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ABSTRAKT

V diplomové praci je prozkoumana problematika oboru Music Information Retrieval
(MIR). Na zakladé ziskanych znalosti je navrzena struktura systému pro generovani
animaci z parametrdi hudebni nahravky. Jsou porovnana dostupnd feseni pro extrakci
parametr( z knihoven Librosa, Madmom a Aubio. Navrzena struktura je néasledné reali-
zovana jako funkéni aplikace pomoci jazyka Python s uzivatelskym rozhranim ve formé
webové aplikace.
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ABSTRACT

In this thesis, the field of Music Information Retrieval (MIR) is explored. Based on the
acquired knowledge, a system structure for generating animations from the parameters
of a musical recording is designed. Available solutions for parameter extraction from the
libraries Librosa, Madmom, and Aubio are compared. The proposed structure is then
implemented as a functional application using the Python programming language with
a user interface in the form of a web application.
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Uvod

Diplomova préce se zabyva generovanim svételnych animaci pro systém Spectoda na

zékladé analyzy parametri ziskanych z hudebnich nahravek. Spectoda je spole¢nost

specializujici se na inteligentni fizeni svétel a svételnych efekti. Aplikace vyvijena v

ramci této prace je primarné uréena pro animace adresovatelnych LED péaski. Prace

je strukturovand do tiech cili, které pokryvaji cely proces vyvoje — od teoretického
navrhu, pres prizkum a testovani, az po vyvoj finalniho systému generujictho funkéni
kéd pro ovladani LED pask.

Prvnim cilem - je prozkoumat moznosti generovani animaci a identifikovat, které
informace z nahravek jsou pro tento proces relevantni. Na zakladé ziskanych
dat navrhnout strukturu systému, tak aby byl snadno implementovatelny do
webovych aplikaci a byl uzivatelsky privétivy — generoval kod animace do-
statecné rychle. Dalsim vyslednym parametrem je vizualni kvalita vysledné
animace.

Druhym cilem - je prozkoumat existujici feseni v oblasti extrakce hudebnich pa-
rametrii, znamé pod oborem Music Information Retrieval (MIR), a vyhodnotit
je z hlediska presnosti, efektivity vypoctu a dostupnosti. Z téchto poznatki
budou vybrany nejvhodnéjsi metody pro implementaci.

Tretim cilem — je realizovat navrzeny systém a prozkoumat problematiku sku-
tecného Teseni a narocnosti docilit vizualné zajimavé animace, které jsou v
souladu s rytmem a melodii skladby. Vysledna struktura by méla predstavo-
vat prototyp na zakladé kterého miize byt postaven dalsi vyvoj k dosazeni

optimalnich vysledkt animaci.
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1 Teorie

V této kapitole je shrnuta teorie a sepsany potiebné informace pro realizaci a pocho-
peni vystuptu prace. Jsou popisovany zejména problematiky z oboru MIR popsaném
v bodé 1.1. Metody pro extrakci parametri z hudebnich nahravek a principy pro
pochopeni jak tyto metody funguji. Posledni bod 1.8 této kapitoly je zameéren na
systém Spectoda jeho moznosti tvorby interaktivnich svételnych animaci a ovladani

svételnych zdroju.

1.1 MIR - Music information retrieval

Music information retrieval je interdisciplinarni védni obor soustiedici se na ziska-
vani informaci z hudebnich nahravek. Jsou zde kombinovany znalosti mnoha obort
jako jsou muzikologie, psychoakustika, strojové uceni, zpracovani signali a dalsi.
Vystupy jeho vyzkumu jsou vyuzivany v popularnich technologickych aplikacich.
Jednou z aplikaci je personifikované doporucovani hudebnich skladeb, které se na-
chazi v modernich streamingovych platformach. Dalsi vyuziti je v programech pro
mixovani hudby pouzivanych diskzokeji k plynulejsi praci diky analyze tempa a kli-
covych casti skladby. Tyto technologie se nachazi v mnoha dalsich aplikacich a s

rozsifovanim digitalniho audia jejich dulezitost stale roste [19].

1.1.1 Historie

V tomto bodé je napsan souhrn historie MIR z knihy A New Companion to Digital
Humanities [38]. Vyzkumy v oblasti MIR se zacinaji objevovat na pielomu devate-
nactého a dvacatého stoleti s prichodem modernich statistickych metod. Objevuji
se prvni pokusy o aplikovani statistickych metod na hudebni partitury. Protoze
jesté nebyly natolik dostupné pocitace, jednalo se spise o rucéni praci s partiturami
a tabulaturou. Z grafickych notaci se analyzovaly rysy skladeb a specifikovaly cha-
rakteristiky hudebniho dila. S prichodem pocitaci do vyzkumnych laboratoii se v
letech 1960 az 1970 zacalo vice rozvijet zpracovani signalt a s tim souvisejici moz-
nosti analyzy hudebnich nahravek pomoci poc¢itaci. V téchto letech se poprvé zacaly

“l a  Music infor-

objevovat nyni znamé terminy jako ,, Computational musicology
mation retrieval* Prvni oblast vyzkumi se soustfedila na analyzu tempa skladby. Z
dtivodu malé vyuzitelnosti v komerénim sektoru nebyly vyzkumu ptidéleny patti¢né
priority. Tento utlum pokracoval az do roku 1990 kdy vyzkumtm v oblasti MIR po-

mohly dvé zmény. Prvni dilezitou zménou byly rostouci databaze digitalni hudby;,

LComputational musicology je védni obor zahrnujici veskeré vyzkumy vyuzivajici vypocetni

techniku pro préaci s hudbou.
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ktera se stala lehce dostupnd pro vyzkumné tymy. Druhym bodem, ktery prispél k
vyvoji MIR, byl nartst vypocetniho vykonu pocitact a nizsi ndklady s nimi spojené.
Diky témto zménam se stal vyzkum dostupnéjsi a jednodussi na realizaci [38].

V tijnu roku 2000 bylo usporadano prvni mezinarodni symposium zabyvajici se
vyvojem v oblasti MIR. Z této mezinarodni konference se stala tradice a vybudovala
se kolem ni velkd komunita nazyvana ISMIR?. KaZdoroénim vyvrcholenim ISMIR je
pravé vyse zminéna konference, na které védci z celého svéta prezentuji pokroky v
oblasti vyzkumu MIR. Zanedlouho v roce 2005 byl v ramci této konference predsta-
ven model MIREX? slouZici jako sprava zésad pro hodnoceni pokrokii ve vizkumu
MIR [13].

1.1.2 Retézec zpracovani — pipeline

V tomto bodé je popsan postup zpracovani dat v aplikacich MIR. Jedna se o systém,
kterym jsou data zpracovavana a urcuje standardné vyuzivany fetézec jak pri tvorbé
algoritmu postupovat.
Vstupnimi daty se rozumi zejména hudebni informace v digitdlni podobé. Tyto
vstupni data se rozlisuji do vice typti. Mohou to byt obrazky predstavujici digitalni
formu zapisu hudby pomoci symboli (not)[38]. Napriklad digitalizovana partitura.
Dalsim moznym typem je , digitalni hudba“. Jedna se o hudbu c¢isté v ., digitalnich
notach® predstavujicich sadu piikazii. Napiiklad zapis v MIDI*. Nejrozsifendjsi for-
mou vstupnich dat jsou digitalni hudebni nahravky predstavujici audio signély.
Pre-processing — predzpracovani signalu: Na zacatku retézce je zarazen blok
predzpracovani vstupnich signali. Tento blok se postara o pripraveni dat do
podoby vhodné pro extrakei vlastnosti. Jedna se napriklad o komprimaci kom-
plexnich vstupnich signalii popsanych nize. Nebo je signdl prevadén z casové
do frekvenéni oblasti. Vice o technikach predzpracovani je popsano v bodé 1.2.

Feature extraction — extrakce vlastnosti signalu: Podle pozadovanych vlast-
nosti pro extrakci je vyuzivano modelti popsanych v bodech 1.3, 1.4 a 1.6. S
rostouci popularitou strojového uceni zacaly pii extrakci vlastnosti hudebni
nahravky prevladat kombinace hlubokych neuronovych siti. Tyto kombinace
umoznuji presnéjsi parametrizaci a mensi chybovost.

Post-processing — kone¢né zpracovani: Poslednim blokem v Tetézci je koneéné

zpracovani dat zajistujici jejich optimalizaci a prevedeni do pozadované formy.

2International Society of Music Information Retrieval - Mezinarodni sdruzeni pro MIR
3The Music Information Retrieval Evaluation eXchange - Komunitni rdmec pro hodnoceni po-
kroka vyzkumu v oblasti MIR. Obhospodarovany laboratofi International Music Information Re-

trieval Systems Evaluation Laboratory sidlici na University of Illinois [13].
4Musical Instrument Digital Interface - Standart specifikujici hardwarové a softwarové poza-

davky pro digitdlni pfenos notace a komunikace mezi nastroji [51].

14



V nékterych pripadech mize ovlivnit presnost zpracovani.

Vstupni signal

v

Predzpracovani

\ 4

Redukovany Extrakce
vstupni signal vlastnosti
Nasledné

zpracovani

Vystupni
parametry

Obr. 1.1: Retézec procestt MIR [38]

Digitalni hudebni nahravka se jako forma vstupnich dat stala hlavnim trendem
vyzkumu MIR. Je to zptsobeno zejména dostupnosti velkych databazi nahravek ke
kterym maji védecké instituce pristup a nepotykaji se s problémy souvisejicimi s
autorskymi pravy [38].

Z divodu velké komplexnosti vstupnich dat se vyuziva nékolik technik kompri-
mace signalt. Slucovani vicekandlovych nahravek do mono signalu. Prevzorkovani
signalu na nizsi vzorkovaci kmitoc¢ty a rozlozeni na kratké prekryvajici se tiseky ze
kterych mohou byt nezavisle extrahovany jejich vlastnosti [23]. Vysledkem je ko-
lekce paralelné slozenych sekvenci hodnot jednotlivych vlastnosti, které se nasledné

zpracuji na pozadovana vystupni data.

1.2 Parametrizace hudebnich nahravek

V této kapitole je popsan audio signal. Jak je reprezentovan v oboru ¢islicového

zpracovani a zakladni principy prace s audiosignalem. V bodech 1.2.6 a 1.2.7 jsou
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popsany parametry ziskavané z audio signalu. Ziskané parametry slouzi pro presnéjsi

popis skladby.

1.2.1 Reprezentace audio signala

Hudebni dilo miize byt reprezentovano vice formami. Jako tradiéni médium pro jeho
ukladani jesté pred vznikem zaznamu slouzily noty a dalsi typy zapist pomoci sym-
boli. Vysledné hudebni dilo, ale predstavuje mnohem vice nez poc¢atecni notovy za-
pis. Kazdy hudebnik a hudebni néstroj do skladby predava svou unikatnost. P1i hie
se noty za¢nou proménovat v harmonické zvuky, hladké melodie a néstroje vzajemné
rezonuji. Kazdy z hudebnikt do skladby prinasi svou interpretaci. Jinak reaguji na
tempo, zvyraznuji odlisné noty a lisi se jejich artikulace. VSechny tyto proménné ve
vysledku zptisobuji, Ze dilo neni jen mechanické prehrani napsané partitury. Jeho
soucasti se stava unikatni prednes umeélce a hudebniho néstroje [32].

Z tyzikalniho hlediska pfi interpretaci dila vznikaji zvukové viny sitici se vzdu-
chem. Tyto vlny jsou reprezentovany kmitanim ¢astic v pruzném prostiedi. V ta-
kovém prostredi jsou c¢astice na sebe vazany a vytvareji soustavu oscilatorti. Pokud
dojde k vychyleni jedné castice ze své rovnovazné polohy, vlivem okolnich castic
dochazi k plisobeni pruznych sil a vznika jeji kmitani. Zaroven dochazi k vzajem-
nému rozkmitani okolnich ¢astic a prostredim se zacne §itit vina. Jednotlivé castice
kmitaji pouze kolem své rovnovazné polohy. Nedochazi tak k pfrenosu latky ale
pouze energie a hybnosti [12]. Popsané kmitani je mozné zachytit pomoci akustic-
kych ménic¢t. Je ziskdn analogovy signal siticich se zvukovych vin nazyvany jako
audio signal. Pojmem audio je oznacovan retézec slouzici k zadznamu, prenosu a re-
produkei zvuka v mezich lidského slyseni. Avsak v audio signalu se uz nenachézi
presna reprezentace not a jejich parametri jako jsou ¢as nastupu, tén, délka tr-
vani a dynamika. Diky tomu je analyza hudebnich signdlti obtiznym ukolem a je
ovlivnéna reprezentaci interpreta, stavbou nastroje, akustikou prostoru a vnimanim
posluchace. Zminénymi problémy se zabyva samostatny védni obor s nazvem psy-

vevys

nize, definujeme: frekvence, vyska ténu, dynamika, intenzita, hlasitost a barva [32].

