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ABSTRAKT

Pojem klasicka hudba obsahuje, stejné jako zanry popularni hudby, mnoho zanrovych variant.
Cilem prace je pomoci strojového uceni rozlisit tyto zanrové varianty z orchestralnich nahravek.
Tato prace se zaméruje na skladby z obdobi od konce 16. stoleti do za¢atku 20. stoleti, jedna
se tedy o baroko, klasicismus a romantismus.

K identifikaci téchto t¥i hudebnich slohi je vyuzita metoda Music Information Retrieval, ktera
spocCiva v ziskavani parametrl z nahravek a jejich evaluaci. Evaluované parametry jsou vyu-
Zity jako vstupni data pro klasifikatory. Klasifikace probihd pomoci metod strojového uceni,
konkrétné se jedna o algoritmy kNN (K-Nearest Neighbor, v ¢estiné k-nejblizsi soused), LDA
(Linear Discriminant Analysis, linedrné diskriminacni analyza), GMM (Gaussian Mixture Mo-
dels, Gaussovy smiSené modely) a SVM (Support Vector Machines, podpirné vektory).

V zavéru prace je shrnuta dosazend uspésnost jednotlivych klasifikacnich algoritmi. Vysledky
ukazaly, ze znacna odlisnost barokniho slohu od zbylych dvou slohd, umoznuje jeho velmi
presnou klasifikaci. Naproti tomu klasicismus vykazuje velkou podobnost s romantismem a
jeho identifikace proto dosahuje nizsi Gspésnosti. Toto zjisténi je ve shodé s predpokladem,
ktery vychazi z hudebné-teoretické charakteristiky slohd, ktera je popsana v prvni kapitole této
prace.

KLICOVA SLOVA

hudebni slohy, baroko, klasicismus, romantismus, orchestralni nahravky, Music Information
Retrieval, extrakce parametr(i, minimalni redundance, maximalni relevance, strojové uceni, k-
nejblizsi soused, linearné diskriminaéni analyza, Gaussovy smiSené modely, podplirné vektory,
Support Vector Machines, Gaussian Mixture Models, Linear Discriminant Analysis, K-Nearest
Neighbor, Wavelet Scattering, Error-Correcting Output Codes



ABSTRACT

As all genres of popular music, classical music consists of many different subgenres. The aim
of this work is to recognize those subgenres from orchestral recordings. It is focused on the
time period from the very end of 16th century to the beginning of 20th century, which means
that Baroque era, Classical era and Romantic era are researched. The Music Information
Retrieval (MIR) method was used to classify chosen subgenres.

In the first phase of MIR method, parameters were extracted from musical recordings and
were evaluated. Only the best parameters were used as input data for machine learning
classifiers, to be specific: kNN (K-Nearest Neighbor), LDA (Linear Discriminant Analysis),
GMM (Gaussian Mixture Models) and SVM (Support Vector Machines).

In the final chapter, all the best results are summarized. According to the results, there is
significant difference between the Baroque era and the other researched eras. This significant
difference led to better identification of the Baroque era recordings. On the contrary, Classical
era ended up to be relatively similar to Romantic era and therefore all classifiers had less
success in identification of recordings from this era. The results are in line with music theory
and characteristics of chosen musical eras.
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Uvod

Tato prace se zabyva analyzou parametri orchestralnich nahravek za tcelem rozpoznani
hudebniho slohu nebo-li historické epochy, ve které interpretovand skladba vznikla. K to-
muto tcelu je vyuzita metoda Music Information Retrieval (ddle MIR), kterd zahrnuje
algoritmy strojového uceni, popt. umélou neuronovou sit. Z historického hlediska se prace
zabyva hudebnim uménim v ¢asovém rozsahu od konce 16. stoleti do zacatku 20. sto-
leti a zahrnuje tti hlavni hudebni slohy, a to baroko, klasicismus a romantismus. Jak jiz
nazev prace napovida, jedna se o analyzu orchestralnich nahravek. Vsechny analyzované
nahravky jsou tedy orchestralniho charakteru, v pripadé baroka se jedna o hudebni télesa
s vétsim obsazenim. Nejedna se tedy o solové koncerty s orchestrem v doprovodné funkci
ani o vokalné-instrumentélni dila.

V prvni fazi feseni problému je nutné vytvorit databazi vhodnych nahravek, tzv. da-
taset. JelikoZz metoda zahrnuje algoritmy strojového uceni, které velmi zavisi na kvalité
dat, od datasetu se zna¢né odviji kvalita vysledku.

V dalsim kroku jsou ze vsech nahravek ziskany parametry pomoci metody mRMR.
Tyto parametry jsou nasledné vyuzity jako vstupni data pro algoritmy strojového uceni.
Tato prace se zabyva klasifikaci hudebnich sloht pomoci algoritmi kNN, LDA, GMM
a SVM. Presnost model vytvorenych témito klasifikatory se testuje na testovaci casti

datasetu. Vysledky testii vSech klasifikatort jsou uvedeny v tabulce [B.1]
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1 Slohy klasické hudby

Béhem déjin proslo hudebni uméni dlouhym vyvojem a mnoha zménami. Tyto zmény
jsou tzce navazany na zmény ve spolecnosti. Hudebni uméni tedy odpovidda momentél-
nimu stavu spolecnosti v dané epose déjin. Je tedy ovliviiovano vlivy kulturnimi, nabozen-
skymi, politickymi a vyvojem védy a techniky. Tato prace se zabyva tfemi vyznamnymi
obdobimi hudebnich dé&jin, a to barokem, klasicismem a romantismem. Cilem je rozpoznat
tyto hudebni epochy z orchestralnich nahravek na zakladé zvukovych odlisnosti, kterymi
je kazda z téchto epoch typicka. Zvukové odlisnosti mezi epochami vznikaly z nékolika
divodu. Pro kazdé obdobi byly typické skladatelské postupy a formy vyslednych skladeb.
V zavislosti na forméach a urceni skladby se lisilo obsazeni orchestru a tudiz i zvuk, ktery
orchestr produkoval. Béhem doby rovnéz dochézelo k vyvoji ndstroji a zpusobu (neboli
technik) hry. O rozdilech mezi jednotlivymi epochami bude detailnéji pojednavat tato

kapitola.

1.1 Identifikace slohii posluchacem

Skoleny poslucha¢ dokaze pii poslechu nahravky urcit sloh, ve kterém byla skladba na-
psana i pres to, ze nezna jejiho autora. Pti identifikaci slohu vychazi posluchaci z nékolika
vlastnosti nahravky. Kazdy sloh mé charakteristické obsazeni orchestru a pouziva charak-
teristické nastroje. Pro baroko je to napriklad cembalo — slysi-li tedy posluchac¢ v nahravce
cembalo, pravdépodobné zaradi nahravku do baroka ¢i raného klasicismu. Pro romantis-
mus jsou typicka velka obsazeni orchestru. Pokud tedy posluchac slysi orchestr s velkym
obsazenim (melodické perkusni néstroje, harfa apod.), patrné bude nahravku zarazovat
do obdobi romantismu. Krom obsazeni orchestru se bude poslucha¢ orientovat pomoci
toho, jak skladatel pracuje s tématy a motivy, coz muze také tizce souviset s celkovou
formou skladby. Pokud se téma opakuje ve vSech hlasech, posluchac¢ urci formu skladby
jako fugu a dilo tak zaradi do baroka. K identifikaci zanru pomaha také poslech prace
s dynamikou, Cetnost a styl ornamentiky (natryl, obal atd.), prace s téninami a modu-
lacemi, hudebni interpretace apod. K pfesnému urceni slohu tedy pottebuje posluchac
védomosti a idealné také poslechovou zkusenost. Zatimco pro skoleného posluchace neni
urceni slohu z nahravky slozitym tkolem, posluchac¢ bez védomosti a zkusenosti ma zpra-
vidla s urcenim problém. Jelikoz se da Siroka vefejnost povazovat za neskolené posluchace
mé blizsi kategorizace klasické hudby vyznam.

Napriklad, bézna nahravka formatu MP3 nese digitalni informaci neboli tag. V tagu
je krom autora, interpreta a roku vydani ¢asto obsaZen i zanr. Zanry popularni hudby se
zde déli pomérné detailné. Pokud se naptriklad podivame na tagy uvadéné u metalovych

nahrévek, nalezneme nékolik bézné uzivanych subzénru (black, death, heavy, progressive,
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power, symphonic, thrash atd.). U nahravek klasické hudby je ve vétsiné pripadu uvadén
pouze tag CLASSICAL. Jednotliva dila klasické hudby jsou pritom od sebe c¢asto vzda-
lena po vsech strankach mnohem vice, nez napriklad jednotlivé subzanry metalu. Tagy
se k nahravkam pridavaji predevsim proto, aby bylo usnadnéno jejich razeni v digital-
nich zafizenich (PC, MP3 prehravace apod.), a tim se zjednodusilo jejich vyhleddvani.
Takze zatimco potencidlni neskoleny koncovy uzivatel bude schopen bez problému vyhle-
dat nahravky subzanru ACID ELECTRO, nahravky spadajici do klasicistniho slohu bude
hledat mnohem déle a mnohem obtiznéji. Césteénou pomoci jsou v tomto streamovaci
sluzby typu IDAGIO, kde je mozné nahravky klasické hudby vyhleddvat i v detailnich
kategoriich (napf. barokni fuga).

Zanr:

| v
Beat

Bebob

Big Band
Black Metal
Blueagrass
Blues

Booty Bass
Britpop
Cabaret
Celtic

Classic Rock
Classical

Club
Club-House
Comedy
Contemporary Christ
Country
Crossover
Cult

Dance

Dance Hall
Darkwave
Death Metal
Disco

Dream

Drum & Bass
Drum Solo
Duet

Easy Listening
|Electronic b

Obr. 1.1: MP3 tagy: zanry

1.2 Instrumentalni hudba pred prichodem baroka

Do starsich déjin instrumentalni hudby tato prace nezasahuje hned z nékolika divodi.
Jednim z nich je nedostatek materialu pro tvorbu vhodného datasetu, a to kviili relativné
malému poctu dochovanych skladeb. Nejvice dochovanych skladeb je duchovniho a litur-

gického charakteru (pisné, hry, chorély), pricemz se jednd o formy zpivané. Formy instru-
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mentalni, tedy prevazné svétskd hudba urcéend napt. k tanci, vznikly casto improvizaci
a nejsou tedy zaznamenany. Dalsim problémem je nejednotné uskupeni vétsich ansambli.
O prvnich uskupenich orchestralniho typu zac¢iname hovorit az v priubéhu 17. stol. Do té
doby se jednalo o ansambly hudebnikt pti hradech mocnych velmozi (od 14. stoleti). Tyto
ansambly mély typicky rtzny pocet hract a riizné pestré obsazeni. V pripadé renesance

a starsich epoch tedy nelze hovorit o orchestralnich uskupenich [3§].

VYVOJ EVROPSKEHO HUDEBNiHO UMENI{

OBDOBI HUDBA

ANTIKA ROMANSKE RENESANCE KLASICISMUS 20. stol.

— — | | | | —

3. stol. 9.stol. 12.stol. 14.stol. 1590 1750 1820 1900

OBDOBI GOTIKA BAROKO ROMANTISMUS
PREDROMANSKE

Obr. 1.2: Vyvoj hudebniho uméni

1.3 Baroko

Zemé zapadni Evropy bohatnou diky nové ziskanym koloniim. Existuje tedy velky pocet
patront, ktefi jsou schopni na svém dvote vydrzovat ansambly o velkém poc¢tu muzikanti.
Zac¢iname tedy mluvit o prvnich orchestrech. V zavislosti na tomto faktu, zac¢inaji vzni-
kat také skladby pro vétsi pocet muzikantii, ve vétsiné pripadi na objednavku. Obdobi
baroka je i poc¢atkem opery.

7 hlediska tonality je baroko prvnim slohem, ve kterém se prosadilo dur-mollové ci-
téni. Do té doby vyuzivala hudba predevsim cirkevnich ténin neboli modt. S uzivanim
modu tzce souvisi polymelodické smysleni, v jehoz duchu se nesla tvorba ptredchozich
epoch. Prechod na dur-mollovou tonalitu tedy predestiel nastup harmonického smysleni.
Dalsim stupném ve vyvoji tonality byl rozvoj melodicko-harmonického smysleni, které
vychazi z principu doprovazeného jednohlasu. Zde je nutné podotknout, ze nastup nového
smysleni neznamenal okamzité vymizeni prvki, které v hudbé panovaly v predchozich
érach. Typicky se jedna predevsim o vicehlas neboli polyfonii. Barokni polyfonie je vSak
na rozdil od té renesan¢ni harmonicky podminéna. V baroku tedy roste vyznam vztaht
jednotlivych ténu k ténu centrdlnimu a vyznam harmonickych funkei (ténika, subdo-
minanta, dominanta). Diky stfiddni harmonickych funkei 1ze nové ve skladbach docilit
stridani ,klidu* a ,napéti“, a to i v instrumentalnich skladbach bez zpivaného partu. Po-

cit napéti se typicky vyjadiuje ¢tyfzvuky (napt. dominantni nebo zmensené septakordy).
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Nové se zacinaji objevovat i modulacni postupy, které svou oblibenosti kladou vétsi na-
roky na ladéni, a tim i na technické zdokonalovani nastroji. Baroko je rovnéz obdobim,
kdy se velmi cti uméni hrac¢ské improvizace, a to mnohdy vice nez vlastni skladatelova
prace. Bézné tedy dochazelo k tomu, Ze hraci béhem hry dotvareli skladbu bohatou or-
namentikou. Tato praxe ¢asem zanikla, jelikoz prehnané bohata ornamentika narusovala
charakter dila a ménila zamér autora. Pro baroko je rovnéz typické instrumentacéni uméni
doprovodu — doprovodny part byl vypsan pouze basovymi tény a hraci na zakladé téchto
tontt sami dotvorili finalni podobu doprovodu. Pro potreby novodobé interpretace byva
doprovodny part vypsan, k improvizaci tedy ve vétsiné pripadii nedochéazi. Barokni do-
provod se v praxi nazyva basso continuo nebo generalbas. Ve vétsich ansamblech tvorily
tuto slozku vétsinou varhany, cembalo, loutna nebo theorba ¢i rtizné kombinace téchto
nastroji. Melodickou linku doprovodu potom podtrhoval fagot, violoncello nebo viola
da gamba. Oproti doprovodnému bassu continuu stoji v baroku pouze melodie ve vyssim
hlasu. V homofonnich skladbach jsou tedy stfedni hlasy v roli harmonické vyplné a jsou
oproti doprovodu a melodii zna¢né oslabeny. Kostrou barokni skladby je pouze basso con-
tinuo a melodie. Vyjimkou je specificka barokni forma — fuga.

