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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva statistickou analyzou nahravek ¢eské komorni a orchestralni hudby.
Vyznamna Cast této prace je vénovana problematice extrakce parametrl z nahravek.
V ramci extrakce parametrl jsou vyuzity techniky zpracovani hudebniho signalu pouzi-
vané v oblasti Music Information Retrieval. Dale jsou v praci predstaveny kroky pri zpra-
covavani databazi nahravek a vybéru stejnych notovych tseki z jednotlivych interpretaci
skladeb pomoci dynamického borceni ¢asové osy. Pro (cely vybéru stejného notového
Usek( z interpretaci byl naprogramovan nastroj v prostredi MATLAB. V neposledni fadé
je predstaven vyhodnocovaci systém, pomoci kterého je provadéna klasifikace nahravek
podle mista pivodu. Samotna klasifikace je provedena v podobé binarniho rozdéleni na
dvé skupiny Cesko a svét. Prvni &ast vyhodnoceni spocivé v individualni analyze jednotli-
vych statistickych parametrd, pri¢emz je hodnocena jejich diskriminacni sila. Druha ¢ast
vyhodnoceni spociva v selekci skupin parametri, které by mély zvysit presnost klasifikace
oproti individualni analyze parametrd.

KLICOVA SLOVA

Ceska, klasicka, komorni, orchestralni, hudba, extrakce, rozpoznavani, podobnost, bi-
narni, klasifikace

ABSTRACT

This diploma thesis is focused on the statistical analysis of chamber and orchestral clas-
sical music recordings composed by Czech authors. One of the chapters is dedicated
to the description of a feature extraction process that precedes the statistical analysis.
Techniques of Music Information Retrieval are used during several stages of this thesis.
Databases used for analysis are described and pre-processing steps are proposed. A tool
for synchronization of the recordings was implemented in MATLAB. Finally the system
used for classification of recordings based on their geographical origin is proposed. The
recordings are sorted by a binary classifier into two categories of Czech and world record-
ings. The first part of the statistical analysis is focused on individual analysis of features.
The features are evaluated based on their discrimination strength. The second part of
the statistical analysis is focused on feature selection, which can improve the overall
accuracy of the binary classifier compared to the individual analysis of the features.

KEYWORDS

Czech, classical, chamber, orchestral, music, extraction, recognition, similarity, binary,
classification
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Uvod

Hlavnim tématem této prace je statisticka analyza databazi digitalizovanych nahra-
vek z oblasti c¢eské komorni a orchestralni klasické hudby. V ramci této prace bude
predstaven a v jednotlivych krocich podrobné popsan proces, ktery je nutné béhem
analyzy provést.

V této praci budou vyuzity techniky z rychle rozvijejici se oblasti Music Infor-
mation Retrieval. Nazev této oblasti se da volné prelozit jako ziskdvani informaci
z hudby. Cilem je snaha ziskat informace, které nejsou patrné pii prostém poslechu
nahravek. Informace jsou z nahravek ziskavany v podobé strojové extrakce parame-
tri, pricemz tyto parametry maji za tikol objektivné popisovat hudebni signal na
zakladé jeho vlastnosti vztahujicich se k hudebnimu kontextu. Existuje vice zptsobii,
které je mozno vyuzit k nalozeni s takto ziskanymi informacemi.

Parametrizace hudebniho signalu umoznuje naptiklad vytvareni systémi, pomoci
kterych je provadéna automatizovana klasifikace a zarazovani jednotlivych nahravek
do vhodné zvolenych kategorii. Nutnosti je vhodné zvolit tyto kategorie tak, aby vy-
sledkem byla klasifikace o urc¢ité vypovidajici hodnoté. V praxi se muze kuptikladu
jednat o rozdélovani databaze nahravek do tiid, které odpovidaji danym hudeb-
nim zanram. Klasifikace se také muze rovnat procesu rozpoznavani jednotlivych
elementi, kterymi je tvoren vysledny hudebni signal. Takovyto vystup si lze kupfti-
kladu predstavit jako informaci o tom, jaké hudebni néstroje se v dané nahravce
vyskytuji.

Jak jiz bylo zminéno, analyze budou v pfipadé této prace podrobeny nahravky
ceské komorni a orchestralni klasické hudby. Konkrétné se jedna o 1.a 2.smyccovy
kvartet Leose Janacka a 9. Symfonii Antonina Dvoraka. Ke kazdé ze skladeb bude
pridruzena databaze co nejvétsiho poctu interpretaci. Velikost databazi bude ovliv-
néna poctem ziskanych digitdlnich nahravek dané skladby. Smyslem této prace je
vyuziti parametrizace hudebnich nahravek a nasledné vyuziti binarni klasifikace.
Binarni klasifikator by mél byt schopen spravné roztiidit databaze nahréavek do ka-
tegorif Cesko a svét.

