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Na spletni strani MF praktikuma najdes posnetke oglasanja velike uharice, naSe najvecje sove. Posneti
sta dve sovi z minimalnim ozadjem (bubomono in bubo2mono) in nekaj mesanih signalov, ki zakrivajo
njuno oglasanje (mix, mix1, mix2 in mix22). V signalih mix2 in mix22 je oglasanje sove komaj Se za-
znavno. lzracunaj avtokorelacijsko funkcijo vseh signalov in poskusi ugotoviti, za katero sovo gre pri teh
najbolj zasumljenih signalih!
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1 Uvod

Ta teden nisem imel veliko ¢asa, zato je uvod kar z lista z navodili. Diskretno Fourierovo transformacijo
smo definirali kot

N—1
Hy =Y hyexp(2mikn/N), k=-%,.., 5
n=0
oziroma
N-—1
Hy= > Wikh,, Wy =exp(2mi/N).
n=0

Ta postopek ima o¢itno &asovno zahtevnost N2. Raéun pa je mogoce izvesti tudi z bistveno manj opera-
cijami. Osnovni premislek je razcep
Hk _ Hsod + WNHhh

kjer smo transformiranko H izrazili s transformacijama njenih sodih in lihih ¢lenov, pri ¢emer je vsota
vsake od transformacij zdaj dolzine N/2. Gornjo relacijo lahko uporabljamo rekurzivno: ¢e je N enak
potenci stevila 2, lahko rekurzijo razdrobimo do nizov, ki imajo samo Se en ¢len. Zanj je transformacija
identiteta. Za obrat pri eni vrednosti frekvence (pri danem m) je potrebno na vsakem koraku rekurzije le
eno mnozenje s potenco W, korakov pa je log, N. Skupna ¢asovna zahtevnost je torej le se N log, INV.

Da ne is¢emo pripadnikov niza po vsej tabeli, si podatke preuredimo. Lahko je pokazati, da je v prvotni
tabeli treba med seboj zamenjati podatke, katerih vrstna Stevila v binarnem zapisu so obrnjena: v novem
redu jemljemo ¢lene kar po vrsti. Tudi potenc W ne izrazamo vedno znova s sinusi in kosinusi, pa¢ pa jih
racunamo z rekurzijo. Tak ali podoben postopek je osnova vseh algoritmov hitre Fourierove transformacije
(FFT).

Z neko transformacijo iz druzine FFT bomo izra¢unali korelacijsko funkcijo dveh signalov. Korelacija
periodi¢nih funkeij ¢g(¢) in h(t) s periodo T je definirana kot:

1

Ggn(T) = T g(t+7)h(t)dt,

St~

oziroma diskretno

N—
(bgh Z 9k+n hk .
k:

Racunamo torej skalarni produkt funkcij, ki sta ¢asovno premaknjeni za 7 oziroma n. Ce je za dolo¢eno
vrednost premika ta funkcija visja kot v okolici, potem to pomeni, da sta si funkciji podobni, le da ju je
treba premakniti, da se to vidi.

V primeru, da sta funkciji (signala), ki ju primerjamo, enaki, racunamo njuno avtokorelacijsko funkcijo:
ta je mera za to, ali signal ostaja s pretekanjem ¢asa sam sebi podoben. Ce je signal slabo koreliran (sam
s sabo), korelacija ¢py,(n) relaksira h kvadratu povprecnega signala (h)?, kjer je

1Nfl
- =S .
Nkz:% k

Iz lokalnih maksimumov v avtokorelacijski funkciji sklepamo na periodi¢nosti, bodisi popolne ali pribliZne.
Pri periodi¢nih signalih je tudi avtokorelacijska funkcija striktno periodi¢na, za stohasti¢ne procese pa
je znacilna eksponentna avtokorelacijska funkcija. Se bolj nas zanima, kako hitro se korelacija izgublja:
racunamo rajsi reskalirano obliko avtokorelacije

Pnn(n) — (h)?
dnn(0) — (h)2’

kjer je imenovalec nekaksno merilo za varianco signala,

Gnn(n) =

N-1

0 = oni(0) — B = = 3 (e

k=0
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S

Pri zgornjih ena¢bah moramo Se “pes” poskrbeti za periodi¢no zakljucenost signala pri n = N, torej da je
perioda enaka velikosti vzorca. Ce tega ne moremo narediti, je bolj pravilna definicija avtokorelacije