1.2.2 Casova oblast

Zékladni reprezentaci audio signalu je tzv. zobrazeni v ¢asové oblasti. V ¢asové ob-
lasti predstavuji ¢islicovy signal vzorky. Jednotlivé vzorky udavaji hodnotu signalu v
daném case. Pocet vzorku vztazenych na jednotku casu urcuje vzorkovaci frekvence
signalu. Dulezitym pravidlem pro vzorkovani signalu je Shannoniv-Nyquisttiv vzor-
kovaci teorém,

foz > 2 fimae (1.1)
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kde f,. je vzorkovaci frekvence a f,q, je maximalni frekvence v audio signélu [6]. Po-
kud jednotlivé vzorky zobrazime graficky ziskdme pritbéh signalu v ¢ase viz obr.1.2.
Tato reprezentace audio signalu poskytuje informace o pribéhu amplitudy signalu.

Vyuziva se napriklad pro vypocet energie signalu popsany v bodé 1.3.1.

0.8 T . . .

0.6

0.4

0.2

-0.2

okamzita vychylka

0.4

-0.6 [

_0-8 1 1 | |
¢as [s]

Obr. 1.2: Zobrazeni ¢asového pribéhu signalu

1.2.3 Frekvencni oblast

Pro ziskani dalsich informaci o hudebnim dile se vyuziva transformace signalu do
frekvenéni oblasti umoznujici odlisné znazornéni struktury signalu.

Ve frekvencni oblasti je signél reprezentovan jeho frekvenénimi slozkami popsa-
nymi v komplexnim tvaru. Spektrum predstavuje rozlozeni ptivodni ¢asti signalu na
jednotlivé frekvencni slozky popsané funkci sinus. Kde realna slozka obsahuje infor-
maci o magnitudé , velikosti“ funkce sinus. Imaginarni slozka komplexniho ¢isla pak
udava pocatecni fazi. V grafu jsou poté zobrazeny frekvencni slozky ze kterych se

signal sklada viz obr. 1.3.
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Obr. 1.3: Reprezentace ténu E zahraného na basovou kytaru. a) Casova oblast

b) Frekvencni spektrum

Jako nazorny divod proc¢ je transformace do frekvenéni oblasti pfinosna je dan
priklad. Na nastroj je zahran tén, ktery je zaznamenan. V ¢asové oblasti je mozné
urcit délku ténu a jeho prubéh podle ADSR obalky popsané v bodé 1.2.7. Pokud je
ale potreba zjistit vysku ténu a urcit notu, tak se jedna o slozity proces. Diky trans-
formaci do frekvencni oblasti je patrna fundamentalni frekvence ténu. Oznacovana
také prvni harmonicka. Tato frekvence udava vysku tonu a je tak mozné stanovit
notu kterd byla zahrana.

Pro ziskani frekven¢niho spektra signalu je tfeba transformovat signal z ¢asové
oblasti. K tomu slouzi nékolik uprav Fourierovy transformace podle vlastnosti vstup-
niho signalu. Tyto metody jsou dale nazyvany jako Fourierovy rady, Diskrétni ca-
sova Fourierova transformace a Diskrétni Fourierova transformace. V ptipadé audio
signalu se vyuziva zejména Diskrétni Fourierovy transformace popsané v bodé 1.2.4.

Fourierovy transformace zkracené definovana jako transformace prevadéjici
signal mezi ¢asovou a frekvenéni oblasti pomoci harmonickych signéll, jez popisuji

funkce sinus a cosinus [6]. Funkce sinus a cosinus predstavuji komplexni exponencialy.
e = cos(at) + isin(at) (1.2)

Fourierova transformace pro spojity neperiodicky signal je pak zapsana jako

X(f) = / 2(t)e“dt (1.3)

—00
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kde w = 2nf a udava thlovou frekvenci. Magnituda | X (f)| je potom funkei sudou
[40].
Pro signal, ktery je spojity a periodicky, se definuji Fourierovy rady a inte-

gralni funkce je pocitana pouze pro jednu periodu signalu,

1

clfv] = To /OTO w(t)e” " rtde (1.4)

kde fr = k x foak € (Z;0,£1,£2,...). Vypocitané spektrum je diskrétni a ne-
periodické [40]. Pokud je vstupni signal diskrétni hovotfime o Diskrétni Fourierové
transformaci, ktera je vice popsana v nasledujicim bodé 1.2.4.

Po transformaci signalu do frekvencéniho spektra jsou data signalu v komplexnim
tvaru a jejich magnituda | X (f)| je funkce sudd, tim padem symetricka kolem nuly
a faze @, (f) je funkci lichou, ¢ili je stfedové symetrickd. Pro analyzu audio signalu

se vyuziva kladné c¢ast spektra.

1.2.4 DFT - Diskrétni Fourierova transformace

Pokud jsou signaly zpracovavany pomoci vypocetnich procesorti, tak muze byt ulo-
zen pouze omezeny pocet hodnot signdlu. To znamen4, Ze analogovy signél spojity v
case musi byt preveden na signdl digitalni tvz. signal diskrétni, ktery neni spojity v
case. Diskrétni signal je potom vhodny pro ¢islicové zpracovani. Proto jsou popsané
algoritmy DFT prizptsobené pravé pro zpracovani diskrétnich signalti nespojitych

v case.
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Obr. 1.4: Casové spojity signal a diskrétni signél

Opét jsou dany odlisné definice pro signal diskrétni neperiodicky a diskrétni
periodicky. Protoze se jedna o signél diskrétni, tak zde odpadaji integralni funkce.
Pokud se jednd o signal diskrétni neperiodicky jeho vysledné spektrum bude spo-
jité a hovorime o Fourierové transformaci diskrétni v ¢ase. Matematicky je zapsana

v nasledujicim tvaru

X(f)= _2_: a[n]e” " (1.5)
kde
Q=2n(f/fs) (1.6)

a fs je vzorkovaci frekvence signalu.
Protoze v praxi signal neni nikdy nekonecné dlouhy, tak je mozné jej poskladat
za sebe a vytvorit tak signal periodicky. Pro periodické signaly je vypocet DFT

zapsan ve tvaru

X[l = 3 alnle s 17)

kde - .
0 =20 (1.8)
fo = ’jvfo (1.9)
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ak € (Z;0, Ng—1). Ny udava pocet vzorku v jedné periodé signalu. Hustota spektra
K v takovém pripadé odpovida K = Nj.

Ze strany vypocetni narocnosti je takto definovany algoritmus neefektivni a vy-
pocetné narocny. Pro vypocet DFT je zapotiebi velkého mnozstvi operaci. Slozitost
algoritmu je pak zapsdna jako O(N?). Proto pokud pocet vzorkii N dosahuje vét-
stho mnozstvi je ve spousté pripadt tento algoritmus prilis pomaly a neefektivni pro
praktické vyuziti.

Pocet potiebnych operaci muze byt vyrazné redukovan. Na vyvoji efektivniho
feseni vypoctu DFT se zaslouzil Carl Friedrich Gauss a Joseph Fourier zhruba pred
dvéma sty lety. Tento algoritmus nazyvame Rychlou Fourierovou transformaci zkra-
cené FFT. Pocet operaci pro vypocet takového algoritmu byl snizen na O(N log, V)
[32]. Naptiklad pfi pouziti vzorki N = 2!° = 1024. FFT vyzaduje N log, N = 10240
operaci namisto N2 = 1048576 operaci pfi pouziti DFT. Jak je vidét sniZeni vypo-
¢etni narocnosti je velké a exponencialné roste s vétsim poctem vzorkia N. Vynélez
FFT zménil odvétvi zpracovani signalii a je dnes vyuzivan v miliardach telekomu-
nikacnich zarizenich. Stejné tak i ve zpracovani a analyze zvukovych signali hraje

dilezitou roli [32].

1.2.5 STFT - Short-time Fourier transform

V roce 1946 Dennis Gabor predstavil STFT jako moznost zarazeni frekvencnich slo-
zek ke konkrétnimu casu signalu [44]. Fourierova transformace umoznovala pievod
signalu z casové oblasti do frekvencni, ale nebylo zfejmé, v jakém cCasovém tseku
signalu se ziskané frekvencni slozky nachazi. Hlavni myslenkou STFT je, Ze namisto
analyzovani celého signdlu je analyzovdana pouze jeho maléd ¢ast. Za timto ucelem
je definovana tzv. okénkova funkce, ktera je nenulova pouze v malé casti signalu.
Analyzovany signél je nasledné vynasoben vzniklou okénkovou funkei a diky tomu
vznikd mald nenulova ¢ast signalu dle okénkové funkce viz obr. 1.5. Chceme li ana-
lyzovat signal v rtiznych casech je tato funkce po signalu posouvana a nasledné se
pocitda DFT pro kazdy vysledny okénkovy signal.
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Obr. 1.5: Signal o délce 1 s s pocatecni frekvenci 10 Hz a koncovou frekvenci 30 Hz
a) Puvodni signdl b) Signdl s okénkem od 0,2 s do 0,5 s ¢) Signél s okénkem od
0,35 s do 0,65 s d) Signél s okénkem od 0,5 s do 0,8 s [32]

Na obr. 1.5 je graficky znazornéna myslenka STFT, ktera ukazuje princip ur-
covani frekvencnich slozek v case a jejich vyhody. Signal je nasoben obdélnikovou
okénkovou funkci ve tfech mistech. Tyto t¥i vzniklé signaly jsou néasledné na sebe ne-
zavazné transformovany do frekvencni oblasti. Z vysledkt Fourierovy transformace
lze vidét, ze kazda z téchto ¢asti ma jiné frekvencéni spektrum. Pokud by bylo za-
potfebi naptiklad urc¢it presny prechod mezi dvéma frekvencemi nachézejicimi se v
signalu. Lze zpresnit ¢asové méritko analyzy pomoci délky okénka. Tim ale dochazi
ke zmensSeni presnosti ve frekvencéni oblasti.

Na vysledku pfesnosti analyzy pomoci STFT zavisi také tvar pouzité okénkové
funkce. V obr. 1.5 je pouzito obdélnikového okénka které diky svym ostrym hra-
nam zkresluje vysledek o nechténé frekvencéni slozky. Existuje vice tvart okénko-
vych funkei pro odstranéni nezadoucich slozek. Napiiklad to jsou Kaise, Chebyshev,
Hann, Haming a dalsi [11].

Pokud jsou analyzované data skrze okénka funkce STFT poskladany zpét za
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sebe, tak predstavuji matici pribéhu frekvenéniho spektra signdlu v case. Takové
zobrazeni se nazyva spektrogram a v ptipadé dvourozmérného zobrazeni se sklada
z Casové a frekvencni osy. Magnituda frekvenci je pak zobrazena barevnou skalou

viz obrazek 1.6.
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Obr. 1.6: Nahravka piana a) Okamzita vychylka nahravky b) Frekven¢ni spektrum

nahravky zobrazené pomoci spektrogramu

1.2.6 Dynamika hlasitost a intenzita

V cestiné se pojem hlasitost vyuziva pro reprezentaci subjektivniho vnimani akus-
tického tlaku, definovanou napiiklad jednotkou phon®. Stejné tak je hlasitost vyuzi-
vana, hovori li se o mérené hlasitosti, vyjadrené napiiklad hladinou intenzity zvuku
popsanou nize nebo efektivni hodnotou signalu. Z divodu lepsi srozumitelnosti jsou
dale vyuzivany anglické pojmy ., volume* a ,, loudness”.

Dynamika popisuje pritbéh hlasitosti ,, volume” interpretovaného hudebniho
dila. Udava jeden z faktort jak lze napriklad odlisit stejnou skladbu zahranou riz-
nymi muzikanty. Interpretaci skladby umélec vytvari dynamiku prednéseného dila
[32]. V notovém zépise je dynamika neboli hlasitost pfednesu popsana symboly jako

jsou napriklad pianissimo ,, pp, piano ,, p*, forte ,, f“ a dalsi.

SPhon - logaritmicka jednotka vyjadiujici individudlni vnimani hlasitosti. Vnimani hlasitosti
lidského ucha je zdvislé na kiivce prahu slySen{ a muZe se lisit pro kazdy tén [48].
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V audio signalu je dynamika brana jako hlasitost ,, loudness” Jednd se o zmény
amplitudy signalu nebo jeho efektivni hodnoty RMS® v ¢ase. P¥i mé&feni hlasitosti
»loudness” v akustickém prostoru je pak vyuzivano pojmu intenzita zvuku a akus-
ticky vykon. Akusticky vykon je definovan jako mnozstvi energie vyzarené akus-
tickym vysilacem ve vzduchu za jednotku casu [17]. Jednotkou je W. A intenzita
zvuku je pak definovana jako mnozstvi energie, které projde jednotkovou plochou
kolmou na smér §ifen{ na jednotku ¢asu. Jednotkou je Wm=2 [52].

Z pohledu vnimani hlasitosti lidskym uchem je rozsah vnimané intenzity zvuku
v fadech biliond. Prah slySeni ¢ini 1072 Wm~2 a préh bolesti je 10 Wm=2. Pro
zmenseni tak velkého tadu je definovana hladina intenzity zvuku v decibelech dB.
Kde vztaznou hodnotou je prah slySeni Iy = 107! Wm=2. Hladina intenzity se

vypocita dle rovnice 1.10.

