Algorytmy detekgji
czestotliwosci podstawowej
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Definicja czestotliwosci podstawowej
Wybor ramki sygnatu do analizy
Btedy oktawowe i doktadnej estymacji

Metody detekcji czestotliwosci podstawowej
czasowe
widmowe

o Realizacja przyktadowego algorytmu



Czestotliwosc podstawowa

o W instrumencie muzycznym, dla dowolnie dobranej dtugosci
struny czy dtugosci kolumny drgajgcego powietrza istnieje
naturalny dzwiek odpowiadajacy tej dtugosci, ztozony z szeregu
tonow prostych. Najnizszy ton wystepujgcy w takim dzwieku
nazywany jest glowng sktadowa harmoniczng, a
odpowiadajgca mu czestotliwos¢ — czestotliwoscia
podstawowa lub wysokoscig dzwieku.

o Amplituda gtownej sktadowej harmonicznej nie musi byc¢
najwiekszg sposrod wszystkich harmonicznych.

o Na barwe dzwieku instrumentu muzycznego decydujacy wptyw
majg wzajemne relacje miedzy kolejnymi sktadowymi
harmonicznymi.



Czestotliwosc podstawowa

o Postac czasowa
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Przyktady zastosowan detekcji
czestotliwosci podstawowej

Okreslanie czestotliwosci kolejnych sktadowych harmonicznych i
Sledzenie ich zmian czasowych

Wyznaczanie parametrow widmowych dzwieku
Klasyfikacja instrumentow
Automatyczna transkrypcja linii melodycznej do kodu MIDI

Separacja dzwiekdw instrumentdw muzycznych z nagran
polifonicznych

Indeksacja i automatyczne wyszukiwanie nagran



Zasady wyboru ramki sygnatu do
analizy

Diugosc analizowanej ramki sygnatu zalezy od wybranej metody
detekcji czestotliwosci podstawowej, od charakterystyki
analizowanego dzwieku oraz od oczekiwanej doktadnosci
wynikow

W ogolnosci nalezy wybiera¢ mozliwie krotkg ramke sygnatu, w
ktorej analizowany sygnat jest niezmienny (np. faza ,Sustain” w
modelu obwiedni dzwieku ADSR przy analizie dzwiekow
pojedynczych, izolowanych instrumentéw muzycznych)

Dla wiekszosci metod, analizowana ramka sygnatu powinna
zawiera¢ co najmniej kilka okresow sygnatu

W celu poprawy rezultatow mozna analizowac kilka roznych
ramek dla tego samego sygnatu



Zasady wyboru ramki sygnatu do
analizy

F___==============
———— — — — —

| | | | | |
06 08 1 1.2 guddd, 1.6 1.8
t[s]

|
0 0.2 0.

1N



Btedy oktawowe

o Btedy oktawowe zwigzane sg z trudnoscig wyznaczenia okresu
sygnatu (w analizie w dziedzinie czasu), badz z problemami
zwigzanymi z okresleniem rzedu sktadowych harmonicznych
wykrytych w widmie.
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Btedy doktadnej estymadciji

o Btedy te wynikaja z dyskretnej postaci czasowej sygnatow oraz
szumu zaktocajgcego analizowane sygnaty.

o W przypadku reprezentacji czasowych nie zawsze probka
reprezentujgca maksimum wypada w rzeczywistym maksimum fali
przebiegu.

o W przypadku analizy widmowej piki widma nie zawsze
reprezentujg czestotliwosc. Niedoktadne wyznaczenie maksimum
sktadowych harmonicznych wptywa na btgd estymacji.



Btedy doktadnej estymadciji
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Btedy doktadnej estymadciji
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Btedy doktadnej estymadciji
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Btedy doktadnej estymadciji
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Btedy doktadnej estymadciji

o Btedy doktadnej estymacji mozna zminimalizowac¢ przy pomocy
technik interpolacyjnych

o Poniewaz w analizie czasowej maksima przebiegow zazwyczaj sg
reprezentowane przez wiele probek, skuteczng metoda poprawy
estymacji jest obliczanie Srodka ciezkosci analizowanego wycinka
sygnatu

o W analizie czestotliwosciowej piki widma reprezentowane sg
jedynie przez kilka prébek, przez co skuteczniejsze jest
wykorzystanie liniowych (wielomianowych, sklejanych
wielomianow), badz nieliniowych (interpolacja przy pomocy sieci
neuronowych) metod interpolacyjnych.



