilke intervaller, der beregnes gennemsnit
over. Der beregnes altsd 8 gennemsnit, og disse laeegges sammen, for at give et
vaegtet gennemsnit.

Den anvendte p-funktion er beskrevet ved en kvadratisk Bézier-kurve, og
der er defineret 3 udseender for denne kurve. Med en parameter (p) kan en af de
3 udseender veaelges. De 3 kurver er vist pd figur 5.2. Der kunne ogsa have vaeret
valgt andre udseender for funktionen p, men test har vist, at et udseende, som
minder om de 3 kurvers udseender, giver gode resultater.

Der er givet mulighed for, at ¢ i formel 4.13 kan seettes ved hjelp af en
variabel.

I forhold til den udglattende faktor kan veerdierne af u_ og u. fastseettes
med hver sin parameter. Ved at seette disse parametre lig 0, kan man altsa sige,
at den udglattende faktor ikke anvendes. Ledet med u_ medtages ikke i det
tilfeelde, hvor 7 i formel 4.15 er lig 1, saledes at Pyeq+ beregnes for en formodet
fundamentalfrekvens.
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Figur 5.1: Her vises den tilneermede Gauss-funktion, hvor der anvendes 8 diskrete
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Figur 5.2: Her vises de 3 forskellige Bézier-kurver. Med en parameter kan en af de 3
kurver veelges som udseendet af den funktion, der bestemmer p.



5.3. Estimering af melodiens fundamentalfrekvens

Ved beregningen af SHS medtages op til den 20. overtone. Da den dybeste
tone forventes at have en fundamentalfrekvens pa omkring 150 Hz, er det
nedvendigt med op til 20 overtoner, fordi omrddet omkring 2.000 til 3.000 Hz
ofte indeholde kraftige overtoner i tilfaeldet med menneskelig sang.

Endelig er det muligt at seette b ved en parameter. b anvendes ved definitio-
nen af funktionen h i formel 4.16, sdledes at h(n) = b"~ 1.

Da melodien ofte har en hej fundamentalfrekvens, mens kraftige akkompag-
nementstoner ofte har lavere fundamentalfrekvenser, er der givet mulighed for
at tildele hoje fundamentalfrekvenser storre veegt. Dette kan betragtes som en
form for postprocessing, da den tildelte veaegt tilfojes efter udregningen af SHS.
Der kan gives flere forslag til funktioner, som kan tildele de hoje frekvenser storre
veegt. Her har vi valgt funktionen v", da denne funktion har vist sig at vere
brugbar:

SHS post (V) = V" SHS orm (V) (5.1)

I nedenstaende tabel er det oplistet hvilke parametre, der kan seettes:

Parameter Anbefalede veerdier | Forvalgt veerdi
b (til beregning af h) 0,9-0,99 0,95

u_  (til beregning af P;44/4¢) 0,0-0,3 0,3

uy  (til beregning af Py 44¢) 0,0-0,3 0,1

o (til beregning af Py,o51,) 1,0-1,2 1,0

p  (til beregning af p) 123 2

h (til beregning af SHSst) 0,0-0,2 0,0

5.3.1 Postprocessing

Fokus i denne opgave har ikke ligget pa postprocessing-delen, og derfor er det
en meget simpel postprocessing, som jeg har implementeret. Det er ogsa muligt
at undlade en postprocessing —i sd fald er det til hvert tidspunkt den formodede
fundamentalfrekvens, som SHS har tildelt storst vaegt, som udvelges som et bud
péd melodiens fundamentalfrekvens.

Den valgte postprocessing er et forseg pd at fastholde melodiens
fundamentalfrekvens, hvis denne til tider bliver lidt svagere. Der tages udgangs-
punkt i, at det i afsnit 4.1.2.1 blev neevnt, at Grey i [21] fandt, at den mest betyd-
ningsfulde klangfarve-dimension er det spektrale hylster. Med postprocessingen
onskes det at folge instrumenter, saledes at det er muligt at tildele storre vaegt til
toner fra det instrument, som antages at have melodien.

Til enhver tid udtages de 5 hojest veegtede formodede fundamentalfrekven-
ser. SHS tildeler vaegte til de formodede fundamentalfrekvenser, og ud fra disse
veegte udtreekkes forst lokale maksima, og derncest udtreekkes de 5 hojeste
maksima. Antagelsen er, at melodiens fundamentalfrekvens kan findes blandt
de 5 kandidater. Det antages desuden, at melodiens fundamentalfrekvens som
regel har fdet tildelt hojest vaegt.

Det onskes nu at spore hver af de 5 udtrukne toner/fundamentalfrekvenser
gennem tiden. For at spore et harmonisk menster (underforstaet det spektrale
hylster for en tone) kan der gives flere bud pad metoder, som i storre eller mindre
grad er robuste overfor frekvensmaessige og tonestyrkemaessige eendringer. Jeg
har udfert forseg med at repreesentere styrken af en tones overtoner pd en
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normaliseret logaritmisk skala, for pd denne made at skabe et klang-begreb.
De-similariteten kan eksempelvist findes som en sum af de absolute afstande
mellem hver af 2 toners klange. Sa nar de-similariteten er lav, stammer de 2 toner
sandsynlig fra det samme instrument.

Jeg har dog erfaret at det er lige sa effektivt og meget simplere blot at
summere differencen mellem 2 toners overtonestyrker. P4 denne made kan der
pé simpel vis gives et mal for similariteten mellem 2 toner.

Til tidspunkt t og t + 1 udtraekkes de 5 toner, og similariteten mellem tonerne
fra de 2 tidspunkter findes. Forst undersoges det, hvilken tone den hgjest
veegtede tone til tidspunkt ¢ er mest simileer med til tidspunkt ¢ + 1. Denne tone
markeres som en efterfolger til den hojest veegtede tone til tidspunktet t. For
hver af de ovrige toner til tidspunkt ¢ findes pa samme made efterfolgere til
tidspunktet t 4- 1.

Det antages, at en tones forleb pa denne mdde kan folges. Det antages
desuden, at en melodi-tone ofte vil starte med at veere kraftig og derneest klinger
ud. 54 til tidspunkt t udveelges den tone, som har faet storst veegt af SHS. Til
tidspunkt ¢ + 1 findes efterfolgeren til den tidligere udvalgte tone. Hvis denne
efterfolger ogsa har fiet tildelt storst vaegt af SHS, fortseettes der blot til tidspunkt
t + 2. Ellers kompenseres efterfelgeren i en vis grad for en eventuelt lavere tildelt
veegt af SHS. Efter kompensationen udveelges bland de 5 toner til tidspunkt ¢ + 1
den tone, som nu har fdet tildelt storst veegt, og denne tone opfattes som den ny
melodi-tone, hvorefter der fortseettes til tidspunkt ¢ + 2.

Ved hjelp af den omtalte kompensation er det hdbet, at en melodi-tone
kan fastholdes, selv om den til tider bliver lidt svagere end andre toner i
akkompagnementet.
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Kapitel 6

Testresultater

Her vil jeg forst preesentere testresultater ved anvendelse af autocorrelation,
cepstrum og den generalisering, som blev fremvist i afsnit 4.2.3.