Jednim z hlavnich vystupii této prace bude provedeni individualni analyzy pa-
rametri, které popisuji nahravky na zakladné dynamiky, rytmiky a barvy zvuku.
Bude hodnocena schopnost jednotlivych parametri spravné zaradit nahravky do
vyse zminénych kategorii. Druhym vystupem je provedeni strojové selekce skupin
parametri, které by mohly potencidlné zlepsit vlastnosti klasifikatoru v porovnani

s predchazejici individualni analyzou parametri.
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1 Music Information Retrieval

V uvodu jiz bylo zminéno, zZe je vyzkum v oblasti Music Information Retrieval prede-
v§im soustiedén na extrakci vhodné zvolenych parametri z hudby. Tyto parametry
jsou extrahovany zpravidla z audio signalt, symbolickych reprezentaci (notovy zapis)
nebo z externich zdroju jako jsou webové stranky. Pomoci extrahovanych parametri
je mozné vytvaret systémy, které umoznuji vyhledavani a doporucovani hudby na
zékladé vlastniho obsahu (dle hudebnich zanra a styli) nebo uzivatelskd rozhrani,
ktera slouzi k prochazeni obsdhlych hudebnich databazi.

Zéaroven je také nutné zminit, ze Music Information Retrieval — MIR je pomérné
nova védni oblast, ktera se postupné formovala az ke konci 90. let minulého stoleti.
Od této doby zaznamenala tato oblast konstantni rist z hlediska poctu vyzkumt
a jejich néasledném vyuziti v praxi. Hlavnimi divody tspéchu této oblasti je vyvoj
technik pouzivanych ke kompresi audio signali a postupné zvysovani vypocetniho
vykonu osobnich pocitaci, které jsou v dnesni dobé schopny extrahovat parametry
v dostatecné kratkém case. Déle také stoji za zminku rozsiteni dostupnosti mobil-
nich prehravac¢t hudby a v neposledni fadé prichod streamovacich sluzeb jako jsou
kuprikladu Spotify nebo Apple Music.

Zatimco v ranych vyzkumech se pracovalo predevsim se symbolickymi reprezen-
tacemi hudby (digitdlni reprezentace hudebnich partitur v MIDI), se zvySenim vy-
pocetniho vykonu bylo umoznéno aplikovani technik ¢islicového zpracovani signalu
primo na signaly hudebni. Zpracovavani hudebniho signalu umoznilo popis vlastnosti
a kvalit jako jsou rytmus, barva zvuku (,témbr*“), melodie nebo harmonie.

Dodatecné, mnoho vlastnosti hudby je vztazeno nejenom k hudebnimu obsahu
(napr. hudebni zanry), ale také ke kontextudlnim a kulturnim aspektum, které mo-
hou byt modelovany pomoci informaci generovanych uzivatelem na zakladé interakce

s danou aplikaci nebo webovou strankou.
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2 Zakladni vlastnosti hudebniho signalu

Pro zacatek je nutné vymeszit zakladni vlastnosti hudebniho signalu. Proto budou
v této kapitole vyjmenovany standardizované pojmy, které se pro popis hudebniho
signalu bézné pouzivaji. Hudebni signal je také mozné reprezentovat a vizualizovat
mnoha riznymi zpusoby. Nékteré z béznych reprezentace budou v této ¢asti prace
detailnéji rozebrany. Soucasti této kapitoly budou i bézné pouzivané pojmy z hudebni

teorie pouzivané pro popis hudebniho signalu.

2.1 Vlastnosti hudebniho signalu z hlediska casu

Casovy pribéh predstavuje jednu ze zakladnich abstrakef hudebniho signalu. Casovy
pribéh hudebniho signalu je definovan jako zména amplitudy (intenzity, akustického
tlaku apod.) ténu ¢i zvuku v zavislosti na case. Ze zmény tvaru ¢asového prubéhu
lze usuzovat jeho ténovy ¢i hlukovy charakter. Pravidelné zmény v ¢asovém prubéhu
indikuji spise tonovy charakter, naopak zmény nahodilé ptislusi Sumovému charak-
teru signalu. Na zakladé ¢lenitosti ¢asového pribéhu hudebniho signalu je mozno
posuzovat taktéz jeho harmonickou strukturu. Clenité ¢asové pribéhy impulzniho
charakteru naznacuji, ze signal obsahuje vysoké mnozstvi vyssich frekvencnich slo-
zek. Naopak signaly s jednoduchym ,hladkym“ priibéhem obsahuji vyssich frekvenc-
nich slozek méné. Zobrazeni ¢asového pribéhu je provedeno v podobé tzv. ¢asové

(amplitudové) obalky. Zjednodusend ¢asova obdlka je zndzornéna na obrazku

max q------------

amplituda

attack  decay sustain release

v

cas

Obr. 2.1: Zjednodusena casova obalka.

Amplitudovou obalku lze rozdélit na 4 zakladni dilcéi ¢asti A - attack, D - decay,
S - sustain a R - release. Oznaceni téchto c¢asti je prevzato z terminologie pouzité ve
zvukové syntéze. Casti obalky attack a decay spadaji do tzv. nakmitévaci faze sig-

nalu, sustain reprezentuje zakmitany stav a faze release je v ¢estiné definovana jako
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tzv. dokmitavaci pochody. Zakmitany stav signalu je také oznacovan jako kvazistaci-
onarni ¢ast signalu, nakmitavaci a dokmitavaci stav je oznacovan téz jako tranzient
tonu. Kvazistacionarni ¢ast signalu u vétsiny téntt mnohonasobné prevazuje ostatni
faze signalu z hlediska doby trvani jednotlivych fazi, je nositelem informace o vysce,
hlasitosti i barvé ténu. V této ¢asti miizou byt patrné i periodické zmény ampli-
tudy signdlu neboli tremolo. Tyto periodické zmény signalu jsou také oznacovany
jako fluktuace ustalené dynamiky a jsou vice ¢i méné patrné v zavislosti na daném
hudebnim néastroji [26].