1 N—-n—1

Phn(n) = — D Bl
k=0

Prakti¢en rac¢un po zgornji formuli lahko postane za velike vzorce prezamuden. Avtokorelacijo rajsi

racunamo s FFT (DFT) F, saj je korelacija obratna Fourierova transformacija F~! produkta Fourierovih

transformacij F, torej z G = Fg in H = Fh dobimo

1

G (H)

bgn(n) =

oziroma 1

(bhh(n) = N*Tl}-_l [|H|2] .

Za racun s F'TT signale dolzine N najprej prepiSemo v dvakrat daljSe, periodicno zakljuéene podatkovne
nize, hy, = hp, hpyny =0zan=0,...,N —1in hyyon = h,. Tedaj se avtokorelacija zapise v obliki

2N-1
1

Pnn(n) = N_» ;0 Pk Pk

kar lahko izrac¢unamo s FFT.

2 Rezultati

2.1 Hitra Fourierova transformacija

Preden se lotimo dejanskega ra¢unanja, si poglejmo ¢asovne zahtevnosti metod, ki so nam na voljo za
uporabo. Kot priporo¢eno v navodilih, je najbolje uporabiti FFT, vendar imamo za to ve¢ moznosti.
KnjiZznica numpy.fft nam ponuja dve metodi: f£ft in rfft. Slednja deluje le na realnih signalih in pri
tem izkoriséa dolocene simetrije v postopku. Vprasanje je, seveda, koliko se to res pozna. Se ena moznost
je implementacija FFT iz knjiznice scipy.fft. Prikaz ¢asovnih zahtevnosti je na Sliki Podatki so bili
zbrani s transformacijo seznama nakljucnih stevil dolzine N s porazdelitve U 1). Za vsako izmed testiranih
Stevil je bila transformacija ponovljena desetkrat za namene statisti¢ne analize. S polno ¢rto je prikazano
povprecje desetih izracunov razlicnih nakljuénih seznamov iste dolzine, s svetlo barvo pa razprsenost do
ene standardne deviacije. Opazanja so zbrana na naslednjem seznamu:

e Metoda numpy.fft.fft ni bistveno slabsa od fft.fft.rfft, razen v nekaterih tockah, ko rfft
bistveno odstopi od priblizno linearnega trenda.

e Metoda scipy.fft.fft je v povprecju za 5% do 10 % hitrejsa od numpy.fft.fft. Razlika je kon-
sistentna, vendar bi lahko na drugem racunalniku prislo do drugaé¢nih rezultatov. Zaradi majhnih
razlik bom vseeno uporabljal numpy.fft.fft.

e Casovna zahtevnost je dokaj linearna, kar je podobno teoretiéni napovedi nlogn. Pri tako velikih n
se logaritemski faktor na grafu skorajda ne pozna vec.

e Pri dolocenih dolzinah vhodnega signala se predvsem pri scipy-jevi implementaciji ¢as znatno
zmanjSa. To so verjetno tiste vrednosti, ki so blizu stevilom z veliko potenco pri dvojki v prastevilskem
razcepu. Na primer, za N = 1000000 je program v povprecju porabil desetkrat manj casa, kot bi
predvideval trend. Stevilo milijon je seveda blizu 220 = 1048 576. Ucinkovitost pri potencah stevila
2 pa je posledica pristopa “deli in vladaj” v implementacijah algoritmov.
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Hitrost izraéuna FFT Hitrost izracuna avtokorelacije
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(a) Primerjave casovnih zahtevnosti razlicnih imple- (b) Casovna zahtevnost razliénih izracunov korelacij-
mentacij FFT do dolzine vhodnega signala N = 10°,  ske funkcije. V svetlem je prikazana razprienost rezul-

kar je dosti vec, kot potrebujem za nalogo. V svetlem tatov do enega standardnega odklona.
je prikazan en standardni odklon.

Slika 1: Primerjave ¢asovne zahtevnosti razlicnih potencialno uporabnih metod.

