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基于短时傅里叶变换的智能音乐生成系统分析与研究

李一熙1，汪镭1，薛愈2，吴启迪1

（1. 同济大学 电子与信息工程学院, 上海 201804; 2. 泰州中学, 江苏 泰州 225300）

摘    要：在基于短时傅里叶变换 (short-time Fourier transform, STFT) 的智能音乐生成系统中，引入梅尔倒谱系数
(Mel frequency cepstrum coefficient, MFCC) 作为输入特征，并对 STFT 的损失函数进行优化设计，以提升音乐生
成的质量。在对音符输入信号进行短时傅里叶变换时，需要对时域信号进行截断并添加窗函数，对信号添加时
域窗等效于在频域信号中进行卷积。时域信号在截断过程中存在频谱分析误差，使得频谱以实际频率值为中
心，以窗函数频谱波形的形状向两侧扩散，从而产生频谱泄漏。不同窗函数的选择对最终生成音乐的品质具有
显著影响。为此，提出一种基于能量校正因子、频域最大副瓣和主瓣增益的窗函数分析与选择方法，并开发相
应脚本工具，从而完成基于符号域音乐的混合窗函数设计。实验结果表明，混合窗函数在不同的 MIDI(musical
instrument digital interface) 数据集上均可有效减少频谱泄漏对信号截断的影响，具有很好的适应性和灵活性，从
而更好地作用于基于 STFT 的智能音乐生成系统中。
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Research on window function analysis in
STFT-based intelligent music generation system

LI Yixi1，WANG Lei1，XUE Yu2，WU Qidi1

(1. College  of  Electronics  and  Information  Engineering,  Tongji  University,  Shanghai  201804,  China; 2. Taizhou  High  School,  Ta-
izhou 225300, China)

Abstract: In an intelligent music generation system based on short-time Fourier transform (STFT), the introduction of
Mel frequency cepstral coefficients as input features, coupled with an optimized design of the STFT loss function, en-
hances the quality of music generation.  During the STFT of the note input signal,  the time-domain signal needs to be
truncated, and the window functions must be added. Adding a time-domain window to the signal is equivalent to per-
forming  convolution  in  the  frequency  domain.  Truncating  the  time-domain  signal  introduces  spectral  analysis  errors,
causing  the  spectrum to  spread  on  both  sides  centered  around  the  actual  frequency  value  in  the  shape  of  the  window
function’s spectral waveform, leading to spectral leakage. The selection of different window functions has a significant
impact on the quality of the final generated music. On this basis, a window function analysis and selection method based
on the energy correction factor, the maximum sidelobe, and the main lobe gain in the frequency domain is proposed, and
the corresponding script tools are developed to complete the design of a mixed window function based on music in the
symbol domain. Experimental results show that the mixed window function can effectively reduce the impact of spec-
tral leakage on the signal truncation on different MIDI datasets, and has good adaptability and flexibility, so as to better
act on the intelligent music generation system based on STFT.
Keywords: STFT; artificial intelligence; music generation; window function; MFCC; spectrum leakage; main-lobe gain;
functions of mixing

短时傅里叶变换 (short time Fourier transform，

STFT) 在音乐生成中具有许多重要的应用。STFT
是一种时频分析技术，它将信号分解成不同频率

的成分，并显示这些频率成分随时间变化的规

律。该网络已被证明是一种强大的架构，在音符

处理任务中进行声学建模时已被广泛使用。在时
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频处理与声音变换过程中，通过对结果的修改和