L= 1010g(I£0) (1.10)

Pro vypocet a méreni hlasitosti audio soubort byly institutem Evropské vysilaci
unie zavedeny normy pro hlasitost zvuku ve vysilacich médiich. V roce 2010 vydala
prvani doporuc¢eni EBU R 128 [1] zabyvajici se normalizaci hlasitosti zvuku ve vysi-
lani. Ve zminéném doporuceni byla implementovana norma ITU-R BS.1770 [49], ve
které jsou stanoveny algoritmy pro méreni digitdlniho zaznamu zvuku a jejich jed-
notka hlasitosti LUFS, ktera vychazi z psychoakustickych vlastnosti lidského sluchu
a poskytuje normovanou metriku pro posouzeni celkové hlasitosti a dynamiky zvu-
kového obsahu. Pouziti jednotky LUFS umozinuje konzistentni hodnoceni hlasitosti

pres rizné platformy a média.

1.2.7 Barva

V hudebnim vyjadreni se za slovem barva skryva komplexni sdruzeni atributi. Jedna
se jak o psychologicky, tak hudebni problém, ktery je vniman individuélné[29]. Zjed-
nodusené se barva definuje jako vlastnosti, diky kterym je mozné rozeznat tén o
stejné vysce a hlasitosti zahrany na dva rtzné nastroje[33]. Diky barvé je poslucha¢
schopen rozeznavat odlisné zvuky néstroji a typu interpretace. Z divodu Spatné
kategorizace barvy fyzikdlnimi veli¢inami je vétSinou interpretovana pridavnymi
jmény. Napriklad je barva popisovana jako jasna, temnd, ostra, Cista, tepla, pes-
tra, nazalni, tonalni a dalsi.

Jednim z moznych néastroji pro analyzu barvy ténu je tvz. obalka ténu ., sig-
nalu“. Obalku urcéuje okamzita vychylka signdlu v ¢ase viz obr. 1.7 Je rozdélena na
4 faze popsané z knihy Fundamentals of Music Processing [32]. Attack ,,nabé&h*

SRMS - udévé statistickou hodnotu z méfeni velikosti veli¢in. Je vyuzivdna u periodickych
veli¢in[9].
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urcujici zacatek tonu. Napriklad tder palickou na blanu bubnu. V této fazi se na-
chazi vice ruchovych slozek z daného tideru a ma velkou dynamiku. Nasleduje faze
s nazvem Decay ,,utlum®. Po hlasitém tderu okamzita vychylka signalu klesa a
zacind prevladat tonalni slozka. Decay udava dobu za kterou se signal z jeho ma-
xima snizi na hodnotu sustain. Sustain ,,podrzeni® je faze ve které je zfetelny ton
a stala hlasitost. Rezonujici blana bubnu. Posledni fazi je Release ,,uvolnéni* pri
kterém dochézi k poklesu hlasitosti zdroje zvuku az k iplnému utlumeni. Naptiklad

prilozeni tlumitka na rezonujici strunu.
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Obr. 1.7: Tén A5 zahrany na klavir a) Okamzita vychylka ténu b) ADSR obélka

ténu

Dalsi informace o barvé signalu se nachazeji v jeho frekvenénim spektru. Téon
zahrany na hudebni nastroj ma svou fundamentalni , nosnou“ frekvenci nazyvanou
prvni harmonicka udavajici jeho vysku. Dle konstrukce nastroje se v signalu objevuji
nasobky nosné frekvence. Tyto nasobky predstavuji vyssi harmonické slozky tonu.
Pocet amplitud vyssich harmonickych slozek ma vliv na vyslednou barvu ténu a je
to hlavni divod pro¢ je lidské ucho schopné rozeznat stejny ton znéjici na rtzné

néstroje [28].
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1.3 Detekce nastupti a analyza tempa skladby

V kapitole je popsan postupny vyvoj algoritmii pro detekci dob od nejjednodussich
pristupti po komplexni feseni. Detekce nastupii 1ze chépat jako detekci zacatki not
¢i dalsich hudebnich udalosti, které se vyskytuji v pribéhu skladby. Vyskyt tako-
vych udélosti je provazen zvysenim energie signalu zaznamenané ve fazi nastupu dle
ADSR obéalky popsané v bodé 1.2.7. Typickym znakem pro fazi nastupu je rychly
nartst obalky amplitudy signalu. V této fazi se pri vytvareni tonu vyskytuji Tranzi-
enty. Tranzienty je mozné pozorovat zejména u neperkusivnich nastroji naptiklad u
dechovych nebo smyccovych. Jsou predstavovany nakmitavajicimi a dokmitavajicimi
pochody. Jedna se o zvuk netéonové podoby pripominajici hluk s vyraznymi frekvenc-
nimi zménami. U smyc¢covych nastroju takovy zvuk muze byt ze zacatku zptusoben
drhnutim smycce o strunu do chvile nez se ustali jeji kmitani. Délka tranzient pak
mitize dosahovat od jednotek milisekund az po stovky milisekund v zavislosti na typu
néstroje a technice hry [46]. Naptiklad v pfipadé piana tranzient odpovida pocatecni
fazi kdy byla zméacknuta kldvesa. Na zakladé zmacknuti klavesy dochazi ke zvednuti
tlumitka, kladivko uderi do struny, struna zacind vibrovat a vibrace se prenasi do
téla piana. V této fazi zacind télo rezonovat a koneéné dochazi k ustaleni ténové
slozky. Pri tderu kladivka dochéazi k velkému prenosu energie patrném na obalce
ténu. Diky tomu je lehké urcit zacatek tonu podle narastu amplitudy obalky [32]. U
nékterych nastroju je vSak energie prenasend po celou dobu znéni téonu konstantné
a dochazi k pomalému jemnému nadbéhu ténu naptiklad u uréitych technik hry na
smyccové nastroje nebo u dechovych nastroji. Faze nabéhu je pak pomala a dlouha
a plynule prechézi do faze podrzeni. Pro tyto jemné zvuky se stava obtizné urcit
skutecnou pozici zacatku noty.

Narocnost detekce nastupt se zvysuje v pripadé, ze nehraje pouze jeden nastroj.
Jedné se napriklad o polyfonni skladbu. Polyfonni skladbou rozumime skladbu tvo-
fenou vice hlasy. Zaroven nemaji uréenou roli vedouciho a doprovodného hlasu [36].
Takové usporadani hlast mize vést k prekryvani a nastupy mohou byt maskovany.
Diky jevu maskovani je obtizné zaznamenat zmény energie signalu. V tomto pripadé
ptichazi potieba po komplexnéjsich metodach detekce nastupu [32]. Napriklad po-
hled na kratkodobé zmény ve spektru signalu pomoci vyuziti STFT popsané v bodé
1.2.5.

1.3.1 Vyuziti energie signalu

Jak jiz bylo zminéno pri hrani dochéazi k prenosu energie od hrace na hudebni nastroj.
Tento prenos je ve znacné mite provazen rychlym nartstem amplitudy ve fazi nabéhu

na zacatku tonu. Napriklad pti tideru kladivka piana na strunu nebo tderu palicky
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na blanu bubnu. N4 zakladé tohoto jevu je moznost detekovat nastup ténu pomoci
funkce pro vypocet energie signdlu v daném misté. Nahlé zmény signdlu v takto
definované funkci ukazuji potenciondlni mista nastupt. Matematicky pak funkci
popisujeme. Stejné jako u STEFT popsané v bodé 1.2.5 je definovana okénkova funkce
w(n) ve tvaru zvonu ,, bell-shaped function” kterd je posouvana po diskrétnim signalu
x(n). Okénkova funkce je symetrickd podle pocatku a potom plati ze m € [—-M : M|

a M € N. Funkce lokalni energie signalu je pak zapsana

M
Bpo(n) = 3" |s(n +m)w(m)|? (1.11)
m=—M
pro n € Z [32].
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Obr. 1.8: Detekce nastupt perkusniho zvuku a) Okamzita vychylka nahravky b) Lo-
kalni energie signalu E,,,(n) c) Derivace lokalni energie signalu s ptlvlnnym usmér-

nénim Ag(n)

Pro nazornéjsi zobrazeni se nasledné vypocita derivace funkce lokalni energie. V
pripadé diskrétniho signalu se derivace realizuje jako rozdil dvou po sobé jdoucich
vzorkil. Protoze pro detekci nastupti je dilezitd zejména pozitivni zména energie
nikoliv jeji pokles jsou ponechany pouze pozitivni rozdily a negativni jsou zapsany
jako nulové. V anglické literature je tento proces znamy také jako ptlvlnné usmérnéni

, half-wave rectification®. Vzorce jsou zapsany nasledovné

7= Ey(n+1) — Eyz(n) (1.12)
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_rt |7] _ {r, ifr>0 (1.13)

2 0, ifr <0
kde r € R an € Z. Na obr. 1.8 lze vidét zobrazeni takto vypocitané lokdlni energie
signalu a jeji derivace. Analyzovany signal se sklada z nékolika perkusivnich uder.

Pro vypocet bylo pouzito okno typu ,, bell-shaped function® o velikosti 201 vzorkt.

1.3.2 Vyuziti spektra signalu

Diky rozlozeni signalu na jeho spektrum pomoci Fourierovy transformace popsané
v bodé 1.2.3 je mozné lépe rozeznat strukturu nahravky a zmirnit efekt maskovani,
ktery nastava pfi metodach zalozenych na energii signalu popsanych v bodé 1.3.1.
V polyfonni hudbé mohou interpretace o nizsi hlasitosti byt maskovany hlasitéjsimi
projevy. Kdy napiiklad jeden nastroj v tonové fazi podrzeni ADSR obélky, popsané
v bodé 1.2.7, mtze byt hlasitéjsi nez faze nabéhu druhého nastroje. Takovy nastup
je pak maskovan a je obtizna jeho detekce. V pripadé maskovani nékterych z na-
strojii v Casové oblasti je mozné se zamérit na frekvencni oblast spektra ve které
se maskovany nastroj nachazi. Diky tomu je mozné nastup téonu takového néstroje
detekovat pomoci spektra signalu. Kazdy hudebni nastroj obsahuje jiné frekvencni
spektrum [32]. Diky tomu se rizné néastroje nachézi na odlisnych mistech spektra.
Jak spektrum daného nastroje vypada urcuje také barvu popsanou v bodé 1.2.7. S
takovym jevem je dilezité pocitat pri detekci nastupii zalozené na spektru signalu.

Jednim ze zptisobti analyzy nastupt pomoci spektra je detekovat zmény ve spek-
tru v prubéhu casu. PTi zobrazeni ¢asového prubéhu spektra nazyvaného spektro-
gram popsany v bodé 1.2.5. Jsou za sebou v case poskladany vektory nesouci infor-
maci o spektru. Pokud jsou pocitany rozdily mezi dvéma po sobé jdoucimi vektory
spektrogramu jsou ziskany informace o zméné spektra v case. Protoze tranzienty
se pri fazi nabéhu skladaji z ¢asti z ruchové slozky rozléhajici se pres velkou cast
slysitelného frekvencniho spektra je tak mozné detekovat nastupy. Popsané metodé
porovnavani vektoru se fikd spektralni tok [32]. Pro vypocet spektralniho toku
existuje vice druhu pristupi lisSicich se predzpracovanim dat a konecnym zpracova-
nim vysledki. NiZze jsou popsany dvé metody vypoctu ze spektrogramu a nasledné
z mel spektrogramu.

Vypocet spektralniho toku se provede derivaci vstupniho diskrétniho signélu
ktery zde predstavuje vektory spektralnich slozek. Vypocet probihé pro kazdou spek-

tralni slozku a vysledek je se¢ten. Popsano rovnici

r(n) =>_|X[(n+1,k) = |X|(n, k) (1.14)

k=0

ASi(n) =

r(n) +|r(n)| _ {7" itr =0 (1.15)

2 0, ifr <0
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kde n € Z a K je pocet spektralnich slozek v jednom vektoru.

frekvence [kHz]

Cas [s]

Obr. 1.9: Vypocet spektralniho toku pro nahravku piana a) Okamzitd vychylka
nahravky b) Spektrogram nahravky c) Spektralni tok bez komprese d) Spektralni
tok s kompresi spektra v =1

Pro dosazeni presnéjsich vysledki je moznost komprese spektrogramu. Funkce
pro logaritmickou kompresi signalu je zapsana jako

X, = log(1 + 7] X]) (1.16)

kde pro spravnou kompresi je potieba aby v > 1. Mira komprese je urcena veli-
kosti 7. Nizsi hodnoty jsou vhodné pro lepsi detekci perkusivnich zvuki. Pti vyssich
hodnotéach ~ dochazi k vétsi kompresi spektrogramu a jsou zretelnéjsi zvuky o nizsi
intenzité. P1i velké kompresi dochazi také k zvyraznéni ruchovych slozek signalu
32].

Napriklad v ¢lanku z ISMIR 2021 [26] je spektralni tok pocitan s mel spektro-
gramu popsaného nize. Protoze lidské ucho vnima vysku frekvence logaritmicky je
jednodussi rozeznat rozdil mezi frekvencemi u nizsi ¢asti spektra nez u vyssich frek-
venci. Napriklad rozdil mezi 500 Hz a 1 kHz je pro lidské ucho dobte detekovatelny a

zietelny. Odlisné rozlisovaci schopnosti vysky tonu v riznych frekvencénich pasmech
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jsou zpusobeny biologickym rozvrzenim vnitintho ucha. Proto pro lepsi rozliSovani
na zakladé lidského vnimani zvuku vznikla Melova stupnice. Melova stupnice je
viemova skala vysek, které poslucha¢ posoudil jako od sebe stejné vzdalené. Re-
ferenénim bodem je pak definovano 1000 mel ktery odpovida frekvenci 1000 Hz
[43]. Vypocet spektralniho toku je nasledné stejny jak pri vipoctu ze spektrogramu.
Vyslednou ktivku je mozné vidét na obr. 1.10.