Prirozeny hudebni signal je signal komplexni, skldada se s z jednotlivych harmo-
nickych slozek. Vyska tonu je urcena tzv. fundamentem, prvni harmonickou slozkou
vyjadrenou v jednotkach Hertz. Subjektivni vjem vysky ténu je ovsem dale ovlivnén
i intenzitou a délkou trvani ténu. Periodické zmény okolo fundamentalni frekvence

jsou oznacovany jako wvibrato.

2.2 Vlastnosti hudebniho signalu z hlediska frekvence

Vzajemné usporadani frekvencnich slozek hudebniho signalu je oznacovano jako frek-
venéni struktura. Bézné je tato struktura reprezentovana pomoci frekvenéniho spek-
tra signalu. Hudebni signaly mtuzeme délit podle nékolika pristupu k jejich charak-
teristice viz obrazek 2.2l

hudebni signaly

stacionarni nestacionarni
| |
[ | [ |
deterministické stochastické tranzientni kontinualni
|
[ |
periodické kvaziperiodické

Obr. 2.2: Déleni hudebnich signali.

Prvni ptistup déli hudebni signdly na staciondrni, tedy takové, které na do-
stateéné dlouhém casovém intervalu neméni svoje vlastnosti, pricemz opakem jsou
signaly nestaciondrni. Druhy pristup déli hudebni signaly na tzv. deterministické
a stochastické. Deterministické signaly je mozné v kazdém bodé v c¢ase definovat po-
moci matematického (analytického) predpisu, stochastické (nahodilé) signély nelze
popsat matematickou funkci, ale pouze pomoci pravdépodobnosti a matematické
statistiky. Deterministické signaly je mozno dale rozdélit na signdly periodické, ty

jsou reprezentovany diskrétnim spektrem, které je tvoreno pouze zakladni frekvenci
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a nasobky zakladni frekvence. Kromeé periodickych signalii jsou definovany také kva-
ziperiodické signdly, kde je mozny vyskyt frekvenc¢nich slozek i v iraciondlnim po-
meéru. Signaly, které vykazuji Sumovy ¢i hlukovy charakter a vyznacuji se spojitym
spektrem jsou oznacovany jako stochastické. Nestacionarni signaly jsou rozdéleny do
kategorii tranzientni a kontinudlni. Tranzientni signaly se vyznacuji impulznim cha-
rakter, jejich spektrum je taktéz spojité. Kontinudlni signaly jsou analyticky nejvice
slozité a vyznacuji se casové proménnymi vlastnostmi, typickym prikladem miize
byt lidska Tec [26].

2.3 Barva zvuku

Barva zvuku, prvotné oznacovana jako ,témbr® (timbre), je soubor vlastnosti hu-
debniho signalu, ktery vychazi zejména ze subjektivniho popisu kvality zvuku. Pti
slovnim popisu barvy zvuku jsou ¢asto pouzivana adjektiva prevzata ze smyslovych
oblasti, jako jsou naptiklad zrak nebo hmat. Rozklad periodického i neperiodického
signalu je provadén pomoci Fourierovy rady, pricemz je pomoci tohoto matema-
tického procesu ziskana informace o frekvenénim obsahu signalu. Frekvencéni obsah
hudebniho signalu ma primy vliv na subjektivni vjem barvy zvuku posluchacem.
Barva zvuku je uréena zejména poc¢tem a intenzitou jednotlivych harmonickych slo-
zek. Zduraznéné frekvenéni oblasti spektra hudebniho signalu jsou oznacovany jako
formanty. Slovni popis barvy zvuku je vétsinou uré¢en pomoci pojmovych pari, na-
priklad tupd - ostrd, plnd - dutd, temnd - svétld a dalsi. Mezi dulezité teorie barvy
zvuku patti Helmholtzova relativni a absolutni teorie barvy zvuku, poznatky o barve
zvuku jsou shrnuty v Helmotzové praci. Za zminku také stoji Schumannovy zakony

barvy zvuku [21].