重构，可以实现声音的时频处理和变换，例如音

高转换、时长调整、混响效果等[1]。作为一种强大

的时频分析工具，STFT 在音乐生成中能够帮助实

现音频信号的分析、处理和合成，为音乐创作和

声音设计提供了重要的技术支持。

在音符序列信号的处理过程中，STFT 能够提

供精确的时间和频率信息，从而帮助分析音频信

号的时域和频域特征 [2]。在对音乐序列信号进行

预处理与建模的过程中，通过分解音频信号的频

谱特征，可以分析出样本数据中不同频率成分的

信号。目前需要改进的是 STFT 存在的时频不确

定性问题，尤其是在高频段和窄带信号的分析中

会出现时间分辨率和频率分辨率的平滑性问题[3]。

同时，音符序列信号在进行短时傅里叶变换时，

需要选择合适的窗函数来进行信号分析，而不同

的窗函数选择会对最终模型的输出旋律产生显著

影响[4]。

针对上述问题，本研究的主要贡献与创新点

如下：

1) 将窗函数的分析标准引入到智能音乐生成

中，对各种窗函数的时频特性及相关参数进行仿

真分析整理。结合矩阵窗和汉明窗的优点设计了

混合窗函数，在不同的数据集上验证了混合窗函

数在抑制频谱泄漏和应用灵活性方面的明显优势。

2) 在软件平台上基于调频合成法，开发一种将

MIDI(musical instrument digital interface) 数据转化

为时域信号的脚本工具。该工具可以支持 MIDI
数据直接分析、钢琴卷帘可视化操作以及时域信

号转换功能。该工具可以根据需求匹配模型输入

数据，再选择合适的窗函数后，对加窗后的频域

图像进行结果输出。其输出结果包含原始时域

图、加窗后时域图、频谱图、声谱图和网络包络图。 

1   相关工作

Sigtia 等[5] 研究了一些改变 STFT 输出的输入

参数，例如，改变输出的大小和分辨率。Pelchat
等 [6] 改进了这种方法，通过在边界上展开相位并

求取其导数来获得瞬时径向频率，该频率用来表

示音频频率和帧频率之间的恒定关系。在这种方

法下，基于 STFT 的模型表现优于深度神经网络

(deep neural network, DNN)。这表明，在线系统在

具备有限持续时间与同时具有正确上下文的情况

下，通过改变 STFT 输出的输入参数足以达到与

离线设置类似的性能。与改变 STFT 的输出相

反，另一种不同的方法是减小 STFT 跳变大小，并

且通过增加梅尔信道的数量来提高频率分辨率。

Marafioti 等 [7] 采用了这种方法，提出了谱图反演

算法，将生成的谱图转换回时域信号，该方法可

以产生具有伪影较少的音频。Decorsière 等 [8] 提

出基于梯度的反演算法并进一步改进，Marafioti
等也进一步验证了该算法的可行性。然而，在所

有这些先前的工作中，经验评估并不是在真正的

流传输条件下进行，而是将音符信号作为传入音

频流来处理。此外，离散余弦变换 (modified dis-
crete cosine transform, MDCT) 也被用于实验中，这

大大有助于将原始音频信号压缩为较小的振幅分

量，如刘汾港等[9] 所述。

关于 STFT 的使用， Allen 等[10] 在音频生成过

程中直接使用该技术，在其研究中统一了滤波器

组求和 (filter bank summation, FBS) 方法和重叠加

法 (overlapping addition, OLA) 方法背后的思想，并

讨论了这些方法之间的区别。研究明确展示了对

短时变换所做的修改，同时考虑了固定和时变修

改对结果的影响，并讨论了每种技术最有效的应

用场景。结果表明，在用于获得 STFT 的窗口性

质这一应用方面，FBS 和 OLA 方法两者之间存在

形式对偶。STFT 可以分析音频信号的频谱特征，

识别不同乐器的音色特征，从而实现乐器音色的

建模与合成。当将音频信号进行 STFT 后，可以

利用机器学习算法分析音频特征，从而实现自动

生成音乐乐谱的功能。

深度学习在音频处理领域的进展标志着特征

表示学习范式的转变：从传统依赖先验知识与人

工设计特征的方法，转向基于原始音频输入或中

级时频表征的自动化、端到端特征学习机制。事

实上，这能够帮助建立较少先验知识的模型，但

却以牺牲数据、计算能力和训练时间为代价 [11]。

例如，直接处理原始音频[12] 以及梅尔标度频谱图[13]

的深度自回归技术，目前在质量方面产生了最先

进的结果。然而，这些模型可能需要长达数周的

时间才能在传统 GPU 中训练完成，而且，对于典

型的生产环境来说，它们的生成过程较慢。另一

方面，  生成对抗网络 (generative adversarial net-
works，GANs)[14] 在音频合成质量和系统运行效率

上都有了很大的进步，尽管它们在低级别特征建

模中仍然需要长时间训练和大规模的数据集作为

支撑[15]。 

2   MIDI 音乐的波形生成

MIDI 数据在转化为时域信号过程中，使用

FM 合成法来进行波形生成。在 FM 合成技术中，
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有载波和调制波两个输入，其数学表达为

e = Asin(αt+ I sinβt) (1)
式中：e为调制后波形的瞬时振幅，A为振幅的瞬

时最大值，α为载波频率，β为调制频率，I为调制

信号与载波信号的幅度比。

贝塞尔函数 (Bessel functions) 是一系列函数

的总称，在波形传播、热传导等方面都有广泛的

应用。其最早由伯努利提出，而后由贝塞尔提出

了总体的框架。在使用  FM 合成的时候，并不会

直接使用到贝塞尔函数，但生成的音乐频谱是按

贝塞尔函数进行分布。

图 1 表示 J1～J5 表示不同种类的贝塞尔函数

的变化趋势。
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图 1    第一类贝塞尔函数

Fig. 1    First type of Bessel function
 

图 1 中横坐标 z 表示贝塞尔函数的输入，实

际在调频合成中，代表调制系数 I，即调制信号与

载波信号幅度比。纵坐标表示贝塞尔函数的输

出，在实际调频合成中，代表输入是 I时贝塞尔函

数的输出。其定量关系：

Jα(x) =
∞∑

m=0

(−1)m

m!Γ (m+α+1)

