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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyvad navrhem a realizaci systému rozpoznavajiciho hudebni
coververze. Uvodni ¢ast je vénovéana vypoctu parametr z audio signalu pomoci technik
Music Information Retrieval. Nasledné jsou definovany riizné podoby coververzi a hudebnf
aspekty, které coververze sdili. V praci je rovnéz podrobné popsana tvorba a rozdéleni
databaze coververzi. Dale jsou zde uvedeny metody a techniky pro porovnani a zpra-
covani vypocitanych parametrl. Pozornost je pak vénovana metodé OTI, vypoclet CSM
a metodam, které se zabyvaji selekci parametrii. DalSi Cast se vénuje navrhu systémi
na rozpoznavani coververzi. V praci jsou pak srovnany jiz navrzené systémy na rozpo-
znavani coververzi. Nasledné jsou popsany techniky strojového uceni a evaluaéni metody
pro vyhodnoceni klasifikace. VEtsi ¢ast je vénovana umélym neuronovym sitim. Posledni
kapitola se zabyva implementaci dvou systémi v prostredi MATLAB a Python. Tyto sys-
témy jsou nasledné otestovany na vytvorené databazi coververzi. V zavéru je diskutovana
Uspésnost téchto systémi a pripadné moznosti pro zlepseni.

KLICOVA SLOVA

audio coververze, bindrni, CSM, klasifikace, konvoluéni neuronové sité, MIR, mRMR,
neuronové sité, OTI, strojové uceni

ABSTRACT

This master's thesis deals with designs and implementation of systems for music cover
recognition. The introduction part is devoted to the calculation parameters from au-
dio signal using Music Information Retrieval techniques. Subsequently, various forms
of cover versions and musical aspects that cover versions share are defined. The thesis
also deals in detail with the creation and distribution of a database of cover versions.
Furthermore, the work presents methods and techniques for comparing and processing
the calculated parameters. Attention is then paid to the OTI method, CSM calculation
and methods dealing with parameter selection. The next part of the thesis is devoted to
the design of systems for recognizing cover versions. Then there are compared systems
already designed for recognizing cover versions. Furthermore, the thesis describes ma-
chine learning techniques and evaluation methods for evaluating the classification with
a special emphasis on artificial neural networks. The last part of the thesis deals with
the implementation of two systems in MATLAB and Python. These systems are then
tested on the created database of cover versions.

KEYWORDS

audio cover song, binary, CSM, classification, convolution neural network, MIR, mRMR,
neural network, OTI, machine learning
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Uvod

Tato diplomova prace pojednava o rozpoznavani hudebnich coververzi pomoci tech-
nik Music Information Retrieval (MIR). Techniky MIR muzeme volné prelozit jako
ziskavani informace z hudby. Pomoci MIR jsme schopni parametrizovat hudebni na-
hravky a ze ziskanych parametri pak vytvaret rtizné systémy. Za zminku stoji napii-
klad systémy na doporucovani hudby, rozpoznavani hudebniho zanru, rozpoznavani
jednotlivych nastroji atd. Hudebni coververze je alternativni ztvarnéni diive ¢i poz-
déji zaznamenané a vydané skladby. Vétsinou jsou hudebni coververze vytvareny
pouze pro radost z interpretovani znamé a oblibené skladby, diive byly vytvareny
za ucelem zisku.

Hudebni coververze podléhaji autorskému pravu. Z tohoto divodu jsou systémy
na rozpoznavani coververzi a identifikaci (hudby, obrazu, textu...) velice atraktivnim
tématem. Vétsina internetovych hudebnich pirehravact (napf. You Tube) a streamo-
vacich sluzeb ma systém na rozpoznavani hudebni coververze a identifikaci skladeb.
7 duvodu siroké variace hudebnich aspektii, které coververze mezi sebou mohou
sdilet, jsou tyto systémy casto velice slozité. V disledku rozsiteni internetu je k dis-
pozici velké mnozstvi dat hudebnich coververzi. V roce 2018 byla koupena mobilni
a pocitacova aplikace Shazam na identifikaci hudby spole¢nosti Apple.

Myslenky algoritmt strojového uceni byly definovany uz v pribéhu 50. let minu-
1ého stoleti. V této dobé vsak nebylo mozno pouzivat strojové uceni, protoze nebyly
vykonné pocitace ani databaze obsahujici velké mnozstvi dat. Dnes jsou algoritmy
strojového uceni vyuzivany pro Sirokou skalu problémt. Tyto algoritmy jsou jednou
z podoblasti umélé inteligence a zahrnuji pocitani s vektory a maticemi.

Cilem této prace je vytvorit databazi hudebnich coververzi riiznych zanri a jejich
originalnich verzi. Prace bude obsahovat ndvrh systému pro rozpoznavani coververzi,
ktery bude vyuzivat techniky MIR a algoritmy strojového uceni. Hlavnim vystupem
bude selekce parametrii, které jsou nejvhodnéjsi pro klasifikaci coververzi. Druhym
a neméné dilezitym vystupem pak bude samotny systém na klasifikaci coververzi,
ktery bude otestovan na vytvorené databazi. Nasledné bude vyhodnocena tispéSnost
klasifikace.
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1 Music Information Retrieval

Music Information Retrieval (MIR) byl vyvinuty v 90. letech a vyuziva se k zis-
kavani informaci a parametrizaci hudby. V ¢eském ptekladu znamena MIR doslova
ziskani hudebnich informaci. Informace mohou byt ziskavany pirimo z hudebni na-
hravky nebo z kontextovych zdroji. Kontextové zdroje jsou naptiklad: notovy za-
pis, webova stranka nebo MIDI. Prvotni myslenka MIR bylo ziskani parametri
k vytvareni systému na doporucovani a vyhledavani hudby. Mezindrodni neziskova
organizace, ktera porada kazdoro¢ni konference, zkouma inteligentni metody MIR
a vyhlasuje soutéze vyuzivajici MIR, se nazyva ISMIR (International Society for
Music Information Retrieval).

V dnesni dobé se zvysuje vypocetni vykon pocitach a roste i vyuziti systémi vy-
uzivajicich MIR. Mezi problémy fesené pomoci MIR tadime napriklad: vyhledavani
a doporucovani hudby, rozpoznavani hudebniho zanru, synchronizace hudebni na-
hravky s notovym zapisem, zjistovani puvodu interpretace atd. Pro komunitu ISMIR
se identifikace coververze stala aktivni studijni oblasti jiz v roce 2006. Vzniklo tak
nekolik studii zabyvajicich se touto problematikou. Existuje nékolik publikovanych
metod, razné metody vyuzivaji rizné testovaci databaze. Nékteré studie napriklad
jen upravuji nékteré parametry jiz uvedenych metod a dosahuji tak lepsich vysledku
[T, &2, 3.

Ziskavat informace z hudby nebo z kontextovych zdroju teoreticky muzeme po-
moci libovolného programovaciho prostredi nebo programovaciho jazyka. V sou-
casné dobé je vytvoreno a stale vyvijeno specialni MIR rozsifeni pro prostredi
MATLAB. Toto rozsiteni nese nazev MIRtoolbox a je vyvijeno na finské université
v Jyvéskyla [4]. Ziskané parametry pomoci MIRtoolboxu délime do t¥{ zdkladnich
skupin a to na: parametry popisujici barvu zvuku, parametry popisujici tempo a pa-
rametry popisujici dynamiku. Pro tplné pochopeni jednotlivych MIR parametri je

dobré uvést zakladni hudebni parametry, které s MIR parametry souvisi.

1.1 Zakladni vlastnosti zvuku a ténu

Vse, co slysime, povazujeme za zvuk ve slySitelném spektru. Zvuk vznika chvénim
hmoty (chvénim ruznych téles, kapalin a plynt). K sifeni zvuku je treba prostredi,
které zvuk prenasi, proto nelze zvuk prenaset ve vakuu. V kazdém prostredi se Siri
zvuk jinou rychlosti. Nejcastéji se zvuk Siti vzduchem, ten pak rozechviva sluchové
ustroji a vznika tak sluchovy vjem. Zvuky mizeme rozdélit na tény a hluk. Tony
vznikaji pravidelnym chvénim hmoty a maji svoji specifickou vysku, barvu, silu
a délku. Tyto aspekty zavisi na instrumentaci. Hluky jsou vsechny ostatni zvuky

kromé tonu a vznikaji nepravidelnym chvénim hmoty. Nelze u nich urcit jednoznacné
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vysku. Jsou to napriklad idery do ¢inelt. Zakladnim rozdilem mezi hlukem a ténem
je, ze ton si muzeme zazpivat (jednoznacéné definovand vyska), hluk ne [5]. Spojenim

dvou tént vznika souzvuk. Souzvuk alespon tii tént pak nazyvame akord.

1.1.1 Vyska

Podle vysky rozlisujeme tény na hluboké a vysoké. Vyska tonu zavisi na poctu
kmitti kmitajictho télesa za jednu vterinu. Technicky feceno na frekvenci kmitaji-
ctho télesa. Frekvenci znaéime f a jeji jednotkou je hertz (Hz). Jeden hertz pak
znamena, ze jeden kmit trval pravé jednu vtetrinu. Jako slysitelné zvuky oznacujeme
ty, které mayji frekvenci zdkladniho fundamentu od 20Hz (hluboké t6ny) do 20 000Hz
(vysoké tony). Sluch kazdého jedince se lisi. Méni se i se stafim nebo pri dlouho-
dobém vystaveni vysokému akustickému tlaku. Vyskovy rozdil mezi tony se nazyva
hudebni interval. V notové osnové je vyska ténu nahrazovana znackou na prislusné

lince nebo mezere a zvoleném klici.

1.1.2 Barva

Hraji-li dva rozdilné hudebni néstroje stejny tén o stejné vysce (o stejné frekvenci
fundamentalniho ténu), tak dokdzeme rozlisit barvu téchto tént. Barva ténu, jinak
nazyvana ,témbr”, zavisi na poc¢tu harmonickych slozek hudebniho signalu a jejich
pomérech. Pokud je néktera cast frekvencéniho spektra zvyraznéna pro vSechny tény,
tak dochazi k rezonanci. Tuto rezonanci nazyvame jako ,formant”. Kazdy hudebni
nastroj nebo lidsky hlas mtize mit nékolik formantovych ¢asti frekvencniho spektra.
Oznaceni barva ma své opodstatnéni. Pfi popisu barvy pouzivame vyrazy stejné jako
pro popis barvy vnimané zrakem popripadé hmatem. Popis barvy byva subjektivni.
Kazdy si vsak umi predstavit ton, ktery ma barvu ,,temnou a hrubou” nebo , svétlou
a jemnou”. Na vyslednou barvu mé vliv typ néstroje a zptusob instrumentace (typ

trsatka, pouziti dusitka, typ smycce, dynamika hry, preparovani klaviru ...).

1.1.3 Sila

Podle zvukové intenzity ténu (sily) rozlisujeme subjektivné tény na: ,slabé, silné,
slabst, velmi silné atd.” Zékladni znaceni intenzity hudebniho prednesu a jeji zmény
se nazyva dynamika. Dynamika se v notové osnové znaci zkratkami italského na-
zvoslovi (p, mf, f, atd.). Tény se mohou v Case zesilovat nebo zeslabovat. Zesilovani
a zeslabovani se v notové osnové znaci symboly crescendo a decrescendo. Kromé
popisu zvukové intenzity muze sila ténu znamenat zménu frazovani, tzn. zménu

prizvuku, akcentu atd.
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amplituda

attack decay sustain release

délka zvuku v Case

Obr. 1.1: ADSR obalka hudebniho signalu zobrazujici délku zvuku

1.1.4 Délka

Délku ténu chapeme jako casovy tsek od vzniku tonu po jeho doznéni ttlumem
nebo vzniku dalsiho ténu. Pokud si predstavime ADSR obalku (podle obrazku ,
tak se jedna o ¢asovou vzdalenost od pocatecni faze vznikt ténu attack po fazi dozni-
vani release. Dobu trvani je mozno mérit objektivné v béznych ¢asovych jednotkach.
V notové osnové se délka ténu znacéi podle prislusného tvaru zapsané noty nebo po-
mlky. S délkou téonu primo souvisi i metrum, frazovani, tempo a rytmus. Diive se
k popisu tempa skladby pouzivala opét italska nazvoslovi (andante, allegro, presto,
atd.). Toto znaceni je velice relativni a nepresné. Od 19. stoleti se pouziva zafizeni
s nazvem metronom, pomoci kterého jsme schopni presné urcit délku ténu v prislus-
ném tempu. Rychlost tempa udava pocet uderu (vétsinou ¢tvrtovych not) za jednu

minutu. Jednotka tempa se znaci jako BPM (beat per minute).
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2 Vybrané parametry obsazené v MIRtool-
boxu

Pomoci MIRtoolboxu miizeme z hudebniho signidlu vypocitat mnoho parametri,
pomoci nichz lze realizovat nespocet metod. Parametry se mohou vztahovat k za-
kladnim vlastnostem zvuku a téont nebo mohou byt spise technického razu. Ziskané
parametry mizeme rozdélit do tif zdkladnich drovni. Urovné se odliguji podle miry
abstrakce parametrii. Vysokoturoviiové parametry popisuji hudbu z pohledu bézného
posluchace a nesou velké mnozstvi informaci. Jejich nevyhodou je slozitéjsi vypocet,
casova narocnost vypoctu a chybovost. Mezi vysokotroviiové parametry patii napri-
klad parametry popisujici téninu, akordy, hlavni melodii atd. Naopak nizkotrovnové
parametry zjistime jednoduse piimo ze zkoumaného signalu rychle a presné. Tyto
parametry ale nenesou velké mnozstvi informaci.

Dalsi moznosti klasifikace parametrii obsazenych v MIRtoolboxu je rozdéleni

parametri podle zakladnich vlastnosti zvuka a tont.

2.1 Parametry popisujici vysku

2.1.1 Maod

Tento parametr popisuje, zda-li je nahravka v moll nebo dur. MIRtoolbox vraci
¢iselnou hodnotu mezi <-1,+1>. Cim bliZe je hodnota k +1, tim vice pfedpokladdme

durovou téoninu. Zaporné hodnoty pak ukazuji na téoninu mollovou.

2.1.2 Chromagram

Chromagram je velice obsahly parametr a byva vyuzivany k identifikaci coververze.
Mezi vyhody chromagramu patii odolnost vii¢i zméné tempa nebo dynamiky. Po-
dob chromagramu miize byt nékolik, neexistuje zadna univerzalni podoba, kterd je
nejlepsi pro vSechny aplikace. Vysledkem chromagramu je matice nebo vektor o dva-
nacti radcich. Pocet sloupcti matice chromagramu nezavisi na vzorkovaci frekvenci
zkoumaného signalu. Kazdych 100 vzorkti matice chromagramu vypocitaného po-
moci MIRtoolboxu charakterizuje 1s signdlu. Chromagram ma pravé 12 sloupci,
protoZe v zdpadni hudbé rozliujeme 12 piltént na jednu oktavu. (C , C#, D, D#,
E, F, F# G, G#, A, A# H(B)).[!| Celkem rozlisujeme 9 oktav. Matice chromagramu

byva vypocitana pomoci pouziti vhodné banky filtri, kde stfedni kmitocet kazdého

Ltén C# a Db je v temperovaném ladéni stejny ton — enharmonicks zaména
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normalizovany (CENS) chromagram vypocitany pomoci Chromatoolboxu 2.0

chromaticka fada tont

1 L

0 5 10 15 20
pocet vzorku (-)

Obr. 2.1: Zobrazeni normalizovaného CENS (Chroma Energy Normalized Statistics)

chromagramu vytvoreného pomoci Chromatoolboxu 2.0 [6]

filtru odpovida prislusnému téonu. Nasledné je v kazdém pasmu vypocitana kratko-
dobé efektivni hodnota. Tim ziskdme tzv. PCP (pitch class profile). K reprezentaci
dvanéacti pulténi pak prejdeme jednoduse souctem zjisténych hodnot pro stejny ton
ve vsech analyzovanych oktavach. Dale mohou byt zjisténé hodnoty linedarné norma-
lizovany od 0 do 1. Pro zohlednéni lidského vniméani zvuku se casto vyuziva loga-
ritmickd komprese [6]. Pro identifikaci popovych coververzi slouzi 1épe chromagram
zalozeny na tzv. CPCP (cochlear pitch class profile). Pro vypocet chromagramu
se pouzivaji funkce odvozené z prenosové funkce lidského ucha. Tento chromagram

dokéze 1épe sledovat hlavni melodii (vétsinou zpivanou) nahravky [3].

2.1.3 Tobnina

Bereme-li v potaz paralelni nebo modélni stupnice, tak urceni téniny neni vibec
jednoduchy kol ani v redlném svété. Pomoci MIRtoolboxu mizeme zjistit priblizné
téninu nahravky. Parametr s ndzvem sila téniny (anglicky key strength) vraci ¢i-
selnou hodnotu mezi <-1,+1>. Tyto hodnoty charakterizuji korela¢ni koeficienty
korelace mezi chromagramem a specidlnimi objekty, které charakterizuji vSechny
existujici téniny [4]. Dalsim rozsifenim parametru sila tdniny je parametr s ndzvem
kli¢ (anglicky key). Tento parametr detekuje toninu a sklada se ze Spicek kiivky vy-
pocitané silou toniny. Jedna se o odhad, proto se nemiizeme spoléhat na presnost.

Tento parametr tedy vraci ¢iselnou hodnotu v intervalu <1,12>.
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Grafické znazornéni nulovych hodnot harmonického signalu
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Obr. 2.2: Grafické zndzornéni nulovych hodnot harmonického signalu

2.2 Parametry popisujici barvu

2.2.1 Pocet priuchodii nulou

V anglictiné zero-crossing rate je nizkoturoviovy parametr s nizkou chybovosti, ktery
nam 11ka, kolikrat protne hudebni signél osu z. Ciselnd hodnota je extrahovana pifmo
ze samotného signalu. Pomoci poctu prichodi nulou mizeme zjistit, jestli v nahravce
prevazuji ,,rychlé” perkusivni zvuky ¢i ,,pomalé” zvuky napriiklad smycct. Vypocet
poctu priichodd nulou je FeSeni rovnice[2.1] grafické zndzornéni je na obrazku 2.2} [1].

ZRCt =

DO | —

(t+1)-K—1
Y henls) s+ 1) 2.)

2.2.2 Melovské kepstralni koeficienty

Melovské kepstralni koeficienty maji sviij puivod ve zpracovani feci, ale své vyuziti na-
chéazi i v jinych aplikacich. Jednd se o parametr, ktery dobre charakterizuje hudebni
zabarveni, protoze zahrnuje nelinearity lidského ucha. Nejprve je signal segmentovan.
Vypocet probiha ve frekvencni oblasti, nejcastéji se voli Hammingovo okno s dél-
kou 10 az 30 ms. Pfevod z ¢asové do frekvencni oblasti je pomoci rychlé Fourierovy
transformace (FFT). Nasleduje filtrace trojihelnikovymi filtry, které jsou rozlozeny
na melovské frekvenc¢ni stupnici. Linearni frekvenc¢ni rozlozeni v hertzich je preve-

deno na melovské logaritmické rozlozeni frekvenci v Melech. Prepocet frekvence na
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Melovskou stupnici je definovan takto: [7]

f

= 2595 -1 14+ =
m 0g10( + 700

), (2.2)

m je vypocitana frekvence v logaritmické melovské skéle o jednotce [Mel], f je zadana
frekvence v hetrzich. Nakonec dochazi k vypocétu vykonu spektra ramce, vynasobeni
vykonového spektra jednotlivymi trojihelnikovymi filtry a zpétna diskrétni kosinova
transformace (DCT) [8, 9, 1].

2.2.3 Bélost spektra

V angli¢tiné se parametr belost spektra nazyva brightness. Nékdy se tento parametr
preklada jako jasnost. Bélost spektra nam udava mnozstvi energie nad zvolenym
meznim kmitoétem. Vétsinou se voli mezni kmitocet 1000, 1500 nebo 3000Hz. Vy-

jadteni bélosti spektra je procentudlni ¢ast energie nad meznim kmitoc¢tem [4].

2.2.4 Parametry urcené z obalky ADSR

Jednd se o parametry urcené z amplitudové obalky ADSR zobrazené na obrazku|(1.1}
Muzeme tak urcit dobu: ndbéhu — attack, poklesu — decay, drzeni — sustain a po-

klesu — release.

2.2.5 Spektralni centroid

Udava oblast frekvenéniho pasma, ve kterém se soustiedi nejvice energie. Parametr
souvisi s ,jasnosti” zvuku. Spektralni rozlozeni lze popsat statistickymi momenty.

Jednd se geometricky stied pravdépodobnostniho rozdéleni spektra [9].

2.3 Parametry popisujici dynamiku

2.3.1 Efektivni hodnota

Pro vypocet energie a intenzity signalu je jednim ze zakladnich parametri efektioni

hodnota. Anglicky je nazyvana RMS (root mean square — kofenovy priumeér Ctverce
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amplitudy). Jednd se o nizkotroviovy parametr, ktery fadime mezi parametry po-
pisujici dynamiku. Hlasitéjsi a méné dynamické skladby budou mit efektivni hodnoty

vyssi. Efektivni hodnota je definovdna jako: [4]

1 & a3+ .+ a2
XRMS = \anxf :\/ L 2 ) (2.4)

2.3.2 Vypocet nizké energie

Tento parametr je vhodny pro zjisténi tichych pasazi nahravky. Udava procento

segment, jejichZ energie je mensi nez prumérnd energie nahravky [4].

2.4 Parametry popisujici tempo

2.4.1 Fluktuace

Jednim z moznych odhadu rytmické periodicity je fluktuace. Je zalozena na vypoctu
spektrogramu zahrnutim sluchového modelu vnéjsiho ucha a odhadu spektra v kaz-
dém frekvenénim pasmu. Rozdéleni do frekvenénich pasem je v Barcich nebo Melich.

Fluktuace nam urcuje periodicitu v kazdém frekvencnim pasmu.

2.4.2 Pocatky zvukovych udalosti

Tento parametr je vypocitan odhadem detekéni kiivky, na které je provedena de-
tekce zvukové udalosti pomoci vybéru vrcholu (peak detection). Jinymi slovy ndm
parametr pocatky zvukovych uddlosti zobrazuje odhadované polohy udalosti jako jsou
jednotlivé tény, akordy, atd. [4]. Grafické zobrazeni pocatku zvukovych udélosti lze

pozorovat na obrazku [2.3]

2.4.3 Hustota zvukovych udalosti

Hustota zvukovych uddlosti je vypocitavana z parametru pocdtky zvukovych uddlosti.

Jedna se o frekvenci pocdatki zvukovijch uddlosti za jednu sekundu.
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pocéatky zvukovych udalosti
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Obr. 2.3: Grafické zobrazeni parametru pocatky zvukovych udalosti

2.4.4 Tempo

Jednd se o velmi ,silng” parametr, ktery urcuje hodnotu tempa v BPM, viz [I.1.4]
Vypocet je provadén pomoci periodicity z ktivky parametru pocdatky zvukovijch udd-

losti.

2.4.5 Metroid

Parametr metroid je udavan v BPM a popisuje rytmické déleni. Vysoké hodnoty
BPM parametru metroid popisuji ,,rychlé” déleni (naptiklad v Sestnactinovych no-
tach). Naopak nizké hodnoty pak znaé¢i dlouhé tény, které jsou bézné zapsané ¢tvrto-
vou notou. Metroid tedy popisuje kiivka. Na obrazku [2.4] muzeme pozorovat piiklad

krivky metroidu.

metroid
180 -

BPM

100 -

80 | | | | | | |
2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8

¢asové umisténi udalosti

Obr. 2.4: Grafické zobrazeni parametru metroid
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2.5 Metriky porovnavajici parametry

Vétsina parametrii ziskanych pomoci MIRtoolboxu je rovnou zobrazovana graficky
v prosttedi MATLAB. Chceme-li tyto parametry ulozit do proménnych, které jsou
typické pro MATLAB, musime volat funkci MIRtoolboxu mirgetdata() [4]. Timto
postupem ziskavame parametry jako matice, vektory nebo skalary. Abychom mohli
porovnavat jednotlivé parametry, tak je tfeba zminit rtizné porovnavaci a vyhodno-

covaci metody.