1 T T T al) T

frekvence [kHz]

Obr. 1.10: Vypocet spektralniho toku z mel spektrogramu pro nahrdvku piana a)
Okamzitd vychylka nahravky b) Mel spektrogram nahravky c) Spektralni tok

1.3.3 Detekce periodicity

Detekce periodicity je nezbytnou soucasti procesu a jeji dulezitou technikou je auto-
korela¢ni funkce, ktera slouzi pro detekci periodickych vzort v datech. Tato metoda
dokéaze detekovat tempo, ale neumoznuje urcit o jakou dobu se jedna. Zakladni po-
uziti je vypocet autokorelacni funkce s energii signalu z bodu 1.3.1. Matematicky je
pak popsana dle rovnice 1.17 [18].

Tow/2

r(n,i) = ) (Z/) En+u)E(n+u—1) (1.17)

Autokorela¢ni funkce zde prinasi nékolik vyhod: jednoduchost a efektivita. Jedna
se 0 jednoduchou metodu pro zjisténi periodicity v signalech a vyzaduje mensi mnoz-

stvi paméti nez jiné metody. Autokorelace muze odhalit ne zcela zfejmé periodické
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vzory, které nemusi byt pfi poslechu nebo pozorovani okamzité zfejmé. Zaroven je
robustni viéi Sumu. Pii analyze také nedochézi ke ztraté informace [22].

Autokorelace ma také své nevyhody. Neni vhodna pro analyzu v redlném case,
protoze potiebuje dostatecné mnozstvi dat a je potiebné, aby v analyzovaném da-
tovém okné byla obsazena celd perioda. V opac¢ném pripadé nedojdete k jejimu
nalezeni. Autokorelace neni schopnd pracovat s fazi signalu. Pro rozpoznani faze je
zapotiebi dalsich metod. Nekonstantni tempo v analyzovaném signalu predstavuje
pro autokorela¢ni analyzu problém [22].

Pri detekei periodicity je mozné vyuzit také banky rezonatori hiebenového filtru

s konstantnim poloc¢asem [37] nebo fazové blokujici rezonatory [21].

1.4 Analyza chroma vlastnosti

Chroma vlastnosti jsou zjednodusenou reprezentaci hudebnich tont, ktera zohled-
nuje pouze jeho vysku bez ohledu na absolutni frekvenci. Ziskané tdaje mohou
byt dilezitymi prerekvizitami ke komplexnim sémantickym analyzam. Naptiklad
rozeznavani akordtd ¢i harmonické podobnosti skladeb. Presné stanoveni chroma
vlastnosti nasledné umoznuje mnohem lepsi vysledky zminénych pokrocilych me-
tod. Zakladnimi pouzivanymi metodami pro analyzu jsou STFT a konstantni Q
transformace — CQT. S rostouci popularitou umelé inteligence se zacaly objevovat i

metody vyuzivajici hluboké neuronové sité [39].

1.4.1 Analyza pomoci STFT

Nejzakladnéjsi metodou je vypocet ze spektra signalu ziskaného pomoci STFT.
Frekvencni spektrum je nasledné mapovano do chromatického prostoru, ktery re-
prezentuje 12 pultont. Tento proces je rychly, efektivni a poskytuje pomérné presné
vysledky [16].

1.4.2 Analyza pomoci CQT

Pri vypoctu CQT je frekvencni spektrum, na rozdil od linearniho rozlozeni pri DFT,
rozlozeno logaritmicky. Logaritmické rozlozeni spektra je blizsi frekvenénimu vni-
mani lidského ucha. Diky tomu je mozné lépe zachytit hudebni intervaly [4]. Jak
vyplyva z ndzvu metody pomér rozlozeni frekvenci na oktavu je konstantni v celém

rozsahu spektra. Tyto vlastnosti prinasi vyssi rozliseni v oblasti nizkych kmitoctu.
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1.4.3 Zpracovani metodou CENS

Jednd se o variantu nasledného zpracovani chroma vlastnosti ziskanych pomoci CQT
analyzy. Zkratka CENS je odvozena z anglického nazvu Chroma energy normalized
statistics. U vypocitaného chromagramu je normalizovana jeho energie a nasledné
mohou byt aplikovany statistické funkce jako jsou priumér, smérodatna odchylka
a median. Takto upravené chroma vlastnosti jsou méné nachylné na nahlé zmény
hlasitosti a dynamiky signalu. Metoda nachazi nejlepsi uplatnéni v oblastech porov-

navani podobnosti skladeb [31].

1.4.4 Vyuziti neuronovych siti

Pristupy k aplikaci neuronovych siti na extrakci chroma vlastnosti mohou byt riz-
norodé. Muze se liSit predzpracovani vstupnich dat, vnitini struktura sité, zptisob
uceni a zpracovani vystupnich. Kazda zména v popsaném procesu prinasi jiny vysle-
dek a mize byt cilené zamérena na konkrétni oblast vyuziti. V této praci je pouzivan
model z ¢lanku The Deep Chroma Extractor. [20]. Tento model vyuziva jako vstupni
data spektrogram, ale na rozdil od jinych modelu je vkladano nékolik vzorki, aby
z nich byla lépe rozpoznana chroma slozka. Jadro pak tvori hluboka neuronova sit
s tfemi skrytymi vrstvami. Vystupni vrstva je tvorend dvanacti neurony predsta-
vujicimi jednotlivé tonové tiidy. Vyhodou modelu je jeho nenachylnost na Sumové
slozky obsazené v signalu a klade vétsi prioritu na jeho harmonické slozky. Model

je vhodny pro dalsi pouziti v rozpoznavani akordu.

1.4.5 Pomocné zpracovani vstupnich a vystupnich dat

V praxi se vyskytuje spousta zptusobu jak zlepsit vysledky analyzy chroma vek-
tort pomoci predzpracovani vstupniho signalu a nasledného zpracovani vystupniho
signalu. Takové operace mohou obsahovat statické metody jako je vypocet pri-
méru, medianu ¢i zminéna normalizace energie spektra signalu. Dalsim zptisobem
je aplikace filtrti pro potlaceni nezadoucich sumovych slozek signalu a zvyraznéni
harmonickych slozek. Metody vyuzivajici knihovna Librosa jsou popsany v bodé
1.7.1.

1.5 Segmentace

Segmentaci mizeme chapat jako vyhledavani ¢asovych hranic smysluplnych dsekii
skladby. Napftiklad intro, sloka, refrén a outro [34]. Obecny systém segmentace se
skladd ze dvou kroku: extrakce vlastnosti a strategie segmentace samotné [15]. Exis-

tuje spousta pristupt k feseni problematiky segmentace hudebni nahravky. Nékteré
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pristupy se lisi v prvnim kroku, kde pro hledani vyuzivaji ¢asovou oblast nebo frek-
vencni oblast. Dalsim rozdilem je pak samotna strategie hledani ¢asovych hranic. V
této praci je vyuzivana metoda aglomerativniho shlukovani, ktera je implemento-

vand v ramci knihovny Librosa [30].

1.6 Klasifikace zanru

Klasifikace zanri predstavuje automatické rozpoznavani hudebniho zanru u zvolené
tak se setkavame primarné s vyuzitim strojového uceni v podobé hlubokych neu-
ronovych siti. Pfed rozmachem umeélé inteligence byly pouzivany naptiklad metody
rozhodovacich stromt ¢ k-nejblizsich sousedt a dalsi. Tyto algoritmy vsSak trpély
velkou neptesnosti vysledkt. Pristupy zalozené na neuronovych siti poskytuji mno-
hem presnéjsi odhady a jejich implementaci miizeme najit v celosvétové znamych
aplikacich jako je Spotify ¢i Youtube[25]. Pro trénovani siti zamérenych na klasifi-
kaci zanru byl v roce 2001 vytvoren dataset GTZAN, ktery obsahuje 10 zanru a pro
kazdy zanr sto tryvku skladeb s délkou tficeti sekund [45].

V této diplomové praci je vyuzito dostupného tutorialu, ktery vychézi z ¢lanku
Music Genre Classification using Neural Networks with Data Augmentation [2, 24].
Zminény tutorial vyuziva jako vstupni data dvaceti péti sekundové uryvky nahra-
vek prevedené na mel spektrogramy. Model sité se sklada z péti dvourozmérnych
konvoluc¢nich vrstev a tfech dense vrstev. Vystupem modelu je pak deset hodnot

pravdépodobnosti zanru.

1.7 Dostupna feseni

Veve

knihovny umoznujici snadné pouziti v programovacim jazyce Python. Tyto knihovny
jsou publikovany za tcelem usnadnéni prace v oblasti MIR. Cilem nékterych kniho-
ven je usnadnit prechod vyzkumnych tymt do programového jazyka Python a za-
komponovat moderni praktiky softwarového vyvoje. Diky tomu se staly tyto metody
dostupné sirsi komunité védet [30]. V této kapitole je popsano nékolik rozsifenych

knihoven poskytujici metody z oblasti MIR.

1.7.1 Librosa

Knihovna Librosa vznikla v roce 2015 na zakladé potieb védecké komunity pro
snadné pouziti metod z oblasti MIR v jazyce Python. Publikovana a popsana byla

¢lankem Audio and Music Signal Analysis in Python [30] na konferenci SciPy 2015.
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Jednd se o otevienou knihovnu pod licenci ISC jejiz dalsi vyvoj probihd za po-
moci védecké komunity na GitHubu, kde je kladen diraz na kompatibilitu, radnou
dokumentaci obsahujici popisy funkci s prikladovymi koédy a testovani funkcénosti.
Knihovna obsahuje velké mnozstvi funkei pro extrakei vlastnosti hudebni nahravky
a pro praci s audio soubory.

Pro tuto praci jsou dilezitymi funkcemi zejména detekce dob, tempa, segmen-
tace a analyza chroma vektorti. V knihovné jsou obsazeny i nastroje pro vizualizaci
ziskanych vlastnosti. Napriklad zobrazeni spektrogramu ¢i grafické zobrazeni dete-
kovaného tempa a dob. Pro detekci tempa a dob knihovna vyuziva dynamického

programovani [14].

1.7.2 Madmom

Veve

Python a je zaméfena predevsim na oblast MIR [5]. Madmom je distribuovan pod
dvéma typy licenci prvni je licence BSD a druh& licence s nazvem , Free for non-
commercial use*. Knihovna byla vytvorena na Kepler University Linz v Rakousku
v roce 2015 a od svého vzniku je rozsifovana védeckou komunitou. V knihové jsou
obsazeny jak zdkladni metody pro extrakci parametrii, tak komplexni feseni pro
narocné vlastnosti. Madmom se zaméiuje na efektivni a snadné prototypovani al-
goritmtt MIR a umoznuje jednoduché pretvoreni prototypt do bézné spustitelnych
programtu. Knihovna také poskytuje integrovanou podporu pro metody strojového
uceni a nabizi nékolik Spickovych systému pro zpracovani zvuku a ziskavani hu-
debnich informaci, véetné jejich natrénovanych modelu [8]. Velkou vyhodou jsou
vytvorené tiidy procesort pro jednotlivé vlastnosti. Tyto procesory umoznuji vice

jadrové vypocty a urychluji tak vypocty parametrii pii implementaci do aplikaci.

1.7.3 Aubio

Aubio je na rozdil od predchozich knihoven psana v programovacim jazyce C a na-
bizi rozhrani pro Python. Diky tomu knihovna muze pracovat efektivnéji nez vyse
zminéné knihovny psané kompletné v jazyce Python. Jsou zde obsazeny funkce pro

tvorbu digitalnich filtri, detekci dob, vypocet mel spektrogramu a dalsi. Knihovna je

Veve

vV
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1.7.4 Hodnoceni extrakce informaci

Z predchozich kapitol je ziejmé, Ze existuje nespocet pristupt a metod pro ziska-
vani informaci z audio signali. Otazkou ale je, jak porovnat presnost a tspésnost
vysledki. Jako odpovéd na tyto otdazky vznikla v jazyce Python knihovna Mir eval,
ktera sdruzuje nespocet vyvinutych metod pro hodnoceni parametri z oblasti MIR
do jedné ucelené knihovny. Diky tomu se tyto metody staly standardizovanymi [35].

Knihovna je publikovana jako vefejné Sititelna a je spravovana komunitou.

1.8 Systém Spectoda

Systém Spectoda je vytvoren a spravovan spolecnosti Light Seekers s.r.o. sidlici v
Praze. Spectodu predstavuji jako novy komunikac¢ni protokol pro bezdratové ovla-
déani svételnych produkti [41]. Pro prevod digitélnich piikazi v podobé Spectoda
kédu na svételné animace je vyuzivano mikropocitacti ESP32 a jejich varianty umis-
téné ve vlastnich obvodech specidlné navrzenych pro rizné problematiky vyuziti.
Mikrokontrolery nasledné ovladaji pripojené svételné zdroje nejcastéji pak adreso-
vatelné led pasky osazené ¢ipy WS2812B nebo WS2815.