( x
2

)2m+α

(2)

α Γ(z) =
w ∞

0
xz−1e−xdx

Γ(n) = (n−1)!

式中： =1,2,3,4,5，同时， ，当 z是

整数，则可以简化为 。此时，贝塞尔

函数可以表示为

Jn(I) =
∞∑

m=0

(−1)m

m!(n+m)!

Å
I
2

ã2m+n

(3)

在式 (3) 中，当 n为负值时，有：

J−n(x) = (−1)nJn(x) (4)
式中 n为谐波次数。即贝塞尔函数的取值在 n为

奇数时，取相反数。将右侧的数值对称到左侧之

后，当 n为奇数时，直接取相反数即可。将 FM 的

公式展开：

e = Asin(αt+ I sinβt) = A
∞∑

n=−∞

Jn(I) sin[(α+nβ) · t] =

A{J1(I) sinαt+
∞∑

n=1

Jn(I)[sin[(α+nβ) · t+

(−1)n sin[(α+nβ) · t]}
(5)

J1 (4)
对于式 (5)，可以看到贝塞尔函数存在负值部

分，当 I=4 时， 的取值为负值，即该点对应的

振幅取值是负值，其物理意义是给波形前面增加

一个负号反相，FM 合成会在载波两侧产生边带

频率，为

fn = c±n ·m (6)
式中：两侧的边带频率的振幅大小由贝赛尔函数

所决定，而若对这些频率分量的幅值取绝对值，

忽略相位信息会导致载波频率呈偶对称。在 FM
合成过程中，载波频率左侧产生的边带频率就有

可能落入负频率的范围内。负频率范围的物理意

义跟负振幅相似，负频率可以理解为相位上相差

180°。因此，将负频率关于 0 频率做轴对称并取

相反数，即可在正频率范围内得到频谱。又由于

FM 边带频率的频率间隔都一样，因此经对称处

理后的频率会落在原有的一些频率值上，再将两

个频率对应的幅值相减，从而得到 FM 合成的频

谱分布。 

3   模型描述

在自回归智能音乐生成系统中，STFT 技术的

运用主要表现在以下两个方面。1) 局部特征即梅

尔倒谱系数 (Mel frequency cepstrum coefficient,
MFCC)[16]，将音乐数据进行 STFT 后再经过梅谱

滤波形成了梅尔特征谱。梅尔特征谱符合人耳的

遮掩效应，且还能指导音乐生成模型产出具有一

定指向性的音乐 [17-21]。2)STFT 的损失函数网络，

其结构如图 2 所示。STFT 损失函数网络可以很

好地提升自回归模型捕捉音乐信号全局信息的能

力，其过程分为前向传播和反向传播，前向传播

将模型生成音乐和实际音乐进行对比，经过 STFT
后计算出相应的损失函数，损失函数可分为幅值

损失函数和相角损失函数。反向传播即根据损失

函数进行迭代，从而对模型的参数权重进行反向

优化。

W (t)

W (t)

在进行短时傅里叶变换的过程中，音符输入

信号需要乘以一个时间有限的窗函数 ，并先

假定非平稳信号在分析窗的短时间隔内是平稳

的，通过窗函数 在时间轴上的移动，对信号

进行逐段分析，从而得到信号的一组局部 “频
谱”。信号的短时傅里叶变换定义为

S (w) = F(y(t)) =
w +∞

−∞
x(t)w(t− t0)e−jwtdt (7)

x(t) w

t0 S (w)
式中： 为原始的音乐时域信号， (·) 为窗函

数， 为窗函数的中心位置， 为该窗函数相应

的频谱结果。
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图 2    STFT 的损失函数网络

Fig. 2    Loss function network of STFT
 

x (x1, x2, · · ·)

t = τ0

设系统输入为原始音符时域信号 ，

那么输出即为频谱集合 S。首先将窗口移动到信

号的开端位置，此时窗函数的中心位置 处，

对信号加窗处理，其定义为

Y (t) = x (t)w (t−τ0) (8)