2.5.1 Euklidovska metrika

Jednim ze zdkladnich parametrii pro porovnani vektort a matic je vypocet velikosti.
Existuje nékolik riznych norem pro urcovani velikosti vektort a matic. Nejbéznéjsi
a nejpouzivanéjsi normou je euklidovskd norma, kterd je nazyvana také jako ,,dvoj-

kova”. Pro vektor x o poc¢tu vzorkia N je tato norma definovana jako:

N
Ix[l2 = ]2, (2:5)
i=1

Pro matice je mozné pouzit Frobeinovu normu. Tato norma je definovdna jako: [10]

o> |l (2.6)

i=1j=1

Xl =

kde N a M je pocet radku / sloupcti matice X. Existuji také radkové nebo sloupcové
normy matic.
Pokud chceme zjistit vzdalenost dvou vektori x a y, tak pomoci euklidovské

metriky zjistime vzdalenost jako:

N

d(x,y) = \| >_(xi — v:)*. (2.7)

i=1
Vektory parametrii coververze a originalni verze by meéli mit v prostoru co nejmensi
vzdalenost. Tato vzdalenost by méla byt mensi nez vzdalenost mezi parametry zcela
odlisnych skladeb.

Prostredi MATLAB ma implementovany vypocty nékolika riznych norem. Pri-
kaz norm() méa nékolik riznych parametri, které ovliviiuji typ normy. Standartné
ptikaz norm() poéita , dvojkovou” normu, parametrem ’fro’ pak volime u matic

normu Frobeinovu.

2.5.2 Kosinova metrika

Podobné jako u euklidovské metriky muzeme vypocitat vzajemnou vzdalenost vek-

tortt pomoci kosinové metriky. Kosinova metrika je definovana jako podil skalarniho
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sou¢inu dvou vektorti a soucinem jejich euklidovskych norem. Vysledek kosinovy
metriky je kosinus thlu, ktery tyto dva vektory sviraji.
Xy

d(x,y) = cos(f) = = Iyl

(2.8)
Kosinova metrika se casto pouziva ve vysokodimenzionalnich prostorech, napriklad
v algoritmech porovnavajicich podobnost textl, kde kazdému pojmu je prifazena
jind dimenze a cely textovy dokument je charakterizovan vektorem. Velikost v kazdé
dimenzi udava kolikrat se dany pojem v dokumentu opakuje. Pomoci kosinovy vzda-

lenosti pak méfime podobnost téchto dokumentt [11].

2.5.3 Dynamické borceni ¢asové osy

Dynamické borceni casové osy je algoritmus, ktery se vyuziva v odvétvi zpraco-
vani signala a to nejen hudebnich. Tento algoritmus je rozsitené pouzivany jiz od
70. let 20. stoleti [12]. Ptavodné vsak byl vyvinut pro rozpoznavani feci. Pokud zis-
kame parametry riznych zvukovych coververzi, tak ve vétsiné pripadii oc¢ekavame
podobnost téchto parametri. Parametry se vSak budou ménit v ¢ase nahravky (vek-
tory nebo matice parametri). Jinymi slovy ndm budou popisovat, jak se nahravka
ménila v case. Je potreba srovnavat parametry tak, aby charakterizovaly stejny ca-
sovy tusek skladby. Pro ¢asovou synchronizaci dvou skladeb (ziskanych parametri)
nam slouzi technika dynamického borceni ¢asové osy (DTW — Dynamic Time War-
ping). Vysledkem algoritmu DTW je tzv. optimalni cesta (warping path). Optimalni
cesta popisuje, jaky vzorek parametru x = [x1, 2, T3, ..., Tj, ..., T,] M& byt srovnavan
s danym vzorkem parametru y = [y1, Y2, Y3, .-, Ui, -, Ym]- Zpusob vypoctu distancni

matice D o velikosti n - m definujeme jako:

D(n—1,m)
D(n,m) = |x(n) — y(m)| + min D(n,m —1) (2.9)
D(n—1,m—1),

pomoci matice D pak vypocitdme optimélni cestu [I3], [14] [15].

Pro lepsi pochopeni algoritmu byl vytvoren jednoduchy obrazek [2.5] ktery zob-
razuje jednotlivé kroky. Nejdiive definujeme vektory x a y jako x = [1, 2, 4, 3, 5, 3,
2,3,2,5lay =12,3,2,3,5, 3,4, 2, 1, 1]. Vektory jsou zobrazeny na okrajich matice
a jsou zvyraznény cCervené a modie. Podle rovnice pak plnime jednotlivé pozice
matice D, zac¢iname od nejmensich indexi n a m. Po naplnéni hledame optimélni
cestu. Optimdlni cesta je hleddna od pozice distanéni matice s nejvétsimi indexy
n a m. Kazdd pozice v distan¢ni matici (kromé n,m = 0) ma alespon jednoho sou-
seda s mensim n nebo m. Tito sousedé jsou zobrazeni jako zluta policka v treti ¢asti

obrazku , nejdulezitéjsi je soused s minimélni hodnotou (tedy 0), ktery urcuje
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smér a dalsi pozici optimalni cesty. Stejnym postupem pak hledame dalsi sousedy
a nachazime optimalni cestu, ktera je zobrazena ve ¢tvrté ¢asti obrazku [2.5. Po-
kud bychom srovnavali dva zcela stejné vektory, tak optimalni cesta bude na hlavni
diagonale distanc¢ni matice.

Prostredi MATLAB ma jiz tento algoritmus implementovany. Piikaz dtw() slouzi
pro vypocet optimalni cesty dvou vektori nebo matic. Navratové hodnoty jsou pak
vektory indexu (vztahujicich se k vstupnim vektortiim) popisujici optimalni cestu.
Posledni navratovou hodnotou je vzdalenost dvou porovnavanych vektoru (matic).
Vzdalenost je vypocitana jako soucet prvkl vektoru optimalni cesty. V nasem pri-
padé na obrazku [2.5] je vzdalenost rovna 3 [13].
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3 Hudebni coververze

Na hudebni coververze muzeme nahlizet z nékolika 1hli a tato kapitola by nam
meéla odpovédét na otazku, co je to vlastné coververze a jak ji mizeme chapat. Hu-
debni coververzi vétsinou oznacujeme alternativni ztvarnéni diive ¢i pozdéji nahrané
a vydané skladby. Pojem coververze je lizce spojen s autorskym pravem a dusevnim
vlastnictvim. Tento fakt ma za nasledek Spatnou dostupnost hudebnich databézi.
Hledani coververzi je velice atraktivni z hlediska komerc¢niho vyuziti. At uz se jedné
o systémy na identifikaci pisné jako je napiiklad Shazam nebo systémy hlidajici au-
torské pravo. Naptiklad systém Content ID na serveru youtube chrani majitele pisni
a filma. Vyuziva-li nékdo ve svém videu pisen, kterou nevlastni a ktera neni volné
sititelna, tak mu neptislusi zisk za shlédnuti videa. Prvotnim ticelem coververzi bylo
dosazeni zisku z hitt, které se drzely na prednich prickach hitparad. Tak tomu bylo
i v socialistickém Ceskoslovensku. Diky tomu zndme mnoho zahrani¢nich pisni, které
jsou prezpivané v ceském jazyce. Problematiku autorského prava a dusevniho vlast-
nictvi fesi pravné naptriklad vSeobecnd timluva o autorském pravu. Jedna se o me-
zindrodni imluvu sjednanou a podepsanou v Zenevé dne 6. zaif 1952 [16]. Nekdy
se coververze vVytvari pro prizpusobeni vkusu, jazyku a kultury jiné zemé. Spousta
coververzi vznika jako vyjadreni pocty autorovi nebo jen pro potéseni z hrani ob-
libené pisné. Ruzné coververze miizeme bézné najit napriklad na serverech you-
tubeﬂ7 Coverinf(ﬂ secondhandsongﬂ covervilleﬂ atd. [I7]. Tyto internetové stranky
tak vytvari socialni komunitu uzivatell, ktefi mezi sebou sdili, objevuji a nahravaji
rizné coververze. Coververze se lisi od originalni predlohy v nékolika aspektech jako

je tempo, tonina, hudebni struktura, néstrojové obsazeni, barva zvuku atd.

3.1 Klasifikace coververzi

Hudebni coververze je siroky pojem, ktery je mozno klasifikovat na nékolik jednot-
livych typt coververzi. U kazdého z jednotlivych typa coververze ocekdvame jiné
aspekty, kterymi se odliSuje od verze origindlni. Jako coververzi mizeme naptiklad
chéapat:
o klavirni prepis — casto u klasické hudby, prepis orchestralniho provedeni pro
klavir
o instrumentalni verze — verze, ve které se nezpiva, melodii hlasu hraje hudebni

nastroj

thttp:/ /www.youtube.com

2http:/ /www.coverinfo.de

3http:/ /www.secondhandsongs.com
4http:/ /www.coverville.com
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zivé vystoupeni — zaznam zivého vystoupeni

remaster — na sklabé je proveden novy proces masteringu

demo nahravka — nahravka zachycujici prvotni napad autora

akusticka verze — verze na akustické nastroje

duet — hlavni nosnou melodii hraje ¢i zpiva vice umeélcti

medley — jedna se o sestfih a propojeni vice skladeb v jednu

remix — noveé smichand skladba, typicka pro DJ a elekronickou hudbu

a cappella — vokalni hudba bez hudebniho dobrovodu

odlisna instrumentace — ¢asto u klasické hudby, naptiklad danou skladbu hraje

jiny orchestr

Kazda z vyse zminénych coververzi se bude od origindlni predlohy odlisovat v rtiz-

nych hudebnich aspektech. Pti srovnani originalni verze s odlisSnou instrumentaci

v klasické hudbé budou jemné zmény tempa, dynamiky, barvy zvuku c¢i artikulace.

Naopak srovnani akustické verze elektronické hudby miize vést k velkym odliSnostem

naptiklad v barvé. Nejveétsi odlisnosti pozorujeme na coververzich, které jsou v ji-

ném hudebnim stylu nez originalni predloha. Casto nachazime naptiklad coververze

popularnich pisni predélané do jazzu ¢i metalu. Diky této skutec¢nosti se identifikace

coververze stava slozitym tkolem. Jednotlivé zmény hudebnich parametri definu-

jeme jako zmény: [17]

barvy — barvu zvuku ovliviiuje dana instrumentace a zptisob zaznamu cover-
verze

tempa — tempo se ¢asto méni u zivych vystoupeni

frazovani — frazovani je velice jemny hudebni parametr, souvisi s tempem
struktury pisné — pisen miizeme rozepsat jako nékolik opakujicich se bloki
(predehra, sloka, refrén....) coververze, nékteré tyto bloky prodluzuji, zaménuji
nebo uplné vynechavaji

téniny — ténina byva zaménéna napriklad kvuli moznostem interpreta (ne-
schopnost zazpivat melodii v origindlni téniné)

harmonizace — zménu harmonizace pozorujeme naptiklad v coververzich v ji-
ném hudebnim stylu nez je predloha jako jsou jazzové coververze, kde se jedna
o pruchodové akordy, zménu basové melodie atd.

slov nebo jazyka textu pisné — zaménu slov a jazyka textu pisné nachazime
u pretextovanych nebo prelozenych pisni

sumu a hluku — ziva vystoupeni nebo coververze zaznamenané v odlisném pro-

stfedi budou vykazovat odlisny okolni hluk ¢i Sum

Pro lepsi prehlednost rozdilnych hudebnich parametrii, které miizeme ocekavat u riz-

nych typi coververzi byla vytvorena tabulka shrnujici tyto poznatky [17].
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typ coververze barva | tempo | frazovani | struktura | tonina | harmonizace | zména slov | hluk a Sum
klavirni prepis * * *
instrumentalni verze * * *
Zivé vystoupeni * * * *
remaster *
demo nahravka * * * * * * * *
akusticka verze * * * * * *
duet * % % * * * * %
medley * * * * * *
I'emiX % k % * kS S k
A Capella % % X % % X k
* % X %

odlisnd instrumentace

Tab. 3.1: Tabulka srovnani zmény hudebnich parametri u nékolika typt coververze [17]







4 Databaze hudebnich coververzi

V predeslé kapitole bylo vysvétleno, co je to coververze. K detekci coververzi jsou
potieba databaze, na kterych je mozné tyto systémy testovat. Kvili autorskému
nalézt rizné databéaze skladeb. Bohuzel je velmi mélo téch, které obsahuji cover-
verze. Databaze predstavuje sadu dat, na kterych je dany systém testovan, proto se

setkdvame s nazvem dataset.

4.1 Volné dohledatelné databaze

Vewve

je velice atraktivni. V roce 2006 byla vyhlasena soutéz komunitou Music Information
Retrieval Evaluation eXchange (MIREX) na hledani coververzi. Prvni publikované
prace zabyvajici se touto problematikou nachdzime uz od roku 2006 [I8]. VSechny
dohledané prace musely pouzit néjaky dataset. Neni vSak jednoduché tyto datasety
ziskat. Vétsinou nelze ziskat dataset jako soubor zvukovych stop, ale jen jako sadu
parametri ziskanych z téchto zvukovych stop. Jednim z dataset, ktery je mozné

volné ziskat, je covers(l]

4.1.1 Cover80 dataset

Na tomto datasetu byla testovana prace A Tempo-Insensitive Distance Measure
For Cover Song Identification Based On Chroma Features [18]. Dataset obsahuje
celkem 160 skladeb, 80 skladeb originalnich a ke kazdé origindlni skladbé jednu
coververzi. Vétsinou se jedna o zdznam z zivého vystoupeni a originalni studiovou
nahravku. VsSechny nahravky jsou monofonni a jsou ve formatu MPEG, 16kHz,
32kbps. Dataset neni zanrové rozdélen a vétsinou se jednd a pisné rockové nebo
popové. Soucasti datasetu jsou i funkce a skripty pro identifikaci coververze psané
v prosttedi MATLAB.

4.1.2 Million Song Dataset

Jedné se o internetovy serverf] ktery zahrnuje volné dostupné funkce a metadata
milionu sou¢asnych zvukovych skladeb. Uéelem tohoto serveru je podporovat vi-
zkumy algoritmi, pomoc védcum MIR atd. Celkova velikost metadat je 280GB.
Tento dataset tedy neobsahuje skladby, které bychom si napriklad mohli jednoduse

Thttps://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/covers80/
2http:/ /millionsongdataset.com/
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poslechnout, ale obsahuje pouze funkce a metadata milionu skladeb, které poskytuje
The Echo N estﬂ To si mtzeme predstavit napriklad jako vypocitané chromagramy
téchto skladeb. Million Song Dataset zahrnuje také databazi Second Hand Songd’
ktera sdruzuje coververze. S vyuzitim metadat tohoto datasetu pracovala studie
Large-Scale Cover Song Recognition Using The 2D Fourier Transform Magnitude
[19].

4.2 Rozdéleni vzorku databaze

Pro algoritmy strojového uceni je tfeba vhodné rozdélit databazi na nékolik pod-
mnozin. Bézné se databaze rozdéluji na dvé az tfi podmnoziny. V praxi se miize stat,
ze neni databaze dostate¢né objemna. V takovém pripadé se uplatiuji techniky, kdy
vytvorime jednu z podmnozin z celé mnoziny dat a ostatni podmnoziny vytvorime

uméle. Celé rozdéleni je znazornéno na obrazku [4.1]

4.2.1 Rozdéleni na dvé podmnoziny

Zékladni rozdéleni vzorku databédze je na dvé podmnoziny: trénovaci a testovaci.
Trénovaci podmnoZina slouzi pro natrénovani (nauceni) algoritmu strojového uceni.
Abychom mohli vyhodnotit, jak je takovy algoritmus nauceny, musime algoritmu
predlozit testovaci podmnozinu. To jsou data, ktera algoritmu nebyla nikdy pred-
lozena. Pokud bychom vyhodnotili tspésnost nauceného algoritmu po predlozeni
trénovaci podmnoziny, tak by byla tspésnost klasifikace presné takova, jaka byla
pri trénovani. V praxi je trénovaci podmnozina vzdy nékolikanasobné vétsi nez pod-

mnozina testovaci.

4.2.2 Rozdéleni na tfi podmnoziny

Druhym moznym rozdélenim vzorkia databaze je déleni na tfi podmnoziny. V tomto
rozdéleni je navic podmnozina validacnich dat, ktera je vytvorena z ¢asti trénovaci
podmoziny. Valida¢ni data slouzi k monitorovani zmén v uceni. Pomoci validac¢nich
dat mizeme monitorovat preuceni. Dale nam validac¢ni data zarucuji, aby v procesu

uceni nebyly nikdy algoritmu predlozeny data testovaci.

3http://the.echonest.com/
4https://secondhandsongs.com/
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Databaze

Testovaci

Trénovaci podmnozina "
P podmnozina

Validaéni Testovaci

Trénovaci podmnozina - "
podmnozZina| |podmnoZina

Obr. 4.1: Jednoduché zobrazeni rozdéleni vzorku databdze

4.3 \Vytvareni vlastni databaze

Nemoznost ziskat databazi coververzi byla divodem pro vytvoreni vlastniho data-
setu. Pri vytvareni datasetu se potykame s nékolika problémy. Kvalitni dataset by
meél obsahovat co nejvice coververzi a originalnich pisni. Zakladnim fazenim pisni
ve vlastni databazi bylo rozdéleni databaze na hudebni Zanry, ke kazdému zanru
stejny pocet skladeb a ke kazdé skladbé stejny pocet coververzi. Rozdéleni datasetu
na hudebni zanry nese spoustu vyhod pti vyhodnocovani pouzitych systému na de-
tekci coververze, protoze je mozno srovnat, v jakém zanru systém vykazuje nejlep-
Sich vysledki nebo jaké parametry zvolit pfi detekei daného stylu. Cim vice obsahuje
dataset skladeb, tim vice je naro¢ny na pameét. Napiiklad dataset ve formatu .wav,
192k H z, 32 bit-float bude témér nemozné vytvorit a bude potieba velkych datovych
ulozist pro manipulaci a uchovani takového datasetu. Zaroven by vSechny skladby
v datasetu mély mit stejné nebo podobné technické parametry. Je velmi tézké najit
coververze, které jsou ve stejném hudebnim forméatu, proto je nutno tyto vzorky
predzpracovat

Asi nejvétsim a nejlépe dostupnym serverem obsahujicim originalni pisné a co-
ververze vSech zanri je server youtube. Lidé z celého svéta zde sdili své coververze

oblibenych pisni. To ma vsSak za nésledek rozdilné parametry nahravek. VSechny
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zvukové stopy jsou soucasti videa. Kvalitu audiostopy na youtube ovlinuji tii za-
sadni skutecnosti:

1. technické vybaveni pti vzniku nahravky (diktafon, nahravaci studio...),
2. programova hlasitost nahravky (LUFS), format zvuku a zvoleny kodek pfi
vytvareni hudebniho videa, [20]

3. zvolend kvalita prehrdvaného nebo stahovaného videa [21].

7 tohoto divodu je nemozné zajistit stejnou kvalitu vSech ziskanych vzorka da-
tabaze. Ziskané nahravky podléhaji autorskému pravu, v tomto pripadé vsak neni
poruseno, protoze se jedna o skolni praci [22].

4.3.1 Ziskavani vzorki

Existuje neékolik aplikaci a sluzeb, které umoznuji ziskat video nebo zvukovou stopu
z videf na youtube. Pro ziskavani byla zvolena aplikace youtube-DIP’| ktera umozituje
ziskat nékolik vzorku pro jeden vyhledavaci dotaz klicového slova (search query).
Tato skutecnost znacné urychli ziskavani vzorku, bohuzel to méa i své nevyhody,
protoze vzdy neziskame jen ty vzorky, na které jsme se dotazovali. Aplikace je kom-
patibilni pro platformy Windows i Mac a spousti se pres prikazovy radek (Windows)
nebo termindl (MAC). Kéd obsahuje nékolik parametrii, kterymi lze volit vystupni
parametry ziskanych vzorkl. Aplikace byla pouzita na platformé MAC, kod vkla-
dany do terminalu pak vypada takto:

Vypis 4.1: Priklad syntaxe spousténi aplikace youtube-DL v terminalu

youtube-dl "ytsearchlb5:’Hledand skladba "

-1 --no-check-certifi cate --max-filesize 20m
--title --write-thumbnail --add-metadata
--metadata-from-title " (artist)s - %(title)s"
--extract-audio --audio-format mp3 --audio

-quality O --postprocessor-args "-ar 44100"

Dilezitou ¢asti kodu je ytsearch1s (Cislo patnact udava, kolik souboru mé aplikace
stahnout), audio-format, audio-quality nebo postprocessor-args. Posledni tii para-
metry ovliviuji kvalitu a velikost vyslednych soubort. Quality 0 znamena nejlepsi
dostupna zvukové kvalita (nejvyssi dostupny datovy tok). Dalsi z parametru urcuji
napriklad maximalni velikost jednoho souboru, pojmenovani skladby nebo ziskavani

metadat. Vice o volbé parametrii 1ze nastudovat ptimo z dokumentace o aplikaci.

Shttps://youtube-dl.org/
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Timto zpiisobem bylo mozné ziskat velké mnozstvi vzorkl v relativné kratkém
case. Tato databaze obsahuje stejny pocet vzorku pro kazdy hudebni styl. Vzorky
byly vybirany podle poc¢tu existujicich coververzi, které byly typické pro dany hu-
debni styl (nejlépe tak, Ze tento dany styl definovaly). Po ziskdni vzorku nasledoval
proces jejich kontroly. Bylo nutné vyradit ty, které nepattily mezi hledané cover-
verze nebo kvalitativné vycénivaly z ostatnich vzorkii. Tato ru¢ni korekce byla casové
narocna. Databédze obsahuje celkem 1200 skladeb, 10 hudebnich zanra, pro kazdy
zanr 20 originalnich skladeb a pro kazdou skladbu 5 coververzi. Velikost databéze je
12,5GB a vsechny skladby jsou ve formatu .mp3. Z tohoto divodu neni mozné prilo-
zit databazi jako soucast prace, vybrané pisné je vsak mozno najit online v tabulce,

na kterou je odkazovano v priloze.
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5 Metody zpracovavajici parametry

V této kapitole je definovano nékolik metod, které zpracovavaji extrahované para-
metry tak, aby bylo mozno tyto parametry pouzit k rozpoznavani coververzi. Jsou

zde vybrany pouze takové metody, které budou nasledné pouzity pri reseni.

5.1 Predzpracovani vzorki

Jak jiz bylo zminéno v subkapitole (pojednavajici o tvorbé vlastni databéze co-
ververzi), je tfeba vzorky nejdiive predzpracovat. Predzpracovani vzorku popisuje
obrazek podle néhoz byla vytvorena funkce v prostiedi MATLAB s nazvem
predzprac.m. Tim zajistime co nejvice stejné podminky pro porovnavani parame-
trii. Funkce predzpracovani ma nékolik volitelnych parametri, které jsou voleny

v zavislosti na pouzivaném vyhodnocovacim systému.

5.1.1 Prevod stereo signalu na mono signal

Vsechny nahravky jsou uloZzeny jako signdl pro pravy a levy reproduktor (stereo
signal). Nékteré jiz vznikly naptiklad snimanim jednim mikrofonem, tzn. signal pro
pravy a levy reproduktor je stejny. Proto je dobré prevést vsechny nahravky na mono

signal reprezentovany jednim sloupcovym vektorem.