Spectoda kod predstavujici animaci je zaroven uloZen na plosné desce. Proto v
pripadé ztraty signalu se zdrojem koédu, miize svételné zarizeni nadéle pracovat. Tim
se systém stava vyhodnéjsi oproti rozsifenému protokolu DMX7, u kterého je nutny
nepretrzity tok prikazu.

Systém spectoda vyuziva pro generovani animaci nékolik zakladnich animaci.
Tyto animace nasledné mohou byt mezi sebou od¢itany scéitany a skladany do blokua
animaci. Animace i bloky je mozné posouvat a skladat za sebe ¢i pres sebe v Case.
Typickym prikladem jsou animace pro led pésky tvofici unikatni efekty v ramci
architektonického osvétleni ¢i prenosnych svétel. Animace je mozné synchronizovat
s hudebnim podkladem, takze se hodi také pro scénické osvétleni v ramci kreativnich

vystoupeni.

1.8.1 Tvorba animaci pomoci systému Spectoda

Pro jednoduchou uzivatelsky privétivou praci se svételnymi animacemi bylo vytvo-
feno Spectoda studio [41] dostupné ve formé webové aplikace. V ramci Spectoda
studia jsou dostupné nastroje pro tvorbu animaci, jejich nasledné nahrani do fy-
zického kontroleru a prehrani animace. Uzivatel ma moznost v ramci studia nahrat
audio soubor a prehravat jej synchronizované s casem vytvorené animace nebo tvorit

animaci primo do nahraného souboru. Prace ve studiu probihd pomoci blokového

"Digital Multiplexer - Protokol pro digitalni pfenos informaci a Fizeni scénickych svétel [47).
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programovani. Animace vznika skladanim zakladnich blokt, které je mozné skladat
do komplexnich struktur a kombinovat mezi sebou. Z blokl je generovan Spectoda
kéd, ktery je kompilatorem kompilovan do fad hexadecimalnich ¢isel. Zakladnimi
bloky jsou: ,solid color”, , rainbow cycle“, , transition®, . shot”, , loading“, , color
cycle* a , gradient”. Na obrazku 1.11 je vidét uzivatelské prostiedi s prikladem slo-
zenych bloktl animaci. V levé ¢asti se nachézi menu, ve kterém uzivatel najde vSechny
dostupné bloky rozdélené do nékolika kategorii. V pravém rohu horni listy jsou pak

tlacitka obstaravajici pripojeni a nahrani animace do fyzického zarizeni.
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Obr. 1.11:

Spectoda studio
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2 \Vysledky studentské prace

2.1 Navrh vysledného systému

V kapitole je popsan navrh vysledného systému. Skladéa se z nékolika ¢asti: uziva-
telského rozhrani, algoritmt pro extrakci parametrti z hudebni nahravky, algoritmu
generujictho spectoda kéd na zakladé ziskanych informaci a databdze blokt. Pod-

kapitoly podrobné popisuji navrh kazdé ¢asti systému.

2.1.1 Uzivatelské rozhrani

Jedna se o jednoduché webové rozhrani, ve kterém uzivatel vlozi hudebni skladbu ve
formatu .wav nebo mp3. Rozhrani obsahuje pole pro vlozeni nahravky, které umoz-
nuje vybér ze souborti v uzivatelové tlozisti. Nize se nachazi posuvnik se ¢tyfmi
zékladnimi hodnotami pro vybér nalady mood. Jedna se o hodnoty ., chill“,  hang
out“, , feeling happy“ a , dancing“, které jsou v tomto potradi umistény na posuv-
niku viz obrazek 2.12. Uzivatel mize pomoci posouvani posuvniku vybrat pro jakou
naladu chce vytvorit animaci. Pod posuvnikem pro vybér nalady se nachazi tlacitko
spoustéjici proces generovani Spectoda kédu. Posledni ¢asti webového rozhrani je
textové pole, ve kterém se zobrazi vygenerovany kod. Na blokovém schématu 2.1 je

zobrazen proces postupu uzivatele skrze webové rozhrani.

Extrakce
parametru Proces , Nahrani
Zobrazeni

Vlozeni nahravky generovani Spactodacode SpectodaCode do

animace zarizeni

Vybér nalady

Obr. 2.1: Blokové schéma postupu uzivatele webovou aplikaci

2.1.2 Parametry hudebni nahravky

Systém pro generovani spectoda koédu popsany v bodé 2.1.4 vyzaduje vstupni data
o hudebni nahravce. Tato data jsou rozdélena na 7 parametri. Kazdy z parametri
predstavuje vlastnost analyzované nahravky. Tyto vlastnosti jsou ziskany pomoci
technik popsanych v bodé 2.2. Jednotlivé vlastnosti a jejich datové struktury jsou
shrnuty v nasledujicich bodech.

Detekce dob — predstavuje pole hodnot jehoz délka je zavisla na dobé trvani na-

hravky. Jednotlivé hodnoty pak udéavaji c¢asy hudebni nahravky, ve kterych
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se doby nachéazeji. V ramci detekce dob je vypocitana i obalka sily nastupt
jednotlivych not. Jedna se o pole hodnot spektralniho toku.

Tempo skladby — je ¢islo typu float s jednotkou BPM vyjadiujici pocet tidert za
minutu. Hodnota BPM se typicky vztahuje k poctu ¢tvrfovych not za minutu
[3]. Vybrany algoritmus z knihovny Librosa neumoznuje rozeznat o jaké doby
se jedna. Tempo je urceno jako pocet detekovanych tidert za minutu. Postup
zjisténi tempa je popsan v bodé 1.7.1.

Chroma vektory - jsou ziskany v podobé dvourozmérného pole. Pocet tadkt pole
je dan dvanacti pultény. Délka pole je zavisla na délce nahravky a velikosti
okna pti vypoctu STFT. V pouzitych metodach je velikost okna nastavena
na 512 vzorkta. Z chroma vektorii je spocitana paleta barev dané nahravky.
Paleta barev je uloZena jako pole dvanacti hodnot. Pro kazdy pulton jedna
barva. Generovani barev je popsano vice v bodech 2.3.3 a 2.3.2.

Hlasitost — predstavuje normalizovanou vnimanou uroven hlasitosti skladby s ohle-
dem na vlastnosti lidského ucha popsané psychoakustikou. Je poc¢itana pro ce-
lou skladbu, nebo jeji ¢ast/segment a je znacena v jednotkach LUFS. Metoda
vypoctu hlasitosti je popsana v bodé 1.2.6.

Segmentace — rozdéluje nahranou skladbu do segmentii, ve kterych se objevuji
stejné hudebni tvary. Segmenty jsou ulozeny jako pole ¢ast hranic segmenti,
kde hranice predstavuje konec jednoho segmentu a zacatek druhého.

Zanr — je pro zvolenou nahrévku uloZen v proménné genre pomoci slovniku deseti
zanru, ke kterym je prifazena jejich pravdépodobnost. Protoze se v hudbé
vyskytuje velké mnozstvi zanri, které se mezi sebou prolinaji nejde s presnou
jistotou zaradit kazdou nahravku presné k jednomu zanru. Proto je vyuzito

hodnot pravdépodobnosti. Pouzité zanry jsou popsany v uryvku kédu 2.1.

# Song genre constants

BLUES = "blues"
CLASSICAL = "classical"
COUNTRY = "country"
DISCO = "disco"
HIPHOP = "hiphop"
JAZZ = "jazz"
METAL = "metal"

POP = "pop"
REGGAE = "reggae"
ROCK = "rock"

Vypis 2.1: Hodnoty proménné genre
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Nalada — predstavuje proménou mood typu float s prednastavenymi statickymi hod-
notami zobrazenymi v ¢asti kédu 2.2. Néaladu zadava uzivatel pti nahravani

zvolené skladby.

# Song mood constants

CHILL =0
HANG_OUT =1
HAPPY =2
DANCING =3

Vypis 2.2: Hodnoty proménné mood

2.1.3 Databaze bloku animaci

Jak je popsano v bodé 1.8 systém Spectoda obsahuje zakladni animace, které jsou
skladany do blokii a tim vznikaji komplexni struktury. Systém vyuziva jiz priprave-
nych bloki animaci, které jsou ulozeny jako objekty. Témto objekttim jsou prirazeny
parametry code, characteristics, length a colors. Jejich struktura je zapsana
datovou tridou AnimationBlock. Z téchto objektu tiidy jsou dale tvoreny datasety
zapsané tiidou Dataset. Tyto instance obsahuji pét bloki animaci a parametry

genre, tempo a mood. UML diagramy tiid jsou zobrazeny na obrazku 2.2.

Dataset AnimationBlock
# anim_blocks : array [5] # anim_code : string
# genre : dict [10] # characteristics : short
# tempo : float # length : float
# mood : short # colors : short
+ to_dict() + to_dict()

Obr. 2.2: Blokové diagramy tiid Dataset a AnimationBlock

Jak bylo zminéno bloky animaci maji proménou characteristic, ktera je roz-
déluje do péti kategorii. Kazda kategorie ma sviij specificky vyznam:

e BANG — Vhodné pro zacatek kratkych segmentt. Velmi tiderné a rychlé.

e SHOT - Rychlé animace pro kratsi segmenty.

« PULL — Uderné animace, které vtdhnou do déje na za¢étku delsich segment.

o THEME — Priméarni animace pro delsi segmenty obsahuje hlavni téma.

e FLOW - Dlouhé pomalé animace pro vyplnéni klidnych casti skladby.
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# Animation characteristics comnstants

BANG =0
SHOT =1
PULL = 2
THEME =3
FLOW = 4

Vypis 2.3: Hodnoty proménné characteristics

2.1.4 Systém pro generovani animaci

Systém pro generovani animaci je jadrem préace. Jeho struktura udava vizualni kva-
litu animaci a schopnost prizpusobit se riznorodym skladbam. V této kapitole je
popsana jeho vnitini logika.

Prvni ¢asti systému je vstupni rozhrani, ve kterém jsou prijimany data obsa-
hujici vlastnosti hudebni nahravky. Struktura prijimanych dat je popsana v bodé
2.1.2. Kazdy ze zminénych parametrii plni dilezitou funkci v rozhodovacim pro-
cesu skladani bloki animace. NiZe jsou popsany rozhodovaci funkce pro jednotlivé
parametry.

Zanr a nalada — jsou pouzivany pro vybér vhodného balicku animaci. Tyto balicky
jsou nazyvany datasety a jejich datova struktura je popsana v bodé 2.1.3. Po-
stup vybéru datasetu je néasledujici. Kazdy dataset obsahuje konstantni hod-
notu nalady mood a seznam vSech deseti pouzivanych zanrt. Ke kazdému zanru
je prirazeno racionalni ¢islo udavajici hodnotu jak moc je dataset pro dany zanr
vhodny. Kde 1 je nejvice vhodny a 0 nejméné. Na zakladé seznamu genre do-
chazi k postupnému sefazeni vsech, datasetti dle jejich vhodnosti pro nahrany
audio soubor a vybéru péti nejvice se hodicich. V dalsim kroku jsou vyrazeny
vSechny datasety, které neodpovidaji zvolené néladé mood. Programové reseni

vybéru vhodného datasetu je popsano v bodé 2.3.4.

Nalada

Vlyber dataset z -

Vybrany M. Vyber datasety se Vyber 5 nejvice se -
nejbllztselnt:;:notou [ stejnou naladou Al hodicich datasett Databaze

dataset

Obr. 2.3: Blokovy diagram vybéru datasetu.
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Tempo skladby — je posledni hodnotou pfi vybéru vhodného datasetu. Vsechny
zbyvajici datasety jsou porovnany s odhadovanym tempem skladby a je sta-
noven rozdil jejich hodnot. Jako vysledny dataset je vybran ten, ktery ma
hodnotu rozdilu tempa nejmensi. Cely postup je znazornén na obrazku 2.3.

Segmentace — ma dilezitou roli pti vybéru vhodnych blokt animaci. U kazdého ze
segmentl je pocitana jeho délka a hlasitost. Tyto tidaje jsou pak porovnavany
vuci celé skladbé. Na zakladé téchto idaju jsou segmenty déleny na: hlasité,
tiché, kratké a dlouhé. Prace se segmenty v programu je popsana v bodé 2.3.5

Detekce dob — udava casy, kde se v nahravce nachéazeji doby. V aplikaci je tento
parametr dilezity zejména pro spravné umisténi zacatku a konce animace tak,
aby sedéla do rytmu.

Obalka sily nastuptt — z anglického pojmu onset strength envelope, je hodnota
na zakladé které je urcena vyznamnost jednotlivych dob. Tato vyznamnost je
brana jako nejvyssi hodnota obélky sily nastupt v okoli dané doby.

Chroma vektory — udavaji ténovou strukturu skladby v pribéhu c¢asu. Tento pa-
rametr je vyuzit pro nastaveni barev animace. Chroma vektory se analyzuji
a jsou vybrany 3 hlavni tony nejcastéji znéjici v nahravce. Kazdému z téont
je pritazen barevny odstin tak, aby se jednalo o barvy triadické. Zbyvajicim
tontim jsou prirazeny odstiny téchto barev a jsou ulozeny jako barevna paleta
nahravky. U jednotlivych animaci jsou na zakladé poc¢tu barev v idaji colors
z chroma vektoru vypocitany nejvice se vyskytujici tény. Na zakladé téchto
tonu jsou animaci pritazeny barvy z palety barev. Cely proces generovani a
prifazovani barev je popsan v bodé 2.3.3.