Dalsi novinkou, kterou s sebou barokni sloh prinesl a ztstala zachovana dodnes, je
uziti takt obsahujicich prizvuéné a neptizvucéné doby. Doprovodny hlas tedy krom melo-
dické a harmonické funkce nese mnohdy jesté metricky pulz skladby. Popripadé se tento
metricky pulz promitd i do jinych hlasi, tim je zachovan typicky motoricky chod skladeb.
Zde stoji za zminku, ze pulz baroknich skladeb byva narusovan agogikou spise ztidka.

Baroko se rovnéz od dalsich zkoumanych slohti lisi vnimanim a uzivanim tempa a dy-
namiky. Tempové oznaceni skladeb se zacalo uzivat od zacatku 17. stoleti, ale neslouzilo
k oznaceni tempa tak, jak jej zndme dnes. Tempovym oznacenim byl dan celkovy cha-
rakter skladby. Dynamika byla ve skladbach uzivana na velkych plochach. Tento zptisob
dynamickych promén vychézel z instrumentace. Skladatelé jednotlivé skupiny nastroji ne-
slucovali, naopak je ¢asto vyuzivali zvlast. Cést skladby hrana pouze smy¢covymi nastroji
tedy prirozené vykazuje jinou dynamiku nez dalsi ¢ast hrana nastroji zestovymi. Dyna-
mické zmény typu crescendo nebo diminuendo uzivaji barokni skladatelé pouze v ramci

jednoho, déle drzeného ténu [39)].

Barokni formy

Jak jiz bylo feceno, forma skladby muze napovédét posluchaci, o jaky hudebni sloh
se jedna. Pro digitalni analyzu forma prakticky ztraci vyznam, jelikoz z kazdé skladby
analyzujeme pouze usek o délce triceti sekund. Pro uceleni pfehledu jednotlivych sloht
tedy uvadim pouze v kratkosti.

Velky rozvoj zaznamenaly vokalni ¢i vokalné-instrumentalni formy. Do obdobi baroka

se napriklad datuje vznik opery a ustaleni jejich ¢asti, a to arie, recitativu a instrumentalni
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operni predehry. Z instrumentalni tvorby to byla jiz zminovana fuga, passacaglia, ciacona,

sélovy koncert, concerto grosso a jiné drobnéjsi utvary, napiiklad preludia a toccaty [49].

Obsazeni orchestru

Obsazeni orchestru ma primy vliv na frekvenéni slozeni nahravky. V baroknim obdobi
se obsazeni casto lisi skladba od skladby, a to mnohem vice nez u zbylych dvou sloht.
Vseobecné ale plati, ze v nahravkach identifikujeme nastroj nebo skupinu néastroji v iloze
bassa continua a nastroje ¢i skupiny nastroju stfidajici se ve hfe melodie. Obecné ma také
barokni orchestr mensi pocet hract nez klasicistni nebo romanticky. Jako priklad uvadim
obsazeni Bachova Braniborského koncertu ¢. 4 a Vivaldiho Ctvero ro¢nich obdobi, ¢ast
Léto.

V pripadé Vivaldiho tplné chybi sekce dechovych nastroji, a to jak drevénych, tak
i zestovych. V pripadé Bacha jsou sice difevéné dechové néstroje zastoupeny, ale pouze
flétnami. Dechové nastroje jinych barev ¢i nizsich frekvenc¢nich poloh opét chybi. Zékladem
zvuku barokniho orchestru jsou obecné smycce. Pocet hracti nékterych smyccovych part
se muze lisit, ale ve standardnim obsazeni hraje obé uvedené skladby pouze 15 az 20 hraci,
nékdy i méné. V obou pripadech je také v partiture uveden part continua, ktery v této
podobé z partitury v nasledujicich érach zmizel. Jak jiz bylo zminéno, byl hran predevsim
néastroji schopnymi vicehlasé hry (tedy varhany, cembalo, popiipadé drnkaci nastroje)
[39].

Hudebni nastroje

Hudebni nastroje uzivané v baroku jsou tak odlisné od modernich néastrojt, ze dodnes tvori
zvlastni skupinu. Béhem barokniho obdobi prodélaly naptiklad zasadni zménu smycce. Po-
stupné se prestaly pouzivat smycce violového typu a byly nahrazeny smyccovymi nastroji
houslového typu s jasnéjsim a pevnéjsim toénem a vétsimi dynamickymi schopnostmi. Ba-
rokni hudba rovnéz uzivala specifickych dechovych, drnkacich i bicich nastroji. V dnesni
praxi je mozné se setkat s interpretaci barokni hudby na moderni nastroje a zaroven také
s interpretaci na nastroje barokni. Pro posluchace to znamena predevsim rozdil v barve
celkového zvuku [39)].
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s CONCERTO in Sol minore ‘

per Violino, Archi e Organo(o Cembalo)
L’ Estate

. Da “Il ecimento dell’armonia e dell’invenzione,,
a cura di F. I n32a

Gian Francesco Malipiero Antonio Vivaldi
(1675 P-1741)
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Obr. 1.3: Vivaldi: Ctvero ro¢nich obdobi - Léto [42]
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Obr. 1.4: Bach: Braniborsky koncert ¢. 4, BWV 1049 [4]
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1.4 Klasicimus

Klasicismus se postupné vyvinul z barokniho slohu. Polyfonie pozvolna ustupuje, faktura
Nejvice se uzivaji téniny s nejvyse dvéma krizky nebo dvéma bé. Skladby maji homofonni
charakter, tedy obsahuji jednu vedouci melodickou linku a té jsou ostatni hlasy podrizeny
a plni doprovodnou funkci. Melodie je v klasicismu nadrazena nad ostatni slozky. Za-
kladni myslenkou je princip periodicity a symetri¢nosti, ktery se projevuje i v nejmensich
stavebnich jednotkach skladby, tedy v motivech. V praxi to znamena, ze vnitini stavba
vét je symetricka. Zakladem je osmitaktova perioda délena na dvé poloviny. Tento zaklad
vSak neni uzivan naprosto striktné.

Posun nastal i v oblasti rytmu. Nové se uzivaji synkopy, trioly, teckovany rytmus
¢i lombardsky rytmus. Rytmicky nejpesttejsi je hlas nesouci melodii, doprovodné hlasy
jsou, co do pestrosti rytmu, stridméjsi. Tempovych vyrazu se uziva siroka skala a v oblibé
jsou predevsim tempa rychlejsi.

Diky novému posunu ve vyvoji orchestru i technickému zdokonalovani nastroji zacinaji
terasovitou barokni dynamiku nahrazovat pozvolné zmény typu crescendo a diminuendo.
Harmonie se zjednodusuje, ¢asto jsou uzivany jen zakladni funkce (ténika, subdominanta,
dominanta). Nejvétsiho uziti zaznamenal vztah ténika - dominanta ¢i vztah ténika - pa-
ralelni durova ténina. K oddéleni jednotlivych vét se vyuziva tzv. autentickd kadence,
tj. dominanta - ténika. Uvnitt vét se pouziva tonalni kontrast, nicméné véta vzdy zacina
a konci v hlavni téniné.

Vrcholné faze klasicismu je nejlépe reprezentovana tvorbou Josepha Haydna, Wolf-
ganda A. Mozarta a Ludwiga van Beethoven. Pricemz v tvorbé posledniho jmenovaného

vvvvvv

penim mollovych ténin [39)].

Klasicistni formy

Mnohé z baroknich forem v klasicismu zanikaji. Z tanec¢nich forem preziva menuet, ktery
se stava soucasti sonatového cyklu. V orchestralni tvorbé jednoznacné prevlddaji symfonie
délené na véty, a to budto v italském stylu (rychld, pomald, rychld) nebo ve stylu francouz-
ském (pomald, rychld, pomald). Prvni véta casto obsahuje sondtovou formu, druha véta
prostou dvoudilnou ¢i tridilnou formu a treti véta menuet. Symfonie o ¢tyfech vétach byly
spise vyjimkou. Dalsi orchestralni formou byla koncertantni symfonie, tj. utvar pro dva
a vice solovych nastroju s orchestrem. Nové vzniklé klasicistni druhy jsou naptiklad di-

vertimento, kasace ¢i serendda. Sklada se také ve formé rondové a variacni.[49, B9
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Klasicistni orchestr

Béhem obdobi klasicismu se vyhranuje novy ideal orchestralniho zvuku. Stfedni hlasy
se svou dilezitosti dorovnavaji k basu a vsechny se zaroven prizpiusobuji melodické linii
ve vrchnim hlase. Zakladem orchestru je smyccova skupina, ktera se ustalila na c¢tyfrech
hlasech, a to 1. housle, 2. housle, violy a bas. Bas tvorily kontrabasy a violoncella hrajici
totozny part v oktavach. Ke smyccovému zakladu se pridavaji dechové nastroje, zpravidla
v parech. Nejprve lesni rohy a hoboje, v poloviné 18. stoleti stiida zobcovou flétnu flétna
pricna. Zacina se pouzivat také novy nastroj - klarinet. V pozdnim klasicismu se stavaji
stabilnimi ¢leny orchestru také trubky. Naopak mizi loutny a o néco pomaleji také cembala.

Orchestry se velmi lisi poc¢tem c¢lenti, v zasadé maji ale vice ¢lentt nez orchestry barokni.
Velké orchestry mohly mit az 30 housli, 20 ostatnich smy¢covych nastroji, az 16 dechovych

nastroju a tympant.[39]

Mozart
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in G minor
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Obr. 1.5: Mozart: Symfonie ¢.40 g-moll, K.550 [29]
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Obr. 1.6: Beethoven: Symfonie ¢.3 ,Eroica“ Es dur, Op. 55 [3]

1.5 Romantismus

Romantismus se vyznacuje snahou o navrat k piirodé a vyjadieni hlubokych emoci.
V praxi to znamenalo vzrustajici oblibu fantazijnich ¢i tajemnych nalad nebo hledani
inspirace v lidové tvorbé. Melodika skladeb se stava slozitéjsi a pracuje s vétsSim tono-
vym rozsahem. V rytmu se kromé ¢etnych rytmickych ozdob uziva i nepravidelny pohyb.
Vznikaji tak rytmicky komplikované utvary i na drovni takti. Harmonie vice pracuje s
akordy (mimotonalni dominanty, alterované akordy), castéji vyuzivd modulace i stup-

novych chromatickych postupt. Rychlost harmonického pohybu se méni v zavislosti na

21



vypéti skladby. Disonantni souzvuky se nové rozvadi do konsonantnich souzvukt oddalené
a nebo se nerozvadi vitbec. Postupné se skladatelé dostavaji na hranice tonalni harmo-
nie (R. Wagner). Tvorba romantickd tak prechdzi na jedné strané do tvorby atondlni
a na druhé strané do tvorby impresionistické. Instrumentace bohaté pracuje s barevnymi
moznostmi nastroje.

Na romanticka dila byl obecné pozadavek, aby nesla ideovou vypoveéd. Vznikaly proto
nové typy skladeb, naptiklad symfonické basné. Jednalo se o jednovétou formu s mimo-
hudebnim namétem. Mnoho romantickych autort tihlo k monumentalnosti a okazalosti,

tomu odpovidalo i slozeni orchestru [38], [39].

Formy a zanry

Obdobi romantismu je charakteristické rozmachem programni hudby, tj. hudby, ktera ma
mimohudebni podtext. Vedle nové symfonické basné se uziva forma c¢tyrvété symfonie.
Na poli instrumentalné-vokalni tvorby zustava vedouci formou opera. Provadi se také

mensi vokalni formy, napt. operety a v oblasti duchovni hudby oratoria [49).

Romanticky orchestr

Skladatelé maji v oblibé zvuk dechovych nastroji, a to jak drevénych, tak zestovych.
Zejména drevéné dechové nastroje dostavaji v orchestru stézejni tlohu. Nové, rozsitrené
vyuzit{ maji i bici néstroje a harfa. Zestova sekce byva dopliiovAna novymi néstroji,
napt. Wagnerovymi tubami. Ve smyc¢covych nastrojich je upfednostnovan temnéjsi zvuk

viol a violoncell [39].
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2 Dataset

Jelikoz metoda MIR vyuziva algoritmt strojového uceni ¢i neuronovych siti, jsou kvalitni
data nutnym zakladem. Dataset se obvykle déli na dvé mnoziny:

« trénovaci data

» testovaci data.

Trénovaci data tvori 60 % az 80 % z celého datasetu. Vystup této mnoziny je predem
znamy a zvoleny model se tzv. ,uéi“ vztah mezi daty a vystupem [I5]. Testovaci data
tvori zbytek datasetu. Tato data jsou béhem trénovaci faze skryta a maji neznamy vy-
stup. Na této mnoziné se dany model otestuje a pokud ur¢i vystup spravné, je pripraven

k pouziti.

2.1 Datasety klasické hudby

Podobnych yzkumt na poli klasické hudby zatim neprobéhlo mnoho. Existujici datasety
jsou casto prizpusobeny typu vyzkumu a zaroven, z divodu mozného poruseni autor-
skych prav, nejsou verejné pristupné. Ismir.net uvadi databazi nékolika set existujicich
datasett vhodnych pro analyzu pomoci metody MIR. Z oblasti klasické hudby je zde na-
priklad verejné pristupny dataset Cross-Composer, ktery obsahuje 1100 dél od 11 autort.
Aby bylo mozné jej distribuovat verejné, neobsahuje dataset zadné audio nahravky, nybrz
chromagramy vytvorené pomoci algoritmu NNLS chroma dostupného volné jako soucast
pluginu VAMP. Jak uz napovida nazev, je dataset urcen predevsim pro identifikaci au-
tora z audio nahravky. Dataset obsahuje nenormalizované nahravky orchestralni, vokalni
i sélové [2, [15].