5.1.2 Sjednoceni ¢asového useku

Nékteré systémy vyuzivaji k vyhodnocovani coververzi prvnich n sekund nahravky.
Tim se zajisti stejny rozmér vsech parametrii, které jsou extrahovany v case. Vétsi-
nou jsme schopni u popovych skladeb identifikovat coververzi pomoci refrénu. Z to-
hoto divodu je vhodné volit takovy cas, aby skladba obsahovala alespon jeden
refrén. Vybér je pak jednoduchy, prvnich n sekund nahravky je charakterizovano
jako vSechny vzorky vektoru nahravky od prvni pozice po pozici oznac¢enou cislem
n x wvzorkovaci kmitocet. Pokud je dana nahravka kratsi jak n sekund, tak zbylé

hodnoty ponechame rovny nule.

5.1.3 Vzorkovaci frekvence, datovy tok a podvzorkovani

Vsechny ziskané vzorky maji stejnou vzorkovaci frekvenci (44 100Hz), tento fakt je
zajistén pomoci aplikace youtube-DL. Nejvice se od sebe lisi v poctu bita za jednu
sekundu tedy v datovém toku. Youtube-DL stahuje nejlepsi moznou kvalitu, tzn. nej-

vyssi mozny datovy tok dané nahravky. Presto se nahravky lisi, této skute¢nosti vsak
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nelze nijak predejit. Hudebni soubory jsou na youtube ulozeny ve formatu .mp3, tzn.
ziskavat soubory .wav nema smysl a jen to zvysuje objem databaze.

Pro mensi vypocetni narocnost a tedy rychlejsi vypocty, je vhodné vzorky pod-
vzorkovat. Podvzorkovanim rozumime snizeni vzorkovaci frekvence. Podle Shan-
non - Kotélnikova teorému musi byt vzorkovaci frekvence alespon dvakrat vyssi
nez nejvyssi frekvence vzorkovaného signalu, aby nedoslo k prekryvani spekter a tim
ke zkresleni (aliasingu). Z téchto divodu se pii vzorkovani pouziva tzv. antialiasin-
govy filtr. Antialiasingovy filtr je analogovy filtr typu dolni propusti, jehoz mezni
kmitocet a strmost jsou voleny tak, aby pred vzorkovanim utlumil nezadouci vysoké
kmitocty, které by zpusobovaly aliasing. V této ¢asti bude signal podvzorkovan,
z tohoto duvodu je tfeba pouzit antialiasingovy filtr (digitaln{). Samotné podvzor-
kovani je v prostfedi MATLAB zajisténo funkei s ndzvem resample(). Parametry
funkce resample jsou: signal, jehoz vzorkovaci frekvence ma byt zménéna, koefici-
ent nadvzorkovani, koeficient podvzorkovani a rad strmosti antialiasingového FIR
filtru dolni propusti. Zména vzorkovaci frekvence musi byt provadéna v celocisel-
ném pomeéru. Cheeme-li podvzorkovat signél, tak musi byt pomér mezi novou a pt-
vodni vzorkovaci frekvenci celé ¢islo. Z tohoto diivodu je tfeba nékdy signal nejprve
nadvzorkovat na nejmensi spolec¢ny nasobek stavajici vzorkovaci frekvence a pozado-
vané vzorkovaci frekvence. Z nadvzorkovaného signédlu je potom signél podvzorkovan
s celo¢fselnym pomérem na pozadovany kmitocet. Rad strmosti FIR filtru je vypodi-
tavan jako 2 X n x max(p, ¢), kde n je ndmi zvolend konstanta, kterd piimo ovliviiuje
rad strmosti, p a ¢ jsou poméry nadvzorkovani a podvzorkovani [23].

Pro zpracovani teci je typicky vzorkovaci kmitocet 8kHz, nejmensi bézné pou-
zivany vzorkovaci kmitocet pro hudbu je 44,1kHz (CD standard). Pri velkém pod-
vzorkovani (nizkéa vzorkovaci frekvence) dochézi v audio signalu k ubytku vysokych
frekvenci. Tyto frekvence vSak nemusi obsahovat informace pro identifikaci cover-
verze. Pokud bychom stale zmensovali vzorkovaci kmitocet, tak by coververze a verze
origindlni nemusela byt jiz rozeznatelnd. Nastava otdzka, do jakého zmensovani vzor-
kovaciho kmitoctu je stroj (pocitac¢) schopen tyto verze rozpoznat a do jakého zmen-

Sovani vzorkovaciho kmitocétu c¢lovek.

5.1.4 Ptevod audio formatu

Nékteré toolboxy v programu MATLAB (napfiklad Chroma Toolbox, SM Toolbox)
dokazi pracovat pouze s formaty .wav. Z tohoto divodu bude pred extrakei parame-
trii prevedena nahravka docasné do formatu .wav, poté budou extrahovany vsechny
potfebné parametry. Pred ulozenim predzpracovaného signalu do formatu .wav je
signal normalizovan mezi hodnoty < —1,1 >. Normalizace nam zajistuje, aby nebyl

audio signal zkresleny. Algoritmy pro detekovani coververzi budou pracovat pouze
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: parametrdi

souboru .wav

Obr. 5.1: Jednoduché zobrazeni systému pro predzpracovani vzorkt

se ziskanymi parametry. Po ziskdni parametrii bude soubor .wav odstranén. Timto

zpusobem budou zajistény nejvice rovnocenné podminky pro kazdou skladbu.

5.2 ZmensSovani dimenze vektorového prostoru

Extrahované parametry mohou byt skalary, vektory nebo matice. Skalar (¢iselna
hodnota) vznikd napiiklad pii extrahovani parametru key strength. Pokud zave-
deme segmentaci, tj. pravidelné extrahovani parametru z kratkych tseku skladby,
tak vystupem je radkovy vektor. Pokud je parametr ziskavan v jednotlivych frek-
venénich pasmech, tak bude vystupem skaldr v kazdém frekvenénim pasmu, tzn.
vystupem bude sloupcovy vektor. Jestlize se jednd o parametr, ktery je ziskavan
v jednotlivych frekvenénich pasmech a zaroven je segmentovan (melovské kepstrdalni
koeficienty), tak je vystupem matice o rozmérech m x n, kde m je pocet péasem,
ve kterych je parametr extrahovan a n je zavislé na délce skladby a délce segmentu.
P1i dodrzeni stejné dlouhych délek segmentti a stejné vzorkovaci frekvence je rozmeér
(dimenze) vektoru a matic zavisly na délce skladby.

Abychom mohli parametry dobre zpracovavat, porovnavat a zaroven zmensili
naroky na pamét, tak je dobré zmensit jejich dimenzi. Z matic vytvorit vektory
a z vektoru skalary. Vétsina algoritmil strojového uceni vyzaduje na vstupu vektor
priznaki. To je takovy vektor, jehoz hodnoty charakterizuji dany vzorek pro da-
nou klasifika¢ni tlohu a neobsahuji nadbytecna data. Jednou z moznosti, jak zmen-
sit dimenzi parametri z MIRtoolboxu a co nejvice zachovat vypovidajici hodnotu,

je pouzit statistické metody. Vzniknou tak nové parametry, staré nebudou zacho-
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vany. Pro kazdy vzorek (kazdou skladbu) vznikne vektor s jednotnymi rozmeéry. Za-
kladni statistické metody budou popsany v néasledujicich subkapitolach. Prostiedi
MATLAB ma tyto metody implementovano jako funkce, které pracuji s vektory

1 maticemi.

5.2.1 Aritmeticky pramér

Aritmeticky pramér je vypocitan jako soucet vsech hodnot vydélen jejich poctem.

Aritmeticky prumér vektoru x o n prvcich muzeme matematicky zapsat jako:
n
> i (5.1)

5.2.2 Median

Pokud seradime vzestupné n prvka vektoru x, tak median je definovan jako:

ey pro licha n,

Me(z) = { m(n2/2) T Z(n/2)41

5 pro suda n.

5.2.3 Rozptyl

Rozptyl (variance) vektoru x znacime jako Var(x). Rozptyl vektoru x je definovan
jako primeér druhych mocnin vzdalenosti od priméru vektoru x. Matematicky je

definovan jako:

Var(z) = 1 Z(% — 7). (5.3)

5.2.4 Smérodatna odchylka

Podobné jako rozptyl nam urcuje smérodatna odchylka, jak moc jsou hodnoty roz-
ptyleny od priméru. Smérodatnd odchylka se znaci feckym pismenem o a je vypo-

¢itana jako druhd odmocnina rozptylu.

o =,/ Var(z) = \J Tllzn:(:pz — )2 (5.4)

=1
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5.2.5 Kuvartil

Kvartil jsou skalarni hodnoty, které rozdéluji statisticky soubor na ¢tvrtiny. Prvni
kvartil @ je hodnota, kterd oddéli nejmensich 25 % prvku od nejvyssich 75 %.
Druhy kvartil Q5 rozdéli settidéné prvky na poloviny, proto je roven medidnu. Tteti
kvartil Q3 oddéluje 75 % nejmensich prvku od zbylych 25 % prvki. Pro vypocet

kvartili je nékolik metod, jejichz vysledky se mohou lehce lisit.

5.2.6 Mezikvartilové rozpéti

Mezikvartilové rozpéti (Interquartile range) je hodnota rozdilu mezi tfetim a prvnim

kvartilem.

IQR = Qs - Q (5.5)

5.2.7 Percentil

Podobné jako kvartil rozdéluje percentil statisticky soubor. Kvartil rozdéluje na ¢tvr-
tiny a percentil na setiny. Prvni percentil 1p je hodnota, pod kterou lezi 1 % hodnot.

Prvni kvartil je dvacaty paty percentil. V praxi se ¢asto pocita 1. a 99. precentil.

5.2.8 Mezipercentilové rozpéti

Mezipercentilové rozpéti (IR) je hodnota rozdilu mezi prvnim a devadesatym deva-

tym percentilem.

IR=99p — 1p (5.6)

5.3 Redukce priznakového prostoru

Priznakovym prostorem se rozumi vektor parametru (piiznaki), ktery charakteri-
zuje dany vzor. Cim vice hodnot takovy vektor obsahuje, tim vice bude naroénéjsi
klasifikovat jednotlivé vzory. Z téchto diavodu byly vyvinuty metody, které jsou
schopné selektovat pouze takové priznaky, které jsou po danou klasifikaci co nej-
vice vyznamné. Volba spravnych priznaki méa vliv na presnost klasifikace. Existuje
nekolik metod a pristupti, jak redukovat priznakovy prostor, rozliSujeme mezi trans-

formaci a selekci. Jako transformaci muzeme chapat vytvareni nového parametru
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pomoci matematickych operaci ze stavajicich parametri. V takovém pripadé ne-
vime, co novy parametr charakterizuje a jakou ma vypovidajici schopnost. Selekce

znamena vybér parametri z jejich celkového mnozstvi.

5.3.1 Algoritmus mRMR

Jednim ze zastupcu selektivnich metod je algoritmus s ndzvem minimum Redun-
dancy Maximum Relevance (mRMR). Minimalni redundance znamend minimalni
nadbytecnost. Maximélni relevance oznacuje maximalni vyznamnost (dilezitost).
Maximaln{ relevance hledd vhodné funkce z predpisu 5.7}, které aproximuji D(S, c)
ze vztahu kde S je sada funkci a m mnozstvi hledanych priznaki x;. Hlavnim
ucelem je najit takové funkce S se stfedni hodnotou vsech vzajemnych informaci
mezi tridou ¢ a priznaky z;.

max D(S,c), D= ’;‘ > I(zi;c0) (5.7)

T, €S

max D(S,c¢), D=I1({z,i=1,..,m};c) (5.8)

S velkou pravdépodobnosti budou funkce vybrané maximalni relevanci mit velkou
redundanci. Jinymi slovy budou obsahovat mnoho nadbyteénych (zavislych) funkei.
Pokud jednu ze dvou zavislych funkei odstranime, prislusna tridné diskriminacni sila
se moc nezméni. Z tohoto divodu je zavedena podminka minimélni redundance,

ktera je definovana vztahem [5.9

min R(S), R= = Y I(xsz,) (5.9)

|S 23,2, €S8

Minimalni redundance a maximalni relevance je kombinaci vztahu [5.7 a 5.9 proto

je zaveden operdtor @, ktery oba vztahy kombinuje [24].

max ®(D,R) ®=D—R (5.10)

5.3.2 Algoritmus dopfedného a zpétného vybéru

Algoritmy doptredného (SFFS - Sequential Forward Floating Selection) a zpétného
(SFBS - Sequential Backward Floating Selection) plovouciho vybéru jsou oznaco-
vané za hladové algoritmy. SFFS a SFBS jsou rozsitené (plovouci) varianty algo-
ritmi SES a SBS. Anglicky se tyto algoritmy nazyvaji slovem greedy, které prekla-
déame jako hladovy, nenasytny, chamtivy. Jednd se o iterac¢ni algoritmy, které v kaz-
dém kroku zvoli jeden parametr. Tento parametr se pak podili i na dalsich iteracich
a tak ovlinuje celé feseni a tim nemusi dosdhnout pozadovaného optima. Tyto al-

goritmy vybiraji p parametri z celkové mnoziny parametri, kde p je mensi nez
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celkovy pocet parametrii vektoru priznakt X. Zakladni myslenka je takova, ze algo-
ritmus iterativné pridéva (dopfedny) nebo odebird (zpétny) jeden parametr (y*,y~)
na zakladé uspésnosti klasifikace, dokud neni selektovano k parametru. Z téchto kri-
térii vyplyva, ze k doprednému a zpétnému vybéru je potieba klasifikator, na jehoz
uspésnosti klasifikace zavisi selektovani parametri. Algoritmus SFS lze definovat

v nékolika krocich.

o vstup — vektor pfiznaki - X = (zq, 22, T3, ..., Tq)

o vystup - redukovany vektor pfiznaki - Y, = (y;|j = 1,2,3,..,k;y; € X)
kde k = (0,1,2,3,...,d)

e inicializace - Yy =@,k =0

e krok 1. — nalezeni a pridani nového priznaku podle:
yT =arg max J(Y; +y) kdey € X — Y},
Yii1 = Yit+yT ak = k+1, y" maximalizuje funkci kritéria spojenou s nejmensi
chybou klasifikace

e krok 2. — opakovani prvniho kroku dokud neni splnéno k = p

Algoritmus zpétného vybéru (SBS) pracuje na obdobném principu. V inicializa¢ni
fazi je vektor Y; roven vektoru priznakit X a k = d. V kazdém kroku pak hledd
a odebird takova y~, kterd zlepsuji klasifikaci a zmensuje k. Plovouci verze algo-
ritmu pridava jeden iteracni krok. Po prvnim kroku je pri kazdé iteraci k£ zkouman
dosavadni vybér parametru (obsah vektoru Y}), kdy jsou pridavany nebo odebirany

ptiznaky z vektoru Y za tcelem zlepSeni presnosti klasifikace [25] 26].

5.4 Transpozicni metoda OTI

Neékteré systémy vyuzivaji k identifikaci coververze parametry zalozené na tzv. pitch
class profile. Vétsinou se jedné o parametr chromagram. Coververze se casto lisi v t6-
niné. Pro srovnani dvou chromagramii je vyhodné sjednotit jejich toninu. Systémy;,
které vyuzivaly sjednoceni téniny vykazovaly az o 17 % vétsi presnost klasifikace
nez systémy, které téninu nesjednocovaly [27].

Jednou z metod, jak sjednotit téninu dvou chromagrami, je metoda cirkula¢niho
posunu chromagramu. Chromagram obvykle obsahuje 12 fadka (C, C#, D, D#, E,
F, F# G, G¥# A, A# H(B)). Cirkulaé¢nim posunem rozumime posouvani jednotli-
vych fadki matice chromagramu. Posunuti o jeden index znamena posunout cely
radek s indexem 1 na fadek s indexem 2, posledni fadek je pak posunut na prvni po-
zici. Metody optimalniho transpozi¢niho indexu tesi, jak najit index posunuti, ktery
zajisti sjednoceni téniny dvou chromagrami. Jednou z moznosti je odhad téniny

pomoci parametru obsazeném v MIRtoolboxu s nazvem key. Tento odhad téniny
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je nepresny a neni vhodny pro algoritmus sjednoceni téniny. Mezi hlavni dvé me-
tody patti metoda globalnich chromagramt a metoda hrubé sily. Metoda globalnich
chromagrami méla primérnou piesnost (MAP - Mean Average Precision) podle [27]
0,698. U metody hrubé sily byla prumérna presnost 0,729 [27].

5.4.1 Metoda zalozena na globalnim chromagramu

Matici chromagramu originalni pisné oznac¢ime jako A, matici chromagramu cover-
verze jako B. Cilem metody je najit optimalni index cirkula¢niho posunuti matice
B tak, aby téniny obou chromagramu (pisni) byly stejné. Nejprve je z kazdé matice
chromagramu vypocitan tzv. vektor globalniho chromagramu gA., ktery je defino-

vany jako:

_ Zi\;1 hA,i
max (Zi]il ha) ’

(5.11)

kde h4; znaci i-ty fddek matice chromagramu A. Vysledkem je normalizovany vektor
gA, jehoz rozmér odpovida poctu radki matice chromagramu. Tento postup je
aplikovan i pro chromagram B. Pomoci globanich vektori gA a gB muizeme urcit

optimalni transpozi¢ni index, ktery je definovan podle vztahu:
OTI (gA, gB) = argmax (gA - Circshift(gB, 7)), (5.12)
J

kde operator - znaci skalarni soucin vektortt. Pro chromagramy, které maji 12 radki,
volime j od 1 do 12. Funkce Circshift() pak znaci cirkulac¢ni posunuti matice nebo
vektoru. V prostredi MATLAB je pro cirkula¢ni posun implementovana funkce cir-
cshift(). Vysledkem této metody je pak optimdlni index pro cirkulaci chromagramu B.

5.4.2 Metoda zalozena na hrubé sile

Vv

metoda nejprve spocitd skalarni souciny mezi gA a mezi vSemi moznymi transpo-
zicemi gB. Vysledkem je vektor R, ktery obsahuje M hodnot, které odpovidaji po-
dobnosti mezi chromagramem originalni verze A a j-tou transpozici chromagramu

B. Tato cast algoritmu je definovana jako:
R;(gA, gB) = gA - Circshift(¢B, 7). (5.13)

Nalezeni optimélniho transpozi¢niho indexu je pak jednoduché. Pokud si zapama-
tujeme indexy vsech transpozic, z nichz jsou vypocitany jednotlivé skalarni souciny,

tak ze serazeného vektoru R muzeme vytvorit vektor transpozi¢nich indexi. Tento
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vektor pak nazveme OTIg, jehoz hodnoty odpovidaji transpozi¢nim indextim sera-
zenych od nejlepstho po nejhorsi. Na prvni pozici vektoru OTIg(;) pak bude stejna
hodnota jako pri vypoctu metody zalozené na globalnim chromagramu.

V praxi se mize stdt, Ze nalezeny optimdlni transpozicni index OTIp(;) neni
spravny. Tento fakt byl vyzkoumén napiiklad u paralelnich (C dur - a moll )
nebo modalnich (f* moll - h moll dérska) stupnic. Pro kone¢né uréeni optimal-
niho indexu pomoci metody hrubé sily je tfeba vypocitat Frobeinovy normy mezi
maticemi A a Borr,(j), kde Borr,) = Circshift(B,OTIR(j)). Optimalni index

transpozice je pak definovan jako:

OTI (A, BOTIR(j)) = argmin ||A — BOTIR(]')HF' (514)
J

Optimélni transpoziéni index se vétsinou nachézi na n prvnich pozicich vektoru

Bori,(j)- Proto neni tieba pocitat vSechny Frobeinovy normy [27].

5.5 Matice ktizové podobnosti

Jednou z moznosti, jak porovnat dvé skladby, je matice krizové podobnosti. V ang-
licky psané literature se pouziva nazev Cross Similiarity Matriz a zkratka CSM. Tyto
matice vétsinou vznikaji porovnavanim parametri dvou skladeb. Mezi nejcastéjsi
parametry pro vznik matic k¥izovych podobnosti patii chromagram nebo melovské
kepstralni koeficienty. Pred samotnym vypoctem matice kiizové podobnosti mohou
byt pouzity metody na sjednoceni téniny (OT1) nebo tempa (Beat tracking, Dyna-
mic Programing) [27, 28]. Zpusobu vypoctu matic kiizovych podobnosti je nékolik.
Obecny pristup je takovy, Zze matice kiizové podobnosti porovnava kazdy segment
daného parametru skladby A s kazdym segmentem daného parametru skladby B.
Zptsob porovnani pak zavisi na dané metrice. V praxi se casto pouziva Euklidov-
ské vzdélenost nebo skalarni soucin [29, [30]. Matici kiizové podobnosti s vyuzitim

euklidovské metriky definujeme jako:
CSM(a,b) = [[(A(:,a) — B(:,b)]|2, (5.15)

kde a a b jsou indexy, které nabyvaji hodnot od prvniho segmentu az po posledni.
Syntaxe A(:, a) (stejnd jako v prostfedi MATLAB) znadi cely a-ty segment. U chro-
magramu, ktery ma 12 radk, to predstavuje sloupcovy vektor obsahujici 12 hodnot.

Vysledkem je pak matice kiizové podobnosti, kterd méa nejvétsi vypovidajici hod-
notu pri grafickém zobrazeni. Pokud jsou dvé skladby zcela totozné, tak je matice
krizové podobnosti zrcadlena podle hlavni diagondly. Matice krizovych podobnosti
obsahuji mnoho redundantnich hodnot, protoze porovnavame napiiklad prvni seg-
ment z A s poslednim segmentem z B. Z téchto divodu pak nefunguji na matice

krizovych podobnosti metriky jako napriklad normy, DTW atd.
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Za zminku stoji SM Toolbox od autoru [31] pro prostiedi MATLAB. Tento tool-
box je nadstavbou Chroma Toolboru od stejnych autorti a umoznuje extrahovani
matic kifZovych podobnosti a dalsi zpracovani jako napiikad prahovéani (treshol-
ding), vyhlazovani atd. Na extrahovanou matici kfizové podobnosti byva vétsinou
pouzita néjaka forma normalizace.

Na obrazku je grafické zobrazeni ¢tyr matic kiizovych podobnosti. VSechny
matice vznikly porovnavanim chromagrami odpovidajicich prvnim 180 sekunddm
prislusné nahravky. Chromagramy byly extrahovany pomoci MIRtoolboxu s oknem
o délce 1 sekunda (pocet vzorki jednoho okna odpovida f,.) s nulovym prekryvem.
Pted vypocétem matic krizovych podobnosti byla vyuzita metoda sjednoceni téniny
OTI. Matice kiizovych podobnosti byly vypocitany podle rovnice[5.15] Nakonec byla

kazda z matic normalizovana podle vztahu [30]:

max(CSM) - CSM
max(CSM) '

CSM = (5.16)
kde funkce max(CSM) vraci nejvétsi hodnotu z celé matice CSM. Od této hodnoty
je cela matice CSM odectena a nasledné vydélena. Pro zobrazeni pak byla otocena
osa y tak, aby byl pocatek soufadnic [0,0] v levém dolnim rohu. Toto otoceni pak
zméni smér hlavni diagondly matice, to znamend z horniho levého rohu do pravého
spodniho rohu na orientaci ze spodniho levého rohu do horniho pravého rohu.

Prvni matice (leva horni) na obrézkubyla vytvorena srovnanim dvou stejnych
origindlnich verzi pisné od Justina Biebera — Love Yourself. Na této matici pozoru-
jeme silnou hlavni diagonalu. Kolem diagonaly si pak mtzeme vSimnout ¢tvercovych
blok, které charakterizuji jednotlivé bloky pisné (predehra, sloka, refrén atd.).

Druhé matice (prava horni) byla vytvorena srovnanim origindlni verze stejné
pisné jako v prvni matici a coververzeEL kterd je ve stejné téniné. Na této matici
muizeme pozorovat diagondlni pruhy.