Y(t)

τ0 t−τ0

式中： 表示输入的时域信号在经过加窗分帧

后得到的时域信号。 表示窗函数的中心。

点之后再进行傅里叶变换，其定义为

S (w) = F(y(t)) =
w +∞

−∞
x(t)w(t− t0)e−jwtdt (9)

由此得到频谱分布。

S (w, τ) τ

S (w)

定义函数 ，表示窗函数中心为 时，对

原函数进行变换后的频谱结果为 ，即每一列

代表着不同位置对信号加窗，对得到的分段进行

傅里叶变换后的结果序列为

S (w, τ) = F(x(t) ·w(t−τ) =
w +∞

−∞
x(t) ·w(t−τ)e−jwtdt

(10)

τ1 τ1−τ0

τ0 ∼ τN

在完成第一分段的快速傅里叶变换操作后，

移动窗函数到 ，窗体移动的距离 为跳跃步

长，移动距离应小于窗口宽度，因此前后两个窗

口存在一定的重叠部分，重叠部分定义为 Over-
lap。Overlap 为两段之间的重合点数，其数值必须

小于窗函数的长度，若没有指定 Overlap 的长度，

其默认长度为窗长的一半，即 50% 的 Overlap。如

果窗函数的值为整数，那么被分段的 x 的每一段

长度都等于窗函数的大小，并采用默认的汉明

窗。如果窗函数是一个向量，那么输入的向量即

为所要加的窗函数。之后通过不断滑动窗口重复

进行傅里叶变换，最终可以得到 所有分段

的频谱结果。

设：

x(t)w(t−τ)↔ X(τ,w) (11)
x式中 表示原始的时域信号。由卷积定理可知，

时间上的相乘傅里叶变换就是两个频域的乘积。

时域上傅里叶变换的定量关系：

w(t−τ)↔
w ∞

−∞
w(t−τ)e−jwtdt (12)

t−τ = l t = τ+ l l令 ，则 ， 表示时间距离窗函数中心

点的距离。因此式 (12) 可以转换为

w(l)↔
w ∞

−∞
w(l)e−jw(τ+l)d(τ+ l) =

e−jwτ
w ∞

−∞
w(l)e−jwldl = e−jwτW(w)

(13)

根据式 (13) 可以得到

x(t)w(t−τ)↔ X(τ,w) =
1
2π

X(w)⊗ e−jwτW(w) (14)

X

w(t)

式中 表示加窗后的时域信号。通过在信号的不

同时间窗口上应用傅里叶变换，可以获取信号在

时间和频率上的局部信息。由于窗函数在时域上

的限制，会导致频域上的展宽和泄漏，从而在频

谱上产生了模糊性。这种模糊性是时频不确定性

带来的结果，即不能同时准确地确定信号的时间

和频率。通过滑动窗口，将信号在不同时间段内

的局部频谱信息串联起来，形成一个连续的时频

表示，这样便可观察到信号在整个时间范围内的

频率变化，而不仅仅是全局频谱。在时间上，由

于更短的函数在频率上产生更宽的傅里叶变换，其

频率是周期的倒数，因此使用简短的分析窗口 。

在音符序列信号的处理过程中，每次傅里叶

变换只能对有限长度的时域数据进行处理，因此

需要对时域信号进行信号截断 [22-25]。即使是周期

信号，如果截断的时间长度不是周期的整数倍，

截取后的信号也会存在泄漏[26]。对信号加时域窗
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等效于在频域卷积，这种截断导致了频谱分析出

现误差，表现为频谱以实际频率值为中心，以窗

函数频谱波形的形状向两侧扩散，产生“泄漏效

应”，即为频谱泄漏 [27-29]。为了将泄漏误差最小

化，需要使用加权函数，即窗函数 [30]。加窗的目

的是使时域信号更好地满足 FFT 处理的周期性

要求，从而减少泄漏。 

4   窗函数

实验所用的数据集为 GiantMIDI-Piano，该数

据集在数量和丰富度上较之前的数据集均有较大

提升，共有 10 854 首通过算法将演奏音频转谱的

钢琴曲，包含了 2 786 位作曲家，总时长超过 1 237 h，
是目前全球最大的古典钢琴数据集。

根据库普夫米勒不确定性原理 [31]，带限信号

带宽和其上升时间的关系是个常数，定量关系为

∆ f∆t ⩾ k (15)
∆ f ∆t k式中： 表示信号带宽； 表示上升时间； 为常

数，一般取值为 1 或者 0.5，反映了不确定性的权

衡关系。因为 k 有一个固定的分辨率，窗函数的

宽度与信号的表示方式有关，决定了信号是否具

有良好的频率分辨率或良好的时间分辨率。宽窗

口可以提供更好的频率分辨率，但时间分辨率较

差，较窄的窗口时间分辨率较好，但频率分辨率

较差。

汉明窗函数的定义：

w(n) = 0.54−0.46cos
Å

2πn
M−1

ã
(16)

