AL

HELMUT SCHMIDT
UNIVERSITAT

Universitdt der Bundeswehr Hamburg

Francois Xavier Nsabimana

Modellierung von Audiosignalen
durch Transiente-, Sinusoide-
und Residual-Komponenten

| SD

™

SM

RM

TSR-Verfahren




i



Modellierung von Audiosignalen

durch Transiente-, Sinusoide-
und Residual-Komponenten

Von der Fakultét fiir Elektrotechnik der
Helmut-Schmidt-Universitét
Universitdt der Bundeswehr Hamburg
zur Erlangung des akademischen Grades eines

Doktor-Ingenieurs

genehmigte

Dissertation

vorgelegt von

Dipl.-Ing. Francois Xavier Nsabimana

aus Bujumbura, Burundi

Hamburg 2008



Gutachter: Prof. Dr.-Ing. habil. U. Zolzer
Helmut-Schmidt-Universitét /
Universitdt der Bundeswehr Hamburg

Prof. Dr. phil. nat. habil. B. Klauer
Helmut-Schmidt-Universitét/
Universitat der Bundeswehr Hamburg

Vorsitzender: Prof. Dr.-Ing. H. Gobel
Helmut-Schmidt-Universitét/
Universitédt der Bundeswehr Hamburg

Tag der miindlichen Priifung: 24.10.2008

Gedruckt mit der Unterstiitzung der Helmut-Schmidt-Universitét/
Universitat der Bundeswehr Hamburg



Vorwort

Die vorliegende Arbeit entstand wahrend meiner Tétigkeit als wissen-
schaftlicher Mitarbeiter der Helmut-Schmidt-Universitéit/Universitit der
Bundeswehr Hamburg an der Professur fiir Allgemeine Nachrichtentech-
nik der Fakultét fiir Elektrotechnik.

Mein besonderer Dank gilt meinem Betreuer und Leiter der Professur fiir
Allgemeine Nachrichtentechnik, Herrn Prof. Dr.-Ing. habil. Udo Zélzer,
fiir die Anregung zu dieser Arbeit und die zahlreichen Vorschlige und
Hinweise bei Umsetzung dieses Forschungsvorhabens. Ich danke ebenso
den Mitarbeitern derselben Professur fiir die fachlichen Diskussionen
und das Korrekturlesen der Arbeit. Den Herren Prof. Dr. phil. nat. habil.
Bernd Klauer und Prof. Dr.-Ing. Holger Gobel danke ich jeweils fiir die
Ubernahme des Zweitgutachtens zu dieser Arbeit und die Ubernahme
des Priifungsvorsitzes.

Ferner gilt mein aufrichtiger Dank Frau Prof. Dr. habil. Annette Scheun-
pflug und ihrem Mann Dr. Martin Affolderbach, sowie Prof. Dr. Lutz
Rainer Reuter und seiner Frau, die mich nicht nur wéhrend der Promo-
tionszeit stdndig unterstiitzt haben, sondern es ermdoglicht haben, dass
ich zur Promotion wieder nach Hamburg zuriickkehren konnte. Prof. Dr.
habil. Bernd Wegner und seiner Familie danke ich sehr fiir die Unter-
stiitzung und die zahlreichen Treffen mit meiner Familie.

Abschlieflend méchte ich mich ganz herzlich bei meiner gesamten Familie
bedanken, besonders aber bei meiner Frau Diane Ndashimye und meinen
Kindern Franck Junior und Annelyn Espérance fiir das Verstdndnis, die
Geduld und die Entspannung wahrend der Promotionszeit.

Hamburg, Oktober 2008

Francois Xavier Nsabimana



vi



Inhaltsverzeichnis Vil
Inhaltsverzeichnis

Symbolverzeichnis xi

1 Einleitung 1

1.1 Zielsetzung . . . . . . . ... oo 2

1.2 Aufteilung der Arbeit . . . .. .. ..o 3

2 Zerlegung von Audiosignalen 5

2.1 Stand der Forschung . . . . ... ... .. ... .... 5

2.2 Verfahren zur Audiosignalanalyse . . . . . .. ... .. 6

2.2.1 Audiosignalanalyse im Frequenzbereich . . . . 7

2.2.2  Audiosignalanalyse im Zeit-Frequenzbereich 9

2.3 Verfahren zur Audiosignalzerlegung . . . . . . . .. .. 12

2.3.1 PV-Verfahren . .. ... ... .. .. ..... 13

2.3.2 SM-Verfahren . . . ... ... ... .. .... 14

2.3.3 SMS-Verfahren . . . .. ... ... ....... 14

2.3.4 Multiresolution-Verfahren . . . . . . . ... .. 15

2.3.5 TSR-Verfahren . . ... ... ... ....... 19

2.4 Schlussbetrachtung . . . . .. ... .. ... ... ... 22

3 Detektion und Modellierung von Transienten 23

3.1 Detektion von Transienten . . . . . . . . . . ... ... 23

3.2 Zeitbereichsverfahren . . . . . . ... ... L. 23

3.2.1 Hillkurven-Verfahren . . . ... ... ... .. 24

3.2.2 Kurtosis-Verfahren . . . . . ... ... ... .. 25

3.3 Frequenzbereichsverfahren . . . . . . .. .. ... ... 26

3.3.1 High Frequency Content . . . . . . .. ... .. 27

3.3.2 Spectral Dissimilarity Function . . . . . .. .. 27

3.3.3 Complex Spectral Difference . . ... ... .. 29

3.4 Hybrides Verfahren . . . . . . . . ... ... .. .... 31

3.5 Wavelet-basiertes Verfahren . . . . . . ... ... ... 32

3.6 DCT-basiertes Verfahren . . . . . . .. ... ... ... 33

3.7 Préadiktion-basiertes Verfahren . . . .. ... ... .. 37



viii Inhaltsverzeichnis

3.8 Detektion und Modellierung im TSR-Verfahren . . . . .
3.8.1 Detektion von Transienten . . . . . . ... .. ..
3.8.2 Falsch- und Fehldetektionsrate . . . . . .. ...
3.8.3 Modellierung von Transienten . . . . . . . . ...

3.9 Schlussbetrachtung . . . . . ... .. .. ... ... ...

4 Detektion und Modellierung von Sinusoiden
4.1 Detektion von Sinusoiden . . . . ... ... ... .. ..
4.1.1 Parameterbestimmung . . . . . . ... ... ...
4.1.2 Detektion im PV-Verfahren . . . . . . ... ...
4.1.3 Detektion im SM-Verfahren . . . . . . ... ...
4.1.4 Detektion im SMS-Verfahren . . ... ... ...
4.1.5 Detektion im SR-Verfahren . . . ... ... ...
4.1.6 Detektion im SD-Verfahren . . . ... ... ...
4.2 Resynthese von Sinusoiden . . . . . . .. ... ... ...
4.2.1 Additive Synthese . . . ... .. ... ... ...
4.2.2 Overlap-Add-Synthese . . . . .. ... ... ...
4.2.3 Psychoakustische Synthese . . . . ... .. ...
4.3 Schlussbetrachtung . . . . . .. ... .. ... .. ....

5 Modellierung der Residual-Komponenten
5.1 Vorverarbeitung des Residualsignals . . . . .. ... ..
5.2 Residual-Approximation . . . . . ... ... ... ....
5.3 Psychoakustische Modellierung . . . . . . . .. .. ...
5.4 Verfahren aus der Sprachverarbeitung . . . . .. .. ..
5.4.1 SMTS-Verfahren . . . . ... ... ... .....
54.2 MMCRA-Verfahren . . ... ... ........
5.4.3 OSMS-Verfahren . . . ... ... ... ......
5.5 Schlussbetrachtung . . . . . ... ... ... ... ...

6 Anwendung und Simulationsergebnisse
6.1 Signalmanipulation . . . . . .. ... ..o
6.1.1 Pitch-Scaling . . . ... ... ... ........
6.1.2 Time-Scaling . . ... ... ... ... ......
6.2 Ergebnisse der Signalmanipulation . . . .. ... .. ..
6.3 Ergebnisse der Hortests . . . . .. ... .. .. ... ..
6.4 Schlussbetrachtung . . . . . .. ... ... ... .....

7 Zusammenfassung

61
61
61
66
66
69
70
71
74
74
76
(e
83

85
85
87
90
93
94
95
96
99

101
101
102
103
104
109
111

113



Inhaltsverzeichnis iX

Literaturverzeichnis 117
Eigene Veroffentlichungen 129

Lebenslauf 131



Inhaltsverzeichnis




SYMBOLVERZEICHNIS

Xi

Symbolverzeichnis

Verwendete Symbole

Diskreter Zeitindex

Diskreter Frequenzindex
Abtastfrequenz
Abtastintervall
Fensterfunktion
Eingangssignal

Erstes Differenzsignal
Zeiteinhiillende

Detektierte Sinusoide
Synthetisierte Sinusoide
Erstes Residualsignal
Modelliertes Residualsignal
Detektierte Transiente
Modellierte Transiente
Synthetisiertes Ausgangssignal
Impulsantwort
Préadiktionsfehler
Pradiktionsordnung
Blocklédnge

Blockindex

Fenstervorschub fiir die Analyse
Fenstervorschub fiir die Synthese
Spektralkoeffizienten
Pridiktionskoeffizienten
Approximationskoeffizienten
Detailkoeffizienten
Detektionsfunktion

Adaptive Schwelle



Xii SYMBOLVERZEICHNIS
X (L,k) Fouriertransformierte von x(n) im Block [
Y (l,k) Fouriertransformierte von y(n) im Block !
X1(L,k) Fouriertransformierte von x(n) im Block [
S1(l,k) Fouriertransformierte von s;(n) im Block !
Ri(L,k) Fouriertransformierte von r1(n) im Block {
R(l,k) Fouriertransformierte von r(n) im Block [
P(l,k) Kurzzeit-Leistungsdichtespektrum des Sprachsignals
N (I, k) Kurzzeit-Leistungsdichtespektrum des Storsignals

Wichtige Abkiirzungen

ADSR
AD
AHS
CSD
DCT
DFT
DWT
ERB
FFT
HFC
HILN
IDCT
IDFT
IDWT
MDCT
OLA
PD
PT
PV
SD
SDF
SM
SMS
SSD
TD
TSR

Attack Decay Soustain Release
Attack Decay

Analysis Hop Size

Complex Spectral Difference
Discrete Cosine Transform

Discrete Fourier Transform
Discrete Wavelet Transform
Equivalent Rectangular Bandwidth
Fast Fourier Transform

High Frequency Content

Harmonic and Indvidual Lines plus Noise
Inverse Discrete Cosine Transform
Inverse Discrete Fourier Transform
Inverse Discrete Wavelet Transform
Modified Discrete Cosine Transform
Overlap-Add

Phase Deviation

Partial Tracking

Phase Vocoder

Sinusoids Detection

Spectral Dissimilarity Function
Sinusoidal Modeling

Spectral Modeling Synthesis

Simple Spectral Difference
Transients Detection
Transients/Sinusoids/Residual



1 Einleitung

Im Bereich der Musik- und Sprachsignalverarbeitung sind Verfahren
zur automatischen Segmentierung und Modellierung von Audiosignalen
sehr gefragt. Joseph Fourier hatte schon als erster in [Fou22] ein Theo-
rem aufgestellt, das besagt, dass beliebige periodische Signale mit einer
Summe von Sinus- oder Kosinusfunktionen zerlegt und rekonstruiert
werden konnen. Seit der ersten Version des Phasen-Vocoders von Flana-
gan und Golden [FG66] iiber verbesserte Versionen von Portnoff [Por76]
und Moorer [Moo78] sind viele Verfahren zur Audiosignalzerlegung vor-
gestellt worden.

Ein Verfahren zur Audiosignalzerlegung und Rekonstruktion mit Hilfe
der Summe von Sinusoiden (Sinusoidal Modeling: SM-Verfahren) wurde
in den achtziger Jahren von McAulay und Quatieri im Bereich der Da-
tenkompression fiir Sprachsignale eingesetzt [MQ86]. Schnell hat dieses
Verfahren auch fiir die Analyse, Transformationen und Synthese von
Musiksignalen im Computer an Bedeutung gewonnen. Da Musik- und
Sprachsignale nicht nur aus Sinusoiden bestehen, wurde schnell festge-
stellt, dass das SM-Verfahren nicht fiir alle Musik- und Sprachsignale
geeignet ist. Obwohl das SM-Verfahren sehr gute Ergebnisse fiir Sprach-
und Musiksignale, hauptséchlich bestehend aus Sinusoiden liefert, ist ei-
ne weitere verbesserte Zerlegung bei Audiosignalen notwendig.

Ein erster Schritt in diese Richtung wurde Ende der achtziger Jahre
von Serra [Ser89,SS90] gemacht. In seinem Verfahren (Spectral Mode-
ling Synthesis: SMS-Verfahren) werden Audiosignale in zwei Hauptkom-
ponenten zerlegt. Es handelt sich dabei um deterministische Signalkom-
ponenten (Sinusoide) und stochastische Signalkomponenten (rauschidhn-
liche Anteile). Dieses Verfahren ist als eine Verbesserung des SM-Verfah-
rens anzusehen, denn es setzt eine zweite Signalkomponente (stochas-
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tischer Teil) ein. Im SMS-Verfahren werden die zerlegten Signalkom-
ponenten als Summe von Sinusoiden plus gefiltertes weifles Rauschen
rekonstruiert. Obwohl das SMS-Verfahren das SM-Verfahren verbessert
hat, versagt das SMS-Verfahren auch fiir perkussive Musiksignale im
Allgemeinen. Eine Verbesserung des SMS-Verfahrens oder d&hnlicher An-
sitze beziiglich perkussiver oder vergleichbarer Musiksignale wird drin-
gend benotigt.

Seit Anfang der neunziger Jahre wurden alternative Verfahren [Goo96,
DCMO00,LMO01] zum SMS-Verfahren, sowie Verfahren zur Verbesserung
oder Erweiterung [Lev98, VLM97, VM98] des SMS-Verfahrens vorge-
stellt. Um das SMS-Verfahren verbessern oder erweitern zu konnen,
bedarf es einer neuen und korrekten Definition der Signalzerlegung. Im
SMS-Verfahren bezieht sich die Zerlegung nur auf zwei Hauptkompo-
nenten: Deterministische Signalkomponenten (Sinusoide) und stochas-
tische Signalkomponenten (Residual oder Restsignal). Dieses Verfahren
berticksichtigt nicht, dass Musik- oder Sprachsignale plétzliche Ande-
rungen sowie impulsartige Signale oder perkussive Signalkomponenten
beinhalten kénnen. Ist dies der Fall, so versagt das SMS-Verfahren fiir
solche Signalkomponenten. Zahlreiche Beitrage [VM00, DMTO01, MT02,
DSD02, Usc06] zur Verbesserung des SMS-Verfahrens sind in drei Kate-
gorien einzugliedern: Zeitbereich-, Frequenzbereich- und Hybridverfah-
ren.

Die hier vorliegende Arbeit beschreibt ein Hybridverfahren, das eine
Zerlegung eines Audiosignals in Transiente-, Sinusoide- und Residual-
Komponenten (TSR) durchfiihrt. Diese Vorgehensweise werden wir als
TSR-Verfahren bezeichnen.

1.1 Zielsetzung

Das TSR-Verfahren soll blockbasiert sein und wird auf abgetastete Au-
diosignale angewandt. Die Signalblocke sollen zwischen 1024 und 2048
Abtastwerte beinhalten. Die aufeinanderfolgenden Signalblocke kénnen
sich um 50 oder 75 % iiberlappen. Im ersten Schritt des TSR-Verfahrens
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werden pro Signalblock Transiente {iber einen Prédiktionsansatz detek-
tiert. Wird ein Transient gefunden, so wird er automatisch vom Ein-
gangssignal separiert. Ein sogenanntes erstes Differenzsignal, bestehend
aus Sinusoiden und Residual-Komponenten, wird hiermit gebildet. Auf
dieses erste Differenzsignal wird im zweiten Schritt des TSR-Verfahrens
eine Detektion von psychoakustisch relevanten Sinusoiden durchgefiihrt
und anschlieflend ein zweites Differenzsignal gebildet.

Dieses zweite Differenzsignal wird im dritten und letzten Schritt des
TSR-Verfahrens so vorverarbeitet, dass keine weiteren unerwiinschten
Transiente und Sinusoide auftreten. Die somit zerlegten Signalkomponen-
ten (Transiente-, Sinusoide- und Residual-Komponenten) werden dann
anschliefend getrennt modelliert. Die getrennt modellierten Signalan-
teile konnen einer weiteren Verarbeitung, wie z.B. einer Codierung oder
Signalmodifikation zugefiithrt werden. Als mogliche Anwendungen der
separierten Signalkomponenten werden in dieser Arbeit Signalmodifika-
tionen im Sinne einer Klangmanipulation zur Verédnderung der Tonhéhe
(Pitch-Scaling) oder Abspielgeschwindigkeit (Time-Scaling) vorgenom-
men und exemplarisch diskutiert.

1.2 Aufteilung der Arbeit

Kapitel 2 beschreibt den aktuellen Stand der Forschung, Verfahren zur
Audiosignalanalyse und Audiosignalzerlegung und fiihrt einen neuen
TSR-Verfahren ein.

In Kapitel 3 werden einige Verfahren zur Detektion und Modellierung
von Transienten diskutiert und ein neuer Detektionsansatz im TSR-
Verfahren detailliert beschrieben.

Kapitel 4 beschreibt Verfahren zur Detektion und Modellierung von
Sinusoiden und stellt das im TSR-Verfahren eingesetzte Detektionsver-
fahren vor.
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Zur Residual-Schétzung und -Modellierung werden in Kapitel 5 ver-
schiedene Verfahren diskutiert und ein neues erweitertes Verfahren préa-
sentiert.

Kapitel 6 beschreibt die Anwendung des TSR-Verfahrens bei Signalma-
nipulationen in Form einer Tonhdhenverschiebung (Pitch-Scaling) und
einer Zeitskalierung (Time-Scaling). Hier werden die Vorteile gegeniiber
bekannten Verfahren herausgestellt.

Eine Zusammenfassung und ein Ausblick schlieen diese Arbeit im Ka-
pitel 7 ab.



2 Zerlegung von Audiosignalen

In diesem Kapitel werden die geschichtliche Entwicklung zur Zerlegung
von Audiosignalen und der aktuelle Stand der Forschung beschrieben.
Zunéchst werden Verfahren zur Audiosignalzerlegung vorgestellt und
anschliefend wird ein neues Verfahren zur Zerlegung in Transiente-,
Sinusoide- und Residual-Komponenten présentiert.

2.1 Stand der Forschung

Die ersten mathematischen Uberlegungen zur Beschreibung periodischer
und aperiodischer Schwingungszustdnde wurden schon Mitte des 18.
Jahrhunderts durch Euler [Eul48] entwickelt und spéter von Fourier
[Fou22] weiter vertieft. Euler wird als der eigentliche Erfinder der Ana-
lysis anerkannt. In seinem Grundlagenwerk Introduction to Analysis of
the Infinite [Bla88] wurde zum ersten Mal der Begriff der Funktion ein-
gefiihrt. Eine Reihe von mathematischen Symbolen (z.B. e, 7, 7, > und
f(x)) sind auf Euler zuriickzufithren. Er hat als erster die Exponential-
funktion (e oder exp(z)) und deren Umkehrfunktionen (Logarithmen:
In oder log) entwickelt. Mit der Eulerschen Identitéit werden komplexe
Zahlen in Exponentialform oder aber in trigonometrischer Form darge-
stellt. Diese Art der Signaldarstellung wird in dieser Arbeit eine sehr
entscheidende Rolle spielen.

Zahlreiche andere Forscher wie Fourier und Helmholz haben sich mit de-
ren Beitrigen in diesem Bereich verdient gemacht. Fourier hatte schon
in [Fou22| formuliert, dass beliebige periodische Signale durch eine Sum-
me von Sinus- oder Kosinusfunktionen zerlegt und rekonstruiert werden
konnen.
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Erst Mitte des 20. Jahrhunderts ist es durch den technischen Fort-
schritt und mit dem FEinsatz digitaler Rechner gelungen, die frithen
Uberlegungen von Euler und Fourier in die Tat umzusetzen. Das Phase-
Vocoder-Verfahren [FG66,Por76, Moo78] nutzt die Darstellung komple-
xer Zahlen in Exponentialform oder aber in trigonometrischer Form zur
Bestimmung der Momentanfrequenz. Dieses Verfahren hat eine weite-
re Grundlage zur digitalen Audiosignalverarbeitung gelegt. Zahlreiche
Beitrdge zur Audiosignalzerlegung wurden gegen Ende des 20. Jahr-
hunderts geliefert. McAulay and Quatieri [MQ86], die im Bereich der
Datenkompression fiir Sprachsignale agierten, haben sich mit ihrem SM-
Verfahren verdient gemacht. Schnell wurde das SM-Verfahren durch das
SMS-Verfahren von Serra [SS90] mit einer zweiten Signalkomponente er-
weitert.

Am Ende des 20. Jahrhunderts wurden zahlreiche alternative Verfahren
[G0096, DCM00, LMO01] zum SMS-Verfahren, sowie Verfahren zur Ver-
besserung oder Erweiterung [Lev98, VLM97, VM98] des SMS-Verfahrens
vorgestellt. Schon am Ende des vorigen Jahrhunderts und am Anfang
dieses Jahrhunderts wurden Verfahren présentiert [Goo96,Lev98, VMO0,
DMTO01, MT02,DSD02, Usc06], die den stochastischen Teil vom Audio-
signal in zwei Teilen betrachten. Im Folgenden wird zunéchst die Analy-
se eines Audiosignals im Frequenz- und Zeit-Frequenzbereich eingefiihrt.
Anschlielend werden Verfahren zur Audiosignalzerlegung diskutiert und
hieraus das TSR-Verfahren abgeleitet.

2.2 Verfahren zur Audiosignalanalyse

Im Bereich der Audiosignalanalyse werden Audiosignale im Zeit- und
Frequenzbereich dargestellt. Es ist aber schwierig, eine Aussage iiber
ein Audiosignalgemisch im Zeitbereich zu machen. Dank der schnellen
Entwicklung von Signalprozessoren und geeigneter Analyseverfahren ist
es moglich geworden, Audiosignale mit der Fourier-Transformation in
den Frequenzbereich zu transformieren, dort zu analysieren und zu ver-
arbeiten.



2.2 Verfahren zur Audiosignalanalyse 7

2.2.1 Audiosignalanalyse im Frequenzbereich

Viele Audiosignale haben periodische und aperiodische Signalanteile,
so dass sich nach der Uberlegung von Fourier [Fou22] ein Audiosignal
als eine Summe von Sinus- oder Kosinusfunktionen darstellen lasst. Die
Fourier-Transformation [Fli91] eines zeitkontinuierlichen Audiosignals
x(t) lautet
o0
X(jw) = / x(t) - e 7@t dt, (2.1)
— 0o
Hier ist w = 27 f, f ist eine kontinuierliche Frequenz und e=7“? ist der
Transformationskern. Das zeitdiskrete Signal z(n) geht aus dem band-
begrenzten Signal () durch Abtastung mit der Abtastfrequenz f4 her-
vor (s. Bild 2.1). Die detaillierte Beschreibung der Signalabtastung und
-rekonstruktion ist in [F1i91,OuJRB04] zu finden. Fiir ein zeitdiskretes

Signalabtastung Zeitdiskretes System Signalrekonstruktion
(1) x(n) y(n) y(t)
o—| ADC » h(n) » DAC o
T fa= %ﬂ T fa= ’}‘

Bild 2.1: Abtastung und Rekonstruktion: Analog-Digital-
Umsetzer (ADC), Abtastfrequenz fa, Abtastinter-
vall T, Impulsantwort des Systems h(n), Digital-
Analog-Umsetzer (DAC).