Autocorrelation var pd forhdnd fremsat som en simpel metode, som det
var forventet kunne estimere melodiens fundamentalfrekvens i en vis grad.
Derfor kan resultaterne for autocorrelation anses som mindste-mal, som mere
avancerede metoder helst skal overga, for det bliver interessant at anvende de
mere avancerede metoder. Dermed ikke sagt at resultaterne for samtlige testfiler
skal veere bedre for en mere avanceret metode, men de generelle resultater, skal
helst vaere bedre.

Vi vil derneest preesentere testresultater for denne opgaves endelige bud
pd en metode for estimering af melodiens fundamentalfrekvens. Metodens
implementering blev beskrevet i kapitel 5.

Resultaterne praesenteres ved de 2 scorer Raw Pitch og Raw Chroma, som
blev defineret i afsnit 2.2. Det primeere dataset er ADC2004, da dette dataseet
blev anvendt ved MIREX-konkurrencerne.

6.1 Autocorrelation, cepstrum og generalisering

Her fremvises resultater for test udfert pa denne opgaves primere dataseet,
nemlig ADC2004. Der bliver kun fremvist gennemsnitlige resultater for hele
dataseettet. Til beregning af gennemsnitlige resultater teeller hver test-fil lige
meget, selv om nogle test-filer er leengere end andre. Dette er i trdd med
evalueringsmetoderne ved MIREX-konkurrencerne.

Vindueslaengder De afprovede metoder er blevet afprovet med forskellige vin-
dueslengder. Vinduesleengderne er valgt sdledes, at der bdde har veeret anvendt
vinduesleengder, som tydeligt vist var for korte, og vinduesleengder, som tydeligt
vist var for lange. Forskellige vinduesleengder herimellem har veret afprovet,
og det generelle monster er, at de vinduesleengder, for hvilke de hgjeste scorer
blev opnéet, ikke gav veaesentligt bedre resultater end vindueleengder, som var
omkring 20% kortere eller leengere.

For hver af de afprovede metoder vil vii det felgende kun fremvise resultater
opndet med de vinduesleengder, som viste sig at give de hojeste scorer. Som
sagt har det generelt kun ringe betydning for resultaterne, hvis vinduesleengden
endres med op til omkring 20 %. Ved hver tabel noteres de anvendte vindu-
esleengder.
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ADC2004 Autocorrelation  f(x) = x?
+Hann | +phon | +Hann +phon | +OQSTFT +phon

Pitchi % | 58,6 59,8 70,0 70,4 71,7
Chromai% | 65,7 66,8 77,8 78,2 80,9

Tabel 6.1: Her vises resultater for autocorrelation, dvs. f(x) = x2. Vinduesleengden med
rektanguleert vindue er pa 800 samples, mens vinduesleengden med Hann vindue er
péa 1.200 samples. For OQSTFT er vinduesleengden pa 1.200 samples ved 1.000 Hz. De
hgjeste scorer er opndet ved anvendelsen af bade OQSTFT og phon-skalaen.

Hann-vindue Ud over at anvende det rektanguleere vindue, vil vi ogsa forsege
os med anvendelsen af et Hann-vindue, da Hann-vinduet ikke har de samme
store problemer med side lobes som det rektanguleere vindue.

OQSTFT Som tid/frekvens-repreesentation vil vi bdde anvende en almindelig
STFT, men vi vil ogsé forsege os med en OQSTFT, da det forventes at OQSTFT gi-
ver en tid/frekvens-repraesentation, som bedre beskriver de vaesentlige indhold
i signalet.

Phon-skala Da det menneskelige ore iseer undertrykker meget dybe frekven-
ser, vil vi desuden forsgge at foretage en preprocessing i form af en filtrering af
signalet ved hjeelp af en repraesentation p& phon-skalaen.!

6.1.1 Autocorrelation

Jeg har implementeret autocorrelation i forhold til formel 4.5. Itabel 6.1 fremvises
resultaterne for denne implementeringen. Det ses, at det er en stor fordel at
filtrere signalet ved hjeelp af phon-skalaen. Desuden ser det ud til at veere
en fordel at anvende Hann-vinduet i stedet for det rektangulaere vindue. Ved
bade at filtrere med phon-skalaen og samtidig anvende OQSTFT opndedes de
bedste resultater blandt de afprevede kombinationer. Dette er ikke nogen stor
overraskelse, fordi phon-skalaen undertrykker de kraftige dybe frekvenser, og
fordi det antages, at OQSTFT set i forhold til STFT giver en bedre tid /frekvens-
repreesentation af et signal, som indeholder polyfon musik.

6.1.2 Cepstrum

Jeg har implementeret Cepstrum i forhold til formel 4.7. I tabel 6.2 fremvises
resultaterne for implementeringen. Det ses, at der opnds gode resultater ved
brug af Hann-vinduet. Overraskende nok gav anvendelsen af OQSTFT og phon-
skalaen dérlige resultater.

Set i forhold til autocorrelation, sa opndr cepstrum vaesentligt bedre resulta-
ter, ndr metoderne anvendes uden brug af diverse modifikationer.

1Phon-enheden er beskrevet i [66, afsnit 2.4.1.2].
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6.1. Autocorrelation, cepstrum og generalisering

ADC2004 Cepstrum  f(x) = log(x)

+Hann | +phon | +Hann +phon | +OQSTFT +phon
Pitchi% | 69,5 | 76,2 70,0 71,2 64,7

Chromai% | 75,5 81,0 77,3 76,9 70,5

Tabel 6.2: Her vises resultaterne for cepstrum, dvs. f(x) =log(x). Vinduesleengden med
rektanguleert vindue er pa 800 samples, mens vinduesleengden med Hann vindue er
pé 1.200 samples. For OQSTFT er vinduesleengden pa 1.500 samples ved 1.000 Hz. De
hejeste scorer blev opnaet ved brug af Hann-vinduet.

ADC2004 Generalisering  f(x) = x
+Hann | +phon | +Hann +phon | +OQSTFT +phon

Pitchi% | 67,6 71,1 73,8 74,8 73,9
Chromai% | 74,1 77,2 81.0 82,5 82,6

Tabel 6.3: Her vises resultaterne for f(x) = x. Vinduesleengden med rektanguleert vindue
er pa 800 samples, mens vinduesleengden med Hann vindue er pd 1.200 samples. For
OQSTFT er vinduesleengden pa 1.200 samples ved 1.000 Hz. De sidste 3 kombinationer
opnaér alle hoje scorer.

6.1.3 Generalisering

Jeg har implementeret generaliseringen i forhold til formel 4.8. Som et eksempel
pa brugen af generaliseringen har jeg udfert forsog med f(x) = x. Man kunne
have valgt andre funktioner, men denne funktion er meget simpel.” Resultaterne
er oplistet i tabel 6.3, og her ses det, at Raw Chroma er hojest ved brugen af
OQSTFT og phon-skalaen. Raw Pitch er hgjest ved anvendelsen af Hann-vinduet
og phon-skalaen. Men der er ikke de store forskelle pa resultaterne for de 3 sidste
kombinationer i tabellen.

Som det blev neevnt i 4.2.3, sa benytter autocorrelation og cepstrum sig af 2
forskellige metoder, hvorpa spektrummet modificeres, og som vi sa i resultaterne
for de 2 metoder, s& kan begge metoder i en vis grad anvendes til bestemmelse
af melodiens fundamentalfrekvens. Ved at veelge en f, som man kan sige “ligger
imellem” de 2 f-funktioner, som anvendes i autocorrelation og cepstrum, var det
habet, at det var muligt at opnd hojere scorer. Det har vist sig at alle 3 metoder
opndede omtrent samme scorer, men med forskellige modifikationer.

