Kapitel 4

Ljudanalys

Det finns manga olika sétt att analysera och representera signaler. Liksom man kan synte-
tisera samma signal med hjalp av ett antal olika syntesmodeller kan man analysera samma
ljud genom att vélja olika representationer av signalen. Men vilken ar den korrekta eller
bésta?

For att analysera perceptuella attribut i en signal behéver man ocksd ta hansyn till
perceptionen av ljud. Analys med hjalp av signaldeskriptorer har flera viktiga anvéndnings-
omraden, bl.a. fér sokning i musikdatabaser eller fér att matcha tva ljudfragment med
varann. Det ar ocksa grunden for adaptiva effekter, dvs sadana som automatiskt varierar
sina egna parametrar beroende pa egenskaper i originalljudet och adaptiva syntesmodeller
dar man anvénder en ljudsignal for att kontrollera olika syntesparametrar.

4.1 Signalrepresentationer

Vid det héar laget finns det manga transformer att vélja mellan om man vill analysera eller
visualisera ljudsignaler. Fouriertransformen visar ett statiskt spektrum, l[Ampligt till analys
av den stabila delen av en ton. Sonogrammet anvinds ndr man vill visa hur spektrumet
varierar 6ver tid. De flesta vanliga transformerna delar s& att sédga in tid-frekvensplanet i
ett raster eller gitter. Har man véal bestdmt det rastret sa har man bestamt signalrepresen-
tationen och varje specifik signal har en bestdmd transform. Men det finns ocksé andra séatt
att analysera signaler som adaptivt utgar fran signalen sjalv och dér representationen av
signalen kan utforas pa flera olika sétt. Ytterligare metoder for signalanalys kommer fran
ickelinedr tidsserieanalys.

4.1.1 Tid-frekvensrepresentationer

Vi har redan anvéant nagra vanliga signalrepresentationer, ndmligen signaler i tidsdomé&nen
och i frekvensdoménen; bade i form av amplitudspektrum och korttids-fouriertransformen.
Andra mojligheter finns ocksé, som bygger pa andra transformer av signalen. Man kan
tdnka sig ett tid-frekvensplan, som man kan rastrera eller dela in i ett rutndt pa flera olika
sitt, som i figur 4.1. Tidsdoménen ger bdst upplosning i tid, men ingen upplysning om
frekvens, medan fouriertransformen ger bést upplosning i frekvens men ingen lokalisering i
tid. Mellan dessa ytterligheter kan man konstruera flera slags indelningar. Gabortransformen
ger till exempel en béasta upplosning i tid och frekvens sammantaget och fas av att anvinda
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Figur 4.1: Tid-frekvensrepresentationer kan ses pa som raster med tid pa den horisontala
axeln och frekvens pa den vertikala.

komplexa exponentialfunktioner med ett gaussiskt fonster till att analysera signalen (den &r
alltsa nira beslédktad med korttids-fouriertransformen). Wavelets har god tidsupplésning vid
hoga frekvenser, och god frekvensupplosning men dalig tidsupplosning vid laga frekvenser.
Aven om man kan konstruera manga fler sitt att indela tid-frekvensplanet sa giller en
begransning, nadmligen att varje ruta i en sadan rastrering maste ha samma yta. Det har
att gora med den fundamentala osdkerhetsrelationen mellan tid och frekvens, som séger
att ju béattre precision man vill ha i frekvens, desto sdmre precision far man i tid och
omvéant. A andra sidan kan man ha en reduntant representation, pa si sitt att rutorna i
tid-frekvensplanet Gverlappar varann.

En bra representation av en signal dr en som koncist sammanfattar viktiga egenskaper i
signalen. Om man exempelvis har en signal som bestar av glest utspridda impulser separera-
de av tystnad ar tidsdoménen antagligen ett gott alternativ. En signal som bestar av nagra
fa konstanta sinustoner kan daremot uttryckas koncist genom att ange deras amplitud, fre-
kvens och fas, vilket man erhaller genom fouriertransformen. Komprimerade filformat som
mp3 utnyttjar i princip samma idé om koncisa beskrivningar av signalen, ndmligen genom
att utfora en perceptuellt motiverad representation av signalen sa att man kan reducera
information som &nda inte hors pa grund av maskering.

Ett glissando &ar en signal som inte har en kompakt representation i nagot av fallen som
visas i figur 4.1. Bade gabortransformen och fouriertransformen utgar fran sinusoider med
konstant frekvens, och kan darfor inte beskriva glissandot pa ett ekonomiskt vis. Men det
finns en speciell transform fér den situationen ocksa, som vi ska introducera senare.

4.1.2 Vagelement, konstant Q-transform

Eftersom orats frekvensupplosning pa ett ungefar &r proportionell mot frekvensen kan det
vara befogat att anvinda en transform som analyserar ljudet med motsvarande indelning
av spektrumet. Vagelement, dven kallat krusning eller wavelet, dr en basfunktion som kan
anvéndas till sdidan analys. Frekvensindelningen f6ljer da nagot musikaliskt intervall som
oktaver eller terser.

I gabortransformen anvéinder man en fonstrad sinusoid med olika position i tid och
frekvens till att analysera signalen. Fonstret har i det fallet alltid samma langd. Vagelement
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Figur 4.2: Morlets vagelement: till vénster realdelen (heldragen linje) och imagindrdelen
(streckad linje) av basfunktionen, till hoger visas flera vagelement vid olika tidpunkter och
skala.

déremot har de tva parametrarna tidpunkt och skala. Istéllet for att ha samma fonsterlangd
sa stracks eller krymps den funktionen man analyserar signalen med. Man kan ténka sig
det som en solfjader eller en bélg som kan fillas ut eller tryckas ihop, men som alltid har
lika manga veck. En sak som gor analys med vagelement mera komplicerad men ocksa mera
anpassningsbar ér att man star fritt att vilja basfunktionen sjélv sa lange den uppfyller
vissa minimala krav.

Om g(t) ar en basfunktion for waveletanalys, sa krévs det att den har dndlig energi, eller
nirmare bestamt att [ |g(t)|dt < co och [|g(t)]* dt < oo, samt att medelviirdet &r noll, dvs
[ g(t)dt = 0. Transformdoménen for vagelement ar ett plan med koordinaterna tidsskift (d)
och skala (s). Basfunktionerna fas ur moderfunktionen g¢(¢) genom tidsskift och dndring av

skala:
1 t—d
s(t) = —
d.() \/§g< s )

En basfunktion som har anvénts i analys av ljud &r Morlet-funktionen

g(t) = Cet/2¢iwot (4.1)

uppkallad efter Jean Morlet, som &r nara besldktad med basfunktion som anvénds i gabor-
transformen (se figur 4.2). Eftersom det &r en komplex sinusoid kan man dela upp trans-
formdoménen i magnitud och fas precis som i fallet med fourieranalys.

Négra anvindningsomraden av waveletrepresentationen har foreslagits (Kronland Marti-
net, 1988): De kan anvindas for att transformera ljudet och modifiera waveletrepresentatio-
nen for att sedan gora en invers transform tillbaka till tidsdoménen. Den inversa transformen
kan utféras som additiv syntes. Med hjilp av skridddarsydda vagelement kan man analysera
ljud och finna férekomst av olika intervall mellan toner, som oktav eller tritonus. Basfunk-
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tionen bestar da av summan av tva sinusoider med det intervallet i frekvens som man vill
framhéva i analysen.