Btedy doktadnej estymadciji

Fragment przebiegu czasowego

300 [

cin]

280

260

240

220

200
Srodek ciezkosci
prazka

180

T

160 -

140

I

! 1 | | ' ! !
90 100 110 120 130 140 150



Btedy doktadnej estymadciji

Fragment widma sygnatu

edna

0.03
0.02+ .
001+ -
0 = o]
-0.01 —
0.02} . . E 4
” Prébki reprezentujace |
003 Ik widma o _
1 1 \
-0.04 ~
-0.05 |- /é/spé{rzedna maksimum piki  Estymowana wsp6trz|
\l i makSimum p|kU
-0.06 | :/
-0.07 | | | i : | | 1
0 05 1 1.5 25 3 35 4




Podziat metod detekgji f;

o Metody czasowe, analizujgce bezposrednio postac czasowa
sygnatu

o Metody widmowe, wykorzystujgce operacje w dziedzinie
czestotliwosci



Metody czasowe detekdji f,

o Najpopularniejsze algorytmy dziatajgce w oparciu o reprezentacje
Czasowg sygnatu to:

Analiza sygnatu autokorelacji,

Analiza sygnatu wygenerowanego przy pomocy metody AMDF
(ang. Average Magnitude Difference Function)

Wykorzystanie powyzszych metod dla liniowo i nieliniowo
zmodyfikowanego sygnatu wejSciowego



Metody czasowe detekdji f,

o  Analiza funkcji autokorelacji
Funkcja autokorelacji sygnatu dyskretnego:

r[n] = Z x(m+n)

Potozenie pierwszego maksimum tej funkcji dla argumentu
roznego od zera wyznacza okres sygnatu w probkach. Dtugosc
ramki sygnatu musi wynosic co najmniej kilka okresow.
Bardzo dobra rozdzielczosc.
Mozliwe btedy oktawowe, metoda mato odporna na szum i
zaktocenia
Trudnosci w analizie sygnatu pozbawionego pierwszej
harmonicznej



Metody czasowe detekdji f,

o  Analiza funkcji autokorelacji
Funkcja autokorelacji sygnatu dyskretnego:

r[n] = Z x(m+n)

Przydatne funkcje Matlaba
y=x(K:L);

Xs=Xxcorr(s);
xs2=xs(length(s):end);

o  Alternatywny algorytm
o  zwiekszy¢ dwukrotnie dtugosc sygnatu x poprzez uzupetnienie
zerami
o r=IFFT(FFT(x)- FFT (x)')



Analiza funkcji autokorelacji

KROK 1: - porbranie fragmentu sygnalu
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Analiza funkcji autokorelacji

KROK 2 - obliczenie sygnalu autokorelacji
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Analiza funkcji autokorelacji

KROK 3: - analiza - poszukiwanie maksimum lokalnego reprezentujacego cz. podst.
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Metody czasowe detekdji f,

o Metoda AMDF (Average Magnitude Differential
Function)

polega na badaniu relacji miedzy sygnatem oryginalnym i
opoznionym

AMDF (n Z\x —x(m+n), k=1

CzestotliwoS¢ podstawowg sygnatu okresSlone jest przez
potozenie pierwszego minimum lokalnego funkcji AMDF

(dla n# 0). Bardzo mata ztozonosc obliczeniowa, jednak
pojawiajg sie btedy w przypadku, gdy okres sygnatu nie jest
catkowitg wielokrotnoscig okresu probkowania.



Metody czasowe detekdji f,

o Metoda AMDF (Average Magnitude Differential
Function)

polega na badaniu relacji miedzy sygnatem oryginalnym i
opoznionym

I I
[HEY

AMDF (n }]x —x(m+n)",

Przydatne funkcje Matlaba
Z=X-Y,;
z=sum(abs(x-y));
zZ=X.*y;

z=x*y;



Liniowe i nieliniowe przeksztatcenia
sygnhatu

Aby zwiekszy¢ energie poszczegdlnych harmonicznych sygnatu
trafiajgcego do detektora czestotliwosci podstawowej i tym samym
poprawiC skutecznosc dziatania algorytmu detekcji (w kontekscie
minimalizacji btedow oktawowych) czesto dokonuje sie liniowych
(filtracja dolno- i gorno-przepustowa, splatanie sgsiednich ramek,
itp.) badz nieliniowych (podnoszenie probek sygnatu do poteg;i,
generowanie przebiegow fazowych) operacji na sygnale