6.1.4 Resultatanalyse

Det mest interessante ved tabel 6.1, 6.2 og 6.3 er, at de hejeste scorer, specielt
hvad angar Raw Chroma, ligger seerdeles hejt set i forhold til de scorer, som
de deltagende metoder ved MIREX-konkurrencerne opnaede. De hgjeste Raw
Chroma scorer, som blev opndet ved anvendelse af de 3 afprovede metoder,
er oplistet i tabel 6.4 sammen med Raw Chroma scorerne for de deltagende
metoder ved MIREX-2006 og MIREX-2008. Tabellen er ordnet sdledes, at den
hgjeste score ligger overst.

%Jeg har faktisk ogsa udfert forseg med f(x) = x!°, sddan som det indirekte blev gjort i [34],
men resultaterne herved var ikke lige s& gode som for f(x) = x.
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ADC2004 Raw Chroma i %
MIREX-2008 Durrieu, Richard, David 86,2
MIREX-2008 Cancela 85,9
MIREX-2008 Rao, Rao 85,2
MIREX-2006 Dressler 84,0
MIREX-2008 Ryynanen, Klapuri 83,5
Generalisering +OQSTFT +phon 82,5
MIREX-2006 Ryynanen, Klapuri 82,3
Cepstrum +Hann 81,0
Autocorrelation +OQSTFT +phon 80,9
MIREX-2008 Cao, Li, Liu, Yan 76,7
MIREX-2006 Poliner, Ellis 76,4
MIREX-2006 Brossier 68,7
MIREX-2006 Sutton, Vincent, Plumbley, Bello | 65,4

Tabel 6.4: Her vises Raw Chroma scorer for de metoder, som deltog ved MIREX-2006
og MIREX-2008. Desuden vises Raw Chroma for de 3 metoder, som blev afprovet i de
foregdende afsnit, og for disse metoder er resultatet markeret med fed. Det ses, at de 3
metoder er konkurrencedygtige i forhold til flere af metoderne, som deltog ved MIREX-
konkurrencerne, pé trods af at alle disse metoder er langt mere komplicerede.

Alle metoderne, som deltog ved de naevnte MIREX-konkurrencer, er langt
mere komplicerede end de 3 metoder, som blev afprovet her. Alligevel har de 3
metoder opndet scorer, som gor dem konkurrencedygtige i forhold til flere af de
komplicerede metoder.

Ved at anvende en anden f-funktion i generaliseringen, kunne man maske
opna endnu hgjere scorer, men det er et generelt problem ved de 3 metoder, at de
egentlig ikke er designet til at finde multiple fundamentalfrekvenser i et signal.
Og dette vil muligvis veere nodvendigt for at opna endnu hgjere scorer, fordi det
ellers kan veere sveert at give et bud p4, hvilke toner et signal bestar af.

6.1.5 Yin

Jeg har implementeret det omtalte 2. skridt i Yin (se afsnit 4.2.4 formel 4.10), og
implementeringen har veeret afprovet pa ADC2004 databasen, men resultaterne
er ikke overbevisende. Der opnas resultater, som minder om dem, der blev
opnaet med autocorrelation, sd pd den anvendte database fremstar Yin ikke som
en bedre metode end autocorrelation. Yin fremstdr snarere som en darligere
metode, fordi autocorrelation sammen med Hann-vindue og phon-verdier
opnar langt bedre resultater.

En drsag til, at der i [10] rapporteres om sa store forbedringer set i forhold til
autocorrelation, kan veere, at autocorrelation i [10] udregnes ved hjeelp af formel
4.4. Forseg har vist, at hvis autocorrelation udregnes ved hjelp af denne formel,
sa opnds der et resultat, som ligger omkring 5%-point under det resultat, som
blev rapporteret i tabel 6.1.
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6.2 Modificeret SHS

Her praesenterer jeg resultater for den modificerede SHS, hvis implementering
blev beskrevet i kapitel 5. Metoden bliver afprovet med en reekke forskellige pa-
rametre, og der bliver testet pd begge denne opgaves datasaet, nemlig ADC2004
og TEST1. Dette giver mulighed for at undersoge, om der kreeves forskellige
parametre for de 2 dataseet.

Jeg vil preesentere gennemsnitlige resultater for hvert datasaet, sdledes at hver
fil teeller lige meget ved udregningen af gennemsnittet — dette er i trdd med
evalueringsmetoderne ved MIREX-konkurrencerne. I nogle tabeller, hvor der
gives resultater for bade TEST1 og ADC2004, noteres der ogséd et gennemsnit
for begge dataseet. Til beregning af dette gennemsnit vaegter hvert dataseet lige
meget, sdledes at det ikke har betydning, at det ene dataseet indeholder flere
testfiler end det andet.

Der er blevet udfert test med adskillige forskellige kombinationer af para-
metre. P4 grund af begreensede ressourcer er nogle kombinationer testet mere
intenst end andre.

Jeg vil i det folgende gennemga, hvorledes den modificerede SHS er blevet
testet, og fremvise de veesentlige resultater undervejs.

Hver overordnet test-scenarie er blevet testet med en almindelig STFT med
en vinduesleengde pd 1.700 samples (ved 44.100 Hz samplingsfrekvens), og med
OQSTFT med en vinduesleengde som for en frekvens pa 1.000 Hz er pa 1.700
samples. Jeg har eksperimenteret med forskellige vinduesleengder, og de neevnte
vinduesleengder ser generelt ud til at veere gode at anvende. Antagelsen er,
at OQSTFT generelt giver et bedre billede af indholdet i et signal, og derfor
forventes det, at det vil vaere en fordel at anvende OQSTFT.

Forst i de sidste test-scenarier er der blevet afprovet preprocessing og
postprocessing, s generelt er det kun den centrale del der afpreves. Man
kan argumentere for, at iseer preprocessing burde blive afprovet sammen med
forskellige parametre for den centrale del, men forseg har vist, at den tendens,
som beskrives under afprevningen af preprocessing, er generel for forskellige
valg af parametre for den centrale del.

6.2.1 Almindelig SHS

Forst har jeg afprovet den almindelige SHS. Dette indebeerer at P44/, i formel
4.16 erstattes med amplituden A. Dermed er der kun én parameter tilbage,
nemlig b ved beregningen af h i formel 4.16. Nedenstdende tabel viser, hvilke
veerdier b har veeret sat til:

Almindelig SHS — parametre
b| 0707508 085 09

Resultaterne for de 2 dataseet, og for STFT og OQSTFT er oplistet i nedensta-
ende tabeller:
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Almindelig SHS — TEST1 |

STFT
b| 07 ]075] 08 [085] 09
Pitchi% | 59,2 | 58,8 | 57,3 | 54,2 | 489
Chromai% | 70,1 | 70,4 | 70,3 | 69,9 | 68,6
OQSTFT
b| 07 ]075] 08 [085] 09

Pitchi% | 65,3 | 65,8 | 65,4 | 63,2 | 58,7
Chromai% | 73,0 | 73,6 | 73,8 | 73,4 | 72,3

Almindelig SHS — ADC2004
STFT
b| 07 075| 08 [085] 09
Pitchi% | 68,1 | 69,0 | 68,2 | 64,7 | 56,8
Chromai% | 76,1 | 76,7 | 76,3 | 74,4 | 70,2
OQSTFT
b| 07 075| 08 [085] 09

Pitchi% | 70,9 | 72,5 | 72.8 | 70,3 | 63,8
Chromai% | 79,0 | 79,9 | 80,1 | 78,7 | 75,2

Det ses af tabellerne, at der er en svag tendens til, at b helst skal veere lidt
lavere for TEST1 end for ADC2004, men generelt set ser det ud til, at b = 0,75 er
et godt valg. Desuden ses det, at der generelt fas en lavere score ved TEST1 end
ved ADC2004. Dette er ikke overraskende, da det i afsnit 2.1 blev konstateret, at
ADC2004 indeholder noget simplere test-filer end TEST1.