Hlasitost — pomaha pri procesu segmentace. Refrén a sloka se mohou lisit hlasi-
tosti. Hlasitost je pocitana pro celou skladbu a nasledné pro segmenty. Pri
vybéru vhodného bloku animace dochazi k porovnani hlasitosti segmentu vuci
hlasitosti nahravky. Na zakladé porovnani je urceno jak vyrazné maji byt
animace v daném segmentu. Vyssi hodnoty predstavuji rychlejsi a tdernéjsi
animace. Niz$i hodnoty naopak pomalejsi a klidnéjsi animace.

Druhé ¢ast systému tvori samotnou logiku skladani blokti animaci. Rozhodovaci
struktura lze zjednodusit na nékolik po sobé jdoucich krokt znazornénych blokovym

diagramem na obrazku 2.4. V bodech nize jsou postupné popsany vsechny kroky.
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Zjisténi segmentu ve

Prifazeni zaatku Modifikace ¢asu

Vstupni data bloku animace. —>» kterém se animace —» Vybér bloku animace —>» animace
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P s " Upraveni k6du bloku £ q
\iystupni data Spojeni pole kodi do <Ano Je konec animace et & olaemif 6l Pfifazeni barev

jednoho retézce koncem sklaby? animaci

pole

Obr. 2.4: Blokovy diagram procesu generovani animaci

e Prvnim z blokt je pritazeni ¢asu zacatku animace. Pokud se jednd o pocatecni
animaci ve skladbé, je cas zacatku automaticky prifazen jako cas, ve kterém se
nachéazi prvni doba. Pro kazdou dalsi animaci je volen ¢as zacatku jako konec
animace predchozi.

e Druhym krokem je nalezeni segmentu, ve kterém se zacatek animace nachazi.
Segment je vyjadien jako jeho hranice zacatku a konce. Tyto hranice jsou
nalezeny v poli hranic segmentti jako nejblizsi nizsi a nejblizsi vyssi hodnota
casu k ¢asu zacatku animace. Funkce pro vyhledani segmentu je zobrazena v
uryvku kédu A.1.

o Tretim krokem v poradi je vybér vhodného bloku animace. Vybér vhodného
bloku je dilezity pro vysledny pocit z koneéné animace. Ze ziskanych para-
metri o nahravce je vypocitano dalsich 7 hodnot. Na ziskané hodnoty jsou
aplikovany vahy a poté jsou mezi sebou porovnany. Vysledkem procesu jsou 3
proménné typu boolean predstavujici otazky: Je segment dlouhy? Je segment
hlasity? Je doba zacatku animace dtlezitd v segmentu? Je doba zacatku ani-
mace dulezitd v nahravece? Pro lepsi predstavu je struktura procesu zobrazena
na blokovém diagramu 2.5. Na zdkladé ziskanych logickych proménnych je po-
moci rozhodovaci struktury vybrana vhodna charakteristika animace. Struk-
tura je tvorena dvéma kroky a v kazdém kroku jsou 4 Teseni. Vysledny pocet
feseni je tedy 2* = 16. Nejprve je porovnavano jestli je segment dlouhy a
hlasity. Kombinace téchto dvou stavii (ano/ne) tvori prvni ¢tyfi zminéné re-
seni. Ve druhém kroku je porovnavana dilezitost pocateéni doby animace v

segmentu a skladbé. Toto porovnani nabyva také 4 moznych Teseni.
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Vypocet parametrt

v v v v v
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segmentu nahravky segmentu nahravl segmentu doby ve skladbé
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Vahovani Vahovani Vahovani Vahovani
*0,04 /10,7 *0,6 *0,7

Je doba
dilezita v
segmentu?

Je doba
dilezita ve
skladbé?
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> Vybér bloku <
animace

Obr. 2.5: Blokovy diagram procesu vypoctu parametrii pro vybér animace

o Poté co je vybran vhodny blok animace je diilezité upravit jeji délku tak, aby
koncila opét na dobé. Kazdy blok ma nastavenou doporuc¢enou délku ulozenou
v proménné anim_length. Nejprve je vypocitan cas konce animace jako soucet
zacatku animace a jeji doporucené délky. Pomoci funkce Find_nearest_beat
zobrazené v uryvku kédu A.2 je nalezena doba, kterd mé nejmensi ¢asovy
rozdil od vypocitaného konce animace. Nyni je zndma doba na které bude
animace konci, jesté je ale potieba vypocitat modifikator, ktery upravi délku
animace tak, aby na ni skutecné skoncila. Modifikator je cislo, kterym je na-
sobena doporucena délka animace tak aby odpovidala délce mezi vybranou
pocatecni dobou a koncovou dobou. Vypocet je znazornén rovnicemi 2.1, kde
M je modifikator, T, je doporuceny ¢as animace, T;, je novy cas animace, T,
je cas ve kterém se nachézi koneéna doba animace a Ty, je ¢as ve kterém se
nachazi pocatecni doba animace.
T, T,
M= T, To— Ty 21)
o Nyni je mozné vybrat barvy z palety barev dané nahravky. Nejprve jsou z
chroma vektorti vypocitany tony, které zni nejdéle v ¢asovém rozmezi bloku

animace. Z proménné anim_color uloZzené v bloku animace zjistime kolik je
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potieba barev. Na zakladé zjisténého poctu je z palety barev vybrano n barev,
které odpovidaji nejvice znélym tontm v dané ¢asti skladby.

+ Sestym krokem je vygenerovani kédu animace. Zdrojovy kod je ulozen v pro-
ménné anim_code vybraného bloku. Do néj je potfeba na predpripravena
mista vlozit ziskané informace o zac¢atku, konci, rychlosti a barvé. Po vlo-
zeni téchto informaci je v textovém Tetézci ulozen do pole jako dalsi hotova
animace.

e Poslednim bodem cyklu je kontrola jestli je konec animace posledni dobou ve
skladbé. Pokud neni cyklus se opakuje stéle dokola nez je vygenerovan kod pro
vSechny ¢asti nahravky. Po dokonceni tohoto procesu je pole vygenerovanych
zdrojovych kodi sec¢teno do jednoho dlouhého fetézce jako finalni kéd animace

a je pripraven k nahrani do Spectoda zarizeni.

2.2 Metody extrakce parametrii z hudebni nahravky

Diky védecké komunité vznikly volné dostupné knihovny obsahujici techniky z oborti
MIR. V této ¢asti prace jsou prozkoumany 3 knihovny zminéné v bodé 1.7. Jsou po-
rovnany jejich funkce pro ziskdni parametri z hudebni nahravky. Tyto funkce jsou
mezi sebou porovnany z hlediska presnosti vysledki, rychlosti vypoctl, jednodu-

chosti pouziti a moznosti vyuziti pro komeréni icely.

2.2.1 Detekce dob a tempa

Pro porovnani detekce dob jsou vybrany 3 funkce. Pro kazdou knihovnu jedna
funkce. Prvni je z knihovny Librosa funkce beat_track. Z knihovny Madmom je
pouzit BeatTrackingProcessor a z knihovny Aubio funkce tempo. Funkce jsou po-
rovnany na trech skladbach skupiny Beatles. Nize v grafu 2.6 je vidét uryvek skladby
Oh-Darling!. Pro lepsi zobrazeni jsou osy grafu v rozsahu 55 - 65 sekund nahravky.
Na prvnim z grafi je vyobrazen mel spektrogram vypocitan pomoci funkce mel
spectrogram z knihovny Librosa. Grafy b), ¢) a d) zobrazuji v pozadi obélku sily
nastupu a vertikalni pruhované c¢ary znazornuji detekované doby dané funkce. Ver-
tikdlni modré teckované ¢ary jsou referen¢ni doby zaznamenané instituci Centre for

digital music na univerzité Queen Mary, University of London [27].
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Obr. 2.6: Porovnani metod detekce dob na uryvku skladby Oh-Darling!. a) Mel
spektrogram b)Detekce dob pomoci Librosa ¢) Detekce dob pomoci Madmom d)
Detekce dob pomoci Aubio

Z grafu lze vidét, ze funkce z knihoven Librosa a Madmom se nejvice pribli-
zuji referenénim dobam. Pro pfesné hodnoceni funkei je vyuzita knihovna Mir_eval
poskytujici funkce pro hodnoceni presnosti detekce dob. Pomoci teto knihovny je po-
¢itano Cemgil skére. Popis knihovny a vypoctu je zminén v bodé 1.7.4. Poslednim
hodnocenym parametrem je doba vypoctu. Vysledky Cemgil skére, a doby vypoctu
pro jednotlivé skladby jsou zobrazeny na obrazku 2.7.
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Obr. 2.7: Porovnani presnosti a ¢asu metod detekce dob na skladbach Oh-Darling!,
Come Together a Here Comes The Sun. a) Cas vypoctu b) Cemgil skére

Pro systém byla vybrana funkce z knihovny Librosa z dtivodi jeho velké presnosti
a rychlosti vypocti.

2.2.2 Analyza chroma vektori

Hodnoceni vhodné funkce pro vypocet chroma vektoru je realizovano zejména vi-
zualné na zobrazenych grafech referencnich skladeb. Tyto grafy lze vidét na ob-
razku 2.8. Porovnavany jsou 4 funkce z knihovny librosa chroma_stft, chroma_cqt,
chroma_cens a ¢tvrtou je funkce chroma_cqt s fetézci predzpracovani signalu a fil-
traci vyslednych chroma vektort. Principy vypoctl jednotlivych funkei jsou popsany
v bodé 1.7.1. Z knihovny Madmom je pouzit DeepChromaProcessor.
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Obr. 2.8: Porovnani vypoc¢tu chroma vektorii na skladbé Oh-Darling! zkracena na

délku jedné minuty.

Z obrazku 2.8 lze vidét patrny rozdil v pristupu vypoctu chroma vektoria. U
grafi b), ¢) a d) lze vidét velké mnozstvi sumu. U grafu e) je Sum vyfiltrovan
pridanymi metodami. Na grafu f) lze vidét, ze knihovna Madmom a z ni pouzity
DeepChromaProcessor pristupuje k vypoctu chroma vektorti odlisné. Je vyuzito
delsi ¢asové okno pro transformaci do frekvenéni oblasti. Z toho je patrné, ze v ¢aso-
vém méritku idaj neni natolik presny jako u knihovny Librosa. Pro nasledné pouziti
v algoritmu pro generovani animaci je vSak tento vysledek mnohem stélejsi.

Dalsim hodnocenym parametrem je délka vypoctu chroma vektoru. Ta je zavisla
na slozitosti algoritmi jez funkce vyuzivaji k vypoctu. Porovnani je zobrazeno na
obrazku 2.9. Z obrazku je zfejmé, ze pomocné metody pro predzpracovani a filtraci
chroma vektort z funkce chroma_ cqt pridaly znacné mnozstvi vypocetniho casu

oproti samotnému vypoctu chroma vektort.
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I Librosa_stft W Librosa_cqt WM Librosa_cens WM Librosa_enhanced B Madmom

Oh Darling Come together Here comes the sun

Obr. 2.9: Porovnani délky vypoc¢tu chroma vektorta

2.2.3 Efektivni hodnota signalu

Vypocet efektivni hodnoty signalu je realizovan pomoci funkce z knihovy Librosa.
Pro vypocet je pouzito okno o délce 2048 vzorkt. Hodnoty jsou vycentrovany na
stfed rozsahu okna tedy 1024 vzorkl. Ziskana kiivka je uhlazena pomoci vypoctu
klouzavého primeéru. Pocet vzorkt ze kterych se klouzavy primeér vypocita odpovida
délce signalu 7,5s a je zavisly na jeho vzorkovaci frekvenci. Ziskané kiivky jsou
zobrazeny na obrazku 2.10.

a) Spektrogram

0:00 0:50 1:40 2:30
cas [s]

b) Efektivni hodnota

0 20 40 60 80 100 120 140
cas [s]

c) Klouzavy primeér efektivni hodnoty

0 20 40 60 80 100 120 140
cas [s]

Obr. 2.10: Zobrazeni efektivni hodnoty skladby Belly dancer
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2.2.4 Hilasitost

Pro vypocet hlasitosti skladby nebo jejich ¢asti je pouzita knihovna Pyloudnorm
[42]. Tato knihovna implementuje standardizovany algoritmus ITU-R BS.1770 [49].
Ktery je vice popsany v bodé 1.2.6. Vystupni hodnotou funke je ¢iselnd hodnota
udéavajici hlasitost skladby nebo jejich c¢asti v jednotkach LUFS.

2.2.5 Segmentace

Z vybranych knihoven nabizi metody pro segmentaci nahravky pouze knihovna lib-
rosa ve funkci agglomerative. Pro rozdéleni na segmenty vyuziva jako vstupni data
chroma vektory. Diky tomu je mozné dosdhnou odlisnych vysledki pouzitim rtz-
nych metod pro vypocet vstupnich chroma vektori. Na obrazku 2.11 je zobrazeno
vyuziti dvou riznych pristupt na vliv vypoctu dvanacti segmentii. Prvnim z pri-
stupt je porovnani chromagramu ziskanych zvolenymi metodami z knihovny librosa
a madmom. Druhym pristupem je jejich prepocet na binarni variantu s vahou 0, 6
kde hodnoty vzorkt chroma vektori nizsi nebo rovny jsou zapsany jako 0 a hodnoty
vyssi jako 1. Tento proces je vyuzit i pri generovani palety barev 2.3.3. Z obrazku
je patrné, ze nejvétsi rozdil ve stanoveni segmenti hraje pravé zvolena metoda pro
vypocet chroma vektori. U binarni verze pak lze vidét malé odchylky v ramci dvou

az tIi segmentii.
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Obr. 2.11: Porovnani vlivu vypoctu chroma vektori na vyslednou segmentaci pro

12 segmentii.