n ∈ [0,M−1]
式中：n=1，2，…，N−1，N 表示汉明窗的总长度；

M表示窗函数的有效长度。当 ，汉明

窗的输出如式 (16) 所示，其余输出则为 0。
矩形窗也被称为矩形脉冲或方形窗函数，在

指定的窗口范围内取值是 1，其余范围内取值是

0，其在时域上数学形式可表达为

w(n) =
ß

1, 0 ⩽ n ⩽ N −1
0, 其他

(17)

式中：n代表矩形窗窗口的长度，其特点是在时间

域内表现出矩形，窗口内的幅值始终为 1，窗口外

始终为 0，借由 rectwin(n) 函数来生成长度为 n的

矩形窗函数。

汉宁窗的定义：

w(n) =

 0.5+0.5cos
Å

2πn
M−1

ã
, 0 ⩽ n ⩽ M−1

0, 其他
(18)

n ∈ [0,M−1]
式中：n=1，2，…，N−1，N 表示汉明窗的总长度；

M表示窗函数的有效长度。当 时，汉

明窗的输出如式 (18) 所示，其余输出则为 0。
汉宁窗和汉明窗类似，汉明窗的时域波形两

端无法达到 0，而汉宁窗时域信号两端的值为 0。
从频域响应来看，汉宁窗能够减少较远处的旁瓣

泄漏，但是近距离的旁瓣泄漏比汉明窗严重。换

言之，汉宁窗在峰值旁瓣比相同条件下，从积分

旁瓣比的角度来说，汉宁窗的分辨率展宽更小。

n ∈ [0,M−1]
布莱克曼窗序列进一步增加一个升余弦的二

次谐波分量。当 时，布莱克窗的输出为

w(n) = 0.42−0.5cos
Å

2πn
M−1

ã
−0.08cos

Å
4πn

M−1

ã
(19)

其余输出则为 0。
式中：n=1，2，···，N−1，N 表示布莱克曼窗的总长

度；M表示窗函数的有效长度。在峰值旁瓣比相

同的条件下，相比于积分旁瓣，布莱克曼窗的分

辨率展宽更小。

凯泽窗序列和前面 4 种类型的窗函数序列在

原理上有所不同，其建立在第一类修正的零阶贝

塞尔函数基础上，其时域表示为

w(n) =

I0

[
β

 Å
N −1

2

ã2

−
Å

n− N −1
2

ã2
]

I0

Å
β

N −1
2

ã =

I0

[
β

 
1−
Å

1− 2n
N −1

ã2
]

I0(β)

(20)

I0

[
β
]

β式中： 是第一类修正的零阶贝塞尔函数； 为

调整参数，用以调整窗函数序列的性能。

窗函数有 4 个评价指标，即泄漏因子、主瓣宽

度、旁瓣衰减和旁瓣滚降率。音乐时域信号在进

行短时傅里叶变换时，必然会对时域信号进行截

断分析，如果信号是非周期截断，会导致部分时

域信号丢失，从而导致频谱泄漏。而频谱泄漏会

使信号频谱中各谱线之间相互影响，导致测量结

果偏离实际值，同时使谱线两侧其他频率点上出

现一些幅值较小的假谱。泄漏因子用于表征窗函

数频谱下的积分占比，该值越大说明频谱泄漏越

严重。为尽可能减少频谱泄漏，主要有 3 种方法：

增加数据处理量、增加数据采样点数即减小窗的

主瓣宽度以及提高信号的采样频率。主瓣宽度指

最大幅值波束的宽度，其宽度应越小越好，即能

量尽可能地集中在主瓣内，以提高频域分辨率和

减少泄漏。主瓣宽度主要影响信号能量分布和频

率分辨能力。实际频率分辨能力为有效噪声带宽

与频率分辨率的乘积。因此，主瓣越宽，有效噪

声带宽越宽，在频率分辨率相同的情况下，频率
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的分辨能力越差。主瓣旁的小波束即为旁瓣，旁