En nérbesldktad transform med konstant Q-faktor (CQT, Constant-Q Transform) har
foreslagits (Brown & Puckette, 1992). Den utgéar fran en DFT av signalen, men fonster-
lingden adr omvént proportionell mot analysfrekvensen. I princip dr det samma sak som
waveletanalys med Morlets basfunktion. Trots fordelarna i analys av musik har transformer
med konstant Q-faktor inte blivit lika popludra som STFT. Det kan bero pa att det &ar en
mera berdkningskrévande operation &n vanlig analys med DFT, att det inte finns en invers
transform som gor det mojligt att transformera tillbaka till tidsdoménen utan forluster i
ljudkvalitet, samt att datastrukturen dr mera komplicerad att hantera eftersom man i prak-
tiken har olika steglangd mellan analysfonstrena beroende pa frekvens. Men forbattringar
gors standigt, som en nyligen foreslagen implementering av Schorkhuber & Klapuri (2010).
De visar att det gar att gora en redundant analys av signalen och pa sa sédtt uppna batt-
re kvalitet i rekonstruktionen av signalen genom en invers transform. En DFT innehéller
precis lika mycket information som motsvarande segment i tidsdoménen, och ar darfor inte
redundant. Genom att avsétta analysfonstrena tétare i tid och/eller frekvens i en CQT &n
vad som ser ut att vara nédvindigt pa ett rutnét av liknande slag som i figur 4.1 far man
en redundant representation. Kvaliteten av rekonstruktionen beror ocksé pa vilken fonster-
funktion som anvénds. Det kommer sig av att ndr man summerar éverlappande fonster vill
man att summan ska vara konstant Gver tid.

4.1.3 Autokorrelation och wignerfordelning

Ett matt pa hur lik en signal ar sig sjélv vid en viss fordréjning ar autokorrelationen. Den
berdknas pa ett sitt som paminner om att falta en signal med sig sjélv. Vid en viss fordroj-
ning 7, ir autokorrelationen integralen av signalen multiplicerad med sig sjéilv forskjuten
med tiden 7:

r(7) = / T et)a(t+ )t

Autokorrelationen antar alltid sitt maximala véirde vid 7 = 0, och den &ar en jamn funk-
tion (symmetrisk runt 7 = 0), men man brukar bara se pa den positiva halvan av 7-axeln.
Om signalen &r en sinusoid med godtycklig fas, z(t) = sin(wt + ¢), dr dess autokorrela-
tion cos(wt), dvs fasinformationen gar forlorad, men frekvensinnehallet blir det samma. For
diskreta signaler av langd N kan autokorrelationen berdknas antingen direkt enligt

| Noid
Tex(d) = N—d Z z[n]z[n + d
n=0

eller med hjalp av en fouriertransform. Signalens effekttéithetsspektrum (eng. power spect-
rum), definierat av P(w) = | X (w)|?, kan erhallas genom en fouriertransform av autokor-
relationsfunktionen. Omvént kan man berdkna autokorrelationen ur spektrumet genom en
invers fouriertransform,

rea(d) = S FFT X (0)X" ()
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Figur 4.3: Lokal autokorrelation av en testsignal. Graden av svéirta motsvarar amplituden
av R, (t, 7). En periodicitet pa 100 sampel kan ses under den forsta halva sekunden. Strax
efter en sekund ses ett uppatgaende glissando.

diar X* star for det komplexkonjugerade spektrumet. Autokorrelationen kan anvéndas till
tonhojdsanalys, vilket vi ska studera nadrmare senare.
Lokal autokorrelation, R, (t,7), ar ett sitt att méta hur autokorrelationen forandras

over tid:

Ryx(t,7) =x(t +7/2)x(t — 7/2) (4.2)

Aven om den sillan anvinds, kan man visa den lokala autokorrelationen ungefir som ett
sonogram (se figur 4.3). Men den vertikala axeln har enheten av antal sampels fordrojning,
sé ett uppatgaende glissando ser har ut som ett nedatgaende svep. Sonogrammet av samma
signal visas i figur 4.4.

Man kan gora en fouriertransform av den lokala autokorrelationen. I s& fall far man
Wigner-Ville-fordelningen, som &r &nnu en tid-frekvensrepresentation av signalen:

W(t,w) = /wa(t,T)eiWTdT

Autokorrelationen och den lokala autokorrelationen samt wignerfordelningen ar tre ex-
empel pa kvadratiska funktioner av signalen, eftersom man i dessa fall multiplicerar signalen
med sig sjalv. Signalen i tidsdoménen och fouriertransformen &r dédremot linedra funktioner
av signalen. Man kan analysera signaler med wignerférdelningen pa samma séatt som med
korttids-fouriertransformen, men just detta faktum att det &r en kvadratisk transform gor
den olinedr. Det innebér att man exempelvis kan fa interferenser (intermodulation) mel-
lan tva sinustoner separerade bade i tid och frekvens. Manga férsok att motverka dessa
interferenser har gjorts (Hlawatsch & Boudreaux-Bartels, 1992).

Bade fouriertransformen och vagelement ar lineéra transformer, i den meningen att for
en signal z(t) och dess transform X (f,t) for frekvens och tid, eller X (s,t) for skala och
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Figur 4.4: Sonogram av en testsignal som bestar av: en fyrkantvag med grundton 440 Hz,

vitt brus, brownskt brus, en stigande sinuston, samma stigande ton mixad med en sinuston
pa 440 Hz.

tid uppfyller kriterierna for linedra system. Alltsé géller det att signalen multiplicerad med
en konstant motsvarar transformen multiplicerad med samma konstant, kx(t) < kX (-, t),
och summan av tva signaler motsvaras av summan av deras transformer, z(t) + y(t) <
X(,t)+Y (-, t). Det finns en méngd av kvadratiska transformer, men det faktum att de inte
uppfyller dessa linearitetsegenskaper gér dem svarhanterliga.

Interferenserna kan vara en anledning till att wignerférdelningen och andra ickelineéra
transformer till nyligen har anvints sparsamt for signalbehandling i musikaliska tillampning-
ar. Kling & Roads (2004) foreslog att anvinda wignerfordelningen pa de separata elementen
i en pa annat vis dekomponerad signal (m.h.a. matching pursuit; se nedan), och sedan sum-
mera dessa wignertransformer, i syfte att visualisera signaler med god upplésning i tids- och
frekvensdoménen pa samma gang.

4.1.4 Spektral modellering

Fasvocodern ar ett siatt att 6verkomma begriansningarna i korttidsfouriertransformen. Den
passar bra for ljud med harmoniska spektrum. Idén dr att modellera signalen som en summa
av sinusoider med tidsvarierande amplitud och frekvens. Men istéllet for att ha ett fixerat
antal deltoner i varje tidsfonster sdtter man ett troskelviarde for hur lag amplitud en delton
ska kunna ha for att fortfarande rdknas med. Varje delton som har upptéckts i ett tidsfonster
forsoks paras ihop med en nérliggande frekvens i pafoljande fonster. En sadan f6ljd av
aktiva sinustoner kallas ett spar (track pa engelska; denna variant kallas ofta tracking phase
vocoder). Om ett spar inte har en naturlig kandidat att fortsatta till i nésta tidsfonster
avbryts sparet, och om en ny delton skulle uppsta pa en frekvens som inte kan férbindas
bakat med ett aktivt spar fods ett nytt spar.
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Det finurliga med fasvocodern &r att sinustonerna kan variera i bade amplitud och fre-
kvens mellan tva analysfonster, vilket gor det mojligt att uppfanga ett vibrato, glissando
eller andra gradvisa fordndringar i tonen. Amplituden interpoleras vanligen linedrt mellan
tva fonster. Frekvensen estimeras genom att berdkna fasen av sinustonen i de tva tidpunk-
terna som svarar mot de tva analysfonstrena. Fasvocodern anvéinds ofta till att stricka ut
ljud i tid utan att férdndra tonhdjd, eller transponera det till andra tonhdjder utan att
andra hastighet. Resyntesen kan antingen utféras genom en invers fouriertransform eller
direkt genom additiv syntes av sinustoner.

En begrinsning med fasvocodern &r att den inte ar lamplig for brusiga ljud, eftersom det
skulle behovas ett stort antal sinustoner for att komma i nérheten av en trogen resyntes. Ett
satt att komma forbi den begrénsningen ar att inféra en stokastisk signalkomponent, vilket
man gor i SMS (spectral modelling synthesis). Analysen utfors forst med fasvocodern, sedan
resyntetiserar man den analyserade signalen som kallas den deterministiska (eller sinusoi-
da) komponenten. Aterstoden eller den stokastiska komponenten av signalen kan man da
komma at genom att subtrahera ut den deterministiska komponenten fran originalsignalen.
Om fasvocodern némligen har identifierat en méngd tidsvarierande sinustoner med deras
korrekta amplituder, frekvenser och faser, sd behéver man bara invertera den deterministis-
ka signalen och summera den med originalsignalen. Vid resyntes modelleras den stokastiska
komponenten som en spektral kurva som bestdmmer amplituden vid olika frekvenser, medan
fasen vid varje frekvensband viljs slumpmaéssigt (Serra & Smith, 1990).