Dalsi podobny dataset je Cross-Era obsahujici 2000 dél ze 4 rtiznych obdobi hudeb-
nich déjin, konkrétné je zastoupeno baroko, klasicismus, romantismus a hudba 20. stoleti.
Aby autori datasetu predesli poruseni autorskych prav, jsou vsechna data opét ve formé
chromagrami. Kazda epocha je zastoupena 200 orchestralnimi nahravkami a 200 klavir-
nimi. Dalsi nahravky z dané epochy obsahuji také data nazvana ,add-on“. Jedna se o dila
autort ze vsech epoch, kterda maji zacelit mezery mezi jednotlivymi epochami. V kazdé
epose je vzdy minimalné 5 autort ze 3 rtuznych zemi. Autofi datasetu upozornuji na fakt,
ze pokud se jedna o orchestralni nahravku, je vzdy instrumentélni a zaroven se nejedné
o koncerty sélového nastroje, kde by byl orchestr v doprovodné funkci. Za zminku také
stoji, ze klavirni skladby zatazené do barokni éry (a jesté také ¢ast klasicistnich klavirnich
skladeb) jsou interpretovany na moderni klavir, nikoli na cembalo. Ptestoze to z historic-
kého hlediska neni idedlni, autori datasetu tak zajistili, aby se model ,neucil® typickou
barvu cembala a nevznikala tak chyba. Z datasetu byly také vyrazeny skladby Beetho-
vena a Schuberta, jelikoz se, dle autorti datasetu, nachézeji na rozhrani dvou epoch a jejich

zafazeni je tak nejasné [3].
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Cross-Era dataset

M Baroko: orchestr

B Klasicismus: orchestr

® Romantismus:
orchestr

M 20. stoleti: orchestr

m Add-on: orchestr

m Baroko: klavir

I Klasicismus: klavir

= Romantismus: klavir

= 20. stoleti: klavir

= Add-on: klavir

Obr. 2.1: Cross-Era dataset

Cross-Composer dataset

W Baroko: Handel, Bach,
Rameau

M Klasicismus: Mozart,
Haydn, Beethoven

M Romantismus:
Schubert, Brahms,
Dvoréak, Mendelssohn

| 20. stoleti:
Shostakovich

Obr. 2.2: Cross-Composer dataset

Vv

deseti autort. Skladby jsou netradi¢né celé, ne jen formou vzorkt. Dataset tedy obsahuje

2 048 minut hudby. Predevsim se jedna o skladby pro sélové nastroje nebo pro mensi
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uskupeni do velikosti kvintetu. Dataset je tedy idedlni napriklad na detekci nastroje nebo
skladatele. Na detekci hudebniho slohu se prilis nehodi, jelikoz jednotlivé slohy nejsou

zastoupeny stejné pocetné a v pripadé skladeb Faurého je sporné i zarazeni do urcitého

slohu [32].

MusicNet dataset

B Baroko: Bach

W Klasicismus:
Beethoven, Mozart,
Haydn, Cambini

M Romantismus:
Schubert, Dvorak,
Brahms

B Impresionismus:
Ravel

Obr. 2.3: MusicNet dataset

2.2 Dataset orchestralnich nahravek

Protoze zadny z jiz existujicich dataseti neni vhodny pro Teseni problému, kterym se
zabyva tato prace, byl pro tcely rozpoznani slohti z orchestralnich nahravek vytvoren
novy dataset. VSechny nahravky jsou ve formatu MP3 a byly pomoci batch processingu
zkraceny na vzorky o délce 30 s a normalizovany na hladinu -1,5 dB. Dataset obsahuje
celkem 600 orchestralnich nahravek a zastoupeny jsou v ném stejnym dilem t¥i rtzné

slohy.
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Vlastni dataset

W Baroko
M Klasicismus

B Romantismus

Obr. 2.4: Vlastni dataset orchestralnich nahravek

Barokni cast datasetu tvori z poloviny zastupci némeckého baroka G. F. Héndel
a J. S. Bach, italské baroko zastupuje A. Vivaldi, A. Corelli a G. Torelli, francouzské
baroko potom J. B. Lully a J.-P. Rameau. Vesmés se jedna o concerta, concerta grossa,

orchestralni suity, predehry a instrumentalni ¢asti z oper ¢i oratorii.

A. Corelli )
Baroko G. Torelli

J.-P. Rameau

A. Vivaldi

Obr. 2.5: Dataset: baroko
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Klasicistni cast obsahuje ze tii ¢tvrtin skladby autori tzv. prvni videnské skoly, to
jest W. A. Mozarta, J. Haydna a L. van Beethovena. Styl posledniho jmenovaného stéale
spada do klasicismu, nicméné je silné individualni a dle hudebnich historika ,,otvira dvere
romantismu*“. Proto byva nékdy pro dosazeni lepsich vysledki systému z dataset vyta-
zovan. Formalné se jedna o symfonie a predehry oper.

G.B.
Sammartini

D. Cimarosa

J

G. Paisiello -
Myslivecek

Klasicismus

L. van
Beethoven

Obr. 2.6: Dataset: klasicismus

Romantismus C. Saint-
Saéns

J. Brahms B. Smetana I_
H. Berlioz

F.
Mendelssohn
-Bartholdy

P. 1.
Tchaikovsky

Obr. 2.7: Dataset: romantismus
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Romantismus sdm o sobé obsahuje nékolik vyvojovych etap a na rozdil od predeslych
epoch se na svém konci rozvétvuje do nékolika naprosto rozdilnych styli. Rana faze ro-
mantismu je zastoupena F. Schubertem a F. Mendelssohnem, novoromantismus zastupuje
H. Berlioz, vrcholny romantismus A. Dvorak, B. Smetana, J. Brahms, P. I. Tchaikovsky,
C. Saint-Saéns a pozdni romantismus je zastoupen G. Mahlerem. 7 formalniho hlediska

se jednéd o symfonické basné, symfonie a predehry z oper (tzv. ouvertury).
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3 Music Information Retrieval

Metoda Music Information Retrieval (ddle MIR) se zabyva ziskdvanim informaci z hu-
debnich dat. Jedna se o komplexni metodu zahrnujici analyzu dat, extrakci vybranych
parametri a jejich porovnani pomoci algoritmu strojového uceni, popripadé pomoci umeélé
neuronové sité. Metoda MIR stavi na faktu, Ze zpracovavana hudebni data vykazuji urci-
tou miru podobnosti, ktera definuje jejich vztah. Kazdy vzorek je reprezentovan hodnotou
parametri. Miru podobnosti zjistujeme jejich porovnavanim a na zakladé vysledkt potom
dany vzorek pripadne k urc¢ité skupiné dat.

Metodu MIR lze vyuzit k feseni Siroké skaly problémii. Typové podobna problema-
tika jako rozpoznani hudebnich slohi, je napiiklad urceni hudebniho zanru z nahravky.
V praxi se metoda MIR pouziva naptiklad pro usnadnéni vyhledavani v osobnich zari-
zenich urcenych k prehravani hudby (iPod, MP3 prehravace). Streamovaci sluzby vyuzi-
vaji tuto metodu k vyhledavani skladeb podobnych tém, které dany uzivatel posloucha
(Spotify Radio, Pandora, iTunes Radio). V neposledni fadé lze tuto metodu vyuzit v apli-
kacich identifikujicich skladby pomoci nahravéni vzorku ¢i broukéni melodie (Shazam,
SoundHound) [37].

ROMANTISMUS

l

PARAMETRY

owono
——
~

KLASIFIKATOR
.

SLOH

PARAMETRY

Obr. 3.1: Metoda MIR

Podle toho jaka data obsahuje zvoleny dataset rozliSujeme parametry na obsahové
a kontextové. V pripadé feseni problému pomoci kontextu skladby vyuzivame data pat-

rici ke skladbé, nikoli skladbu samotnou. Mize se jednat o obal CD na kterém skladba



vysla nebo o hodnoceni a recenze na webu. Pokud vyuzivame k Teseni problému obsah
skladby, mtzeme vyuzit obsah symbolicky nebo vlastni nahravku. Za symbolicky obsah
byva povazovana reprezentace skladby v MIDI, popripadé partitura. Pti extrakci parame-
trit z vlastni nahravky pracujeme bud v ¢asové nebo frekvenéni doméné. V pripadé této
prace se parametry extrahuji z audio dat, pracuje se tedy s obsahem hudebni nahravky.
Jak jde vidét z obrazku, v prvnim kroku je nutné kazdy hudebni sloh definovat po-
moci typickych nahravek. Kazdé nahravce z trénovaci ¢asti datasetu je prifazen Stitek
a jsou z ni extrahovany parametry. Stitky a parametry jsou vyuzivany k natrénovani vy-
braného klasifikdatoru. Natrénovany klasifikator se otestuje na testovaci ¢asti datasetu tak,

ze predpovi slohy obsazenych nahravek [17].

3.1 Kilasifikatory

Klasifikator je centralni ¢asti metody MIR. Tato ¢ast metody MIR spada do oblasti strojo-
vého uceni (Machine Learning), poptipadé do oblasti prace s umélymi neuronovymi sitémi
(Artificial Neural Network). Nicméné v obou ptipadech jde o uziti umélé inteligence (Ar-
tificial Intelligence, AT). Ukolem klasifikitoru je na zdkladé danych informaci (parametri,
stitkt) rozlisit do jaké skupiny bude analyzovand nahréavka zarazena. V zavislosti na tom,
zda jsou klasifikatoru poskytnuta specifikovana data v podobé trénovaci mnoziny, rozli-
Sujeme proces uceni na ,uceni s ucitelem* a ,uceni bez ucitele“. Jak jiz bylo zminéno,
v pripadé uceni s ucitelem je klasifikdtoru poskytnuta trénovaci mnozina nahravek se
stitky a znamymi parametry. Takto natrénovany klasifikator se dale zkousi na testovaci
mnoziné. V pripadé uceni bez ucitele trénovaci mnozina poskytnuta neni a klasifikator
parametry zjistuje sam. Na zakladé odlisnosti ¢i podobnosti hodnot parametri rozdéluje
dataset do trid.

3.1.1 kNN

K-Nearest-Neighbor, v cestiné k-nejblizsi-soused, je zakladni klasifikator pro klasifikaci
dat a detekci struktur. Klasifikator pocita vzdalenost parametri umisténych v roviné
a zakladd se na predpokladu, ze parametry instanci stejné tfidy budou k sobé blize.
Ke kazdému bodu v roviné je mozné najit k-nejblizsi bod. Timto zptisobem jsou v pripadé
kNN definovény tiidy [1} 20]
Vzdalenost mezi vektory parametri lze spocitat jako Fuklidovskou vzddlenost:
(@i, yi) = 4| D (w = vi)?, (3.1)

i=1

kde n je rozmér vektoru parametrii.

V datasetu s body (i, ¥;), (2,Y2), -, (Tn, Yn), kde x; reprezentuje vektor parametru
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a 1; reprezentuje cilovou tfidu. Pro novy bod z bude trida urcena:
nn(z, 1) =y, p = argming||z — z;||*. (3.2)

Vektory parametri se sefadi podle vypoctené vzdalenosti a poté plati, ze k = 1 odpovida
nejblizsim sousednim vektortim, a ty tim padem spadaji do stejné tiidy jako novy bod z. Se

zvétSujicim se k se roztahuji pomyslné hranice t¥idy a spadé do ni tedy vice vektoru[17, 20].

VA

v

Obr. 3.2: Hranice tridy pro riizna k

3.1.2 Gaussovy smisené modely

Gaussovy smisené modely (Gaussian Mixture Models, GMM) jsou klasifikaéni meto-
dou, ktera pracuje s hustotou pravdépodobnosti. Model t¥idy je odvozen prostiednic-
tvim hustot pravdépodobnosti z vektort parametrii, které jsou s danou ttidou asociovany.
GMM jsou charakterizovany poc¢tem K Gaussovych rozdéleni. Tato rozdéleni jsou de-
finovdna stfednimi hodnotami p; a kovariancemi Y, (mira linedrni zavislosti veli¢in).
Kazdému rozdéleni je pfidélena vaha wy, kterd reprezentuje pocet hodnot (vektoru para-
metru), které rozdéleni obsahuje. Soucet vah vSech rozdéleni musi odpovidat hodnoté 1.
Vahy slouzi jako indikace pravdépodobnosti, ze novy vektor parametri spada do jedné

ze ttid. Hustota pravdépodobnosti jednotlivych tiid je pak definovana takto:

p(zfwy) = 2_:1 Wi P (T), (3.3)
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kde pgm vyjadiuje normalni hustotu [0 [17].

Vlastnosti GMM byvaji obvykle upravovany metodou maximalizace oc¢ekavani (Ex-
pectation Maximization, EM). Tato metoda se sklada ze dvou kroki, a to:

o zjisténi kvality modelu GMM a posouzeni, zda-li je model vhodny pro zpracovavana

data (expectation),

 adaptace modelu na zpracovavana data, iprava jeho vlastnosti (maximization).
Po natrénovani kazdy GMM urci, s jakou pravdépodobnosti spada novy prvek do jeho
tTidy. Novy prvek je nasledné ptitazen do tridy, u které je uréena nejvétsi pravdépodobnost
[1].

3.1.3 Linearni diskriminacni analyza

Tato metoda je casto pouzivana pri reseni rozpoznavani hudebnich zanrt. Vyuziva se také
pti analyze klasické hudby. Podstatou linedrni diskriminacni analyzy (Linear Discriminant
Analysis, LDA) je projekce vSech dat do prostoru tak, aby byla sniZena korelace mezi pa-
rametry. V tomto modifikovaném prostoru se pomoci vypocti Euklidovskych vzdalenosti
definuji tridy. LDA ma blizko k jinym linearnim klasifikatorim jako je analyza hlavnich
komponent, ktera se vyuziva k redukci dimenzionality nebo logisticka regrese. Na rozdil
od logistické regrese vsak podporuje jak feseni binarnich problémi, tak reseni problému
s vice tridami a zustava stabilni i v pripadech, kdy jsou jednotlivé tridy jednoznacné
oddéleny. Pocet klasifikiatoru odpovidd poctu tiid [20, 146].

3.1.4 Support Vector Machines

V cestiné se nékdy tato metoda oznacuje jako podpirné vektory, zkratkou SVM. Zakladnim
krokem je nalezeni nadroviny, kterd nejlépe rozdéli pomyslny multidimenzionalni prostor
s hodnotami parametrii do dvou t¥id. Nadrovina se umistuje mezi hodnoty, které jsou
od sebe v prostoru nejvice vzdalené. Pokud nelze tuto nadrovinu najit piimo, pouziva
se heuristické Teseni a navyseni poctu dimenzi tak, aby byly jednotlivé tiidy linedrné
oddélitelné. P1i feseni nedélitelnosti tiid se pro prevod hodnot do vyssi dimenze pouziva
jadrové transformace (kernel function)[22].