Treti matice (leva spodni) srovnava vyse zminénou originalni verzi s coververzﬂ
kterd puvodné nebyla ve stejné téniné jako verze originalni. Chromagram této co-
ververze byl vsak transponovan pomoci metody OTI. Na tomto obrazku mizeme
stale pozorovat diagonalni pruhy.

Ctvrta matice (pravé spodni) vznikla srovndnim pisné Justina Biebera — Love
Yourself s coververzi, pisné Daft Punk — Get Luckﬂ. Délka této coververze je 152
sekund. Zbylé segmenty chromagramu (153 - 180 sekund) pak byly nulové. Na ctvrté
matici nepozorujeme zadné diagonalni pruhy ani soumérné ¢tvercové bloky. Nao-

pak zde muzeme pozorovat spise horizontalni a vertikalni strukturu. Poslednich 27

Thttps: //www.youtube.com/watch?v=YnOd-bF5020ab_ channel=KysonFacer
https://www.youtube.com/watch?v=NbB5F4U3eiYab_ channel=LeroySanchez
3https://www.youtube.com/watch?v=E4mDz3a0aloab_ channel=MisterKanish
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Obr. 5.2: Grafické zobrazeni matic krizovych podobnosti

sloupcti této matice vykazuje ojedinélou strukturu. Tato struktura piimo souvisi
s kratsi coververzi a doplnénim o nulové hodnoty.
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6 Navrh vyhodnocovaciho systému

Tato kapitola srovnava dosavadni metody zabyvajici se rozpoznavanim coververzi
a identifikaci skladeb. Jsou zde uvedeny jednotlivé publikace a jejich vzajemné po-
rovnani uspésnosti. Nakonec jsou navrhnuty dva rizné systémy. Navrhy obsahuji

blokova schémata a popis jednotlivych bloki.

6.1 Dosavadni prace zabyvajici se rozpoznavanim co-

ververzi

V redlném svéte existuje nékolik systémi na detekci hudby. Jednim z nejzndméjsich
je Shazant] tato aplikace funguje jiz od roku 1999. V roce 2018 byla spolecnost Sha-
zam Encore koupena spolec¢nosti Apple. Tato aplikace funguje pomoci porovnavani
tzv. zvukovych otiski prsti hledané ¢asti skladby s databazi skladeb [32, 33, 134].
Podobné jako u lidskych otiskli prstii ma kazda skladba sviij jedinecény otisk.

Zvukové otisky prstu musi mit vysokou specificnost, vétsinou tedy staci par vterin
pro uspésnou detekci skladby. Uvazujeme-li skutecnost, ze zvukovy otisk je extraho-
van z Casti skladby, ktera je napriklad ziskavana pomoci chytrého telefonu v hluc-
ném prostiedi obchodniho domu, tak tento systém nesmi byt nachylny na vnéjsi
vlivy. Zvukovy otisk by meél byt tedy casové invariatni, protoze byva extrahovan
z kratkého fragmentu skladby (jen nékolik sekund). Vsechny tyto podminky spliuje
koncept spektralnich vrcholt. Spektralni vrcholy jsou vypocitavany pomoci STET
(krdtkodoba Fourierova transformace) a jsou zalozeny na vlastnostech spektrogramu.
Systém, ktery vyuziva Shazam, detekuje nejsilnéjsi vrcholy spektrogramu. Tyto vr-
choly spoji primkami a vytvori tak sit prfipominajici pavuc¢inu nad spektrogramem:.
Tato sif je mnohem ftidsi nez spektrogram a je odolnd vicéi bilému Sumu. Ziska-
vat otisky mtzeme i jinymi metodami, naptiklad spolecnost Phillips také definovala
zpusob ziskavani otiskt, ktery je jiny, nez jaky uvadi Shazam. Zvukové otisky nebyly
definovany v kapitole , protoZe nejsou v MIRtoolboxu definované [34] 135].

Pomoci zvukovych otiskii prstii tedy mtzeme velice dobte identifikovat danou
skladbu, to ale neni tikolem této prace. Primarné coververze nesdili stejné tempo,
barvu a téninu. Z téchto divodu jsou zvukové otisky pro rozpoznavani coververze
nevyhovujici [36]. Grafické zobrazeni zvukového otisku prstu muzeme pozorovat na
obrazku [6.11

Od roku 2006 az do soucasnosti (2020) jsou vyhlasovany soutéze v ramci komu-

nity MIREX. Jednou z disciplin je rozpoznavani coververze. Kazdy rok se soutéze

thttps://www.shazam.com/
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Obr. 6.1: Grafické zobrazeni zvukového otisku prsti pro prvnich 5 sekund skladby
Back To Black od Amy Winehouse [35]

zucastni nékolik soutézicich. Vysledky jsou pak publikovany na internetové strénceﬂ
pod zalozkami results by year. V ramci soutéze bylo od roku 2006 publikovano mnoho
publikaci s rozdilnymi pristupy, vysledky a datasety. Nejcastéji byly vyuzity data-
sety: Cover80, Mized Collection, Sapp’s Mazurka C’ollectionﬁ Soucastné v téchto
letech vznikaly védecké studie, vysokoskolské prace a clanky na téma rozpoznavani
coververzi. Srovnavani vysledkl jednotlivych publikaci neni zcela objektivni. Mnoho
publikaci se lisi v pouzité evaluacni metrice. Soutéz v ramci komunity MIREX sice
ustanovila evaluac¢ni metriku, ne vSechny datasety vSak byly vhodné pro tuto met-
riku. Nékteré publikace dosahuji velice dobrych vysledkt. Pri dikladném zkouméni
vsak zjistime, ze byl pouzit napriklad dataset obsahujici pouze rizné prednesy skla-
deb z oblasti vazné hudby nebo dataset obsahoval MIDI prepis skladeb. U mnoha
publikaci obsahoval dataset méalo vzork. Tyto podminky miizeme povazovat za la-
boratorni. To znamena, Ze neni zcela jasné, zda by systémy dosahovaly takovych
dobrych vysledki i v redlném provozu [28, 37, [38].

Pocatecni publikace mezi lety 2006 - 2010 vyuzivaji vétSinou parametry zalozené
na principu klasifikace vysky ténu (PCP — Pitch Class Profile) a ziidkakdy melovské
kepstralni koefeicienty. PCP parametry jsou zalozené na spektrogramu a obsahuji
napiiklad vSechny typy chromagrami, sledovani hlavni melodie, akordi atd. Jako
coververze sdili. Mezi takovy aspekt, ktery je nezavisly na hudebnim stylu, je hlavni
melodie pisnéﬁPCP parametry jsou nasledné upravovany a zpracovavany ruznymi
metodami tak, aby byly invariantni (neménné) vzhledem ke zméndm téniny, tempa

a struktury pisné. Tyto metody muzeme rozdélit na 3 kategorie:

Zhttps://www.music-ir.org/mirex/wiki/ MIREX_HOME
3http://www.mazurka.org.uk/
4T lidsky mozek primarné rozezna coververzi podle hlavni melodie nebo textu (u zpivanych

pisni), méné dilezité aspekty jsou pak pro mozek rytmus, barva atd.
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Obr. 6.2: Navrh systému na rozpoznavani coververzi podle [17], 39]

1. Metody invariance téniny — OTI, 2D vykonové spektrum, 2D autokorelace,
metody odhadu toniny, atd.

2. Metody invariance tempa — beat tracking, 2D vykonové spektrum, dyna-
mické programovani, komprese a expanze tempa atd.

3. Metody invariance struktury pisné — dynamické programovani, sekvenéni

okno, Smith-Watermaniiv algoritmus atd.

Po aplikaci vyse zminénych metod byly nasledné pouzity rtizné typy vzdalenost-
nich metrik, jako napriklad: DTW, krizova korelace, Frobeinova norma, euklidovska
vzdalenost, skalarni souc¢in atd. Pomoci téchto metrik pak byly coververze rozpo-
znavany. Na obrazku [6.2]je znazornén jednoduchy blokovy diagram na rozpoznavani
coververze za pomoci vySe zminénych technik a metrik [17), 39].

S vyvojem pocitaci a rozvojem umeélé inteligence byly pro identifikaci cover-
verzi v poslednich letech pouzity modernéjsi metody. Nékolik publikaci pak pouziva
kiizové matice podobnosti a konvoluéni neuronové sité pro identifikaci coververze
[40), 30, [41]. Rozpoznévani zvukové nahravky se méni na rozpoznavani obrazu. Tento
pristup identifikace coververzi dosahuje mnohem lepsich vysledkt a to i pti pouziti

velkych a rozmanitych datasetti. Jednou z hlavnich vyhod téchto systémi je binarni
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klasifikace. Vice budou tyto systémy popsény v subkapitole [6.2.2]

Tabulka [6.1] porovnava jednotlivé publikace mezi sebou. Nezachycuje vsechny
dohledatelné publikace, ale pouze ty nejvyznamnéjsi. Jako vyznamnou publikaci
povazuji takovou, kterd uvadi evaluacni metriku dosahujici alespon 40% tspésnosti.
Publikace jsou setazeny podle roku vydani. Dale jsou zde zminény vyuzité para-
metry a metody k ziskani invariantnosti, metriky a algoritmy strojového uceni pro
rozpoznavani parametru coververzi. Nésleduje dataset v syntaktické podobé o/c/a,
kde o znamena pocet originalnich verzi v datasetu, ¢ je pocet coververzi ke kazdé
originalni skladbé a a je pocet vSech skladeb datasetu. Z tabulky je zfejmé, Ze po-
kud o + (¢ - 0) # a, tak dataset obsahoval i pisné, které nepattily do zadné skupiny
coververzi nebo originalnich verzi. Posledni dva sloupce tabulky uvadi aspésnost
jednotlivych publikaci. Je zde vzdy uvedena evalua¢ni metrika. Ne vSechny publikace

uvadi vSechny parametry a metody uvadéné v tabulce.
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metoda metoda metoda 3 .
. i . R ., | vzdalenost / metrika | MIREX
Autor param. sjednoceni sjednoceni | sjednoceni L. dataset L.
. stroj. uc. aspés. MAP
toniny tempa struktury
Ellis, Daniel pa@l
15, Lamied, PCP | vSechny transpozice beat - kiiz. korelace 80/1/160 -
Cotton (2007)]28] 0,675
Goémez, Ong , . Fmeas
PCP odhad t6niny DP RP DTW 30/2/90 -
Herrera (2006)[37] 0,41
Kurth, Miill R@1
urei, ATLer PCP vSechny transpozice | komp / exp | sekv. okno | skaldrni soucin -/-/1167 -
(2008)[38] 0,97
Traile, Bendich SWLA 42/80
ane, Dehdie MFCC . beat : 80/1/160 / -
(2015)[42] KNN 52,5%
Heo, Kim, Ki PCP 30/11
€0, T, I, OTI ; ; SiMPle /11/ ; 0,81
Lee (2017)[43] CENS 1000
Ch M 11
Chang, Lee, Choe, PCP OTI ] ) CS 30/11/ ) 0.84
Lee (2017)[30] CNN 1000
Lee, Ch M 1175/-
ce, uans, PCP OTI ; ; 5 [~/ ; 0,93
Choe, Lee (2018)[41] CNN 1000
Silva. Zhu. Yeh 50/7/350/ P@10 0.5
ilva, Zhu, Yeh, _ :
Ve PCP OTI ; . SiMPle | 49/<41,95>/ | 0,14
Batista (2018)[44] 0,88
2919 0,95
. . P@10
Yu, Xiaoou, Xu, cQT kosinova metr. | 80/1/160 0.00 0,84
Yang (2019)[45] CNN 8858/-/>10° 0’47 0,66

Tab. 6.1: Srovnéni postupt a vysledk vybranych publikaci [17] [39]




6.2 Navrh vlastnich systémii

6.2.1 Systém zalozeny na statistickych parametrech

Na obrazku [6.3| je zobrazen navrh systému zalozeny na vSech parametrech MIR-
toolboxu, ktery bude vyuzivat tato prace. Nejdiive budou jednotlivé skladby po-
stupné predzpracovany (podle [5.1)) a nisledné budou extrahovany vSechny parame-
try, které MIRtoolbox poskytuje. Z téchto parametri budou pomoci statistickych
funkci vypocitavany vektory ptriznakt. Kazda skladba bude charakterizovana vysoce
redundantnim vektorem priznakt. Tyto priznaky budou nasledné selektovany a re-
dukovany pomoci algoritmu mRMR. Redukce ptiznak bude vzdy vypocitana pro
kazdy hudebni styl databaze. Z tohoto diivodu se mohou lisit selektované priznaky
pro kazdy styl. Nasledné bude databaze rozdélena na tii podmnoziny. Celkem je
k dispozici Sest skladeb pro kazdou klasifika¢ni tfidu. Trénovaci podmozina bude
obsahovat verzi originalni a prvni tfi coververze. Jako valida¢ni podmnozina bude
pouzita ¢tvrta coververze. K testovani bude slouzit posledni coververze. Kazdy z hu-
debnich stylt obsahuje dvacet klasifikacnich tfid. Na téchto datech bude natrénovan
algoritmus strojového uceni a nasledné bude otestovan. Nakonec bude vyhodnocena

uspésnost.

6.2.2 Systém zalozeny na rozpoznavani podobnostnich matic

Tento typ systému je inspirovany publikacemi [30, 40, 41]. Jednad se o systém,
ktery nejdiive vybere prvnich 180 sekund ze zvukového signdlu. Tim sjednoti délku
vsech vstupujicich signalii a velikost vSech podobnostnich matic. Nasledné budou ze
vsech signéalt extrahovany chromagramy. Chromagramy budou extrahovany pomoci
MIRtoolboxu s délkou okna 1 sekunda bez prekryvu. U skladeb kratsich nez 180
sekund budou zbylé vzorky doplnény nulovymi hodnotami. Z extrahovanych chro-
magramii budou vypocitany matice kiizovych podobnosti podle stejného postupu,
ktery byl uveden v subkapitole (OTT transpozice a normalizace). Tyto matice
budou rozdéleny na trénovaci a validacni. Nasledné budou predany konvoluéni neu-
ronové siti CouNet-1. V porovnani s predchozimi systémy dochézi v této fazi ke
dvéma zasadnim zménam. Z klasifikace do n ttid, kdy n > 2 a n = pocet original-
nich verzi v datasetu, se stava klasifikace binarni (coververze a ne-coververze). Tento
zpusob klasifikace nezkouma, ke které originalni pisni patii dotazovana coververze.
Resi pouze, jak moc je pravdépodobné, ze dotazovana matice podobnosti zobrazuje
coververzi. Druhd zména nastava v tom, ze z klasifikace audio signélu (vektoru pii-
znakil) se stava klasifikace obrazu (matice). Na obrazku je jednoduché blokové

schéma tohoto systému.
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Obr. 6.3: Navrh systému zalozeného na statistickych parametrech

Na obrazku je uvedena topologie konvoluéni neuronové sité CovNet-1, ktera
byla vyuzita v nékolika predchozich publikacich [30], 40, 41]. Obrazek popisuje jed-
notlivé bloky této sité. Napiiklad Conv2D (32 x 5 x §), ReLu znamend 2D konvo-
luce s 32 jadry o velikosti 5 x 5. Vystup konvoluce je nasledné predan jako vstup
funkce ReLu. Néazvy jednotlivych bloktl a parametry odpovidaji syntaxi objektt
knihovny Keras pro prostfedi Python, ve kterém bude tato sitf implementovana.
V pravé ¢asti obrazku jsou pak uvedeny rozméry, které odpovidaji vystupnim roz-
mérim obrazu po priichodu danym blokem. Sit CovNet-1 obsahuje celkem 0, 58 x 10°
parametri, které jsou béhem procesu uceni aktualizovany - uceny. Na vystupu sité
jsou dva neurony s vystupni funkci SoftMax. Funkce SoftMax vraci hodnotu v in-
tervalu < 0,1 >. V procesu trénovani je o¢ekavany vystup [1,0] pro obrazy, které
charakterizuji coververze a [0,1] pro obrazy, které charakterizuji ne-coververze. Prin-

cipy a zakladni bloky konvolu¢nich neuronovych siti budou vysvétleny v subkapitole

(3.4

Po natrénovani sité je posledni fazi testovani a vyhodnoceni tspésnosti. Vystup
sité si muzeme predstavit jako [p, 1 —p], kde p je pravdépodobnost, Ze vstupni obraz
charakterizuje coververzi. Sit tedy neni schopna rozeznat, se kterou skladbou testo-
vaci databaze byla dotazovana podobnostni matice vytvorena. Pro klasifikaci dota-

zované podobnostni matice coververzi byl zaveden vystupni systém vyhodnocovani.
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Pro otestovani bude vyuzito N skladeb. Pokud provedeme vypocet kiizovych matic
podobnosti pro kazdy par z testovaci mnoziny, tak pocet testovacich matic vzroste
na N2. Pfedlozime-li tyto podobnostni matice natrénované siti, pak bude vysled-
kem matice pravdépobnosti P(i,j) o velikosti N2. Kazdy fddek matice P odpovida
vektoru pravdépodobnosti mezi i-tou a vSemi j-tymi skladbami, kde 7 €< 1, N >.
Jednotlivé radky matice P odpovidaji vztahovému vektoru R; = [pi1, pi2, ..., Pin]-
Vzdalenost mezi dvéma vztahovymi vektory Ry a R je definovana riznymi metri-
kami. Nejjednodussi je seradit sestupné jednotlivé pravdépodobnosti (vektory R;).
Pravdépodobnosti hledanych skladeb se pak nachazi na prvnich pozicich serazenych
vektorii.

vymi vektory vypocitan na zakladé Pearsonova korela¢niho koeficientu, ktery

definujeme pro dva vztahové vektory Ry a Ry jako:

(R —Ry) - (R — Ry
Ry — Rul2]| Ry — Ral|2’

diSt(Rl, RQ) =1 (61)
kde R; zna¢i primérnou hodnotu vektoru R; a - znadéi skaldrni soucin. Pokud pro
vSechny R; provedeme vypocet vzdalenosti se vsemi R; (i se sebou samym), tak

coververze odhadneme vzestupnym sefazenim téchto vzdalenosti [30], 40, [41].
Rank; = argsort(dist(R;, Ry), ..., dist(R;, Ry)) (6.2)

Kosinova vzdalenost je dalsi pouzitou metrikou pro vypocet vzdalenosti mezi
dvéma vztahovymi vektory. Tato vzddlenost byla definovana v subkapitole [2.5.2]
Abychom mohli pro konefné vyhodnoceni vyuzit rovnici [6.2] tak pii vypocitané
vzdalenosti podle rovnice [2.8 je nutné vypocitanou vzdalenost odecist od cisla 1

(stejné jako v pripadé Pearsonova korela¢niho koeficientu v rovnici [6.1)).
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Obr. 6.4: Navrh systému zaloZeného na rozpoznavani podobnostnich matic [30] 140,

41]
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Obr. 6.5: Topologie konvoluéni neuronové sité CovNet-1 [30), 40, [41]
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7 Strojové uceni

Strojové uceni (v angli¢tiné nazyvano jako machine learning) je podoblast umélé in-
teligence. Strojovym ucenim rozumime schopnost pocitace se ,ucit” z dat, prijimat
rozhodnuti s minimélnim zasahem clovéka. Uéenim v daném kontextu rozumime
takovou zménu vnittniho stavu systému, ktera zefektivni schopnost prizptisobeni
se zménam okolniho prostredi. Zakladem strojového uceni je prace s vektory a mati-
cemi. S vyvojem pocitacili, rostoucim objemem a rozmanitosti dat se stava strojové
uceni ¢im dal vice atraktivni. Prvotné bylo popsano jiz v 50. letech [46]. Jedna se tedy
o védni obor, ktery neni novy, ale ziskal novou dynamiku. Vyuziti strojového uceni
dnes nalezneme v mnoha odvétvich, jako jsou napriklad: systémy pro doporucovani
(elektronické obchody, socidlni sité, hudebni prehravace...), systémy v biomedicinské
informatice, dopocet jiz porizené fotografie (mobilni telefony) [47]. RozlisSujeme tii

zakladni typy:

1. uceni bez ucitele — ucici systém ma k dispozici pouze vstupni data

2. uceni s ucitelem — ucici systém ma k dispozici vstupni data a vystupy, které
od néj ocekavame

3. zpétnovazebné uceni — systém ma k dispozici vstupni data a béhem vypo-

¢tu dostava odezvu urcujici uspésnost, podle odezvy méni metody vypoctu

Jednim ze zadkladnich problémi, ktery lze Tesit pomoci strojového uceni, je klasi-
fikace. Klasifikaci rozumime prifazovani oznaceni digitalnim objekttim, ze patii do
néjaké skupiny. Druhym problémem je shlukovéani (cluster). Shlukovanim rozumime
porovnavani digitalnich objektii na zakladé podobnosti, kdy nés nezajima obsah
téchto digitalnich médif [4§]. Uloha hledéni coververze zahrnuje oba problémy. V né-

sledujicich subkapitolach budou popsany jednotlivé algoritmy strojového uceni.

7.1 K-nejblizSich sousedui

Jednim ze zékladnich algoritmi je algoritmus s nazvem k-nejblizsich sousedi. Tento
algoritmus poskytuje vynikajici vykon pri pouziti dobrych méticich metod vzdale-
nosti. V testovaci fazi bychom pak ulozili mnozinu vektort charakterizujicich para-
metry jednotlivych nahravek. Tuto mnozinu dat nazyvame jako slovnik. Pfi testo-
vani ziskame parametry testovaci nahravky a porovnavame ji s parametry nahravek
ulozenych ve slovniku. Pro porovnani se nejcastéji pouziva euklidovska vzdalenost
[2.5.1] Jako origindlni verzi nebo coververzi pak oznac¢ujeme tu, kterd mé k hleda-
nému vektoru parametru nejkratsi vzdalenost nebo k nejblizsich vzdélenosti (pokud
hleddme pravé k nahrévek). Na obrdzku je jednoduché zobrazeni k-nejblizsich
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Obr. 7.1: Jednoduché zobrazeni algoritmu k-nejblizsich sousedi

sousedu, kde kazdy ze symbolti symbolizuje pét coververzi a jednu verzi originalni
(zeleny kruh uprostied). Prerusované kruznice pak znaci oblasti stejnych vzdalenosti
od stiedu (od testovaci nahravky).

7.2 K-mean

Jednim z algoritmii, ktery je vhodny pro shlukovani, je algoritmus k-mean. Tento
algoritmus tridi data do k shlukt na zakladé jejich vlastnosti. Vstupem algoritmu
je mnozina dat X = {1, 2, ..., 7, }. Cislo k ndm uddva podet vektord p; (shlukil).
Pocet shlukii &£ musi byt mensi nez pocet objekt vstupni mnoziny dat. Algoritmus
je iterativni a pracuje ve dvou hlavnich krocich. V inicializa¢ni fazi jsou vytvoreny
vektory p; (okolo nich se budou shlukovat vstupni data), kde j =1, ..., k. Hodnoty
vektori pi; jsou zvoleny ndhodné nebo pokud zndme problematiku tlohy, tak volime
hodnoty podle intuice. V tloze rozpoznavani coververze nas budou zajimat shluky
vektor v okoli origindlni verze. Tyto shluky pak mizeme povazovat za coververze.

Dvéma hlavnimi kroky jsou:

1. klasifikace — pro vSechna vstupni data x; je vypocitana vzdalenost (nejcastéji

72



euklidovska) k 41; a podle vypocitané vzdélenosti jsou pfifazeny do prislusného

nejblizsiho shluku.

y; = argmax ||x; — 1| (7.1)

J=1, .k
2. uéeni — pomoci aritmetickych prumérti vsech bodu daného shluku se nové
vypocitaji hodnoty vektoru p;. Takto jsou znova vypocitany vsechny vektory

; z kazdého shluku.

1
7 ie{iyi=5}
kde n; je pocet vzorki x;, které spadaji do piislusného y;, jak bylo zjisténo

v prvnim kroku algoritmu.