2.2 Korelacijska funkcija

Na podlagi analize iz prejsnjega podpoglavja sem za vse nadaljnje programje uporabil metodo numpy . fft.fft,
saj med vsemi metodami res ni bistvene razlike. Naslednji korak je bil sestaviti korelacijsko funkcijo. Tudi
za ta primer imata numpy in scipy ze pripravljene resitve, zato me je zanimalo, kako se moja implemen-
tacija primerja z njima. Rezultati so prikazani na Sliki Podatki so bili zbrani na enak nacin kot v
prejSnjem podpoglavju. Opaziti je izrazit kvadrati¢en trend pri metodi numpy.correlate, kar je v skladu
z opozorilom v dokumentaciji te funkcije. Korelacijo namre¢ ra¢una po definiciji brez FFT. Na drugi strani
je scipy.signal.correlate v primerjavi znatno hitrejsi in po grobi oceni raste priblizno linearno. Ta
metoda uporablja FFT, zato sem upal, da bo moja implementacija blizje zeleni kot rdeci ¢rti. Po koncani
meritvi lahko recem, da se preprosto ne more odlociti, kateri od ostalih dveh bi sledila. Pri nizkih dolzinah
signalov je seveda slabsa od obeh ostalih, saj je (kot vedno) Python zelo poc¢asen v primerjavi z jeziki, v
katerih se izvajajo metode iz numpy in scipy knjiznic. Kljub precejsnji stohasti¢nosti v kontekstu casa
izvajanja pa je priblizno jasen linearen (ali pa vsaj sub-kvadraten) trend, s katerim prehiti numpy-jevo
metodo pri dolzini N = 6000. Kljub precejsnji pocasnosti sem v nadaljevanju uporabljal svoj program, saj
bi bila v nasprotnem primeru potrata ¢asa, ki sem ga vlozil v implementacijo.

2.3 Testiranje avtokorelacije

Poglejmo si, ¢e smo program sploh pravilno napisali. To je najlazje preveriti na primeru preprostega
sinusnega vala z nekaj Suma. Na Sliki je prikazana funkcija f(z) = cos(2,6x) + 0,2, kjer je Sum &
zreban iz enakomerne porazdelitve na [—1,1]. Opazimo, da je na avtotkorelirani funkciji bistveno manj
Suma, kar je natanko cilj te metode. Na koncu rdecega grafa je videti nekaj odstopanj in ve¢ Suma, za kar
je krivo znatno skaliranje funkcije (spomnimo se faktorja (N —n)~! pred vsoto v avtokorelaciji). Omeniti
je potrebno Se, da bi zelo podobno avtokorelacijo dobili, tudi ¢e bi imeli za zacetno funkcijo sinus. V tem
primeru bi avtokorelacija Se vedno imela obliko kosinusa, saj mora imeti pri nicli vrh. Na sliki pa je
prikazana Fourierova transformacija obeh funkcij, na kateri se tudi lepo vidi, kako avtokorelacija izbriSe
Sum oziroma vse nezelene frekvence.

Drug primer je bistveno bolj zasumljen in za razliko od prejsnjega uporablja beli Sum, ki je mnogo bolj
prisoten v naravi. Tokrat je funkcija f(x) = cos(3,1x) + &, kjer je Sum & porazdeljen po normalni poraz-
delitvi A(0,1). To si lahko interpretiramo tudi kot enakomerno prisotnost vseh frekvenc do Nyqvistove.
Rezultati so prikazani na Sliki[3] Opaziti je, da je amplituda avtokorelirane funkcije nizja kot v prejsnjem
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(a) Testna funkcija cos(2,6z) + 0,2, kjer je & ~ U_1 1}, (b) Fourierova transformacija funkcije z leve slike in
in njena normirana avtokorelacijska funkcija. njene normirane avtokorelacijske funkcije.

Slika 2: Primer avtokorelacije z “uniformnim” Sumom.

primeru, kar si lahko interpretiramo kot misel, da je avtokorelacija manj prepricana v svoje rezultate. Se
vedno pa smo lahko izolirali periodi¢nost od ve¢ine Suma. Na Sliki |3b|sta prikazani e Fourierovi transfor-
maciji. Originalna funkcija ima Sum prisoten po vseh frekvencah skoraj enakomerno, avtokorelacija pa to
odpravi.