SMS har i sin tur en begrénsning, ndmligen att den inte &r optimalt dgnad for att
representera transienter. En transient dr exakt lokaliserad i tid, men analyserad med SMS
skulle den aterges med fargat brus som varar lika ldnge som ett helt analysfonster, eller
antagligen langre eftersom man bor anvinda 6verlappande fonster. Svaret pa det problemet
ar att ta med transienterna i den spektrala modellen (Verma et al., 1997). TMS ( Transient
Modelling Synthesis) bygger alltsa pa SMS, men ldgger till en extra analysfas dér man
extraherar transienter.

4.1.5 Adaptiva representationer: EMD

En helt annan strategi for signalanalys &n de ovan beskrivna &r att utgéa fran signalen och
anpassa basfunktionerna efter den. Férdelen ar att man kan komma fram till en koncis re-
presentation av signalen, vilket &r anvindbart i datakomprimering, bland annat. Det finns
manga tillvigagangssatt, men det de har gemensamt ar att de anvander en algoritm som suc-
cessivt dekomponerar signalen. I forsta steget finner algoritmen en grov approximation till
signalen, som sparas och filtreras ut. Residualen, eller det som &r kvar i signalen, analyseras
pa samma sétt, och man far successivt allt mindre residualer. Processen upprepas tills man
nar ett stadium dér residualen ar tillréckligt liten, eller man sétter en 6vre grians for antalet
iterationer. Vi ska se ndrmare pa tva ganska olika varianter av signal-adaptiva algoritmer,
namligen EMD (Empirical Mode Decomposition) och éverbestdmda representationer.
EMD utgar fran hela signalen i tidsdoménen. Idén &r att dela upp signalen i flera “inne-
boende modalfunktioner” (intrinsic mode functions, IMF). Algoritmen isolerar de snabbaste
oscillationerna och extraherar dem fran signalen, vilket kallas att sélla signalen. Specifikt
ser man pa extrempunkterna dér signalen nar ett lokalt maximum eller minimum och drar
en kurva som forbinder alla maxima och en annan som férbinder alla minima. S& tar man
genomsnittet av de tva kurvorna, vilket blir en ny kurva (residualen) med langsammare



8 KAPITEL 4. LIJUDANALYS

signal

0 0.1 0.2 sek.
IMF 1

IMF 2

IMF 3
= *—/‘\/\A/\W\/V\N\/\/V\/U\/\A/V\_/V\W
s

IMF 3 residual

gA__/—x/\/\/V\/\/\J\//\_/\/\f\f\f\/x/

Figur 4.5: Dekomponering i empiriska komponenter av en signal som bestar av en mixtur av
FM och en sinuston som gor ett uppatgaende glissando. Lagg marke till att amplitudskalan
ar expanderad med en faktor 10 i de tva nedersta kurvorna.

oscillationer &n den ursprungliga signalen. Dérefter subtraherar man den nya kurvan fran
den ursprungliga signalen och far en kurva dér varje oscillation innehaller en nollgenomgang.
Processen upprepas pa residualen, som gradvis kommer att innehalla allt langsammare oscil-
lationer.

De forsta stegen av dekomponering av en signal visas i figur 4.5. Signalen dr summan av
en ton genererad med FM-syntes och en sinusoid som gor ett stigande glissando. Den lagsta
delen av glissandot fangas upp av IMF 2, medan den hogsta delen ingar i IMF 1. Den tredje
komponenten och dess residual dr redan mycket svagare &n de tva forsta.

EMD fungerar bra pa signaler som &ar uppbyggda av ett antal sinusoider eller andra
regelbundna vagformer, men adr mindre lampad pa stokastiska signaler. Men i en studie av
just stokastiska signaler med gaussfordelning och olika grader av autokorrelation visade det
sig att man i grova drag kunde férsta EMD som en slags filterbank med konstant Q-faktor.
Nagot forenklat géller darfor att forsta steget i sallningen tar ut Gversta oktaven av signalen,
nésta steg oktaven under den, osv (Flandrin et al., 2004). Samtidigt kan det vara missvisande
att forestélla sig EMD som en filterbank, eftersom varje steg i processen alltid sallar bort
de hogsta frekvenserna som &r nérvarande i signalen vid varje tidpunkt, till skillnad fran
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Figur 4.6: Hilbertspektrumet av testsignalen visar tydligt den stigande sinustonen. Ampli-
tuden markeras av linjernas tjocklek.

vagelement, dar frekvensbanden &r fixerade.

Tva egenskaper gér EMD till en ovanlig metod, ndmligen att den inte utgéar fran fasta
basfunktioner, och att den i princip opererar pa hela signalen pé en gang, utan att dela upp
den i tidslokaliserade fonster. Det gor att man kan analysera storskaliga tidsférlopp lika vél
som de snabbaste variationerna i signalen (Heydarian & Reiss, 2005).

Ytterligare processering av de inneboende modalfunktionerna ar mdéjlig. Om man ser pa
den momentana frekvensen av varje IMF-komponent far man den sa kallade Hilbert-Huang-
transformen (Kim & Oh, 2009). Ungefér som med spektrogrammet visar den amplituden
av de funna komponenterna som en funktion av tid och frekvens, men med hég upplésning,
se figur 4.6.

4.1.6 Overbestimda representationer

I gabortransformen finns det ett unikt sétt att representera signalen med amplitud och fas
av basfunktioner centrerade vid olika tidpunkter och frekvenser. Da finns det ocksa en unik
invers transform som tar informationen i tid-frekvensplanet tillbaka till tidsdomé&nen. En
helt annan tankegang &r att adaptivt leta efter lampliga basfunktioner som lokalt i tid dgnar
sig vél till att representera signalen, och dar man har ett helt “lexikon” som bestéar av flera
basfunktioner (eller atomer som de ofta kallas i det sammanhanget) &n vad som krévs for
att kunna representera en godtycklig signal (Goodwin, 1998). Man kan till exempel utga
fran gabortransformens basfunktioner och komplettera dem med vagelement. Om lexikonet
innehaller bade langa sinustoner och korta impulser blir det méjligt att komma Gver den
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inneboende osékerhetsrelationen i vanlig tids-frekvens-analys. Da kan man &astadkomma
sonogram som klart och tydligt visar bade korta klick och langa stabila deltoner (Sturm
et al., 2009; Kling & Roads, 2004). Sadana sonogram kallas Wivigram, eftersom de bestar
av Wigner-Ville-fordelningen av de atomer som representerar signalen. De funna atomerna
analyseras en i taget, och resultatet adderas till en bild.

Néar man har ett sddant redundant lexikon finns det flera olika sétt att vilja atomer
for att bygga upp en och samma signal. Exakt vilka atomer som véljs beror pa algoritmen,
ndmligen Matching Pursuit (MP). Det finns olika varianter av MP, men de gar ut pa att steg
for steg dekomponera signalen i atomer. Pa samma siatt som med EMD tar man successivt
ut atomer ur signalen och far en residual, som man fortsétter dekomponera. En strategi for
att vilja vilken atom man ska vélja &dr att ta den som representerar mest energi i signalen
vid varje stadium av dekomponeringen.

Anledningen till att vilja en Gverbestdmd transform, &r att man da kan hitta ett fa-
tal koefficienter som tillsammans approximerar signalen vial. Om signalen bestar av nagra
statiska sinustoner, beskrivs den vil av nagra fa fourierkoefficienter. Men om den istéllet
innehaller ménga transienter, som perkussiva ljud gor, s& kan nagon form av wavelets ge
en mera relevant beskrivning. En 6verbestamd analys skulle kunna gottgora sig av bade
fourieranalys och waveletanalys, och representera en mangfald av signaler vil med nagra fa
koefficienter.