Nevyhodou SVM je, ze dokéze hodnoty rozdélit pouze do dvou trid, tudiz musi byt
cely proces klasifikace upraven. Nejbéznéjsim postupem je zredukovat kazdy krok tak, aby
jej slo Tesit rozdélenim na pouhé dvé tiidy. Vyhodou naopak je, ze mizeme kontrolovat

spravnost procesu uceni nezavisle na dimenzi feSeného problému [20], 22].
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Obr. 3.3: Rozdéleni prostoru nadrovinou na dvé tiidy

3.1.5 Umélé neuronové sité

Vzorem umeélyjch neuronovijch siti (Artificial Neural Network, ANN) je chovani biologické
neuronové sité. Jednd se tedy o paralelni zpracovani dat. Nejmensi jednotkou neurono-
vych siti je umély neuron. Vsechny neurony jsou propojeny do sité. Kazdy neuron ma
specifické chovani (local computation). Bézné se pouzivaji ruzné varianty, nékteré maji
pouze nelinearni prenosovou funkci, jiné simuluji biologicky neuron. Chovani neuronu je
tedy zavislé na jeho naprogramované funkci a na neuronech se kterymi je propojen [44].
Neurony jsou rozdéleny do vrstev:

o vstupni vrstva,

o n skrytych vrstev,

o vystupni vrstva.
Pocet skrytych vrstev zavisi na implementaci. Sité s mensim poctem se daji rychleji na-

Kazdy neuron ma tri ¢asti:

e synapse — propojeni s dalsimi neurony, kazdé propojeni je vahovano,

e sumacni bod — kombinuje vahované vstupni signély,

o aktivacni funkce — vnasi do procesu nelinearity, kontrola vystupu.
V trénovaci fazi jsou nastaveny synaptické vahy tak, aby vektory parametru spadaly
do ,svych* trid. Kazda trida ma odpovidajici neuron, ten je aktivovan, pokud je rozhod-
nuto, ze vektor parametrii do dané tiidy spadé. Existuje nékolik variant umeélych neuro-
novych siti. Na poli analyzy hudebniho signalu se nejvice pouziva vicevrstvy perceptron

(Multilayer Perceptron, MLP). Neurony maji vice vstupt, ale pouze jeden vystup[20], [45].
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Obr. 3.4: Schéma neuronu
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4

Parametry

Metoda MIR se snazi priblizit rozhodovacimu procesu realného posluchace. V idealnim

pripadé by tedy analyza i rozhodovaci proces méli néjakym zptisobem, krom ziejmych

parametri, obsdhnout také osobu posluchace. Jednd se tedy o velmi narocny proces,

jelikoz na rozhodnuti posluchac¢e ma vliv nékolik faktort:

samotny hudebni obsah — rytmus, melodie, harmonie, hudebni barva, hlasitost. ..
hudebni kontext — videoklip, graficka tprava alba, umélec. . .

stav posluchace — momentdlni nalada, socidlni kontext, psychologické aspekty. ..
vlastnosti posluchace — poslechova zkuSenost, znalosti z oblasti hudebniho uméni,

hudebni preference, demografie. . .

Jelikoz jsou nékteré z vyse zminénych faktorti do urcité miry abstraktni, jsou i para-

metry rozdéleny podle miry abstrakce do tii skupin:

parametry nizké trovné (vlastnosti audio signdlu, napf. energie, pocet prichodu
nulou,. .. )

parametry stiedni trovné (kombinace vice parametri nizké irovné s poznatky z vy-
soké trovné, popisuji zakladni aspekty zvuku, vyplnuji ,,vyznamovou mezeru“ mezi
parametry nizké a vysoké urovné, napt. MFCC, FP,...)

parametry vysoké drovné (priblizuji se vnimani posluchace, rozpoznani motivi, té-

mat, melodie,. .. ).

7 hudebniho hlediska parametry popisuji nasledujici vlastnosti skladby.

Dynamika je intenzita zvuku, ktera se v ¢ase méni. Skladatelem pozadované zmény
dynamiky jsou zapsané v notovém zapise a interpret je uplatnuje dle dobovych tradic
a svého estetického citéni. Déle je dynamika déana predevsim hudebnim néstrojem,
mnozstvim hrajicich nastroji a zpracovanim nahravky.

Vyska vnimaného zvuku je zavisla predevsim na frekvenci, ale také na intenzité
a délce. Proto byva rozliSena tzv. absolutni vyska tonu, kterd je dana frekvenci
¢istého téonu. Relativni vyska, ktera je dana intervalem a subjektivni vyska, ktera
byla vytvorena empiricky a zohlednuje vliv intenzity a délky [41]. Subjektivni vyska
ma jednotku 1 mel.

Barva (témbr) je urc¢ena spektralnim slozenim zvuku, tedy mnozstvim a silou
vyssich harmonickych slozek a vyskytem formantovych oblasti. Je zavisla rovnéz
na vysce i dynamice, jelikoz se zménou téchto vlastnosti dochazi k presunu formanto-
vych oblasti ve frekvenénim spektru [41]. Kazdy hudebni néstroj je charakteristicky
svoji barvou, ktera vétsinou obsahuje rejstriky, tj. mirné zmény barvy v zavislosti
na vysce hraného ténu.

Harmonie je souzvuk vice tont. V zavislosti na frekvencnim poméru znéjicich tént
vnimé lidské ucho souzvuk jako konsonantni (libozvuény) nebo disonantni (neli-

bozvuény). Akord je souzvuk tii a vice ténu. Shluk vice tént, které spolu tésné
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sousedi se nazyva klastr.

¢« Rytmus je dan stridanim delsich a kratSich not béhem taktu.

e Metrum je stiidani ptizvucénych a neprizvucnych dob béhem taktu. Stalou soucasti
skladeb se stalo ke konci baroka.

« Tempo je rychlost, kterou je skladba hrana. Casto se béhem skladby méni a je
tak zavislé na case. V pripadé historickych hudebnich slohti tempo bud neni za-
dano vibec nebo je zadano slovné. Zavisi tedy predevsim na interpretech, v pripadé
orchestru na dirigentovi. V souc¢asné hudbé je tempo znaceno i v BPM (beats per mi-
nute) nebo indikaci metronomu (napf. ¢tvrtova nota odpovidd tempu 80).

o Melodie je rytmicky sled tont vyjadiujici hudebni myslenku. V hudbé identifiku-
jeme motiv — kratky aryvek reprezentujici ucelenou myslenku a téma — delsi, vyrazna

hudebni myslenka. Motiv i téma nebyvaji vyrazné jen melodicky, ale také rytmicky.

4.1 Parametry nizké arovné

Parametry nizké trovné popisuji méritelné vlastnosti nahravky a jsou extrahovany primo
z Casové nebo frekvencéni domény. Dany parametr je poc¢itan pro jeden ramec. Pocet vysled-
nych hodnot tedy odpovida poc¢tu ramct. Na konci extrakce dochézi jesté ke zpracovani
ziskanych hodnot, a to bud statistickou sumarizaci (prumér, maximum, medién), kdy
dochazi k datové ztraté nebo modelovanim distribuce hodnot (Gausstv smiSeny model,

skryty Markoviv model), kdy k datové ztraté nedochazi.

Parametry casové domény

Amplitudovd obdlka (Amplitude Envelope, AE) je maximalni hodnota amplitudy vSech
vzorkil v jednom ramci. Jednd se tedy o parametr citlivy na veskeré odchylky hodnot
amplitudy. Dalsimi parametry jsou stredni hodnota energie signdlu (E) a efektivni hod-
nota energie (Root-Mean-Square Energy, RMS) signalu popisuji intenzitu nahravky. Spolu

s amplitudovou obalkou se tedy vztahuji k dynamice. Lze je ziskat pomoci nasledujicich

VZOrcu: .
Et:—/ E@)dt, (4.1)
T JO
1 T
RMS, =/~ / E2(t) dt. (4.2)
T JO

Efektivni hodnotu energie signdlu lze krom zjisténi intenzity vyuzit také k detekci
novych udalosti v pribéhu nahravky [17, [19].
Dalsim ¢asto pouzivanym parametrem je pocet prichodi nulou (Zero-Crossing Rate,

ZCR). Prakticky se jednd o pocet zmén znaminka amplitudy signdlu. Jedné se o Casto
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vyuzivany parametr v analyze mluveného slova, v hudbé se uziva na detekci perkusivnich
zvuki a hlukt. Vyssi hodnoty parametru ZCR obvykle znamenaji detekci vyssi frekvence.
Pro skladby s absenci perkusnich zvukt dosahuji parametry ZCR nizsich hodnot a jsou

také stabilngjsi. To muze byt pripad klasické hudby [I7]. Vypocet parametru ZCR je

nasledujici:
1 (t4+1)-K—1
ZCRy ==+ > |sgn(s(k)) — sgn(s(k + 1))|. (4.3)
2 K=t-K
ZVUKOVY SIGNAL KVANTIZACE
|
VZORKOVANI
POUZITi OKNA UZITi RAMCE
1
FFT
| EXTRAKCE
EXTRAKCE PARAMETRU
PARAMETRU 7 EASOVE
Z FREKVENCNI DOMENY
DOMENY
ZPRACOVANI DAT, UZITIi MODELU
VYSLEDEK

Obr. 4.1: Proces ziskani parametru nizké trovné

Parametry frekvencni domény

Pomer energie v pismech (Band Energy Ratio, BER) je parametr hojné vyuzivany pii

problému rozliseni mluveného slova a hudby. Déale se vyuziva k ur¢eni hudebniho zanru.
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Energie ve vyssich pasmech se davaji do pomeéru k energiim nizkych pasem. Timto zpi-
sobem lze ziskat informaci o tom, jak moc dominantni roli hraji nizké frekvence. Vyuziva
se také inverzni parametr k BER, ktery popisuje, jak moc jsou vyssi frekvence slabsi vici

nizsim. Parametr se poc¢ita pomoci nasledujicitho vzorce:

F-1 2
BER, = Z;l\[:lw
Zn:F mt(n)z

F' je hrani¢ni frekvence rozdélujici pasma na vyssi a nizsi. Volba hrani¢ni frekvence

(4.4)

muze zasadné ovlivnit vysledné hodnoty parametru [17].

Spektrdlni téZisteé (Spectral Centroid, SC) urcuje frekvenéni padsmo s nejvétsi koncent-
raci energie, popisuje barvu zvuku (miru ostrosti a svétlosti). Nizsi a stabilnéjsi hodnoty
ukazuji na zvukové svétlejsi, popr. ostrejsi nahravku. Parametr SC je velmi citlivy na radi-
kalni podvzorkovani nahrévek (napf. ze 44,1 kHz na 11,025 kHz) a filtraci dolni propusti.
Oba tyto postupy totiz zna¢né méni ptuvodni frekvenéni spektrum [17]. Pro vypocet pa-
rametru ze spektra existuje vzorec:

S mu(n) - n
Sn mu(n)
Strka pdsma (Bandwidth, BW) a spektrdini rozsah (Spectral Spread, SS) popisujf frek-

Vvev

SCt -

(4.5)

hodnoty, s rostoucim poc¢tem néastrojii by se ale mély mirné zvySovat [I7]. Sitku pasma

lze spocitat:
net n = SCy| - my(n)

Zfzvzl mq(n)

Parametrem popisujicim spektrum je také spektrdalni sikmost (Spectral Skewness, SKW).

BW, = (4.6)

V podstaté se jedna o miru asymetrie rozlozeni spektra kolem jeho primérné hodnoty.
Pokud se parametr SKW = 0, spektrum je rozlozené symetricky. Pokud je SKW < 0,
vice energie je detekovano vpravo a pokud SKW > 0, je vice energie vlevo [17].
Parametr tloustka spektra (Spectral Kurtosis, SK) vyjadiuje, jak ploché ¢i spicaté je
spektrum v okoli primérné hodnoty. Pokud je SK > 3 je spektrum spise Spicaté, pokud je
SK < 3 je spektrum spise ploché. Normalni distribuce spektra odpovidd hodnoté 3 [17].
Dalsim parametrem muze byt napriklad spektrdlni tok (Spectral Flux, SF), ktery popi-
suje zménu v energii po sobé néasledujicich ramct. Detekuje tedy zmény na lokalni irovni.

Parametr lze ziskat pomoci néasledujiciho vzorce:

SE, =Y (Di(n) — Di—1(n))>. (4.7)

n=1
Parametr SF je tedy suma rozdili energii v sousedicich ramcich ve vsech frekvenc¢nich
pasmech [17].
Spektrdalni roll-off (Spectral Roll-Off) je bod ve spektru, pod kterym se nachézi 95 %,
popt. 85 % energie signalu [I7, [19].
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4.2 Parametry stredni Garovné

V této skupiné parametrii jsou zakomponovany psychoakustické modely a proto se vice
priblizuji vniméani posluchace. Jelikoz lidské ucho nevnimé absolutni vysku, ale subjektivni
vysku tonl, jsou nékteré parametry tykajici se vysky uvadény se stupnici v melech. Stejné
subjektivni je i vjem hlasitosti. Lidské ucho se vyznacuje rozdilnou citlivosti v rtiznych
frekvencnich pasmech. Proto byla zavedena veli¢ina hladina hlasitosti jejiz jednotkou je
fon. Vnimanou hlasitost v zavislosti na intenzité a frekvenci udavaji tzv. krivky stejné hla-
sitosti (Fletcher-Munsonovy kiivky, Kingsburyho kfivky). Nutno podotknout, ze kiivky
plati za urc¢itych podminek a pouze pro sinusové signaly. Hladina hlasitosti neodpovida
subjektivnimu vjemu uplné. Dvojnasobek hlasitosti ve fonech se posluchac¢i nejevi jako
dvojnasobné hlasity vjem. Proto byla zavedena veli¢ina hlasitost, kterd méa stupnici v so-
nech, pricemz 1 son odpovida hladiné hlasitosti 40 féni pro tén s frekvenci 1 kHz [41].
Parametry stfedni trovné muzeme dale rozdélit podle toho, zda-li je parametr pocitan
z jednoho ramce nebo z vétsiho bloku nahravky. Parametry pocitané z vétsiho bloku

nahravky (v fddu sekund) jsou schopny popsat tempo [17].

Mel-frekvencni kepstralni koeficienty

Mel-frekvencni kepstrdlni koeficienty (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) jsou
ziskavany ze spektrogramu. Spadaji tedy do skupiny parametri extrahovanych z frek-
vencéni domény. V prvnim kroku se zjisti hodnoty frekvenci pro kazdy ramec. Tyto hod-
noty v hertzich jsou nasledné prevedeny na mely. Z logaritmu hodnot v melech je pomoci
diskrétni kosinové transformace ziskano spektrum frekvenci v melech, které primo repre-
zentuje parametry MFCC. Timto postupem se ziska kepstrum ze vSech ramci. Vysledkem
jsou vektory parametri MFCC. Jeden vektor tedy popisuje periodicity nalezené v hod-
notach frekvenci obsazenych v jednom ramci.

Bézné se pocita 13 az 25 parametri pro jeden ramec. Prvni parametr MFCC jako
jediny nepopisuje frekvence v daném ramci, ale celkovou energii ramce. U dalsich para-
metra v poradi plati, Ze s nartistajicim ¢islem parametru roste i periodicita.