Audiosignal z(n) kann fiir Gl. (2.1)

Xq(jw) = > x(nT)-e 7T (2.2)
geschrieben werden [F1i91], wobei t = nT und der Index d fiir diskret
steht. Ersetzt man aber x(nT') durch z(n) und wT' = Q durch Qy =
wol = 2w, so bekommt man schlussendlich die zeitdiskrete Fourier-
Transformation von z(n) in der Form

X(&) = Y a(n) eI (2.3)

n=—oo
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Das Spektrum X (e/!) von x(n) ist kontinuierlich in © und periodisch
mit der Periode Q¢ = 2x. Da fiir die Anwendung im TSR-Verfahren
keine unendlich lange Beobachtungszeit zur Verfiigung steht und das
TSR-Verfahren blockbasiert ist, wird das Analyseverfahren auf einen
definierten Zeitabschnitt angewendet. Mit der Annahme, dass x(n) nur
aus N Abtastwerten besteht und mit der Diskretisierung der Frequenz-
variable ) in N &dquidistanten Spektrallinien im Intervall [0, 7), kann
man von der zeitdiskreten Fourier-Transformation X (e/?) von z(n) die
diskrete Fourier-Transformation (DFT) von x(n) als

__ s 27kn
N

N—
X (M) |q_2zr = Z eI ok = (2.4)

iMi
=

schreiben [F1i91], mit & = 0,..., N — 1 und der DFT-Blocklénge N.
Durch die Diskretisierung von §2 kann Gl. (2.4) als

N—
X(k) = X (eI 75") Z PRt k=0,....N—1  (2.5)

geschrieben werden. Zur Berechnung der Energie eines Audiosignals
x(n) der Lange N nutzt man das Parsevalsche Theorem der DFT [Ou-
JRB04] gemaf

1 N—
> Ja QZNZ (2.6)

2 2
ok =B{Am)} =+ Y ) = o5 XM @)
Definiert man das Leistungsdichtespektrum als

Sxx(k) = + X () (28)

dann gilt
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Die gesuchte Energie des Audiosignals x(n) bekommt man anschliefend
als

Ex =) l|z(n)’ =N o%. (2.10)

2.2.2 Audiosignalanalyse im Zeit-Frequenzbereich

Da das TSR-Verfahren nur zeitlich begrenzte Abschnitte des Audio-
signals bearbeitet und eine Kurzzeit-Spektralanalyse dieses Abschnittes
durchgefiihrt werden soll, eignet sich die Kurzzeit-Fourier-Transformation
hierfiir. Durch Multiplikation des Audiosignals z(n) der Linge N mit
einer geeigneten Fensterfunktion w(l —n) und Anwendung der Fourier-
Transformation auf den gefensterten Signalabschnitt erhélt man zum
Zeitpunkt [ ein Spektrum

o
- 2mkn

X(l,k) = Z xz[n]-w[ll —n]-e 77N, (2.11)

n=—oo

Das Spektrum in Gl. (2.11) wird als Kurzzeit-Fourier-Transformation
[OuJRBO04] bezeichnet. Die Voraussetzung bei der Frequenzanalyse mit
der diskreten Fourier-Transformation ist die endliche Linge der Signal-
blocke. Dies wird durch Anwendung einer Fensterfunktion w(n) gewéhr-
leistet. Die Fensterfunktion w(n) gewichtet die Abtastwerte des Audio-
signals z(n) geméf x,(n) = z(n) - w(n) (s. Bild 2.2a). Die Gewichtung
mit einem Rechteckfenster im Zeitbereich fithrt zu einer Faltung des ur-
spriinglichen Spektrums mit der si-Funktion im Frequenzbereich. Es ent-
steht dadurch eine Verschmierung ( Leakage Effekt) oder Verbreitung des
errechneten Frequenzspektrums (s. Bild 2.2b). Nur durch den Einsatz
einer geeigneten Fensterfunktion w(n) (Hanning, Hamming, Blackman)
lasst sich dieser Effekt reduzieren, aber nicht ganz vermeiden (s. Bild
2.2¢). Die Auswahl einer geeigneten Fensterfunktion w(n) hingt vom je-
weiligen Anwendungsfalls ab [OuJRB04]. In Bild 2.2 erkennt man, dass
es keinen Leakage Effekt gibt, sobald die Frequenzauflosung Af = fw“‘
ein Vielfaches der Momentanfrequenz fy ist (s. Bild 2.2d). Bild 2.2e zeigt
keinen Verschmierungseffekt sondern die Breite des Ubergangsbereichs
der Fensterfunktion.

Zur Analyse und Synthese von Audiosignalen zeigt Bild 2.3a die Zerle-
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T 1
= —x(n)
0 —w(n): Hanning
g, VVVVVYY
0 50 100 150 200 250
(b)
ro1 ;
g 05 =425 | * W)~ rectwin]
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) 200 400 600 800 1000 1200
(©
T ;
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T i
o f =400 * w(n)—> harnnlng
< o Af=10 ;
0 200 400 600 800 1000 1200
fin Hz >

Bild 2.2: Spektrum eines gefensterten Signals mit einer Fens-
terfunktion w(n). Momentanfrequenz fo, Frequenz-
auflosung Af.

gung eines Audiosignals in einzelne iiberlappende Signalblécke. Auf der
Analyseseite wird das Signal x(n) zundchst in Blocke mit dem Index
[ und der Liange N aufgeteilt, mit der Fensterfunktion w(n) gewichtet
und anschlieflend mit der diskreten Fourier-Transformation (DFT) in
den Frequenzbereich transformiert. Der néchste Signalblock wird mit
einer Fensterverschiebung R, = % bis R, = % analysiert und transfor-
miert. Aus dem Spektrum X (/,k) wird dann der Betrag | X (/,k)| und die
Phase ¢(l,k) ermittelt. Wird keine Verénderung der Parameter durchge-
fithrt, so kann man mit einer inversen diskreten Fourier-Transformation
(IDFT) und einer Synthesefensterung das Ausgangssignal perfekt re-
konstruieren. Eine perfekte Rekonstruktion y(n) = x(n) wird genau
erreicht, wenn die Summe der sich iiberlappenden Fensterfunktionen
Eins ergibt [Z6102]. Die Kurzzeit-Fourier-Transformation kann als Fil-
terbank interpretiert werden, deren Einzelfilter eine Bandbreite gleich
der Frequenzauflosung (Af = fWA) haben. Bild 2.3b stellt die Zeit-
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Frequenzdarstellung (Spektrogramm) nach Gl. (2.11) dar. In Bild 2.4
wird die Analyse und Synthese mit der Kurzzeit-Fourier-Transformation
anhand eines Beispiels gezeigt. Zur Resynthese wird das Overlap-Add
Verfahren [Cro80] genutzt. Es ist hier zu beachten, dass das Analyse-
und Synthesefenster identisch sind.

(@) (b)
< N >
> L ' ] A X0,k _X(4,k)
> I No1 44 o o [oFe o e
R x(n) ¢ o o o |0/l o o o
% ¢ © o o |0/ o o o
g L w,(n) ¢ o o o (o0 o o
% wlh oo o e
é DFT k@ o o o (o]0 o o
¢ [ ] [ [ ] ° eo| o ° °
Parameterbestimmung ¢ o o o (0 0 o o
- X0 e e o o/l o o o
E [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [} [ ] °
g ¢ o o o ol o o o
=
Modifikation 59 ¢ o o (00 o o
e e e o o/l o o o
¢ o o o ol o o o
id P [ ] [ ] [ ] ) ° ° ° °
Modifizierte Parameter U o o loele o o
o4 L [ ] ° o o ol o ° °
B IDFT < Uoe o o lole o o
g % 0 oo lor oo o »
& —
g wg(n) 0 Ra, 4Ra, n
2 y(n) Zeitindex
l I + ! 0 1 4 l=
> 1 Blockindex

Bild 2.3: (a) Analyse und Synthese von Audiosignalen
mit der Kurzzeit-Fourier-Transformation. Analyse-
/Synthesefenster wq(n), ws(n), Fenstervorschub zur
Analyse und Synthese R, und Rs. (b) Zeit-
Frequenzdarstellung.
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Bild 2.4: Ein Beispiel der Analyse/Synthese mit der Kurzzeit-
Fourier-Transformation. (a) FEingangssignal x(n)
(durchgezogene  Linie),  Analysefensterfunktion
wq(n) (gestrichelte Linie). (b) Betragsfrequenzgang
des vorigen Signalblocks. (c) DBetragsspektrum
des aktuellen Signalblocks. (d) Phasengang des
vorigen Signalblocks. (e) Phasengang des aktuellen
Signalblocks. (f) Syntheseblock (geddmpfte Schwin-
gungen) y.,(n). (g) Ausgangssignal (Uberlagerung
der Syntheseblécke) y(n).

2.3 Verfahren zur Audiosignalzerlegung

In der Audiosignalzerlegung wird eine Darstellung fiir das Audiosignal
ermittelt, die sich stérker an den Signalkomponenten orientiert. Es wird
dabei ein Analyse-/Synthese-Kodierverfahren entwickelt, welches das
Signal durch eine Uberlagerung der einzelnen Signalkomponenten repri-
sentiert. Im Folgenden werden zunéchst bekannten Verfahren, wie Pha-
se Vocoder (PV-Verfahren), Sinusoidal Modeling (SM-Verfahren) und
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Spectral Modeling Synthesis (SMS-Verfahren) eingefiihrt. Anschlieffend
werden Verfahren, die auf Transiente-, Sinusoide- und Residual-Kom-
ponenten basiert sind, diskutiert.

2.3.1 PV-Verfahren

Das PV-Verfahren wurde von Flanagan und Golden [FG66] zur Stim-
menverschliisselung oder -entschliisselung entwickelt und von Portnoff
[Por76] und Moorer [Moo78] weiter verbessert. Eine detaillierte Be-
schreibung des Verfahrens und Matlab-Implementierungen sind in [Dol86,
Z6102] zu finden. Das PV-Verfahren funktioniert wie eine Filterbank (s.

: _ y1(n)
Filter 1 Manipulation Oszillator
y(n)
XL R)| (LK) _
Filter i Manipulation Oszillator
ei(l, k) eill, k) yi(n)

Bild 2.5: Phase Vocoder Implementierung als Filter- und Os-
zillatorbank. Eingangssignal x(n), Oszillatorsignal
yi(n), synthetisiertes Ausgangssignal y(n)

Bild 2.5), bei der jedes Filter die Amplituden und Phasen eines bestimm-
ten Frequenzbereichs ermittelt. Die Filterbank ist mit einer Oszillator-
bank gekoppelt, die zur Resynthese eines Klanges von den Parametern
der einzelnen Teilbereiche angesteuert wird . Dieses Verfahren hat im
Bereich der elektroakustischen Musik eine grofie Bedeutung gewonnen.
Das Verfahren ermdoglicht aus der Phase (I, k) = /X (l,k) eines ge-
fensterten Audiosignals z(n) eine Momentanfrequenzschétzung f (I, k)
zu ermitteln (s. Kapitel 4.1.2) und eine Signalmanipulation und eine
Resynthese durchzufiithren [SS87,Z5102].
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2.3.2 SM-Verfahren

Das SM-Verfahren wurde von McAulay and Quatieri [MQ86] zur Co-
dierung von Sprachsignalen entwickelt und nutzt die Kurzzeit-Fourier-
transformation. Auf der Analyseseite werden die korrekten Frequenzen
fm durch spektrale lokale Maxima im Spekrum ermittelt. Die korrespon-
dierenden Amplituden a,, und Phasen ¢,,, werden dann anschlieffend er-
mittelt (s. Kapitel 4). Auf der Syntheseseite wird das Audiosignal y(n)
geméf

y(n)=s(n) = iw: Ay + COS <27T—mn — g0m> (2.12)

rekonstruiert (s. Bild 2.6 mit Schalterstellumg A). Hier steht N fiir die
Blocklinge und M ist die Anzahl der Frequenzen. In diesem parame-
trischen Verfahren ist eine perfekte Rekonstruktion nicht zu erreichen.
Aus diesem Grund ist das Differenzsignal zwischen Eingang x(n) und
Ausgang y(n) (s. Bild 2.6, Schalter in Position A) ungleich Null. Um
ein hochqualitativ synthetisiertes Ausgangssignal y(n) erreichen zu kén-
nen, muss das Differenzsignal unbedingt modelliert und anschlieffend
mit dem Beitrag der Sinusoide iiberlagert werden [SS90].

2.3.3 SMS-Verfahren

Das SMS-Verfahren (s. Bild 2.6 mit Schalterstellung B) nach Smith
und Serra [SS90] erweitert das SM-Verfahren um eine zweite stochasti-
sche Signalkomponente r(n). In diesem Verfahren wird das synthetisierte
Ausgangssignal

y(n) = s(n) +r(n) (2.13)

aus deterministischen s(n) und stochastischen r(n) Signalkomponenten
gewonnen.
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x(n) si(n) s(n) y(n)
o > SD » SM —>

)

A zi(n) r(n)
R e s Y

B

Bild 2.6: SMS-Verfahren: Schalter in Position B. Sinusoide-
Detektion (SD), Sinusoide-Modellierung (SM),
Residual-Modellierung (RM). Eingangssignal x(n),
detektierte Sinusoide si(n), erstes Differenzsignal
xz1(n), modellierte Sinusoide s(n), modelliertes
Residualsignal r(n), synthetisiertes Ausgangssignal

y(n).

Genauso wie beim SM-Verfahren, startet das SMS-Verfahren zunéchst
die Suche nach korrekten Frequenzen von psychoakustisch relevanten
Sinusoiden s1(n) im Spektrum von z(n). Das Verfahren bildet anschlie-
Bend das Differenzsignal z1(n), das laut Annahme nur rauschdhnli-
che Signalkomponenten beinhalten soll. Das Differenzsignal z1(n) wird
schlussendlich nach [SS90] als gefiltertes weifles Rauschen modelliert und
liefert das Residualsignal r(n).

Wenn Transiente im Audiosignal z(n) vorkommen, so erscheinen sie
nach dem SMS-Verfahren im Differenzsignal x1(n) und werden anschlie-
Bend mit weiem Rauschen modelliert. Dies hat einerseits die Verfil-
schung von 7(n) und andererseits das Verschmieren der Transiente in
y(n) zur Folge. Verfahren zur Modellierung von Transienten sind in
[G0097, Sol98, Pur99, VM00, DMTO01, MT02, DSD02, Usc06] vorgestellt.
Im Folgenden werden Verfahren zur Signalzerlegung in Transiente-, Sinu-
soide- und Residual-Komponenten (TSR) beschrieben.

2.3.4 Multiresolution-Verfahren

Die PV-, SM- und SMS-Verfahren nutzen die Kurzzeit-Fourier-Trans-
formation zur Anaylse und Synthese mit einer festen Blockldnge. Dies
hat zur Folge, dass die Kurzzeit-Fourier-Transformation nicht in der
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Lage sein kann, gleichzeitig eine sehr gute Frequenzauflosung (schlech-
te Zeitauflosung) einerseits und eine sehr gute Zeitauflosung (schlechte
Frequenzauflosung) andererseits zu gewéhrleisten. Wihrend die Sinu-
soide eine sehr gute Frequenzauflosung (groBe Blockldnge) bendtigen,
brauchen die Transiente eine sehr gute Zeitauflosung (kleine Blockléin-
ge s. Bild 2.7). Nur ein Multiresolution-Verfahren (Mehrfachauflgsungs-
verfahren) kann eine signalangepasste Auflosung gewéhrleisten. Die Ver-
fahren, die im Folgenden beschrieben werden, erlauben diesen Nach-
teil der Kurzzeit-Fourier-Transformation durch erweiterte Analyse- und
Syntheseverfahren zu l6sen.

Frequenz in Hz—

0 0.2 04 06 08
Zeitins —>

Bild 2.7: Spektrogramm eines Glockenspielsignals: Vertikale
Spuren fiir Transiente, horizontale Spuren fiir Sinu-
soide und Rest fiir Rauschen.

Goodwin [Goo97] hat eine Reihe von Untersuchungen zur Audiosig-
nalzerlegung durchgefiihrt. Er hat zunéchst das SM-Verfahren in einen
Multiresolutionsansatz erweitert. Dabei nutzt er einerseits einen Filter-
bankansatz und andererseits eine signal-adaptive Blocksegmentierung.
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Fiir den Filterbankansatz wird nach der Filterung in den Béndern das
SM-Verfahren mit einer grolen Blocklénge fiir die unteren Bénder und
einer kleinen Blocklinge fiir die oberen Bénder angewandt (s. Bild 2.8).
Fiir die signal-adaptive Blocksegmentierung wird die Blockldnge nach
den Charakteristika eines Audiosignals gewihlt. Kleine Blocke werden
fiir Transiente und lange Blocke fiir quasistationire Regionen ange-
wandt.

...... ; : f Ll SM-KF
—_—\. REREE f SM-LF

Filterbank

Bild 2.8: Multiresolutionsansatz mit Filterbank und SM-
Verfahren. SM-Verfahren mit kleinem Fenster (SM-
KF), SM-Verfahren mit langem Fenster (SM-LF).

Wie bei Serra [SS90] nutzt Goodwin einen parametrisch basierten An-
satz zur Modellierung eines Residualsignals [Go096]. Das Spektrum des
Residualsignals wird hier basierend auf der psychoakustischen Wahrneh-
mung in Bark-Béndern [ZF90] oder in ERB-Béindern (Equivalent Rec-
tangular Bandwidth [Goo96]) verarbeitet. Es wird dabei nur die Energie
in den Teilbdndern ermittelt. Auf der Syntheseseite wird ein treppen-
formiger Betragsfrequenzgang des Residualsignals - &hnlich einem gra-
phischen Equalizer [NZ06b] - bestimmt. Weitere Ansitze basieren auf
einem Kodebuch von Gabor-Atomen, geddmpften Schwingungen und
asymmetrischen Atomen [Goo97].

Solbach hat in [Sol98] eine Architektur fiir ein robustes Partial Tracking
und Onset-Lokalisierung fiir ein einkanaliges Audiosignalgemisch pré-
sentiert. Unter Onset sollte man sich hier den Anfang eines von einem
Musikinstrument gespielten Tones verstehen. Beim Partial Tracking wer-
den fiir mehrere Signalblécke die Spuren (Tracks) der spektralen Kom-
ponenten (Partials) gebildet. Diese Spuren ( Tracks) verbinden wiederum
die spektralen Komponenten aus den einzelnen Blocken. In dem Verfah-
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ren von Solbach werden zwei unterschiedliche Zeit-Frequenzauflosungen
parallel ermittelt: Eine breitbandige fiir eine Onset Lokalisierung und
eine schmalbandige fiir das Partial Tracking (s. Bild 2.9).

iBB
N—1 e o o e o o
< o o o |0/ e o o
e
E © o o o0 o o .,
= k9 o o e [o] o o o«
% t o o o |o| 0o o o
- 0 O
0 1 4 [
Blockindex

Bild 2.9: Onset Lokalisierung/Partial Tracking. Breitbandige
Zeit-Frequenzauflésung fiir Onset-Detektion (BB),
schmallbandige Zeit-Frequenzauflosung fiir Partial
Tracking (SB).

Die Kombination dieser zwei Auflosungen liefert eine bessere Zeit-Fre-
quenzauflosung als das SMS-Verfahren [Sol98]. In diesem Verfahren nutzt
das Partial Tracking eine variable Bandbreite fiir das Ortungsfilter. Zur
Vermeidung der falschen Onset-Detektion wird hier eine signalabhén-
gige Schwelle genutzt. Diese adaptive Schwelle wird sténdig durch die
Kenntnis der bereits detektierten Onsets und den geschéatzten Rausch-
pegeln aktualisiert.

Purnhagen hat in [PEF98, Pur99, PM00, PMEO2] und in zahlreichen
anderen Veroffentlichungen viel zur parametrischen Audiokodierung bei-
getragen. Das Kodierungsverfahren, an dem er mitgearbeitet hat, wur-
de Harmonic and Individual Lines plus Noise (HILN) genannt. Dieses
parametrische Audiokodierungsverfahren, das sehr niedrige Datenraten
ermoglicht, ist im internationalen MPEG-4 Audio Standard standardi-
siert [Pur97]. Das HILN-Verfahren zerlegt das Audiosignal in vier Kom-
ponenten: Sinusténe, Harmonische Téne, Rauschen und Transiente (s.
Bild 2.10).
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» Psychoakustik
v

Schitzung  [|Kodierung
» Sinustone P Q >
—» Harmonische > Q >
o Zerlegung-»e > Mux—»
x(n) —» Transiente R Q > Bit
Strom
—> Rauschen pHP Q>

Bild 2.10: Encoderseite vom HILN-Verfahren. Quantisierer Q,
Multiplexer Mux.

Im Encoder wird jede Komponente durch eigene Parameter beschrieben.
Diese Parameter werden quantisiert, kodiert und anschliessend zum De-
coder iibertragen. Im Decoder werden dann die vier Signalkomponenten
durch deren Parameter synthetisiert und zusammengesetzt. In diesem
Verfahren werden die Trajektorien der Sinusténe durch deren Frequen-
zen, Amplituden und initiale Phase zum Onsetzeitpunkt charakterisiert.
Harmonische Téne werden hier durch deren Grundfrequenz, Amplitu-
den und initiale Phase charakterisiert. Das Rauschen wird durch die Ge-
samtamplitude und spektrale Einhiillende beschrieben. Die Transiente
werden durch die Stelle des Maximums im Block sowie die Anschlag-
und Abklingzeit mit einer ADSR!-Hiillkurve charakterisiert.

2.3.5 TSR-Verfahren

Das hier vorgestellte TSR-Verfahren ist eine Weiterentwicklung der Ar-
beiten von Serra [Ser89] und Marchand [Mar00]. Die Arbeit von Mar-
chand konzentriert sich auf die Verbesserung der additiven Synthese
durch ein verbessertes und effizientes Analyseverfahren zur Parameter-
bestimmung [DCMO00]. Sein SAS?-Verfahren nutzt die psychoakustische

LADSR: Attack Decay Sustain Release
28AS: Structured Additive Synthesis
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Wahrnehmung von Tonsignalen zur Bestimmung der additiven Parame-
ter.

In [NCZ05] wurden zunéchst die Verfahren in [DCMO00, LMO01] unter-
sucht und in Echtzeit implementiert. Genauso wie beim SM-Verfahren
liefert das SAS-Verfahren nur sehr gute Ergebnisse fiir Audiosignale,
die weder Rauschen noch Transiente beinhalten. In [NCZ05] wurden
dann die Verfahren in [DCMO00, LMO01] mit dem Verfahren in [SS90] zur
Rauschmodellierung erweitert. Dieses Verfahren liefert aber nur sehr gu-
te Ergebnisse fiir Audiosignale, die keine Transiente beinhalten. Wenn
aber Transiente im Audiosignal vorkommen, so werden sie in diesem
Fall im Restsignal mit weilem Rauschen modelliert, was natiirlich die
Verfilschung des Residualsignals und das Verschmieren der Transiente
zur Folge hat.

Die Nachteile des SMS-Verfahrens werden durch die Erweiterung zu ei-
nem TSR-Verfahren [NZ07a,NZ07b] behoben. Ziel dieser Arbeit ist ein
Verfahren, das die drei Komponenten eines Audiosignals (Transiente-,
Sinusoide- und Residual-Komponenten) ermittelt, verarbeitet und an-
schliefend modelliert. Die Zerlegung eines Audiosignals in seine drei
Komponenten ist im Bereich der Audiokodierung durch MPEG-43 be-
kannt geworden.