Kroky 1 a 2 jsou opakovany, dokud se alespon jeden z vektoru x; neprida do jiného
shluku g, nez byl klasifikovan v kroku 1 [49, 50, BH1].

7.3 Umélé neuronové sité

Nejmodernéjsi a stale se vyvijejici strojové uceni jsou umeélé neuronové sité. Obecna
uméld neuronova sit je systém slozeny z umeélych neuronti. Umélym neuronem ro-
zumime vypocetni jednotku, ktera ma nékolik vstupu z,, ale jen jeden vystup y.
Kazdy vstup ma odpovidajici vahu w,. Vahu muzeme chapat jako silu propojeni
mezi neurony. Vaha wy je oznacovana jako prah neuronu (bias). Obrazek po-
pisuje model umélého neuronu. Linedrni ¢ast neuronu fesi sumaci soucinii vstupt
neuronu s prislusnou vahou vstupu a nésledny soucet s prahem neuronu. Linearni

cast popisujeme jako:

n
z=wo+ YT w (7.3)

i=1
Do nelinearni ¢asti vstupuje vystup c¢asti linearni, tzn. ¢islo z. Podle prislusné funkce
je pak vypocitan vystup y celého neuronu. Tato funkce muze byt nelinedrni a diky

nelinedrni ¢asti jsou neuronové sité schopny modelovat nelinearni ktivky.

Neuronova sit je rozdélena do nékolika vrstev. Vnéjsi vrstva je pak oznacovana
jako vystupni. Naopak nejvnitinéjsi vrstva je oznacovana jako vstupni. Neuronové
sité, které maji vice jak dvé skryté vrstvy, nazyvame jako hluboké neuronové sité.
Ucenim neuronové sité rozumime odladéni vahovacich koeficienti. Existuje mnoho
typll neuronovych siti. Jednotlivé typy neuronovych siti se od sebe lisi v topologii
(uspofadani a propojeni neuronti), zpusobu u¢eni (algoritmus ménici vahy), preno-

sové funkci neuronii a ve vyuziti dané neuronové sité v praxi. Vypocty neuronovych
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,- nelinearni ¢ast

Obr. 7.2: Model umeélého neuronu [52] 53]

siti jsou naroc¢né a s rostoucim poctem neurontu roste exponencialné pozadovany vy-
pocetni vykon. Vyssi vrstvy neuronti musi ¢ekat na vysledek nizsich vrstev. Z toho
divodu jsou vypocty vétsinou provadény na vysoce vykonnych grafickych kartach
(GPU), které jsou schopny zpracovavat informace paralelné. Vyhoda neuronové sité

je naptiklad odolnost proti sumu [52), 53].

7.3.1 Vicevrstva neuronova sit se zpétnou propagaci chyby

Jedna se o uceni s ucitelem. Tato sit je vhodna pro spoustu klasifikacnich tloh.
Obsahuje tfi a vice vrstev (vstupni, skryté, vystupni), mezi jednotlivymi vrstvami
je iplné propojeni (kazdy neuron nizsi vrstvy je propojen se vSemi neurony vyssi
vrstvy). Na obrazku je znédzornéna topologie vicevrstvé neuronové sité.

Vstupni vrstva slouzi pouze k distribuci signalu. Pocet neuronii ve vstupni vrstvé
je stejny jako pocet priznaki daného vzoru. Pocet vystupnich neuront je stejny jako
pocet tid, do kterych chceme dany vzor klasifikovat. Pocet neuronti ve skrytych vrst-
véach a pocet skrytych vrstev je volitelny. Cim vice neuront skryté vrstva obsahuje,
tim vice je schopna neuronova sit modelovat nelinearni krivky. S rostoucim mnoz-

stvim neuronu roste vypocetni narocnost. Zatim neexistuje zadné pravidlo, které by

74



--- vstupni
vrstva

-

4

" prvni
skryta
vrstva

vystupni
vrstva

Obr. 7.3: Topologie vicevrstvé neuronové sité se zpétnou propagaci chyby

bylo schopno uré¢it optimalni pocet neuront. Existuji jistd doporuceni nebo algo-
ritmy, které pridavaji nebo ubiraji neurony v zavislosti na vystupni chybé sité.
Ptenosova funkce neuront ve vstupni vrstvé byva linedrni (f(z) = z). Pfenosové
funkce neuront ve skrytych vrstvach jsou nelinearni. Nejcastéji to byva sigmoida
7.7 s vystupy od 0 do 1, hyperbolicka tangenta s vystupy od -1 do +1, ReLu
s vystupy < 0,00 > [7.6| (rectified linear unit) a pripadné obmény jako Leaky ReLu.

&) = 1= (7.4
f) = 1 (75
) =z proz>0

f(z) —{ 0 pros<0 (7.6)

Pro vystupni vrstvu se pak hojné vyuziva funkce SoftMax, kterd normalizuje vy-

stupni vektor (K je pocet vystupnich neuronti), tato funkce je definovana jako:
z;

f(z); = m. (7.7)
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Funkce musi byt spojitd, diferencovatelna a monoténné neklesajici. Inicializace
vah byva ndhodna. Algoritmus uceni je iterativni gradientni, ktery minimalizuje
¢tverce chybové funkce E. Chyba je pocitana postupné mezi jednotlivymi vrstvami.
Vypocet probiha od vystupni vrstvy az po vstupni vrstvu. Chybou se rozumi rozdil
aktudlniho a pozadovaného vystupu sité nebo vrstvy. Vystupni chyba sité SE pti
klasifikaci s-tého vzoru je vypocitavana jako:

1N

‘B = 3 > Gy —* dy)?, (7.8)
=1

kde N je pocet neuroni (pocet klasifikacnich trid) ve vystupni vrstvé a s znaci s-
ty trénovaci vzor, *y; znaci redlny vystup sité i-tého neuronu pii predlozeni s-tého
trénovaciho vzoru, °d; je o¢ekdvany vystup (uCeni s ucitelem). Po predlozeni celé
trénovaci mnoziny vypocitavame celkovou chybu sité jedné iterace. Tato chyba je

vypocitana jako soucet vystupnich chyb sité po kazdém vzoru podle:

E = i °E. (7.9)

Podobné jako vystupni chybu sité pocitame postupné od vystupnich vrstev po
vstupni vrstvy chybu mezi jednotlivymi vrstvami. Jako proces uceni oznacujeme
aktualizaci vah, kterda mé za cil zmenseni chyb. Celkova chyba zalezi na nastaveni
vah mezi vSemi vrstvami sité. Z tohoto divodu je tento proces slozity a ve vicedi-
menzionalnim prostoru témér nepredstavitelny. K minimalizaci chyby je vyuzivana
gradientni metoda, ktera vyzaduje diferencovatelnost chybové funkce. Pro lepsi po-
chopenti je priabéh chybové funkce E znédzornén na obrazku . V bodé W© je neuro-
nova sit ve stavu inicializace, kdy jsou vahy nastaveny jako mald nahodna cisla okolo
nuly. K adaptaci vah slouzi teény vektor, ktery je vypocitan jako: —a - %(W(O)),
tento teény vektor se nazyva gradient. Posunutim se ve sméru gradientu o koeficient
o ziskdme novou konfiguraci W = WO 4 AWM Tento postup opakujeme, az se
limitné dostaneme do minima.

Nevyhodou gradientni metody je uviznuti v lokdlnim minimu. To je situace,
kdy se postup adaptace zastavi, protoze gradient je nulovy. Z téchto divodi je
velmi dulezité, jaky bude zvoleny koeficient . Tento koeficient je nazyvan jako ucici
koeficient. Spravnou volbou uc¢iciho koeficientu dokazeme prekonat lokalni minimum
a dostat se do minima globalniho. Nastaveni a nalezeni vhodného koeficientu uceni
se lisi pro ruzné konfigurace siti, tréninkové mnoziny atd. To znamend, Ze nelze
dopredu urcit vhodnou velikost. Idedlni nastaveni tohoto koeficientu je takové, kdy
chybova funkce klesd v co nejmensim poctu iteraci a dosahuje globalniho minima.
P1i spatném nastaveni muze dojit k rozkmitani chybové funkce, uviznuti v lokalnim
minimu nebo nalezeni globalniho minima za cenu mnoha iteraci. Z téchto divodt

existuje algoritmus s proménnym koeficientem uceni. [53, [54].
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Obr. 7.4: Prubéh chybové funkce a gradientni metoda [53]

7.3.2 Rekurentni neuronova sit

Topologie rekurentnich (zpétnovazebnich) neuronovych siti (RNN) je stejnd jako
klasickych neuronovych siti (ANN), ale v kazdém kroku si uklada predchozi vystup.
Obecné vzato je topologie se zpétnou vazbou vhodnéjsi na zpracovavani sekvencnich
vstupti. Jednd se o aplikace, kde je aktualni vystup zavisly na predchozich vystu-
pech. Jako sekvencni vstup oznacujeme napiiklad text, hudbu atd. Mezi zastupce

zpétnovazebnich neuronovych siti patii napriklad Hoepfieldova sit.

7.3.3 LSTM neuronova sit

Dlouhodobé kratkodobéd neuronova sit (Long Short-Term memory) je specidlni typ
zpétnovazebnich neuronovych siti, které byly vyvinuty v roce 1997. Topologie této
sité je zcela odlisnd od predchozich siti. Zakladni stavebni jednotkou této sité je
tzv. bunka. Cela sif se skladd z nékolika bunék, kazda bunka ma sviij vnitini stav.
Uvniti bunky je nékolik bran (gate). Zakladni sit ma tfi brany: vstupni, vystupni
a zapominajici. Tento mechanismus bran umozni siti zahazovat data, kterd jiz nejsou
potrebna. Jakmile jsou nadbytecna data zapomenuta, tak jsou pridana nova. Vysled-

kem je moznost sité uchovavat a reagovat na velice staré vystupy. Sit je tedy schopné
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se naucit dlouhodobym zavislostem. LSTM sité nasly uplatnéni v predikci ¢asovych
rad, rozpoznavani fec¢i a rucné psanych textl, skladani hudby, psani scénart atd.

[55, 56]. Popis LSTM sité je slozity a neni naplni této préce.

7.3.4 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité se nejcastéji pouzivaji v oblasti poc¢itacového vidéni. Nej-
vice je popularizoval Yann LeCun v 90. letech, ktery je nyni reditelem centra pro
umeélou inteligenci spolecnosti Facebook. Obecné vzato se konvoluéni neuronové sité
hodi na typ dat, které maji hodnoty usporadany v miizce, to je naptiklad pixelova
reprezentace obrazu v pocitaci. Tyto sité jsou schopné se naucit, co je obsahem
obrazu a tim ho klasifikovat. Pro vétsinu neuronovych siti je vstupnim objektem
vektor priznakta. U konvolu¢nich neuronovych siti je vstupnim objektem obraz. Pro
zpracovani obrazu se pouziva konvoluc¢ni jadro, které je nazyvano jako konvolucéni
filtr. Pokud bychom neuronové siti predali cely obraz napt. 50 x 50 x 3 (sitrka x
vyska x tfi vrstvy — RGB), tak by kazdy neuron musel mit pri plném propojeni
50 x 50 x 3 (7500) vah, aby zpracoval tento obraz. Pii pouziti konvolu¢niho filtru
o velikosti 5 x 5 x 3 (3 = hloubka jadra) nam sta¢i pouze 75 vah. Konvolué¢ni filtr
nam umozni redukci dat. Tuto operaci popisujeme matematicky jako 2-D konvoluci,
ktera je definovana jako:

g(z,y) = fle,y) x hzy) = Y > fle—iy—j)-h(i.]), (7.10)

=S ,_=R
2 2

kde g(x,y) znac¢i vystupni obraz, f(z,y) vstupni obraz a h(z,y) konvoluéni filtr
o rozmérech R x S. Pro lepsi pochopeni je vhodné vysvétlit 2-D konvoluci graficky.
Na obrazku je znazornéna 2-D konvoluce na binarnim obrazu s rozmeéry 4 x 4.
Jedna se tedy o prostorové posouvani konvoluéniho filtru nad obrazkem a stanoveni
odezvy. Pro kazdou vzajemnou polohu obrazu a filtru je vypocitan soucet hodnot
pixeltl obrazu vazenych prislusnymi koeficienty filtru, pricemz tento soucet urcuje
vystupni hodnotu obrazu v daném bodé. Vystupni obraz se nazyva aktiva¢ni mapa.
Konvoluéni filtr se nemusi posouvat v jednom kroku a volba velikosti tohoto filtru
souvisi s mnozstvim parametria konvoluéni neuronové sité. Filtr by mél byt vzdy
mensi nez vstupni obraz. Velikost vystupniho obrazu se vypoc¢ita podle vztahu [7.11]
kde rozméry vstupniho obrazu N, rozméry filtru F a krok posuvu filtru odpovidaji

piikladu na obréazku [7.5
N-F 4—-3
l=—+1=14+1=2 7.11
krok * 1 * * (7.11)

Pokud bude krok > 1, nemusi filtr obsdhnout vsechny body obrazu. Z tohoto di-

vodu se zavadi tzv. zero-padding. To znamena, ze se cely obraz rozsiti o dany pocet
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nulovych pixelt. P¥i pouziti rozsifeni obrazu o nulové hodnoty je vztah upraven

jako:

N -F+2P

1 7.12
krok Tt ( )

kde P znaci pocet nulovych vektori, o které byl obraz rozsiren z jedné strany obrazu.
Aby mohla byt sit nelinearni, tak v ramci aktivacni mapy je zahrnuta aktivacéni
funkce. Existuje nékolik funkci, které je mozno vyuzit, v praxi se vsak casto vyuziva
funkce ReLU, ktera je definovana jako f(z) = max (0,x).

Dalsi casto pouzivanou technikou je sdruzovani tzv. pooling. Sdruzovani ma za
ukol razantné zmensit velikost vstupniho obrazu a tim redukovat mnozstvi para-
metri. K tomu slouzi sdruzovaci maska a funkce, ktera je pro sdruzovani pouzita.
Sdruzovani ndm poskytuje invariantnost v tom, zZe nezalezi na jakém misté se hledany
objekt v obrazu nachazi. Na obrazku je graficky znazornéno sdruzovani s funkei
prumérovani a vybéru maximalni hodnoty. Vysledkem 2-D konvoluce a sdruzovani je
na vystupu sité vektor, ktery je nasledovan fadou plné propojenych vrstev, které se
staraji o samotnou klasifikaci. Obecné plati, ze ¢im vice konvolu¢nich krokt mame,
tim vice slozité funkce bude konvoluc¢ni sitf schopna modelovat.

Uceni konvoluéni sité spoc¢iva v minimalizaci vnittnich stavi sité. Stejné jako
v algoritmu se zpétnou propagaci chyby je srovnavan vystup konvoluéni neuronové
sité s oc¢ekavanym vystupem. Nasleduje zpétna propagace chyby a nasledna aktua-

lizace vah, konvoluc¢nich filtrii a vSech ostatnich parametru [57, 68|, 59, [60].
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Obr. 7.5: Jednoduché grafické znazonéni 2-D konvoluce binarniho obrazu
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Obr. 7.6: Jednoduché grafické znazonéni techniky sdruzovani
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7.4 DoporucCeni spojena s ucenim algoritmii strojo-

vého uceni

V praxi se vyskytuje nékolik prekazek, které zabranuji uspésnému nauceni nebo
testovani algoritmll strojového uceni. Cést téchto piekdzek souvisi jen s neurono-
vymi sitémi, ¢ast pak muzeme vztahnout na celou mnozinu algoritmi strojového
uceni. V celém procesu rozpoznavani je velké mnozstvi parametru (tvorba a redukce
ptiznakového prostoru, strojové uceni), které ovliviiuji celkovy vysledek klasifikace.
Jedna se o optimaliza¢ni problém, ktery lze TesSit za pomoci optimalizacnich al-
goritmf nebo pfi mensim mnoZstvi parametrit manualné. Rada doporuceni, které
zvysSuji uspésnost algoritmii strojového uceni, byla objevena heuristicky a osvécila
se v mnoha aplikacich. Vétsinou nejsou matematicky podlozena. Vétsina uvedenych

technik byla publikovdna na prednaskach predmétu umela inteligence.

7.4.1 Pvteuceni

Preuceni se nazyva v anglické literature owverfitting. Jako preuceni oznacujeme ta-
kovy stav, kdy vystupni chyba klasifikace trénovacich dat konverguje k urcitému
malému c¢islu a zaroven roste chyba klasifikace valida¢nich dat. Jinymi slovy se al-
goritmus naudci perfektné klasifikovat trénovaci data, avsak data, ktera nebyla nikdy
predloZena v procesu uceni (validacni), klasifikuje s chybou, kterd by byla mensi,
kdyby byla vétsi chyba trénovani. Z tohoto divodu je tfeba vyuzit nauceny model
s nejmensi validac¢ni chybou. Jako vystup klasifika¢nich algoritmi si mizeme pred-
stavit kiivku (ve vicedimenziondlnim prostoru rovinu atd.), ktera je schopna rozdélit
prostor na dany pocet klasifikacnich trid tak, aby krivka oddélovala jednotlivé tridy
(trénovaci data z jednotlivych t¥id). Jaka je optimalni kiivka pro rozdéleni vstupnich
dat? Na tuto otazku nelze odpovédét predem. Dilezité je, aby byl systém schopny
generalizovat. Pro lepsi pochopeni bylo vytvoreno grafické zobrazeni. Na obrazku
je grafické zobrazeni preuceni. Leva ¢ast obrazku znazornuje zavislost trénovaci
a valida¢ni chyby na iteracich. Prava ¢ast obrazku zobrazuje trénovaci data ve vek-
torovém prostoru, kde zelena krivka znézornuje preuceni. Tato kiivka je schopna
dokonale klasifikovat trénovaci data, ale neni schopna generalizovat.

Existuje nékolik moznosti, jak predchazet preuceni. Preuceni casto vznika praveée
tehdy, kdyz mame k dispozici malé mnozstvi trénovacich vzori. Pokud neni mozné
ziskat dalsi trénovaci vzory, je mozné si tyto vzory vyrobit uméle. Techniky pro roz-
siteni trénovacich vzori se nazyvaji augmentace. V praxi to znamend, ze naptiklad

ke stavajicim vzorum pridavame Sum, zkresleni atd.
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Obr. 7.7: Grafické zobrazeni preuceni

7.4.2 Zamichani trénovacich vzoru

V trénovaci mnoziné by mély byt zastoupeny vSechny klasifikacni tiidy rovnomérné.
V praxi bylo zjisténo, ze promichani vzorti pred kazdym ucicim cyklem zmensuje

sanci na preuceni.

7.4.3 Aktualizovani vah

V procesu uceni neuronovych siti dochazi k aktualizaci vahovych koeficienti, které
vedou ke zmenseni vystupni chyby. V praxi je nékolik moznosti, kdy mohou byt
vahy aktualizovany vzhledem k predlozenym vzortim trénovaci mnoziny. Parametr,
ktery ovliviiuje tyto moznosti, se u vétsiny siti nazyva anglicky Batch. Tento para-
metr miizeme prekladat jako ddvkovdni. Vsechny moznosti v zavislosti na davkovani

muzeme rozdélit do tii hlavnich skupin:

1. Batch Gradient Descent — k aktualizaci vah dochéazi az po predlozeni celé
trénovaci mnoziny (Batch = pocet trénovacich vzori)
2. Stochastic Gradient Descent — k aktualizaci vah dochézi po predlozeni

jednoho trénovaciho vzoru. V jednom cyklu, kdy byly predlozeny vsechny tré-
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novaci vzory, doslo pravé k tolika aktualizacim jako je pocet vzort trénovaci
mnoziny (Batch = 1)
3. Mini-Batch Gradient Descent — aktualizace vah je zavisl4 na zvoleném

parametru (Batch), kdy (1< Batch < pocet trénovacich vzori = 1)

Pokud pocet trénovacich vzori neni délitelny parametrem Batch, tak posledni sku-

pina trénovacich vzori je mensi nez Batch.

7.4.4 Prorezavani

Jednou z technik, ktera byla objevena heuristicky, je prorezavani, v anglické lite-
ratufe se tato technika nazyva dropout. Protezavani spociva v tom, ze v procesu
uceni odstrani nahodné zvolené neurony a jejich spojeni. Parametrem pro proreza-
vani je vétsinou pomér, kolik neuronii z celkového poc¢tu neuront se nema podilet
v dané iteraci uceni. Tato technika zlepsuje schopnost generalizace sité a zabranuje

preuceni. Pri testovaci fazi se dropout nepouziva.

7.4.5 Batch normalizace

Z anglického jazyka je batch normalization tézce prelozitelné (davkova normalizace).
Proto tuto normalizaci budeme nazyvat v nasledujicim odstavci jen jako normali-
zace. Tuto techniku publikovali v roce 2015 zaméstnanci firmy Google Sergey loffe
a Christian Szegedy [61].

Distribuce kazdé vstupni vrstvy se béhem trénovani méni, protoze se méni pa-
rametry predchozich vrstev. To zpomaluje uceni a vyzaduje mensi koeficient uceni
a. Tento jev se nazyva jako kovariantni posun [6I]. Pokud pfi trénovani aktuali-
zujeme vahy po uré¢itém mnozstvi vzort, tak dochézi k tomu, ze nékteré vstupy
vice ovliviiuji neuronovou sit. Z téchto divodu je tfeba tyto vstupy normalizovat.
V nékterych pripadech normalizace eliminuje potfebu prorezavani. Normalizace také

zmensuje validacni a testovaci chybu [61].

7.5 Evaluace systému

Evaluaci systému rozumime vyhodnoceni ispésnosti systémi. Pro vyhodnocovani je
dobré znat dopredu dataset, na kterém je systém testovan. Na tikol rozpoznavani
hudebnich coververzi mizeme nahlizet nékolika zptisoby. Jednim z nich je, kdy hle-
dame k originalni verzi skladby co nejvice coververzi, které obsahuje dany dataset.
Druhym zptisobem muize byt hledéni originalni verze ke coververzi. Dalsi zptsob je

binarni klasifikace, to znamena, jestli dvojice skladeb je nebo neni coververzi. At uz
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nahlizime na tkol rozpoznavani coververzi z kteréhokoliv thlu pohledu, tak vzdy
muze dojit k nékolika situacim. Pokud zname dataset, predpovidame, jestli se hle-

dana verze v datasetu nachazi nebo ne.

1. Oznacena skladba je skutecné hledanou skladbou (pravdiva pozitivni — TP).
2. Neoznacend skladba neni hledanou skladbou (pravdiva negativni — TN).
3. Oznacend skladba neni hledanou skladbou (nepravdiva pozitivni — FP).

4. Neoznacend skladba je hledanou skladbou(nepravdiva negativni -FIN).

Z vy¢tu situaci pak miizeme urcit tispésnost vyhodnocovani (pouze prvni dveé situace
jsou spravné feseni hledéni coververze). Celkovou prediktivni schopnost pak znac¢ime
jako A — presnost — Accuracy a vypocitame ji jako pomér mezi ispésnym urcenim
a vSemi moznymi urcenimi. Pro uréeni v procentech pak vynésobime A -100 %.

Presnot systému je definovana jako:

B TP +TN
- TP+TN+FP+FN’

(7.13)

Tato evaluacni metrika neni vhodna pro datasety, ve kterych nejsou vsechny kla-
sifikac¢ni tridy zastoupeny rovnomérné. V takovém pripadé by mohla byt dosazena
vysoka uspésnost klasifikaci do majoritni tiidy. Z tohoto divodu jsou zavedeny jiné

evaluacni metriky.

Dalsi evaluac¢ni metrikou je preciznost — P — Precision. Preciznost nam rika, jaky
podil pozitivnich identifikaci bylo ve skutec¢nosti spravnych. Jinymi slovy nam pre-
ciznost 1ika, jak moc muzeme vérit, ze systém odhalil pozitivni vysledek. Preciznost
je vypoctena jako pomér pravdivych pozitivnich a souctu pravdivych pozitivnich
s nepravdivymi pozitivnimi. Pro urcéeni v procentech pak vynasobime P -100 %.