Inne metody czasowe

o Metody progowe — polegajg na analizie przejsc¢ przebiegu
czasowego przez wybrang wartos¢ progowg. Wyroznia sie:
Analize przejsc¢ przez zero ZXABE (ang. zero crossing analysis
basic extractor)

Analize przejsc¢ przez wartos¢ progowg TABE (ang. threshold
analysis basic extractor)

Zaletg metod progowych jest mozliwos¢ dziatania niemal w czasie
rzeczywistym (z minimalnym opo0znieniem), poniewaz nie
wymagdajg petnego zestawu danych. Moze to jednak skutkowac
btedami detekcji.

Metody posiadajg bardzo dobrg rozdzielczos¢, lecz sg mato
odporne na addytywny szum zaktdcajacy.



Algorytmy detekcji operujgce w
dziedzinie widma

Algorytmy bazujgce na reprezentacji widmowej sygnatu oraz
algorytm pochodne, bazujgce na przeksztatconej reprezentacii
widmowej (cepstrum, autokorelacja zlogarytmowanego widma)
opierajg swoje dziatanie na detekcji pikow reprezentujgcych
sktadowe harmoniczne sygnatu.

Przydatne funkcje Matlaba

[v, ind]=max(s);
y=filter(ones(1,K)/K, 1,s);
y=fft(s);

y2=abs(y);

y3=log10(y2);
plot(20*log10(abs(fft(s))));



Analiza potozenia sktadowych
harmonicznych

Na podstawie odlegtosci pomiedzy sktadowymi harmonicznymi
widma sygnatu mozna okresli¢ czestotliwos¢ podstawowg sygnatu
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Metoda cepstralna

Metoda cepstralna

Obliczana odwrotna transformata Fouriera logarytmu widma
amplitudowego analizowanej ramki sygnatu, wg wzoru:

C :gln(xn)-cos(r'n”j

m

CzestotliwoS¢ podstawowa sygnatu w ramce estymowana jest na
podstawie potozenia maksimum w dziedzinie cepstrum

Algorytm oparty o analize cepstralng jest relatywnie niewrazliwy
na szum, ale wystepuje problem pojawiania sie btedow
oktawowych



Metoda cepstralna

o  Metoda cepstralna

Obliczana odwrotna transformata Fouriera logarytmu widma
amplitudowego analizowanej ramki sygnatu, wg wzoru:

C, :gln(xn)-cos(r'n”j

m

Przydatne funkcje Matlaba
z_re=real(z);
z_im=imag(z);
z_an=phase(z);
Xx_d=cceps(x);

x_d=rceps(x);



Metody widmowe detekdji f,

o  Metoda cepstralna

START

| Akwizycja sygnalu I
Segmentacja i okna czasowe I
Transformacja DFT I

Obliczenie cepstrum I

Analiza rozkfadu maksimow w
dziedzinie cepstrum

Estymacja czestotliwosci
podstawowej na podstawie rozkladu
maksimow w dziedzinie cepstrum

STOP ]




Metoda cepstralna

KROK 1: - porbranie fragmentu sygnalu
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Metoda cepstralna

KROK 2: - obliczenie cepstrum
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Metoda cepstralna

Amplituda cepstrum
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Analiza ACOLS

Metoda ACOLS (ang. Autocorrelation Of Log Spectrum) oparta jest
na analizie sygnatu autokorelacji obliczonego na podstawie
zlogarytmowanego widma sygnatu wejsciowego, przy czym
wspotrzedna piku reprezentujgcego czestotliwos¢ podstawowa
zlokalizowana jest w dziedzinie czestotliwosci.

Matlab
ACOLS=xcorr(log(abs(fft(s))));



Analiza ACOLS

KROK 1: - porbranie fragmentu sygnalu
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Analiza ACOLS

KROK 2: - obliczenie widma (zlogarytmowanego)
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Analiza ACOLS




Analiza ACOLS

KROK 4: - analiza - poszukiwanie maksimum lokalnego reprezentujacego cz. podst.
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Algorytmy detekcji operujace w
przestrzeni czas-czestotliwosc

Aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo poprawnej detekgji
czestotliwosci podstawowej, mozliwe jest wykorzystanie informacji
zgromadzonych na podstawie analizy przebiegu czasowego oraz
reprezentacji widmowej sygnatu