2.3.5.1 Zerlegung im TSR-Verfahren

In Bild 2.11 wird das TSR-Verfahren zur automatischen blockbasierten
Zerlegung und Modellierung von Audiosignalen vorgestellt. Das TSR-
Verfahren segmentiert ein Audiosignal z(n) in seine drei Komponenten
und liefert ein Ausgangssignal

y(n) = t(n) + s(n) + r(n) (2.14)

bestehend aus den Transienten £(n), den Sinusoiden s(n) und Residual-
Komponenten r(n). Mit Hilfe eines Prédiktionsansatzes startet das Ver-
fahren zunéchst die Suche nach moéglichen Transienten in einem Audio-
signal z(n). Wird ein Transient gefunden, so wird er automatisch vom
Eingangssignal separiert. Ein erstes Differenzsignal x1(n) bestehend nur

3MPEG-4: ist ein MPEG-Standard (ISO/IEC-14496)
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x(n) ti(n)

Bild 2.11: TSR-Verfahren:  Transiente-Detektion  (TD),
Sinusoide-Detektion (SD), Transiente-Modellierung
(TM), Sinusoide-Modellierung (SM), Residual-
Modellierung (RM). Eingangssignal x(n), erstes
Differenzsignal x1(n), detektierte Transiente t1(n),
detektierte Sinusoide s1(n), erstes Residualsignal
ri(n), modellierte Transiente t(n), modellierte
Sinusoide s(n), modelliertes Residualsignal r(n),
synthetisiertes Ausgangssignal y(n).

aus Sinusoiden und Residual-Komponenten wird dann gebildet. Auf
dieses erste Differenzsignal wird die Suche nach psychoakustisch rele-
vanten Sinusoiden si(n) mit einem modifizierten FFT-Verfahren nach
[DCMO00, Mar00, LMO01] gestartet und anschlieflend ein zweites Diffe-
renzsignal r1(n) gebildet. Das zweite Differenzsignal wird letztendlich
so verarbeitet, dass es keine weitere unerwiinschte Transiente und Sinu-
soide beinhaltet [NZ08a,NZ08b].

Die so gewonnenen Signalkomponenten werden dann anschliefend ge-
trennt modelliert (s. Bild 2.11). Die Transiente ¢;(n) werden mit einer
Transformationskodierung verarbeitet [NZ07a], die Sinusoide s;(n) wer-
den mit dem SM-Verfahren nach [MQ86] modelliert, wihrend das Re-
sidualsignal r1(n) als gefiltertes weifles Rauschens nach [SS90, Goo96]
modelliert wird.
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2.4 Schlussbetrachtung

Es wurden in diesem Kapitel zunéchst die geschichtliche Entwicklung
zur Zerlegung von Audiosignalen und der aktuelle Stand der Forschung
prasentiert. Mit der Fourier-Transformation und der diskreten Fourier-
Transformation wurde der Schritt zur Audiossignalanalyse im Frequenz-
bereich eingefiihrt. Der Einsatz geeigneter Fensterfunktionen zur Verrin-
gerung des Leck-Effekts wurde mit Bild 2.2 verdeutlicht.

Fiir die Durchfithrung der Kurzzeit-Spektralanalyse von Signalabschnit-
ten wurde die Kurzzeit-Fourier-Transformation zur Audiosignalanalyse
im Zeit-Frequenzbereich vorgestellt (s. Bild 2.3). Zur Audiosignalzerle-
gung in einzelnen Komponenten wurden anschlieBend bekannten Verfah-
ren eingefiihrt, wie Phase-Vocoder (PV-Verfahren), Sinusoidal Modeling
(SM-Verfahren), Spectral Modeling Synthesis (SMS-Verfahren), Multi-
resolutionsverfahren (z.B. HILN-Verfahren) und ein neues Verfahren,
das als TSR-Verfahren bezeichnet wird.
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3 Detektion und Modellierung
von Transienten

Das TSR-Verfahren startet im ersten Schritt die Suche nach Transienten
t1(n) (s. Bild 2.11). In diesem Kapitel werden zunichst einige bekannte
Verfahren zur Detektion von Transienten vorgestellt. Es wird anschlie-
Bend der Detektionsansatz und die Modellierung der detektierten Tran-
siente im TSR-Verfahren detailliert beschrieben.

3.1 Detektion von Transienten

Daudet gibt in [Dau05] einen Uberblick der bekannten Verfahren zur Au-
diosignalzerlegung mit Hilfe der Detektion von Transienten und weist
auf die ungenaue Definition von Transienten hin. Es existieren meh-
rere Modelle, die mehr oder weniger gute Ergebnisse liefern. Daudet
hat die Verfahren in zwei Kategorien gegliedert. Die erste Kategorie
der Verfahren befasst sich mit der Zerlegung in tonale und nichttonale
Komponenten [Z6102,DMT02]. Die zweite Kategorie befasst sich mit der
Zerlegung in drei Komponenten (Sinusoide-, Transiente- und Residual-
Komponenten) [Pur97]. Diese zweite Kategorie wird in der vorliegenden
Arbeit weiter untersucht.

3.2 Zeitbereichsverfahren

Im Folgenden werden zwei Zeitbereichsverfahren zur Detektion von Tran-
sienten vorgestellt. Das erste Verfahren nutzt dafiir die zeitliche Einhiil-
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lende des Zeitsignals, wihrend das zweite Verfahren auf der Berechnung
der Kurtosis beruht.

3.2.1 Hiillkurven-Verfahren

Die zeitliche Einhiillende eines Audiosignals kann mit einer sogenann-
ten ADSR-Hiillkurve (s. Bild 3.1a) approximiert werden. Sie besteht
aus den Parametern Attack (A), Decay (D), Sustain (S) und Release
(R) und stammt aus der elektroakustischen Signalerzeugung. Purnha-
gen nutzt ein Hiillkurven-Verfahren in seinem HILN-Ansatz [PEF9S]
zur Modellierung von Transienten mit Hilfe der Parameter einer Hiill-
kurve im Zeitbereich und ausgewéhlter Sinusténe. Er nutzt hierzu eine

(a) (b)
A A
+ A'D. S R At D
Y AN : Tattf: \ Tdec
0 n 0 Nomax n

Bild 3.1: Hiillkurve-basiertes Verfahren. (a) ADSR-Hiillkurve,
(b) AD-Hiillkurve. Anschlagrate rq:, Abklingrate
Tdec, Position des Maximums Nymqz.

AD-Hiillkurve gem#f
Teny (n) — max {07 1 + Tatt (n - nrnax)} ) n S Nmax (31)
max {0, 1 — 7gec(n — Nmax)}, sonst.

Die Parameter r,;; und rge. beschreiben die Steigung des Anschlag-
und des Abklingvorgangs, wihrend n.,., die Position des Maximums
darstellt. Bild 3.2 verdeutlicht die Einhiillende des Zeitbereichsignals
zur Detektion von Transienten. Eine solche Einhiillende eignet sich aber
eher zur Onset-Detektion.



3.2 Zeitbereichsverfahren 25
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Bild 3.2: Detektion von Transienten mit dem Hiillkurven-
Verfahren. Anschlag eines Kastagnettensignals x(n),
geschiétzte Einhiillende Teny(n).

3.2.2 Kurtosis-Verfahren

Das Kurtosis-Verfahren beruht auf den Untersuchungen von Hanna und
Correa [Han03, Cor03] zur Detektion von Transienten (s. Bild 3.3).

Die Kurtosis wird auch in einigen Multiresolutionansétzen zur Bestim-
mung der Fensterldnge eingesetzt. Das Verfahren, das im Folgenden als
KT-Verfahren bezeichnet wird, soll einen Hinweis liefern, ob ein Signal-
block Transiente beinhaltet oder nicht (s. Bild 3.8b). In diesem Ver-
fahren wird die Kurtosis fiir ein Signal von N Abtastwerten berechnet.
Die Schwelle wird in diesem Fall aus den Kurtosiswerten von bekannten
Verteilungen gewihlt. Ein Ergebnis mit diesem Verfahren ist in Bild 3.8
dargestellt.

Die Kurtosis (oder auch Walbung) einer Zufallsgrofie X mit dem Erwar-
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x(n) ) 1/0
KT > >= ~— TD

1
SWB M zi(n) IO l ti(n)

Bild 3.3: Detektion von Transienten mit dem Kurtosis-
Verfahren. Kurtosis (KT), Schwellwertbildung
(SWB), Transiente-Detektion (TD).

tungswert p und der Varianz o2 wird mit

Kurt(X) = E{X—p'} (3.2)

ol

definiert [LWO00]. Jede normalverteilte Zufallsvariable X, die eine Kur-
tosis von 3 hat, besitzt einen Fxzess von 0. Manchmal wird die Kurtosis
(Exzess) fiir eine Stichprobe x von N Werten auch als

1N )4
go = % —3= N J;:l(xl I‘) s — 3 (33)
2 zifzz‘:1(xz E)Q]

definiert. Hier sind ms und m, jeweils als das zweite und vierte zentrale
Momente anzusehen [HuKHKS85]. Die Kurtosis ist vor allem ein Maf fiir
die relative Flachheit einer Verteilung. Eine positive Kurtosis zeigt eine
spitz zulaufende Verteilung (eine sogenannte leptokurtische Verteilung)
an, wohingegen eine negative Kurtosis (Exzess) eine flache Verteilung
(platykurtische Verteilung) anzeigt [LWO00].

3.3 Frequenzbereichsverfahren

Neben den Zeitbereichsverfahren zur Transientendetektion und -model-
lierung werden im Folgenden mehrere untersuchte Frequenzbereichsver-
fahren vorgestellt.
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3.3.1 High Frequency Content

Masri hat in [Mas96] ein Verfahren zur Detektion von Transienten mit
Hilfe der Energie im Frequenzbereich vorgeschlagen. Das Verfahren wird
als High Frequency Content (HFC-Verfahren) bezeichnet. Ein HFC-Wert
eines Audiosignals xz(n) der Lange N im Signalblock [ wird gemé&f

Tl
HFC() =Y |X(Lk)] & (3.4)

k=2

berechnet. Die Detektionsfunktion wird iiber zwei aufeinanderfolgende

Signalblocke als
HFC(I) HFC(I)

. T .
HFC(U-1) _EQ P (35)
ermittelt. Hierin ist
N-—1
X (L,E), (3.6)
k=0

wobei [ fiir den Index des jeweiligen Blocks steht und T als eine feste
Schwelle anzusehen ist. Fiir das HFC-Verfahren hat Masri als Parameter
vorgeschlagen, dass N = 512 mit einer Fensterverschiebung von N/2
bei einer Abtastfrequenz von f4 = 44.1 kHz gewahlt werden sollte. Die
Ergebnisse mit diesem Verfahren sind in Bild 3.4b dargestellt.

3.3.2 Spectral Dissimilarity Function

In [Mas96] hat Masri ein zweites Verfahren présentiert, das Transiente
unter Nutzung der Energie im Frequenzbereich detektiert. Das Verfah-
ren, das als Spectral Dissimilarity Function (SDF-Verfahren) bezeichnet
wird, beruht auf der Unédhnlichkeit der Spektren zwischen drei aufein-
anderfolgende Signalblocken. Das SDF-Verfahren verwendet Signalblé-
cke der Lange N = 512 mit einer Fensterverschiebung von N/4 bei
fa = 44.1 kHz zur Berechnung der Detektionsfunktion (SDF) gem#f

SDF() Z LA (EL BIP 5
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Bild 3.4: Detektion von Transienten. (a) Kastagnettensignal,
(b) HFC-Verfahren, (c¢) SDF-Verfahren.

Der Einfachheit halber wird Gl. (3.7) durch

~|X (LK) - |X( - 2,K)|
|X(l - 27 k)|2

N
SDF(l) = (3.8)

k=0

ersetzt. Bild 3.4b-c und 3.5b-c zeigen fiir beide Verfahren von Masri
deutliche Spitzen an den Stellen der detektierten Transiente. Jedoch
muss man feststellen, dass das HFC-Verfahren (s. Bild 3.4b - 3.5b) zu
viele Falschdetektionen aufweist. Aus diesem Grund hat Masri sich in
[Mas96] fiir das SDF-Verfahren (s. Bild 3.4c - 3.5¢) entschieden. Die
Nachverarbeitung und Schwellwertbildung sind fiir das SDF-Verfahren
einfacher als fiir das HFC-Verfahren.
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Bild 3.5: Detektion von Transienten. (a) Glockenspielsignal,
(b) HFC-Verfahren, (c¢) SDF-Verfahren.

3.3.3 Complex Spectral Difference

Leveau und Daudet haben in [Lev04, LDRO4] Verfahren zur automati-
schen Onset-Detektion fiir Musiksignale untersucht, die auf der Berech-
nung der Energie im Frequenzbereich beruhen. Ein erstes Verfahren,
das als Simple Spectral Difference (SSD-Verfahren) bezeichnet wird,
nutzt die spektralen Unterschiede zwischen zwei aufeinanderfolgenden
Blocken und berechnet eine Detektionsfunktion geméfl

SD(l) = Z_ [F{X LR =X = LR} (3.9)

k=0

Hier stellt F' eine Funktion der Art F(z) = %le dar. Zur Unter-
scheidung zwischen tonalen und nichttonalen Komponenten wird nach
[Z6102, DMT02] ein Verfahren eingesetzt, das die Pradiktion der Pha-

se von zwei vergangenen Blocken verwendet. Fiir ein stationéres Signal
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wird die Phase im jetzigen und vorigen Block zur Bestimmung der Mo-
mentanfrequenz als

Fli k) = P

verwendet. Hier steht R, fiir die Fensterverschiebung des Analysefens-
ters. Fiir stationére Signale gilt dann

- fa (3.10)

oL k) — ol - Lk) = ol - LK) —p(l—2,k).  (3.11)
Daraus wird ein Maf} zur Verletzung der Stationaritit als
Al k) = ol k) = 20— Lk) + (L —2,k)  (3.12)

abgeleitet. Es entsteht dann ein zweites Verfahren, das als Phase De-
viation (PD-Verfahren) bezeichnet wird. Das PD-Verfahren detektiert
Transiente mit Hilfe der Phasenabweichung aus Gl. (3.12) gemé8
=
w(l) =5 D 18l k). (3.13)
k=0
Durch die Kombination des SSD-Verfahrens aus Gl. (3.9) mit dem PD-
Verfahren aus Gl. (3.13) ergibt sich ein weiteres Verfahren, das als Com-
plex Spectral Difference (CSD-Verfahren) bezeichnet wird. Mit Gl. (3.11)
wird dann das Spektrum des stationédren Signals im aktuellen Block
als
X(1,k) =|X(1—1,k)| e @el-LR)=e(=2,k)) (3.14)
berechnet. Das CSD-Verfahren geméf

NI

(k) = UX(Z, k)f VXK -2 ‘X(z,k)‘ X (1, k)| cos(Ae(, k))}

(3.15)
ergibt sich dann aus Gl. (3.9) und Gl. (3.14). Die Funktion zur Detek-
tion von Transienten mit dem CSD-Verfahren lasst sich schlussendlich
geméf

n(l) = Z_ T (L.k) (3.16)
k=0

berechnen. In Bild 3.6b erkennt man, dass zur Detektion von energierei-
chen Transienten die Einhiillende eine grofle Rolle spielt. Zur Detektion
von energiearmen Transienten spielt die Phasendnderung hingegen eine
entscheidende Rolle (s. Bild 3.6¢). In Bild 3.6d ist ein Ergebnis mit dem
CSD-Verfahren dargestellt.
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Bild 3.6: Detektion von Transienten. (a) Glockenspielsignal,
(b) SSD-Verfahren, (c) PD-Verfahren, (d) CSD-
Verfahren.

3.4 Hybrides Verfahren

Daudet hat in [DMT02] ein hybrides Verfahren vorgeschlagen, das die
Sinusoide (tonale Komponenten) und Transiente (nichttonale Komponen-
ten) jeweils mit den groften MDCT!-Koeffizienten und DWTten?-Koeffizien
aus einem transformierten Audiosignalausschnitt ermittelt. Dieses Ver-
fahren hat aber den Nachteil, dass die Schétzung einer Komponente
die Bestimmung der anderen stark beeinflusst. Die Wahl der richtigen
Schwelle zur Bestimmung der Komponenten ist fiir dieses Verfahren

schwierig.

IMDCT: Modified Discrete Cosine Transformation
2DWT: Discrete Wavelet Transformation
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3.5 Wavelet-basiertes Verfahren

Im Rahmen dieser Arbeit ist ein Wavelet-basiertes Verfahren entwickelt
worden, das Transiente mit Hilfe der Kurtosis detektiert. Anstatt die
Kurtosis basierend auf den Abtastwerten zu berechnen [Han03], wird
die Kurtosis basieren auf den DWT-Koeffizienten in den Teilbéndern be-
rechnet. Das Verfahren, das im Folgenden als KDWT-Verfahren bezeich-
net wird, ist in Bild 3.7 dargestellt. Zun&chst wird die diskrete Wavelet-

x(n Ci(k)

DWT [—¢

> KT —» >= — KF

\ ‘ 01 ci(k) y lcé<k>
L» SWB Cj(k) IDWT

z1(n) YV ti(n)

Bild 3.7: Detektion von ‘Iransienten mit dem KDWT-
Verfahren. Kurtosis (KT), Schwellwertbildung
(SWB), Koeffizientenfilterung (KF').

Transformation (DWT) auf den Signalblock z(n) angewandt, um die
Teilbandkoeffizienten C;(k) zu ermitteln. Dann werden die Kurtosis go

nach Gl (3.3) und die Schwelle A = \/11_7& -1/ % nach [Rav98, RA01]

(mit « als Konfidenzintervall in %) fiir das jeweilige Teilband berechnet.
Beide Werte werden dann miteinander verglichen. Wenn der ermittelte
Kurtosiswert go im Teilband j die eigene Schwelle A iiberschreitet, dann
ist Teilband j Kandidat zur Detektion. Erst wenn eine entsprechende
Anzahl an Teilbandern diese Bedingung erfiillt, werden die detektier-
ten Transiente beibehalten. Eine Koeffizientenfilterung (KF) wird dann
gestartet, um die Koeffizienten fiir Transiente C’;(k) und fiir das Restsig-
nal C7 (k) voneinander zu separieren. Eine detaillierte Beschreibung der
Koeffizientenfilterung (KF) wird im Abschnitt 3.8.3.1 gegeben. Mit der
inversen diskreten Wavelet-Transformation (IDWT) werden letztendlich
die Transiente t1(n) und das erste Differenzsignal x1(n) gebildet.

In Bild 3.8 wird das Ergebnis mit dem KDWT-Verfahren dargestellt.
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Abgesehen von der Falschdetektion am Ende des Signals liefert das
KDWT-Verfahren sehr gute Ergebnisse. Fiir das Kastagnettensignal (s.
Bild 3.4a) liefert das Kurtosis-Verfahren von Hanna (s. Bild 3.3) sehr gu-
te Ergebnisse. Fiir viele andere Musikstiicke, wie das Glockenspielsignal
(s. Bild 3.8a), weist aber das Verfahren von Hanna mehrere Fehldetek-
tionen auf (s. Bild 3.8b). Im Bild 3.8a-b steht T'p(n) fiir die Detektions-
funktion. Sie wird zu eins gesetzt, wenn ein Transient detektiert wird.

x(n)
i

(b)

(©

0.8
g 0.6
204
0.2

Bild 3.8: Detektion von Transienten mit Hilfe der Kurtosis. (a)
Glockenspielsignal, (b) KT-Verfahren, (¢c) KDWT-
Verfahren.

3.6 DCT-basiertes Verfahren

Verma hat in [Ver99, VMO0] ein Verfahren vorgestellt, das ein Audiosig-
nal in drei Komponenten zerlegt (s. Bild 3.9). Das Verfahren wird als
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Transient Modeling Synthesis (TMS-Verfahren) bezeichnet. Das TMS-

z(n) s(n) y(n)
o SD = , (D
SP

TP t)]

DCT P—» SD » SM | IDCT —>(D)

A

—>» RA » RS
r(n) RP r(n)

Bild 3.9: TMS-Verfahren. Sinusoide-Detektion (SD),
Sinusoide-Modellierung (SM), Sinusoide-Parameter
(SP), Discrete Cosine Transform (DCT), Inverse
Discrete Cosine Transform (IDCT), Transiente-
Parameter (TP), Residual-Analyse (RA), Residual-
Synthese (RS), Residual-Parameter (RP).

Verfahren nutzt zur Modellierung von Sinusoiden und Restsignal das
SMS-Verfahren. Zur Detektion und Modellierung von Transienten wird
hier die diskrete Kosinustransformation (DCT?) genutzt (s. Bild 3.9).
Mit der Annahme, dass im Zeitbereich sinusartige Signale im Frequenz-
bereich impulsartig sind, kénnen somit Transiente (impulsartige Signa-
le im Zeitbereich) durch eine Zeit/Frequenz-Dualitét und mit Hilfe der
DCT gemaf

NZ ) cos ( (2n ;N)]”) (3.17)

mit (k) = \/% fir kK = 1 und B(k) = \/% fir k = 2,..,N, in Sinu-
soide abgebildet werden (s. Bild 3.10). Die Transiente am Anfang bzw.
am Ende des DCT-Blocks (s. Bild 3.10a-b) werden als niederfrequentige
bzw. hochfrequentige Sinusoide (s. Bild. 3.10c-d und 3.10e-f) transfor-
miert. Ein ebenso transformiertes Signal wird dann durch die Modellie-
rung mit Sinusoiden weiterverarbeitet. Mit der inversen diskreten Kosi-
nustransformation (IDCT %) werden die Transiente dann rekonstruiert.

3DCT: Discrete Cosine Transformation
4IDCT: Inverse Discrete Cosine Transformation
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Im Durchschnitt werden zwischen 30 und 60 DFT-Blocke (= 1 sec.) pro
DCT-Block gewihlt, um eine bessere Detektion und Modellierung er-
zielen zu konnen [VMOO]. Die Untersuchungen in [VM98, Ver99, VMO00]
haben ergeben, dass mit einem DCT-Block bestehend aus fiinf bis zehn
DFT-Blocken Transiente nur lokalisiert aber nicht genau modelliert wer-
den konnen.

(@ (b)

1 1
05 05
T T
= 0 = 0
~ 05 ~ 05
o =00 400 600 800 1000 o200 400 00 800 1000
© (d)

0 0
g OV\/\/VVVW\/V\NW g 0*:
- -

) 200 400 600 800 1000 ) 200 400 600 800 1000
®

~

x 10 ©

x
-
o

N

Frequenz —
AN

Frequenz —
—

1 O
K=

0 0.02 0 0.02
Zeitins —> Zeitins —>

Bild 3.10: Zeit/Fequenz-Dualitit. (a)-(b) Transiente am An-
fang bzw. am Ende des Blocks, (c)-(d) DCT-
Signale, (e)-(f) Spektrogramme der DCT-Signale.

In [NZ06a] wurde das TMS-Verfahren weiter untersucht. Es wurde dabei
vorgeschlagen, wie die Fehldetektion vor allem am Ende des DCT-Blocks
reduziert werden kann. Der grofle Nachteil dieses Verfahren ist die be-
notigte DCT-Blockldnge. Dies hat zur Folge, dass das Verfahren nicht
parallel zum SMS-Verfahren laufen kann. Im TMS-Verfahren wird das
gesamte Residualsignal zunéchst gebildet, erst dann wird die Detektion
und Modellierung von Transienten vorgenommen.

In Bild 3.11 und 3.12 werden die Ergebnisse der Detektion und Modellie-
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rung von Transienten mit dem TMS-Verfahren dargestellt. Das erste Dif-
ferenzsignal x1(n) (s. Bild 3.9) besteht hier aus den kiinstlich generier-
ten Transienten und weiflem Rauschen. Wie in [VMO0O] wurden hier eine
DFT-Blockldnge von N = 1024 Abtastwerten und eine DCT-Blocklédnge
von 46 N gewdhlt. Die kiinstlich generierten Transiente wurden so posi-
tioniert, dass einige Transiente gegen Ende des DCT-Blocks vorkommen.
Man erkennt in Bild 3.11b, dass durch die mangelnde Auflésung am En-
de des DCT-Blocks nur die Spuren von Transienten detektiert wurden.
Dies hat zur Folge, dass Transiente im Differenzsignal r1(n) zu sehen
sind (s. Bild 3.11c). Durch die Verbesserung der Auflésung nach [NZ06a]
ist das Ergebnis in Bild 3.12b-c erzielt worden. Bild 3.12c verdeutlicht,
dass das Differenzsignal r1(n) keine Transiente beinhaltet.

(@
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Bild 3.11: TMS-Verfahren. (a) Synthetisches Eingangssignal
z1(n), (b) Detektierte und modellierte Transiente
t(n), (c) Differenzsignal r1(n).
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Bild 3.12: Verbessertes TMS-Verfahren. (a) Synthetisches
Eingangssignal x1(n), (b) Detektierte und model-
lierte Transiente t(n), (c) Differenzsignal r1(n).