Preciznost systému je definovana jako:

TP

P=—" . 14
TP+ FP (7.14)

Posledni evalua¢ni metrikou je senzitivita — R — Recall. Senzitivita udéava, jaky je
podil skutecnych pozitiv, které systém spravné odhalil. Znamena to tedy, jaky podil
vsech ,ano” odhalime. Senzitivita je vypocétena jako pomér pravdivych pozitivnich
a souctu pravdivych pozitivnich s nepravdivymi negativnimi. Pro urceni v procen-

tech pak vynasobime R -100 %. Senzitivita systému je definovana jako [39} 62} 63]:

TP

& TP+ FN (7.15)
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7.5.1 Vyhodnocovaci metriky soutéze MIREX

Vétsina stavajicich systéml na rozpoznavani coververzi vyuziva metriky uvedené
v soutézi MIREX[T| . Tyto metriky jsou definovény jiz od roku 2006 [64]. Zakladni
metrikou je vypocet prumérné preciznosti — AP — average precision. Toto evaluacni
vyhodnoceni bylo pro nejlepsich 10 vysledkii. Testovaci databéze tedy méla alespon

10 coververzi pro jeden dotaz. Primérnd preciznost je definovana jako [39]:

21 (P(k) x rel(k))

AP =
C )

(7.16)

kde n je pocet ziskanych vysledkii, £k je poradi prvku v seznamu vysledki, C je cel-
kovy pocet coververzi pouzitych pro detekci. Funkce rel(k) vraci hodnotu 1, pokud
je k-ta polozka seznamu coververze. Pokud se nejedna o coververzi, tak navratova
hodnota funkce rel(k) je 0. Prumérnd preciznost je pak pouZivana pro urceni stiedni
priumérné preciznosti - MAP — mean average precision. Sttedni primérnou preciz-

nost systému vypocitame jako:

SN, AP(i)

MAP =
N Y

(7.17)

kde i je poradi dotazu a N je celkovy pocet provedenych dotazu [39, 64].

Dalsi zavedenou metrikou soutéze MIREX je metrika MINIT10 — Mean number
of covers identified in top 10. Tato metrika udava pramérny pocet spravné identi-
fikovanych skladeb pro prvnich 10 predikci. Z toho vyplyva, ze testovaci databaze
meéla alespon 10 coververzi pro jeden dotaz. Pokud nase databaze obsahuje n cover-
verzi, tak zavadime MNITn. Cim vice se hodnota MNITn blizi ¢slu n, tim vice
byl systém schopny rozpoznat coververze (¢im vétsi, tim lepsi).

Posledni ¢asto vyuzivanou metrikou je MR1 — Mean rank of first correctly iden-
tified cover. Vyhodou MR1 neni zavislost na poc¢tu coververzi k dotazované skladbé
testovaci databaze. Tato metrika udava primérnou hodnotu prvni predikce, kterd
spravné identifikovala coververzi. Pokud je hodnota MR1 = 1, tak byl nas systém

schopny identifikovat coververzi jiz v prvni predikei (¢im mensi, tim lepsi).

Thttps://www.music-ir.org/mirex /wiki/2019:Audio Cover Song_Identification

85






8 Prakticka cast a vlastni reseni

V této kapitole budou uvedeny vSechny postupy a iivahy pti implementaci pouzitych
algoritmi. Budou zde otestovany a vyhodnoceny oba navrhnuté systémy na rozpo-

znavani coververzi.

8.1 Vyhodnoceni systému zalozeného na statistickych

parametrech

Tento systém vyuziva vsechny bézné parametry, které je MIRtoolbox schopen extra-
hovat z audio signdlu. Blokové schéma tohoto systému popisuje obréazek [6.3] Kromé
rozpoznavani coververzi je hlavni prinos tohoto systému v hledéni relevantnich pa-
rametri pro rozpoznavani coververze pro kazdy styl databaze. Dataset obsahuje 10
riznych styli. V nasledujicich subkapitolach bude popsana praktickd implementace
v prostfedi MATLAB. VSechny potfebné funkce a skripty obsahuje slozka prilohy

s nazvem Prvni Metoda.

8.1.1 Vypocet vSech parametrii pomoci MIRtoolboxu

Nejprve byly vytvoreny v programu MATLAB dvé funkce, které postupné nactou
a predzpracuji jednotlivé zvukové vzorky daného stylu databaze. Prvni funkce s na-
zvem nacitani.m postupné nacitda z dané slozky v pocitaci jednotlivé skladby zvo-
leného stylu databéze. Vstupni proménné této funkce jsou: fetézec s nazvem slozky
stylu databaze, vzorkovaci frekvence a pocet sekund. Pro spravné spusténi této
funkce je nutné ulozit cestu k celé databazi skladeb do proménné myFolder. Skladby
jsou postupné nacitany a predavany funkci s ndzvem predzprac.m. Tato funkce po-
stupné predzpracuje kazdou skladbu. Volitelnymi parametry jsou zména vzorkovaci
frekvence a vybér prvnich n sekund dané skladby. Oba tyto parametry byly predany
funkci predzprac.m z funkce nacitani.m.

Po predzpracovani kazdé skladby dochazi k samotnému extrahovani vsech pa-
rametri. Pro extrahovani vsech zakladnich parametri MIRtoolboxu byla vytvo-
fena funkce s nazvem extrahovani parametru.m. Tato funkce je volana funkci
predzprac.m. Vstupni proménnou je pouze nazev predzpracované skladby, ktera je
po dobu vypoctu parametri docasné ulozena ve formatu .wav a nachazi se ve slozce
daného zanru databédze. Funkce MIRtoolboxu jsou volany tak, aby extrahované
parametry mély co nejvétsi vypovidajici hodnotu. Tim je mysleno, ze napriklad
pred vypoctem parametrii jako je chromagram nebo MFCC je skladba nejdriv seg-
mentovana. Segmentace je volana jako vstupni argument prislusné funkce MIRtool-

boxu pomoci prikazu Frame’ Délka segmentu a prekryv je pak nastaven s vy-
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chozi hodnotou dané funkce MIRtoolboxu. Tim maji jednotlivé parametry rozdilné
rozméry (skaldry, vektory, matice). Z tohoto divodu je navratovou hodnotou této
funkce struktura (struct), kterd je schopna pojmout rozdilné datové typy. Nakonec
jsou do této struktury funkei predzprac.m pridany textové fetézce obsahujici nazev
skladby a cestu k souboru skladby. Tato struktura je navratovou hodnotou funkce
predzprac.m. Struktury jednotlivych skladeb jsou ve funkci nacitani.m ulozeny do
nadrazené struktury, ktera je vystupni proménnou funkce nacitani.m. Tato nadra-
zend struktura obsahuje vSechny vypocitané parametry vsech skladeb daného stylu
databaze. Vyse zminéné funkce jsou soucasti prilohy a jsou prislusné okomentovany.

Bylo zjisténo, ze nékteré parametry neobsahuji jen ¢iselné hodnoty, ale i hod-
noty NalN — Not a Number. Hodnota NaN vznika napriklad pti déleni nulou. Tyto
hodnoty se vyskytovaly ojedinéle. Pokud byla pouzita segmentace, tak se ztidkakdy
nachazely na konci nebo na zac¢atku matic a vektori parametrii. Obcas se tyto
hodnoty nachézely i tam, kde nebyla segmentace pouzita. Jedna se nejspis o pro-
blém MIRtoolboxu (verze 1.7.2). V prostfedi MATLAB jsou hodnoty NaN proble-
matické v tom, Ze pri dalsi matematické operaci je vysledek opét hodnota NaN
(napr. 1 + NaN = NaN). Tyto hodnoty se vyskytovaly ojedinéle, proto byla vy-
tvorena funkce NaNfilter.m, kterd postupné prochézi kazdy vypocitany parametr.
Pokud se v parametru vyskytuje hodnota NalV, tak ji nahradi hodnotou 0. Tato
tprava pak muze zkreslovat dal$i zpracovdni parametri (napt. vysledky statistic-
kych parametri). Bylo vSak zjisténo, ze vyskyt hodnot NaN je ojedinély a zkresleni
zpusobené nahrazenim nulovymi hodnotami je pak irelevantni.

Extrahovani vSech parametrii pro jeden zvoleny styl (120 skladeb) bylo provedeno
na pocitaéi MAC Pro s procesorem Intel Xeon X5690 (12 jader; 3,46GHz) a ope-
racni paméti 64GB. Casova naro¢nost tohoto vypoctu zavisi na zvolené vzorkovaci
frekvenci skladeb a volbé casového tseku skladeb. Pokud byla zachovana vychozi
vzorkovaci frekvence (44 100Hz) a délka pisni nebyla néjak zkracovana, tak vypocet
trval 10 az 12 hodin. Pti zmensovani vzorkovaciho kmitoctu a sjednoceni délky vSech

skladeb klesal i ¢as vypoctu.

8.1.2 Vypocet statistickych parametru

V predchozi subkapitole je popsano, jak byly vypocitany vsechny bézné parametry,
které MIRtoolbox obsahoval. Nasledné byly tyto parametry osetieny tak, aby mohly
byt déle zpracovavany. Vystupem vypocitanych parametri je struktura parametru.
Kazdy radek této struktury charakterizuje jednu skladbu. Celkem ma tato struktura
120 radku - skladeb. V jednotlivych sloupcich se pak nachazi vypocitané parame-
try. Cilem zpracovani parametri je vypocet vektoru priznaki pomoci statistickych

metod. Pro vypocet vektoru priznakta byly vyuzity vsechny statistické metody de-
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finované v kapitole P1i vyuziti vSech definovanych statistickych metod budou
priznakové vektory vysoce redundantni. Redundance bude nasledné redukovana.

Vypocitané parametry jsou matice, vektory a skalary. Skaldrni hodnoty budou
tvorit jednu hodnotu priznakového vektoru. Z vektorovych parametrii budou pouzity
vsechny statistické metody. U matic je nékolik moznosti, jak tyto statistické metody
pouzit. Jednou z moznosti je vytvorit z matice vektor pomoci radkového rozkladu
a nasledny vypocet statistické metody. Druhou moznosti, ktera byla pouzita, je
pak pouziti statistickych metod na jednotlivé fadky matice. To znamena, z matice
chromagramu, kterd ma rozmér 12 x pocet segmentii, bude pro kazdy z dvanécti
radkt vypocitan pramér, median, rozptyl atd.

Pro vypocitani vektoru priznaku ze struktury vypocitanych parametri byla vy-
tvorena funkce s ndzvem parametr_na_skalar.m. Vstupni proménnou této funkce
je struktura parametri, kterd byla vytvorena pomoci funkce nacitani.m. Funkce
parametr_na_skalar.m postupné vypocita vSechny statistické parametry. Funkce
byla naprogramovana pro parametry extrahované ze skladeb s vzorkovaci frekvenci
44 100Hz (pfi mensi f,, maji nékteré parametry mensi rozméry). Vektor piriznaku
pro kazdou skladbu pak obsahuje presné 824 hodnot. Navratovou hodnotou této
funkce je burika (cell) obsahujici v prvnim sloupci ndzev prislusného statistického
parametru. Prvni dva fadky této bunky obsahuji nazev prislusné skladby a absolutni
cestu ke skladbé. Vektory priznakt k dané skladbé jsou pak obsazeny v jednotlivych
sloupcich této bunky. Tyto vypocitané bunky byly prevedeny a ulozeny do for-
matu .csv. S timto formatem je schopna pracovat vétsina programovacich jazyk.
Zobrazeni a editaci formatu .csv umoznuji i tabulkové editory, jako jsou napriklad
Microsoft Fxcel, LibreOffice Calc atd. Ulozeni priznakovych vektort ve formatu .csv
je oproti nativnimu formatu prostredi MATLAB .mat vyhodnéjsi. Hlavni vyhoda
spo¢iva v moznosti zobrazit parametry bez nutnosti prosttedi MATLAB. Vypoci-
tané vektory priznaki pro vsechny styly databdze jsou souéasti prilohy (ve formatu

.csv i .mat).

8.1.3 Redukce priznakového prostoru metodou mRMR

Vypocitané vektory priznaki jsou vysoce redundantni. Tento fakt je zptisoben na-
priklad i kvili tomu, Ze jsou vypocitany témér vsechny definované statistické pa-
rametry. Pro redukci priznakového prostoru byla pouzita metoda mRMR. Metoda
mRMR (fsecmrmr) je soucésti prostfedi MATLAB od verze R2019b. Tato préce
vyuzivdi MATLAB verze R2016a. Z tohoto diivodu byla pouzita jiz predprogramo-
vand metoda mRMR od autortu [65], kterd byla vytvorena jiz v roce 2007 a po-
uziva soubory typu .mex. To jsou soubory, které zprostredkovavaji rozhrani mezi

prostifedim MATLAB a programovacim jazykem C nebo C++. Tyto soubory musi
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byt nejdrive zkompilovany pro prislusny operacni systém. Pro zkompilovani souborti
.mex slouzi funkce makeosmex .m, ktera je soucasti balicku s predprogramovanou me-
todou mRMR. Pro zkompilovani souborti .mex na pocitacich MAC je vyzadovana
prislusna verze vyvojarského software Xcode. Verze Xcode musi byt podporovana po-
uzitou verzi MATLAB. Pro spusténi mRMR na novéjsich verzich prosttedi MATLAB
je tfeba upravit fadky 56 a 65 funkci estjointentropy.cpp a estcondentropy. cpp.
Uprava kédu spoéiva ve zméné pitkazil log(2) na log(2.0). Posledni tpravou je
pak zména importovanych knihoven ve funkci estjointentropy.cpp z #include
<math.h> na #include <cmath>. Tyto informace nejsou dilezité pro feseni této
prace, ale usnadni spusténi predprogramované funkce mRMR v prostiredi MATLAB
pro budouci uzivatele.

Pred samotnou redukei priznakového prostoru pomoci metody mRMR jsou para-
metry predzpracovany v nékolika krocich. Tyto metody jsou volany funkci mRMR .m,
kterd zajistuje predzpracovani. Soucasti této funkce je volani funkci pro redukei
priznakového prostoru mrmr mid d.m a mrmr_miq d.m. Tyto funkce pak zajistuji
redukei priznakového prostoru. Predzpracovani vektoru priznaku spociva ve trech
krocich. Prvni krok spoc¢iva v moznosti normalizace jednotlivych ptiznakovych vek-
tortt mezi hodnoty -1 az +1. Druhy krok umoznuje odstranéni hodnot, které jsou
neménné ve vSech priznakovych vektorech. Tyto hodnoty zjistime tak, Ze vypoci-
tame smérodatnou odchylku daného statistického parametru skrze vsechny ptizna-
kové vektory. Pokud je smérodatna odchylka rovna nule, tak tyto parametry nejsou
podstatné, protoze jsou stejné pro vSechny priznakové vektory. Tyto parametry pak
byly odstranény. P¥iznakové vektory se zmensily az o 200 priznakt. Pfedprogramo-
vanad metoda mRMR vyzaduje kategoricka data. Kategorizace je pak tretim krokem
predzpracovani. Do funkei pro redukci priznakového prostoru nevstupuji hodnoty
priznakovych vektort, ale kategorizovana data do predem zvolenych hodnot. Tyto
predem zvolené hodnoty mohou byt napriklad tii: -1, 0 a 1. Autofi [65] uvadi zptsob

vypoctu diskretizace vektoru priznakit x na tfi hodnoty jako:
t172 :Tik}O'(ZE), (8]_)

kde t; 5 znaci dvé urovné (treshold). Vsechny hodnoty nad troven ¢, jsou nahrazeny
hodnotou 1. Hodnoty mezi trovni ¢; a t; ponechame rovny 0. Zbytek pfiznako-
vého prostoru je pak roven hodnoté -1. Konstanty £ pak ovliviiuji vypocet trovni
t12 a nabyvaji hodnot od 0 do 1. Recké pismeno o znaé smérodatnou odchylku.
Pokud by nebyla data kategorizovana, tak u objemnéjsich priznakovych vektort
funkce mrmr mid_d.m a mrmr_miq_d.m. nefunguji a vypocet v prostredi MATLAB
konci chybovou hlaskou. Empiricky bylo zjisténo, Zze kategorizace dat vede k lep-
sim vysledkiim nez pouziti samotnych hodnot ptriznakovych vektort (kontinuéalnich

dat) [66]. Predpokladdme, ze vétsi pocet kategorizacnich hodnot bude vést k lepsim
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vysledkim selekce priznakového prostoru. Z tohoto divodu byla naprogramovana
funkce kategorizace.m. Tato funkce je schopna kategorizovat data do n hodnot,
kde n je liché ¢islo. Dilezitym parametrem jsou pak konstanty drovni k. V praxi se
osvéddilo kategorizovat data do 15 hodnot (-7, -6, -5, -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5,
6, 7). Celkem pak bylo tfeba 14 konstant k. Pi navysovani n dochazelo k uspés-
nejsi klasifikaci. Vhodnou volbou konstant trovni a poc¢tu kategorizacnich hodnot
lze pozorovat zménu uspésnosti klasifikace a zménu zobrazeni parametri pomoci
metody PCA. Metoda PCA je volana funkci VypocetVzdalenost.m. Tato metoda
zobrazuje vybrané parametry (skladby) ve vektorovém prostoru tak, aby dochézelo
k co nejmensimu zkresleni. Pokud vybrané parametry vytvaii shluky, tak oceka-
vame vysokou uspésnost klasifikace. Hlavnim parametrem, u kterého je ocekavana
nejvetsi zavislost na uspésnosti klasifikace, je pocet selektovanych parametri. Z to-
hoto divodu bude tspésnost algoritmii strojového uceni testovana v zavislosti na
poctu selektovanych parametrit metody mRMR.

Funkce mRMR . m je naprogramovana tak, aby bylo mozné ovlivnit jednotlivé kroky
zpracovani priznakovych vektori. Pro tspésnou redukci priznakt je potreba defi-
novat vektor klasifika¢nich t¥id. To je vektor, ktery algoritmu mRMR oznacuje,
do jaké klasifikacni tiidy jednotlivé vektory priznakt patii. Tento vektor je tvoren
funkci mRMR.m. VSechny vstupni a vystupni parametry a proménné jsou okomento-
vany v popisu funkce. Tabulka porovnava prvnich 10 nejvyznamnéjsich statis-
tickych parametri pro dany styl databaze. Selektovano bylo 25, 50, 75, 100, 125,
150 a 200 parametri. Prvnich x parametri je pro dany styl vzdy stejny nezavisle
na poctu selektovanych parametri. Konstanty kategorizaci dat k byly (1; 0,75; 0,5;
0,25; 0,1; 0,05; 0,025 -0,025; -0,05; -0,1; -0,25; -0,5; -0,75; -1). V tabulce [8.1] je vzdy
u maticovych parametrii uvedena statistickd metoda, v zavorce je uveden parametr
a Cislo prislusného radku matice. U vektorovych parametri neni uvedeno ¢islo radku.
U skalarnich parametri neni uvadéna statisticka metoda.

Mezi prvnimi 10 nejvyznamnéjSimi parametry se ¢asto objevuje parametr Tempo,
statistické metody nékolika radkt parametru Keystrength a Tonalcentroid. Ze sta-
tistickych parametri je nejvice pouzivan priumeér, median, percentil a kvartil. Sou-
casti prilohy je soubour Nejvyznamnéjs$i parametry.xls, ktery obsahuje 200 nej-

vyznamneéjsich parametri pro dany styl.
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¢6

poradi pop rock disco blues folk a country
1. Tempo Tempo Tempo Tempo 99p(Fluktuace,7)
2. mean(Keystrength,3) mean(Eevents) Me(Fluktuace,11) o (Beatspectrum) Q1 (Metroid)
3. 99p(Pulse) mean(Chromagram,5) | 99p(Keystrength,10) Me(MFCC,13) mean(Tonalcentroid,2)
4. Q1 (Fluktuace,15) mean(Hedf) o(Key) mean(Keystrength,10) Var(Key)
5. Q3(RMS) 99p(Keystrength,12) Me(Metroid) IR(MFCC,8) mean(Events)
6. 99p(Tonalcentroid,2) Q3(Keystrength,9) | mean(Keystrength,11) | 99p(Keystrength,9) Qs3(Keystrength,3)
7. mean (Hcdf) mean(Key) Qs (Keystrength,8) mean (Hcdf) Me(Regularity)
8. ()1 (Pulse) IR (Fluktuace,3) o(Events) mean(Tonalcentroid,3) Ip(Metroid)
9. 99p(Fluktuace,?2) (Q)s3(Keystrength,12) IR(MFCC,2) Qs (Keystrength,3) Me(Tonalcentroid,3)
10. Me(Keystrength,1) Me(Events) mean(Keystrength,11) IR (Fluktuace,2) Me(Keystrength,1)
poradi hip hop a rap jazz metal vazna hudba reggae
1. mean(Keystrength,1) IR(Events) Var(Events) 99p(Keystrength,?2) mean(Keystrength,6)
2. Tempo Me(Tonalcentroid,1) | mean(Keystrength,5) IR (Events) Q)3(Events)
3. mean(Keystrength,5) IR(MFCC,12) Tempo 99p(MFCC,10) (Q)3(Keystrength,4)
4. Qs(Keystrength,9) | mean(Chromagram,l) | IR(Tonalcentroid,2) | Me(Keystrength,10) Tempo
5. o(Events) IR (Fluktuace,1) Me(Events) mean(Tonalcentroid,3) | 99p(Keystrength,2)
6. (Q)s(Tonalcentroid,4) | mean(Keystrength,6) mean(Key) IR (Tonalcentroid,6) 99p(MFCC4)
7. o(MFCC,1) Me(Events) Me(Tonalcentroid,4) Q3(ZRC) Rolloff
8. 99p(Keystrength,12) | IR(Tonalcentroid,2) Var(Events,F) mean(Chromagram,1) | mean(Tonalcentroid,4)
9. 99p(Keystrength,4) o(Eevents) Q3(Metroid) IR (Tonalcentroid, 1) mean(Keystrength,8)
10. 99p(Keystrength,8) | mean(Keystrength,10) | Me(Keystrength,1) mean(Keystrength,3) IR(Keystrength,7)

Tab. 8.1: 10 nejvyznamnéjsich parametra selektovanych metodou mRMR pro kazdy hudebni styl




8.1.4 Vybér algoritmu strojového uceni

Prostredi MATLAB obsahuje aplikaci Classificiation Learner. Tato aplikace umoz-
nuje trénovat modely strojového uceni s ucitelem na nami zvolené mnoziné dat.
Rozdéleni datasetu probihda pomoci kiizové validace. Z algoritmi strojového uceni
obsahuje Classificiation Learner naptiklad rozhodovaci stromy, SVM, KNN, dis-
kriminac¢ni analyzu atd. Vysledkem Classificiation Learner je pak vybér algoritmu
strojového uceni, u kterého je predpovidana nejvétsi uspésnost klasifikace. Classifi-
ciation Learner ve verzi MATLABu R2016a neobsahuje neuronové sité. Pro vyhod-
noceni uspésnosti selektovanych priznakovych vektori bude vyuzita aplikace Clas-
sifictation Learner a jednoducha plné propojend neuronova sit. V tabulce jsou
uvedeny predpokladané tspésnosti algoritmu strojového uceni pro kazdy hudebni
styl databaze pri selektovani 100 parametri mRMR. Predpoklddana tspésnost al-
goritmu strojového uceni je vzdy srovnana s tspésnosti neuronové sité, ktera je
popsana v nasledujici subkapitole. Neuronova sit byla vzdy testovana dvakrat pro
kazdy styl. V prvnim pripadé testovani byl vyuzit model neuronové sité, ktery mel
nejmensi validacni chybu. V druhém pripadé pak byl pouzit model neuronové sité
s nejmensi trénovaci chybou.