Vypocet MFCC parametrii je narocny na velikost vyslednych dat. Casto se tedy jako
posledni krok zatazuje statistickd sumarizace, kvantizace vektori nebo se aplikuje prav-
dépodobnostni model. Tim je mozné ziskat MFCC parametry popisujici celou nahravku
[17, 19].

Fluktuace

Fluktuace (Fluctuation Pattern, FP) popisuje, které frekvence se opakované objevuji, v ja-

kych intervalech, a to v blocich o délce 6 s.
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Poté, co je nahravka rozdélena do blokt, je z kazdého z nich spocitano vykonové
spektrum pomoci rychlé fourierovy transformace (FFT). V nasledujicich krocich jsou
aplikovany psychoakustické modely (barkova stupnice, frekvencni maskovaci krivky...).
Na takto zpracované spektrum, které je rozdéleno na kriticka pasma, je aplikovana dalsi
FFT. Tim je mozné ziskat frekvencni struktury v jednotlivych pasmech a ty jsou repre-
zentovany, co by zavislost periodicity na frekvenci. Vime tedy, jaké frekvencéni struktury
(tj. fluktuace) se objevuji opakované. Jelikoz je vnimani téchto struktur zavislé na jejich
periodicité, aplikuje psychoakusticky model sily fluktuace. Tim lze detekovat rytmické
struktury. Pri zjistovani miry podobnosti se porovnavaji vektory hodnot globalné repre-
zentujicl rytmické struktury obou nahravek[17].

Parametr fluktuace ma v praxi nékolik variant. Bézné pouzivanou variantou je loga-
ritmickd fluktuace (Logarithmic Fluctuation Pattern). Na rozdil od klasické fluktuace je
misto linearnitho méritka pouzito logaritmické. To umoznuje zobrazeni periodicit nezavisle

na tempu[19].

Spektralni struktura

Spektrdlni struktura (Spectral Pattern, SP) slouzi k detekei témbru a extrahuje se ze spek-
trogramu kazdého bloku. Blok je rozdélen na 10 ramcii a spektrogram je rozdélen na
98 pasem. Nejedna se tedy o kritickd pasma — frekvencéni osa je v centech. Vysledkem je
matice o rozmeérech 98x10.

Stejné jako v pripadé fluktuace se i tento parametr pouziva v riznych variantach
k zjisténi specifickych vlastnosti spektra. Naptiklad Delta Spectral Pattern slouzi k de-
tekci pocatku jednotlivych ténu [17].

Korelace

Korelace (Correlation Pattern, CP) popisuje harmonické vztahy mezi frekvenénimi pasmy.
V prvnim kroku je spektrogram rozdélen na 52 pasem. Jedna se o doporuceny kompro-
mis mezi dostacujicim frekvenénim rozliSenim a naroc¢nosti na vypocet. Jednotlivé bloky
nahravky jsou dale déleny do 256 ramcii. Korelace je potom pocitana pro vSechny dvo-
jice frekvencnich pasem. Vznikaji tedy matice o rozmérech 52x52. Vsechny matice se dale

zpracuji statistickou sumarizaci (vypocet medianu) [17, 19)].
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5 Prehled dosavadnich praci souvisejicich s roz-
poznavanim hudebnich slohu

Rozpoznavani sloht klasické hudby je problém, ktery se na poli zpracovani audio nahravek
metodou MIR, fesi velmi vzacné. Frekventovanéji se vyskytuji témata rozpoznavani hu-
debnich zanri a identifikace autora skladeb. Obé tizce souvisi s rozpoznavanim hudebniho
slohu a postup préce je prakticky stejny. Co se tyce dat, vychazi vyzkumy bud ze symbo-
lickych dat (MIDI, partitury) nebo z audio nahravek.

5.1 Rozpoznavani hudebnich zanri

vvvvvv

parametru a metody jejich vyhodnoceni. Vyuzivaji Tzanetakisuv dataset (GTZAN), coz
je databaze obsahujici 10 zanri. Ke kazdému z nich 100 vzorki, které jsou dlouhé 30 s.
K ziskani parametri z audio nahravek vyuzivaji software MARSYAS. Zkoumany jsou
konkrétné sety Beat (6 parametri), STFT (Short-Time Fourier Transform, 9 parame-
tri), MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients, 10 parametri), MPITCH (5 parame-
tri) a set All, ktery zahrnuje vSechny drive zminéné sety. Zkoumané metody jsou potom
tyto: Fishertuv klasifikdtor, LDC (linearni klasifikator predpokladajici normélni rozlozeni
hustot), UDC (kvadraticky klasifikdtor predpokladajici normalni nekorelované hustoty),
QDC (kvadraticky klasifikdtor predpokladajici normalni hustoty), NBC (naivni Baye-
suv klasifikdtor), PDC (metoda Parzenovych okének), kNN (metoda nejblizsiho souseda),
kNN1 (s 1 nejblizsim prvkem), kKNN3 (se 3 nejblizsimi prvky) a kNN5 (s 5 nejbliz$imi
prvky). Trénovaci mnozina byla volena jako 90 % datasetu, testovaci data obsahovala
zbyljch 10 % [48]. Uspésnost kombinaci:

« Fisher s parametry MFCC 79 %,

e rizné verze kNN s MFCC 59 % az 79 %,

e kNN a set MPITCH 70 %,

e LDC aset All 70 %,

o QDC pri kombinaci 10 parametru 61 %,

o UDC nejlepsi pri 25 parametrech,

o Fisher a PDC nejlepsi vykon se setem All,

o NBC nejlepsi pfi uziti 10 parametru 78 %.

7 této prace rovnéz vyplyva, ze vétsi presnosti lze dosdhnout kombinaci klasifikator,
napi. PNU (kombinace PDC, NBC a UDC) dosahoval ptesnosti 80 %. Pfi uziti trans-
formace PCA (analyza hlavnich komponent) klesla dimenzionalita setu All a tim stoupla
presnost u metod kNN a QCD na 80 % [4§].
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Se stejnym datasetem pracovali také P. Kozakowski a B. Michalak. Jejich cilem bylo
rovnéz rozliseni hudebnich zanra z dané databaze. Dataset byl vyuzit v poméru 7:3 na tré-
novani a testovani. Ze vzorku byly extrahovany predevsim spektralni parametry (ze spek-
trogramu v melech). Autori zvolili metodu konvolu¢nich neuronovych siti a dospéli k cel-
kové tspésnosti 67 % [18].

Podobné, avsak s jinym datasetem zpracovavali tuto tlohu M. Haggblade, Y. Hong
a K. Kao. V praci uverejnéné v roce 2011 pouzivali k TeSeni opét software MARSYAS.
Zvolili set parametri MFCC a na tomto setu porovnavali metody kNN, k-means, SVM
a Teseni pomoci neuronovych siti. Zvoleny dataset byl GTZAN Genre Collection, ze kte-
rého extrahovali 4 zanry (classical, jazz, metal, pop). Ve vysledku se tedy jednalo o dataset
se 400 vzorky (22,05 kHz, 16 bit, AU format, mono). Trénovaci mnozinu tvotilo 70 % cel-
kovych dat [I1]. Vysledky:

o metoda KNN a k-means, ob& cca 80 %,

e SVM 87 %,

e mneuronova sit 96 %.

Vybornych vysledki dosahli F. Medhat, D. Chesmore a J. Robinson pfi rozpoznavani
hudebnich zanrt pomoci neuronovych siti (konkrétné metodou MCLNN: Masked Condi-
tional Neural Networks). Jako dataset volili vzorky hudby pro spolecenské tance ze sbirky
Ballroom. Cilem bylo odlisit 8 subzanri tanecéni hudby ze 698 vzorku (30 s, 22,05 kHz,
16 bit, mono, WAV formét). Parametry nahravek byly v tomto pripadé odeéitany z spek-
trogramt v melech. Uspésnost tohoto feseni dosahovala cca 92 % [28]. V dénku autofi
poukazuji také na vysledky predchozich studii, které se stejnym datasetem, ale jinou me-
todou dosdhly jesté lepsich vysledkt. Napr. Ballroom dataset zkoumany metodou SVM
(93 %) je potom metoda kNN s vyuzitim spektra modulace (Modulation Scale Spectrum),
které zobrazuje zastoupeni frekvenci v ¢ase a tim poskytuje také informaci o rytmu. Ten
zasadné odliSuje subzanry tanecni hudby [23].

Neékteré studie vyuzivaji k analyze zvukové vzorky ve formatu MIDI. Naprtiklad prace
Ponce de Leona zkoumala tspésnost algoritmi na vlastnim MIDI datasetu, a to se zanry
jazz a klasickd hudba. Parametry datasetu: 110 vzorkd, z toho 45 vzorku klasické hudby
a 65 jazzovych. U vzorktl jsou zjistény tempové, rytmické, frekvenéni a tonalni parametry,
v celkovém poctu 28 parametri. Dalsi feseni se pak ubird dvéma sméry, a to vyuzitim
telem a vyuzitim vech 28 parametrti — 96,4 %. Usp&nosti se ji blizila i naivni Bayesova
metoda s ucitelem a vyuzitim 10 parametru — 95,5 %. Nejnizsi tispéSnost méla metoda
bez ucitele, a to konkrétné neuronova sit typu SOM (Self-Organizing Map) s vyuzitim
6 parametri — 90,7 % [36]. Tento vyzkum ve srovnani s vysSe zminénymi vyzkumy po-
dava velmi dobré vysledky, nicméné v praxi je vyuzivani formatu MIDI casto omezeno

pouze na urcité aplikace. Velké databaze hudebnich dél, které je nejcastéji nutné néjakym
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zpusobem t¥idit uzivaji zvukové formaty (WAV, MP3).

Pro velké databaze hudebnich dél je pomérné praktické tzv. multi-label rozpoznévani
zanri. V tomto pripadé neni rozhodujici pouze analyza audia, ale také analyza textu,
obalu alba apod. Timto typem analyzy se zabyval naptiklad S. Oramas a spol. K analyze
je v tomto pripadé nutné vyuzit dataset obsahujici cela alba, texty a prebaly CD. Proto
byl vyuzit dataset MUMU obsahujici 250 zanri (pres 31 000 alb) skladajici se z ¢asti da-
tasetu MSD (Million Song Dataset) a z ¢asti datasetu Amazon Reviews. Autofi pracuji se
spektralnimi parametry a metodou konvoluénich neuronovych siti se ¢tyfmi konvoluc¢nimi
vrstvami. Data byla rozdélena na mnoziny — 80 % trénovaci, 10 % validaéni a 10 % tes-
tovaci. Celkova uspésnost dosahla 88,8 % [33].

Frekventované se na poli MIR fesi také odliseni jednotlivych skladatelt klasické hudby.
Ch. Weiss, M. Mauch a S. Dixon pracuji ve své studii s datasetem o 1600 vzorcich ve for-
matu MP3. Mezi vzorky jsou rtizné hudebni formy - klavirni sonaty, orchestralni prede-
hry k operam apod. Autori clanku rovnéz déli skladatele podle obdobi do ¢tyrech skupin,
a to baroko, klasicismus, romantismus a moderna. Kazdé obdobi je zastoupeno 400 riizno-
rodymi vzorky (200 orchestralnich, 200 klavirnich) od rizného poctu skladatela [47]. Zde
je nutné zminit, ze autori zdmérné pouzivaji barokni nahravky hrané na moderni klavir,
ne na cembalo. Z historického pohledu je to samoziejmé chyba, jelikoz moderni podoba
klaviru se ustalila az v prabéhu 19. stoleti. Nicméné cilem jejich prace bylo k identifi-
kaci skladatele vyuzit predevsim parametry nesouvisejici s barvou zvuku a témbr cem-
bala je tak vyrazné odlisny od klaviru, ze bylo nutné z datasetu tento nastroj vytradit.
K identifikaci byly vyuzivany chromatické a tonalni parametry z Chroma Toolboxu (pro
Matlab)[31], ty byly déle zpracovavany pomoci metody SVM, implementované v knihovné
parametra [47].

Jesté vétsi uspeésnosti dosdhla studie F. Clara, kterd porovnava presnost metod SVM
a Random Forest. Pouzity dataset obsahoval témér 10 000 skladeb od celkem 106 autort.
Z parametri byly voleny predevsim ty, popisujici téninu a chromatiku skladeb (odecet
s 91 % tspésnosti uréila skladby spadajici do klasicistni éry [7].

Jinych vysledkii dosédhl ve své studii G. Ruiz. Jeho cilem bylo uréit autora klasické
hudby, pricemz dataset obsahoval 800 vzorkt (30 s, 44,1 kHz, format WAV) od 2 baroknich
autoru, 3 klasicistnich a 3 autoru spadajicich do éry romantismu. Ze vzorkt extrahoval
parametry popisujici predevsim spektrum a k jejich zpracovani pouzil metodu SVM imple-
mentovanou ve WEKA Toolbox (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Timto
postupem dosahl autor pouze 55 % uspésnosti [24].

Ch. Weiss ve své disertacni praci pojednava o tridéni klasické hudby podle slohti. Vy-
tvoril dataset o 1600 vzorcich. Zkouma ¢tyti slohy: baroko, klasicismus, romantismus a mo-

dernu, tj. hudbu 1. poloviny 20. stoleti. Pro kazdé obdobi pouziva tedy 400 vzorkl. Dataset
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zohlednuje také rtiznou popularitu autort tim, ze od ¢asto hranych autorti obsahuje vice
skladeb. Co se tyce parametri, Weiss zjistuje pomér mezi vyskytem plagélnich (subdo-
minanta - ténika) a autentickych (dominanta - ténika) zavéra v jednotlivych skladbach
pomoci pluginu Chordino. Sleduje také, jak ¢asto se vyskytuji disonance. Dale pracuje pre-
devsim s tonalnimi a chromatickymi parametry (MFCCs, plugin NNLS chroma). Na para-
metry tykajici se chromatiky je aplikovana linedrni diskriminac¢ni analyza. Parametry jsou

zpracovavany metodou vyuzivajici Gaussovy smiSené modely (GMM - Gaussian Mixture

pro cely dataset a 79 % pro orchestralni skladby [46].

Typoveé podobnym problémem je odliseni jednotlivych orchestralnich téles z nahravek,
popt. odliseni jednotlivych dirigentti. Napiiklad C. Liem a A. Hanjalic ve své praci dospéli
k zdvéru, Ze je tento problém feSitelny pomoci analyzy hlavnich komponent (metoda
PCA), pficemz jako parametry jsou pouzity spektrogramy nahravek. Dand metoda poté
odlisi rozdily mezi spektrogramy. Dataset obsahoval 24 celych nahravek Beethovenovy
symfonie ¢. 3 a 6 celych nahravek Straussovy Alpské symfonie [21].