2.4 Dynamika

Dynamikou hudby je mysleno oznaceni zvukové intenzity pfednesu. Je pouzivan
predpis pomoci dynamickych znamének. Tti zakladni hodnoty jsou vyjadreny zkrat-
kami italského nazvoslovi: slabé (p - piano), stfedné silné (mf - mezzoforte) a silné
(f - forte). Klasickd notace pouziva celou fadu italskych vyrazua pro prednes a dy-
namiku, prehled casto pouzivanych vyrazu je zndzornén v tabulce [2.1]

V oblasti zpracovani hudebniho signalu se pro popis pouzivaji parametry, které
dynamiku hudby popisuji v case. Zakladnim popisem dynamiky je amplitudova
obalka hudebniho signalu. Dalsi popisy jsou uvedeny v kapitole [1.
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Tab. 2.1: Prehled vyrazi pro popis dynamiky a prednesu

pPPP piano pianissimo co nejslabéji
pp pianissimo velmi slabé
P piano slabé

mf mezzoforte stfedné silné
f forte silné

bii fortissimo velmi silné
yiid forte fortissimo ci nejsilnéji
sf/sfz sforzando/sforzato se silnym dirazem
cresc.(<) crescendo zesilovat
decresc.(>) decrescendo zeslabovat
dim.(>) diminuendo zeslabovat

2.5 Tempo

Oznaceni tempa udava, jak rychle se ma dana skladba hrat. Zacatek skladby byva
¢asto oznacen italskym prednesovym oznacenim (napr. allegro, lento), nebo anglic-
kym (napt fast, medium). Presnéjsi vyjadieni tempa je ¢iselné metronomické ozna-
ceni, kde ¢islo vyjadiuje pocet tdert za minutu viz kapitola m [1.
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3 Zpracovani hudebniho signalu

Obsahem této kapitoly je popis postupu pii zpracovani hudebniho signalu za tcelem
nasledné statistické analyzy. Existuje fada celd fada podminek, které musi hudebni

signal splnovat, aby mohla byt provedena parametrizace.

parametrizace

hudebni signal _ o
statistické statisticka

* « * « —» piedzpracovani —» MIR parametry —» e — analjza

Obr. 3.1: Vizualizace procesu zpracovani hudebniho signalu

Na obrazku je mozné vidét vSechny kroky, které jsou provadény v ramci
provedeni parametrizace hudebniho signalu. V nésledujicich podkapitolach budou

jednotlivé bloky vyse zminéného Tetézce popsany detailnéji.

3.1 Ptedzpracovani hudebniho signalu

Tato podkapitola je vénovana procesum, které predchazeji samotné parametrizaci
hudebniho signdlu. Jsou zde popsdny nutné vlastnosti, které musi hudebni signél

splnovat, aby doslo k jeho konzistentni parametrizaci.

3.1.1 Format hudebniho signalu

Tato podminka urcuje vstupni format hudebniho signalu. Aby méla vysledné sta-
tisticka analyza dobrou vypovidajici hodnotu, musi byt zajistén kvalitni vstupni
hudebni signal. Je tedy nutné pouzit bezztratové forméaty hudebniho signalu jako
vstupni data. Vstupnimi forméaty jsou z prevazné vétsiny nekomprimované soubory s
koncovkou .wav a bezztratové komprimované soubory s koncovkou .flac. Vsechny

nahravky budou sjednoceny na jednotny format .wav.

3.1.2 Vzorkovaci kmitocet hudebniho signalu

Nejprve je nutné sjednotit vSechny nahravky na jednotny vzorkovaci kmitocet. V pri-
padé této prace bude pouzit jeden ze standardnich vzorkovacich kmitoctl, kon-
krétne f,, = 44,1 KHz. Tento vzorkovaci kmitocet je standardem, ktery je pouzivan
zejména na fyzickych nosi¢ich typu Audio CD. Nahravky s vyssim vzorkovacim kmi-

toctem budou prevzorkovany na vyse zminénou hodnotu f,.
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Za ucelem zachovani kvality informace o spektru signalu, je zaroven tento vzor-

kovaci kmitocet stanoven jako pozadované minimum pro dalsi zpracovani signalu.

3.1.3 Bitova hloubka hudebniho signalu

Bitovou hloubkou hudebniho signalu je dan pocet kvantovacich drovni, kterych mize
signal dosahovat. VSechny nahravky budou sjednoceny na hodnotu bitové hloubky
16 bitti. Tato hodnota spolecné s vyse zminénou hodnotou f,, taktéz odpovidé stan-
dardu pouzivanému nosici typu Audio CD a je ji také determinovan celkovy dyna-

micky rozsah nahravky.

3.1.4 Konverze do jednokanalové reprezentace

Posledni podminkou pred vypoctenim parametri je prevod vsech nahravek data-
baze do jednokanalové reprezentace signalu. Valna vétsina dostupnych nahravek je
reprezentovana dvéma kandly, tedy jedna se o stereofonni nahravky. VsSechny na-
hravky jsou v konecném disledku prevedeny na monofonni, tudiz vysledny hudebni
signal je reprezentovan pouze jednim vektorem, kde po sobé jdouci prvky vektoru

reprezentuji jednotlivé vzorky hudebniho signalu.

3.2 Parametrizace hudebniho signalu

Celkovy priubéh parametrizace hudebniho signalu se da rozdélit na dva na sebe

navazujicich podprocesy, které budou nize podrobnéji nastinény.