Trénovani a testovani bylo provedeno pro 25, 50, 75, 100, 125, 150 a 200 se-
lektovanych parametri pro kazdy styl databaze. Nasledné byly porovnany tspés-
nosti neuronové sité a uspésnosti aplikace Classificiation Learner. Toto srovnani
neni zcela objektivni, protoze aplikace Classificiation Learner pouziva pro rozdéleni
dat k-nasobnou kiizovou validaci. Zatimco nami zvolené rozdéleni dat je origindlni
skladba a tTi prvni coververze jako trénovaci data, ¢tvrta coververze je pouzita k va-
lidaci a pata k testovani. Toto srovnani je vSak vhodné pro ovérovani spravnosti
selektovanych dat a pozorovani chovani algoritmii strojového uceni nad selektova-
nymi parametry.

Z tabulky je ziejmé, Ze uspésnost rozpoznavani coververze zavisi na hudeb-
Uspé&snost neuronové sité se pak lisi pfi testovani modelu s nejmensi validacni chybou

a nejmensi trénovaci chybou.

8.1.5 Neuronova sit

Pro klasifikaci byla naprogramovana plné propojena neuronova sit s uc¢icim algorit-
mem zpétného siteni chyby. Tato sif byla vytvorena v prostiredi MATLAB. Sit ob-
sahuje vstupni vrstvu, dvé skryté vrstvy a vystupni vrstvu. Pocet neurona vstupni
vrstvy je roven délce priznakového vektoru. Pocet neuronii ve skrytych vrstvach
je volitelnym parametrem. Pocet neurontt v prvni skryté vrstvé byl nastaven na

dvojnasobek poctu selektovanych parametri. Pocet neuront v druhé skryté vrstve
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L. neuron. sit neuron. sit
uspesnost . ) . ,
styl metoda min. valid. E min. trén. B
(Accuracy)
(Accuracy) (Accuracy)
pop Linear disc. 52,5% 45% 55%
rock Ens. sub. disc. 70% 65% 65%
disco Ens. sub. KNN 55,5% 50% 40%
blues Ens. sub. disc. 51,7% 30% 50%
folk
© Ens. sub. disc. | 60,8% 45% 34%
a country
hip h
' hop KNN 69,2% 40% 55%
a rap
jazz KNN 79,2% 60% 65%
metal Ens. sub. disc. 85% 85% 85%
vazna hudba || Ens. sub. disc. 94,8% 95% 95%
reggeae Ens. sub. disc. 58,5% 50% 45%

Tab. 8.2: Predpokladand tspésnost algoritmii strojového uceni a realna tspésnost

neuronové sité pro 100 selektovanych parametri

pak odpovidal poctu selektovanych parametri. Vystupni vrstva obsahuje praveé tolik
neuront, kolik je klasifika¢nich tiid (20), které uréuji velikost matice o¢ekévanych
vystupt sité pfi trénovani. Prenosové funkce neuront ve vsSech skrytych vrstvach
a ve vrstvé vystupni je hyperbolicky tangens. Vystup sité je v intervalu (-1, 1). Pro
klasifikaci se pak vyuziva tzv. One Hot End Encoding, kde aktivaci prislusného vy-
stupniho neuronu (¢islo blizké hodnoté +1) je klasifikovan vstupni vzor. Neurony
ostatnich klasifikacnich ttid jsou aktivovany na hodnoty blizké -1. Jinymi slovy vy-
stupni neuron aktivovany nejvétsim c¢islem ze vSech vystupnich neuront klasifikuje
dany vzor do dané klasifikacni tfidy. Parametry pro nastaveni optimalniho tréno-
vani sité jsou koeficient uc¢eni «, momentum M, pocet trénovacich iteraci a chyba,
na kterou ma byt sit natrénovana. Tuto neuronovu sif je mozno spustit pomoci
funkce BPNN.m, vstupni a vystupni proménné a parametry jsou okomentovany v po-
pisu funkce. Vyhodou této implementace v prosttedi MATLAB je vyuziti maticovych
operaci, na které je MATLAB optimalizovan.

Trénovani probéhlo pro kazdy hudebni styl databaze. Dataset byl rozdélen po-
moci funkce rozdeleni.m. Pred trénovanim byly vahové koeficienty a vahy wy na-
staveny na ndhodna ¢isla blizka kolem hodnoty 0. Trénovaci vzory byly nahodné pro-
michany pred kazdou trénovaci iteraci. Zamichéni trénovacich vzori zajistuje funkce

zamichani .m, kterda vyuziva nahodné permutace poctu trénovacich vzoru. Aktuali-
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zace vahovych koeficient byla provedena po kazdém trénovacim vzoru (batch = 1).
Tento zpiisob aktualizace zvysuje pokles trénovaci chyby. Nevyhoda je moznost pre-
uceni. Protoze je pro dany styl k dispozici malé mnozstvi dat, tak byla vytvorena
funkce add_noise.m, kterd prida uméle vytvorené priznakové vektory do trénovaci
mnoziny. Tato funkce ptida sum, ktery je normalizovan na volitelny rozsah. Nej-
lepsich hodnot bylo dosazeno pridanim 100 zasuménych vzord k jednomu vzoru
s normalizovanym Sumem do intervalu < —0,06; 0,06 >. Téchto 100 vzora bylo
pridano ke kazdé skladbé. Celkem tak bylo 8 080 trénovacich vzorti pro jeden styl
databédze. Na konci kazdé trénovaci iterace (predloZeni vSech trénovacich vzori) byl
proveden test na validacni mnoziné. Po natrénovani byly ulozeny matice vahovych
koeficientl s nejmensi validac¢ni chybou a s nejmensi trénovaci chybou. Pro testovani
byla vytvorena funkce Testovani.m. Natrénovanym sitim s nejmensi validacni a tré-
novaci chybou byla predlozena testovaci mnozina obsahujici 20 skladeb, kde kazda
skladba odpovidala jedné klasifikacni t¥idé. Nasledné byla vyhodnocena tspésnost
testovani, kterd udava procentudlni pocet spravné klasifikovanych skladeb z celko-
vého mnozstvi testovacich skladeb. Tento zptisob vyhodnoceni odpovida metrice

presnosti Accuarcy.

8.1.6 Vyhodnoceni

Pro kazdy styl databaze bylo natrénovano a otestovano 7 neuronovych siti. Neuro-
nové sité byly trénovany a testovany v zavislosti na poctu selektovanych parametrii
mRMR. Selektovano bylo 25, 50, 75, 100, 125, 150 a 200 parametri. Celkem bylo
natrénovano 70 neuronovych siti. Nejrychleji se sité byly schopny natrénovat s koefi-
cientem uceni 0,002 a parametrem momentum nastaveném na hodnoté 0,8. VSechny
sité byly natrénovany na vystupni chybu 1073, Maximdlni pocet iteraci trénovani
byl nastaven na 200. Casova narocnost vypoctt jedné iterace se pak zvySovala s ros-
toucim poctem neuroni (selektovanych parametri). Grafické pribéhy trénovacich
a validacnich chyb jsou obsazeny v priloze spolu se zobrazenim parametru (skla-
deb) ve vektorovém prostoru pomoci metody PCA. Déle jsou zde obsazené tabulky
porovnavajici jednotlivé tspésnosti.

7 vysledného srovnani uspésnosti klasifikace je ztejmé, ze tato metoda neni zcela
vhodna pro rozpoznavani coververzi a je vysoce zavisla na datasetu (hudebnim
zanru). U zanra jako je napiiklad vaznd hudba, jazz nebo metal jsou tuspésnosti
algoritmi uspokojivé. Tento fakt je prisuzovan tomu, ze kazda skladba je z hle-
diska harmonie jedine¢néa. U vazné hudby vétsinou coververze sdili i stejny notovy
zapis. Tim je z velké c¢asti zajisténa invariance struktury pisné, toniny a castecné
i tempa v ramci jednotek BPM. Studie zabyvajici se rozpoznavanim coververzi dosa-

huji vétsinou uspokojivych vysledku pri pouziti datasetu s vaznou hudbou. Naopak
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u zanru, kde jednotlivé pisné mohou sdilet harmonické postupy (blues, pop atd.) se
tato metoda neosvédcila. Pti porovnani ispésnosti s prvnimi studiemi zabyvajicimi
se rozpoznavanim coververzi je tato metoda na podobné urovni. Vétsina prvnich
studii pouzivala rizné metody sjednoceni toniny, tempa nebo struktury a metriky
po vypocet vzdalenosti. Prostor pro zlepseni této metody by mohl spocivat v pou-
ziti metod pro sjednoceni téniny, tempa pred selekci parametri nebo v tpraveé jiz
vypocitanych parametri.

7 testované tspésnosti algoritmi strojového uc¢eni pomoci aplikace Classificiation
Learner byl nejcasteji volen algoritmus Ensemble Subspace Discriminant, Ensemble
Subspace KNN nebo KNN vyuzivajici rizné metriky (kosinova, euklidovska atd.).
Pti srovnavani tspésnosti s neuronovou siti je treba brat v potaz, ze Classifici-
ation Learner vybira asi ze 17 typu a variant algoritmii strojového uceni. Nejlepsich
uspésnosti dosahovaly algoritmy strojového uceni pro 75, 100 a 125 selektovanych

parametru.

8.2 Vyhodnoceni systému zalozeného na rozpozna-

vani podobnostnich matic

Tento systém byl definovan na obrézcich[6.4]a[6.5] je u néj ocekdvana vyssi dspésnost
néz u systému zalozeného na statistickych parametrech. V nasledujicich subkapito-
lach bude popsana implementace tohoto systému v prostiredi MATLAB a v pro-
gramovacim jazyce Python. V prosttedi MATLAB byly naprogramovany funkce na
extrahovani chromagrami, sjednoceni téniny dvou chromagramt a vypocet matic
krizovych podobnosti. Nésledné zde byly vytvoreny funkce pro tvorbu trénovaci,
validacni a testovaci mnoziny. Cely proces v prostfedi MATLAB lze spustit po-
moci skriptu demo.m. V programovacim jazyce Python byla implementovana kon-
voluéni neuronova sit pomoci knihovny Keras. Tato sit byla nasledné natrénovana
a otestovana. VSechny potiebné funkce a vypocitané parametry jsou soucasti prilohy

ve sloZce Druhd metoda.

8.2.1 Vypocet chromagramii

Vsechny skladby zvoleného stylu byly nejdrive nac¢itany a predzpracovany pomoci
funkci nacitani.m a predzprac.m. Tim byly sjednoceny na délku 180 sekund. Na-
sledné byly ke kazdé skladbé vypocitany chromagramy pomoci MIRtoolboxu. Pro
segmentaci musel byt nejdiive vytvoren objekt MIRtoolboxu prikazem mirframe().
7 téchto objektl byly nasledné vypocitany chromagramy. Skladby daného zanru da-

tabaze byly nac¢itany postupné a ulozeny do souboru .mat, ktery je obsahem prilohy.
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cover 1

cover 2

cover 3

cover 4

cover 5

cover 1

cover 2

cover 3

cover 4

cover 5

Tab. 8.3: Grafické vyhodnoceni tspésnosti metody hrubé sily OTI

8.2.2 Vyhodnoceni metody OTI

Pro sjednoceni téniny dvou chromagramt byla vytvorena funkce transpozice.m.
V této funkei byly implementovany obé metody podle 5.4l Metoda hrubé sily byla
testovana na popové casti databaze. Celkem zde bylo testovano sjednoceni toniny
100 chromagramii. Vzdy mezi originalnim chromagramem a péti chromagramy cover-
verzi. Vyhodnoceni popisuje tabulka [8.3] kde jsou uvedeny odhadnuté transpoziéni
indexy mezi danymi skladbami. Indexy uvedené na c¢erveném pozadi jsou odhad-
nuty Spatné. Pokud je index 12, tak to znamen4, ze ténina dvou skladeb je stejné.
7 tabulky muzeme pozorovat, ze transpozi¢ni index byl odhadnut 27x Spatné.
To znamené, Ze pro popovou ¢ast databédze bylo ispésné odhadnuto 73 % indexu. Pri
zmensovani vzorkovactho kmito¢tu se zmensovala tispésnost metody OTI. Z tohoto

diivodu byla vzorkovaci frekvence ponechana na vychozi hodnoté 44 100Hz.

8.2.3 Tvorba trénovaci a validacni mnoziny

Pro trénovani byla vytvorena mnozina obsahujici 2 100 matic podobnosti zobra-
zujicich coververze a 2 100 matic zobrazujicich ne-coververze. Valida¢ni mnozina
obsahovala 300 matic podobnosti zobrazujicich coververze a 300 matic podobnosti
zobrazujicich ne-coververze. Toto pomérové stejné zastoupeni (50:50) bylo zvoleno
pro lepsi monitorovani uspésnosti trénovani. Pro tvorbu trénovaci mnoziny bylo
vyuzito 7 riznych zanrt databaze. Pro valida¢ni mnozinu pak byl vyuzit 1 zanr

databaze. Kazdy zanr obsahuje 20 originalnich verzi a ke kazdé originalni verzi je
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5 coververzi. Jako matici, ktera zobrazuje coververzi, oznacujeme i takovou matici,
kterda vznikne srovnanim dvou ruznych coververzi. Pokud pii vypocétu podobnostni
matice nezalezi na poradi chromagramt, tak pocet podobnostnich matic pro origi-
nalni verzi a 5 coververzi je vypocitan jako kombinace vybéru 2 (k) prvkia z 6 (n).

Tato kombinace je definovana jako:

<n>_ n! 6! _6-5-4’(_30

B) SRR (6-2)-2 A2 2 A (8.2)
Pro kazdy zanr databédze tak muzeme vypocitat 300 (15 - 20) kiizovych matic po-
dobnosti porovnavajici dvé coververze. Pro 7 hudebnich zanrt to pak odpovida
2 100 vzorkum. Pro tvorbu trénovacich matic byla vytvorena funkce s nazvem
rozdeleni tren_chroma.m. Vstupem do této funkce byla struktura obsahujici chro-
magramy jednoho zanru databédze (120 chromagramu). Tyto chromagramy byly na-
sledné ulozeny do bunky Y o rozmérech 6 x 20. Kazdy sloupec této bunky odpovidal
Sestici coververzi. Kazda Sestice byla pak vstupem funkce nchoosek(). Tato funkce
vytvorila presné 15 kombinaci dvojic chromagrami z kazdého sloupce bunky Y. Tyto
dvojice chromagramt pak byly ulozeny do bunky C' s rozméry 300 x 2. Podobnym
zpusobem byly vytvoreny i kfizové matice podobnosti ne-coververzi. 7Z bunky Y
byly vybirdny kombinace po tadcich. Tim byl zajistén vybér ne-coververzi. Z vy-
branych dvojic byly néasledné vypocitany matice kiizovych podobnosti. Nejdrive
byla sjednocena ténina téchto chromagramu pomoci funkce transpozice.m (OTI).
Pro vypocet podobnostnich matic byla vytvorena funkce CSM.m. Vystupem funkce
rozdeleni tren_chroma.m byly pak dvé bunky obsahujici 300 matic coververzi
a 300 matic ne-coververzi. Timto zptisobem byla vytvorena trénovaci a valida¢ni
mnozina.

Trénovaci a validacni buniky matic kiizovych podobnosti byly sjednoceny do nad-
razenych bunék (Tren_ Data a Valid_Data) a ulozeny jako .mat soubory. Zaroven
byly vytvoreny matice obsahujici o¢ekdvany vystup konvoluéni neuronové sité. Tyto
matice byly také ulozeny jako soubory .mat (Tren_ Label a Valid_Label).

8.2.4 Tvorba testovaci mnoziny

Testovaci mnozina byla vytvorena ze zbyvajicich dvou zanrt databaze. Teoreticky
zpusob testovani a vyhodnoceni popisuje subkapitola [6.2.2] Celkem tvoii testovaci
dataset 240 skladeb. Celkem tedy bylo vytvoreno 240 (tj. 57 600) podobnostnich
matic pro testovani. Pro tvorbu testovaci mnoziny byla naprogramovana funkce s na-
zvem rozdeleni test _chroma.m. Tvorba testovacich matic byla obdobna jako tré-
novacich (OTI a vypocet CSM). Testovaci matice byly uloZzeny do vystupni bunky
o rozmérech 240 x 240. Dale byla vytvorena matice o velikosti 240 x 240, ktera
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obsahuje hodnoty 0 a 1. Hodnota 1 se nachazi na pozicich, kde oc¢ekavame pravdé-
podobnosti konvolué¢ni neuronové sité blizké hodnoté 1 (coververze). Vysledna bunka
testovacich matic byla objemna (12,7GB). Pro uloZeni souboru .mat, ktery presahuje
2GB, je tfeba pouzit argument -v7.3” ve funkci save(). Tvorba trénovacich, validac-
nich a testovacich mnozin byla provedena na pocitaci s opera¢nim systémem macOS.
Konvolu¢ni neuronova sif pak byla trénovana a testovana na pocitaci s opera¢nim
systémem Windows. Pro prenos dat mezi témito opera¢nimy systémy je nutny na-
formatovany pevny disk tak, aby bylo mozné z macOS na disk soubory zapisovat
a z Windows tyto soubory ¢ist. Takovy disk vsak umozni prendset data pouze do
urcitého objemu (vétsinou 4GB). Z tohoto duvodu byla testovaci mnozina rozdélena

na 4 podmnoziny (part 1 az part 4).

8.2.5 Konvoluéni neuronova sit CovNet-1

Programovaci jazyk Python je v soucasné dobé jeden z nejvhodnéjsich programo-
vacich jazyka pro implementaci algoritmt umeélych neuronovych siti. Tento fakt je
zajistén diky knihovnam TensorFlow, PyTorch a Keras od firem Google a Facebook.
Pomoci knihovny Keras je implementace relativné snadna. Konvoluéni neuronova
sit byla implementovana v prostiedi PyCharm, k implemetaci byly vyuzity objekty
knihovny Keras (verze 2.3.1). Jako interpret byl pouzivan Python 3.6. VSechny vy-
pocty byly provedeny na procesoru Intel i3 8100 (4 jadra, 4GHz). Knihovna Keras
vyzaduje instrukce procesoru AVX nebo AVX2 (procesor Xeon X5690 neobsahuje
tyto instrukee).

Konvolu¢ni neuronova sit byla implementovana presné podle obrazku [6.5] Tato
sit je soucasti prilohy pod ndzvem model . py. Pro trénovani této sité bylo treba nacist
jednotlivé .mat soubory, které jsou nacteny hlavnim skriptem main.py. Po nacteni
jsou tato pole upravena tak, aby odpovidala rozmérim a datovému formatu vstupu
sité. Tato uprava je volana funkci format(), ktera je obsazena ve skriptu prevod.py.
Vysledkem je pole knihovny numpy s rozméry (n, 180, 180), kde n znaci pocet matic
k¥izovych podobnosti. Knihovna Keras pouziva datovy forméat float32. 7 tohoto
divodu byly vsSechny vstupni matice a ocekavané vystupy pretypovany na tento

datovy typ. Podle [30] byly vstupni matice jesté normalizovany jako:

X-X

Y=L

(8.3)
kde X znaci matici kifZové podobnosti, X priimérnou hodnotu a o(X) smérodat-
nou odchylku. Tato normalizace je provedena funkci normalizace(), kterou obsa-
huje skript Zmeannorm. py. VSechny potiebné funkce byly volany v hlavnim skriptu

main.py.
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Uspésnost trénovani zévisi na volbé optimalnich parametri. Jako optimalizacni
algoritmus byl pouzit Adam. Volba uciciho koeficentu « je moznd v objektu opt
argumentem learning rate ve skriptu model.py. Dalsimi parametry byly naptiklad:
pocet vzori, po kterych maji byt aktualizovany vahy (batch), pocet iteraci (epoch)
sité, zamichani vstupnich dat pfed kazdou iteraci, volba poméru protfezavani mezi
plné propojenymi vrstvami atd. VSechny tyto parametry ovliviuji schopnost sité
se ucit. Jako ztratova funkce byla pouzita funkce bindrni kiizové entropie (binary
crossentropy), pozorovanou vyhodnocovaci metrikou pak byla pouzita bindrni pres-
nost (binary accuracy). Pro vyhodnoceni byla trénovaci chyba a tspésnost spolu
s valida¢ni chybou a uspésnosti zapisovany v kazdé ucici iteraci do .csv souboru.
Pomoci objektu tridy callbacks je mozné ovlivnit dalsi parametry trénovani jako je
napriklad zména uciciho koeficientu v pribéhu uceni v zavislosti na poklesu vali-
dac¢ni chyby. Uéici koeficient byl ponechan na vychozi hodnoté (0,001). V pribéhu
uceni byl ulozen model CNN s nejmensi valida¢ni chybou. Na konci uceni pak byl
ulozen aktudlni (posledni) model. Casova narocnost vypoétu zalezela na zvoleném
parametru batch. Pro batch = 50 byla délka jedné ucici iterace (bez validaéniho tes-
tovani) priblizné 240s. Cim vétsi batch je zvolen, tim rychleji je vypoéitdna jedna
iterace (mensi pocet aktualizaci vah). Horni hranice parametru batch je dana veli-
kosti opera¢ni paméti pocitace nebo grafické karty (pii uc¢eni na GPU). CNN byla
trénovana na 50 iteraci. Celkem bylo trénovano a testovano 5 konvolu¢nich neurono-
vych siti. Vybér zénru pro validaci a testovani byl rozdélen podle tabulky [8.4] Zbylé
zanry pak byly pouzity pro trénovani CNN. Na obréazcich a jsou uvedeny

poradi | validac¢ni Zanr testovaci zanry
1 metal vazna hudba jazz
2 disco pop rock
3. folk a country | hip hop a rap | blues
4 pop metal reggae
5. blues folk a country | disco

Tab. 8.4: Rozdéleni zanru pro trénovani a testovani 5 CNN

pribéhy chyb a tspésnosti pti trénovani a validaci. Data pro trénovani a validaci
odpovidaji prvnimu rozdéleni podle tabulky [8.4] Z obrazku[8.1]je zfejmé, ze od uréité
iterace dochazi k preuceni. Zména parametru batch a poméru prorezavani nevyka-
zovala velky vliv na preuceni. Trénovaci data byla pred kazdou iteraci promichana.
Grafické zobrazeni 2. — 5. poradi podle tabulky [8.4] je uvedeno v piiloze [C]
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1.6

Zavislost trenovaci a validacni chyby na iteracich

min. tren. chyba: 0.0145 v 47. iteraci
min. valid. chyba: 0.3812 v 12. iteraci
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Obr. 8.1: Grafické zobrazeni trénovaci a valida¢ni chyby
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8.2.6 Testovani a vyhodnoceni uspésnosti

Pro otestovani byl vytvoren skript Testovani.py. Tento skript nejdiive nacita jed-
notlivé ¢asti testovaci mnoziny. Pro soubory .mat ulozené ve formatu 7.3 je treba
pouzit knihovnu Hipy. Pro prevod nactenych soubort pro vstupni format sité byla
vytvorena funkce format H5PY/(), kterd je obsazena ve skriptu prevod.py. Na-
sledné byla pole upravena jako pri trénovani (datovy typ a normalizace). Po této
upravé probéhlo samotné testovani, které bylo provedeno na modelu s nejmensi va-
lida¢ni chybou a na modelu s vahami po posledni trénovaci iteraci. Vystupy téchto
modelil na vstupni vzory testovaci mnoziny pak byly ulozeny do prislusnych sou-
boru .mat. Tyto soubory byly nasledné nacteny v prostredi MATLAB, kde bylo
provedeno koneéné vyhodnoceni. Vyhodnoceni v prosttedi MATLAB je zajisténo
skriptem Testovani.m pomoci vyhodnocovaciho systému definovaného v kapitole
[6.2.2] Pro zarazeni vzorki do jednotlivych t¥id byl na kazdy otestovany model CNN
pouzit vyhodnocovaci systém podle nejvétsi pravdépodobnosti, minimalni kosinovy
vzdalenosti a minimalntho Pearsonova korela¢niho koeficientu. Pro kazdy z téchto
vyhodnocovacich systémii byly vypocitany prevzaté evaluacni metriky soutéze MI-
REX definované v kapitole [7.5.1} Pro spréavnou klasifikaci vSech dotazovanych skla-
deb bylo treba spravné klasifikovat 1440 skladeb.