Periodtransformen ar ett annat exempel pa en 6verbestamd representation, som anvéands
for att soka efter periodiska monster i signaler (Sethares & Staley, 1999). Den dekomponerar
en signal i summan av flera periodiska funktioner, som var och en upprepar sig med olika
langd. Ocksa hér finns det flera olika algoritmer som leder till olika sétt att dekomponera
signalen. Man kan till exempel analysera perioder fran korta till lingre, eller sortera dem
efter bésta korrelation efter periodlangd, eller man kan gora en fouriertransform av signalen
och vélja periodldngden som motsvarar inversen till frekvensen av den starkaste deltonen.
Men i likhet med Matching Pursuit och EMD extraherar man den funna periodiciteten i
varje steg av processen och fortsdtter analysera residualen.

Periodtransformen har fatt anvindning néar det géller att analysera rytmiska forlopp i
musik. Fordelen mot vissa andra metoder ar att den kan anvindas direkt pa en ljudsignal,
eller atminstone pa lagnivadeskriptorer, medan en del andra metoder kraver att man utgar
fran en notbaserad representation.

Gemensamt for alla dessa Gverbestamda representationer, ar att det finns fler basfunk-
tioner d4n det minimum som &r nédvindigt for att representera en godtycklig signal, och
som en konsekvens av det finns det flera olika representationer av samma signal. Signaler
kan representeras med ett fatal basfunktioner, antingen exakt eller approximerat, vilket kan
anvindas bl.a. till datareduktion.

4.1.7 Analys av variabel tonhdjd

Basfunktionerna i fouriertransformen ar sinusoider med konstant frekvens. Det samma géller
for Morlets vagelement och liknande former av analys med hjilp av en filterbank. I kort-
tidsfouriertransformen gor man antagandet att det gar bra att representera ljudet som om
det vore stationért under analysfonstrets tidslangd. I praktiken stdmmer det inte sa bra ifall
signalen till exempel kommer fran en sangare med kraftigt vibrato eller ett snabbt glissando
spelat pa violin. Storleken av ett vibrato kan anges som utslaget uppat och nedat i frekvens
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Figur 4.7: Vibratoproblemet (skematisk illustration): laga deltoner varierar mindre i frekvens
och ger en skarp analys med STFT, medan hoga deltoner varierar mer. De tva rektanglarna
ska forestélla lokaliseringen i tid och frekvens vid tva olika frekvensband.

i forhallande till en central frekvens, som ar grundtonen. Precis som i FM-syntes kan vi
tanka pa vibrato som en ton som varierar periodiskt i frekvens,

Fo(t) = fo(1 + Asin(27 fnt))

dér fo &r grundtonen, A &r vibratots utslag och f,, &r vibratofrekvensen. Med A = 0.05 far
man ett vibrato pa cirka en halvton. I ett harmoniskt spektrum med f,(¢) som grundton
okar utslaget av vibratot ju lidngre upp i Overtonsserien man kommer (se figur 4.7); for
delton nummer k dr utslaget ndmligen kA Hz. Det gor att om man har valt ett langt nog
analysfonster for att fanga upp grundtonen i spektrumet kommer de hégre deltonerna att
variera i frekvens under den tiden, vilket smetar ut spektrumet for hoga frekvenser. En
16sning kan vara att anvinda en CQT, déar de hogre deltonerna analyseras med kortare
fonster dn de lagre.

En annan intressant mdjlighet i det har sammanhanget ar att gora en sa kallad "Fan
Chirp Transform” (FChT). Med "chirp” menas en sinusoid som gor ett glissando. Istéllet for
att bara anvinda basfunktioner med stabil frekvens, anvénds sinusoider som 6kar eller mins-
kar i frekvens i olika takt som basfunktionerna i FChT (Képesi & Weruaga, 2006; Cancela
et al., 2010). Det visar sig emellertid att man lika gidrna kan variera avspelningshastigheten
i den signalen man ska analysera och gora en vanlig fouriertransform av dessa "tidsvrangda”
(eng. time warped) signaler. Om () &r en sinuston som gor ett glissando upp en kvint un-
der en sekund, s& finner man en funktion ¢(¢) som gor att z(¢(t)) bli en sinuston med stabil
frekvens. Det betyder i diskret tid att man méaste sampla om signalen. For monofoniska
signaler (enstdmmiga instrument) passar den hiar metoden bra. D& kan man soka efter den
glissandoriktningen som stdmmer bést éverens med signalen och plotta den i ett sonogram.
Resultatet blir klarare i signaler med snabba frekvensférandringar &n med STFT. Dessutom
kan metoden anvindbar vid analys av grundton. En annan ténkbar tillampning vore att ta
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en inspelning med scratching, déar en kort snutt fran en vinylskiva spelas framlénges och
baklanges med varierande hastighet, och genom att finna en invers tidsvrangning skulle man
kunna komma tillbaka till den ursprungliga inspelningen pa skivan.

Flera av de tidigare namnda metoderna kan ocksa anviandas pa signaler med varierande
tonh6jd. Den sparande fasvocodern foljer deltonernas frekvens och interpolerar den mellan
analysfonstrena; Hilbert-Huang-transformen kan ocksa visa hur deltoner varierar i frekvens
over tid. An sa linge #r det bara fasvocodern som &r nagorlunda standard i programvara
for ljudanalys, men det finns alltsa intressanta mojligheter for signalrepresentationer som
alla ar skriaddarsydda for olika sétt att se pa signalen.

4.2 Signaldeskriptorer

Aven om perceptionen av ljud gar igenom ett slags frekvensanalys i basilarmembranet r
vi sdllan medvetna om de enskilda deltonerna. Istéllet urskiljer vi manga andra attribut
pa hogre niva i ljudet som har med klangfarg, tonh6jd och intensitet att gora. Pa liknande
satt kan fouriertransformen fungera som en frekvensanalys pa lag niva. Ett forsta steg for
att gora dess data meningsfulla ar att gora om det komplexa spektrumet till ett amplitud-
spektrum. For att utvinna information om diverse perceptuellt meningsfulla attribut ur ett
amplitudspektrum méaste man bearbeta denna information ytterligare. Fouriertransformen
ar darfor en nyttig utgangspunkt for manga olika typer av analys. Utifran amplitudspektru-
met med linedr amplitud och frekvens kan man ga over till logaritmiska enheter, dB och
logaritmisk frekvens. Annu nirmare en perceptuellt grundad representation kommer man
genom att representera frekvens pa en mel- eller barkskala (en Bark motsvarar ett kritiskt
band).

For att verkligen skapa en mera perceptuellt grundad modell, filtrerar man forst signalen
pa ett sétt som motsvarar ytter- och mellandrat, och darefter genom en gammatonfilter-
bank, som bestar av bandpassfilter som simulerar innerérats frekvensupplosning. Utgéangen
fran gammafiltrena motsvarar svingningarna i basilarmembranet. Ett ytterligare steg &r att
omvandla gammafiltrenas utgang till nervsignaler i horselnerven.

Utan att ga den komplicerade vigen att representera alla led i nervsignalen for att kom-
ma fram till perceptuella attribut, kan man anvidnda langt enklare metoder och eventuellt
anpassa dem s att de kommer nirmare en anvindbar beskrivning. A andra sidan ir ménga
signaldeskriptorer anvindbara i ljudsyntes och effekter, till exempel for att skapa olika slags
adaptiva effekter. Kompressorn ar typexemplet pa en sadan, dér signalens amplitud styr
forstarkningen av signalen.

Med signaldeskriptorer menas vanligen signaler med en betydligt ldgre samplingsfre-
kvens &n den analyserade signalen. De fyller funktionen att sammanfatta nagon egenskap
hos signalen Gver ett visst tidsfonster. Vidare dataanalys av signaldeskriptorer kan vara
intressant, som att berdkna medelvarde 6ver tid och standardavvikelse. Om man forsoker
hitta tonansatser kan det vara nyttigt att ta derivatan av en deskriptor for att se var den
forédndras fort.