Som forventet ser det ud til at vaere en fordel at anvende OQSTFT i stedet for
STFT.

Det overrasker lidt, at resultaterne opndet med den almindelige SHS er knap
sa gode som de resultater, der blev opndet med de modificerede udgaver af
autocorrelation og cepstrum. SHS kan nemlig give et detaljeret billede af, hvilke
toner et signal formentlig indeholder.

6.2.2 Modificeret SHS med amplitude

Da den almindelige SHS arbejder pa amplituden, mens den modificerede SHS
fra formel 4.16 arbejder pa styrken, vil jeg forst foretage nogle test af den modifi-
cerede SHS med anvendelse af amplituden, inden jeg afprover den modificerede
SHS med anvendelse af styrken.

For at begraense antallet af test-scenarier har jeg valgt at holde p og h fast.
I nedenstaende tabel angives de forskellige veerdier, som er blevet anvendt for
de forskellige parametre. De valgte veerdier gav anledning til i alt 135 scenarier,
som blev kort med anvendelsen af bade STFT og OQSTFT.
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Modificeret SHS med amplitude — parametre
b 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95

u_ 00 01 03

Uy 00 01 03

c 1,0 1,1 1,2

o) 2

h 0

Da der er sa mange scenarier, kan alle resultaterne ikke oplistes i en tabel.
Resultaterne for hvert dataseet, samt for hver tid/frekvens-repraesentation er
blevet sorteret efter Raw Pitch og Raw Chroma.

En undersogelse af de 20 bedst placerede scenarier viser, at der ikke er de
store forskelle mellem de mest optimale parametre for hvert af de 2 datascet.
Derfor behandles de generelle tendenser samlet herunder:

¢ Parametren ¢ har kun ringe betydning. Der opnas omtrent samme resulta-
ter ligegyldig med om c = 1,0 eller c = 1,1, men hvis c = 1,2 opnads en lidt
darligere score.

* Hoje veerdier for u_ og u, folger med heje veerdier for b.
* b=0.950gb < 0,85 giver ikke gode resultater.

Der opnds darlige resultater, hvis b = 0.95 og veerdierne for u_ og u,
samtidig er lave. De ddrligste resultater opnds, ndr b er lav samtidig med at
veerdierne for u_ og u er hoje. Dette er ogsa forventeligt, da heje verdier af
u_ og u4 har lidt samme effekt som en lav veerdi for b.

I tabellerne herunder oplistes resultaterne for de 20 bedst placerede scenarier.
Det noteres altsa hvilket speend, de 2 scorer findes i.

Modificeret SHS med amplitude — TEST1

STFT OQSTFT

Pitchi% | 77,7 - 80,1 81,7 - 82,7
Chromai% | 80,6 - 82,2 84,6 - 85,0

Modificeret SHS med amplitude — ADC2004

STFT OQSTFT
Pitchi % | 81,7 - 83,0 81,8 -82,7
Chromai% | 86,5-87,6 86,3 - 86,8

Af de ovenstdende tabeller ses det, at OQSTFT generelt giver et markant
bedre resultat end STFT i tilfeeldet med dataseet TEST1. Men overraskende nok,
sa er dette ikke tilfeeldet med dataseet ADC2004, hvor STFT generelt opnar
lidt bedre resultater. Hvis man ser pé resultaterne for begge dataseet, fremstér
OQSTFT dog som mest fordelagtig.

Set i forhold til resultaterne for den almindelige SHS, s& giver den modifi-
cerede SHS markant bedre resultater. Dette skyldes primert anvendelsen af det
normaliserede spektrum.

Generelt geelder det, at hvis Raw Pitch er hgj, s er Raw Chroma ogsa
hgj, men hvis Raw Chroma er hgj, kan Raw Pitch godt veere relativt lav. Som
eksempel herpd kan neevnes, at der for dataseet ADC2004 med STFT blandt de
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6.2. Modificeret SHS

20 bedste resultater sorteret efter Raw Chroma findes Raw Pitch scorer helt ned
til 77,0.

Et eksempel péd en god sammensaetning af parametre er noteret i folgende
tabel:

Modificeret SHS med amplitude — gode parametre
b=09 u_=03 uy=0,1 c=1 p=2 h=0 OQSTFT

TEST1 | ADC2004 gennemsnit
Pitchi% | 82,5 82,7 82,6
Chromai % 84,8 86,4 85,6

Med det valg af parametre, som blev angivet i ovenstdende tabel, opnaedes
generelt gode resultater for begge datasaet. Men der er ikke er stor forskel pa,
hvilke parametre der er mest optimale for de 2 dataseet. De parametre, som gav
de 6 hojeste Raw Pitch scorer for dataseet TEST1, er ogsa at finde blandt de
20 hojeste Raw Pitch scorer for dataseet ADC2004. Omvendt geelder det, at de
parametre, som gav de 4 hojeste Raw Pitch scorer for dataseet ADC2004, ogsa er
at finde blandt de 20 hejeste Raw Pitch scorer for datasaet TEST1.

For at undersoge effekten af den udglattende faktor er de heojeste Raw Pitch
scorer for u_ = 0 og u; = 0 fundet. De ligger ikke overraskende lidt lavere end
de scorer, som blev fremvist i ovenstdende tabel. Den udglattende faktor ser altsd
ud til at have en positiv effekt pd resultaterne. Det er heller ikke overraskende, at
b = 0,85 for den heojeste Raw Pitch score opndet uden den udglattende faktor.
Med anvendelse af den udglattende faktor er det en fordel at b ligger lidt
hgjere end ellers, og dette er forventeligt, da den udglattende faktor netop skulle
undertrykke de lave oktav-fejl. Den bedste score opndet uden den udglattende
faktor er noteret i tabellen herunder:

Modificeret SHS med amplitude — uden udglat
b=0,8 u_=0 u;, =0 c=1 p=2 h=0 OQSTFT
TEST1 | ADC2004 gennemsnit

Pitchi% | 81,5 82,3 81,9
Chromai % 84,5 86,3 85,4

6.2.3 Modificeret SHS med styrke

Her preesenteres testresultater for den modificerede SHS, hvor det er styrken,
der anvendes, séledes at det nu er den endelig implementering, som afpreves.