2.3 Realizace

Kapitola popisuje jakym zptsobem bylo dosazeno funkéniho prototypu systému pro
generovani animaci na zakladé parametrit hudebni nahravky. Jsou zde popsany po-
uzité programovaci jazyky, metody a algoritmy. Podrobné je popsano programové

feSeni jednotlivych c¢asti systému.
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2.3.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani je reprezentovano webovou strankou a je naprogramovano po-
moci znackovaciho jazyka HTML! spolu s formatovanim v jazyce CSS2. Aby bylo
mozné k webové strance pristupovat verejné, je nasazena na serveru sluzby PythonA-
nywhere. Ktera poskytuje serverové reseni pro realizaci python aplikaci. Funkénost
a propojeni webového rozhrani s python systémem pracujicim na pozadi je feseno
pomoci frameworku Flask, ktery umoznuje jednoduchou interakci webové stranky s
python aplikaci bézici na pozadi pomoci protokolu HTTP?. V rdmci webové apli-
kace je vyuzito pouze metod GET a POST. Kde metoda POST slouzi pro odeslani dat

s prifazenou nahravkou a vybranou naladou.

Generator Spectoda animaci

Nahrat audio soubor:

Vybrat soubor | Soubor nevybran

Vyberte hodnotu:

Chill Hang out Happy Dancing

Zde se po nahrani souboru a stiknuti talaéitka generovat zobrazi vygenerovany
Spectoda kéd animace. Proces analyzy a generovani skladby mize chvili trvat.

Obr. 2.12: Uzivatelské rozhrani aplikace

'HTML - Hypertext markup language. Je znackovaci jazyk pouzivany pro tvorbu webovych

stranek.
2CSS - Cascading style sheets. Je jazyk popisujici styl zobrazeni HTML elementii[10].
SHTTP — Hypertext transfer protocol. Je protokol navrzen pro komunikaci mezi klientem a

serverernn.
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2.3.2 Extrakce parametri

Pro ziskani vsech potrebnych parametri z nahraného audio souboru jsou naprogra-
movany ¢tyri tiidy. Tyto tfidy analyzuji veskeré potiebné parametry. V textu nize
je postupné popsana jejich vnitini struktura a funkce které obstaravaji. Vypocitané
vlastnosti jsou pak dostupné jako property dané t¥idy. Property v jazyce Python
nahrazuji jinde typické funkce typu Getter a Setter.

Prvni tt¥ida BeatTracking je zamétena na detekci sily nastupt, dob a tempa. Je
tvoTena z Sesti parametrii a obsahuje metody pro vypocet jednotlivych dob, jejich
sily, tempa a casti ve kterych se nachazeji. Doby, tempo a jejich casy jsou urceny
pomoci funkce Calc_beats a veskeré vypocty obstarava knihovna Librosa. Vypocet
sily dob probiha ve funkci Calc_strength kde se v okoli kazdé nalezené doby vezme
7 vzorku z obélky sily nastupt a z téchto vzorku je vraceno nejvyssi nalezené ¢islo.
Diky tomu je docileno, Ze je dané dobé pridélen nejvetsi vzorek obalky sily nastupu

v jejim blizkém okoli. Zdrojovy kdd je zobrazen v piiloze A.3.

BeatTracking
-y :array [*]
- sr: float
# beats : array [*]
# strength : array [*]
# times : array [*]
# tempo : float
- Calc_beats()

- Calc_strength()
- Max_of_range()

Obr. 2.13: Struktura tridy BeatTracking

Druhé tfida s ndzvem ChromaFeatures je navrzena pro ziskdni chroma vlast-
nosti dané nahravky. Obsahuje 4 atributy a 5 metod. Jeji struktura je zobrazena na
diagramu 2.14. Pomoci funkei jsou vypocteny chroma vektory a paleta barev analy-
zované skladby. Pro vypocet chroma vlastnosti jsou pouzivany dvé funkce. Prvni je
Calc_chroma_librosa vyuzivajici algoritmus chroma_cqt s ptidavnym predzpraco-
vanim signalu a filtraci vysledného pole. Zminény vypocet je pouzivan pti zvolené na-
ladé mood na hodnoty ,, happy“ a ,,dancing“. Pro hodnoty ,,chill* a,,hang out® je vy-
uzivano vypoctu pomoci knihovny madmom ve funkei Calc_chroma_madmom. Postup
stanoveni palety barev, ktery je naprogramovan pomoci funkei Calc_color_palete,

Generate_triadic_colors a Color_shift je podrobné popsan v sekci 2.3.3.
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ChromaFreatures
-y :array [*]
- sr: float
- mood : int

# chroma : array [12][*]
# tones_colors : array [12]

- Calc_chroma_librosa()

- Calc_chroma_madmom()
- Calc_color_palete()

- Generate_triadic_colors()
- Color_shift()

Obr. 2.14: Struktura tiidy ChromaFeatures

Pro praci se segmenty je vytvorena tiida Segmentation a jeji struktura je zob-
razena na obrazku 2.16. Je vyuzivano jiz vypocitanych chroma vektori, které jsou
vstupnimi parametry funkce z knihovny Librosa. Tato funkce vyuziva hierarchického
aglomerativniho shlukovani. Pro vypocet je nutné stanovit pocet segmenti na které
maji byt data rozdéleny. Pocet segmentti je stanoven na zakladné zvolené nalady.
Pocty jsou néasledujici: chill — 8 segmenti, hang out — 16 segmentt, happy — 24

segmentli a dancing — 32 segmentii. Rozdily jsou vidét na obrazku 2.15.
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Obr. 2.15: Porovnani poc¢tu segmentii

Segmentation

- chroma_features : ChromaFeatures
- mood : int
# bounds : array [*]

- Segments_number()
- Calc_segments()

Obr. 2.16: Struktura tfidy Segment

Metody pro klasifikaci zanri jsou ve tiidé GenreClassification. Ta se sklada
ze trech parametri a tfech funkeci. Stanoveni zanrti probihd pomoci nauc¢ené neuro-
nové sité o strukture ¢tyrech dvourozmérnych konvoluc¢nich vrstvach a ¢tyrech dense

vrstev. Mezi konvoluénimi vrstvami se nachazi vzdy vrstva dropout a max pooling.
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Pro jeji vytvofeni je vyuZito balickii TensorFlow* a Keras®. Pro neuronovou sit je
nutné aby ji byly predlozeny vstupni data vzdy o stejné velikosti. Nejprve tedy
probiha predzpracovani vstupnich dat. K tomu slouzi funkce Data_preparation a
Calc_melspec. V prvnim kroku jsou vzorky nahravky oriznuty na délku 25 s pri
vzorkovaci frekvenci 22050 Hz. Pocet vstupnich vzorki tedy je 25 % 22050 = 551250
vzorkl. Zkracend cast skladby je nasledné prepoctena na mel spektrogram s Sif-
kou okna 1024 vzorkt. Predzpracovany signél je nutné prevést na tenzory a poté je
mozné jej vlozit do neuronové sité. Vystupem modelu je tenzor o deseti hodnotach

v rozmezi 0-1. Kazda hodnota stanovuje pravdépodobnost daného zanru.

GenreClassification
-y :array [*]
- sr: float

# genres_predictions : dict [10]
# genre : float

- Predict_genre()
- Data_preparation()
- Calc_melspec()

Obr. 2.17: Struktura tiidy GenreClassification

Model pro klasifikaci zanr je vytvoren pomoci navodu , Music Classification
Using Deep Learning | Python“ [2], ktery vychazi z ¢lanku [24] a teoreticky je popsan
v kapitole 1.6.

2.3.3 Paleta barev

Paleta barev znazornuje 12 pultént s prifazenymi barevnymi hodnotami. Barvy
jsou stanoveny ve dvou krocich. Jako prvni jsou uréeny 3 zékladni barvy, které
tvori triadické barevné usporadani. Cely proces generovani probihda pomoci modelu
HSVS. U zdkladni barvy je ndhodné vygenerovand hodnota odstinu v rozmezi 0
az 360. Hodnoty sytosti a jasu jsou prednastavené pro vsechny barvy stejné. Ve
funkci Generate_ triadic_colors jsou vygenerovany zbyvajici dvé barvy tak, ze
je hodnota odstinu posunuta vzdy o 120 stupni aby barvy odpovidaly triadickému
usporadani. Aby bylo mozné zakladni barvy priradit tontim je nejprve potieba zjistit,
které tii tony v nahravce znéji nejcastéji. Matice chroma vektoru je prevedena na
jako 0. Nasledné jsou radky matice secteny. Pro kazdy ton je tedy ziskdna hodnota

jak casto se vyskytuje ve skladbé. Trem tontm s nejvyssi hodnotou jsou pritazeny

4TensorFlow je volné $ifitelnd knihovna pro strojové uceni a umélou inteligenci.
5Vysokotroviiové API rozhrani pro tvorbu neuronovych siti.
SHSV - Hue, Saturation, Value. HSV je barevny model pro ulozeni informaci o barvé pomoci

tF{ hodnot t6n, sytost a jas).
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zakladni barvy. Priklad ziskanych a prirazenych barev lze vidét na obrazku 2.18 a).
Zbylé barvy jsou odvozeny od barvy zakladni pomoci posunuti hodnoty odstinu o

15 % ¢ stupni, kde 7 je pocet pultoni od ténu se zakladni barvou.

4 6
Plltony

Obr. 2.18: Postup generovani barevné palety a) Barvy zakladni, b) Barvy zbylé

2.3.4 Vybér datasetu

Blokovy diagram vybéru datasetu je zobrazen na obrazku 2.3. Naprogramovana
funkce je pak k nalezeni v priloze A.4. Funkce méa 4 parametry, které jsou dulezité
pro proces nalezeni datasetu. Jedna se o objekt t¥idy GenreClassification, ktery
poskytuje slovnik deseti zanrt s hodnotami pravdépodobnosti pro vlozenou skladbu,
objekt tiidy BeatTracking, slouzici pro zjisténi tempa skladby, a hodnotu nalady
zvolenou uzivatelem. Poslednim parametrem je samotna databaze, ktera predsta-
vuje list objektl tipu Dataset. Tento list je vzdy pfi spusténi generovani nacten
z prilozeného textového dokumentu, kde je ulozen ve formatu JSON”. Proces se
sklada z péti cykli. V prvnim cyklu jsou prochazeny vsechny datasety. Pro kazdy
dataset je vnoren dalsi cyklus ktery postupné projde vSechny hodnoty slovniki s
zanry a vypocita rozdil jejich hodnot s hodnotami ziskanymi z klasifikace zanru.
Tento rozdil je vzdy pricten k celkové hodnoté rozdilu daného datasetu a nasledné
na konec pole genres_difs obsahujicitho hodnoty rozdilti pro zbyvajici datasety. Po
dokonceni prvniho cyklu pole genres_difs obsahuje rozdily v zanrech pro vSechny
datasety. Nasleduje druhy cyklus, ktery v péti krocich ze zminéného pole vybere 5
trola zdali dataset odpovida zvolené néladé. Pokud podminku splni je vypocitana
hodnota rozdilu tempa mezi doporuc¢enym tempem pro dany dataset a odhadova-
nym tempem pro vybranou nahravku. Dataset s nejmensim rozdilem tempa je pak

funkci vracen jako vybrany dataset pro vlozeny audio soubor.

"JSON - Je zpiisob zépisu dat nezavisly na platformé.[50]
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2.3.5 Vybér bloku animace

Reseni vychézi ze ¢tyfech ziskanych hodnot o audio souboru.
Délka audia je celkovou délku audio souboru vyjadienou v sekundach. A je vypo-

¢itana dle rovnice 2.2 kde N je pocet vzorki a f,. je vzorkovaci frekvence.

N
fvz

Délka segmentu — je vypocitana jako rozdil ¢asu konce segmentu a zacatku seg-

ta (2.2)

mentu. Jednotkou jsou sekundy.

Hlasitost audia — je vypocitana z knihovny Pyloudnorm popsané v bodé 2.2.4.
Hlasitost je dana v jednotkach LUFS.

Hlasitost segmentu — vyuziva stejnou funkci jako hlasitost audia akorat jsou do
ni vlozeny vzorky v rozmezi ¢ast segmentu.

Sila pocatec¢ni doby — udava hodnotu sily nastupu doby a je vice popsana v bodé
2.3.2

Median sily dob ve skladbé — je stanoven jako median sily vSech dob v na-
hrévce.

Median sily dob v segmentu — je stanoven jako medidn sily vSech dob v seg-
mentu.