Man kan dela in signaldeskriptorer i olika nivaer beroende pa hur néra de relaterar till
signalen eller till meningsfulla perceptuella attribut. Lagnivadeskriptorer ar de som anviander
vanliga metoder fran signalbehandling och statistik utan nagon stérre ambition om att vara
anpassade till perceptionen av ljud, medan deskriptorer pa hog niva brukar modellera horseln
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som fysiologisk process och forséker att beskriva egenskaper av ljud som &r meningsfulla for
en lyssnare. I det hér avsnittet gar vi huvudsakligen igenom deskriptorer pa lag niva.

Somliga deskriptorer &r ldtta att berdkna i tidsdoménen, andra bygger pa amplitud-
spektrumet av en STFT. Dessutom finns det en grupp deskriptorer som tar utgangspunkt
i att man har identifierat ett antal deltoner med deras frekvens och amplitud (McDermott
et al., 2006).

4.2.1 Amplitudmatt

Amplitudkurvor kan utvinnas ur en signal pé flera satt. Hilberttransformen kan latt anvan-
das till att analysera momentan amplitud (se kapitel 3). Denna kurva har en hog tidsupp-
16sning och egentligen for mycket detaljer, s& om den ska anvindas &ar det en fordel att
lagpassfiltrera den. Effektivvardet (RMS-amplituden, efter Root Mean Square)

1 N-1

Arusln) = | & > a?n — k] (4.3)
k=0

ar ett vanligare matt. Det kan bestdammas Over kortare eller langre tidsintervall, vilket

gor det mojligt att stilla in dess detaljskdrpa. RMS-berdkningen kan betraktas som ett

icke-lineért filter, som méter genomsnittlig amplitud under de N senaste samplen. Genom

Parsevals teorem framgér det att RMS-virdet kan berdknas med i princip samma formel i

frekvensdoménen ocksa, ndmligen

N-1
1 2
Arms =\ | 3 > 1X (k)] (4.4)
k=0
dar X &r fouriertransformen av z[n], n =0,1,..., N — 1. Ibland kan det vara intressant att

se pa energin i nagot begriansat band av frekvenser. Da kan man summera amplituden i (4.4)
over detta begridnsade band, eller alternativt filtrera signalen i tidsdoménen och berékna
RMS-amplituden enligt (4.3).

Det enda som varierar i hur man implementerar RMS-berékningen av signalen i tidsdo-
ménen ar hur man tar medelvirdet av signalen. Enligt formeln (4.3) skulle man anvinda
det l6pande medelvéardet

1 Nl
Yn = N Z '1"721—k7
k=0
men det &r ocksa vanligt att anvinda ett enpolsfilter,

Yn = T2 + byp—1

dar b ar aningen mindre dn 1, en sa kallad ldckande integrator.

Tva andra sitt att méta amplitud ar att utgd ifrdn en s.k. halv- och helvagslikriktare
(half resp. full wave rectifier). Halvvagslikriktare ser bara pa den delen av signalen som
ar positiv, dvs max(zy,0), medan helvagslikriktare innebér att ta absolutbeloppet |z,| av
signalen. I bada fallen f6ljs dessa operationer av lagpassfilter som tar bort s& mycket som
mojligt av vagformens periodicitet och lamnar kvar ett genomsnittligt amplitudvérde. Ingen
av dessa amplitudmaéatningarna motsvarar exakt den uppfattade intensiteten. Ett viktigt skél
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Algoritm 4.1 Beridkning av RMS i tidsdoménen.

// LP filter ar ett valfritt lagpassfilter.

double RMS(double x)
{

double y = LP _filter (xx*x);
return sqrt(y);

till det &r att de inte tar hansyn till 6rats frekvensberoende uppfattning av tonstyrka. For
att nd det malet skulle man beh6va separera signalen i frekvensomraden med en filterbank
och dérefter gora amplitudanalyser pa varje kanal for sig, och slutligen viga och summera
ihop resultatet.

Ett annat amplitudmatt ar toppfaktorn (crest factor), som &ar kvoten mellan det maxi-
mala amplitudvérdet och effektivvirdet. Det ger ett matt pa hur mycket utstickande toppar
vagformen innehéller.

4.2.2 Nollgenomgangar och vagtoppar

Frekvensen av nollgenomgangar (zero crossing rate, ZCR), dvs antalet nollgenomgangar
per antal sampel, ger en grov indikation pa den spektrala balansen mellan héga och laga
frekvenser; om signalen bestar av rena toner tenderar den att vara lag, om den ar mera brusig
ar den hog. Om man pa férhand vet att signalen &r monofonisk med variabel frekvens, och
om dessutom vagformen ar oféranderlig 6ver tid, sa ar frekvensen av nollgenomgéngar exakt
proportionerlig mot tonens frekvens. Det dr naturligtvis orealistiska forutsattningar med de
flesta signaler man kan tédnkas vilja analysera.

Man kan ldtt harleda den vintade frekvensen av nollgenomgangar for vitt brus och en
del andra enkla signaler. Vitt brus kan bland annat genereras genom att vilja amplitud
for varje sampel slumpmaéssigt i intervallet [—1,1] med likformig sannolikhetsfordelning.
Om =z, ar en sddan signal sa &ar sannolikheten att z,, > 0 lika stor som att x,, < 0. Det
kan ocksa intréiffa att signalen &r exakt 0, &ven om det ar ganska liten sannolikhet for det
utfallet. Alltsa &r p(x, > 0) = p(x, < 0) = 1/2 — p(xz, = 0). Antag att z,, > 0. Vitt brus
kdnnetecknas av att de successiva amplitudvardena ar helt okorrelerade, och féregaende
sampelvarde kan déarfor ha vilket varde som helst oberoende av det nuvarande vérdet. D& ar
sannolikheten att x,_; > 0 lika stor som att z,—1 < 0, ndmligen ca 1/2, och sannolikheten
for en nollgenomgéng mellan z, och x,_; ar darfor 1/2. Darav foljer att vitt brus har
vanteviardet ZCR = 1/2. En sinuston pa nyquistfrekvensen passerar noll for varje nytt
sampel, och den har darfér den hogsta mojliga frekvensen av nollgenomgangar, ZCR = 1.
Inspelningar av musik har néstan alltid mycket ldgre ZCR-vérden.

Summeringen av nollgenomgangar sker 6ver ett visst antal sampel, L. Om man valjer ett
kort fonster (litet L) far man hog upplosning i tid, men antalet nollgenomgangar ar forstas
ett heltal fran 0 till L. Det innebér att man far en kvantisering av ZCR som &r grévre for
korta fonster och finare for hogre — osdkerhetsrelationen for tid och frekvens gor sig ater
pamind. Om man delar antalet nollgenomgangar med L sa far man en normaliserad enhet,
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ZCR € [0,1]. Ifall man ska jamfora signaler med olika samplingsfrekvens kan det vara en
fordel att konvertera till enheten Hz genom att multiplicera med halva samplingsfrekvensen.

En vanlig situation &r att man har en inspelning med stérande brus. Antag att den
innehaller periodiska toner och svagt vitt bakgrundsbrus. Det betyder att nér vagformen
ar nédra noll s& kommer bruset att orsaka sporadiska nollgenomgéngar, vilket leder till ett
hogre estimat av ZCR &n man hade fatt med en ren signal. En tédnkbar 16sning for att
komma forbi det problemet &r att anvinda en robust variant av ZCR, som bara detekterar
en uppatgaende nollgenomgang ifall

Tp >e& Tp_1 < —€

for ett passande troskelvirde ¢ > 0, och motsvarande for nedatgaende nollgenomgangar.
Nackdelen med den varianten ar att den missar nollgenomgangar bade i svaga signaler dar
|z, | < € och ifall signalen passerar nollnivan alltfér langsamt.