瓣衰减是指频谱的最大旁瓣高度与主瓣高度的差

值，差值越大说明能量泄漏越少；旁瓣衰减率指

旁瓣的下降速率，衰减率越大说明能量泄漏越少。

各种窗函数的主要区别在于集中于主瓣的能

量和分散在所有旁瓣的能量之比例不同[32]。窗函

数的选择取决于分析目标和被分析信号的类型，

有效噪声频带越宽，频率分辨能力越差，具有相

同幅值的邻近频率就越难区分。频率选择性 (即
分辨出强分量频率邻近的弱分量的能力) 与旁瓣

的衰减率有关。通常情况下，有效噪声带宽窄的

窗函数，其旁瓣的衰减率较低，因此窗函数的选

择是在二者中取折中。

选择窗函数的目标是使主瓣尽可能变窄，从

而使传输频带急剧衰减，最终达到提高频谱的分

辨率的目的，与此同时，旁瓣需要尽可能缩小，以

扩大衰减的程度。在频域方面，应使旁瓣尽可能

变低，通常情况下，旁瓣的降低会导致主瓣加宽，

但在频谱泄漏过程中，需要优先考虑旁瓣的泄

漏，其次考虑主瓣的加宽。结合对窗函数的时频

分析，对各个窗函数的指标进行归纳汇总如表 1
所示，其中所设置的窗长统一为 64，oct 为倍频程。
  

表 1    各窗函数指标数据
Table 1    Indicator data for each window function

 

窗函数 泄漏因子/% 主瓣带宽
旁瓣峰值

衰减/dB
旁瓣衰

减率/(dB/10oct)

矩阵窗 9.14 0.027 −13.3 −20
汉宁窗 0.05 0.043 −31.5 −60
汉明窗 0.03 0.039 −42.5 −20

布莱克曼窗 8.26 0.027 −13.6 −20
凯泽窗 0 0.051 −58.1 −20

 

通过对比表 1 中的数据，可以看出各窗函数

的主瓣宽度、旁瓣峰值衰减及旁瓣衰减率等指

标。结合图 3 可知，矩形窗的主瓣最窄，旁瓣较大

且有负旁瓣；汉明窗具有最快的旁瓣峰值衰减。

结合对窗函数的分析，本文提出一种混合窗函

数，将矩形窗和汉明窗两者的优势结合起来。混

合窗函数的定义为

n ∈
ï
0,

N −1
2

ò
当 ，输出为

w(n) = α−βcos
Å

2πn
N −1

ã
+γ sin

( πn
N −1

)
(21)

n ∈
ï

N +1
2
,N −1

ò
当 ，输出为

w(n) = 0.54−0.46cos
Å

2πn
N −1

ã
(22)

式中：窗函数的前半部分采用矩形窗叠加，而后

α β γ

α+β+γ = 1

半部分则是标准的汉明窗后半段。 、 和 是可

调整系数，会影响窗函数的主瓣宽度和副瓣衰

减，这 3 个参数在实际应用中可根据实际需求进

行调整，但需满足 。由于其混合对称

特性，根据窗函数的定义也可看出混合窗函数具

有非中心对称特性，这种特性是非线性的。从本

质上讲，这是一种以牺牲相位特性为代价，来提

升幅度特性的窗函数序列。通过分析混合窗函数

的频域特性可以看出，其主瓣与矩形窗一样窄，

旁瓣衰减和汉明窗一样快，而且旁瓣的衰减速度

也优于汉明窗，混合窗函数从幅频的角度而言更

符合窗函数的分析标准。
 
 

0
10 20 30 40

采样点
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

归一化频率

(b) 频域

布莱克曼窗
汉明窗
汉宁窗
矩形窗
凯泽窗

(a) 时域

50 60 70

0.2

0.4

0.6

振
幅

幅
值

/d
B

0.8

1.0

1.2

–20

–40

–60

–80

–100

–120

–140

0

20

40

 
图 3    窗函数时频分析对比

Fig. 3    Comparison  of  window  function  time-frequency
analysis

  

5   脚本工具开发

在硬件平台方面，所有模型使用 2 个 NVIDIA
特斯拉 V100 GPU 进行训练，实验在 NAVER 智能

机器学习 (NAVER smart machine learning, NSML)
平台上进行。

选择窗函数时，一方面可以通过窗函数的分

析标准和时频特性进行分析筛选；另一方面可以

通过实际音乐数据加窗后的频谱效果进行对比分

析，通过分析各种音乐经 STFT 后的频域图、声谱

图来对窗函数的作用效果进行对比。在音乐生成

系统中，大量训练数据是以 MIDI 的形式存在的，

该脚本可以对 MIDI 数据加窗后的频域图、声谱

图和网络包络图进行快速生成，从而帮助设计者

对比出各种窗函数的作用效果。  脚本用来读取

和写入 MIDI 文件，主函数使用 Python 编写，其功

能包括一些非常基本的合成函数，可实现 MIDI
数据的读取和简单缩放。同时该脚本将 MIDI 数
据转化为时域数据后，可以生成在加窗过程中各
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环节的不同图像，包括原始时域图、加窗后时域