For at begreense antallet af tests er det ikke alle parametre, som bliver sat til
flere veerdier. Vi erfarede i forbindelse med den modificerede SHS, som anvender
amplituden, at parametren c helst skulle veere lig 1 eller veere meget tet pa
1. Dermed ikke sagt at dette valg ogsd vil veere godt, ndr det er styrken, som
anvendes, men det antages at veere fornuftigt at fastholde c = 1. Til gengeeld
prover vi nu at saette parametren h til flere veerdier. Med de verdier, som er
oplistet herunder, er der i alt 135 scenarier.
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6.2. Modificeret SHS

Modificeret SHS med styrke — parametre
b 0,85 090 09 097 0,98

Uu_ 00 01 03

Uy 0,0 01 03

c 1,0

o 2

h 00 01 02

Ligesom tidligere er resultaterne fra de forskellige scenarier blevet sorteret
efter Raw Pitch og Raw Chroma, og de 20 bedste scenarier er blevet undersogt
naermere.

Feelles for de bedste resultater er, at b er hoj og det er u_ og u ogsa. h ligger
lavt og skal helst veere lig 0.

I tabellerne herunder oplistes resultaterne for de 20 bedst placerede scenarier.
Det noteres altsa hvilket speend, de 2 scorer findes i.

’ Modificeret SHS med styrke — TEST1 ‘

STFT OQSTFT
Pitchi% | 76,4-77,9 81,4-82,3
Chromai% | 79,1 - 80,3 83,8 - 84,6

Modificeret SHS med styrke — ADC2004

STFT OQSTFT
Pitchi% | 80,4 - 81,9 82,7-83,4
Chromai% | 85,7 - 86,8 87,2-87,7

Af ovenstdende tabeller ses det, at OQSTFT generelt giver bedre resultater
end STFT. Dette stdr altsd i kontrast til afprevningen pa dataseet ADC2004, hvor
amplituden blev anvendt. Resultaterne for OQSTFT minder om de resultater,
der blev opndet med OQSTEFT i tilfeeldet, hvor amplituden blev anvendt, men
resultaterne for STFT er noget lavere ved brug af styrken, set i forhold til nér
amplituden anvendes.

Et eksempel pa en god kombination af parameterveerdier og resultaterne for
denne kombination er noteret i folgende tabel:

Modificeret SHS med styrke — gode parametre
b=095 u_=0,3 uy=0,1 c=1 p=2 h=0 OQSTFT

TEST1 | ADC2004 gennemsnit
Pitch i % 82,2 83,2 82,7
Chromai % 84,5 87,3 85,9

Med det valg af parametre, som blev angivet i ovenstdende tabel, opnaedes
generelt gode resultater for begge dataseet. De parametre, som gav de 6 hojeste
Raw Pitch scorer for dataseet TEST1, er ogsa at finde blandt de 20 hojeste Raw
Pitch scorer for dataseet ADC2004. Omvendt geelder der, at de parametre, som
gav de 10 hojeste Raw Pitch scorer for dataseet ADC2004 ogsd er at finde blandt
de 20 hgjeste Raw Pitch scorer for dataseet TEST1. Dette vidner om, at der ikke
er stor forskel pa, hvilke parametre der er mest optimale for de 2 datascet.

For at undersoge effekten af den udglattende faktor er de hejeste Raw Pitch
scorer for u_ = 0 og u = 0 fundet. Konklusionerne folger de konklusioner, der
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6.2. Modificeret SHS

blev gjort i forbindelse med anvendelsen af amplituden i stedet for styrken. Den
bedste score opndet uden den udglattende faktor er noteret i tabellen herunder:

Modificeret SHS med styrke — uden udglat
b=09 u_=0 uy =0 c=1 p=2 h=0 OQSTFT
TEST1 | ADC2004 gennemsnit

Pitchi% | 804 81,5 81,0
Chromai % 83,6 86,3 85,0

Yderligere tests Af de foretagede afprevninger ser det ud som om, der ikke er
stor forskel pa, om det er styrken eller amplituden, der anvendes. Men da den
modificerede SHS blev defineret ved anvendelsen af styrken, er der foretaget
yderligere test med forskellige parameterveerdier, hvor det er styrken, som
anvendes. Ved anvendelsen af OQSTFT og dataseet ADC2004 har jeg udfert tests,
hvor c seettes til veerdierne 1,0, 1,1 og 1,2, og p seettes til veerdierne 1, 2 og 3. De
bedste resultater ved disse yderligere test kunne ikke forbedre Raw Pitch scoren,
men Raw Chroma kunne forbedres med 0,2 %-point. Man kan altsa ikke sige, at
der er opndet veesentligt bedre resultater, og derfor vil jeg foresld, at parametrene
p og c ignoreres og blot seettes til de forvalgte veerdier.

6.2.4 Preprocessing

For at begreense antallet af testscenarier har jeg valgt at anvende de parametre,
som blev foresldet som nogle gode parametre i forbindelse med anvendelsen af
styrken. Der har veeret foretaget afprovninger med andre valg af parametervaer-
dier, og resultaterne fra disse afprevninger afviger ikke fra de resultater, som
noteres i det folgende.

Phon-skala Med de neaevnte parametre blev det undersggt, om det er en
fordel at filtrere signalet med phon-skalaen. Det var ikke forventet at dette
nedvendigvis ville give bedre resultater, men det kunne jo teenkes, og derfor er
scenariet afprovet. Som det fremgar af nedenstaende tabel, blev der ikke opnaet
bedre resultater, men de var pa den anden side heller ikke vaesentligt darligere.

Modificeret SHS med styrke
b=09 u_=0,3 uy=0,1c=1 p=2 h=0 OQSTFT phon

TEST1 | ADC2004 gennemsnit
Pitchi% | 80,9 81,9 81,4
Chromai % 84,1 86,7 85,4

libvorbis Jeg har ogsa foretaget afprevninger, hvor testfilerne er blevet ind-
kodet ved hjeelp af kompressionsalgoritmen libvorbis. Pa denne made filtreres
signalet indirekte, saledes at uherbare frekvenskomponenter ikke tages med. Der
blev indkodet med 45 kBit/s, hvilket er en meget hard kompression, men det er
alligevel let for et menneske at hore melodien.

Det viste sig ikke at veere en fordel at anvende kompressionsalgoritmen.
Det var dog heller ikke en stor ulempe at anvende kompressionsalgoritmen,
da resultaterne neesten var identiske med dem, som blev opnaet uden brug af
kompressionen.
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6.2. Modificeret SHS

Der var egentlig ikke store forventninger til, at kompressionen ville forbedre
resultaterne, men det, at resultaterne ikke blev veesentligt ddrligere er indirekte
en god nyhed, for hvis resultaterne blev veaesentligt darligere, ville det veere et
tegn pa, at den modificerede SHS ikke er robust overfor fjernelse af frekvenskom-
ponenter, som er uvasentlige for mennesker.

6.2.5 Postprocessing

Som det tidligere blev neevnt, har der ikke veeret fokuseret pa postprocessing-
delen i denne opgave. Derfor nejes jeg med blot at afpreve implementerin-
gens meget simple postprocessing ved anvendelse af de parametre, som ogsa
blev anvendt ved afprevningen af preprocessing-delen. Der er ikke de store
forventninger til, at den foresldede postprocessing vil forbedre resultaterne
vaesentligt, for idéen med implementeringens postprocessing er blot, at melodi-
toner bliver fastholdt, selv om de hen mod slutningen blive svagere. Som det
ses af resultaterne i tabellen herunder, har postprocessingen generelt set kun en
ringe en positiv effekt.