3.7 Pradiktion-basiertes Verfahren

Thornburg hat in [Tho05] ein Verfahren zur Detektion und Modellierung
von Transienten in Audiosignalen vorgeschlagen. Sein Verfahren beruht
auf der Annahme, dass zur Detektion von Transienten gewisse Infor-
mationen iiber die Struktur der Noten, die Melodie und den Rhythmus
eines Audiosignals bekannt sein sollten. Solche Strukturen eines Signals
werden in der sogenannten kontextabhéngigen Prédiktion genutzt, um
zwischen Sinustonen, Onsets und Transienten entscheiden zu kénnen (s.
Bild 3.13). Die Detektion und Lokalisierung der moglichen Transiente
werden online gemacht, wihrend die Entscheidung zwischen Sinustonen,
Onsets und Transienten offline geschieht [TG00]. Die Modellierung der
erkannten Transiente wird dann mit einer Filterbank von gedampften
Schwingungen gemacht.
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. Entscheidungs- Kontextabhangige
o—— Merkmalextraktion — Zentrum ] Pradiktion
x(n) v
Entscheidung:

(Sinustdne, Onset, Transiente)

Bild 3.13: Nutzung einer kontextabhidngigen Préadiktion und
Signalinformation zur Detektion von Transienten.

3.8 Detektion und Modellierung im
TSR-Verfahren

Im Folgenden wird das TSR-Verfahren zur Detektion und Modellierung
von Transienten detailliert beschrieben.

3.8.1 Detektion von Transienten

Die Untersuchungen in [NCZ05,NZ07a] haben gezeigt, dass Transiente
weder in das Sinusmodell [MQ86], noch in das Rauschmodell [SS90] pas-
sen. Das TSR-Verfahren, das in dieser Arbeit vorgestellt wird, detektiert
und modelliert Transiente-Komponenten im Audiosignal. In Bild 2.11
wurde das TSR-Verfahren bereits vorgestellt.

Unter Transienten sollen hier die impulsartigen und plétzlichen Ande-
rungen in einem Audiosignal verstanden werden. Es sind die nahezu
vertikalen Linien in Bild 2.7, die eine sehr gute Zeitauflosung (fﬂA) be-
notigen, im Gegensatz zu den nahezu horizontalen Linien im selben Bild
2.7.

Solche plétzlichen Anderungen im Signal sind sehr schwer vorherzusa-
gen. Der Fehler, der bei der Vorhersage solcher Signale gemacht wird,
ist am grofiten an den Stellen, wo Transiente vorkommen. Das TSR-
Verfahren nutzt diese Eigenschaft zur Detektion von Transienten. Hier-
fiir wird ein Préadiktionsansatz verwendet, der Energien der Sinusoide
und Residualsignale absorbiert, widhrend die Energien der Transiente
fast unveréndert bleiben.
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Das TSR-Verfahren startet in Bild 3.14 die Detektion von Transienten
mit Hilfe der Pradiktion und liefert das Pradiktionsfehlersignal e(n). Ba-
sierend auf diesem Fehlersignal wird eine Hilllkurve egp,(n) geschétzt.
Aus der Hiillkurve und einer adaptiven Schwelle A werden die Tran-
siente detektiert. Eine sogenannte Transienten-Trennung liefert schlief3-
lich ¢;(n) und das Differenzsignal z1(n).

l‘(ﬂ) G(TL) . 6(37/7;1/(”)
i Lineare Hullkurve- ’Transiente-
° Pradiktion > Schatzung — | Detektion
A
A
1/0
V+ Y
ti(n)
Adaptive Transiente-
Schwelle Trennung
¥y wn)

Bild 3.14: Detektion von Transienten im TSR-Verfahren. Fin-
gangssignal x(n), detektierte Transiente t1(n), ers-
tes Differenzsignal x1(n).

3.8.1.1 Parameter der Detektion

Die Detektion von Transienten im TSR-Verfahren wird blockbasiert
durchgefiihrt. Nach den Untersuchungen in [MQ86] beziiglich der Fre-
quenzauflosung und in [Mas96] beziiglich der Transiente werden im
TSR-Verfahren Signalblocke der Linge N = 1024 oder N = 2048 ver-
wendet. Die aufeinanderfolgenden Signalblocke kénnen sich um 50 oder
75 % tiberlappen. Das Pradiktorfilter hat die Ordnung p < 10 [Kau02].
Die signal-adaptive Schwelle A wird mit Hilfe der geglidtteten Einhiil-
lenden des Préadiktionsfehlers und deren statistischer Momente erster
Ordnung ermittelt.
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3.8.1.2 Lineare Pradiktion

Die lineare Pradiktion (Linear Predictive Coding: LPC) wird seit Jahr-
zehnten im Bereich der Audiocodierung verwendet [Mak75, Mak77]. Bei
der LPC berechnet ein adaptives Filter

p .
= Zci ezt (3.18)
i=1

aus Vergangenheitswerten von z(n) eine Schitzung

p
ZCZ x(n —1) (3.19)

=1

wobei p die Priadiktionsordnung und ¢; die Pradiktionkoeffizienten sind.
Der Prédiktionsfehler e(n) wird aus dem aktuellen Wert z(n) und dem
Schitzwert z(n) geméaf

e(n) =x(n) — & ch x(n —1i) (3.20)

berechnet (s. Bild 3.15a). Zur Bestimmung der optimalen Koeffizien-
ten ¢; wird eine Minimierung der Summe der Quadratwerte von e(n)
gefordert. Aus Gl. (3.20) berechnet man die z-Transformierte des Pré-
diktionsfehlers als

E(z) =X(2)[1 - P(2)] = X(2) — X(2) Z ci- 2" (3.21)

i=1

Gl. (3.21) ergibt anschlieend die z-Transformierte des Prédiktionsfeh-
lerfilters geméfl

A(z) = )E(Ez)) —1-P(z)=1- Zc . (3.22)

Das Filter A(z) wird so entworfen, dass alle Nullstellen innerhalb des
Einheitskreises |z| = 1 liegen. Ist eine Rekonstruktion des Eingangs-
signals z(n) aus dem Fehlersignal e(n) erwiinscht, so muss man das
Synthesefilter

H(z) = - - (3.23)
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(a) (b)

z(n)e LP(Z)‘?—'B(H)"—‘m y(n)

Bild 3.15: Lineare Prédiktion. (a) Vorwértspréadiktion, (b) Re-
konstruktion.

auf e(n) anwenden (s. Bild 3.15b).

Bei einer sehr guten Priadiktion (hohe Préadiktionsordnung) ist der Pré-
diktionsfehler e(n) sehr klein. Gewiinscht ist eine Pradiktionsordnung,
die grof genug ist, damit das Pradiktionsfilter P(z) Sinusoide richtig
schétzt und fiir Transiente und Rauschen vollig versagt. Empirische
Untersuchungen zeigen, dass eine Pradiktionsordnung von p < 10 fiir
das TSR-Verfahren ausreichend ist. Fiir den Pradiktionsfehler e(n) wird
anschliessend eine Schétzung der Einhiillenden zur Berechnung der ad-
aptiven Schwelle A\ und zur Bestimmung der Detektionsfunktion Tp(n)
vorgenommen (s. Bild 3.14).

3.8.1.3 Schiatzung der Einhiillende

Im TSR-Verfahren ist die Schétzung der Einhiillenden des Pradikti-
onsfehlers zur Bestimmung der adaptiven Schwelle A\ notwendig. Eine
gewiinschte adaptive Schwelle A soll dem Signal iiberall folgen, ausser
in den Bereichen, wo Transiente vorkommen (s. Bild 3.16 in rot). Dies
soll mit Hilfe einer geeigneten Einhiillenden erreichen werden.

S+ R T S+ R

Bild 3.16: Beispiel einer adaptive Schwelle \ (rote Kurve).
Sinusoide (S), Residual (R), Transiente (T).

Eine einfache Art, die Einhiillende eines Signal e(n) zu schétzen, ist eine
Tiefpassfilterung von |e(n)| oder die Anwendung eines Peak-Detektors



42 Kapitel 3. Detektion und Modellierung von Transienten

auf e(n). Im TSR-Verfahren wird eine bekannte und effiziente Technik
basierend auf der Hilberttransformation eingesetzt (s. Bild 3.17). Mit
dieser Technik wird die Einhiillende von e(n) mit Hilfe des analytischen
Signals

é(n) =e(n)+j-é(n) (3.24)

geschitzt, wobei é(n) die Hilberttransformierte von e(n) darstellt. Die
gesuchte Einhiillende wird aus dem Betrag des analytischen Signals é(n)
geméf

Cenv(n) = |€(n)| = \/€2(n) + é2(n) (3.25)

berechnet. Wenn eine gegléttete Einhiillende gewiinscht wird, dann muss
ein Tiefpassfilter nachgeschaltet werden (s. Bild 3.17).

e(n)

e GTZ,U( n )

M >

MBI | @ |}

| |1IZ

Bild 3.17: Schéatzung der Einhiillenden mit Hilfe der Hilbert-
transformation (H) und Tiefpassfilterung (TP).

Bild 3.18 zeigt das Ergebnis einer Schitzung der Einhiillenden mit Hilfe
der Tiefpassfilterung (s. Bild 3.18a), der Hilberttransformation (s. Bild
3.18b) und der Kombination der Hilberttransformation mit der Tief-
passfilterung (s. Bild 3.18c). Man erkennt in Bild 3.18c, wie das Tief-
passfilter (s. Bild 3.17) die Einhiillende des analytischen Signals (s. Bild
3.18b) gléttet.

3.8.1.4 Bestimmung der Detektionsfunktion

Im Folgenden wird die Bestimmung der Detektionsfunktion T (n) be-
schrieben. Die wichtigen Schritte zur Berechnung der Detektionsfunkti-
on nach [NZ07a,NZ07b| sind (s. Bild 3.14):

e Einlesen eines Audiosignals z(n) in Blocken der Linge N=1024
oder 2048 mit einer Fensterverschiebung von R, = N/4.
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Bild 3.18: Finhiillenden-Schétzung. Mit einem Tiefpassfilter
(a), mit der Hilberttransformation (b), mit der Hil-
berttransformation + Tiefpassfilter (c).

Berechnung des Prédiktionsfehlers e(n) aus xz(n) mit einem Pré-
diktionsfilter der Ordnung p = 8.

Schétzung der Einhiillenden e.,,(n) aus einem tiefpassgefilterten
analytischen Signal des Pradiktionsfehlers e(n).

Ermittlung des Maximums, des Medians und des arithmetischen
Mittelwerts €.y, aus der Einhiillenden egp,,(n).

Bestimmung eines Gewichtungsfaktors

max (€eny) Max (€cno) } (3.26)

¥ = max — ,
{ Een med (€eny)
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e Berechnung der gewichteten adaptiven Schwelle
A =7 €Ceny(i), (3.27)

wobei €cpny (i) fiir i = 1,....,4 alle N/4 Abtastwerte neu berech-
net wird. Diese Aktualisierung wird aber im Falle einer Detektion
nicht vorgenommen. Die Gewichtung der adaptiven Schwelle A ist
zur Vermeidung von falschen Detektionen notwendig.

e Bestimmung der Detektionsfunktion T'»(n) als binére Sequenz ge-
maf

Tp(n) = {0’ e () <A (3.28)
1, sonst.

Zur Bestimmung eines korrekten Startpunkts der detektierten Tran-
siente in e(n) werden zunichst die Indizes n; i, der lokalen Mi-
nima von e.,,(n) ermittelt. Nur Indixes 7 min, die kleiner gleich
Index nrp sind, werden betrachtet. nyp ist hier der Index, bei
dem Tp(n) zum ersten Mal gesetzt wurde. Ist aber der grofite
Ny min Kleiner als nyp, dann wird Tph(n) ab njmin gesetzt.

e Nutzung von Tp(n) zur Lokalisierung und Trennung der Tran-
siente in z(n).

e Bildung des ersten Differenzsignals x1(n) nach Trennung der de-
tektierten Transiente ¢1(n) aus x(n).

e Wiederherstellung der Onsets fiir die Sinusoide und Fiillung der
Liicke in z1(n) durch Signalextrapolation nach [KR02, Vas96].

Zur Vermeidung der Mehrfachdetektion und Mehrfachseparation in der
Uberlappungszone wurde folgende Strategie entwickelt. Wenn ein Tran-
sient im aktuellen Block [ abgeschnitten vorkommt, dann wird er im
aktuellen Block zwar detektiert, aber nicht von x(n) separiert. Wenn
ein Transient im aktuellen Block ganz vorkommt, dann wird er detek-
tiert und von x(n) separiert. Die Indizes der detektierten und separierten
Transiente werden dann zur Vermeidung der Mehrfachseparation fiir die
nachfolgenden Blocke verwendet.
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Bild 3.19 zeigt die Detektion (s. Bild 3.19d) und Separation (s. Bild
3.19¢) von Transienten, gefolgt von der Extrapolation (s. Bild 3.19f)
innerhalb eines Signalblocks der Lange N=1024.

(@

—x(n)
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(©
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—t 1(n)
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_x1(n)
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—e(n)
05 ' e (M
0 rp 2
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(d)
| .
0
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1
—X, Xt(n)
_wfyb(n)
0
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Bild 3.19: Ansatz zur Detektion, Separation und Extrapolati-
on im Glockenspielsignal. (a) Eingangssignal x(n)
und FEinhiillende des Eingangssignals Xenv(n). (b)
Prédiktionsfehler e(n), Einhiillende des Pradikti-
onsfehlers €cn,(n), und adaptive Schwelle A (rote
Kurve). (c) Detektierter Transient ti(n). (d) De-
tektionsfunktion Tp(n). (e) Erstes Differenzsignal
z1(n). (f) Extrapolationsvorgang.

3.8.1.5 Signalextrapolation

In [Kau02, KR02, Vas96] werden Verfahren zur Wiederherstellung von
beschédigten oder entfernten Abtastwerten vorgeschlagen. Die Basis der
Signalextrapolation ist in diesen Verfahren die Prédiktion [GR98]. Bei
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der Extrapolation wird aber links und rechts der beschédigten oder ent-
fernten Abtastwerten pradiziert (s. Bild 3.20 rot). Ziel der Signalextra-
polation ist hier nicht die Wiederherstellung der entfernten Transiente,
sondern die Fiillung der Liicken in x7(n) mit den Eigenschaften des
Signals vor und nach den entfernten Transienten.

N1 Ny Mﬂ
< e . > < >
tltererl o0 et ittt
L11 T3
v
AR AR
v Qif \ Aip
1C C
v Zif Y Zib
f(n) f(n)
Y Lef Y Leb
wy(n) wy(n)

Legt

Bild 3.20: Ansatz zur Signalextrapolation. Bestimmung der
Koeffizienten eines AR-Modells (AR), Filterinitia-
lisierung (IC), Filterfunktion f(n), Gewichtungs-
funktion wy(n), ws(n), extrapoliertes Signal Tez:.

In [NZ07a] wurde die Signalextrapolation nach [KR02, Vas96] untersucht
und in das TSR-Verfahren integriert. Bild 3.20 zeigt die Funktionswei-
se der Signalextrapolation. Erst werden von links- und rechtskommend
die roten Punkte prédiziert. Die Beitrdge z.; und x., der Vor- und
Riickwértsextrapolation werden anschlieBend nach Gewichtung durch
geeignete Fensterfunktion zusammen addiert.

In [NZ07a,NZ07b] wurde dieser Ansatz auf unterschiedliche Audiosig-
nale angewandt und sehr gute Ergebnisse erzielt. Bild 3.21 zeigt das Er-
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gebnis der gesamten Rekonstruktion nach der Detektion von Transienten
im Glockenspielsignal. Bild 3.21a stellt im Zeitbereich einen Ausschnitt
des Glockenspielsignals dar. Man erkennt, dass alle Transienten erfolg-
reich detektiert (s. Bild 3.21b) und separiert wurden (s. Bild 3.21c¢). Zur
Verdeutlichung sind in den Bildern 3.22 und 3.23 die Spektrogramme
der Signale z(n) und x;1(n) aus den Ausschnitten vom Glockenspiel- und
Kastagnettensignal dargestellt. Man erkennt in Bild 3.22b, dass durch
die Extrapolation (s. Bild 3.20) nur die Onsets von Sinusoiden und nicht
die Transiente wiederhergestellt wurden. Dasselbe Ergebnis wurde mit
einem Kastagnettensignal (s. Bild 3.23) und mit zahlreichen anderen
Musikstiicken erreicht [NZ07a,NZ07b].

Bild 3.21: Einsatz des TSR-Verfahrens zur Detektion von
Transienten. (a) Zeitsignal des Glockenspielsignals.
(b) Detektierte Transiente ti(n). (c) Erstes Diffe-
renzsignal x1(n).
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Frequenz in Hz—
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Bild 3.22: FEinsatz des TSR-Verfahrens auf das Glocken-
spielsignal. (a) Spektrogramm des Eingangssignals
x(n). (b) Spektrogramm des ersten Differenzsignals
z1(n).

3.8.2 Falsch- und Fehldetektionsrate

Zur Bewertung wird hier ein Vergleich der untersuchten Verfahren be-
ziiglich der Falsch- und Fehldetektionsrate durchgefiihrt. Hierfiir wur-
den exemplarisch von der SQAM® Datenbank vier Signale zur Simu-
lation gew#hlt. Die Signalausschnitte sind jeweils 2 Sekunden lang und
beinhalten eine unterschiedliche Anzahl von Transienten. Die getesteten
Signale sind: Kastagnetten, Glockenspiel, ABBA-Stiick und Drums. Es
werden hierzu das TSR-, KDWT-, SDF- und KT-Verfahren verglichen.
In Tabelle 3.1 und 3.2 sowie in Bild 3.24 wird ein Vergleich iiber die
Falsch- und Fehldetektionsrate prasentiert.

5SQAM: Sound Quality Assessment Material.
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Frequenz in Hz—

Frequenz in Hz—

Bild 3.23:

Zeitins —>

FEinsatz des TSR-Verfahrens auf das Kastagnet-
tensignal. (a) Spektrogramm des Eingangssignals
x(n). (b) Spektrogramm des ersten Differenzsignals

z1(n).

Tabelle 3.1: Falschdetektion

Kastagnetten | Abba | Glockenspiel | Drums
TSR-Verfahren 0 0 0 0
KDWT-Verfahren | 0 0 1 0
SDF-Verfahren 0 2 3 3
KT-Verfahren 0 1 1 1
Transiente 9 2 6 8

In Bild 3.24a und 3.24b stehen die Zahlen 1 fiir Kastagnetten, 2 fiir
ABBA-Stiick, 3 fiir Glockenspiel und 4 fiir Drums. Im selben Bild stehen
die Farben pink fiir das TSR~, blau fiir KDWT-, griin fiir SDF- und rot
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Tabelle 3.2: Fehldetektion

Kastagnetten | Abba | Glockenspiel | Drums

TSR-Verfahren
KDWT-Verfahren
SDF-Verfahren
KT-Verfahren
Transiente

Nej en) Hen) Hen) Ran}
NOIOIOO
DN OO O
[0.¢] fen) Hen) Hen) Ran}

fir KT-Verfahren. Aus Bild 3.24 entnimmt man, dass das TSR- und
KDWT-Verfahren die besten Ergebnisse liefern.

(@)

T T T T
1 100 o —>TSR A+
= — KDWT
< 80F — SDF -
® — KT
a 60F i
s ° 0
£ 4o o -
3 20
3 @ °
£ o 2 D 0 D ]
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(b)
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Bild 3.24: Vergleich der Detektionsansétze. (a) Falschdetekti-
onsrate, (b) Fehldetektionsrate. Die Zahlen von 1
bis 4 stehen fiir: 1 Kastagnetten, 2 ABBA-Stiick, 3
Glockenspiel und 4 Drums.
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3.8.3 Modellierung von Transienten

In diesem Abschnitt werden Verfahren zur Modellierung von Transi-
enten beschrieben. In [DMTO01, MT02] wurden Ansétze zur Detekti-
on und Codierung von Transienten mit der Wavelet-Transformation
und Hidden-Markov-Modellen vorgeschlagen. Duxbury hat in [DDS01,
DSDO04] die Onsets von Sinusoiden und Transienten mit einer iterierten
Filterbank detektiert. Im TSR-Verfahren sollen die detektierten Tran-
siente nicht durch ein spezielles Parametermodell reprisentiert werden.
Vielmehr ist eine Représentation iiber den gesamten Frequenzbereich
mit einer Oktavzerlegung der Transiente von Bedeutung. Aus diesem
Grund wird die Diskrete Wavelet-Transformation (DWT) zur Modellie-
rung der Transienten eingesetzt. Die DW'T kann als eine Implementie-
rung [LuAR9S8] in Form einer iterierten Filterbank interpretiert werden
(s. Bild 3.25b).

x(n) T h(n) m
g(n) h(n)

Al D2

- h(n)
g(n)

g(n)

A3
®)

Stufe 3X Stufe 3 Stufe 2 Stufe 1
A3/ \D3 D2 DI f

o I Ja 2 Ja
16 8

4 2

X0

Bild 3.25: Dreistufige Filterbank zur Berechnung der DWT
(a). Darstellung der DWT im Frequenzbereich (b).

Mit Hilfe dyadischer Approximation (iterierter Filterbank) wird das
Spektrum von z(n) in zwei gleich grofle Biander zerlegt. Es ergibt sich
daraus ein Tiefpass- und ein Hochpassband. Diese zwei Bénder kénnen
noch einmal zerlegt werden, bis die gewiinschte Auflésung erreicht wird
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(s. Bild 3.25(a)). Fiir die DWT als iterierte Filterbank représentieren
das Tiefpass- und Hochpassfilter jeweils die Skalierungs- und Wavelet-
funktion. Das Signal x(n) wird dabei gleichzeitig mit dem Tiefpassfilter
g(n) und Hochpassfilter h(n) zerlegt. Daraus resultieren die Approxi-
mationskoeffizienten

N,+Np—1
Ay =" > (i) g2k —i) = (zxg)(n) | 2, (3.29)
i=1
und Detailkoeffizienten
Nz+Np—1

Dij(k)= Y a(i)-h(2k—i)=(zxh)(n) |2 (3.30)

=1

fiir das jeweilige Teilband. Hier steht j fiir den Index eines Teilbandes.
N, und Ny sind jeweils als Blockléinge des Eingangssignals x(n) und
der Filter g(n) und h(n) anzusehen (s. Bild 3.26). In der Praxis wer-
den aber die Approximations- und Detailkoeffizienten mit dem Mallat-
Verfahren [Mal89] berechnet. Die Analysefilter g(n) und h(n) stehen
dabei geméf

G| + |H(EY[ =1 (3.31)
im Verhéltnis (quadrature mirror filter relationship) zueinander. Die Be-
tragsfrequenzgéinge von beiden Filtern sind um 2 = /2 symmetrisch

(|G| = [H(ZTD)]).

Ny Ng
< > <«—>
x(n) ®| fm)| |2
Aq(k)
o >
As(R)|Ds(k) Dy(k) Dy(k)

Bild 3.26: Dreistufige Wavelet-Zerlegung, Tiefpass- und Hoch-
passfilter f(n) [g(n) , h(n)], Eingangssignal x(n), De-
tailkoeffizienten (D;(k)) und Approximationskoef-
fizienten (A;(k)).
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In den folgenden Abschnitten werden die verschiedenen Methoden zur
Modellierung von Transienten vorgestellt. Methode I befasst sich mit der
Filterung (Denoising) von DWT-Koeffizienten der detektierten Tran-
siente. Methode II wendet die DCT auf DWT-Koeffizienten an, pradi-
ziert die so gewonnenen DCT-Koeflizienten und quantisiert anschliefSend
den Prédiktionsfehler. Methode III pradiziert die DWT-Koeffizienten
und quantisiert den Pradiktionsfehler. Methode IV wendet die DCT di-
rekt auf detektierte Transiente an, pradiziert die DCT-Koeffizienten und
quantisiert dann den Pradiktionsfehler.