Tyto doby jso nésledné mezi sebou porovnany ve ¢tyfech blocich. Kazdy blok se

sklada z hodnoty vahy a funkce kdyz. Dva bloky jsou zamérené na dany segment a

urcuji jak je segment dlouhy a hlasity v porovnani s celou skladbou. Hodnoty délka

a hlasitost skladby jsou pred porovnavanim vahovany. Tyto vahy vytvaii hranice.

Nasledné jsou mezi sebou hodnoty porovnany pomoci dvou funkci kdyz. A vysled-

kem jsou proménné boolean oznacujici jestli je segment tichy/hlasity (is_loud) a

dlouhy /kratky (is_long). Zbylé dva bloky jsou zaméfeny na silu poc¢atecni doby ani-

mace. Tato sila je porovnana z vahovanymi hodnotami medianu sily dob ve skladbé

a medianu sily dob v segmentu. Jejich vystupy oznacuji vyznamnost doby.

V poslednim kroku jsou c¢tyTi ziskané boolean odpovédi porovnany mezi se-
bou ve funkci Char_selection. Logika porovnani je naprogramovana funkcemi
switch a case, v jazyce Python psané jako match a case. Prvni primarni blok
porovnava proménné is_long a is_loud. Tento blok méa 4 mozna feSeni. V kaz-
dém TesSeni je opét vnorena funkce match s dalsimi ¢tyfmi moznymi vysledky. Ve
vnoreném bloku jsou porovnavany hodnoty vyznammnosti pocatecni doby animace
is_important_in audio a is_important_in_segment. Diky takto zvolené struk-
ture vznika Sestnact moznych reseni. Kazdé z feseni predstavuje hodnotu charakte-

ristiky animace na zakladé které je vybran blok animace.
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2.3.6 Navrhy na zlepseni

Vysledny program je schopen generovat animace, které do urcité miry sedi do zadané

skladby. Hodnoceni animaci je ale velmi individualni akt. Pro navazujici prace v

oblasti vytvoreného systému by mélo byt prioritni vytvoreni metod pro hodnoceni

generovanych algoritmi, aby byl lépe méritelny vliv iprav algoritmu na vyslednou

animaci. Nize je popsano nékolik oblasti na které by bylo zajimavé upnout budouci

vyzkum a mohlo by tak dojit ke zlepseni vizualni stranky generovanych animaci.

Ziskani lepsich informaci o jednotlivych dobach. Naptiklad analyza silnych
dob a slabych dob. V angli¢tiné pouzivané nazvy , downbeat® a , upbeat®.
Tyto informace by umoznili mnohem lepsi kontrolu nad prifazovanim zac¢atkt
a konct blokt tak aby 1épe zapadaly do rytmické struktury skladby:.
Segmentace nahravky by mohla obsahovat vice informaci o daném segmentu.
Parametry jako role segmentu ve skladbé, pocet taktti v segmentu by mohly
pozitivné ovlivnit vybér vhodného bloku animace.

Testovani odlisnych hodnot vah a nasledné zaznamenavani vlivu zmén vah na
vizualni zmény animace. Stejné tak nastaveni rozhodovaci logické struktury
pri vybéru blokl animaci. Diky tomu je mozné ziskat lepsi prehled o vlivu
jednotlivych parametrii na vyslednou animaci. To nasledné umoznuje vytvorit
nastaveni pro rtuzné nalady, zanry ¢i tempa skladby.

Aplikace momentalné pracuje s umistovanim jednotlivych blokt animaci za
sebe. Systém Spectoda vsak umoznuje aby se v jednu chvili prekryvalo az
Sestnact animaci. Proto jako dalsi krok pro vylepseni mtize byt zaméreni pravé
na prekryvani a prolivani animaci mezi sebou.

V neposledni fadé je rychlost generovani. V ptipadé komeréniho uziti by bylo
zéddouci proces generovani zefektivnit aby uzivatel nemusel ¢ekat na vygene-

rovanou animaci nékolik desitek sekund.
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Zaveér

V ramci diplomové prace byly splnény v ivodu stanovené cile. Byla prozkoumaéana
problematika oboru MIR a na zakladé prizkumu navrzena struktura systému pro
generovani spectoda kédu z parametr hudebni nahravky. Systém byl nasledné rea-
lizovan. Prace se zaobira velkym mnozstvi obori v oblasti MIR, diky tomu je ¢asto
problematika danych odvétvi fesena pouze okrajové s cilem zachovat jednoduchost
vysledné prace. V programu jsou z velké ¢asti implementovany jiz existujici feSeni
v podobé volné dostupnych knihoven pro nekomercni tcely. Hlavni vystupem je vy-
slednd logicka struktura skladajici bloky animaci na zakladé ziskanych parametri.

Prvni ¢asti prace byl primarné teoreticky priuzkum a vytvoreni blokové struktury
znazornujici, jak by mohl proces generovani probihat. Zasadni byl prizkum pouzi-
telnych parametrtt hudebni nahravky a popis jakou roli dané parametry zaujmou v
aplikaci. Vystupem prvni ¢asti byly blokové schémata a datova struktura systému
popsana v bodé 2.1.

Druhym stanovenym cilem je porovnani metod pro extrakci parametri. Zde byly
porovnany primarné metody z knihoven Librosa, Madmom a Aubio. K hodnoceni
byla pouzita knihovna Mir_eval. Vysledkem je osm Jupyter notebookt ptiloZenych
ve slozce Methods _comparisons. Ne u vSech parametrii bylo mozné porovnat vice
metod k vuli jejich komplexnosti a narocnosti feseni. Napriklad u klasifikace zanri
bylo vyzkouseno pouze jedno feseni. Podobné u segmentace hudebni nahravky po-
skytovala dobfe dokumentované a funkéni metody pouze knihovna Librosa.

Realizace navrzeného systému byla tretim cilem préace. Vzhledem k ptipravenym
podkladiim se jednalo primarné o preneseni navrhu do funkéniho feseni. bylo nutné
primarné vymyslet jednoduché propojeni uzivatelského rozhrani s vnitini logikou
systému. Propojeni bylo nakonec vyfreseno pomoci frameworku Flask, diky tomu
mitize aplikace pracovat na serveru a komunikovat s webovou strankou pomoci HT'TP
protokolu. Cely proces realizace je popsan v bodé 2.3. Vzniklé zdrojové kédy jsou
prilozené v elektronické priloze B.

V kapitole 2.3.6 jsou shrnuty problematiky vzniklého feseni a popsany navrhy
na jeho zlepseni v ramci budouciho vyvoje. Zkracené generovani spectoda kodu je
funkéni, ale animace nejsou vizualné zajimavé. Jednou z pricin je nedostatecna data-
baze datasetil, kterda by potiebovala zapojeni designera pro vytvoreni vizualné zaji-
mavych datasett animaci. Animace jako takové dobre reaguji na rytmickou skladbu
nahravky a systém dokaze komponovat bloky animaci na zakladé struktury dané
skladby. Pro dalsi vyvoj je potifebné stanovit parametry pro hodnoceni vizualni
stranky vyslednych animaci. Na zakladé stanovenych parametri provést ladéni sys-
tému obnasejici testovani vlivu zmén hodnot vah a parametri logické struktury pro

pritazovani bloki animaci.
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Seznam symboli a zkratek

MIR

MIDI

ISMIR

MIREX
FT
FFT
DFT
STFT
CQT
CENS
RMS
ADSR
BPM
HTML
CSS
DMX
LUFS
HSV
HTTP

JSON

Music information retrieval — Obor zabyvajici se vyhledavani

informaci v hudebnich dilech

Musical Instrument Digital Interface — Digitalni rozhrani hudebnich

nastroju

International Society of Music Information Retrieval — Mezinarodni

sdruzeni pro MIR

The Music Information Retrieval Evaluation eXchange

Fourier transform — Fourierova transformace

Fast Fourier transform — Rychla Fourierova transformace

Discrete Fourier transform — diskrétni Fourierova transformace
Short-time Fourier transform — kratkodoba Frourierova transformace
Constant Q) transform — transformace s konstantnim Q

Chroma energy normalized statistics

Root mean square — efektivni hodnota

Attack, Decay, Sustain, Release — nastup, utlum, podrzeni, uvolnéni
Beats per minute — doby za minutu

Hzpertext markup language — hypertextovy znackovaci jazyk
Cascading Style Sheets — kaskadové styly

Digital Multiplexer — protokol pro digitalni prenos informaci
Loudness units relative to full scale

Hue, Saturation, Value — odstin, sytost, jas

Hypertext Transfer Protocol — hypertextovy prenosovy protokol

JavaScript Object Notation

65



Seznam priloh

A Ukazky zdrojovych kédi

B Obsah elektronické prilohy

66

67

71



w N =

0~ O U

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

A Ukazky zdrojovych kodu

Vypis A.1: Zdrojovy kéd funkce Find_segment v jazyce Python

def Find segment(y : list, beat_time):
ninn
Function that finds segment from provided list in which

2s located the beat_time.

Parameters
y : list
List of times where the segments boundaries are
located
beat_time : float

Time of the beat which ts wanted to locate.

Returns
start_segment : float

Time where the located segment starts.
end_segment : float

Time where the located segment ends.

ninn

y = np.asarray(y)
idx = np.abs((y - beat_time)).argmin()

if y[idx] > beat_time:
idx -= 1

start_segment y [idx]

try:

end_segment = y[idx+1]
except IndexError:

end_segment = None

return start_segment, end_segment
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Vypis A.2: Zdrojovy kod funkce Find_nearest_beat v jazyce Python

def Find nearest_beat(y : list, time):

nnn

This function finds the nearest beat inm given list.

Parameters
y : list

List of times where the beats are located.
time : float

Time around that is searching for the nearest beat.

Returns
tdx : int
Index of finded beat in the list.
nnn
y = np.asarray(y)
idx = np.abs((y - time)).argmin()

return idx
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Vypis A.3: Zdrojovy kéd funkce Calc_strength v jazyce Python

def _ Calc_strength(self, onset_env):

ninn

Calculate strength of beats.

The function calculate beats strength based on onset
envelope in time of the beat. Function also check
range around the beat <1f there is some bigger wvalue

in onset envelope.

Parameters
onset_env : ndarray
Onset envelope
nmimnn
self. _strength = np.ones(len(self._ _beats)) #

Declaration of ones ndarray.

i=20
for beat in self._ _beats:
try:
index = np.where(self.__times == beat) [0] # Getting

a timestamp of the beat.
self. _strength[i] = self.__Max_of range(int(index)
, onset_env) # Gets a biggest onset wvalue in
range around the timestamp of beat.
except ValueError:
self. _strength[i] = 0

i+= 1

self. _strength = librosa.util.normalize(self.
__strength) # The beat strength normalization

between wvalues 0-1.
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Vypis A.4: Zdrojovy kéd funkce Dataset_selection v jazyce Python

def Dataset selection(dataset _database : list[Dataset],
genre_classification : GenreClassification,

beat_tracking : BeatTracking, mood : int):

# Get parameters

genre _predictions = genre_classification.
genres_predictions

tempo = beat_tracking.tempo

genres_difs = []

# Browsing thru all datasets
for i, dataset in enumerate(dataset_database):
genre_dif = 0
d_genres_prediction = dataset.genre
for key in d_genres_prediction:
genre _dif += d_genres _prediction[key] -
genre _predictions [key]
genres _difs.append(np.abs(genre_dif))

genre_pass_datasets = []

# Get five datasets with smallest genre difference
for i in range(5):
index_of min = int(np.argmin(genres_difs))
genre_pass_datasets.append( dataset_database[
index of min])
genres_difs[index_of min] = 255
this_tempo_dif = 100

selected_dataset = Dataset

# Get dataset with same mood an smallest tempo
diference
for dataset in genre_pass_datasets:

if dataset .mood == mood:

new_tempo_dif abs (dataset.tempo - tempo)
if this_tempo_dif > new_tempo_dif:
this_tempo_dif = new_tempo_dif
selected _dataset = dataset

return selected_dataset
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B Obsah elektronické prilohy

Aplikace je psand v programovacim jazyce Python ve verzi 3.11.6. Verze pouzitych
knihoven jsou prilozeny v textovém dokumentu s nazvem package versions.txt. V

prubéhu obhajoby prace je aplikace dostupné na webové strance zde.

2 korenovy adresar prilozeného archivu
| Generator_core_strucCture.........coeeeeveninneeennn. zdrojové kédy aplikace
| _static
L styles.css
| templates

main_page.html

|  AnimationBlock.py

| BeatTracking.py

| Constants.py

| Dataset.py

| dataset_database.json

| GenreClassification.py

| ChromaFeatures.py

| Main.py

| Segmentation.py

| Matlab _graphsS . ...coue ettt zdrojové kédy graft

| ADSR.m

| Discrete_signal.m

| Energy_function.m

| FFT.m

|  STFT.m

| Spektrogram_tok
Mel_spektralni_tok.m
Spektrogram.m
Spektralni_tok.m

|  Waveform.m

| Method_comparisons ...... jupyter notebooky pro porovnani extrakce parametra

| Beat_tracking_comparison.ipynb

| Color_palete.ipynb

| Data_preparation.ipynb

| Dataset_creating.ipynb

| GenreClasification_02.ipynb

| Chroma_vectors_comparison.ipynb

| Segmentation.ipynb

| Signal_rms.ipynb

| package_versions.txXt.........ooiiiiiiinnn. verze pouzitych balicku pro Python
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