3.2.1 MIR Parametry

Prvnim z podprocesti je vypocteni MIR parametrii, které se daji povazovat za objek-
tivni popisy vlastnosti daného hudebniho signalu. Na finské univerzité v Jyvéskylé
je v soucasné dobé vyvijena sada funkci pro prostiedi MATLAB nazvana jako MIR
Toolbox [10]. Zminéné funkce jsou schopny pocitat parametry, kterymi jsou hudebni
signaly reprezentovany z hlediska dynamiky, tonality, rytmu nebo spektralnich vlast-
nosti. Tyto parametry jsou navrzeny tak, aby byly schopné sledovat vlastnosti hu-
debniho signdlu v ¢ase v zavislosti na konkrétnim hudebnim obsahu nahravky. Tyto
parametry jsou z vétSiny reprezentovany pomoci vektort, které odpovidaji ¢asové po-
sloupnosti pivodniho signalu. Parametry také mtizou byt reprezentovany skalédrné.
V tomto pripadé je skalarni hodnota parametru vztazena k jednomu segmentu pu-
vodniho hudebniho signalu. Délka tohoto segmentu je volena uzivatelem a pohybuje
se v rozmezi desitek, az stovek milisekund. Pokud konkrétni parametr neni reprezen-

tovan vektorem, je mozné vstupni hudebni signal segmentovat a ke kazdému prvku
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posloupnosti segmentt priradit skalarni hodnotu ziskanou vypocétem parametru na
daném segmentu vstupniho hudebniho signalu. Vysledkem tohoto procesu je vektor
hodnot parametru, ktery ve vysledku opét popisuje hudebni signél v celé délce jeho
trvani.

Vsechny parametry spadajici do této kategorie budou dale podrobnéji popsany
v kapitole [4]

3.2.2 Statistické parametry

Jak jiz bylo zminéno vyse, vysledkem vypoc¢tu MIR parametri jsou vektorové re-
prezentace. Z téchto ziskanych reprezentaci je déle nutné vypocitat statistické pa-
rametry. Statistickych parametri existuje celd fada, pricemz pro potreby této prace
budou vybrany pouze nékteré z nich. Vycet a vlastnosti vybranych statistickych

parametri budou popsany v kapitole [5]
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4 Parametry obsazené v MIR Toolboxu

V této kapitole budou podrobné popsany vSechny vybrané parametry z MIR Tool-
boxu pro prostiedi MATLAB. Vsechny tyto parametry budou pouzity pro naslednou

klasifikaci nahravek.

4.1 Parametry popisujici dynamiku hudebniho signalu

4.1.1 Efektivni hodnota signalu

Efektivni hodnota signalu, typicky oznacovana jako hodnota RMS, mize byt pou-
zita pro odhad hlasitosti nebo jako indikator zvukovych udalosti, pouzivanych pri

segmentaci hudebniho signalu. Efektivni hodnota je definovana vztahem:

1 (DK

RMS, = | — k;}( s(k)2, (4.1)

kde K je pocet vzorkl v kazdém segmentu a s(k)? je druhd mocnina amplitudy
k-tého vzorku [8].

4.1.2 Pocet prichodii nulovou tarovni

Tento parametr v pivodnim znéni Zero-Crossing Rate vyjadiuje pocet zmén zna-
ménka hodnoty amplitudy signalu na daném casovém intervalu. Definice tohoto

parametru je vyjadrena vztahem:

(t+1)-K 1
ZCRy = = - kZK Isgn(s(k)) —sgn(s(k +1))|. (4.2)

N | —

Prestoze je tento parametr pouzivan zejména v oblasti rozpoznavani reci, v hudebni
nahravce jim mohou byt detekovany perkusni zvuky nebo hluk. V oblasti klasické

hudby je tento parametr obvykle nizsi a vice stabilni [5].

4.1.3 Nizka energie

Krivka energie mize byt pouzita ke zhodnoceni lokéalni distribuce energie, za tuce-
lem zjisténi, zda energie ztstava v pribéhu signalu konstantni nebo naopak jsou-li
nékteré segmenty hudebniho signdlu kontrastnéjsi nez ostatni. Jedna z moznosti od-
hadu této zavislosti je vypocet miry nizké energie (low energy rate), tedy procento

segmentt, které vykazuji hodnotu energie mensi nez prumérnou [27].

22



4.2 Parametry popisujici rytmickou strukturu hudeb-

niho signalu

4.2.1 Fluktuace

Jedna se o odhad rytmické periodicity hudebniho signdlu s vyuzitim modelu lid-
ského slyseni. Tento proces odhadu rytmické struktury je proveden vypoctem spek-
trogramu, ktery je transformovan pomoci sluchového modelu a poté je proveden
odhad spektra v kazdém frekvenénim pasmu [19].

V prvnim kroku vypoctu tohoto parametru je vypocitan vykonovy spektrogram,
poté je vypocitan Terhardttiv model vnéjsiho ucha. Dale je provedena vicepasmova
redistribuce energie za pouziti bark nebo mel pasem. Jsou odhadnuty vlivy mas-
kovani a nakonec jsou reprezentovany amplitudy v decibelech. Dalsim krokem je
provedeni rychlé Fourierovy transformace (FFT) na kazdém pasmu. Vysledkem je

matice rytmickych periodicit pro kazdé pasmo bark ¢i mel.