Det ar inte vanligt i ljudanalys att rdkna frekvensen av vagtoppar &ven om det ocksa kan
vara en anviandbar signaldeskriptor. Signalens lokala extrempunkter (maxima och minima)
ar de punkter dar signalens derivata &r noll. Det faktumet har utnyttjats i en del ickelineér
tidsserieanalys, som vi kommer in pa senare. Det &r uppenbart att sinustoner har flera
toppar per tidsenhet ju hogre frekvens de har, och likasa har en mixtur av flera sinustoner,
x(t) = > ar sin(wyt), flera toppar &n vad dessa sinustoner har for sig. Déarfor ar frekvensen
av vagtoppar relaterad till héga frekvenser, och den &r ocksd proportionell mot antalet
deltoner.

4.2.3 Centroid

Balansen mellan hogt och lagt frekvensinnehall kan beskrivas med den spektrala centroiden,
som &r kand for att sta i samsvar med en aspekt av klangfargen, ndmligen perceptionen av
brilljans. Centroiden kan beriknas som ett vigt genomsnittsvérde eller spektral tyngdpunkt,

o _ Zico kA

Zszo A
dar A ar signalens amplitudspektrum. En annan enkel algoritm for att rédkna ut centroiden
ar att parallellt summera amplituden uppifran nyquistfrekvensen och nedifran 0 Hz. Nér
man har summerat alla frekvensband s& mo6ts de tva summorna och ar lika vid nagot band,
eller mellan tva band. Motsvarande frekvens &r centroiden. Det leder till foljande formel i
kontinuerlig frekvens:

(4.5)

/CIX(w)IdWZ/W\X(W)!dw
0 C

Om man tanker pa amplituderna i spektrumet som massa, s kan man ocksa forestélla
sig centroiden som den tyngdpunkten spektrumet skulle balansera omkring.

En praktisk fraga &r vilken enhet man anvinder for centroiden. Eftersom den represen-
terar en frekvens vore Hz det mest naturliga valet, men i olika sammanhang kan det vara
lampligt att vélja en normaliserad centroid, C' € [0, 1], som fas genom att dividera (4.5) med
K, dvs antalet frekvensband.
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Algoritm 4.2 Algoritm for centroid.

// Input: amplitudspektrum A av ldngd N, wut: centroiden.
int k=0, m=N—-1;
double sum L=0, sum H=0, centroid;
while (k != m)
{
sum L += A[k]|; // summera fran liga frekvenser
sum_R += A|m]|; // och frin hdga
if (sum_L > sum_ R)
k += 1;
else
m-—= 1;
}
centroid = k/N;
// grovt estimat, kan férbdattras med interpolering

Centroiden kan for 6vrigt berdknas i tidsdoménen ocksa. Man utnyttjar da att derivatan
av signalen, 4 Six(t), har amplitudspektrumet |wX (w)| . Derivatan kan approximeras genom
Axy, = Ty — Tp—1. Dessutom behévs RMS-amplituden métas tva ganger:

Arms(Axy,)

Clnl = Arys(zn)

Har far man centroiden uppdaterad med samma samplingsfrekvens som signalen, och genom
att vilja langd pa fonstret for RMS-berdkning kan man reglera hur detaljerat i tid man foljer
signalen.

4.2.4 Andra spektrala deskriptorer

Manga olika signaldeskriptorer har uppfunnits for olika syften (Peeters, 2004; Verfaille, 2003;
McDermott et al., 2006). Har och i fortsdttningen presenteras en handfull av dem.

Spektral spridning (eller varians) ar ett matt pa hur utbrett spektrumet ar kring sitt
medelvarde, centroiden,

N—
V=Y (k/N-C)? (4.6)
k=0

._.

dér aj ar amplituden av varje frekvensband delat med summan av alla amplituder och
C €10, 1] ar den normaliserade centroiden. Andra sétt att berikna spridningen forekommer.
Tva besldktade matt ar skevhet och krokning (skewness resp curtosis). Det sistndmnda
spelar en viktig roll for att skilja mellan spektrum som &r koncentrerade eller spridda —
skillnaden mellan en sinuston och vitt brus som ytterligheter.

Spektral lutning beréknas genom att anpassa en rit linje (regressionslinje) till amplitud-
spektrumet. Det dr dess lutning som ger detta matt. Enheten ar vanligen dB/oktav. Man
kan ocksé ange en frekvens, sddan att exempelvis 95 % av spektrumets energi befinner sig
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under den (kallat spectral roll-off ). Det méattet har stora likheter med centroiden, som ju
anger den punkt pa frekvensaxeln dar 50 % av energin befinner sig under den.

Spektral entropi tillimpar Shannons entropibegrepp, som egentligen har att géra med
sannolikheter p(x), pa amplitudspektrumet. Formeln for entropi &r

H=-) p(x)logp(z)

reX

dar man summerar 6ver alla tankbara utfall av variabeln z. Sannolikheterna maste uppfylla
> p(z) =1 och p(x) > 0. Amplituderna i ett spektrum ar pa inget vis sannolikheter, men
om de normaliseras s& att > a; = 1 s& kan man definiera spektral entropi som

K
H=— Z ay log ay, (4.7)
k=0

dér vi ocksa definierar 0 - log0 = 0. Entropi brukar tolkas som ett matt pa mangden av
information i ett meddelande eller i utfallet av en slumpmaéssig hdndelse. Om man slar en
rattvis tarning ar sannolikheten 1/6 for vardera av de mojliga utfallen, och entropin &r
—log(1/6) = log 6. Om déremot utfallet ar sékert, lat séga att en sexa garanterat kommer
upp, ar entropin lika med 0. Overfort pa amplitudspektrum kan entropin tolkas sa att en
sinuston, med energi vid en enda spektral komponent, har noll spektral entropi, medan
flata spektrum (av vitt brus, en impuls eller ett glissando som técker hela registret) har
maximal spektral entropi. Det kan vara praktiskt att normalisera den spektrala entropin sa
att H € [0,1] genom att dela véirdet i (4.7) med det maximala virdet som &r log K. P4 sa
satt blir inte virdet beroende av vilken fonsterlangd man analyserar ljudet med.

En mera subtil detalj dr att analysfonstret spelar en viss roll, vilket &r speciellt mérkbart
for sinustoner. For de frekvenser som inte traffar en analysfrekvens exakt uppstar spektralt
lackage, med en form som beror pa det valda fonstret. Och &ven om sinustonen samman-
faller med en analysfrekvens resulterar fonstringen i en spektral spridning som gor att den
spektrala entropin i praktiken inte kommer ner till 0.

Spektral fluktuation (flux) tar hénsyn till utveckling i tid och anger hur mycket spektru-
met foréndrar sig fran ett analysfonster till nésta.

fluz, =" |Aln, k] — Aln, k]| (4.8)
k=1

Peeters (2004) anger ett annat sétt att berdkna spektral variation eller flux, ndmligen genom
den normaliserade korskorrelationen mellan spektrumet i det nuvarande och det féregaende
fonstret. Det leder till formeln:

i Anlk A (K
V2 ok Anlk] 3op A [K]
De bada formlerna (4.8, 4.9) ser olika ut, men leder till likartade resultat. Om amplituden

haller sig oféréandrad men frekvensinnehallet plotsligt byts ut, sa ger det ett klart utslag i
ett hogt flux-varde.

flux, =1 (4.9)



18 KAPITEL 4. LIJUDANALYS

4.2.5 Kepstrala koefficienter (MFCC)

Kepstral-koefficienter i Mel-frekvens (MFCC) anvénds flitigt i signalbehandling inom tal-
igenkénning, for att finna likheter inom eller mellan signaler, och diverse andra omraden
inom MIR. Det engelska ordet, cepstrum, ar en férvrangning av "spectrum”. I sjélva verket
finns det en helt speciell terminologi pa detta omrade, ett slags fikonsprak med ord som

"liftering”, "rahmonics”, "quefrency alanysis”, osv (Oppenheim & Schafer, 2004).
De reella kepstralkoefficienterna av en signal x,, med tillhérande spektrum X (w) fas av

c(n) = 1/ In | X (w)| e“"dw (4.10)
21 Jor

(olika varianter av denna formel férekommer). Man tar alltsd logaritmen av amplitud-
spektrumet, vilket sdnér som pé en konstant faktor motsvarar att anvinda dB for spektru-
mets amplitud. S& tar man fouriertransformen av detta log-amplitudspektrum och far ett
kepstrum. Eftersom man tar fouriertransformen av (en ickelineér funktion av) ett spektrum,
sd kommer man till en tidsdoméan av nagot slag. Det dr emellertid inte samma tidsdoméan
som signalen x, befinner sig i, utan har representerar de laga koefficienterna langsamma
variationer i amplitudspektrumet, sedd pa som en signal, medan de héga koefficienterna
representerar snabbare variationer. Harmoniska spektrum med flera 6vertoner har en re-
gelbundenhet som kommer till syne i den kepstralkoefficienten som motsvarar signalens
periodicitet (se figur 4.8). Déarfor kan kepstrumet anvéndas till estimering av tonhéjd.