Modificeret SHS med styrke — postprocessing
b=09 u_=03 uy=01c=1 p=2 h=0 OQSTFT

TEST1 | ADC2004 gennemsnit
Pitchi% | 82,1 83,8 83,0
Chromai% | 84,4 87,7 86,1

6.2.6 Konklusion

Testresultaterne viste, at inkluderingen af det normaliserede spektrum gav en
vaesentlig forbedring set i forhold til den almindelige SHS. Derudover viste det
sig, at det ikke havde stor betydning, om styrken eller amplituden blev anvendt
i forbindelse med den modificerede SHS. Men ndr man ser pa de gennemsnitlige
resultater for de 2 dataseet, opndedes de bedste resultater ved anvendelse af
styrken.

Hvad angar valg af tid/frekvens-repraesentation, sa viste det sig at veere en
stor fordel at bruge OQSTFT i stedet for STFT i forbindelse med den almindelige
SHS, men i forbindelse med den modificerede SHS havde OQSTFT ikke de
samme tydelige fordele. I tilfeeldet med datasaet ADC2004 og brug af amplituden
viste det sig endda, at det var en fordel at anvende STFT. Men ndr man betragter
begge dataseet, var det generelt en fordel at bruge OQSTFT. Hypotesen om,
at anvendelsen af OQSTFT generelt ville vere fordelagtig i forhold til den
modificerede SHS, er altsd bekraeftet. Men man skal huske pd, at der kun er tale
om en lille fordel, og at der kun har veeret testet pa et lille antal test-filer.

Hvad angar den udglattende faktor, sd viste den sig at veere fordelagtig
at anvende. I forbindelse med anvendelsen af amplituden opndedes kun lidt
bedre resultater, ndr den udglattende faktor tages med, men i forbindelse med
anvendelsen af styrken opndedes en del bedre resultater, ndr den udglattende
faktor tages med. Som forventet er det iseer Raw Pitch, som nyder godt af den
udglattende faktor.

De 2 former for preprocessing, som blev afprovet viste sig ikke at have positi-
ve effekter pd resultaterne, men der var sddan set heller ikke store forventninger
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6.3. Overordnet vurdering af resultater

til, at de 2 former for preprocessing skulle forbedre resultaterne. Forsogene med
de 2 former for preprocessing kan snarere set som eksperimenter.

Den simple postprocessing var der heller ikke store forventninger til. Der
var blot tale om et simpelt forseg pa at fastholde melodi-tonen lidt leengere, end
den ellers ville have veeret fastholdt. Problemet er, at der ogsa er risiko for, at
ikke-melodi-toner bliver fastholdt leengere. De gennemsnitlige resultater for de
2 dataseet viste kun en svag positiv effekt ved brugen af den implementerede
postprocessingen.

6.3 Overordnet vurdering af resultater

Pa trods af, at autocorrelation som udgangspunkt blev opfattet som en meget
simpel metode og derfor tjente som et godt mindstemadl ved vurdering af mere
komplicerede metoder, s& viste det sig at autocorrelation i forbindelse med
ADC2004 opnaede gode resultater. Det blev konkluderet i resultatanalysen for
autocorrelation, cepstrum og generaliseringen, at metoderne viste sig at veere
konkurrencedygtige i forhold til en del af de deltagende metoder ved MIREX-
konkurrencerne.

I forbindelse med ADC2004 opnaede den modificerede SHS veesentligt bedre
resultater end autocorrelation og formdede dermed at overgd det fastsatte
mindstemal. Ved test af den modificerede SHS i forbindelse med de 2 dataseet,
blev det erfaret, at de mest optimale parametre for hvert af de 2 dataseet ikke
adskilte sig veesentligt fra hinanden, forstdet sdledes, at de parametre, som
gav gode resultater for det ene dataseet ogsa gav gode resultater for det andet
dataseet.

Deltagerne ved MIREX-konkurrencerne kunne anvende begge dataseet un-
der udarbejdelse af deres metoder. Da de forvalgte parameter-veerdier for
den modificerede SHS er valgt sdledes, at der opnds gode resultater for bade
ADC2004 og TEST1, er det ogsa disse parametre, som ville havde veeret valgt,
hvis den modificerede SHS deltog i en MIREX-konkurrence. Derfor kan man
sige, at de deltagende metoder ved MIREX-konkurrencerne og denne opgaves
forslag til en metode har lige gode vilkdr, og derfor er det rimeligt at foretage en
sammenligning af resultaterne.

I tabel 6.5 er resultaterne for de deltagende metoder ved MIREX-2006 og
MIREX-2008 oplistet sammen med resultaterne for den modificerede SHS med
postprocessing. Det ses, at den modificerede SHS indtager en 3. plads i Raw Pitch
score, mens den modificerede SHS indtager 1. pladsen i Raw Chroma. Det ses
desuden, at flere af de deltagende metoder ved MIREX-konkurrencerne opnaede
Raw Pitch og Raw Chroma scorer, som er neesten ens. Dette er ikke tilfeeldet med
den modificerede SHS. S& noget tyder pd, at den modificerede SHS set i forhold
til flere af de andre metoder, har store problemer med at bestemme, hvilken
oktav en tone befinder sig i.

Det er interessant at bemeerke, at den modificerede SHS er inspireret af den
spektrale normaliseringsfaktor, som blev anvendt i [5] og [6], og forfatterne til
disse artikler deltog ved MIREX-2008 med en metode, som netop anvendte den
spektrale normaliseringsfaktor. Den omtalte metode er noteret i tabel 6.5 som
“MIREX-2008 Cao, Li, Liu, Yan”. Mens denne metode klarede sig darligst af de
deltagende metoder ved MIREX-2008, sa klarer den modificerede SHS sig altsa
vaesentligt meget bedre.
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6.3. Overordnet vurdering af resultater

ADC2004 Raw Pitch i %
MIREX-2008 Durrieu, Richard, David 85,7
MIREX-2008 Cancela 85,1
Modificeret SHS 83,8
MIREX-2006 Dressler 82,9
MIREX-2008 Ryynanen, Klapuri 82,4
MIREX-2006 Ryynanen, Klapuri 80,6
MIREX-2008 Rao, Rao 77,1
MIREX-2008 Cao, Li, Liu, Yan 75,3
MIREX-2006 Poliner, Ellis 73,2
MIREX-2006 Sutton, Vincent, Plumbley, Bello | 62,6
MIREX-2006 Brossier 57 4
ADC2004 Raw Chromai %
Modificeret SHS 87,7
MIREX-2008 Durrieu, Richard, David 86,2
MIREX-2008 Cancela 85,9
MIREX-2008 Rao, Rao 85,2
MIREX-2006 Dressler 84,0
MIREX-2008 Ryynanen, Klapuri 83,5
MIREX-2006 Ryynanen, Klapuri 82,3
MIREX-2008 Cao, Li, Liu, Yan 76,7
MIREX-2006 Poliner, Ellis 76,4
MIREX-2006 Brossier 68,7
MIREX-2006 Sutton, Vincent, Plumbley, Bello | 65,4

Tabel 6.5: For dataseettet ADC2004 vises her Raw Pitch og Raw Chroma scorer for de
metoder, som deltog ved MIREX-2006 og MIREX-2008. Desuden noteres resultaterne
for den modificerede SHS. Det ses, at den modificerede SHS indtager en 3. plads, hvad
angdr Raw Pitch, og hvad angdr Raw Chroma, s& indtager den modificerede SHS en 1.
plads.