Auf der Syntheseseite werden zur Rekonstruktion der Transiente die
Inverse-Transformationen bzw. Inverse-Filter angewandt. Die drei ersten
Methoden wenden zur Zerlegung und Rekonstruktion mit der DWT
Daubechies Wavelets an [LuAR98].

3.8.3.1 Methode | - DWT / Koeffizientenfilterung

Diese Methode (s. Bild 3.27) transformiert zunéchst mit der DWT die
detektierten Transiente. Sie wendet dann die Koeffizientenfilterung in
den Teilbédndern an und nutzt anschliefend die IDWT zur Rekonstrukti-
on der Transiente. Ziel dieser Methode ist die Reduktion der Anzahl der

ti(n) Di(k) Dy (k)

o——» DWT » KF ——o
Ay(k)

D; (k) % t(n)

o > IDWT |——>

Bild 3.27: Methode I: Diskrete Wavelet-Transformation
(DWT), Koeffizientenfilterung (KF) und Inverse
Diskrete Wavelet-Transformation (IDWT).

Koeffizienten in jedem Teilband. Die Anzahl der beibehaltenen Koeffizi-
enten soll aber fiir eine gute Rekonstruktion des Signals ausreichend blei-
ben. Aus Bild 3.26 entnimmt man, dass aus den Approximationskoeffizi-
enten A; (k) Detailkoffizienten Dy (k) und Approximationskoeffizienten
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As(k) gewonnen werden. In Bezug auf die Wichtigkeit der Approxima-
tionskoeffizienten werden hier die Koeffizienten der letzten Stufe (hier
As(k)) nicht gefiltert. Damit in dem Bereich, wo das Signal glatt ist,
viele Koeffizienten ungefihr 0 sein kénnen, muss das Analyse-Wavelet
geniigend verschwindende Momente aufweisen [LuAR98|. Dadurch wird
beim Denoising die Chance grofler, dass die Koeffizienten, die fiir Tran-
siente relevant sind, beibehalten werden. Das TSR-Verfahren setzt hier-
fiir Daubechies Wavelets mit 4 verschwindenden Momenten und drei
Stufen ein. Durch den Einsatz einer geeigneten Schwelle aus RMS (Root
Mean Square)

(3.32)

| N
2
~ 2 D3 (k)
k=1
oder durch die Nutzung einer universalen Schwelle

A=0;1/2log N, (3.33)

mit o; ~ 1.4826MADS nach [DJ94, Don95, YV04], wurde die Anzahl
der Koeffizienten stark reduziert. Zur Filterung der DWT-Koeffizienten
wurden hierfiir drei Funktionen untersucht [YV04,NZ07a]. Das Hard-
Thresholding

0 sonst

(3.34)

behilt nur Koeffizienten, deren Betrag grofler als die Schwelle A ist.
Die gefilterten Koeffizienten werden dabei auf Null gestellt. Beim Soft-
Thresholding

Dj — X fiir D; > ),
fs(Dj) =140 fiir |D;| < A (3.35)
Dj + A fir Dj S —A

werden auch die gefilterten Koeffizienten auf null gestellt. Die beibe-
haltenen Koeffizienten, deren Betrag grofler als die Schwelle A ist, wer-
den dabei betragsméflig um die Schwelle A verkleinert. In Bild 3.28
erkennt man, dass das Hard-Thresholding (blaue Kurve) unstetig ist.
Das Soft-Thresholding (griine Kurve) ist zwar stetig, es modifiziert aber
die beibehaltenen Koeflizienten. In [YV04] wurde eine Funktion, die als

6MAD: median absolute deviation [HMTS83]
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Custom-Thresholding

Dj—sgn(D;)(1—a)A fir |[D;| > A,
fe(D;) =40 fiir |Dj| <~
ID; |~ \ 2 [Djl—~
a\ (ﬁ) (v —3) (ﬁ) +4—« sonst
(3.36)

bezeichnet wird, zur Filterung der Waveletkoeffizienten vorgeschlagen.
Hier sind die Parameter zu 0 < v < A und 0 < a < 1 zu wih-
len. Das Custom-Thresholding ist als eine Kombination des Hard- und
Soft-Thresholding anzusehen. Bild 3.28 verdeutlicht, dass das Custom-
Thresholding (rote Kurve) dem Hard-Thresholding (blaue Kurve) mit
flieBendem Ubergang um die Schwelle entspricht. Setzt man o = 0 in Gl.
(3.36), so kann man leicht zur Gl. (3.35) zuriickkehren. Von Gl. (3.36)
kehrt man auch durch a =1 und v = § zur Gl (3.34) zuriick.

1 L] L] L]

0.8

Dj—>

Bild 3.28: Denoising-Funktionen. Hard Thresholding (Blau),
Soft Thresholding (Griin) und Custom Threshol-
ding (Rot).

In [YV04] haben Untersuchungen iiber Hard- und Soft-Thresholding
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beim Denoising von Waveletkoeffizienten ergeben, dass die Waveletkoef-
fizienten, die das Hard-Thresholding knapp iiberleben, hiufig im rekon-
struierten Signal Artefakte verursachen. Diese Artefakte werden aber
beim Soft-Thresholding weitgehend vermieden. Das rekonstruierte Sig-
nal weist beim Soft-Thresholding zwar bessere optische Qualitdat auf,
sein SNR-Wert bleibt aber meistens etwas kleiner.

3.8.3.2 Methode Il - DWT / DCT / LPC / Q

Methode II (s. Bild 3.29) wendet die DCT auf die DWT-Koeffizienten
der detektierten Transiente an. Sie pradiziert die so gewonnen DCT-
Koeffizienten und quantisiert anschlieend den Pradiktionsfehler. Auf

t D,(k) Dok Di(k
o—>1(n) DWT (>} DCT —»C() LEC @+ o) Delk)

As(k Ac(k) S; At(k)
Di(k) D’ (k) t(n)

-1 LEC 't IDCT —» IDWT }—»
LY @ ik A5(k)
S‘

Bild 3.29: Methode 1I: Diskrete Wavelet-Transformation
(DWT), Diskrete Cosinus-Transformation (DCT),
lineare Prédiktion (LPC) und Quantisierung (Q).

der Analyseseite (s. Bild 3.29 oberer Teil) werden die DCT-Koeffizienten
jeweils fiir die Approximationskoeffizienten (s. Gl. (3.29)) geméif

(2n + 1)k:7r> ,

Ag, (k) = B(k) Y Aj(n) cos ( N (3.37)

und fiir die Detailkoeffizienten (Gl. (3.30)) gemé8

N
Do, (k) = B(k) S D;(n) cos (%) (3.38)

n=1
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ermittelt, mit

B(k) Jx k=1 (3.39)
V& fiirk=2,.N. '

Hier steht N fiir die Anzahl der Koeffizienten in jedem Teilband und j
ist ein Index des jeweiligen Teilbandes. In jedem Teilband werden die
DCT-Koeffizienten mit einem Préadiktorfilter der Ordnung p = 8 préa-
diziert. Der Préadiktionsfehler wird dann mit S; normiert und anschlie-
Bend quantisiert. Die urspriingliche Wortbreite (w = 16 bit) wurde bis
auf w = 4 bit reduziert, ohne dass nennenswerte Qualitdtsverluste auf-
treten. Auf der Syntheseseite wird mit 1/.S; zunéchst der quantisierte
Pradiktionsfehler vor dem Einsatz eines Synthesefilters entnormiert.

Wenn auf der Analyseseite das Pridiktorfilter A(z) aus Gl. (3.22) an-
gewandt wird, so kann man eine perfekte Rekonstruktion der DCT-
Koeffizienten durch den Einsatz des Synthesefilters H(z) (Gl. (3.23))
erreichen. Die inverse diskrete Cosinus-Transformation (IDCT) und in-
verse diskrete Wavelet-Transformation (IDWT) werden schlussendlich
zur Rekonstruktion der codierten Transiente nacheinander eingesetzt.

3.8.3.3 Methode Il - DWT / LPC / Q

Methode IIT (s. Bild 3.30) ist als eine Variante von Methode II an-
zusehen. Auf der Analyseseite pradiziert diese Methode direkt iiber die
DWT-Koeflizienten in jedem Teilband. Der Pradiktionsfehler wird dann
mit S; in jedem Teilband normiert und kann anschlieSend bis zu 4 bit
quantisiert werden.
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t1(n) Di(k) D3 (k)
o—p DWIT —» LFC Q o
As(k) % A3(K)
S|
D (k) t(n)
—> Q! LFC™ > IDWT —>»
A3(E) 1
Si

Bild 3.30: Methode III: Diskrete Wavelet-Transformation
(DWT), lineare Pradiktion (LPC) und Quantisie-
rung (Q).

Wie in Abschnitt 3.8.3.2 wird fiir diese Methode ein Préadiktorfilter A(z)
der Ordnung p = 8 verwendet. Auf der Syntheseseite wird zunéchst
der quantisierte Pradiktionsfehler mit 1/.5; entnormiert. Mit demselben
Synthesefilter H(z) aus Gl. (3.23) wird dann rekonstruiert. Die inverse
diskrete Wavelet-Transformation (IDWT) wird anschliefend zur Resyn-
these der Transiente verwendet.

3.8.3.4 Methode IV - DCT / LPC / Q

Methode IV wendet die diskrete Cosinus-Transformation (DCT) direkt
auf detektierte Transiente an (s. Bild 3.31). Sie préadiziert dann iiber die
DCT-Koeffizienten und quantisiert anschliefend den Préadiktionsfehler.
Das Pradiktorfilter A(z), das hier verwendet wird, ist dasselbe wie im
Abschnitt 3.8.3.3 und hat auch die Ordnung p = 8. Der Prédiktions-
fehler wird zunéchst normiert und anschlieend bis zu 4 bit quantisiert.
Auf der Syntheseseite wird zunéchst der quantisierte Pradiktionsfehler
entnormiert. Es wird dann mit demselben Synthesefilter wie im Ab-
schnitt 3.8.3.3 rekonstruiert und anschlieBend mit der inversen diskreten
Cosinus-Transformation (IDCT') resynthetisiert.
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t
S et LYW, T e ? o <%,
S;
C*(k) - - t(n
—» Q >(§1 » LFC '——»{ IDCT
S;

Bild 3.31: Methode 1V: Diskrete Cosinus-Transformation
(DCT), lineare Prédiktion (LPC) und Quantisie-

rung (Q).

3.9 Schlussbetrachtung

Es wurden in diesem Kapitel Verfahren zur Detektion und Modellie-
rung von Transienten vorgestellt. Ein Vergleich der Verfahren beziig-
lich Falsch- und Fehldetektionsrate wurde préasentiert. Die Simulations-
ergebnisse haben gezeigt, das der Detektionsansatz im TSR-Verfahren
die besten Ergebnisse liefert [NZ07a].

Die detektierten Transiente konnen parametrisch oder mit einer Trans-
formationscodierung in Form einer Diskreten Wavelet-Transformation
modelliert werden. Auf der Syntheseseite der parametrisch basierenden
Verfahren werden Transiente mit geddmpften Schwingungen und Para-
meter der ADSR- oder AD-Hiillkurve modelliert [Goo97, PEF98]. Im
TSR-Verfahren werden aber die detektierten Transiente nicht parame-
trisch codiert, sondern mit einer Transformationscodierung verarbeitet.
Hierfiir wurden im Rahmen dieser Arbeit vier Methoden zur Modellie-
rung von detektierten Transienten untersucht und in das TSR-Verfahren
integriert. Ein Vergleich dieser vier Methoden wurde in [NZ07a| bereits
verdffentlicht. Die Ergebnisse dieses Vergleiches werden im Kapitel 6.3
prisentiert.

Methode I fithrt eine Koeffizientenfilterung (Denoising) in den Teil-
béndern mit Hilfe der Wavelet-Transformation durch. Hierfiir miissen
zunéchst die Ordnung der verwendeten Wavelets und eine geeignete
Schwelle ermittelt werden. Methode II, IIT und IV wenden die Pradikti-
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on iiber die Spektralkoeffizienten an. Dadurch werden die eingesetzten
Transformationen der Signalcharakteristik angepasst. Eine ausfiihrliche
Beschreibung iiber die Pradiktion der Spektralkoeffizienten wird fiir den
MPEG-2 ACC in [BBQ™97,Z6105] priisentiert.
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4 Detektion und Modellierung
von Sinusoiden

Nachdem die Transiente detektiert sind, startet das TSR-Verfahren im
zweiten Schritt die Suche nach relevanten Sinusoiden s;(n) aus dem ers-
ten Differenzsignal x1(n) (s. Bilder 2.11 und 3.14). Dieses Kapitel be-
schreibt bekannte Verfahren zur Detektion und Modellierung von Sinu-
soiden. Hierzu werden das PV-, SM- und SMS-Verfahren, sowie Spectral
Reassignment (SR-Verfahren) und Signal Derivatives (SD-Verfahren)
néher erklédrt, um die Entwicklung des TSR-Verfahrens zu motivieren.

4.1 Detektion von Sinusoiden

Um eine erfolgreiche Detektion von Sinusoiden durchfiihren zu koénnen,
braucht man neben einem guten Detektionsansatz zusétzlich die richti-
ge Wahl der Detektionsparameter. Dies wird im Folgenden ndher erldu-
tert.

4.1.1 Parameterbestimmung

Der erste wichtige Schritt vor der Analyse eines Audiosignals ist die
Bestimmung der Analyseparameter, wie der Fensterfunktion w(n), der
Fensterldange N und dem Fenstervorschub R,. Zur Ermittelung von sinn-
vollen Analysedaten bei der Verarbeitung eines Audiosignals miissen die
Analyseparameter signalangepasst bestimmt werden.
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4.1.1.1 Wahl der Fensterfunktion

Zur Wahl einer geeigneten Fensterfunktion w(n) spielen die Breite der
Hauptkeule und die Hohe der ersten Nebenkeulen eine entscheidende
Rolle. Es gilt im Allgemeinen, dass eine schmale Hauptkeule einerseits
die Genauigkeit der Frequenzbestimmung verbessert, andererseits steigt
dadurch auch die Héhe der Nebenkeulen. Eine geeignete Fensterfunktion
muss eine sehr gute Kombination zwischen Breite der Hauptkeule und
Dampfung der Nebenkeulen aufweisen. Zur Unterscheidung zwischen
zwei benachbarten Frequenzen f; und f;;1 wird gefordert [SS87], dass
die Bandbreite By der Hauptkeule folgende Bedingung

Bux < Af (4.1)

erfiillt. Hier ist Af = f;+1 — f; zu verstehen. Die Bandbreite der Haupt-
keule kann auch geméfl

BHK:kHKfFA (42)
bestimmt werden. kpgg steht hier fiir die Anzahl der Frequenzstiitz-

punkte in der Hauptkeule. Die optimale Liange des Fensters sollte als

N > kgg-— 4.3
> buie (1.3)
gewdhlt werden. Wenn aber f; und f;+1 zwei Harmonische einer Grund-
frequenz fo = fir1—fi = Af sind, dann muss By i < fo gelten. Daraus

folgt, dass

NZkHKf—A:kHKE:kHK-P (4.4)

Jo Ta

gewdhlt werden sollte. Hier steht P fiir die Periode in Abtastwerten.
Fiir das Rechteckfenster mit ki = 2 (s. Bilder 4.1b) werden also min-
destens 2 Perioden eines harmonischen Signals pro Fenster gebraucht.
Das Hamming- und Hanningfenster mit kg = 4 (s. Bilder 4.1d und
4.1f) bendtigen hingegen mindestens 4 Perioden pro Fenster, wihrend
das Blackman-Harris-Fenster 9 Perioden braucht (s. Bilder 4.11). Das
Blackman-Harris-Fenster hat die breiteste Hauptkeule von allen und
das beste Verhéltnis zwischen der Amplitude des Hauptmaximums und
der Amplitude des héchsten Nebenmaximums (s. Bild 4.11). Das Recht-
eckfenster hat hingegen die schmalste Hauptkeule von allen und das
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schlechteste Verhéltnis zwischen der Amplitude des Hauptmaximums
und der Amplitude des hochsten Nebenmaximums (s. Bild 4.1b). Die-
ses Verhéltnis ist auch ein MaB fiir den Leck-Effekt (Leakage effect).
Aus diesem Grund verursacht das Rechteckfenster den grofiten Leck-
Effekt (s. Bild 2.2b). Mit der Nutzung jeder anderen Fensterfunktion
wird der Leck-Effekt zwar nicht komplett beseitigt, aber stark reduziert
(s. Bild 2.2¢). Eine ausfiihrliche Beschreibung iiber die Eigenschaften
der Fensterfunktionen ist in [Har78] zu finden. In der Signalverarbei-
tung werden das Hamming- und Hanningfenster bevorzugt eingesetzt,
weil diese Fensterfunktionen eine gute Kombination zwischen Breite der
Hauptkeule und Dampfung der Nebenkeulen aufweisen.

@ (b)
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Bild 4.1: Fensterfunktionen im Zeit- und Frequenzbereich.



64 Kapitel 4. Detektion und Modellierung von Sinusoiden

4.1.1.2 Wahl der Fensterlange

Die Wahl der Fensterldnge N héangt von dem jeweiligen Anwendungsfall
ab. Die Fensterldnge N kann im idealen Fall mit der Gl. (4.4) bestimmt
werden. In Wirklichkeit liegen aber Audiosignale vor, deren Perioden
nicht bekannt sind. In diesem Fall wiirde man N nach Gl. (4.3) wihlen.
Untersuchungen in [MQ86] haben gezeigt, dass die Lénge eines Fensters
mindestens 20 ms gew#hlt werden sollte, um zwei in Abstand von un-
gefiahr 100 Hz liegende Frequenzen aufzulosen. Dies entspricht also bei
fa = 44100 Hz einer Fensterlange von N =2 1024. Wiinscht man sich ei-
ne bessere Frequenzauflosung (Af = fWA) zur Detektion von Sinusoiden,
dann sollte NV grofler gewahlt werden (z.B. 1024 < N < 4096). Wiinscht
man sich hingegen eine bessere Zeitauflosung (At = fﬁA) zur Detektion

von Transienten, dann wird N kleiner gewéhlt (z.B. 128 < N < 512).

4.1.1.3 Einfluss der Fensterfunktion

Um den Einfluss der Fensterung auf die Amplitude eines normierten Si-
nussignals z(n) = sin (n{)g) im Frequenzbereich zu verdeutlichen [Kei06],
wird folgenderweise vorgegangen. Das mit w(n) gefensterte Sinussignal

Tw(n) = w(n)-sin(nQ) (4.5)
Ty(n) = % : [ej"QO - e_j”QO] ~w (n) (4.6)

hat die Fourier-Transformierte

X, () = 2. [W <ej<ﬂ—no>> W (ej(mno)ﬂ (4.7)
2j ’
mit der zeitdiskreten Fourier-Transformierten
N-1
w (em) = Z w(n) - e I (4.8)
n=0

der Fensterfunktion w(n). Das Betragsmaximum der Fensterfunktion
liegt bei 2 = 0 und wird als

7

Winax = |W (ej0)| = w (n) (4.9)

n=0
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. ; . . W (e’
ermittelt. Da ’X (699)‘ nur eine Verschiebung von @ um =+
ist, bekommt man letztendlich das Betragsmaximum des gefensterten
Signals geméfl

Wmax _
2 =

Xmax -

N |

Z_: w(n). (4.10)

Die normierte diskrete Fourier-Transformierte eines Sinussignals wird
dann als

% |Xw(k)| 2
ka‘: = Xu(K)|,k=0,...,N/2—-1 4.11
()] = o = e KB =0, N2 =1 (1)
berechnet.

4.1.1.4 Wahl des Fenstervorschubs

Die Untersuchungen in [SS87] haben gezeigt, dass die Wahl des Fens-
tervorschubs R, oder Ry von der Fensterfunktion selbst abhéangt. Fiir
Hamming- und Hanningfenster wurde bis zu 75% Uberlappung der Bls-
cke vorgeschlagen. Fiir das Blackmanfenster sind es sogar 83%, gegen
nur 50% Uberlappung fiir das Rechteckfenster. Ohne die Blocklinge
variieren zu miissen, wird die Zeitauflosung durch geeigneten Fenster-
vorschub erhoht. Dadurch erhoht sich aber natiirlich die Rechenkomple-
xitat. R, sollte nur fiir Signale, die sich schnell &ndern, kleiner gew&hlt
werden.

4.1.1.5 Verbesserung der Frequenzauflosung

Die Frequenzauflosung der DFT ist auf Grund der Analyseblockldnge
N auf Af = fWA begrenzt. Eine Moglichkeit die Frequenzauflésung zu
erhohen, ohne Anderung der Fensterlinge N, ist das Zero-padding. Das
bedeutet, dass die DFT-Lénge Ny als ein Vielfaches der Fensterlén-
ge N gewdhlt werden sollte. Eine Interpretation des Zero-padding im
Zeitbereich ist das Anhéngen von Nyr, — N Nullen an den gefenster-
ten Signalauschnitt. Die Interpretation im Frequenzbereich ist hingegen
eine spektrale Interpolation zwischen den Frequenzstiitzpunkten k£ um
den Faktor %
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4.1.2 Detektion im PV-Verfahren

Das PV-Verfahren [FG66,Por76, Moo78] (s. Bild 4.2) wird zur Analyse
und Synthese von Audiosignalen verwendet. Auf der Analyseseite nutzt
dieses Verfahren die Kurzzeit-Fourier-Transformation und beschreibt
das Signal mit gefensterten Sinusoiden, deren Frequenzen Vielfache der
Frequenzauflosung f4 /N sind. Mit der Phase aus dem Spektrum X (I, k),

x(n) o»{ ZFA || Modifikation —¥» OB [ y(n)

Bild 4.2: PV-Verfahren. Zeit-Frequenz Analyse (ZFA), Oszil-
latorbank (OB).

wird die Momentanfrequenz

27T R,

fiir jeden Frequenzstiitzpunkt ermittelt. Die korrespondierende Ampli-
tude wird als a(l, k) = | X (I, k)| berechnet. In Gl. (4.12) steht [ fiir den
Blockindex, f4 ist die Abtastfrequenz des Signals, wiahrend ¢(l, k) und
©(l — 1, k) als Phasen der jeweiligen spektralen Komponenten im aktu-
ellen und vorigen Block anzusehen sind (s. Bild 4.3f-g).

f(l, k)= - fa (4.12)

Auf der Syntheseseite wird eine Oszillatorbank mit den Parametern
a(l,k), f(l,k) und ¢(l,k) der einzelnen Teilbereiche angesteuert. Die so
gewonnenen Sinusoide werden dann addiert und liefern das synthetisier-
te Ausgangssignal y(n).

Der Hauptnachteil des PV-Verfahrens ist, dass die Analyseseite keine
genaue Information iiber die Eigenschaften des Signals liefert. Vielmehr
werden alle Audiosignale mit Hilfe von N dquidistanten Sinusoiden dar-
gestellt. McAulay und Quatieri haben diesen Nachteil durch eine Erwei-
terung des PV-Verfahrens adressiert [MQ86].

4.1.3 Detektion im SM-Verfahren

Gegeniiber dem PV-Verfahren benutzen McAulay und Quatieri in [MQ86]
eine Detektion und Verfolgung (Tracking) von Sinusoiden vor jeglicher
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Bild 4.3: Momentanfrequenzbestimmung im PV-Verfahren.
(a) Eingangssignal x(n) (durchgezogene Linie), (a)
Analysefensterfunktion wq(n) (gestrichelte Linie).
(b) Gefensterter voriger Signalblock. (c) Gefensterter
aktueller Signalblock. (d) Betragsspektrum des vo-
rigen Signalblocks. (e) Betragsspektrum des aktuel-
len Signalblocks. (f) Phasengang des vorigen Signal-
blocks. (g) Phasengang des aktuellen Signalblocks.
Suche der spektralen Peaks in (d) und (e), Ermitte-
lung der korrespondierenden Phasen in (f) und (g).

Modifikation des Signals (s. Bild 4.4). Das SM-Verfahren detektiert und
isoliert vielmehr starke Spektralkomponenten (s. Bild 4.5a).