4.2.2 Pocatek zvukové udalosti

Ze zavislostni kiivky tohoto parametru je mozné vycist po sobé jdouci lokalni na-
riusty energie, odpovidajici charakteru hudebniho signalu. Je provadéna operace
zvana peak picking, kterd by se dala pfirovnat k vybéru umisténi lokalnich maxim
z vyse zminéné kiivky. Tato operace je provadéna za ticelem zobrazeni odhadu pozic
udélosti, jako jsou jednotlivé noty, akordy, ¢i jiné zvukové udélosti. Tento parametr

je také vyuzivan k zjisténi zmény tempa nahravky v case [10].

4.2.3 Hustota zvukovych udalosti

Tento parametr se primo vztahuje k vyse zminénému parametru pocatek zvukové
udélosti. Jeho hodnotou je vyjadrovan pocet detekovanych zvukovych udélosti za
sekundu [10].

4.2.4 Tempo

Parametr udavajici tempo skladby je jednim ze zakladnich ukazatelii o dané inter-
pretaci skladby. Hodnota tohoto parametru je uddvana v jednotdch BPM (beats per
minute - pocet uderd za minutu). Odhad této zavislosti je bézné provadén detekci
periodicit z vyse popsané krivky pocatki zvukovych udalosti. Zejména u klasické
hudby jde o velmi proménlivou hodnotu. Na zakladé lokalnich a globalnich zmén

tempa lze rozlisovat jednotlivé interpretace skladeb.
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4.2.5 Metricky centroid

Jedna se o popis metrické aktivity, ktery je zalozen na vypoctu centroidu vybra-
nych metrickych drovni. Z vysledné kiivky tohoto parametru je mozné vycist vyvoj
metrické aktivity v ¢ase. Hodnota je udavana v jednotkach BPM, aby bylo mozné
tento parametr primo srovnavat s hodnotou tempa. Vysoké hodnoty BPM metric-
kého centroidu indikuji ¢lenéni na velky pocet kratkych rytmickych hodnot. Nizsi
hodnoty naopak koresponduji s rytmickym ¢lenénim metra na celé noty nebo takty.
Jestlize je néktera z rytmickych drovni dominuje, hodnota metrického centroidu se

ptirozené blizi k hodnoté tempa skladby [9].

4.2.6 Metricka sila

Metricka sila neboli metrical strength indikuje, zda se v nahravce vyskytuji ¢itelné
pulzy, pravidelnd a silnd metricka struktura nebo jsou naopak pulzy z nahravky

tézko Citelné a jednd se o komplexni strukturu rytmickych pulza [9].

4.2.7 Citelnost pulzu

Citelnost pulzu je odhad rytmické ¢itelnosti a je jim indikovana sila tidertt vypoditana
z kiivky tempa. Tento parametr ma za tkol popsat miru rozliSitelnosti rytmické

a metrické pulzace dané hudebni kompozice nebo jeji ¢asti [I1].

4.3 Parametry popisujici barvu zvuku

4.3.1 Doba nabéhu

Jedna se o jeden z parametri, ktery je mozno odvodit z krivky pocatki zvuko-
vych uddlosti. V- MIR Toolboxu je tento parametr oznacovan jako attack time a pro
jeho vypocet je provedena derivace energetické obélky podle ¢asu. Na krivce deri-
vace energetické obalky mizeme pozorovat lokalni nartst tésné pred zacatkem doby
doby nabéhu. Poc¢atek doby nabéhu nastava tehdy, kdyz kiivka derivace energetické
obalky dosdhne 20 % svého maxima. Kdyz hodnota kfivky klesne pod 20 % svého

maxima, jednd se o konec doby nabéhu [I§].

4.3.2 Sklon nabéhu

Sklon nabéhu neboli attack slope je parametr, ktery definuje primérny sklon ener-
getické obalky v pribéhu doby nabéhu. Nejdiive jsou spocitany lokalni prispévky
energie a potom je spocitan vazeny prumeér téchto prispévki. Vahy jsou zvoleny tak,

aby byla zduraznéna hodnota sklonu uprostied doby nabéhu.
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4.3.3 Skok nabéhu

Skok nabéhu, anglicky attack leap je parametr, ktery popisuje dobu nabéhu na za-
kladé rozdilu amplitud pocatku a konce doby nabéhu. Hodnoty tohoto parametru

jsou vyjadfeny ve stejném rozliseni jako byl ptivodni signal.

4.3.4 Sklon poklesu

Parametr sklon poklesu (decay slope) udava miru poklesu energie signalu. Timto pa-
rametrem je mozné rozlisit rychlé perkusni zvuky od zvuk, které maji delsi ustaleny

stav (sustain). Vypocet tohoto parametru je definovin vztahem:
S(t) =A- e(—a(t - tm(w)) : tnmax, (43)

kde « je odhadnuto linearni regresi logaritmu obalky energie [20].

4.3.5 Pokles spektralni energie

Ptvodni nézev tohoto parametr je uvadén jako spectral rolloff. Jedna se o jeden ze
zpusob, jak odhadnout miru zastoupeni vysokych frekvenci v signalu. To je prove-
deno nalezenim frekvence, pod kterou je obsazen dany zlomek celkové energie audio

signdlu.Procentudlné je mnozstvi této energie vyjadieno jako 85 % nebo 95 % [10].