Prehled dalsich vyzkumi v oblasti rozliseni sloht klasické hudby ¢i rozliseni skladateli

je uveden v nasledujici tabulce (Tab. 5.1).
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Tab. 5.1: Vyzkumy na poli klasické hudby

Autor Tridy Data Parametry Uspé&snost

McKay & 3 slohy MIDI rizné 85 %

Fujinaga[20]

Mearns et 7 autorii partitura intervaly, kontrapunkt 66 %

al.[27]

Geertzen[10] 3 autori partitura melodie, rytmus 80 %

Van 5 autorii partitura intervaly, kontrapunkt 80 %

Kranenburg[43]

Hontanilla 5 autoru partitura melodické n-gramy 79 %

et al.[14]

Honingh & tonalita- MIDI intervaly 95 %

Bod[13] atonalita

Hillewaere Mozart- MIDI melodické n-gramy, statistika 75 %

et al.[12] Haydn

Dor & 9 autoru partitura melodie, oktavy, tény 79 %

Reich[46]

Hu et 9 autoru audio MFCC 76 %

al.[46]

Izmirli[16] tonalita- audio chromagramy 91 %
atonalita

Hamel [46] 11 autori audio MFCC 78 %
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6 Implementace

6.1 Navrh reseni

Postup prace pri feseni problému pomoci metody MIR byl popsan v predeslych kapito-
lach. Na zacatku stoji vzdy dataset nahravek, ktery musi byt dostatecné velky a kvalitni.
V pripadé této prace byl vytvoren vlastni dataset, ktery obsahuje 600 nahravek ze tii
historickych obdobi vyvoje hudebniho umeéni. Jelikoz se jedna o nahravky pochazejici
z ruznych zdroju bylo nutné je predzpracovat, tj. upravit délku, normalizovat hlasitost
a sjednotit vzorkovaci frekvence (viz 2.2). Bez faze predzpracovani by byly parametry
ovlivnény naptiklad riiznou hlasitosti nahravek, ktera sice miize do ur¢ité miry souviset
s poCtem hrajicich néastroji, ale predevsim souvisi s tim, za jakym ucelem byla nahravka
zpracovana, coz neni predmétem zkoumani.

Nésleduje rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci mnozinu. Trénovaci mnozina ob-
sahuje 480 nahravek a testovaci mnozina zbylych 120. Trénovaci mnozina tedy tvori 80 %
z celkového poc¢tu nahravek. Nahravkam v testovaci mnoziné jsou pridéleny stitky znacici
sloh, do kterého spadaji. Stitky usnadiiuji pfehlednost a orientaci v nahravkéch.

Extrakce parametri se provadi u obou mnozin v prostredi Matlab, konkrétné po-
moci toolboxu MIRtoolbox. Pro popis nahravek klasické hudby jsou vyuzivany prede-
vsim parametry MFCC, parametry popisujici spektrum a harmonii, ¢i tonalni parametry
(napf. chromagramy). Méné jsou potom pouzivany parametry popisujici tempo ¢i ryt-
mus, a to predevsim proto, ze tyto vlastnosti jsou proménné a nebo nemusi byt v dané
skladbé viibec obsazeny, jako je tomu napiiklad u barokni fugy (viz 5.1). Ziskdny budou
parametry popisujici vSechny oblasti a jejich evaluace bude provedena metodou minimum
Redundancy Maximum Relevance.

Po extrakei parametrii jsou jiz vsechny nahravky reprezentovany pomoci vektort pa-
rametri a v pripadé trénovaci mnoziny také pomoci stitki. V dalsim kroku zacind uceni
vybraného klasifikatoru (viz 3.1). Na poli klasické hudby jsou nejefektivnéjsi klasifikatory
LDA a SVM (viz 5.1). Neuronové sité se vyuzivaji v kombinaci s prevodem nahravek
na spektrogramy (Image-Based Approach)[21].

Po natrénovani klasifikatoru jsou znamé modely slohii, které se testuji na paramet-
rech nahrdvek z testovaci mnoziny. Usp&snost klasifikdtoru je dédna procentem spravné

urc¢enych nahravek.
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Obr. 6.1: Navrh implementace

6.2 Vypocet parametri

K ziskédni parametri z obou dataseti byly vyuzity funkce, které jsou obsazeny v ba-
licku MIRtoolbox. Pomoci tohoto toolboxu je mozné ziskat mnozstvi parametri primo

popisujicich rytmus, harmonicky vyvoj skladby, témbr a dynamiku. Také je mozné ziskat

Vviev
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celkem ziskano 110 parametrii ze vsech skupin. Ziskané parametry byly ulozeny do ma-
tice tak, aby pro kazdy hudebni vzorek existovala fada ¢iselnych hodnot. Z tohoto divodu
bylo nutné provést také redukci hodnot parametrii pomoci statistickych tprav. Provedeny
byly tyto statistické upravy:

e Primér - primérnd hodnota parametru napti¢ vzorky.

o Median - rozdéluje fadu hodnot parametru na dvé poloviny.

o Smeérodatna odchylka - jedna se o odmocninu z rozptylu parametru. Lze ji vypocitat

pomoci nasledujicitho vzorce:
oc=y/EX—-FEX) (6.1)

Kde X je dany parametr a F je jeho stfedni hodnota.
o Rozptyl - vyjadiuje variabilitu rozdéleni ndhodnych hodnot kolem stredni hodnoty

veli¢iny. Lze vypocitat pomoci vzorce:
o = [z; — E(X)]*p:. (6.2)

Kde z; jsou hodnoty, kterych muze parametr X nabyvat s pravdépodobnosti p; a £(X)

je jeho stredni hodnota.

6.3 Vybér parametri metodou mRMR

Ke zhodnoceni vypovédni hodnoty parametr byla pouzita metoda minimum Redundancy
Maximum Relevance (ddle mRMR), a to ve verzi od ¢inského védce Hanchuana Penga.
Vstupni proménné této metody jsou data ve formé matice, kde pocet tadkt odpovida
poc¢tu hudebnich vzorki a pocet sloupci odpovida poctu ziskanych parametri, dale také
vektor s informaci o zarazeni kazdého hudebniho vzorku do dané tiidy. Cilem metody
je najit podskupinu parametri, ktera optimalné charakterizuje jednotlivé tiidy. Metoda
mRMR nahlizi na parametry z nékolika hledisek. Prvnim hlediskem je maximdini rele-
vance. Vybrany jsou tedy parametry, které danou tiidu popisuji nejvyznamnéji. Relevance
parametru vici tiidé se d4 popsat pomoci vzdjemnych informaci (definovanych hustotou
pravdépodobnosti), které charakterizuji vztahy a zavislosti mezi jednotlivymi parametry
a tridou. Z hlediska maximalni relevance jsou vybrany parametry, které maji nejvétsi
vzajemnou informaci s cilovou tiidou, tj. mezi témito parametry a cilovou t¥idou existuje
silnd zavislost [35].

Pokud jsou parametry vybrany pouze individualné, nemusi byt vysledna skupina
téchto parametru prilis ac¢inna. Proto probiha také vybér parametri z hlediska minimdini
redundance, tak aby z vysledné skupiny mohly byt redundantni parametry odstranény.
Tento vybér probihd heuristicky. Autor H. Peng ve své praci predpoklada velkou uspés-

nost vybrané skupiny parametri predevsim s klasifikatory Naive Bayes, SVM a LDA [35].
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Jednotlivé parametry byly serazeny podle své vypovédni hodnoty, jak jde vidét z grafu
6.2l Dle autora toto sefazeni nutné neznamend, ze prvni parametr je individualné tc¢innéjsi
nez druhy. Sefazeni popisuje jak vztah parametru k tiidé, tak i vztah mezi parametry.
Tedy napriklad: kombinace prvniho a druhého parametru ma vétsi vypovédni hodnotu

nez kombinace druhého a tfetiho parametru [30].

08 Vypovédni hodnota véech parametrd podle metody mRMR
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Obr. 6.2: Vypovédni hodnota vSech parametrii

V pripade této prace byly vybrany rizné pocetné skupiny parametri a byla ovérena
jejich uc¢innost s jednotlivymi klasifikatory. U klasifikatoru SVM mél pocet parametrii vliv
na presnost klasifikace rozdilné pro kazdy hudebni sloh, jak lze vidét na grafu|6.3] Podle
grafu[6.5] jsou ve skupiné prvnich 20 parametrii obsazeny predevsim parametry spektralni.
Tim je dana vysoka uspésnost v identifikaci barokniho slohu, jelikoz baroko, diky odlis-
nému nastrojovému slozeni, vykazuje vyrazné jinou hudebni barvu nez zbylé dva slohy.
vazné spektralnim parametrim byly pfidany parametry dynamické, rytmické a tondlni.
Klasicismus je charakteristicky uzivanim prevazné durovych ténin a oproti baroku jsou
zavedeny nové rytmické postupy a odlisna prace s dynamikou, coz s malymi obménami
pretrvava i béhem romantismu. Proto je klasifikator ispésny v identifikaci rozdilu mezi
barokem a klasicismem, ale netispésny v identifikaci romantismu. Dal$im zvysSenim poctu

parametri, doslo k vyrovnani uspésnosti identifikace vsech slohti.
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Zavislost klasifikatoru SVM na poctu parametri
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Obr. 6.3: Zavislost presnosti klasifikatoru SVM na poctu parametri
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Obr. 6.4: Zavislost presnosti klasifikatoru kNN na poc¢tu parametria

V pripadé klasifikdtoru kNN méla nejlepsi vysledky skupina ¢tyticeti parametri. Ve
vétsiné pripadi mél klasifikator kNN velkou tspésnost v identifikaci rozdilu mezi ba-

rokem a romantismem. Mensi ispésnost mél pii identifikaci klasicismu, ktery nejcastéji
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zaménoval s romantismem. Coz je velmi pravdépodobné zpiisobeno expresivni tvorbou
Beethovena, ktera se od zbylych klasicistnich autort lis a priblizuje se romantismu. Ttidy
klasicismus a romantismus od sebe tedy nejsou tak dobre oddéleny jako baroko a klasicis-
mus nebo baroko a romantismus. Klasifikdtory LDA a GMM dosahovaly nejvétsi presnosti
se skupinou ¢tyTiceti nebo padesati parametri.

Vybrané podskupiny obsahovaly parametry popisujici hudebni vzorky ze vSech hledi-
sek. Nejvice byly zastoupeny parametry obsahujici informaci o spektru a hudebni barve
(témbru), méné potom parametry tonélni, rytmické ¢i dynamické. Presné zastoupeni jed-
notlivych skupin parametri je zndzornéno v grafu [6.5] Celkovy seznam parametri je
uveden v pifloze, v tabulce [A.T]

Vybrané parametry dle metody mRMR

Parametry:
TEMBRALNI
TONALNI
0.8 RYTMICKE

0,9

MFCC

0,7

0,6

0,5

Vypovédni hodnota

0,3

0,2

0,1

123456 7 8 91011121314151617 18192021 22 23 24 2526 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
Vybrané parametry

Obr. 6.5: Zavislost presnosti klasifikatoru kNN na poctu parametri

6.4 Optimalizace hyperparametrii

Dalsi funkci, ktera byla pri klasifikaci casto vyuzivana je funkce optimalizace hyperpara-
metri. Diky této funkci je mozné optimalizovat nataveni klasifikatoru, tak aby co nejlépe
reagoval na vstupni data. Kazdy klasifikator je popsan jinymi parametry. U klasifikatoru
kNN je napriklad nutné nastavit N pocet nejblizsich sousedti a také vzdalenostni funkci,
kterou bude vzdalenost mezi nejblizsimi sousedy pocitana. U klasifikitoru LDA je naopak
nutné nastavit parametr Delta, coz je rozhodovaci tiroven pro koeficienty modelu a para-
metr Gamma, ktery udava mnozstvi regularizace pri urc¢eni matice kovariance vstupnich
parametri. Funkce optimalizace hyperparametr vyuziva metodu sekvencéni optimalizace,

kterd je zaloZend na ndhradnim modelu, tzv. Bayesovskd optimalizace [25].

52



Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar | BestSoFar | Delta | Gamma
| result | runtime | (observed) | (estim.) |

1 | Best | 0.67133 | 0.022733 | 0.67133 | 0.67133 | 142.28 | 0.30132
2 | Best | 0.41958 | 0.020827 | 0.41958 | 0.43284 | 3.1877e-05 | 0.55461
3 | Best | 0.3986 | 0.018075 | 0.3986 | 0.39866 | 0.00010412 | 0.049034
4 | Accept | 0.67133 | 0.019839 | 0.3986 | 0.39868 | 1.5638 | 0.91695
5 | Accept | 0.40559 | 0.019048 | 0.3986 | 0.39872 | 0.00069628 | 0.27818
6 | Accept | 0.42657 | 0.01855 | 0.3986 | 0.39854 | 0.00022921 | 0.66281
7 | Best | 0.37762 | 0.018657 | 0.37762 | 0.37765 | 1.0855e-06 | 0.039217
8 | Accept | 0.47552 | 0.019736 | 0.37762 | 0.37767 | 1.0161e-06 | 0.99894
9 | Best | 0.37063 | 0.019244 | 0.37063 | 0.37074 | 3.4659%9e-06 | 0.0013082
10 | Accept | 0.37063 | 0.019068 | 0.37063 | 0.37066 | 3.3716e-06 | 0.0029144
11 | Best | 0.36364 | 0.018094 | 0.36364 | 0.36878 | 2.893e-06 | 0.0017284
12 | Accept | 0.36364 | 0.018561 | 0.36364 | 0.36737 | 4.2545e-06 | 0.00090949
13 | Best | 0.35664 | 0.018546 | 0.35664 | 0.36476 | 5.4806e-06 | 0.00019429
14 | Accept | 0.35664 | 0.019326 | 0.35664 | 0.3617 | 6.7592e-06 | 0.00042201
15 | Accept | 0.35664 | 0.019143 | 0.35664 | 0.35865 | 8.7403e-06 | 0.00018045
16 | Accept | 0.37063 | 0.018364 | 0.35664 | 0.36246 | 9.572e-06 | 0.0037488
17 | Accept | 0.37063 | 0.018497 | 0.35664 | 0.3624 | 0.1162 | 0.0029339
18 | Accept | 0.36364 | 0.01848 | 0.35664 | 0.36256 | 0.017259 | 0.0009758
19 | Accept | 0.35664 | 0.018454 | 0.35664 | 0.3625 | 0.030216 | 0.00025446
20 | Accept | 0.37063 | 0.018234 | 0.35664 | 0.36262 | 0.022908 | 0.0012891