Das SM-Verfahren startet die Suche nach lokalen Maxima (Partials)
im Spektrum X (I, k) des gefensterten Audiosignals. Ein lokales Maxi-
mum im Block [ kann z.B. im Sinne von | X (I,k,, — 1)| < | X (L,kn)| >
| X (I,km + 1)| oder nach [AKZ99] als | X (I,k,, —2)| < | XL,k —1)] <
| X (Lkm)| > | X Lk + 1) > | X (Lkp, + 2)| verstanden werden. Aus den
Indizes k,, der lokalen Maxima werden die Frequenzen im Block [ ge-
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x(n) o—p| ZF-Analyse {SD| 3 Modifikation | % AS|> /(1)

Bild 4.4: SM-Verfahren.  Zeit-Frequenz  Analyse (ZFA),
Sinusoide-Detektion (SD), Additive-Synthese (AS).

maf

fa
= =k, 4.1
berechnet. An der Stelle dieser lokalen Maxima werden auch die Phasen
©m = Zky, aus dem Spektrum X (I,k) ermittelt.

Mit den Amplituden a,,, Phasen ¢,,, und Frequenzen f,, von ausgewéhl-
ten Maxima aus benachbarten Blocken werden Spuren (tracks) gebildet.
Diese Spuren werden zur Verfolgung der zeitlichen Entwicklung einzel-
ner Komponenten iiber das gesamte Signal genutzt. Die Bildung der
Spuren erfolgt hier durch einen Frequenzvergleich in aufeinanderfolgen-
den Blocken. Nur Maxima (Partials), deren Frequenzen sich innerhalb
einer zuldssigen Grenze befinden, werden dann miteinander verbunden
und bilden somit die gesuchten Sinusoide. Aus Bild 4.5b entnimmt man,
dass einige Sinusoide nicht immer iiber alle Blécke hinweg vorhanden
sind. In jedem Block kann also eine Spur erzeugt, fortgesetzt oder be-
endet werden.

(a) . (b)

Amplitude
Frequenzen

o o
0 fi f2 fs f1 Ia
Frequenzen 2 Blockindex

Bild 4.5: Detektion von Sinusoiden im SM-Verfahren. (a) De-
tektion von Sinusoiden (Peak-Picking), (b) Verfol-
gung von Sinusoiden (Peak-Tracking).
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Fiir die Modifikation und Resynthese werden im SM-Verfahren nicht al-
le N Frequenzen per DFT-Block verwendet (s. Bild 4.5b). Es wird nur
mit ausgewéhlten Sinusoiden das Audiosignal manipuliert und anschlie-
Bend nach Gl. (2.12) resynthetisiert. Die Anzahl der beibehaltenen Ma-
xima darf einen gewissen Maximalwert nicht iiberschreiten. Dies wird
meistens von Bedeutung sein, wenn fiir die Resynthese z.B. nur eine
bestimmte Anzahl an Sinusoszillatoren zur Verfiigung steht.

Der Hauptvorteil des SM-Verfahrens gegeniiber dem PV-Verfahren ist,
dass jetzt die Analysedaten hervortretende Eigenschaften eines Audio-
signals liefern. Das SM-Verfahren wird in der Codierung zur Audi-
odatenkompression verwendet. Der Hauptnachteil des SM-Verfahrens
ist die nicht ausreichende Modellierung von Transiente- und Residual-
Komponenten.

4.1.4 Detektion im SMS-Verfahren

Smith und Serra haben in [SS87] ein Verfahren zur Detektion von Sinu-
soiden vorgeschlagen (s. Bild 4.6). Ahnlich wie im SM-Verfahren startet
das Verfahren, das als PARSHL!-Verfahren bezeichnet wird, zunichst
die Suche nach lokalen Maxima im Spektrum eines gefensterten Audio-
signals. Das Verfahren nutzt dann eine parabolische Interpolation iiber
die Spektralkomponenten zur genauen Bestimmung der lokalen Maxi-
ma. Bei der parabolischen Interpolation wird das Betragsspektrum, um

x(n) ZF-Analyse 3{SD [ Modifikation |—>|AS|—(>)@)—>y(n)

“{s1(n)

ri(n)

| R || Modifikation [-3{RM L

Bild 4.6: SMS-Verfahren. Zeit-Frequenz Analyse (ZFA),
Sinusoide-Detektion (SD), Additive Synthese (AS),
Residual (R), Residual-Modellierung (RM).

LPARSHL steht fiir Partials
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jedes lokales Maximum herum, durch eine Parabel geméf3
F(t)=a(t—p)*+q (4.14)

approximiert. p ist die Abszisse und ¢ die Ordinate am Scheitelpunkt der
Parabel, a ist ein Maf fiir die Konkavitéit der Parabel. Untersuchungen
in [SS87] haben gezeigt, dass der Approximationsfehler im logarithmi-
schen Maflstab geringer als im linearen ist. Aus diesem Grund wird die
Interpolation auf das logarithmierte Spektrum angewandt. Zur Interpo-
lation wird eine Spektralkomponente links und rechts von jedem lokalen
Maximum herangezogen. Gegeben seien nun a = 20 - log,, | X (k — 1)|,
B =20-logyy | X (k)| und v = 20-log;, | X (k+ 1)| die drei zur Interpola-
tion angenommenen Spektralkomponenten. Der Frequenzindex k,,, am
Scheitelpunkt der Parabel wird dann durch

a—vy

. 1
b =Bt I D=

(4.15)

ermittelt [SS87]. Die Amplitude a,, am Scheitelpunkt wird schlussend-
lich als

am = Flp) =5~ 3 (@ =) p (116

berechnet. Auf der Analyseseite wird die korrekte Frequenz als f,, =
fWAkm und die korrespondierende Phase als ¢, = 2W”k:m ermittelt. Mit
einem Frequenzvergleich der so ermittelten lokalen Maxima in aufein-
anderfolgenden Blocken, werden dann die Spuren gebildet und anschlie-
Bend die Sinusoide gewonnen.

Anders als in [MQ86] wurde das PARSHL-Verfahren mit einem Rausch-
modell erweitert (s. Bild 4.6). Das daraus resultierte SMS-Verfahren
[SS90] zerlegt ein Audiosignal in deterministische Signalkomponenten
s1(n) und stochastische Signalkomponenten r1(n) (s. Bild 4.6). Die Ver-
arbeitung des Residualsignals 71 (n) ist aber nicht Bestandteil dieses Ka-
pitels. Dies wird ausfiihrlich in Kapitel 5 erlautert.

4.1.5 Detektion im SR-Verfahren

In der iiblichen Spektrogrammdarstellung wird jeder Analysewert dem
Fenstermittelpunkt exakt zugeordnet. Unter energetischem Standpunkt
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bedeutet dies aber, dass die gesamte Energie eines Zeit-Frequenz-Fensters
seinem geometrischen Mittelpunkt zugeteilt wird. Abhéngig von der ma-
ximalen Auflosung der Zeit-Frequenz-Darstellung konnen aber Energie-
anteile, die sich am Rande eines Fensters befinden, falsch lokalisiert wer-
den.

In [FF95] haben Auger und Flandrin ein Verfahren, das als Spectral
Reassignment (SR-Verfahren) bezeichnet wird, zur Neuzuordnung der
detektierten Frequenzen vorgeschlagen. In dem SR-Verfahren sollen die
Werte des Spektrogramms nicht dem Fenstermittelpunkt, sondern viel-
mehr dem Energieschwerpunkt zugewiesen werden. Im Folgenden wird
kurz beschrieben, wie die Frequenzen neu berechnet werden. Mit Hil-
fe der analytischen ersten Ableitung w()(n) der Fensterfunktion w(n)
(w® (n)) wird die Neuzuordnung gestartet. An den Stellen der lokalen
Maxima k,, in den Spektren X, ) (k) und X, o) (k) wird die Neuzuord-
nung der Frequenzen geméafl

. Ja X (k) | fa
fm—k’mﬁ—lm{m}% (417)

berechnet. Hier sind X, (k) und X, 0 (k) jeweils die Spektren des
mit w® (n) und mit w® (n) gefensterten Signals x(n) anzusehen. In
Gl. (4.17) steht Im fiir den Imaginérteil. Ein &hnliches Verfahren wurde
auch in [BJ99] vorgestellt.

4.1.6 Detektion im SD-Verfahren

Marchand hat in [Mar98 DCMO00, Mar00, KM02] ein Verfahren zur ge-
nauen Detektion von Sinusoiden vorgeschlagen, das als Signal Derivati-
ves (SD-Verfahren) bezeichnet wird. Ziel dieses Verfahrens ist die Ver-
besserung der Genauigkeit in der Bestimmung von korrekten Frequen-
zen bei kleiner DFT-Blockldnge. Das SD-Verfahren berechnet fiir einen
Block von N Abtastwerten die diskrete Ableitung und sucht in den Be-
tragsspektren der n-ten diskreten Ableitungen nach lokalen Maxima. Es
liefert anschlieffend fiir diese Maxima die korrekten Frequenzen. Dieses
Verfahren wurde in [NCZ05,NZ08a,NZ08b] untersucht und anschliefend
in das TSR-Verfahren integriert. Die wesentlichen Schritte dieses Ver-
fahrens sind in [NZ08a| zusammengefasst. Eine detaillierte Beschreibung
dieses Verfahren ist in [Mar00] zu finden.
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Aus der Ableitung zeitkontinuierlicher Signale [Mar00] wird in [KMO02,
NZ08a] eine diskrete Approximation geméis

2 (n) = fa- 2V (n) — 2¥ (n - 1)), (4.18)

berechnet. Hierin stellt xgl) (n) die erste diskrete Ableitung von z1 (n) =

x§°) (n) dar, wobei x7 (n) nach Bild 2.11 ermittelt wird. Die Z-Transfor-
mation von Gl. (4.18) liefert

XV ()= fa- X" () (1-27") (4.19)
und die Filteriibertragungsfunktion geméf
x (2)
H(z) == =fa-(1—-27"). (4.20)
X" (2)

Aus Gl (4.20) entnimmt man, dass alle Polstellen innerhalb des Ein-
heitskreises |z| = 1 liegen. Man kann Gl. (4.20) dann auf dem Einheits-
kreis als Frequenzgang

H (ejQ) = fa (1 — e_jQ) (4.21)
= fy eI (ejﬂ/z _ 6—19/2> (4.22)

schreiben, wobei Q) = 27rfiA. Aus Gl. (4.22) wird dann der Betragsfre-
quenzgang

H (&) = fa- |/ =397 (4.23)

— (4.24)
x{9 (e59)|

ermittelt. Das erste Differenzsignal x; (n) und die diskrete Ableitung
xﬁl) (n) werden dann mit der DFT transformiert und ergeben jeweils
Xl(o) (k) und Xl(l) (k) mit £ =0,..., N —1. In diesen zwei Betragsspek-
tren wird eine Suche nach lokalen Maxima gestartet. Die Indizes k,,

der lokalen Maxima werden in Gl. (4.24) zur Berechnung der korrekten
Frequenzen mit Hilfe von

m XY (ki
Q= 27rf— = 2arcsin | 10 (m) | (4.25)
fa 2fa4 (X1 (kpn) |
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als

_fa 11X ()|
fm = — arcsin <2fA ]Xi(o) Y (4.26)

eingesetzt. Die Frequenzabweichung in den DFT-Frequenzstiitzpunkten
wird geméf

OgAk:‘N-f—m—km‘gl (4.27)
fa

ermittelt. Nur Frequenzstiitzpunkte, die die Bedingung in Gl. (4.27) er-
fiilllen, werden beibehalten. Somit hat man die korrekten Frequenzen
fm an den Stellen der lokalen Maxima bestimmt. In [Mar00] wird vor-
geschlagen, dass die zugehorige korrekte Amplitude geméf

o
Ay, = 0 (4.28)
()
berechnet wird. Hier ist £ = fWAkm und 'Y = \Xfo) (k) | zu wihlen.

Gl. (4.28) erfordert aber die Berechnung des kontinuierlichen Betrags-
spektrums W (f) der Fensterfunktion w(n). Auf der Analyseseite wird
in [Mar00] auf die Berechnung der korrekten Phase verzichtet. Die Phase
wird auf der Syntheseseite nach Gl. (4.33) ermittelt. In [NZ08b, NZ08a]
wurden die korrekten Amplituden a,, und Phasen ¢,,, mit einer neuen
DFT-Berechnung geméf

fm o,

N-—-1

Si(fm) = Y @) e TR = a0 (4.29)
n=0
mit m=1,...,. M

ermittelt. M steht hier fiir die Anzahl der korrekten Frequenzen und N
fiir die DFT-Blocklédnge. Vor der neuen DFT-Berechnung werden das
gefensterte Signal z1,, (n) und das Argument in der Exponentialfunktion
in Gl. (4.29) zirkular verschoben. Dadurch liegt der Zeitursprung nicht
mehr am linken Rand, sondern in der Mitte des Fensters. Das sogenannte
Zero-phase-windowing wird somit erreicht [Cro80].

Das SD-Verfahren wird in aufeinanderfolgenden Blécken wiederholt. Mit
einem Frequenzvergleich der ermittelten lokalen Maxima in aufeinan-
derfolgenden Blocken werden die Spuren gebildet und anschlielend die
Sinusoide bestimmt.
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Es muss aber erwidhnt werden, dass fiir die Suche nach lokalen Maxima
nur Spektralkomponenten verwendet werden, die iiber einer spezifizier-
ten Schwelle (z.B. —60dB als Rauschpegel) liegen. Im Spektrum eines
Audiosignals sind alle lokalen Maxima nicht zwingend Kandidaten zur
Bildung von Sinusoiden. Das Betragsspektrum kann vor der Detektion
mit der inversen Kurve gleicher Lautstéirke gewichtet werden, um Spek-
tralbereiche zu betonen, wo das Gehor am empfindlichsten ist [Ser89].
Die Anzahl der beibehaltenen lokalen Maxima kann man noch mit Hilfe
psychoakustischer Maskierungen verkleinern.

Bild 4.7 zeigt Ergebnisse mit dem Ableitungsverfahren (SD-Verfahren)
von Marchand. Das SD-Verfahren wird mit der Berechnung der Fre-

quenzen im DFT-Verfahren (f,, = fw“‘km) bei den Blocklingen N=512

und N=1024 verglichen. Als Testsignal wurde hier eine Uberlagerung
von zwei Sinustonen gewéhlt. In den blauen Késtchen werden die Ein-
gangsparameter gezeigt. Das Ergebnis mit der DFT-Verfahren wird in
den roten Késtchen préasentiert. In griin wird das Ergebnis mit dem
SD-Verfahren gezeigt. Man erkennt die Genauigkeit, mit welcher das
SD-Verfahren die Berechnung der korrekten Frequenzen durchfiihrt.

4.2 Resynthese von Sinusoiden

Zur Resynthese von detektierten Sinusoiden stehen zwei Verfahren zur
Verfiigung: die additive Synthese und die Overlap-Add-Synthese.

4.2.1 Additive Synthese

Die Rekonstruktion der Sinusoide mit der additiven Synthese erfolgt
nach Bild 4.8. In diesem Fall dienen die Trajektorien der Amplitude
am, Frequenz f,, und Phase ¢,, von jedem Sinusoid als Kontrollpa-
rameter der Sinusoszillatoren. Das synthetisierte Ausgangssignal erhélt
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Bild 4.7: Berechnung der korrekten Frequenzen einer Uberla-
gerung von zwei Sinussignalen. DF'T-Verfahren (rot),
SD-Verfahren (griin).
il f2 aYi
Bild 4.8: Additive Synthese.
man dann im Block [ geméf
M
_ o1 (m) 430
sin) = > a(m)-cos (20250 o m)), (430

fa
mit n=0,...,N —1.

m=1
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M stellt die Anzahl der Sinusoide dar. Das gesamte synthetisierte Aus-
gangssignal y(n) = s(n) (SM-Verfahren) oder y(n) = s(n) +r(n) (SMS-
Verfahren) erhélt man letztendlich nach GIl. (4.35). Zur Vermeidung
der Artefakte an den Blockiibergéingen werden die Parameter (a,,, fm,
©m) in geeigneter Weise interpoliert. Um einen stetigen Verlauf der
Amplituden- und Frequenzfunktion zu gewéhrleisten, wird in diesem
Verfahren zwischen den Amplituden- und Frequenzwerten von zwei auf-
einanderfolgenden Blocken geméfl

al.(n) = a'+ %n (4.31)
! _ f Je =Tk
oy = gty (4.32)
linear interpoliert [MQ86,SS87]. Hier steht k fiir die Frequenz, [ fiir den
Blockindex und n = 0,..., R, — 1. Die Momentanphase wird anschlie-
Bend mit
e (n) =t +onfl(n)T (4.33)

berechnet. Hier steht T = i fiir das Abtastintervall. Mit der Kenntnis

der Momentanamplitude ak( ) und Momentanphase ¢! (n) kann das
Ausgangssignal nur mit diesen zwei Parametern angesteuert werden.
Eine ausfiihrliche Beschreibung der exakten Berechnung der Momen-
tanphase auf der Analyseseite wird in [MQ86,SS87] gegeben.

4.2.2 Overlap-Add-Synthese

In diesem Verfahren [Por76,All77, AR77,Cro80] wird fiir jedes Spektrum

im Block ! zunachst die inverse Fourier-Transformation in der Form

1 = :
w(n) == D Y(ki) ¥
n=0

angewandt. Anschliefend werden die einzelnen gefensterten Signale y,, ;(n)
geméf

(4.34)

N-—1
=Y uwi(n—1-Ry) (4.35)
n=0
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iiberlappend addiert. In GI. 4.35 stellt R, den Fenstervorschub fiir die
Synthese dar. R, ist meistens gleich dem Fenstervorschub R, der Ana-
lyseseite. Dieses Verfahren ist zwar recheneffizient, es benttigt aber das
gesamte Spektrum und wére somit zur Datenreduktion nicht geeignet.
Bei der Overlap-Add-Synthese (OLA) ohne Signalmanipulation liefert
die Analyse und Synthese nur dann eine exakte Rekonstruktion von
xz(n) = y(n), wenn die Fensterfunktion w(n) zur Analyse und Synthese
die Bedingung

Ay (n) = w?(n) +w?(n + Ry) = 1, (4.36)

erfiillt [Z6105]. In Gl. 4.36 stellt R, den Fenstervorschub dar und n =
0,...,R, — 1. Ist aber A,, (n) nicht konstant (s. Bild 4.9b), dann be-
kommt man ein mit der Periode R, amplitudenmoduliertes Ausgangssi-
gnal y(n) (s. Bild 4.9¢). In Bild 4.10b sieht man, dass A, (n) fir R, = &
konstant ist. Das Ausgangssignal y(n) wird in diesem Fall nur amplitu-
denverstérkt (s. Bild 4.10c). Zur Veranschaulichung wurde in Bilder 4.9
und 4.10 das Hanningfenster eingesetzt.

4.2.3 Psychoakustische Synthese

Mit der psychoakustischen Synthese von Audiosignalen werden die Ei-
genschaften des menschlichen Gehors genutzt, um nur die wahrnehm-
baren Frequenzen zur Bildung von Sinusoiden zu ermitteln. Untersu-
chungen von Zwicker [ZF90] haben ergeben, dass der Mensch T6ne mit
unterschiedlichen Frequenzen auch unterschiedlich laut wahrnimmt. Die
statistischen Untersuchungen mit Sinusténen unterschiedlicher Frequen-
zen und unterschiedlicher Schalldruckpegel fiihrten nach Terhard [Ter79]
zur absoluten Horschwelle [Z5105]

LTq f —-0.8 f 2 ., f 4

(4.37)
Unterhalb dieser Horschwelle werden keine Frequenzen mehr wahrge-
nommen. Bild 4.11 verdeutlicht, wie die ersten nichtwahrnehmbaren
Frequenzen reduziert werden. Die Nutzung der absoluten Hoérschwelle
alleine fithrt aber zu einer kleinen Reduktion der Datenmenge. Der grofle
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@

"0 50! 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

(b)
1
05
% 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
(©
1
0
-1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
(d)
2 T T 1 T T 1 T T
1
C 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
(e)
1
0
-1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
n—

Bild 4.9: Overlap-Add Methode mit R, = 5. (a) Eingangssi-
gnal, (b) in rot A (n), (¢) in blau amplitudenmodu-
liertes Ausgangssignal y(n), (d) Kompensationsfunk-

tion ﬁ(n), (e) kompensiertes Ausgangssignal.

Beitrag kommt viel mehr von den Verdeckungs- oder Maskierungseffek-
ten [ZF90,Z06105]. Hierfiir bildet jeder Sinuston um sich herum eine Mit-
horschwelle, die in der Frequenzlage benachbarte Téne verdecken kann
(s. Bild 4.12). Die Maskierung benachbarter Frequenzgruppen wird mit
der Bark-Skala berechnet. Die Bark-Skala (nach Heinrich Barkhausen
benannt) wird von Zwicker [ZF90] durch

_ f Y
= 13 arctan <0.76E + 3.5 arctan e (4.38)

angegeben. Die Bandbreite der einzelnen Frequenzgruppen wird ge-

méaf
A 2 0.69
fe _ o s (1 114 (L) ) (4.39)

z
Bark

Hz kHz
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T

Bild 4.10: Overlap-Add Methode mit R, = %. (a) Eingangs-
signal, (b) in rot A, (n), (c) in blau amplitudenmo-
duliertes Ausgangssignal y(n), (d) Kompensations-

funktion #(n)’ (e) kompensiertes Ausgangssignal.

berechnet [Z5105]. Es lassen sich nach Tabelle 4.1 25 Frequenzgruppen
ermitteln.

Wie in Bild 4.12 zu sehen ist, verlauft die Mithorschwelle dreiecksformig.
Die linke Flanke der Mithorschwelle féllt zu den tiefen Bark-Werten mit

S; = 27dB/Bark ab. Zu hohen Bark-Werten fillt die rechte Flanke
hingegen gemafl

-1 .

Sy =24 +0.23 (fl) — 0.2LS—(Z) dB/Bark (4.40)
kHz dB

ab [Ter79]. Hier steht f,,, fir die Mittenfrequenz eines Bark-Bandes ¢,

mit ¢ = 0,...,24 [Z6105]. Im Durchschnitt féllt die Flanke S mit -15

dB/Bark [LMO01]. Die Maskierung mit der Mithorschwelle wirkt nicht

nur innerhalb eines Bark-Bandes, sondern auch bandiibergreifend (s.
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Bild 4.11: Ruhegehérschwelle (absolute Hérschwelle) L, und
detektierte Sinusoide.

Bild 4.12). Die Maskierung der benachbarten Frequenzen liefert jetzt die
zweite Moglichkeit, nichtwahrnehmbare Frequenzen stark zu reduzieren.
In Bild 4.12 stellt die durchgezogene rote Kurve die neue Maskierungs-

L/dBA

Lg(4)

f()i f’ui+2 f/HZ

Bild 4.12: Maskierung benachbarter Frequenzgruppen.
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Tabelle 4.1: Frequenzgruppen nach Zwicker [Zwi82]. Unte-
re Grenzfrequenz f,, obere Grenzfrequenz fo,,
Bandbreite A fg, Mittenfrequenz f,.

z/Bark | fu/Hz | fo/Hz | Afe/Hz | f,./Hz
0 0 100 100 50

1 100 200 100 150

2 200 300 100 250

3 300 400 100 350

4 400 510 110 450

5) 510 630 120 570

6 630 770 140 700

7 770 920 150 840

8 920 1080 160 1000
9 1080 1270 190 1170
10 1270 1480 210 1370
11 1480 1720 240 1600
12 1720 2000 280 1850
13 2000 2320 320 2150
14 2320 2700 380 2500
15 2700 3150 450 2900
16 3150 3700 550 3400
17 3700 4400 700 4000
18 4400 5300 900 4800
19 5300 6400 1100 5800
20 6400 7700 1300 7000
21 7700 9500 1800 8500
22 9500 12000 | 2500 10500
23 12000 | 15500 | 3500 13500
24 15500

kurve dar. Die Frequenzen f,, und f,, stehen jeweils fiir untere und
obere Grenze eines Bark-Bandes ¢, mit f,, = fu,,,. Die Berechnung des
Abstandes eines Signalpegels zur Mithoérschwelle A wird in [Z6105,Kei06]
detailliert beschrieben. Bild 4.13 zeigt eine im Rahmen dieser Untersu-
chung entwickelte Matlab-Oberfliche zur psychoakustischen Synthese
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von Audiosignalen. Die Oberfléche liefert einen optischen Nachweis, wie
die Maskierungen tatséchlich funktionieren. Zur Visualisierung der Mas-
kierungen benachbarter Frequenzen kann sich der Nutzer fiir eine aus-
gewihlte Frequenz die Maskierung durch die Mithérschwelle anschauen
(s. Bild 4.13b). Die Maskierung durch die Ruhegehorschwelle (s. Bild
4.13a) geschieht aber automatisch.