Vsechny vysledky jsou uvedeny v tabulce kterd je soucasti prilohy. Z tabulky

je ziejmé, ze pro modely CNN s nejmensi valida¢ni chybou byl ve vétsiné pripada

vvvvvv

vvvvvv

covani pomoci kosinovy vzdalenosti se neosvédcilo. Nejlepsich vysledktt dosahl model
s metalovou validaéni mnozinou. Tyto vysledky jsou srovnatelné se studii [41]. Pro
otestovani tohoto modelu byl pouzity zanr vazné hudby a jazzu. Oba tyto zanry
dosahly vysoké tspésnosti jiz pri testovani prvni metody zalozené na statistickych
parametrech. Naopak nejhorsich vysledkii bylo dosazeno s bluesovou valida¢ni mno-
zinou. Bluesovy zanr nevykazuje ¢asté zmény v harmonii jednotlivych skladeb. Mezi
hudebniky je harmonicky postup (tzv. ,bluesovd dvanactka®) oznacovan za zdklad
vétsiny bluesovych skladeb. Z tohoto divodu je mozné, ze diagonalni struktura byla
pritomna i na CSM dvou ne-coververzi a tento zanr pak neni vhodny pro validaci.
Obecné je tento zptisob rozpoznavani méné zavisly na hudebnim zanru nez systém

zalozeny na statistickych parametrech.

Prostor pro zlepseni této metody by mohl spocivat v nékolika krocich. Chro-
magramu existuje nékolik typu (CENS, CPCP, ...), hlavnim parametrem pfi vypo-
¢tu chromagramu je délka segmentu a prekryvu segmentti pii vypoc¢tu chromagramu
z audio signalu. Kratsi segment ovliviiuje rozliseni chromagramu. Dalsi zpracovani

chromagrami, vylepseni metody invariantnosti téniny a pripadné pouziti metody
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pro invariantnost tempa by mohlo zajistit jasnéjsi struktury CSM. Hlavnim pro-
blémem bylo preuceni. Pti vyuziti vétsiho mnozstvi trénovacich dat dosahovala sit
CouNet-1 lepsich uspésnosti podle [41]. Trénovaci mnozina by vSak nebyla zastou-
pena pomérové stejné. Vétsi mnozstvi trénovacich dat nebo mala zména topologie
CovNet-1 a ptipadné odladéni parametrii prorezavani by mohlo ovlivnit pfeuceni.
Vice trénovacich dat a moznosti natrénovat vice modeli v zavislosti na vSech moz-

nych rozdélenich databaze podle zanru vyzaduje vykonnéjsi hardware.
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9 Zavér

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim hudebnich coververzi za pomoci
technik Music Information Retrieval (MIR).

Prvni kapitola kratce zminuje oblast MIR, zptisob extrahovani parametri popi-
sujicich hudebni signal a MIRtoolbox pro MATLAB. Je zde vysvétlen rozdil mezi
hluky a zvuky, zakladni vlastnosti zvuku jako je barva, vyska, sila a délka. Nasle-
dujici kapitola pak pojednava o vybranych parametrech, které mizeme extrahovat
pomoci MIRtoolboxu. Tyto parametry jsou rozdéleny podle zakladnich zvukovych
vlastnosti uvedenych v prvni kapitole. Ziskané parametry mizeme porovnavat po-
moci nékolika riznych metrik, proto je konec kapitoly vénovan dvéma zakladnim
metrikam a algoritmu dynamického borceni ¢asové osy.

Treti kapitola se zabyva definici coververze. Jsou zde rozebrany vSechny mozné
typy coververzi a jejich vzajemné odlisnosti. Ctvrta kapitola hovoif o databazich
hudebnich coververzi. Obsah hudebnich databazi byva chranén autorskym pravem
a z tohoto divodu nejsou snadno Sititelné. Dostupné jsou jen ty, které nejsou do-
stateéné objemné. Z tohoto divodu je na konci kapitoly uveden systém, ktery byl
vyuzit pro tvorbu vlastni databaze hudebnich coververzi.

V paté kapitole jsou pak vysvétleny vybrané metody a algoritmy pro predzpra-
covani audio signall a zpracovani vypocitanych parametri. Témér vSechny tyto me-
tody jsou pak pouzity v implementaci systému pro rozpoznavani coververzi. Prvni
¢ast se zabyva predzpracovanim audio signalu. V druhé ¢ésti jsou definovany vypo-
¢ty statistickych parametri. Tteti ¢ast paté kapitoly se zabyva selekci a vybérem
parametri pomoci metod mRMR a SFFS. V posledni ¢éasti je definovana metoda
pro sjednoceni toniny dvou chromagramiu a vypocet CSM.

Sesta kapitola pak shrnuje poznatky z nastudovanych systémi zabyvajicich se
identifikaci skladeb a rozpoznavanim hudebnich coververzi. Je zde vysvétlen princip
identifikace skladeb, ktery vyuziva firma Shazam a popsana tvaha rozpoznavani co-
ververzi pomoci zvukovych otiski prsti. Nasleduje reserse, ktera srovnava dosavadni
studie zabyvajici se rozpoznavanim coververzi. Déle jsou zde uvedeny dva systémy
na rozpoznavani coververzi. Prvni systém je zalozen na principu selekce vhodnych
statistickych parametri a nasledné klasifikace. Druhy systém je zalozen na vypoctu
CSM a nésledné klasifikace.

V sedmé kapitole je vysvétlen pojem strojové uceni. Je zde uvedeno nékolik
zakladnich algoritmii strojového uceni. Vétsi pozornost je vénovana umélym neu-
ronovym sitim a jejich variantam. Na konci této kapitoly jsou uvedena praktické
doporuceni pro trénovani algoritmu strojového uceni a nasledné evaluacni metriky
pro vyhodnoceni tspésnosti téchto algoritmu.

Posledni osma kapitola je praktickou c¢asti této diplomové prace. Zabyva se kom-
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pletni implementaci navrzenych systému v prosttedi MATLAB a Python. Jsou zde
uvedeny jednotlivé kroky a vSechny prekazky, které bylo tieba vyfesit pti progra-
movani téchto systému.

Névrh prvniho systému je obecné analogicky podobny jako systémy, které jsou
vyuzivany pri klasifikaci a parametrizaci hudebnich nebo fecovych signalt. Z vy-
sledki testovani tohoto systému na vytvoreném datasetu je zfejmé, Ze je tento systém
vysoce zavisly na hudebnim zanru. Pti tivaze, které hudebni aspekty a parametry
nejlépe charakterizuji coververze, neni snadné tyto parametry predem odhadnout.
parametri s zanry vazna hudba, jazz a metal. Predpokladany prostor pro zlepseni
tohoto systému je ve vyuziti metod pro invariantnost tempa a toniny klasifikovanych
skladeb.

Druhy systém pak vyuziva binarni klasifikaci zalozenou na rozpoznavani struk-
tury obrazii pomoci konvoluc¢nich neuronovych siti. Tento systém byl nésledné vy-
hodnocovan tak, aby mohly byt testovaci vzory klasifikovany do jednotlivych klasi-
patii vyuziti metody pro sjednoceni toniny a nizké naroky na vypocetni vykon pti
tvorbé matic k¥izovych podobnosti. Tento systém se ukazal méné zavisly na hudeb-
nim zanru nez systém prvni. Z podstaty vypoctu CSM byla nezavislost na hudebnim
zanru predpovidéna. Vysledky testovani tohoto systému byly podobné jako uvedené
vysledky v predchozi studii. Prostor pro zlepseni by pak mohl spocivat v délce ca-
sového okna pri vypoctu chromagramii a pripadné samotného typu chromagramu
(CENS, CPCP...). Druhou moznosti pro zlepseni je tiprava topologie CNN, zména
velikosti nebo poc¢tu konvoluénich jader. Hlavnim zlepSenim by mohlo byt pouziti
vétsiho poctu trénovacich dat. Tato vylepseni by mohla byt predmétem dalsich stu-
dii.

Na zavér je nutno podotknout, Ze to, co se mize zdat jednoduché ,na papire®,

vvvvvv
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Seznam symboli a zkratek

ADSR amplitudova obalka signdlu — Attack, Decay, Sustain, Release
BPM pocet tdert za minutu — Beat per Minute

CNN konvoluéni neuronova sit — Convolutional Neural Network
CSM matice kfizové podobnosti — Cross Similarity Matrix

DCT diskrétni kosinova transformace — Discrete Cosine Transform
DTW dynamické borceni ¢asové osy — Dynamic Time Warping
FFT rychla Fourierova transformace — Fast Fourier Transform
ISMIR mezinarodni spolecnost pro ziskavani hudebnich informaci —

International Society for Music Information Retrieval

LUFS jednotka pro méreni programové hlasitosti — Loudness Unit Full
Scale

MFCC Melovské kepstralni koeficinety — Mel-frequency cepstral coeficient

MIDI standart pro digitalni komunikaci mezi hudebnimi nastroji a

zalizenim — Musical Instrument Digital Interfacel
MIR ziskdni hudebnich informaci — Music Information Retrieval

MIREX komunita poradajici kazdoroc¢ni konference ISMIR — Music

Information Retrieval Evaluation eXchange

mRMR metoda selekce parametri — minimum Redundancy Maximum
Relevance

OTI metoda sjednoceni toniny — Optimal Transposition Index

RMS efektivni hodnota signalu — Root Mean Square
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A Databaze coververzi a prilozené CD

Databéze coververzi nemuze byt prilozena na CD ani v informac¢nim systému. Pro
ziskani databaze kontaktujte studenta na skolni e-mail: xmarti73@stud.feec.vutbr.cz.
Pro nahlédnuti na obsah databaze slouzi online tabulka dostupna z:<https://bit.
ly/3edyfCn>.

Prilozené CD obsahuje v korenovém adresari samotny text prace ve formatu .pdf.
Kotenovy adresar pak obsahuje i slozky MATLAB a Python, kde jsou skripty a funkce
vytvorené v prosttedi MATLAB R2016a a Python 3.6.

MATLAB obsahuje dvé zakladni podslozky Prvni Metoda a Druhd Metoda. Kazda
z téchto podslozek obsahuje skripty s nazvem demo.m, které slouzi pro spusténi
metody a zékladni orientaci v hierarchii skripti a funkci. Déle jsou v téchto pod-
slozkdch obsazeny predprogramované metody, které tato prace vyuzivd (mRMR,
cell2csv, Chroma Toolbox atd.). Prvni Metoda pak obsahuje vycet 200 nejvyznam-
nejsich parametru selektovanych metodou mRMR. Tento vycet byl vytvoren pro
kazdy styl databaze a je uloZen v souboru Nejvjznamnéjs$i parametry.xls. Ddle
jsou zde obsazeny jiz vypocitané parametry pro kazdy styl databaze ve formétech
.mat a .csv. Druhad Metoda obsahuje tii hlavni podslozky, které obsahuji implemen-
taci metod pro vypocet CSM pomoci MIRtoolboxu, Chroma Toolboxu a nasledného

testovani.

Python obsahuje pét zédkladnich funkei pro nacteni a naslednou tpravu dat z for-
matu .mat a trénovani konvolu¢ni neuronové sité. Nacteni, uprava dat a trénovani
je spousténo skriptem main.py. Testovani je spousténo skriptem Testovani .py.
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https://bit.ly/3e4yfCn
https://bit.ly/3e4yfCn

Vaclav Martinek - Diplomova prace - 171620.pdf
| MATLAB
| Prvni Metoda

NejvyznamnéjsSi parametry.xls

cell2csv

pca

Extrahované parametry

tStatistika
csv

mrmr_d_matlab_src
mi
demo .mat
ostatni funkce a skripty (.m)
| Druh&d Metoda
| Pomoci MIRtool
demo.m
MAT Chromagramy
ostatni funkce a skripty (.m)
| Pomoci Chromatool
demo.m
ostatni funkce a skripty (.m)
MAT Chromagramy
| Testovani

tTestovani.m
funkce a skripty pro testovani (.m)
| Python

Natrenované sité

main.py

model . py

prevod.py

Zmeannorm.py

Testovani.py
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B Uspésnost metody zaloZené na statistic-
kych parametrech

V nésledujicich tabulkdach je uvedeno procentuélni srovnani tspésnosti (Accuracy)
pri testovani natrénovanych neuronovych sitich s predpokladanou tispésnosti vybra-
nych algoritmu strojového uceni aplikaci Classification Learner v zavislosti na poctu
selektovanych parametri metodou mRMR.

Déle jsou zde obsazeny grafy trénovani jednotlivych neuronovych siti a zobrazeni

selektovanych parametri ve vektorovém prostoru pro kazdy styl databaze.

Pop 25 | 50 | 75 | 100 | 125 | 150 | 200
Neuronova sit
min. valid. E 20 | 35 | 45 | 40 | 45 | 30 | 40
(Accuracy)

Neuronova sit
min. trén. E 45 |55 | 45 | 45 | 35 | 45 | 30
(Accuracy)

predpokladana
uspésnost podle 47 | 48 | 53 | 53 | 52 | 47 | 50
Classification Learner
Rock 25 | 50 | 75 | 100 | 125 | 150 | 200
Neuronova sit
min. valid. E 45 | 55 | 55 | 65 | 60 | 60 | 60
(Accuracy)

Neuronova sit
min. trén. E 45 165 | 70| 70 | 60 | 60 | 65
(Accuracy)

predpokladana
uspésnost podle 66 | 68 | 68 | 68 | 65 | 66 | 67

Classification Learner
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Jazz
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dataset: FC

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 150
neurony v 2. skryte vrstve: 75
nejmensi validacni chyba: 23.7089
pocet parametru mRMR: 75

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 6.151 minut
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dataset: FC

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 200
neurony v 2. skryte vrstve: 100
nejmensi validacni chyba: 22.9096
pocet parametru mRMR: 100
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 59.9756 minut
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dataset: FC

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001 .
ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 250
neurony v 2. skryte vrstve: 125 4
nejmensi validacni chyba: 23.5551

pocet parametru mRMR: 125

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 37.2716 minut
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dataset: FC

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 400
neurony v 2. skryte vrstve: 200
nejmensi validacni chyba: 27.1863
pocet parametru mRMR: 200
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 15.8974 minut
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dataset: FC

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 400
neurony v 2. skryte vrstve: 200
nejmensi validacni chyba: 27.1863
pocet parametru mRMR: 200
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 15.8974 minut
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dataset: HHPR

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 50
neurony v 2. skryte vrstve: 25
nejmensi validacni chyba: 23.4197
pocet parametru mRMR: 25

maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 2.0574 minut

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
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momentum: 0.8
b neurony v 1. skryte vrstve: 200 .
neurony v 2. skryte vrstve: 100
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dataset: HHPR

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 250
neurony v 2. skryte vrstve: 125
nejmensi validacni chyba: 15.9418
pocet parametru mRMR: 125
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 31.2999 minut
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dataset: HHPR

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 300
neurony v 2. skryte vrstve: 150
nejmensi validacni chyba: 18.3014
pocet parametru mRMR: 150
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 18.4887 minut
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dataset: HHPR

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 400
neurony v 2. skryte vrstve: 200
nejmensi validacni chyba: 22.3235
pocet parametru mRMR: 200
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 10.9839 minut
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Validacnidata | | maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 50
neurony v 2. skryte vrstve: 25
nejmensi validacni chyba: 14.3631
pocet parametru mRMR: 25
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 1.6216 minut
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ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 100
neurony v 2. skryte vrstve: 50 -
nejmensi validacni chyba: 14.054

pocet parametru mRMR: 50

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 2.9177 minut
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dataset: Jazz

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 150
neurony v 2. skryte vrstve: 75
nejmensi validacni chyba: 16.3739
pocet parametru mRMR: 75

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 6.2059 minut
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dataset: Jazz

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 200
neurony v 2. skryte vrstve: 100
nejmensi validacni chyba: 14.6733
pocet parametru mRMR: 100
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 59.1608 minut
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dataset: Jazz

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 250
neurony v 2. skryte vrstve: 125
nejmensi validacni chyba: 14.6872
pocet parametru mRMR: 125
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100 -
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 32.8353 minut
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ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 300
neurony v 2. skryte vrstve: 150

L nejmensi validacni chyba: 13.9156
pocet parametru mRMR: 150
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
r maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 17.7205 minut
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dataset: Jazz

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 400
neurony v 2. skryte vrstve: 200
nejmensi validacni chyba: 18.419
pocet parametru mRMR: 200
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 17.3649 minut
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T T T T T

45

T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal
maximalni pocet iteraci: 200 b
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8 H
neurony v 1. skryte vrstve: 50
neurony v 2. skryte vrstve: 25
nejmensi validacni chyba: 6.1808 M
pocet parametru mRMR: 25

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 > M
cas vypoctu: 1.6008 minut
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16

Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T
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10

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal
maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 100
neurony v 2. skryte vrstve: 50
nejmensi validacni chyba: 7.5726
pocet parametru mRMR: 50 -
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 2.8616 minut
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 150
neurony v 2. skryte vrstve: 75
nejmensi validacni chyba: 4.1561
pocet parametru mRMR: 75
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 5.8667 minut
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 200
neurony v 2. skryte vrstve: 100
nejmensi validacni chyba: 7.3145
pocet parametru mRMR: 100
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 59.785 minut
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chyby na iteracich
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Zavislost validacni a trenovaci
T T T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 250
neurony v 2. skryte vrstve: 125
nejmensi validacni chyba: 4.4647
pocet parametru mRMR: 125

maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 41.5861 minut

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 300
neurony v 2. skryte vrstve: 150
nejmensi validacni chyba: 5.9412
pocet parametru mRMR: 150
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 15.9545 minut
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Metal

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 400
neurony v 2. skryte vrstve: 200
nejmensi validacni chyba: 6.4541
pocet parametru mRMR: 200
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 13.9539 minut
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chyba [-]

Normalizovana vzdalenost

Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T T T T

T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Klasika

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8 -
neurony v 1. skryte vrstve: 50

neurony v 2. skryte vrstve: 25

nejmensi validacni chyba: 3.294

pocet parametru mRMR: 25

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 1.6141 minut
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Normalizovana vzdalenost

Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Klasika
maximalni pocet iteraci: 200

ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002

momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 100

neurony v 2. skryte vrstve: 50

nejmensi validacni chyba: 4.5194

pocet parametru mRMR: 50

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 2.8675 minut
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Normalizovana vzdalenost

Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Klasika
maximalni pocet iteraci: 200

ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002

momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 150

neurony v 2. skryte vrstve: 75

nejmensi validacni chyba: 2.8455

pocet parametru mRMR: 75

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 5.9117 minut
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Normalizovana vzdalenost

Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T T

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Klasika

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 200
neurony v 2. skryte vrstve: 100
nejmensi validacni chyba: 2.3936
pocet parametru mRMR: 100
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 57.6541 minut
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T

Trenovaci data
Validacni data

—

\/\ W//

dataset: Klasika ,
maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8 b
neurony v 1. skryte vrstve: 250
neurony v 2. skryte vrstve: 125
nejmensi validacni chyba: 4.4294
pocet parametru mRMR: 125
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 33.8118 minut
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T

0.2

0.1

T T T
Trenovaci data | | dataset: Klasika
L Validacni data_| | maximalni pocet iteraci: 200 il
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
= momentum: 0.8 7
neurony v 1. skryte vrstve: 300
| neurony v 2. skryte vrstve: 150 |
nejmensi validacni chyba: 2.1074
pocet parametru mRMR: 150
L pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100 4
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
\“3 vypoctu: 13.613 minut
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Normalizovana vzdalenost

Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T

8 T T
Trenovaci data
Validacni data
7 - -
6 /\_/ .
dataset: Klasika
5 maximalni pocet iteraci: 200 7
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
4+ momentum: 0.8 -
neurony v 1. skryte vrstve: 400
neurony v 2. skryte vrstve: 200
3L nejmensi validacni chyba: 5.3347 |
pocet parametru mRMR: 200
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
2r cas vypoctu: 13.5693 minut 7
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T
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dataset: Reggae

maximalni pocet iteraci: 200
ukoncuijici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 50
neurony v 2. skryte vrstve: 25
nejmensi validacni chyba: 33.3627
pocet parametru mRMR: 25

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 1.5995 minut

Trenovaci data
Validacni data
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T
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Trenovaci data
Validacni data
dataset: Reggae
= maximalni pocet iteraci: 200 .
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8
r neurony v 1. skryte vrstve: 100 .,
neurony v 2. skryte vrstve: 50
nejmensi validacni chyba: 28.3527
pocet parametru mRMR: 50
N pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100 i
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 2.8875 minut
1 1 | | | |
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iterace [-]
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich

Trenovaci data
Validacni data

dataset: Reggae
maximalni pocet iteraci: 200

ukoncujici chyba: 0.001

ucici koefeicient: 0.002

momentum: 0.8

neurony v 1. skryte vrstve: 150

neurony v 2. skryte vrstve: 75

nejmensi validacni chyba: 26.2436

pocet parametru mRMR: 75

pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >

cas vypoctu: 5.5661 minut

Normalizovana vzdalenost
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Zavislost validacni a trenovaci chyby na iteracich
T T T T

T T T
M Trenovaci data I
Validacni data
dataset: Reggae
H maximalni pocet iteraci: 200 I
ukoncuijici chyba: 0.001
ucici koefeicient: 0.002
momentum: 0.8
[ neurony v 1. skryte vrstve: 200 B
neurony v 2. skryte vrstve: 100
nejmensi validacni chyba: 28.1272
L pocet parametru mRMR: 100 i
pocet zasumenych vzoru k jedne skladbe: 100
maximalni sum: < +0.06, -0.06 >
cas vypoctu: 60.5819 minut
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G61

C Vyhodnoceni metody zalozené na rozpoznavani CSM

CNN s nejmensi valida¢ni chybou

CNN v posledni trénovaci iteraci

valid. metoda spravné MAP | MNIT5 | MR1 Preciznost | spravné MAP | MNIT5 | MR1 Preciznost

mnozina | vyhodnoceni | uréenych (%] urcenych (%]
max p 805 0,54 2,35 9,44 55,9 794 0,50 2,49 6,63 55,1

metal min kosin. 864 0,57 2,60 6,38 60 391 0,24 0,63 17,11 27,2
min P. kor. 901 0,60 2,75 7,30 62,3 483 0,30 1,01 12,86 33,5

max p 726 0,48 2,03 5,79 50,4 596 0,35 1,70 6,97 41,32

disco min kosin. 685 0,45 1,85 8,01 47,6 397 0,25 0,65 15,16 27,57
min P. kor. 759 0,50 2,16 5,71 52,7 448 0,28 0,87 11,63 31,11

max p 489 0,32 1,03 13,07 34 439 0,26 1,08 17,45 30,5

folk min kosin. 469 0,30 0,95 14,80 32,6 309 0,20 0,29 27,74 21,5
min P. kor. 497 0,32 1,07 14,70 34,5 358 0,23 0,49 19,95 24.9

max p 803 0,53 2,35 5,85 55,7 687 0,44 1,92 7,62 47,7

pop min kosin. 812 0,56 2,38 3,95 56,4 450 0,28 0,87 14,47 31,3
min P. kor. 842 0,56 2,51 4,83 58,5 565 0,35 1,35 8,13 39,2

max p 112 0,04 0,33 42,35 7,78 639 0,42 1,72 10,74 44,4

blues min kosin. 379 0,24 0,58 17,67 26,32 525 0,33 1,19 12,18 36,5
min P. kor. 407 0,26 0,70 17,72 28,26 556 0,35 1,32 11,14 38,6

Tab. C.1: Srovnani vyhodnocovacich metod 10 modelti

CNN s 5 odlisnymi trénovacimi a testovacimi datasety
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