Ponadto czesc¢ algorytmow bada trajektorie wykryte podczas
analizy sonograficznej, reprezentujgce przebiegi sktadowych
sinusoidalnych w celu ekstrakcji czestotliwosci podstawowej

Przydatne funkcje Matlaba
S = specgram(s, nFFT, Fs, winType, nOVERLAP);



Algorytmy detekcji operujace w
przestrzeni czas-czestotliwosc

KROK 1: - segmentacja sygnalu
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Algorytmy detekcji operujgce w
przestrzeni czas-czestotliwosc

x10" KROK 2: - obliczenie sonogramu

-
[8,]

Czestotliwosc [Hz]




Algorytmy detekcji operujgce w
przestrzeni czas-czestotliwosc

x 10" KROK 3: - analiza - poszukiwanie trajektorii
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Inne metody widmowe

o  Filtracja grzebieniowa

Polega na obliczaniu iloczynow widma sygnatu oraz funkgji
grzebieniowej o przestrajanej czestotliwosci, okreslajace;
odlegtos¢ pomiedzy kolejnymi maksimami lokalnymi funkcji
grzebieniowej. Nastepnie sumuje sie wartosci prgzkdw po
filtracji przez funkcje grzebieniowg i przyporzadkowuje
otrzymane wyniki czestotliwosci charakteryzujgcej funkcje
grzebieniowg. Potozenie maksimum globalnego utworzonej w
ten sposdb funkcji okresla czestotliwos¢ podstawowg dzwieku.




Inne metody widmowe

o  Histogram Schroedera

Metoda statystyczna polegajgca na analizie z osobna
czestotliwosci kazdego prazka.

Na podstawie rozktadu czestotliwosci prazkdw widma
generowany jest histogram czestotliwosci. Jesli wielokrotnosc
czestotliwosci analizowanego prazka pokrywa sie z
czestotliwoscig innego, to powiekszana jest wartosc
histogramu dla tej wtasnie czestotliwosci. Czestotliwosc¢
podstawowa dzwieku jest wtedy rowna czestotliwosci, dla
ktorej wartosc histogramu jest najwieksza.

duza doktadnosc

odpornos¢ na wystepowanie btedow oktawowych

algorytm skuteczny dla sygnatéw zaszumionych



Inne metody widmowe

o Kombinacja transformacji Fouriera | Fourier i

| analysis !

Obliczana jest transformata Fouriera | e

widma amplitudowego sygnatu. | i

I Fourier !

CzestotliwoscC podstawowa odpowiada i analysis ;

odlegtoéci miedzy prazkami w widmie
sygnatu, a tym samym najwiekszemu peaks
maksimum lokalnemu w drugim widmie. peak tracking
Algorytm ten jest skuteczny w ks

przypadku, gdy w widmie sygnatu brak
jest prazka o czestotliwosci
odpowiadajgcej czestotliwosci
podstawowej.

track selection

pitch



Przyktadowy algorytm detekc;i

Sygnat dzwiekowy
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Algorytm detekcji f,

Rozek angielski, dzwiek A4, mezzoforte
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Algorytm detekcji f,

Filtracja dolnoprzepustowa
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Algorytm detekcji f,

Filtracja dolnoprzepustowa
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Algorytm detekcji f,

Usuwanie trendu
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Algorytm detekdji f,

Usuwanie trendu
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Algorytm detekcji f,

Kwantyzacja 1-bitowa
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Algorytm detekcji f,

Kwantyzacja 1-bitowa
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Algorytm detekdji f,

Rozniczkowanie
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Algorytm detekcji f,

Okreslenie potozenia prgzkow
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Algorytm detekcji f,

Obliczanie roznic miedzy prazkami
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Algorytm detekcji f,

Okreslenie czestotliwosci podstawowej
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Podsumowanie

o Detekcja czestotliwosci podstawowej jest ztozonym
zagadnieniem i wykorzystanie odpowiedniego algorytmu
uzaleznione jest od celu przetwarzania i wymagan stawianych
danej metodzie

o Przedstawione algorytmy znaczaco rdéznig sie pod wzgledem
ztozonosci obliczeniowej, opoznienia zwigzanego z rozmiarem
przetwarzanych ramek oraz z doktadnoscig generowanych
wynikow, ktora w wielu przypadkach zalezna jest od rodzaju
analizowanych przebiegdw oraz od poziomu szumu w nagraniu