Obr. 6.6: Priklad vysledkt optimalizace hyperparametrta pro klasifikator LDA
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7 Uspésnost klasifikatora

V této casti prace jsou shrnuty vysledky vsech zkoumanych klasifikatort. Klasifikatory
byly hodnoceny jednak na celém datasetu, kdy bylo cilem rozdélit hudebni vzorky do tii
tTid - baroko, klasicismus a romantismus. Déle byl tento tkol pfeveden do binarni podoby;,
a to dvéma zpusoby. V prvnim pripadé byl jeden ze slohti z datasetu vyrazen a klasifikatory
tak urcovaly pouze dvé t¥idy. Ve druhém pripadé byl zachovan cely dataset, ale klasifikator
hledal pouze hudebni vzorky jednoho ze slohti. Rovnéz tedy vznikly dvé tiidy, pricemz
jedna trida byla tvorena vybranym slohem a druhd tifida byla tvorena zbylymi dvéma

slohy. Kompletn{ ¢iselny prehled vsech vysledku je v piiloze [B.1]

7.1 kNN

V piipadé metody kNN méla nejlepsi vysledky skupina 40 parametrt, viz. [6.4 K opti-
malizaci modelu kNN byla vyuzita funkce optimalizace hyperparametri (parametry kla-
sifikdtoru). V pripadé metody kNN je nutné nastavit predevsim spravny pocet ,sousedu
a také najit spravnou funkci, podle které je vzdalenost mezi témito ,nejblizsimi sousedy*
urcena. Jak ukazuji grafy[7.1] a[7.3], rizny pocet N sousedii a rizné vzddlenost mohou

mit zasadni vliv na vysledek klasifikace.

kNN: vliv vzdalenostnifunkce 1
80

70

60

0 II II II

Baroko Klasicismus Romantismus

5

o

4

o

v v

Uspé$nostv %

3

o

2

o

1

o

B mahalanobis 15N M seuclidean 15N

Obr. 7.1: Zavislost presnosti klasifikatoru kNN na vzdélenostni funkci
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Obr. 7.2: Zavislost presnosti klasifikatoru kNN na vzdalenostni funkci
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Obr. 7.3: Zavislost presnosti klasifikatoru kNN na poctu sousedii

Z grafu [7.1] a [7.2] je patrné, Ze pii zachovani vSech parametri a zméné vzddlenostni

funkce miize dojit ke znacné zméné presnosti klasifikace. VlIiv mnozstvi N sousedii na pres-
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nost klasifikace je mirné mensi. Jelikoz jsou tyto zmény rozdilné pro kazdou tridu, je
nutné hledat kompromis. Zména hyperparametri dobie fungujici pro jednu tfidu, mize
mit pfesné opacny vliv na tfidu druhou. Pomoci funkce optimalizace parametri je mozné
ziskat idealni kompromis v nastaveni vzdalenostni funkce a poc¢tu N sousedi.

V pripadé celého datasetu, kdy klasifikdtor rozdéloval hudebni vzorky do tii ttid,
dosahovala nejvyssi celkova uspésnost 67,5 % (baroko: 75,0 %, klasicismus: 55,0 %, ro-
mantismus: 72,5 %). Jako vzdélenostni funkce byla pfitom urc¢ena euklidovské vzdalenost
a N = b5 sousedt.

V druhé casti testovani byly v celém datasetu hledany vzorky odpovidajici hudeb-
nimu slohu X. Uspésnost klasifikdtoru se v tomto piipadé rapidné sniZila, a to predevsim
u klasicismu a romantismu. Jiz dfive bylo zminéno, ze dvojice klasicismus - romantismus
vykazuje teoreticky veétsi podobnost nez dvojice baroko - klasicismus a baroko - roman-

tismus. Proto také v tomto pripadé dosahuje identifikace baroka vétsi tispésnosti.

Sloh X Vzdalenostni funkce | Pocet sousedti | Uspésnost

Baroko korela¢ni N=3 67,5 %
Klasicismus Mahalanobis N=1 40,0 %
Romantismus korela¢ni N = 20 42,5 %

Tab. 7.1: Uspésnost klasifikitoru kNN pii uréeni jednoho slohu z celého datasetu

Nejvyssi uspésnosti dosahoval klasifikator v pripadé, kdy byl z datasetu vyloucen jeden
ze slohu a klasifikdtor tak Tesil bindrni problém. Z grafu je patrné, ze dvojice klasi-
klasifikace v pfipadé dvojice baroko - klasicismus. Vzhledem k tomu, ze vétsina pouzitych
parametri je spektralnich, dobra identifikace barokniho ansamblu se specifickou hudebni

barvou je opodstatnéna.

Dvojice Sloh Vzdalenostni funkce | Pocet sousedti | Uspésnost
BA vs. KL Baroko korelac¢ni N=1 85,0 %
Klasicismus korela¢ni N=1 87,5 %
BA vs. RM Baroko korela¢ni N=1 77,5 %
Romantismus korelacni N=1 80,0 %
KL vs. RM | Klasicismus Mahalanobis N=11 72,5 %
Romantismus Mahalanobis N =11 67,5 %

Tab. 7.2: Uspésnost klasifikdtoru kNN pii feeni sloh X nebo Y
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Obr. 7.4: Uspésnost klasifikdtoru kNN pii feseni bindrniho problému
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Obr. 7.5: Uspésnost klasifikdtoru kNN pii feSeni bindrnfho problému

V grafu [7.6]je vyobrazeno shrnuti iispésnosti klasifikace vSech fesenych tikold. Nejlep-
sich vysledkt bylo dosazeno pti odebrani jednoho slohu z datasetu. Nejméné presna byla
naopak klasifikace pri rozpoznavani hudebnich vzorki jednoho slohu z celého datasetu.
Co se tyce uspésnosti identifikace jednotlivych slohti, baroko bylo identifikovano s nejvyssi

uspésnosti ve vsech pripadech.
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Obr. 7.6: Celkova uspésnost klasifikdtoru kNN

7.2 LDA

Linearné diskriminacni analyza byla jedinym klasifikatorem, ktery vykazoval nejnizsi
uspésnost v pripadé barokniho slohu. Klasifikator pracoval se stejnou skupinou parame-
tra jako ostatni klasifikatory. Pocet parametrii mél vsak na presnost klasifikace minimalni
vliv. Nejvyssi presnost byla dosazena jak se 40, tak s 50 parametry. V pripadé klasifikace
vsech t1i tfid dosahovala presnost téchto hodnot:

« baroko: 55,0 %,

 Kklasicismus: 62,5 %,

o romantismus: 72,5 %.

K optimalizaci klasifikatoru byla opét pouzita funkce optimalizace hyperparametru.
V tabulce jsou vysledky TeSeni binarniho problému. Z datasetu byl vzdy vyloucen
jeden ze slohti a zkoumany byly zbyvajici dva. Vylouceni jednoho slohu vedlo ke zvyseni
uspésnosti klasifikace v pruméru o 10 %. 7Z vysledku také vyplyvd, Ze mezi skupinou
40 a 50 parametru je stale minimalni rozdil, tak jako tomu bylo pfi hodnoceni vSech tii

trid. I v pripadé bindrniho problému je nejnizsi tspésnost klasifikace u barokniho slohu.
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Xvs. Y Sloh 40 parametrd | 50 parametra
BA vs. KL Baroko 67,5 % 65,0 %
Klasicismus 87,5 % 85,0 %
BA vs. RM Baroko 62,5 % 65,0 %
Romantismus 82,5 % 82,5 %
KL vs. RM | Klasicismus 72,5 % 72,5 %
Romantismus 77,5 % 77,5 %

Tab. 7.3: Uspésnost klasifikitoru LDA v zdvislosti na poétu parametrt

7.3 GMM

Maximalni aspésnosti dosahuje klasifikator GMM pti pouziti 40 a 50 parametrii. Na rozdil
od klasifikatoru LDA je vSak vice zavisly na po¢tu parametrii, a to predevsim pti klasifikaci
romantismu a klasicismu. Naopak v pripadé barokniho slohu neni na poc¢tu parametru
zévisly témér vubec. Graf [7.7 ukazuje vysledky tohoto klasifikdtoru pfi hodnoceni vsech

t11 tTid s riznym poctem vstupnich parametri. Stejné jako v pripadé klasifikatori kNN

a SVM, i zde je nejméné tspésna identifikace klasicismu.

Uspéénost v %
N w H (6] o)) ~ (0]
o o o o o o o

[any
o

o

Obr. 7.7: Uspésnost klasifikdtoru GMM v zavislosti na po¢tu parametri

Po vylouceni jednoho slohu z datasetu, jde vidét, ze problematicka je opét dvojice
klasicismus - romantismus, kde presnost klasifikace klasicismu nedosahuje ani 50 %. Kla-

sifikace klasicismu ve dvojici s barokem pfitom dosahuje témér 80 %. Vysledky ukazuji,

GMM: zavislost na poctu parametrt

M Baroko M Klasicismus
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ze zatimco v pripadé dvojic baroko - klasicismus a baroko - romantismus jsou vzdy obé
tridy dobte oddéleny. V pripadé dvojice klasicismus - romantismus ttidy dobte oddéleny

nejsou. Tento fakt je ve shodé s hudebné-teoretickym pohledem na oba slohy.

Xvs. Y Sloh 40 parametru | 50 parametra
BA vs. KL Baroko 70,0 % 70,0 %
Klasicismus 77,5 % 77,5 %
BA vs. RM Baroko 75,0 % 70,0 %
Romantismus 80,0 % 82,5 %
KL vs. RM | Klasicismus 45,0 % 42,5 %
Romantismus 65,0 % 65,0%

Tab. 7.4: Uspésnost klasifikdtoru GMM v zdvislosti na poétu parametri

7.4 SVM

Metoda Support Vector Machines (SVM) dosahuje pri klasifikaci klasické hudby zpravi-
dla vysoké uspésnosti. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.1.4, je tato metoda urcena pro
reseni binarnich problémi. Pomoci klasifikdtoru SVM tedy byla fesena identifikace slohu
X 7z celého datasetu a zatazeni hudebniho vzorku do spravné tiidy v pripadé, ze je dataset

tvoren pouze dvéma slohy. Na klasifikaci mél znacny vliv pocet vstupnich parametri.

X vs. zbytek | 20 parametri | 38 parametrt | 50 parametra
Baroko 80,0 % 72,5 % 65,0 %
Klasicismus 12,5 % 70,5 % 60,0 %
Romantismus 27.5% 30,0 % 65,0 %

Tab. 7.5: Uspésnost klasifikitoru SVM v zdvislosti na poctu parametri

Pti feseni bindrniho problému, zda-li dany hudebni vzorek spada do vybraného slohu
X nebo ne, pracuje klasifikator se dvéma tiidami. Prvni tiidou je vybrany sloh X a dru-
hou tridu tvori zbytek datasetu, tedy kombinace dvou zbyvajicich slohi. Z tabulky
vyplyva, ze pro kazdy sloh je idedlni jiné mnozstvi parametrii. Nejlepsim kompromisem
byla skupina 50 parametrii, kde ispésnost identifikace kazdého slohu presahovala nebo se
rovnala hodnoté 60 %. Tento kompromis, ale v piipadé barokniho slohu znamen4 snizeni
tspésnosti identifikace o 20 %.

P1i feseni druhého binarniho problému, dojde k vylouceni jednoho slohu z datasetu.
Klasifikator tedy opét pracuje se dvéma tiidami. Kazda tiida reprezentuje jeden sloh.

Presnost klasifikace dosahovala ve vSech pripadech hodnot pres 70 %. Podle oc¢ekavani
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byla klasifikace nejméné presna u dvojice klasicismus - romantismus. Naopak nejvyssi
presnosti dosahovala dvojice baroko - klasicismus pti pouziti skupiny 40 parametri. Kom-

pletni vysledky jsou uvedeny v tabulce [7.6]

Xvs. Y Sloh 30 parametri | 40 parametrd | 50 parametra
BA vs. KL Baroko 77,5 % 82,5 % 77,5 %
Klasicismus 82,5 % 87,5 % 90,0 %
BA vs. RM Baroko 80,0 % 77,5 % 75,0 %
Romantismus 80,0 % 75,0 % 80,0 %
KL vs. RM | Klasicismus 72,5 % 60,0 % 57,5 %
Romantismus 77,5 % 77,5 % 35,0 %

Tab. 7.6: Uspé&snost klasifikitoru SVM v zdvislosti na poctu parametri

7 tabulky rovnéz vyplyva, ze pro dvojice slohtu, které se vyznacuji velkymi od-
lisnostmi (baroko - klasicismus a baroko - romantismus) nehraje pocet parametri prilis
velkou roli. Uspésnost klasifikace ziistavé prakticky zachovana. U dvojice klasicismus - ro-
mantismus, kde tak vyrazny rozdil mezi obéma slohy neni, zpiisobuje postupné pridavani
parametri rapidni pokles tspésnosti. Jak jiz bylo zminéno v teoretické casti prace, bé-
hem prechodu klasicismu do romantismu ztustaly mnohé hudebné-teoretické postupy za-
chovany. Rapidni pokles je tedy zptisoben pridavanim nerelevantnich parametri a jejich

redundanci.

7.4.1 Error-Correcting Output Codes a SVM

Metoda Error-Correcting Output Codes (dale jen ECOC) se vyuziva v klasifikaci vétsiho
mnozstvi tiid ptri pouziti binadrnich klasifikatori. V pripadé této prace, byl vyuzit kla-
sifikdtor SVM. Metoda ECOC spociva ve vytvoreni matice, kde pocet radkt odpovida
poctu tfid a pocet sloupct odpovida délce kédu. K teseni klasifikace vice trid je vytvoren
kod o délce z biti, obsahujici -1 funkci. Kazda trida je tak charakterizovana specifickym
kédovym slovem [g].