4.3.6 Drsnost zvuku

Tento parametr, ptivodnim nazvem roughness, reprezentuje miru vhimané disonance
(nelibozvuku) dané zvukové nahrévky. Jev disonance vznikd, pokud se jednotlivé
harmonické slozky hudebniho zvuku nachazeji blizko sebe ve frekvencéni oblasti. Vy-
sledkem tohoto parametru je odhad drsnosti zvuku na zakladé poméru kazdého paru
harmonickych slozek, které jsou obsazeny ve frekvenénim spektru daného zvuku.
Cim vice slozek s dostateéné velkou amplitudou se nachézi v tésné blizkosti, tim je

zaroven veétsi celkova drsnost zvuku [10].

4.3.7 Melovské kepstralni koeficenty

Jedna se o parametry, které berou v ivahu nelinearni a maskovaci vlastnosti lidského
slyseni a zaroven popisuji spektralni rozlozeni energie hudebniho signalu. Tyto para-
metry jsou jiz dlouhou dobu pouzivany pfi zpracovani lidské feci, avsak své vyuziti
najdou i pri zpracovani hudebniho signalu. Melovské kepstralni koeficienty byly jiz
v minulosti pouzity pro klasifikaci hudebnich zanrt nebo pfi rozpoznavani emoci
v hudbé [6],[16]. Vypocet téchto parametru je provadén v nékolika krocich, které

budou popsany nize.
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1. Rozdéleni signdlu do ramcu (segmentti) o délce 20-40 ms a vynasobeni oknem,
casto pouzivano Hammingovo okno

2. Provedeni rychlé Fourierovy transformace pro ziskani amplitudového spektra
ramce signalu

3. Rovnomérné rozmisténi trojihelnikovych filtri v kmitoctovém pasmu (MIR
Toolbox pro MATLAB pouziva 40 trojihelnikovych filtrii)

4. Vypocet vykonového spektra ramce hudebniho signalu

5. Vynasobeni spektra jednotlivymi trojuhelnikovymi filtry

6. Zpétna diskrétni kosinova transformace

4.3.8 Doba trvani

Doba trvani (duration time) udava dobu za kterou obalka energie presidhne jistou
prahovou uroven, obvykle 40 %. Timto parametrem lze uré¢it napr. dobu trvani noty

v sekundéch nebo rozlisit zvuky perkusni od zvuki s delsim ustalenym stavem [10].

4.3.9 Parametry popisujici tvar spektralniho rozlozeni
Sikmost spektra

Timto parametrem je udavana mira asymetricnosti spektra okolo jeho prtimérné
hodnoty, anglicky nazev je spectral skewness. Jestlize je hodnota rovna nule, jednéd
se o symetrické rozlozeni. V pripadé, Ze je hodnota mensi nez nula, je zastoupeno vice
energie v nizkych frekvencich. Pii hodnoté vétsi nez nula je vice energie zastoupeno

ve vysokych frekvencich.

Spicatost spektra

Jedna se o parametr, jimz je udavana mira Spicatosti frekvencéniho spektra kolem
jeho primeérné hodnoty, anglicky nézev je spectral kurtosis. Jestlize je tato hodnota
rovna 3, jedna se o normélni (Gaussovo) rozlozeni. Hodnota mensi nez 3 znamend

plossi rozlozeni, hodnota vétsi nez t¥i pak (,,Spi¢atéjsi) rozlozeni.

Plochost spektra

Tento parametr (anglicky spectral flatness) popisuje spektrum signalu na zakladé
toho, jak moc se blizi charakter signalu Sumu nebo naopak ma signal spise ténovy
charakter. Vypocet parametru je proveden jako podil geometrického a aritmetického
priameéru signalu.

YISy x(n)

N-1
( Z'IL:O x(n) >

N

(4.4)
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5 Vybrané statistické parametry

V této kapitole je predstaven vybér statistickych parametrii, které budou pocitany
z vektorovych reprezentaci parametri ziskanych v prosttedi MATLAB pomoci MIR

Toolboxu. Jejich vycet je mozné vidét v nize uvedené tabulce [5.1}

Tab. 5.1: Vybrané statistické parametry

Oznaceni parametru Popis

mean stfedni hodnota

var rozptyl

std smérodatna odchylka
median median

1p 1. percentil

99p 99. percentil

ir interpercentilovy rozsah
Q1 1. kvartil

Q3 3. kvartil

IQR interkvartilovy rozsah

5.1 Stredni hodnota

Byva nazyvana jako oCekdvana hodnota (odtud oznaceni E - Expected, anglicky
oCekdvany) nebo popula¢ni prumér Je to statisticky parametr rozdéleni ndhodné
veli¢iny, ktery je definovan jako vazeny primér daného rozdéleni. Pro ndhodnou

veli¢inu X s diskrétnim rozdélenim je definovana jako:
E(X) =) sp, (5.1)
i

kde P[X = ] =p; proi € I.