Det ses desuden, at flere af de metoder, som har en hej Raw Chroma score ogsa har
en neesten lige sd heoj Raw Pitch score. Dette er ikke er tilfeeldet med den modificerede
SHS.
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Kapitel 7

Vurdering af den implementerede
metode

Her vil vi ganske kort pointere nogle problemer ved den implementerede
metode og preesentere idéer til forbedringer.

7.1 Problemer

Selv om den modificerede SHS i forhold til de deltagende metoder ved MIREX-
konkurrencerne har opndet et godt resultat, er metoden pa ingen made problem-
fri.

Et generelt problem ved metoden er, at den ikke er god til at bestemme,
hvilken oktav en tone befinder sig i. Ikke nok med at der opstar oktavfejl, sdledes
at der bliver geettet pa en frekvens, som er den halve eller den dobbelte af
fundamentalfrekvensen, men der bliver eksempelvist ogsa geettet pa frekvenser,
som er 3 gange hojere end fundamentalfrekvensen, fordi den 2. overtone maske
er meget kraftig.

En form for postprocessing, hvor heje fundamentalfrekvenser veegtes mere
favorabelt, er problematisk, fordi der er foreget risiko for, at en overtones
frekvens bliver valgt. Dette ville veere mindre problematisk, hvis der blev givet
et mere sikkert svar pd, hvilke fundamentalfrekvenser et signal indeholder.

Adskillige af de mange testscenarier, som blev gennemgaet i afsnit 6.2 er
blevet undersogt neermere. Det viste sig, at resultaterne for visse test-filer berores
i begreenset grad, nar metodens parametre @endres, mens resultaterne for andre
testfiler i hoj grad bereres. Det, som er det store problem, er, at hvis parametrene
sattes sdledes, at der opnds gode resultater for én problematisk test-fil, sd er der
en anden problematisk test-fil, som opnar darlige resultater.

Generelt handler det om, i hvor hgj grad overtonerne vagtes. I nogle test-
filer er melodi-tonen meget overtone-fattig, mens akkompagnementet er meget
overtone-rigt; og i andre test-filer er det snarere omvendt. For at illustrere
problemet med valget af parametre, er der i tabel 7.1 oplistet resultater for
ADC2004, hvor der bade opgives resultater for de parametre, som endeligt blev
valgt, og derudover oplistes resultater for de parametre, der viste sig at veere
mest optimale for hver enkelt test-fil. Der er kun blevet undersogt parametervalg
i forhold til den modificerede SHS, som anvender styrken, og i alle tilfeelde har
postprocessing ikke veeret anvendt.

Af tabel 7.1 ses det, at der specielt i tilfeeldene med “midil” og “midi3” opnas
darlige resultater med det endelige parametervalg.
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ADC2004 Raw Pitch i %
test-fil bedste valgte
parametre parametre
daisyl 92,1 88,1
daisy?2 91,8 90,3
daisy3 98,7 91,1
daisy4 98,7 96,8
jazzl 85,2 82,3
jazz2 81,5 80,5
jazz3 91,1 86,7
jazz4 88,5 85,0
midil 78,7 672
midi2 95,9 91,2
midi3 83,7 68,0
midi4 89,4 83,6
opera_fem?2 78,9 75,3
opera_fem4 84,4 82,3
opera_male3 73,8 70,1
opera_maleb 91,9 89,7
popl 83,9 80,9
pop2 88,8 85,7
pop3 85,3 80,0
pop4 91,8 89,1
gennemsnit 87,7 83,2

7.1. Problemer

Tabel 7.1: For dataseettet ADC2004 vises her Raw Pitch scorer for den modificerede
SHS uden postprocessing. Der oplistes bdde scorer opnadet med det parametervalg, som
viste sig at veere bedst for hver enkelt test-fil, og scorer for det endelige parametervalg.
Specielt for 2 testfiler, “midil” og “midi3”, opnas darlige resultater med det endelige

parametervalg.
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I forhold til “midil” ville det vaere en fordel, hvis hgje fundamentalfrekvenser
blev tildelt storre veegt, fordi melodien ligger hojere end akkompagnementet.
Dette ville dog veere et problem for resultaterne for mange af de andre filer, fordi
en hojere veaegt til de heoje fundamentalfrekvenser ville fore til mange fejl, hvor
der geettes pa en frekvens, som egentlig tilherer melodi-tonens 2. overtone.

I forhold til “midi3” ville det veere en fordel at veegte overtonerne sd lidt
som muligt, da melodi-tonen her primeert indeholder en kraftig fundamental-
frekvens. Dette ville dog skade resultaterne for mange af de andre filer. Det
blev faktisk vist i [66, tabel 6,1, kapitel 6], at hvis man blot geetter pd, at den
kraftigste frekvens er melodiens fundamentalfrekvens, sd kan der i forhold til
“midi3” opnds en Raw Chroma score pa 87%. Hvad der ikke blev vist i [66]
er, at der pa denne mdde ogsd kan opnds en Raw Pitch score pa 87%. Hvis
man ser pd de scorer, som hver enkelt af de deltagende metoder ved MIREX-
konkurrencerne opndede, sé er der faktisk kun én af metoderne nemlig “Durrieu,
Richard, David”, som opnaede en score pa 87%. Alle ovrige metoder opndede en
lavere score, som i de fleste tilfeelde var betydeligt lavere.

7.2 Forslag til forbedringer

I forrige afsnit blev problemerne med oktavfejl naevnt. Ved hjelp af den ud-
glattende faktor er en del af problemerne afhjulpet, sdledes at der er mindre
tendens til, at for dybe oktaver bliver valgt. Dette hjelper dog ikke sa meget pa,
at der stadig kan blive valgt en overtones frekvens. Man kunne eventuelt tildele
hver frekvens en form for straf, hvis frekvensen ser ud til at veere en overtone
i stedet for en fundamentalfrekvens. Dette ville eksempelvis veere tilfeldet,
hvis frekvensen, som har den halve frekvens, ogsa far tildelt stor veegt af den
modificerede SHS, som anvender den udglattende faktor.

En anden mdde, hvorpéa oktavfejl muligvis kan elimineres, kunne inkludere
anvendelsen af TWM-metoden!, som burde veere god til at bestemme en tones
oktav. Det kunne veere interessant at undersoge, hvordan denne metode kunne
anvendes i forhold til den modificerede SHS. Maske kunne man beregne TWM
for de formodede fundamentalfrekvenser, som har faet tildelt hojest veegt, og sd
tildele hver fundamentalfrekvens en straf ved hjelp af TWM. Den fundamental-
frekvens, som derefter har den hgjeste vaegt, kan da udvalges som buddet pa
melodiens fundamentalfrekvens.

I forrige afsnit blev der ogsd fokuseret pa problemerne med enten at
favorisere en overtonerig eller en overtonefattig tone. Der er brug for bedre
viden om, hvorfor mennesker finder nogle toner mere fremtreedende end andre.
Eksempelvis kunne man forestille sig, at mennesker mest fokuserer pa enkelte
kraftige frekvenser i det lave frekvensomrdde, mens der maske er mere fokus
pa overtonemenstre i de hgje frekvensomrader. Hvis dette er tilfaeldet, kan det
maske veere en fordel at have 2 mél for veegten af hver fundamentalfrekvens,
sdledes at der bade anvendes et mél, som er rettet mod overtonefattige toner, og
et mal, som er rettet mod overtonerige toner.