Model klasifikditoru ECOC SVM byl optimalizovan pomoci funkce optimalizace hy-
perparametri. Z grafu [7.§] je zfejmé, Ze na klasifikaci ma opét znacny vliv pocet para-
metri. Nejlepsich vysledktl bylo dosazeno se skupinou 30 parametri. Nejvétsim problé-
mem klasifikace pomoci této metody byla spravna identifikace hudebnich vzorkt z obdobi
klasicismu. Maximélni dosazend tspésnost klasifikace klasicismu ¢inila 47,5 %. Z povahy
metody ECOC lze predpokladat, ze rozsitenim problému klasifikace klasické hudby o dalsi
tfidy (napf. moderna, impresionismus) se zlepsi celkova tispésnost této metody. Pro me-

todu je podstatna co nejvétsi separace tiid a sloupct, kterd se odviji od poctu tiid [§].
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SVM: vliv poctu parametriinamodel ECOC
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Obr. 7.8: Zavislost uspésnosti klasifikatoru ECOC SVM na poctu parametri

7.4.2 \Wavelet Scattering

Transformace typu Walevet Scattering (¢esky také vinkova transformace rozptylu) je zpt-
sob ziskavani parametri, vhodny pro datasety s mensim mnozstvim dat. Jedna se o kom-
binaci vinkové transformace a filtrace. Diky této kombinaci minimalizuje metoda rozdily
dat uvniti jedné tiidy a maximalizuje rozdily mezi tiidami. Cely proces klasifikace zobra-
zuje diagram[7.9] Parametry ziskané z trénovacich dat pomoci metody Wavelet Scattering
jsou pouzity ve vybraném typu klasifikdtoru. V pripadé této prace se jednéd o klasifika-
tor SVM. Proces klasifikace pokracuje poté stejné, jak to bylo popsano v kapitole 3.1.4.
Metoda Wavelet Scattering je pouzitelnd jak v kombinaci se strojovym ucenim, tak v kom-
binaci s neuronovymi sitémi. Rozdil mezi touto metodou a neuronovou siti je v tom, ze

pouzité filtry jsou nastaveny pevné a neni sledovana jejich odezva.
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Obr. 7.9: Klasifikace s vyuzitim metody Wavelet Scattering

Diagram ukazuje cely proces ziskavani parametrt ze vstupnich dat. V prvni fazi
projdou vstupni data konvoluci s vinkou. Tim dojde k vytvoreni koeficientti rozptylu nul-
tého radu, které reprezentuji vstupni data. Poté jsou pocitany koeficienty vyssich radu
tak, ze z vysledku konvoluce je spoc¢itan modul a ten je déle primérovan skalovaci funkci
¢i low-pass filtrem. Plati, Ze koeficienty nultého fadu popisuji energii signalu vstupnich dat
a jako reprezentace jim také nejvice odpovidaji. Energie koeficienti klesa se zvysujicim
se fadem. Vstupnimi daty pro vypocet koeficient prvniho fadu jsou primérované mo-
duly koeficientt nultého radu. Cely proces vypoctu se tak opakuje znovu, dokud nedojde

k uplné ztraté energie. Metoda Wavelet Scattering odpovida opakujici se vice-pasmové

filtraci [40].

Konvoluce
(vinkova *
funkce)

Obr. 7.10: Ziskdvani parametri metodou Wavelet Scattering
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Klasifikator SVM s parametry, které byly ziskany pomoci metody Wavelet Scattering,
dosahuje velmi vysoké presnosti v identifikaci barokniho a romantického slohu. Identi-
fikace klasicistniho slohu je i v tomto pfipadé nejméné presnd. Graf [7.11] ukazuje, Ze
problematicka je opét dvojice klasicismus - romantismus, respektive pouze klasicismus.
Zatimco hudebni vzorky romantického slohu byly identifikovany s presnosti 95,5 %, hu-
debni vzorky klasicistniho slohu byly spravné zarazeny pouze ve 32,5 % pripadi. Podobné
tomu bylo i pfi hodnoceni vsech tii tiid s pouzitim modelu ECOC :

« baroko: 82,5 %,

« Kklasicismus: 30,0 %,

o romantismus: 92,5 %.

SVM: Uspésnost metody Wavelet Scattering
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3
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Obr. 7.11: Vysledky klasifikdtoru SVM/Wavelet Scattering - bindrni problém
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8 Zavér

Cilem této prace je zjistit, jak ispésné jsou algoritmy umélé inteligence v rozpoznavani
slohti z orchestralnich nahravek na zdkladé parametri. V prvni kapitole je nastin vy-
voje hudebniho umeéni a jsou charakterizovany jednotlivé slohy. Kratce je také pojednano
o tom, které faktory urcuji sloh v pripadé rozpoznani posluchacem.

Druha kapitola je vénovana datasettim. Prvni ¢ast obsahuje prehled existujicich data-
setl klasické hudby, které jsou ovsem dostupné pouze ve formé spektrogrami. Na zakladé
toho byl vytvofen novy dataset, ktery je popsan v druhé ¢asti. Uloha rozpozndvéani slohtt
klasické hudby je nutnosti tvorby vlastniho datasetu znacné ztizena.

Ve treti kapitole je popsdana metoda Music Information Retrieval, jeji uplatnéni v praxi
a rovnéz jsou zde teoreticky popsany pouzité klasifikatory. Ve vétsiné pripadi se jedna o al-
goritmy strojového uceni. Vybér klasifikatori obsahuje jak zékladni typy (kNN, GMM),
tak typy které dosahuji znacné tspésnosti na poli klasické hudby (SVM, LDA).

Ve c¢tvrté kapitole jsou popsany parametry, jejich déleni, zptisob extrakce z nahravek
a vyuziti. Nejde o seznam parametrii, které byly z datasetu extrahovany. Pocet a typ
parametri urcila béhem pocatecni analyzy jejich efektivita. V zasadé plati, ze pro kazdy
klasifikator je vhodné jiné mnozstvi parametrii.

V paté kapitole jsou uvedeny vysledky nékterych dosavadnich vyzkumu. Jednd se
o porovnani uspeésnosti klasifikatort v zavislosti na pouzitych parametrech a datasetech.
Tabulka potom poskytuje shrnuti vysledki souvisejicich s rozpoznavanim slohi ¢i klasic-
kych autorti.

V Sesté kapitole je navrh implementace celého projektu. Navrh odpovida béznému
postupu u metody MIR. Dale Sesta kapitola pojednéva o ziskavani parametri pomoci
funkei z toolboxu MIRtoolbox. Ziskané parametry bylo nutné evaluovat. Pomoci metody
minimum Redundancy Maximum Relevance byly urceny parametry, které jsou nejvice re-
levantni, a to jak samostatné, tak v kombinaci s ostatnimi vybranymi parametry. O tom
pojednava podkapitola 6.3. Posledni podkapitola pojednéva o funkci, ktera byla pouzita
k optimalizaci klasifikatoru.

V sedmé kapitole jsou uvedeny vysledky vsSech klasifikdtort. Nejvyssi presnosti pri
hodnoceni vSech slohti dosahl klasifikaitor SVM v kombinaci s modelem ECOC a s pa-
rametry ziskanymi pomoci metody Wavelet Scattering. Primérnd tspésnost mezi vsemi
slohy zde dosahla 68,33 %. Pti feseni binarnich problému bylo zjisténo, Ze nejproblema-
tictéjsi dvojice tiid je klasicismus a romantismus. Tyto dvé tiidy od sebe nejsou oddéleny
tak vyznamneé, jako dvojice ttid baroko - klasicismus a baroko - romantismus. Toto zjis-
téni se shoduje s hudebni teorii slohii uvedené v prvni kapitole této prace. Svou roli
zde hraje také specifickd tvorba L. van Beethovena, ktera je zarazena do klasicismu, ale
od tvorby ostatnich klasicistnich autor se lisi zna¢nou expresivitou a také castym uzitim

mollovych ténin. Dvojice klasicismus - romantismus byla problematicka pro vétsinu kla-
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sifikdtort. Nejvyssi presnosti v identifikaci téchto hudebnich vzorkt dosahly klasifikatory
LDA a SVM. Oba byly tspésné na 75,00 %. V klasifikaci u dvojice baroko - klasicismus
roko - romantismus dosahl nejvyssi uspésnosti klasifikator SVM v kombinaci s modelem
ECOC a s parametry ziskanymi pomoci metody Wavelet Scattering. Primérna tspésnost
dosahovala 93,75 %. Dle historického i hudebné-teoretického hlediska je nejvétsi rozdil
pravé mezi barokem a romantismem. Jsou zde vyznamné rozdily ve slozeni orchestru,
v praci s rytmikou a dynamikou, v praci s agogikou, v harmonii, ve vedeni melodie atd.
V rdmci této diplomové prace byla shrnuta hudebni teorie charakterizujici zkoumané
slohy. Rovnéz byla shrnuta teorie metody Music Information Retrieval a také teorie vSech
pouzitych klasifikdtorta. Jedna kapitola byla vénovana také teoretickému popisu parametr
ziskavanych z hudebnich vzorkt. Dale byly shrnuty dosavadni vysledky vyzkumt na poli
rozpoznani hudebnich zanri, slohti klasické hudby a identifikace klasickych autorti. Poté
byl proveden navrh praktického feseni a dle tohoto navrhu bylo feseni zpracovano v pro-
stredi MATLAB. Dosazena tspésnost klasifikace odpovida vysledktim praci jinych autoru

a vysledek se shoduje s hudebneé-teoretickou charakteristikou zkoumanych sloht.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

Al
ANN
BA
BPM
ECOC
FFT
FP
GMM
KL
k-NN
LDA
MFCC

MIDI
MIR
mRMR
RM
RSM
SVM
WST

Artificial Intelligence (Cesky: uméld inteligence)

Artificial Neural Network (Cesky: umeéld neuronova sit)

baroko

Beats Per Minute (¢esky: pocet idert za minutu)

Error-Correcting Output Codes model

Fast Fourier Transform (Cesky: rychld fourierova transformace)
Fluctuation Pattern (¢esky: parametr fluktuace)

Gaussian Mixture Models (Cesky: Gaussovy smiSené modely)
klasicismus

K-Nearest-Neighbor (¢esky: K-nejblizsi soused)

Linear Discriminant Analysis (Cesky: linedrné diskrimina¢ni analyza)
Mel Frequency Cepstral Coefficients (¢esky: mel-frekvenc¢ni kepstralni
koeficienty )

Musical Instrument Digital Interface

Music Information Retrieval

minimum Redundancy Maximum Relevance

romantismus

Root-Mean-Square (¢esky: efektivni hodnota)

Support Vector Machines (¢esky: podpurné vektory)

Wavelet Scattering Transform
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A Seznam parametrt

Tab. A.1: Seznam parametru vybranych metodou mRMR

Poradi Nazev Upresnéni Oblast
01 Tonal Centroid 4. dimenze Tonalita
02 Brightness 3 kHz, Global Description | Spektrum
03 Roll-Off 95 %, Global Description | Spektrum
04 Decay Leap Median Spektrum
05 RMS Median Dynamika
06 Brightness 1,5 kHz Spektrum
07 Mode Global Description Tonalita
08 Irregularity Median Spektrum
09 Roll-Off 85 %, Median Spektrum
10 Spectral Centroid Global Description Spektrum
11 Spectral Spread Median Spektrum
12 Skewness Median Spektrum
13 Irregularity Global Description Spektrum
14 Tonal Centroid 5. dimenze Tonalita
15 Spectral Spread Global Description Spektrum
16 Roll-Off 85 %, Mean Spektrum
17 Tonal Centroid 3. dimenze Tonalita
18 Attack Slope Mean Spektrum
19 Tonal Centroid 3. dimenze Tonalita
20 Brightness 1,5 kHz, Mean Spektrum
21 Decay Leap Mean Spektrum
22 Activity (Spectral Flux) Median Rytmus
23 Zero Cross Global Description Spektrum
24 Roll-Off 85 %, Global Description | Spektrum
25 Low Energy Average Silence Ratio Dynamika
26 Flatness Median Spektrum
27 RMS Mean Dynamika
28 Fluctuation Standard Deviation Rytmus
29 Decay Slope Standard Deviation Spektrum
30 Kurtosis Median Spektrum
31 Inharmonicity Global Description Tonalita
32 RMS Mean, Global Description | Dynamika
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Poradi Nazev Upresnéni Oblast
33 Tonal Centroid 1. dimenze Tonalita
34 Brightness 1,5 kHz, Global Description Spektrum
35 Brightness 1 kHz, Global Description Spektrum
36 RMS Median, Global Description Dynamika
37 Spectral Flux Median Rytmus
38 Tempo Global Description Rytmus
39 Attack Slope Median Spektrum
40 Activity (Spectral Flux) Mean Rytmus
41 Roll-Off 85 %, Quasi-Silent Frames, Mean | Spektrum
42 Fullness (Spectral Flux) Mean Rytmus
43 Flatness Global Description Spektrum
44 Roll-Oft 85 %, Quasi-Silent Frames, Median | Spektrum
45 Irregularity Standard Deviation Spektrum
46 Mode Sum Tonalita
A7 Flatness Mean Spektrum
48 Decay Slope Median Spektrum
49 MFCC 1 MFCC
50 Fullness (Spectral Flux) Variance Rytmus

Legenda

» Dimenze - tondlni tézisté (Tonal Centroid) je pro kazdy hudebni vzorek pocitano
jako Sestidimenziondlni veli¢ina
« Global Description - parametr byl pocitan globalné pro cely hudebni vzorek [19]

e Mean, Median, Standard Deviation, Variance - statistické tpravy, viz. kapitola 6.2

76



B

Uspésnost klasifikatori

Tab. B.1: Celkové vysledky

Metoda Baroko | Klasicismus | Romantismus
% % %
kNN: 3 slohy 75,0 55,0 72,5
kNN: sloh X 67,5 40,0 425
kNN: BA vs. KL 85,0 87,5 -
kNN: BA vs. RM 77,5 - 80,0
kNN: KL vs. RM - 72,5 67,5
LDA: 3 slohy 55,0 62,5 72,5
LDA: BA vs. KL 67,5 87,5 -
LDA: BA vs. RM 65,0 - 82,5
LDA: KL vs. RM - 72,5 77,5
GMM: 3 slohy 70,0 35,0 62,5
GMM: BA vs. KL 70,0 77,5 -
GMM: BA vs. RM 75,0 - 80,0
GMM: KL vs. RM - 45,0 65,0
SVM: sloh X 80,0 70,5 65,0
SVM: BA vs. KL 82,5 87,5 -
SVM: BA vs. RM 80,0 - 80,0
SVM: KL vs. RM - 72,5 77,5
SVM: ECOC 80,0 47,5 75,0
SVM+WST+ECOC 82,5 30,0 92,5
SVM+WST: BA vs. KL 85,0 72,5 -
SVM+WST: BA vs. RM 90,0 - 97,5
SVM+WST: KL vs. RM - 32,5 95,5

Legenda zkratek

kNN: K-Nearest-Neighbor
BA: Baroko
KL: Klasicismus

RM: Romantismus

LDA: Linear Discriminant Analysis

GMM: Gaussian Mixture Models
SVM: Support Vector Machines

ECOC: Error-Correcting Output Codes




o« WST: Wavelet Scattering Transform
e MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficients
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C Obsah prilozeného CD

o Diplomova prace Jelinkova.pdf - kompletni text diplomové prace
o Parametry.m - skript v prostiredi Matlab, slouzi k vypoctu parametr

« mRMR - metoda pro evaluaci parametra
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