图、频谱图、声谱图和网络包络图。这些功能有

助于设计者在以 MIDI 数据为输入的音乐生成系

统中，选择合理的窗函数。整体设计如图 4 所示。
 
 

数据分析
脚本开发

midi2audio

时域转换

MFCC
STFT

窗函数分析

数据集选择

输出 模型可视化
与结果分析
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数字
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数据
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midiread

 

图 4    脚本工具开发流程

Fig. 4    Script tool development flowchart
 

midi2audio 将 MIDI 信息合成为波形 (默认采

用简单的 FM 合成技术)，然后可以将其写入文件

等。midiinfo 返回大小为  N×8 的矩阵，其中 N 是

文件中的注释数，这 8 个列分别表示曲目编码、

通道号、音符编号 (note number)、速度、开始时

间、结束时间、消息编号开始 (note-on) 以及消息

编号结束 (note-off)。midiinfo 用于生成文件中所

有音符的开始和结束时间，note-on 和  note-off 是
最主要的两个 MIDI 消息类型。当演奏者敲击音

乐键盘的琴键时发送 note-on 消息 (包含音高及力

度参数)，当合成器收到此消息时便以相应的音高

和力度播放该音符；当收到 note-off 消息时，合成

器会终止该音符。piano_roll 可以实现用“钢琴卷

帘”的方式来显示“音符”矩阵。

最后，完成界面设计生成一个 .fig 文件和 .m
文件，再通过回调函数来实现指令连接，主要使

用 Callback 和 Handles 结构体，其中包含了 GUI
中所有对象的属性，包括建立的控件。使用 tag
属性来索引每个控件，并利用全局变量完成参数

传递。最终集合在 GUI 界面里面，实现功能 APP
的整体设计。该设计可以实现在 GUI 界面直接

输入 MIDI 文件的地址后一键自动生成相关的频

域图，以此来对窗函数的作用效果进行分析。

正弦波是频率成分最单一的波形，加法合成

的原理就是将多个正弦波振荡器产生的波形叠

加，从而得到需要的声音。在转化过程中，比较

锯齿波和正弦波两种载波的 FM 合成方法，通过

调用 sound 指令和主观听感发现正弦波在进行波

形生成时出现失帧的情况较少，故采用正弦载波

的 FM 合成法来完成 MIDI 到时域信号的转化。

输入 MIDI 数据集后，数据会被读取到工作区，然

后提取 MIDI 数据中的采样频率 FS。通过 FM 中

y(y1,y2, · · · ,yn) X =
0.95y/max(abs(y)) x(x1, x2, · · · , xn)

的基波选择正弦波，结合实际采样频率生成时域

信号 ，最后再对时域信号进行优化

，从而输出时域波形 。

如图 5 所示，X 轴代表时间 t，Y 轴是波形

A(t)。经过加窗后，复杂时域信号变得相对简单，

可以看出不同的窗函数对原本时域信号的影响不

同，其中矩阵窗的波形幅值最大。图 6 的频谱分

析显示，矩形窗信号周边并没有出现足够的衰

减。同时可以看到，汉明窗、布莱克曼窗以及凯

泽窗对频谱泄漏的压制效果十分明显。汉明窗虽

然前期有较快的响应，但中后期的频谱泄漏严

重；布莱克曼窗的问题在于前中期泄漏严重；凯

泽窗的问题在于需要稳定的频率过长，同样的周

期中需要的时间更久，且前期泄漏较大。
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图 5    窗函数时域波形

Fig. 5    Window function time-domain waveform
 

与其他窗函数相比，混合窗函数无论是响应

速度，还是在整个过程中对频谱泄漏的抑制都具

有明显优势。在两种窗函数作用下，信号周边频

谱幅值的振动得到有效衰减，而矩形窗基本与原

始信号一致，未起到很好的抑制效果。加窗本身

也会带来一些不好的影响，会导致主信号的幅值

有一定的下降，但幅值衰减的程度不大。通过运用

不同的 MIDI 数据集来验证脚本开发工具及混合

窗函数在主瓣宽度窄、旁瓣衰减快、旁瓣衰减绝

对值大等方面的优异性，其结果如表 2 所示。
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图 6    窗函数的频谱

Fig. 6    Spectrum of window function
 

 
 