) leva_gui_psychoac S EL
Psychoacoustic model Wave result
Select zaund
RUN I
Nt Derivative algo threshold 18
erivalive slgo threshol Fre—— Hum black Nexd block Input

ute all
1024 d |1 g d Proof of effectivity of frequency masking CEAOE

Output

Previous peak | Mext pesk |

Amplitude/dB

Arnplitude/dB

AmplitudesdE

Frequenz/Bark

Bild 4.13: Matlab-Oberflédche fiir eine psychoakustische Syn-
these. (a) Ruhegehdrschwelle und detektierte Sinu-
soide iiber logarithmischer Frequenzachse. (b) Vi-
sualisierung der Maskierung eines Sinussignals iiber
der Barkachse. (c) Psychoakustisch relevante Sinu-
soide iiber der Barkachse.
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4.3 Schlussbetrachtung

In den Abschnitten 4.1 und 4.2 wurden Verfahren zur Detektion und
Modellierung von Sinusoiden untersucht und beschrieben. Zunéchst wur-
den vier Verfahren zur Detektion von Sinusoiden vorgestellt. Das PV-
Verfahren, das die Grundlage zur blockbasierten Analyse/Synthese von
Audiosignalen stellt, ist aber zur Reduktion der Datenmenge nicht ge-
eignet.

Das SM-Verfahren von McAulay und Quatieri erweitert das PV-Verfah-
ren mit einem Ansatz zur Reduktion der Datenmenge. Das SM-Verfahren
nutzt dafiir nur ausgewéhlte lokale Maxima zur Generierung von Sinu-
soiden. Das Verfahren ist aber nicht in der Lage, Rauschen und Tran-
siente zu modellieren.

Das SMS-Verfahren von Smith und Serra erweitert das SM-Verfahren
mit einem Rauschmodell fiir das Residualsignal. Das SMS-Verfahren
beinhaltet zwei Verfahren. Das PARSHL-Verfahren zur Detektion und
Modellierung von Sinusoiden und das RA-Verfahren (Residual Appro-
ximation) zur Modellierung des Residualsignals mit weiflem Rauschen.
Das SMS-Verfahren ist aber nicht in der Lage, Transiente ausreichend
zu modellieren. Dies hat dann die Entwicklung des TSR-Verfahrens mo-
tiviert.

Das SD-Verfahren (Ableitungsverfahren) von Marchand, das im TSR-
Verfahren eingesetzt wird [NZ08a|, nutzt die Spektren der abgeleite-
ten Signale zur Bestimmung korrekter Signalparameter. Zur Resynthe-
se von Sinusoiden steuern die Signalparameter der detektierten lokalen
Maxima eine Oszillatorbank an. Das SD-Verfahren von Marchand wur-
de in [NZ08a, NZ08b] zur Reduktion nichtwahrnehmbarer Frequenzen
mit einem Ansatz zur psychoakustischen Synthese erweitert und wird
im TSR-Verfahren zur Detektion und Modellierung von Sinusoiden ver-
wendet.
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5 Modellierung der
Residual-Komponenten

Im dritten und letzten Schritt verarbeitet das TSR-Verfahren das Resi-
dualsignal r1(n) (s. Bild 2.11). In diesem Kapitel werden einige bekann-
te Verfahren beschrieben, die im Bereich der Audiosignalverarbeitung
zur Modellierung eines Residualsignals verwendet werden. Abschlieflend
werden alternative Verfahren vorgestellt, die in der Sprachverbesserung
zur Rauschschitzung genutzt werden.

5.1 Vorverarbeitung des Residualsignals

Das zweite Differenzsignal r1(n), das zur Modellierung als Residual-
signal zur Verfiigung steht, beinhaltet aufgrund des subtraktiven TSR-
Verfahrens nicht nur rauschédhnliche Signalkomponenten. Es enthélt man-
chmal unerwiinschte Sinusoide, die zur Bildung von si(n) nicht be-
riicksichtigt wurden (s. Bild 5.2a). Das Residualsignal r1(n) sollte nur
stochastische Komponenten von z1(n) beinhalten [Ser89, Goo96]. In
[NZ08a, NZ08b] wurde ein Ansatz zur Vorverarbeitung des Residual-
signals r1(n) vorgestellt, welches in Bild 5.1 dargestellt ist.

Mit der Annahme, dass das Spektrum rauschéhnlicher Signalkomponen-
ten eine flache Spektraleinhiillende hat, wird im Spektrum R;(l,k) nach
lokalen Maxima gesucht. Lokale Maxima, die stark von dem Wert ei-
nes lokal gemittelten Betragsspektrums abweichen, werden dann modi-
fiziert. Der Wert des lokal gemittelten Betragsspektrums wird mit Hilfe

von
km—1
- 1

Bi== 3 IR (5.1)

i=km _.7
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|Ri(l, &) |Rig(l, k)| r(n)
o—— 3 SLM MLM |— ESE 3 IFFT —>

L j ol k) A
GB zP

Bild 5.1: Vorverarbeitung eines Residualsignals. Betragsspek-
trum |R1(l,k)|, spektrale lokale Maxima (SLM), ge-
mitteltes Betragsspektrum (GB), modifizierte lokale
Maxima (MLM), Ermittlung der Spektraleinhiillen-
de (ESE), verbessertes Betragsspektrum |R1g(l,k)|,
zufélligen Phasen (ZP) und letztes Residualsignal

h 4

r(n).
und
1 ko —1 ,
OR, = 1 Z [|R1(Z)| - Rl} (5.2)
J i=kum—j
als
Ry = Ry + 20p, (5.3)

ermittelt. Hier steht k,, fiir den Index des jeweiligen lokalen Maximums
und j ist eine gewéhlte Fensterldnge (z.B. 9 Stiitzpunkte als Breite der
Hauptkeule des Blackman-Harris-Fensters, s. Bild 4.11). Erfiillt die Am-
plitude eines lokalen Maximums die Bedingung

| Ry (km)| > R, (5.4)

dann wird dem lokalen Maximum der Wert 1/%\1 zugewiesen. Das Spek-
trum links des néchsten lokalen Maximums wird neu gemittelt. Der Ver-
gleich startet erneut, bis alle unerwiinschten lokalen Maxima verédndert
sind. Die modifizierten lokalen Maxima werden anschliefend linear in-
terpoliert und stellen die verbesserte Spektraleinhiillende R;p(l,k) dar.
Ein Ergebnis mit dem Ansatz in Bild 5.1 wird in Bild 5.2b présentiert.
Man erkennt, dass die unerwiinschten Sinusoide eliminiert wurden. Ein
so vorverarbeitetes Residualsignal kann jetzt nach [SS90, Goo96, Lev9s]
als weiles Rauschen modelliert werden.
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Bild 5.2: Verbesserung des Residualsignals eines Glockenspiel-
signals. (a) in blau Betragsspektrum im Block [, (a)
in rot interpolierte lokale Maxima. (b) in blau ver-
bessertes Betragsspektrum |Rig(l,k)|, (b) in rot er-
mittelte Spektraleinhiillende.

5.2 Residual-Approximation

In [Ser89,SS90] hat Serra ein Verfahren zur Modellierung eines Residual-
signals vorgeschlagen, das als Residual-Approximation (RA-Verfahren)
bezeichnet wird. Das Residualsignal r1(n) wird bei Serra nicht im Zeit-
bereich gebildet, weil die Berechnung der korrekten Phasen im PARSHL-
Verfahren vernachléssigt wird. Wenn aber die Sinusoide s1(n) (determi-
nistischen Signalkomponenten) eine genaue Phasenkohédrenz zu z1(n)
besitzen, dann kann man die Differenzbildung im Zeitbereich durch-
fithren. Eine notwendige Bedingung fiir die Phasenkohérenz ist nach
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[MQ86] durch
N-1 N-1
Yol < Y fmm) . (5.5)
n=0 n=0

gegeben. In Wirklichkeit enthéalt aber ri(n) hochstwahrscheinlich im-
mer noch unerwiinschte Sinusoide, die unbedingt entfernt werden soll-
ten [Goo96, NZ08a]. Halten sich aber die Anzahl der unerwiinschten
Sinusoide in Grenzen und hat r1(n) eine deutlich geringer Energie als
x1(n), dann wird r1(n) als stochastisches Signal betrachtet [Ser89].

Im SMS-Verfahren [Ser89, SS90] wird der gerade synthetisierte Block
von Sinusoiden s;(n) wieder mit der Fourier-Transformation umgewan-
delt und das Betragsspektrum des jeweiligen Blocks ermittelt. Hierfiir
miissen dieselben Parameter, die fiir das Signal z;1(n) verwendet wur-
den, wieder angewandt werden. Das Betragsspektrum des Residualsig-
nals wird mit der Spektralsubtraktion geméfl

|R1(l7k)| = ’Xl(lak” - |Sl(lak)| (56)

berechnet. Zur Vermeidung von negativen Werten wird das Betrags-
spektrum des Residualsignals als

|R1(l, k)| = max {[| X1 (I, k)| — [S1(1, k)], 0} (5.7)

ermittelt. In der Annahme, dass das Residualsignal r1(n) ein stochasti-
sches Signal ist, kann man es vollstdndig durch sein Leistungsdichtespek-
trum beschreiben. Es geniigt also, nur das Amplitudenspektrum zu be-
trachten. Das Signal kann dann als gefiltertes weiles Rauschen interpre-
tiert werden, wobei das Filter zeitvariant ist. In diesem Fall ist es auch
nicht notwendig die Momentanphase oder die exakte Frequenzinforma-
tion zu nutzen. Es geniigt nur eine Spektraleinhiillende des Betrags-
spektrums, um solche Signale zu charakterisieren. Ohne die in [NZ08a]
und im Abschnitt 5.1 vorgeschlagenen Vorverarbeitungsschritte wird
nach [Ser89] auf der Analyseseite das Spektrum eines Residualsignals
r1(n) in gleichméBige Frequenzbinder unterteilt. In jedem Frequenz-
band wird dann der maximale Wert geméfl

Ri(q) = max {|R: (¢M + k)|} (5.8)

ermittelt. Hier sind die Parameter k = —%, e, 0,0, % —1,und q =

0,1,...,Q zu wihlen. Dabei wird Q = % — 1 berechnet. N steht fiir die
DFT-Blocklange und M ist eine gewiinschte Bandbreite.
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Auf der Syntheseseite wird dann zwischen den Q Werten, die jeweils
in der Bandmitte platziert sind, zur Bildung der Spektraleinhiillende
linear interpoliert. Das komplexe Spektrum vor der IDFT wird mit
der Spektraleinhiillende und einem Phasenspektrum von zufillig gene-
riertem weiflem Rauschen gebildet. Das Phasenspektrum von weilem
Rauschen besteht aus gleichverteilten Zufallszahlen im Intervall [—m, 7].
Das komplexe Spektrum wird dann in den Zeitbereich zuriicktransfor-
miert und mit der Synthesefensterfunktion multipliziert. Die einzelnen
Blocke werden anschliefend mit dem Overlap-Add-Verfahren aufeinan-
der addiert. Ein Nachteil dieses Verfahrens ist, dass das synthetisierte

20,
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=25 S
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Bild 5.3: Residual Approximation nach Serra.

Residualsignal 7(n) im Allgemeinen mehr Energie besitzt, als das ur-
spriingliche Residualsignal r1(n) (s. Bild 5.3b). Dies kann aber mit der
Zeiteinhiillende von 71 (n) kompensiert werden. Die Spektraleinhiillende
in Bild 5.3a wurde fiir N = 1024 und M = 16 berechnet.
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5.3 Psychoakustische Modellierung

Als alternative Verfahren zur Residual-Approximation von Serra berech-
net Goodwin in [Goo97] die Energie |E(l,b)| eines Residualsignals r1(n)
in der ERB!- oder Bark-Skala zur Bildung der Spektraleinhiillende (SE).
Die Analyse/Synthese eines Residualsignals nach Goodwin ist in Bild
5.4 dargestellt. Goodwin nutzt hierfiir die menschliche Wahrnehmung

|E(L D)
ERB =

ri(n) o— w(n) ——»| DFT

\ 4

SE
v |R(L k)|
KS

R(l, k) < ZP

IDFT |«

r(n) <€— OLA

A
2
2

A

el k)

Bild 5.4: Modellierung eines Residualsignals nach Goodwin.
Spektraleinhiillende (SE), zufillige Phase (ZP), kom-
plexes Spektrum (KS), Overlap-Add (OLA).

von Signalen aus. Die ERB-Skala beruht auf einer Bestimmungsmetho-
de der Bandbreite von auditiven Filtern und weist geméafl

ERBS(/) = 21.410g,0(4.37—— + 1) (5.9)
kHz
im Frequenzbereich bis 16 kHz 40 Stufen aus, gegeniiber 25 Fre-
quenzgruppen fiir die Bark-Skala. f bezeichnet die Mittenfrequenz in
kHz. Auf der Analyseseite des Goowin-Verfahrens (s. Bild 5.4) wird die
Energie in den jeweiligen Béndern geméf

E(1,b) = %Z Ry (1,k)[? (5.10)
keb

berechnet, wobei b das Teilband und N die DFT-Blockldnge bezeichnet.
Geht man von einer Unterteilung des Spektrums in der Bark-Skala aus,
dann bendtigt man nach Tabelle 4.1 nur 25 Energiewerte. Im Bereich
der Audiocodierung werden aber mit der DFT mehr Frequenzbénder

IERB: Equivalent Rectangular Bandwith
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genutzt. Nach Brandenburg [Bra89] werden die Grenzfrequenzen f, ,
im Band i geméf

ku.o(i) = round {N- hf—/‘(z)} (5.11)

in Frequenzstiitzpunkte umgerechnet. Die Bandbreite wird dabei als
Ak(i) = ko(1) — ky(7) (5.12)

ermittelt [Kei06]. Das Ergebnis dieser Umrechnung ist in Tabelle 5.1
dargestellt.

Auf der Syntheseseite des Goowin-Verfahrens (s. Bild 5.4) wird mit den
Energiewerten eine treppenférmige Spektraleinhiillende nach dem Equa-
lizerprinzip [NZ06b| gebildet. Hierfiir werden alle Frequenzstiitzpunkte
im Teilband b demselben Energiewert zugewiesen. Dies beruht auf der
Tatsache, dass fiir breitbandiges Rauschen nicht die Verteilung der Ener-
gie, sondern die Gesamtenergie im jeweiligen Band wichtig ist [Goo96].

Das komplexe Spektrum R(l,k) vor der IDFT wird mit der treppen-
formigen Spektraleinhiillende und einem Phasenspektrum von zuféllig
generiertem weiflem Rauschen gebildet (s. Abschnitt 5.2). Es wird dann
in den Zeitbereich zuriicktransformiert und gefenstert. Die einzelnen
Blocke werden mit der Overlap-Add-Methode zum Residualsignal r(n)
synthetisiert.

Der Einfachheit halber wird in Bild 5.5 nur die Ergebnisse mit der Bark-
Skala dargestellt. Man erkennt in Bild 5.5a die treppenférmige Spektral-
einhiillende und die Bandbreite der jeweiligen Frequenzgruppe. In Bild
5.5b ist das synthetisierte Residualsignal dargestellt, welches innerhalb
der originalen Zeiteinhiillenden liegt.
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Tabelle 5.1: Umrechnung der Frequenzgruppen nach Bran-
denburg [Bra89]. Frequenzgruppen fiir eine FF'T
der Linge N=1024 bei einer Abtastfrequenz von
fa = 44.1kHz. Grenzfrequenzen f,. ., untere und
obere Frequenzstiitzpunkte k..., Bandbreite Ak

Gruppe | fu/Hz | f,/Hz | ky ko Ak
0 0 86 0 1 2
1 86 172 2 3 2
2 172 258 4 5 2
3 258 345 6 7 2
4 345 431 8 9 2
5 431 517 10 11 2
6 517 603 12 13 2
7 603 732 14 16 3
8 732 861 17 19 3
9 861 991 20 22 3
10 991 1120 23 25 3
11 1120 1249 26 28 3
12 1249 1421 29 32 4
13 1421 1637 33 37 5
14 1637 1895 38 43 6
15 1895 2196 44 50 7
16 2196 2541 51 58 8
17 2541 2929 59 67 9
18 2929 3402 68 78 11
19 3402 4005 79 92 14
20 4005 4737 93 109 | 17
21 4737 5685 110 | 131 | 22
22 5685 6848 132 | 158 | 27
23 6848 8226 159 | 190 | 32
24 8226 10034 | 191 | 232 | 42
25 10034 | 12532 | 233 | 290 | 58
26 12532 16021 | 291 | 371 | &1
27 16021 22050 | 372 | 511 | 140
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Bild 5.5: Modellierung eines Residualsignals nach Goodwin.
Berechnung der Energie mit der Bark-Skala.

5.4 Verfahren aus der Sprachverarbeitung

Zur Bestimmung eines Residualsignals (Rauschen) ist es moglich, Ver-
fahren aus der Sprachverarbeitung zur Rauschschétzung einzusetzen.
Serra hat hierfiir in [Ser89] einen angepassten Ansatz der Spektralsub-
traktion zur Bildung des Residualsignals eingesetzt. In diesem Abschnitt
werden die Funktionsweisen unterschiedlicher Verfahren zur Rausch-
schitzung vorgestellt [Dob95, Mar01l, SKWNO03|, die im Rahmen einer
Studie zur Verbesserung der Sprachqualitdt von extrem verrauschten
Sprachsignalen untersucht wurden. Die herangezogenen Verfahren wer-
den dann zur Bestimmung eines Residualsignals von unterschiedlichen
Audiosignalen eingesetzt. Die mit diesen Verfahren erzielten Ergebnisse
werden in der Schlussbetrachtung diskutiert.
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In [Dob95,Mar01,SKWNO3] sind einige Verfahren zur Rauschschétzung
beschrieben. Wihrend in [Dob95, Mar01] die Schétzung auf der Su-
che nach Minima im Kurzzeitspektrum basiert ist, wird in [SKWNO3]
ein Sprachaktivitdtsdetektor beriicksichtigt. In allen Verfahren wird zu-
néichst eine Glittung des Kurzzeit-Leistungsdichtespektrums des ver-
rauschten Sprachsignals vorgenommen. Mit X (I, k) als k-te Spektral-
komponente im [-ten Block kann das Kurzzeit-Leistungsdichtespektrum
des verrauschten Sprachsignals gemé&fl

P(lk)=aP(l—1,k) +(1—a)|X 1k (5.13)

geschétzt werden.

5.4.1 SMTS-Verfahren

Das SMTS-Verfahren (Spectral Minima Tracking in Subbands) von Dob-
linger [Dob95] verwendet konstante Parameter zur Glattung des Kurz-
zeit-Leistungsdichtespektrums des verrauschten Sprachsignals und zur
Schétzung des Storsignals. Die Schiatzung wird hierfiir rekursiv und in
jedem Teilband durchgefiihrt. Das Verfahren berechnet das Kurzzeit-
Leistungsdichtespektrum des Storsignals wie folgt.

Fir
N(—1,k) <Pk, (5.14)
folgt
N (k) =N (1 —1,k)+ i:—; P(LE) —BP(I—1,k)], (5.15)
sonst
Nk =Pk, (5.16)

Hierin sind die Parameter o, 3 und ~ als konstant und kleiner als eins
zu wahlen. Bild 5.6 présentiert ein Ergebnis mit dem SMTS-Verfahren
nach [Dob95]. Man erkennt deutlich, dass das geschétzte Storsignal dem
geschéitzten Sprachsignal auch wahrend der Sprachaktivitat folgt.
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Bild 5.6: Rauschschéitzung nach dem SMTS-Verfahren. Dar-
stellung fiir Frequenzindex k = 50.

5.4.2 MMCRA-Verfahren

Das MMCRA-Verfahren (Modified Minima Controlled Recursive Ave-
raging) von Noll [SKWNO03| mittelt zunéchst das Kurzzeit-Leistungs-
dichtespektrums mit einem kurzen Fenster geméf

=1

ALk = D v@)[X (Lk—1)f (5.17)

1=—1

und berechnet anschliessend ein geglittetes Kurzzeit-Leistungsdichte-
spektrum mit

P(lk) = B-PU-1k)+(1—8)-AQlk). (5.18)

Hier ist 3 konstant und kleiner als eins. Ein Rauschpegel wird zuerst
geméf

Nuin (L) = min{P (I —1i,k)} (5.19)
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ermittelt. Hierin ist ¢ = 0,..., M zu wahlen, wobei M die Anzahl der
Beobachtungsfenster ist. Ein Sprachaktivitdtsdetektor VAD (Voice Acti-
vity Detector) liefert dann einen Sprachaktivitidtsindex, der wie folgt
berechnet wird:

1, fiir P(l.k 1+ K- e GU=LET . N . (]k
I(Z,k):{’ i P(LE) > [1+K e ] (LR) (5,20

0, sonst.

In GI. (5.20) ist die Konstante K grofer als eins zu wéhlen und G(1—1, k)
ist eine Gewichtungsfunktion aus der Rauschreduktion. Zur Schétzung
des Storsignals

N(Lk) = anN({I-1,k) + (1 —an)|X({ k)] (5.21)

wird ein weiterer Sprachaktivititsparameter o benotigt. Mit Hilfe der
Wahrscheinlichkeit der Sprachprisenz p(l,k) wird ein optimales a fiir
I(l,k) = 1 gemiB

p(l,k) = op+(1—ap)p(l—1k) (5.22)
an(lk) = 1, (5.23)

mit oy, < 1 berechnet und fiir I(l,k) = 0 mit

pk) = (1—ap)pli—1Lk) (5.24)
an(l,k) = a,+ (1 —a,)p(lk), (5.25)

wobel a, < 1 zu wihlen ist. In [SKWNO3] sind die Parameter zu
B =06 K =4, ap, = 0.1 und o, = 0.6 gewidhlt. Dieses Verfahren
nutzt keinen signaladaptiven Glattungsparameter und héngt auch von
der Rauschreduktion ab. Bild 5.7 zeigt die resultierende Rauschschét-
zung des MMCRA-Verfahrens. Man erkennt den Einfluss des Sprach-
aktivitdtsindex auf die Rauschschéitzung.

5.4.3 OSMS-Verfahren

Ziel des OSMS-Verfahrens (Optimal Smoothing and Minimum Stati-
stics) von Martin [Mar01] ist die Suche nach spektralen Minima in je-
dem Teilband. Das Verfahren nutzt einen signaladaptiven Glattungs-
parameter zur Ermittelung des Kurzzeit-Leistungsdichtespektrums des
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Bild 5.7: Rauschschéitzung nach dem MMCRA-Verfahren.