T T T T 109 F I I I 7
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L — avtokorelacija |
2| | T
fao] [ B
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i W\' W |
_9l i i i
—— kosinus z behm Sumom ’ 1072 F E
i avtokorelacija | B :
0 2 4 6 0 50 00 10

t [s] v [Hz]

(a) Testna funkcija cos(3,1z) + &, kjer je  ~ N (0,1), (b) Fourierova transformacija funkcije z leve slike in
in njena normirana avtokorelacijska funkcija. njene normirane avtokorelacijske funkcije.

Slika 3: Primer avtokorelacije z “belim” (normalnim Gaussovim) Sumom.

2.4 Sove

Na spletni ucilnici smo dobili Sest posnetkov sov. Prva dva sta jasna posnetka dveh sov, ki ju bomo ime-
novali Sova 1 in Sova 2. Za vizualno predstavo bi lahko naredili Fourierovo analizo celotnega posnetka (in
to bomo naredili), vendar je za neperiodiéne zvoke bolj naravno, da se jih predstavi s pomocjo spektro-
grama. To je dvo-dimenzionalen graf, ki na eni osi prikazuje ¢as, na drugi frekvenco, barva pa predstavlja
amplitudo frekvence ob tistem casu. Spektrograma obeh sov sta prikazana na Sliki Pri izrisovanju
spektrograma gre za ravnotezje med locljivostjo v ¢asu in locljivostjo v frekvenci. Ce se eno poveca, se
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drugo nujni zmanjsa (kot pri Heisenbergovem nacelu, saj je v ozadju ista matematika). Za graf sem izbral
¢asovno locljivost ¢ty = 46 ms, kar da frekvenéno locljivost vy = 22 Hz. Ker ljudje zaznavamo zvok logari-
temsko, je tudi smiselno prikazovati logaritme amplitud. Oba grafa opiSeta veliko stvari, ki bi jih lahko
povedali ob poslusanju posnetkov, hkrati pa razkrijeta Se ve¢. Lahko razberemo, da je na posnetku sove 1
manj Suma kot pri posnetku sove 2, prav tako pa priblizen potek skovika. Opazimo tudi visje harmonike
osnovne frekvence. Na Sliki db] pa je opazen Se en vir pri priblizno 3,1 kHz.

5000 A 5000

4000 A 4000
N N

=) 3000 - L 3000
@ @
(&) ]
g g
> >

& 2000 A %é 2000 A
= =

1000 A 1000 A

0 - 0

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
t[s] ts]
(a) Sova 1 (b) Sova 2

Slika 4: Spektrograma obeh sov. Prikazani so logaritmi amplitud. Casovna locljivost je 46 ms, kar da
frekvenc¢no locljivost 22 Hz.

Da bi sove lahko bolj natan¢no primerjali, pa potrebujemo bolj natancen prikaz Fourierove transfor-
macije. Za obe sovi hkrati in njuni avtokorelaciji je transformacija na Grafu Avtokorelaciji o¢itno
zmanjSata Sum, hkrati pa lahko tudi lo¢imo obe sovi glede na visino tona (to sicer lahko slisimo tudi na
posnetku, ampak graf je bolj kvantitativen nacin prikaza).

Naredil sem avtokorelacije vseh Sestih posnetkov, ampak je grafov toliko, da sem jih raje vkljucil v
dodatek. S Slike [7] lahko vidimo, da avtokorelacija v splosnem dobro deluje. Na Cetrti in peti sliki se lepo
vidijo ¢ri¢ki na frekvencah okoli 2400 Hz in 4800 Hz, kar je toéno eno oktavo narazen.

2.5 Korelacija sov

Tokrat smo imeli zZe vnaprej podane podatke o tem, katera sova je na katerem posnetku. Predstavljajmo si,
da recimo za zadnji posnetek tega ne bi vedeli. En nacin, kako bi to lahko dolocili je s pomocjo korelacijske
funkcije. Izracunal sem korelacijo med posnetkom prve sove in posnetkom mix22.txt ter enako za drugo
sovo. Nato sem izra¢unal Fourierovi transformaciji obeh korelacij in jih narisal na Graf Kot kaze, je
vrh pri Sovi 2 precej visji kot pri Sovi 1, zato lahko s precejsno gotovostjo trdimo, da je na posnetku Sova
2. Drzi sicer, da je posnetek Sove 2 nekoliko glasnejsi od Sove 1 in bi ze zaradi tega lahko prislo do razli¢no
visokih vrhov, vendar je razlka v jakosti ob¢utno manjsa od razlike v visini vrhov.