表 2    混合窗函数在不同数据集上作用效果分析
Table 2    Analysis of the effect of mixed window function on different datasets

 

指标 Piano-midi.de Classical archices Curated GP MAESTRO Maps GiantMIDI-Piano

运行时间/s 1 142 1 712 14 472 124 540 21 708
最大幅频 62.22 61.72 62.45 64.42 66.52 67.42

主瓣宽度/Hz 8.2 8.4 8.5 10.2 9.1 8.0
平均幅频 10.00 11.00 11.30 10.00 11.00 9.15
演奏时长/h 37 46 875 84 19 1 237
泄漏因子/% 0.06 0.05 0.04 0.03 0.03 0.02
主瓣带宽 0.047 0.033 0.036 0.052 0.041 0.021

旁瓣峰值衰减/dB −52 −55 −46 −47 −55 −60
旁瓣衰减率/(dB/10oct) −24.5 −21.2 −24.1 −22.3 −23.1 −25.2

 

从表 2 中数据集的实际运行时间及播放所需

时间可以看出，GiantMIDI-Piano 数据集内容更

多，所含音乐数量也最多，所以在相同脚本工具

下所需的运行时间更久，播放时间更长。相比其

他数据集，GiantMIDI-Piano 数据集幅频最大以及

主瓣宽度更小，这意味着混合窗函数在该数据集

中具有更窄的主瓣增益；平均幅频小则意味着振

荡小，加窗后的音乐信号收敛情况更好。同时也

可以看出，混合窗函数在各数据集的收敛情况上

有着较好的普适性。从泄漏因子来看，混合窗函

数在各数据集上的频谱泄漏情况均较少，在 Gi-
antMIDI-Piano 数据集上表现最好，泄漏因子仅为

0.02%。混合窗函数会使各个音乐集的主瓣宽度

变窄，旁瓣衰减变大，旁瓣衰减速度变快。表 2 数

据显示，在 GiantMIDI-Piano 数据集上，旁瓣衰减

速度最快，衰减的量也更多，同时保持着最窄的

主瓣。

图 7 中，采用矩形窗的相邻谐波之间的干扰

要比汉宁窗更少。根据前面的描述可知，汉明窗

最大旁瓣较小，其旁瓣的能量分布更加平均，汉

明窗的第一旁瓣衰减速度大于汉宁窗。故当频率

成分较为相近时，汉明窗能够更好地将其区分。

布莱克曼窗、凯泽窗及本文提出的混合窗所达到

的效果与汉明窗基本一致。
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图 7    加窗函数后声谱图

Fig. 7    Spectrogram after adding window function
 

为更直观地分析频谱图，这里调用 mesh 指令，

将图 7 中的 x 轴时间量、y 轴频率量、z 轴声音的幅

频特性映射到相对应的空间曲面上点的 x、y和 z坐
标上，绘制出基于时间、频率和幅频的三维曲面网格

线图。相较于图 7 的二维展示，该三维曲面的网格

线图可以更加直观地分析出音乐信号的强度与时间

频率之间的关系，以及瞬态变化时音高变化的平滑

程度。各窗函数网络包络图如图 8 所示。
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图 8    窗函数网格包络图

Fig. 8    Window function grid envelope diagram
 
 

6   结束语

通过对 MIDI 数据进行脚本和源程序二次开

发，实现了 MIDI 数据到时域信号的转换，并且开

发了可以进行 MIDI 数据可视化的工具。STFT
的本质就是对时域信号进行分帧加窗后，再进行

傅里叶变换。针对 STFT 在音频信号处理中的缺

点，提出一种基于能量校正因子、频域最大弯瓣

和主瓣增益的窗函数分析与选择方法。针对不同

窗函数的原理进行理论分析，设计出混合窗函

数，并基于实验数据结合窗函数标准进行时频分

析。实验验证了所提出的混合窗函数在变窄主瓣

的同时也降低了主瓣的泄漏，并且兼具了较小的

旁瓣和更加均匀的旁瓣能量分布。同时，利用不

同的数据集对混合窗函数的作用效果以及脚本工

具进行验证，证明了混合窗函数和脚本工具的适

用性和灵活性。未来工作可将不同的 MIDI 音乐

作为输入，结合工具脚本，并基于频域分析指标，
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生成相关频域图像，从而对混合窗函数进行重新

设计，使得开发者在使用 STFT 的时候可以利用

这种方法快速地选择和设计最适合的窗函数。将

这种方法应用在基于 STFT 系统的智能音乐生成

系统后，所生成的旋律也会更加平滑，节奏过渡

也更显自然。
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