En av de ursprungliga motivationerna till denna formulering av kepstrumet var att
man ville ha ett sitt att separera en signal fran sitt eko (avfaltning), eller demodulera en
ringmodulerad signal. Med tanke pa att faltningen av tva signaler, x,, * h,,, motsvaras av en
multiplikation av deras spektrum, X (w)H (w), sa skulle man vilja finna en operation som kan
gora om denna multiplikation till en addition. Foér i sa fall kan man anvanda vanliga filter for
att separera de tva signalerna. Logaritmen &r en operation som konverterar multiplikation
till addition, alltsa far vi

log(X (w)H (w)) = log X (w) + log H (w) (4.11)

som kan separeras forutsatt att de upptar olika frekvensomraden (kvefrensomraden vore
ratt ord hér) i kepstrumet.

Ett séitt att se pa ljudkéillor & som kombinationer av excitationer och resonans. Till
exempel rosten kan ses pa som en serie impulser producerade nér stambanden 6ppnas och
sluts, med en resonans formad av munhalan. Spektrumet av resonansen &r gérna en ganska
slat kurva med langsam variation, vilket betyder att den delen kan representeras av laga
kepstralkoefficienter. Excitationen i harmoniska toner &r en Gvertonsrik periodisk signal,
med motsvarande impulstag i amplitudspektrumet, vilket fangas upp i de hogre kepstral-
koefficienterna. Om de tva log-spektrumen i (4.11) betraktade som signaler oscillerar olika
fort, sd uppfangas dessa oscillationer av olika kepstrala koefficienter. Da kan man filtrera ut
resonansen H (w) och bara fa kvar excitationen. For att gora en invers transform tillbaka
till den avfaltade signalen behéver man ocksé fasspektrumet, vilket innebér att man maéaste
anvanda det komplexa kepstrumet (Proakis & Manolakis, 2007).

Aven om det dr en elegant idé &r det inget som séger att man alltid kan separera excita-
tion och resonans pa det sdttet. Resonansen av ett instrument som violinen kan uppskattas
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Figur 4.8: Overst: signal i tidsdoménen, i mitten: log-amplitudspektrumet av signalen, ne-
derst: kepstrumet. Periodicitet i signalen visar sig som en topp i kepstralkoefficienterna.

genom att méta impulssvaret i resonansladan, och det ger ett spektrum med en ganska
taggig kurva, vilken kan vara spridd 6ver samtliga kepstralkoefficienter.

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) &r den varianten av kepstrumet som har
blivit popular i analys av musik i MIR-sammanhang. Kort sagt gar det ut pa att indela
frekvensaxeln i (4.10) i lika stora steg pa en mel-skala. Dessutom anvénds den diskreta cosi-
nustransformen istéllet for den vanliga fouriertransformen i det sista steget av algoritmen.

4.2.6 Estimering av frekvenser

Sa mycket data som ett amplitudspektrum innehéaller dr det otympligt att handskas med det
som sadant. Déarfor ar det vanligt att reducera detta till ett litet antal deltoner, hamtade
fran topparna i amplitudspektrumet. Det kan delvis férsvaras utifran att starka deltoner
har en tendens att maskera de svagare, sa att det inte ger ndgon horbar skillnad om man
avlagsnar de maskerade frekvenserna. Ett sddant reducerat spektrum &r anvindbart for att
analysera tonhdjd, harmonicitet, och for att konstruera dissonanskurvor och finna dgnade
skalor att spela ljudet i (Sethares, 2005).

Men vad ar en spektral topp? Intuitivt sett ar det en punkt i spektrumet som &r hogre
an de omgivande punkterna. En naiv algoritm skulle finna de frekvensband P som uppfyller
A(P —1) < A(P) och A(P) > A(P + 1), och sa rangordna dem i storleksordning. Men i
manga typiska ljudsignaler bestar inte spektrumet av nagra fa smala toppar, utan de har



20 KAPITEL 4. LIJUDANALYS

o spektrala toppar

|
MWWWWMWW

Figur 4.9: Detektion av deltoner. Bara de som hojer sig 6ver genomsnittet (har 2 ganger
RMS-vérdet 6ver 33 angransande frekvensband, visat med gra kurva) plockas ut.

en viss utbredning 6ver ett storre frekvensregister. Dessutom &r spektrumet ofta fullt av
sma lokala toppar och dalar, s& att den naiva metoden skulle finna dven obetydliga toppar i
sluttningarna av storre toppar. For ett mera stabilt maximum kan man soka efter kandidater
till toppar i en storre omgivning,

P = arg max{A(P+m)}, me {-2,-1,0,1,2}
P

med en viss risk for att missa somliga toppar. (Har dr arg max(z) en funktion som anger
det vérdet av z som maximerar funktionen.) Nésta problem &r att avgora vad som &r en
spektral topp. En naiv algoritm skulle antingen kréva att man letade efter ett fastlagt antal
toppar, eller att man satte en fixerad absolut grans for lagsta mojliga amplitud for en topp.
Att fixera antalet toppar vore olampligt, eftersom ljudet kanske bestar av en enda klar
sinuston i svagt bakgrundsbrus, eller av vildigt manga deltoner. I forsta fallet leder det till
falskt alarm, man finner deltoner som inte finns; i andra fallet kan det leda till att man
missar deltoner. Att fixera ett konstant troskelviarde for 1lagsta amplitud leder till liknande
problem. Det far den odnskade konsekvensen att algoritmen upphor att finna nagra toppar
om signalens amplitud blir for svag, oavsett hur framtradande de skulle vara.

En god 16sning ar att plocka ut de spektrala topparna som hdéjer sig fran genomsnittet i
de ndrmaste omgivande frekvenserna. Det kan man gora genom att jamfoéra amplituden med
RMS-viardet av amplitudspektrumet betraktad som signal, och berdknat utifran ett antal
frekvensband centrerade runt det aktuella (se figur 4.9). Algoritmen innehaller foljande
moment: Ta ett segment av signalen och fonstra den, berdkna dess amplitudspektrum och
finn alla toppar som héjer sig 6ver genomsnittsnivan med nagon konstant faktor.

Den enklaste idén till uppskattning av frekvens och amplitud av en spektraltopp i band
P &r att rdkna ut frekvensen utifran samplingsfrekvens och FFT-storlek, och bara lidsa av
amplitudvérdet direkt:
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Algoritm 4.3 Identifiering av spektrala toppar.

// hitta de spektrala toppar
// som hojer sig dver treshxrms(A[k])

void peaks(double *A, int N, int sr, float tresh)

{

// A: Amplitudspektrum av lingd N; sr: sampl. frekv.,

// tresh: ratio topp : rms—amp (tresh > 1)

// rms(L): ett rms—objekt som anvinder lépande medelvirde
const int L = 32; // L: rms—filtrets lingd
RMS rms(L); // initialisera rms—objektet
float e, frq;

// fyll pd halva rms—buffern och ge férspring for symmetri
for (int 1=0; i<L/2; i++)
e = rms(Ali]);
for (int i=1; i<N-L/2; i++)
{
e = rms(A[i+L/2]);
// icke—kausalt filter for symmetriskt virde kring Afli]
if (A[i] > A[i—1] && Al[i] > A[i+1] && A[i]| > treshxe)
{
frq = (float)i/N % sr;
printf ("%3d\t%7.1f\t%7.2f\n", i, frq, A[i]);
// skriv ut deltonernas frekvens och amplitud

}

f(P) = Pfs/N

I praktiken behéver man forbéattra estimatet av frekvensen genom att interpolera med hjalp
av de ndrmaste frekvensbanden. Det samma géller for amplituden. For en ensam sinuston i
vitt brus finns det en formel, Cramer-Raos olikhet, som vésentligen séger att felet i estima-
tet av frekvensen &r omvént proportionellt mot signal-brus-férhallandet, och for konstanta
frekvenser forbattras estimatet betydligt ju langre analysfonster man anvinder. Som en kon-
sekvens kan man uppskatta frekvensen av en stabil sinuston i vitt brus, hur svag tonen &n
mande vara, genom att analysera tillrackligt lang tid av signalen. Det &r visserligen inte till
stor hjalp i analys av ickestationéra signaler, som praktiskt taget all musik &r exempel pa.