2.6 Dodatna naloga

Avtokorelacija se ne uporablja samo za odpravljanje Suma na periodi¢nih signalih, ampak lahko prese-
netljivo deluje tudi na kaksnih bolj nepricakovanih stvareh, recimo borznem tecaju ali analizi slik. Za
dodatno nalogo sem se odlocil narediti nekaj bistveno manj uporabnega, ampak ker smo imeli proste roke,
sem si mislil, da vse, kar ni prepovedano, je dovoljeno. Zelel sem neka unikatnega, in ker to porocilo pisem
iz Mainza, sem pomislil, da lahko vklju¢im kaj lokalnega: najbrz ni Se nih¢e pred mano poskusil narediti
avtokorelacije pretoka Rena v Mainzu. Rezultat je na Sliki [f] Na zalost sem uspel dobiti le podatke za
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(a) Fourierova transformacija posnetkov sov in njunih (b) Fourierova transformacija posnetka mix22.txt, ko-
avtokorelacij. Z rdeco je oznaCena Sova 1, z modro pa reliranega s posnetkoma obeh sov. Z rdeco je oznacena
Sova 2. Originalni posnetki so v svetlem, avtokorelacije Sova 1, z modro pa Sova 2.

pa v temnem odtenku.

Slika 5: Analiza sovjih oglasanj.

prejsnji mesec. Pricakovano rezultat ni pretirano navdihujo¢. Korelacijo sem skaliral in prestavil, tako
da se je priblizno ujela z grafom pretoka. Sum je definitivno izbrisan, vendar se zdi, kot da bi nastavitve
glajenja nastavil na maksimum. Zaradi neperiodi¢nosti tezko pricakujemo kaj boljsi rezultat.

Pretok Rena v Mainzu

L e e B e B A B B B B
— original
1400 ) avtokorelacija/1000 h
1200 - n
2
o
e
= |- .
& 1000
800 - y
T O T O T O T S T S B

04.10. 09.10. 14.10. 19.10. 24.10. 29.10. 03.11.
2023

Slika 6: Avtokorelacija pretoka Rena v Mainzu.

3 Zakljucek

Naloga nam je predstavila analizo signalov s pomocjo Fourierove transformacije in (avto)korelacije. V
tokratnem zakljucku bi rad delil dve izku$nji. Prva se je zgodila, ko sem prvi¢ videl rezultate hitrosti
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korelacijskih algoritmov. Zelo me je presenetilo, da je numpy-jev algoritem tako pocasen. Seveda sem
se potem pocutil toliko bolj neumnega, ko sem se odpravil brati dokumentacijo (ki bi jo, iskreno, moral
prebrati ze prej) in prebral na veliko opisano opozorilo v smislu “Ne uporabljajte te funkcije za velike
vzorce, raje uporabite scipy!” Drugo presenecenje se je zgodilo, ko sem bistveno preve¢ ¢asa porabil
za izracun frekvenéne loc¢ljivosti vy spektrograma, ¢e je ¢asovna locljivost ¢3. V racunu sem priblizno
tirikrat uporabil vzoréno frekvenco 44,1 kHz in se spraseval, ali nisem po nesreci tiste dvojke pri Nyqvistovi
frekvenci uporabil dvakrat, nakar sem prisel do rezultata tory = 1. Se zdaj nisem preprican, ali je bil ta
rezultat Ze ves ¢as popolnoma oc¢iten. Naj bralec oceni...

Dodatek

Na naslednji strani najdete Fourierove transformacije posnetkov in njihovih korelacij.
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(e) Sova 1 s éricki ob dero¢i reki.
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(f) Sova 2 ob deroéi reki.

Slika 7: Fourierove transformacije posnetkov in njihovih korelacij.
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