Det ville generelt veere gavnligt med mere viden om, hvordan mennesker
adskiller lyde. Eksempelvis ville det veere interessant at undersege, i hvor hoj
grad tidsmeessige eendringer af tonehejden pdvirker menneskers evne til at
adskille lyde fra forskellige instrumenter. I forhold til den modificerede SHS

IDer henvises til afsnit 4.4.1.
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ville det maske vere en fordel at inddrage det tidsmaessige aspekt. Hvis et
overtonemenster, registreret til ét tidspunkt, kan genfindes ved et efterfolgende
tidspunkt, og mensteret frekvensmaeessigt set er forskubbet lidt som felge af en
lille eendring af tonehejden, sa vil det mdske vaere lettere at bestemme, netop
hvilke frekvenskomponenter der herer til den aktuelle tone, og derved vil det
veere lettere at bestemme fundamentalfrekvensen.

Da det ofte er et menneske, som synger melodien, kunne det maske vere en
fordel at tildele storre veegt til frekvenser, som antages at veere fundamentalfre-
kvenser for en menneskelig stemme. Man kunne eventuelt anvende de mal, som
blev anvendti [17]. Her blev en indikator for vibrato blandt andet anvendt.

Da den modificerede SHS ser ud til generelt at give gode resultater, kunne
det veere interessant at undersege muligheden for at anvende den modificerede
SHS som en egenskabsindikator til brug i metoder, som er baseret pa statistisk
menstergenkendelse.

I afsnit 6.2.6 blev det blandt andet konkluderet at det generelt var en fordel
at anvende OQSTFT. Det kunne dog stadig veere interessant at undersege mu-
ligheden for at anvende en anden tid/frekvens-repraesentation. Specielt kunne
det veere interessant at undersoge effekten af at bruge Matching Pursuit til
generering af en tid/frekvens-repraesentation, da det kunne teenkes, at den der-
ved genererede tid/frekvens-repraesentation bedre kunne gengive det centrale
indhold i signalet.
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Kapitel 8

Konklusion

Der blev i kapitel 3 praesenteret en lang reekke metoder for generering af
tid/ frekvens-repraesentationer — nogle metoder mere komplicerede end andre.

Chirplet-transformationen, som er en kompliceret metode, giver mulighed
for at generere en tid/frekvens-repreesentation, som er tilpasset indholdet i et
signal, men det kan veere sveert at generere denne tid/frekvens-repraesentation,
fordi der kraeves sggninger i et multidimensionelt rum. Det blev naevnt, at en
mulig lesning péd dette problem er anvendelsen af Matching Pursuit.

Vi sd, at constant-Q-transformationen og MWT neesten er ens, og at de
anvender en logaritmisk frekvensakse ligesom den musikalske skala. Vi sd, at
bandbredden af de vinduer, som anvendes i de 2 transformationer, er lineaert
athengig af frekvensen, og vi sd, at dette er problematisk i forhold til en
vibrerende harmonisk tone.

STFT udviste ogsa problemer i forhold til en vibrerende harmonisk tone.
Som en simpel losning pd problemet med at generere en god tid/frekvens-
repreesentation af en vibrerende harmonisk tone, blev OQSTFT foreslaet.
OQSTEFT kan udregnes effektivt, og det blev antaget, at OQSTFT ville veere for-
delagtig at anvende i forbindelse med en metode for bestemmelse af melodiens
fundamentalfrekvens.

I forhold til de mange vinduesfunktioner, som blev behandlet i forbindelse
med STFT, blev der fremvist problemer ved anvendelsen af Gauss-vinduet og
Hamming-vinduet. Specielt Hann-vinduet havde i modseetning til de andre
neevnte vinduer ikke store problemer med, at energien fra én kraftig frekvens
spredes til frekvenser langt fra den kraftige frekvens.

I kapitel 4 blev autocorrelation og cepstrum samt en generalisering praesen-
teret. Derudover blev SHS praesenteret, og et par modifikationer til SHS blev
foresldet. Den spektrale normaliseringsfaktor skulle give et mere informativt
billede af spektrummet ved at beskrive, hvor meget styrken af hver frekvens
adskiller sig fra de omgivende frekvensers styrker. Den udglattende faktor skulle
give bedre mulighed for at veegte de hoje overtoner hejt, uden at der samtidig
opstar mange oktav-fejl.

I kapitel 6 blev en implementering af autocorrelation, cepstrum og ge-
neraliseringen afprovet pd det dataseet, som ogsa blev anvendt ved MIREX-
konkurrencerne. I forhold til autocorrelation og de parametre, som blev anvendt
i forbindelse med generaliseringen, viste det sig, at der blev opndet gode
resultater ved anvendelse af OQSTFT. Det viste sig desuden at generaliseringen
opndede den bedste Raw Chroma score af de 3 afprovede metoder.

Ved afprevningen af den almindelige SHS viste det sig at veere en stor fordel,
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at anvende OQSTFT. Ved afprovningen af den modificerede SHS viste det sig,
at den spektrale normaliseringsfaktor gav store forbedringer i forhold til den
almindelige SHS, og det viste sig ogsa, at den udglattende faktor generelt set
havde en positiv effekt. Det viste sig desuden, at anvendelsen af OQSTFT i
forbindelse med den modificerede SHS generelt set var en fordel.

Test-resultaterne viste, at den implementerede metode set i forhold til de me-
toder, som deltog ved MIREX-konkurrencerne, gav gode resultater. I forhold til
det anvendte dataseet viste det sig, at kun 2 metoder fra MIREX-konkurrencerne
opndede hgjere Raw Pitch score end den implementerede metode, og i forhold
til Raw Chroma score var der ingen metoder ved MIREX-konkurrencerne, som
opndede lige sa hoj score som den implementerede metode.

I forhold til de metoder, som deltog ved MIREX-konkurrencerne, er den
implementerede metode meget succesfuld, fordi den har opndet en hgj score, og
samtidig er den forholdsvis simpel. Der er dog en del problemer ved metoden,
og derfor blev der i kapitel 7 foresldet en del eendringer og tilfejelser til metoden.
Det blev neevnt, at det eksempelvis kunne veere interessant at undersoge,
om tilfgjelsen af TWM kan mindske problemerne med oktav-fejl. Det kunne
ogsd veere interessant at undersege, om en anden tid/frekvens-repreesentation
er mere fordelagtig end den, der blev genereret med OQSTFT. Man kunne
eksempelvis undersgge muligheden for at anvende Matching Pursuit.

Den modificerede SHS, som blev praesenteret i denne opgave, er et godt bud
pé en metode for bestemmelse af melodiens fundamentalfrekvens, men som det
ogsa blev naevnt i kapitel 7, kan den formentlig ogsd med fordel anvendes som
udgangspunkt for en statistisk baseret metode.

Selv om den implementerede metode viste sig at give gode resultater set
i forhold til en del andre nyere metoder, sd er problemet med at estimere
melodiens fundamentalfrekvens langt fra lost. Forhabentlig kan flere studier af
den menneskelige evne til at opfatte lyde fore til dannelse af nye metoder eller
til forbedringer af eksisterende metoder.
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