Estimering av frekvens och amplitud av sinustoner ar alltsa en process som bestar av tva
steg (Hainsworth & Macleod, 2003): Forst géller det att identifiera de korrekta deltonerna,
utan att missa deltoner som finns i signalen och utan att hitta deltoner som inte finns dér.
Eftersom sinustonerna séllan traffar exakt pa de frekvenser som bestdms av analysfonstrets
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lingd maste man pa nagot sitt uppskatta frekvensen. Vanliga metoder utnyttjar antingen
fasspektrumet eller interpolerar mellan de tva eller tre hogsta vardena i nérheten av en topp.

4.2.7 Tonhojdsuppskattning

Tonh6jd kan analyseras pa manga sétt. Ett av de enklaste, som kan fungera pa monofoniska
ljud, bygger pa autokorrelationen. Att det dr mojligt, kommer sig av att autokorrrelationen
har ett lokalt maximum vid det virde av fordréjning (d) som motsvarar tonens period.
Men det finns flera lokala maxima vid multiplar av periodlangden, s& det géller att hitta
det ratta. For alla signaler géller att autokorrelationsfunktionen antar sitt hogsta véarde
vid d = 0, och manga ljud har hég korrelation vid korta férdréjningar. Aven om den hér
metoden inte fungerar korrekt for alla slags ljud, sa kan den i manga fall identifiera korrekt
tonhdjd dven om grundtonen &r franvarande.

Det &r naturligt att vinda sig till fouriertransformen fér tonhéjdsanalys. Tonhdjden be-
hover inte representeras av den starkaste frekvenskomponenten i varje 6gonblick, da skulle
man inte klara av att upptécka tonhdjden i spektra med franvarande grundton. En ganska
robust algoritm &r féljande: Multiplicera amplitudspektrumet med en periodisk funktion,
till exempel p(k) = cos?(kw), dir k #r frekvensband och w star for perioden. Resultatet
integreras fran 0 Hz till nagon bestdmd hog frekvens h. Upprepa for alla realistiska véirden
pé w. Nar man finner den period vars integral antar det stérsta viardet, har man en sannolik
kandidat till tonh6jd, som &r invers till perioden w. Den hogre integrationsgréansen h kan
bestimmas utifran perceptuella éverviganden. Over ett visst frekvensomrade bidrar Gver-
tonerna mindre eller inte alls till tonhéjdsuppfattning. Och dven vid laga frekvenser ar det
primért de forsta fa deltonerna som styr tonhéjdsuppfattningen.

Mera koncist, den uppskattade tonhdjden &r

K
¢ 1 2m
fo = (fs/N) arginaxﬁ ; Aj cos”™ mkv (4.12)

dar fs/N &r samplingsfrekvensen delat med léngden pa analysfonstret, v > 1 &r periodi-
citeten och m &ar ett positivt heltal. Ju hogre m desto skarpare toppar far funktionen, och
ddrmed mindre tolerans fér inharmoniska avvikelser.

Den spektrala metoden fér tonhdjdsanalys har den fordelen framfor autokorrelations-
metoden att den inte &r kénslig for sma avvikelser fran perfekt harmonicitet. Man kan
experimentera med olika periodiska funktioner som &r mer eller mindre toleranta for inhar-
monicitet. Om man redan har funnit de spektrala topparna pa nagot sétt som beskrivet i
foregaende avsnitt, kan man berdkna tonh6jden enbart utifran dem istéllet for hela ampli-
tudspektrumet.

Om man utgar fran spektrumet X (w), s kan man estimera tonhdjder genom att sum-
mera energin pa de frekvenser déar de harmoniska deltonerna &r. Da far man en funktion av
grundtonen fo,

K
p(fo) = = D log | X (kfo) (113)
k=1
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som har en topp vid den frekvensen som férmodligen &r grundtonen (Képesi & Weruaga,
2006). Logaritmen av amplituden gor att relativt svaga deltoner blir mera framtréddande.
Man kan vilja godtyckliga virden pa frekvensen fy forutsatt att man interpolerar det diskre-
ta spektrumet X (k) nér de harmoniska 6vertonerna kfy hamnar mellan tva frekvensband.
Den har metoden kallas “Gathered log-spectrum” eller GlogsS.

4.2.8 Ytterligare spektrala attribut

Flera attribut tar utgangspunkt i de spektrala topparna. Tonh6jden ar den viktigaste, men
det finns andra som har att gora med tonens klangférg. Tristimuli dr tre olika métt, som
anger den relativa styrkan av tre spektrala regioner, ndmligen grundtonen, de tre forsta
overtonerna och resten av 6vertonerna (Pollard & Jansson, 1982):
ai
T =—
T A
as + a3z + aq
A

1 K
T3:Akz_5ak

dér A dr summan av alla amplituder. Tristimuli anvindes ursprungligen som méatt pa egen-
skaper hos farger, men lampar sig alltsa ocksa till att beskriva spektral balans.

Ratio mellan energin av de udda och de jamna deltonerna &r en av faktorerna som gor
en fyrkantvag olik en sagtandvag, en klarinett olik en trumpet. Ett alternativ &r att berdkna
ratiot mellan udda deltoner och den totala energin. Irregularitet ger ett matt pa hur mycket
deltonerna varierar i styrka.

Ty =

K
> k1 (ar — ak+1)2
K 92
k=1 G,
Inharmonicitet méter hur stor avvikelsen &r fran ett perfekt harmoniskt spektrum, dér
alla frekvenser ér exakta multipler av grundtonen.

@i Y | fe — kfi
N Ei{zl aj

Denna formel fungerar bra sa linge spektrumet inte saknar vissa av deltonerna. Ett
perfekt harmoniskt spektrum som saknar delton nummer tva, framstar till exempel som
ganska inharmoniskt i den hiar modellen.

Forutom de diskuterade attributen, finns det ménga varianter och utokningar. Exem-
pelvis kan man berékna differensen av attribut éver tid, eller medelvirden och standardav-
vikelse. Andra varianter fas genom att utga fran linedr amplitud, energi (som &r amplituden
i kvadrat) eller dB, som &r logaritmen av amplituden; eller av att omvandla lineér frekvens
till logaritmisk eller nagon mera perceptuellt motiverad skala, som barkskalan.

Enligt McDermott et al. (2006) &r manga av dessa attribut perceptuellt signifikanta, men
nagra av dem ar korrelerade med varann. Exempelvis ar den spektrala centroiden korrelerad
med roll-off. Darfér behéver man aldrig anvianda alla tdnkbara attribut for att beskriva ett

Irr =

Inh
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ljud, ifall man gor ett vettigt urval av deskriptorer. Samtidigt finns det otaliga andra attribut
som vi ar bra pa att urskilja, men som &r mer eller mindre svara att modellera. Att t.ex.
detektera vibrato dr aningen mer komplicerat &n att detektera de ovan beskrivna attributen.
Som nadmnt i ett tidigare kapitel, undersékte Schaeffer en méngd morfologiska kriterier for
ljud, som vi inte ens har borjat formalisera i termer av signalbehandling. Det ar langt ifran
sjalvklart hur man ska stélla upp korrespondenser mellan de schaefferska begreppen och
signaldeskriptorer. Har torde det i alla fall finnas utrymme for tolkningar.

4.3

Fortsdttning foljer . ..
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