Darstellung fiir Frequenzindex k = 50.

verrauschten Sprachsignals als
Pk)=a(l,k)P(1—1,k)+[1—a(,k)]|X {1k).
Der optimale Gliattungsparameter « (I, k) wird geméis

Qmax ° ac(l)

a(l,k) = 5
1+ [P(—1,k)/N(l—1,k) — 1]

ermittelt. Mit apax = 0.96 und
ac(l) = 0.7 -a.(l—1)40.3-max{a.(),0.7}

wobei

ac(l) =

k=0

-1
N—1 2
P(l—1,k)
L+ ( 2 XTRP 1) ] '

(5.26)

(5.27)

(5.28)

(5.29)
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Da dieses Verfahren nach Minima im Kurzzeit-Leistungsdichtespektren
Pin(k;m) = min{ P(k,m)} des verrauschten Sprachsignals aus D auf-
einanderfolgenden Blocken sucht, muss dafiir gesorgt werden, dass das
Prin (1, k) nicht kleiner als der Mittelwert des Rauschens ermittelt wird.
Dies wiirde sonst zu einer fehlerhaften Schétzung des Storsignals fiih-
ren. In [Mar01] wurde ausfiihrlich beschrieben, wie eine Fehlerkorrek-
turfunktion B, (I, k) berechnet werden kann, um solche fehlerhafte
Schitzungen vermeiden zu kénnen. Das geschétzte Kurzzeit-Leistungs-
dichtespektrum des Storsignals wird dann geméaf

N(lv k) = Pmin(lv k) ' Bmin(l7 k) (530)

ermittelt. Bild 5.8 zeigt ein Ergebnis mit dem OSMS-Verfahren. Man er-
kennt deutlich, dass nach der Initialisierungsphase das geschéatzte Storsi-
gnal dem geschétzten Sprachsignal wahrend Sprachaktivitdt nicht mehr
standig folgt. Bild 5.8 verdeutlicht gegeniiber Bilder 5.6 und 5.7, dass
das Rauschen wéahrend der Sprachaktivitit besser geschétzt wird.

30 T T T T T T T T T
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—P(l,k)
—N(l,k)

?

1.

hel

_50 1 L 1 1 1 1 1 1 L 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Blockindex | —

Bild 5.8: Rauschschédtzung nach dem OSMS-Verfahren. Dar-
stellung fiir Frequenzindex k = 50.
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5.5 Schlussbetrachtung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Verfahren zur Schétzung und
Modellierung eines Residualsignals untersucht. Ein Ansatz zur Vorver-
arbeitung eines Residualsignals wurde im Abschnitt 5.1 prasentiert. Das
RA-Verfahren von Serra zur Modellierung des Residualsignals liefert
zwar gute Ergebnisse, es generiert aber ein synthetisiertes Residualsignal
r(n), dessen Energie grofer ist, als die Energie des urspriinglichen Resi-
dualsignals 71 (n) (s. Bild 5.3b). Um diesen Nachteil des RA-Verfahrens
zu kompensieren, wird die Zeiteinhiillende von r1(n) eingesetzt. Im Hin-
blick auf einen Codierungsgewinn ist diese Vorgehensweise nicht sinn-
voll, da die Zeiteinhiillende von r1(n) kodiert werden miisste.

Das Verfahren von Goodwin nutzt hingegen die Energie in den Teil-
béndern zur Schéitzung der Spektraleinhiillende. Auf der Analyseseite
werden nur 25 Parameter (Bark-Skala) oder 40 Parameter (ERB-Skala)
ermittelt. Auf der Syntheseite dieses Verfahrens werden die ermittelten
Energiewerten als Parameter genutzt, um eine treppenformige Spektral-
einhiillende zu bilden. Die Energie des synthetisierten Residualsignals
r(n) liegt in diesem Fall innerhalb der Zeiteinhiillenden von 71 (n) (s.
Bild 5.5b). Dies bringt einen Codierungsgewinn, weil die Zeiteinhiillen-
de nicht kodiert werden muss. Dieses Verfahren wird im TSR-Verfahren
integriert.

Als Vergleich zu den Verfahren, die in der Audiosignalverarbeitung ver-
wendet werden, wurden einige Verfahren aus der Sprachverbesserung
untersucht. Eine Trennung zwischen Sinusoiden und Rauschen ist mit
diesen Verfahren moglich. Das Ergebnis mit diesen Verfahren ist je-
doch noch nicht zufriedenstellend, weil das Residualsignal noch zu viele
Spuren von Sinusoiden beinhaltet. Eine detaillierte Untersuchung der
geeigneten Parameter sollte hierfiir weiter durchgefiihrt werden.
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6 Anwendung und
Simulationsergebnisse

In diesem Kapitel werden Signalmanipulationen in Form des Pitch- und
Time-Scaling mit dem TSR-Verfahren beschrieben. Hierzu wird ein Ver-
gleich mit einigen Standardverfahren durchgefiihrt und bewertende Hor-
tests présentiert.

6.1 Signalmanipulation

Ziel der Signalmanipulation ist es hier, die Verdnderung der Tonhthe
(Pitch-Scaling) und der Abspielgeschwindigkeit (Time-Scaling) mit den
Signalkomponenten aus dem TSR-Verfahren durchzufithren [NZ08a].
Das Pitch-Scaling mit dem TSR-Verfahren ist in Bild 6.1 dargestellt. Die

x(n) t(n) y(n)

s1(n)
sSD PV/
SvS

-

Bild 6.1: Pitch-Scaling im TSR-Verfahren. Phase-Vocoder
(PV), Summe von Sinusoiden (SvS).

Manipulation der Tonhohe wird hier nur auf Sinusoide angewandt und
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wird mit dem Phase-Vocoder und der Summe von Sinusoiden durchge-
fithrt. Die Transiente- und Residual-Komponenten werden hierzu nicht
verdndert.

Das Time-Scaling mit dem TSR-Verfahren ist in Bild 6.2 dargestellt. Die
Veranderung der Abspielgeschwindigkeit (Time-Scaling) betrifft hier nur
die Sinusoide und das Residualsignal. Die Transiente werden hingegen
nur in der Zeit verschoben.

z(n) ti(n) tn)  y(n)
TD

VZ

—

Y

sin) PV/
SvS

PV

Bild 6.2: Time-Scaling im TSR-Verfahren. Phase Vocoder
(PV), Summe von Sinusoiden (SvS), Verschiebung
in der Zeit (VZ).

6.1.1 Pitch-Scaling

Pitch-Scaling (PS-Verfahren) steht hier fiir die Verénderung der Tonho-
he eines Audiosignals ohne Beeinflussung der Abspielgeschwindigkeit.
Gegeniiber dem urspriinglichen PV-Verfahren wird im TSR-Verfahren
zwischen tonalen und nicht-tonalen Signalkomponenten unterschieden.
Mit der Annahme, dass die Transiente und das Residualsignal keine
tonalen Komponenten beinhalten, wird das PS-Verfahren nur auf die
Sinusoide angewandt (s. Bild 6.1). Mit diesem Ansatz tritt keine Ver-
schmierung der Transiente auf, im Gegensatz zum urspriinglichen PV-
Verfahren. Das PS-Verfahren fiir die Sinusoide ist in Bild 6.3 darge-
stellt und ist eine leicht modifizierte Version der Phase-Vocoder Tech-
nik [Z6102]. Dieses PS-Verfahren nutzt zunéchst das Time-Scaling, ge-
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folgt vom Resampling-Verfahren. Nach [LD99] besteht das Standard

si(n) wi1(l, k) o
o—»| AHS —»| FFT —»|PU-NP|«— SF

SiL By ek
L 3»! NS

s(n) +

<4— AHS [€«—— RS [€&— IFFT

Bild 6.3: PS-Verfahren fiir Sinusoide. Fenstervorschub fiir die
Analyse (AHS), Phase-Unwrapping (PU), neue Pha-
se (NP), Skalierungsfaktor (SF), neues Spektrum
(NS), Resampling (RS), Fenstervorschub fiir die Syn-
these (AHS).

PS-Verfahren aus Time-Scaling um Faktor @ und Resampling mit dem
neuen Abtastintervall aT. Der synthetisierte Signalblock wird dabei in
geeigneter Weise linear interpoliert. Um Signalartefakte bei der Resyn-
these zu vermeiden, wird eine 75 % Fensteriiberlappung vorgenommen.
Transiente- und Residual-Komponenten werden hier nur auf die neue
Blocklénge skaliert.

6.1.2 Time-Scaling

Unter dem Begriff Time-Scaling (TS-Verfahren) versteht man die Ver-
danderung der Abspielgeschwindigkeit eines gegebenen Audiosignals oh-
ne Beeinflussung der Signalcharakteristika. Im TSR-Verfahren wird das
TS-Verfahren nur auf Sinusoide- und Residual-Komponenten angewandt.
Die Transiente werden hier nur in der Zeit verschoben (s. Bild 6.2). Bild
6.4 stellt die wichtigsten Schritte des TS-Verfahrens dar. Gegeniiber dem
PS-Verfahren werden fiir das TS-Verfahren unterschiedliche Fensterver-
schiebungen fiir die Analyse und Synthese eingesetzt.



104 Kapitel 6. Anwendung und Simulationsergebnisse

z1(n) p1(l, k) a
o—» AHS —» FFT ———»|PU-NP|€¢—{ SF

xRy @ik
NS

s(n) +r(n) +

<4—— SHS [«— IFFT

Bild 6.4: TS-Verfahren fiir Sinusoide- und Residual-
Komponenten. Fenstervorschub fiir die Analyse
(AHS), Phase-Unwrapping (PU), neue Phase (NP),
Skalierungsfaktor (SF'), neues Spektrum (NS),
Fenstervorschub fiir die Synthese (SHS).

6.2 Ergebnisse der Signalmanipulation

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse der Signalmanipulation mit dem
TSR-Verfahren préasentiert. Diese Ergebnisse werden mit den Ergebnis-
sen des Standard PV-Verfahrens zum einen, und mit den Ergebnissen
der verbesserten Version des PV-Verfahrens nach Ellis [Ell02] zum ande-
ren verglichen. Bild 6.5 zeigt zunéchst das Spektrogramm des Glocken-
spielsignals vor der Signalmanipulation. Von Bild 6.6 bis 6.8 werden
exemplarisch die Ergebnisse mit dem PS-Verfahren bei einem Skalie-
rungsfaktor von o = 2 dargestellt. Bild 6.6 zeigt fiir Pitch-Scaling
das Ergebnis mit dem Einsatz der Standard Phase-Vocoder Technik
im TSR-Verfahren. Wahrend Bild 6.7 das Ergebnis der verbesserten
Phase-Vocoder Technik nach Ellis darstellt, zeigt Bild 6.8 das Ergeb-
nis mit dem Einsatz der verbesserten Phase-Vocoder Technik im TSR-
Verfahren. Man kann leicht erkennen, dass das Verschmieren der Tran-
siente in Bild 6.8 stark reduziert wurde. Dies ist aber noch in der Im-
plementierung von Ellis zu erkennen (s. Bild 6.7). Das PV-Verfahren
nach Ellis liefert sehr gute Ergebnisse zur Manipulation von Sinusoiden,
weil die Berechnung der Phase in [El02] genauer durchgefithrt wird.
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Dadurch werden Signalartefakte vermieden, die als Phasiness, reverbe-
ration oder loss of presence bekannt sind. Von Bild 6.9 bis 6.11 werden
die Ergebnisse mit dem TS-Verfahren bei demselben Skalierungsfaktor
« prasentiert. Bild 6.9 zeigt fiir Time-Scaling von Sinusoiden ein Arte-
fakt, das als loss of presence bezeichnet wird. Dieses Artefakt entsteht
durch die ungenaue Berechnung der Phase. In Bild 6.10 ist dieses Arte-
fakt nicht mehr deutlich zu erkennen. Man erkennt jedoch in Bild 6.10
das Verschmieren der Transiente. Bild 6.11 zeigt hingegen eine deutliche
Reduzierung dieses Verschmierens der Transiente. Zur Manipulation von
Sinusoiden- und Residual-Komponenten mit dem TS-Verfahren liefert
die Implementierung des PV-Verfahrens nach Ellis bessere Ergebnisse
als das Standard PV-Verfahren. Die Ergebnisse von Bild 6.6 bis 6.11 ver-
deutlichen aber, dass der Einsatz der verbesserten Phase-Vocoder Tech-
nik im TSR-Verfahren das beste Ergebnis fiir PS- und TS-Verfahren
liefert.

Frequenz in Hz—

0 0.2 0.4 - 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16
Zeitins >

Bild 6.5: Spektrogramm des Glockenspielsignals vor der Sig-
nalmanipulation.
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Frequenz in Hz—

0.8
Zeitins —

Bild 6.6: Glockenspielsignal nach Pitch-Scaling mit der Stan-
dard Phase-Vocoder Technik im TSR-Verfahren.

Frequenz in Hz—

05

0.8
Zeitins —

Bild 6.7: Glockenspielsignal nach Pitch-Scaling mit dem PV-
Verfahren nach Ellis.
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Frequenz in Hz—

0.8
Zeitins —

Bild 6.8: Glockenspielsignal nach Pitch-Scaling mit dem PV-
Verfahren nach Ellis im TSR-Verfahren.

Frequenz in Hz—

0.4
Zeitins —

Bild 6.9: Glockenspielsignal nach Time-Scaling mit der Stan-
dard Phase-Vocoder Technik im TSR-Verfahren.
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Frequenz in Hz—

.4
Zeitins —

Bild 6.10: Glockenspielsignal nach Time-Scaling mit dem PV-
Verfahren nach Ellis.

Frequenz in Hz—

~ 04 0.5
Zeitins —

Bild 6.11: Glockenspielsignal nach Time-Scaling mit dem PV-
Verfahren nach Ellis im TSR-Verfahren.
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6.3 Ergebnisse der Hortests

Zur subjektiven Qualitéitsbeurteilung des TSR-Verfahrens wurden Hor-
tests durchgefiihrt. Hierzu wird das TSR-Verfahren fiir die vier Metho-
den zur Modellierung von Transienten bewertet [NZ07a]. Fiir alle vier
Methoden im TSR-Verfahren wurde ein synthetisiertes Signal generiert.
Zusammen mit dem Referenzsignal wurden diese vier synthetisierten
Signale in gemischter Reihenfolge einem Hortest unterzogen. Die Test-
horer hatten zunéchst das versteckte Referenzsignal zu finden und dem
Signal 100% zu vergeben. Die verbleibenden vier Signale sollen mit dem
Referenzsignal verglichen und jeweils bewertet werden. Die Ergebnisse
der Hortests mit Kopfthorer sind in Tabelle 6.1 dargestellt.

Tabelle 6.1: Ergebnisse der Hortests mit Kopfhéorer. p ist der
arithmetische Mittelwert und o ist die Standard-
abweichung. Intervall: 95 % Konfidenzinterval.

Testhorer | Methode I | Methode II | Methode III | Methode IV
A 80 80 80 40

B 70 80 70 80

C 90 90 90 90

D 75 90 80 60

E 90 93 90 90

F 80 60 60 80

G 78 88 80 75

H 90 90 80 80

I 85 95 98 80

J 92 90 85 90

K 85 90 80 80

L 75 90 85 80

1 82,5 86,33 81,5 77,08
o 6,91 9,02 9,34 13,61
Intervall + 4,59 + 5,99 + 6,20 + 9,03

Die Auswertung der Simulationsergebnisse und Hortests in [NZ07a] hat
gezeigt, dass die Methode II von allen vier am besten bewertet wurde
(s. Bild 6.12 und Tabelle 6.1). Die DWT-basierten Methoden haben
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am besten abgeschnitten, weil die DW'T vorweg eine Teilbandzerlegung
der detektierten Transiente vornimmt. Eine Verbesserung von Methode
IV ist eine Frequenzbereich-Priadiktion auf den DCT-Koeffizienten der
Teilbandsignale [Z5105].

Das TSR-Verfahren stellt eine Erweiterung des SMS-Verfahrens fiir Au-
diosignale dar, die Transiente beinhalten. Das SMS-Verfahren wurde
nicht fiir eine Zerlegung in drei Komponenten entwickelt. Aus diesem
Grund wurde hier kein direkter Vergleich zwischen SMS- und TSR-
Verfahren vorgenommen. In Tabelle 6.1 und Bild 6.12 werden nur Ergeb-
nisse mit dem TSR-Verfahren fiir die vier Methoden zur Modellierung
von Transienten verglichen.

100 T T T T

90K -

0

(]
aol 0 |

0
60 -
50F -

40 -

Qualitatsbeurteilung in %

20k -

Methode

Bild 6.12: Ergebnisse der Hortests mit Kopthorer. Griine Bal-
ken bedeuten, dass in 95 % aller Féille (Konfindenz-
intervall) der berechnete Erwartungswert p im grii-
nen Bereich liegt.
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6.4 Schlussbetrachtung

In diesem Kapitel wurde ein Vergleich zwischen dem TSR-Verfahren
und Zwei-Komponenten-Verfahren présentiert. Der erste Vergleich wur-
de hier durch Signalmanipulation im Sinne von Pitch- und Time-Scaling
durchgefiihrt. Die Ergebnisse, die ohne Signalmanipulation in [NZ07a]
erzielt wurden, sind bei der Anwendung zur Signalmanipulation besté-
tigt worden [NZ08al. Dies zeigt, dass eine Zerlegung in drei statt zwei
Komponenten bessere Ergebnisse liefert. Das TSR-Verfahren stellt so-
mit eine Verbesserung des SMS-Verfahrens dar.

Der zweite Vergleich wurde hier in Form von Hortests durchgefiihrt.
Hierfiir wurden die vier untersuchten Methoden zur Modellierung von
Transienten im TSR-Verfahren verglichen [NZ07a]. Da das SMS-Ver-
fahren fiir eine Zerlegung in zwei Komponenten entwickelt wurde, wird
hier kein direkter Vergleich zwischen SMS- und TSR-Verfahren durch-
gefithrt. Beide Verfahren liefern aber vergleichbare Ergebnisse fiir Au-
diosignale, die keine Transiente beinhalten.
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7 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde ein Verfahren zur automatischen Zer-
legung und Modellierung von Audiosignalen in Transiente-, Sinusoide-
und Residual-Komponenten (TSR-Verfahren) entwickelt. Die eigenen
Beitriage dieser Arbeit sind die speziellen Detektions- und Zerlegungs-
algorithmen fiir Transiente- und Residual-Komponenten und die erwei-
terten Modellierungsansétze fiir Transiente-, Sinusoide- und Residual-
Komponenten. Das TSR-Verfahren ist blockbasiert und wird auf mit
22050 bis 44100 Hz abgetasteten Mono-Signalen angewandt. Der zu
verarbeitende Signalblock kann zwischen 1024 und 2048 Abtastwerte
beinhalten. Die aufeinanderfolgenden Signalblécke kénnen sich um 50
oder 75 % {iiberlappen.

Im ersten Schritt startet das TSR-Verfahren mit Hilfe eines Pradikti-
onsansatzes und einer Schétzung der Einhiillenden zunéchst die Suche
nach moglichen Transienten in einem Audiosignal z(n). Das Verfahren
liefert anschlieBend die detektierten Transiente ¢1(n) und das Differenz-
signal z1(n). Die Ergebnisse der Detektion von Transienten im TSR~
Verfahren wurden mit anderen Verfahren verglichen. Der Detektionsan-
satz im TSR~Verfahren hat die geringste Falsch- und Fehldetektionsrate.
Die detektierten Transiente werden anschliefend mit einer Transforma-
tionskodierung verarbeitet. Hierzu wurden im TSR-Verfahren vier Me-
thoden zur Modellierung der detektierten Transiente untersucht. Drei
der vier Methoden basieren auf der Quantisierung eines Préadiktionsfeh-
lers. Zwei der vier Methoden wenden die Préadiktion auf Teilbandsigna-
len an, wihrend eine Methode keine Teilbandzerlegung benétigt.

Im zweiten Schritt sucht das TSR-Verfahren im ersten Differenzsignal
x1(n) nach relevanten Sinusoiden s;(n). Hierfiir wurden vier Verfah-
ren zur Detektion und Modellierung von Sinusoiden untersucht. Das
PV-Verfahren, das die Grundlage zur blockbasierten Analyse/Synthe-
se von Audiosignalen legt, ist aber fiir die Reduktion der Datenmenge
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nicht geeignet. Das SM-Verfahren von McAulay und Quatieri [MQ86]
erweitert das PV-Verfahren mit einem Ansatz zur Reduktion der Daten-
menge. Das Verfahren nutzt dafiir nur ausgewéhlte lokale Maxima zur
Bildung von Sinusoiden. Mit einer psychoakustischen Synthese reduziert
das SM-Verfahren die Anzahl der nichtwahrnehmbaren Sinusoide. Das
SMS-Verfahren von Smith und Serra [Ser89] erweitert das SM-Verfahren
mit einem Rauschmodell fiir das Residualsignal. Dieses Verfahren bein-
haltet also zwei Verfahren: Das PARSHL-Verfahren zur Detektion und
Modellierung von Sinusoiden und das RA-Verfahren (Residual Appro-
ximation) zur Modellierung eines Residualsignals. Das SMS-Verfahren
ist aber nicht in der Lage, Transiente richtig zu modellieren. Das Ab-
leitungsverfahren (SD-Verfahren) von Marchand [Mar00], das auch im
TSR-Verfahren eingesetzt wird [NZ08a|, nutzt die Spektren der abge-
leiteten Signale zur Bestimmung der korrekten Parameter. Ahnlich wie
beim SM- und PARSHL-Verfahren steuern im SD-Verfahren die Para-
meter der detektierten lokalen Maxima eine Oszillatorbank an. Das Ab-
leitungsverfahren von Marchand wurde in [NZ08a, NZ08b] zur Reduk-
tion der nichtwahrnehmbaren Sinusoide mit einem psychoakustischen
Modell erweitert.

Im dritten und letzten Schritt des TSR-Verfahrens wird dann das Re-
sidualsignal r1(n) verarbeitet. Im Rahmen dieser Arbeit wurden unter-
schiedliche Verfahren zur Schéitzung und Modellierung eines Residual-
signals untersucht. Das RA-Verfahren von Serra liefert zwar gute Ergeb-
nisse, es generiert aber ein synthetisiertes Residualsignal r(n), dessen
Energie grofler ist, als die Energie des urspriinglichen Residualsignals
r1(n). Um diesen Nachteil zu kompensieren, muss die Zeiteinhiillen-
de von ri(n) eingesetzt werden. Dies bringt aber keinen Codierungs-
gewinn, weil auf der Analyseseite die Parameter der Zeiteinhiillenden
ermittelt und fiir die Resynthese kodiert werden miissen. Ein Verfahren
von Goodwin nutzt hingegen die Energie in den Teilbéndern zur Bildung
der Spektraleinhiillenden. Auf der Analyseseite des Goodwin-Verfahrens
werden nur 25 Parameter (Bark-Skala) bzw. 40 Parameter (ERB-Skala)
ermittelt. Auf der Syntheseite des Goodwin-Verfahrens werden dann
diese Parameter genutzt, um eine treppenformige Spektraleinhiillende
zu bilden. Die Energie des synthetisierten Residualsignals r(n) liegt in
diesem Fall innerhalb der Zeiteinhiillenden von r1(n). Dies bringt also
einen Codierungsgewinn, weil in diesem Fall die Parameter der Zeitein-
hiillenden nicht kodiert werden miissen. Dieses Verfahren ist in das TSR-
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Verfahren integriert. Ein Vergleich mit Verfahren zur Sprachverbesse-
rung und insbesondere zur Rauschschitzung wurde durchgefiihrt. Eine
Trennung zwischen Sinusoiden und Rauschen ist mit diesen Verfahren
moglich. Das Ergebnis ist jedoch noch nicht zufriedenstellend, weil das
Residualsignal noch zu viele Spuren von Sinusoiden beinhaltet. Eine wei-
tere Untersuchung der geeigneten Parameter muss hierfiir durchgefiihrt
werden, um bessere Ergebnisse erzielen zu konnen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Vergleich zwischen dem TSR-Ver-
fahren und Zweikomponenten-Verfahren préasentiert. Die Ergebnisse, die
ohne Signalmanipulation in [NZ0T7a] erzielt wurden, sind bei der An-
wendung zur Signalmanipulation bestétigt worden [NZ08a]. Das TSR-
Verfahren stellt eine Erweiterung des SMS-Verfahrens fiir Audiosignale
dar, die Transiente beinhalten. In [NZ07a,NZ08a, NZ08b] wird gezeigt,
dass das TSR-Verfahren fiir perkussive Audiosignale eine Verbesserung
des SMS-Verfahrens darstellt. Die Anwendung des TSR-Verfahrens zur
parametrischen Audiocodierung ist Gegenstand weiterer Untersuchun-
gen.
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