5.2 Rozptyl

Rozptyl je stfedni hodnota kvadrati odchylek od stredni hodnoty E(X), vyjadiuje
tedy variabilitu rozdéleni souboru nahodnych hodnot kolem jeji stredni hodnot. Byva

oznacovan jako o2 nebo var. Vypocet rozptylu je definovan vztahem:

n

> (a — E(X))*. (5.2)

i—1

1
o ==
n
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5.3 Smérodatna odchylka

Smérodatné odchylka znacena feckym pismem o je v teorii pravdépodobnosti a sta-

tistice casto pouzivanou mirou statistické variability. Je definovana vztahem:

0 =Vo? = \JE((X — B(X))?), (5.3)

kde X je ndhodna velicina, o2 jeji rozptyl a F(X) jeji stfedni hodnota. Smérodatnd
odchylka vypovida o tom, nakolik se od sebe navzajem typicky lisi jednotlivé pripady

v souboru zkoumanych hodnot.

5.4 Median

Median je kvantil rozdélujici statisticky soubor na dvé stejné poc¢etné mnoziny. Byva

oznacovan Qo 5.

5.5 Percentil

Percentil rozdéluje statisticky soubor na setiny. K-ty percentil je oznacovan jako

k .
100

5.6 Mezipercentilové rozpéti

IR (Interpercentile range - mezipercentilové rozpéti) udava rozdil mezi 99. percentilem

a 1. percentilem. Definovano je jako:

IR = P()’gg — P0701. (54)

5.7 Kvartil

Tii kvartily rozdéluji statisticky soubor na ¢tvrtiny. Jako dolni kvartil - Q25 je
oznacovano 25 % prvkd, jako horni kvartil - Qo 75 je oznacovano 75 % prvku. Dolni

a horni kvartily byvaji také znaceny jako Q1 a Q3.

5.8 Meazikvartilové rozpéti

IQR (Interquartile range - mezikvartilové rozpéti) predstavuje rozdil mezi tretim
a prvnim kvartilem. Reprezentuje tedy oblast hodnot, které méa stiednich 50 %

hodnot proménné. Je definovano jako:

TQR = Qs — Q1. (5.5)
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6 Synchronizace nahravek

Byly vytvoreny celkem 3 databaze nahravek ceské klasické komorni a orchestralni
hudby viz kapitola [9] Mimo analyzu celych nahrévek jsou také analyzovany vybrané
useky skladeb zvlast. Zakladnim tkonem je tedy vybér stejného notového tseku ze
vsech interpretaci. Vybér stejného notového tseku by mohl byt proveden manualné,
konkrétné v podobé poslechu a vystrihnuti stejného tseku v libovolném edita¢nim
software. Pro ucely této prace byl v prostiredi MATLAB implementovan nastroj,
ktery umoznuje stejny notovy usek vyhledat a vystiihnout ze vsSech verzi skladby
bez nutnosti ¢asové naro¢ného poslechu vsech nahravek. Tento nastroj vyuziva dy-
namické borceni ¢asové osy (DTW) a je schopen provést strih tiseku s presnosti
0,1s. Na obrazku je mozné vidét znazornéni procesu vybéru stejného notového
useku z interpretaci. Popis fungovani tohoto nastroje bude popsan v nasledujicich

kapitolach.

interpretace skladby ——— tseky interpretaci
vybér stejnyc

vypocet L
— — DT — —
% chromagrami vypocet DTW notovych tsekt WM-}

Obr. 6.1: Proces vybéru stejného notového tseku z interpretaci

6.1 Chromagram

Pro ispésnou synchronizaci interpretaci pomoci dynamického borceni ¢asové osy, je
nutné definovat parametr, ktery vhodnym zptisobem popisuje hudebni signal v case.
Parametr, ktery umoznuje provést robustni synchronizaci dvou nebo vice interpre-
taci dané skladby se nazyva chromagram. Tento parametr je nezavisly na zménach
tempa nebo dynamiky danych interpretaci a reprezentuje nahravky na zakladé jejich
tonového obsahu. Chromagram je mozné vypocitat v rtuznych rozliseni od hrubych
po jemnéjsi. V. MATLABu je tento parametr je reprezentovan matici, ktera ma 12
radki, a pocet sloupci se rovna poctu vzorkt tohoto parametru. Radky této matice
odpovidaji 12 téntim tzv. chromatické stupnice (ténové t¥idy). Chromaticka stupnice

obsahuje vSechny tény pouzivané v zdpadni hudbé, zndzornéno v tabulce [6.1]

Tab. 6.1: Ténové tridy

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
C Ct DD{i EF Ft G Gf A Af H
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Na obrazku [6.2] je mozno vidét vizualizaci chromagramu nahravky vypocitaného
v prostiedi MATLAB. Pomoci tohoto zndzornéni je mozné pozorovat zmény energie
v jednotlivych ténovych tiidach podle toho, jak se ménil téonovy obsah nahravky
v ¢ase. Hodnoty chromagramu se pohybuji v rozmezi od 0 do 1, pricemz hodnota 0
znamena, ze se dany ton v nahravce nevyskytuje, naopak hodnota 1 znamend ma-
ximalni vyskyt daného tonu z hlediska jeho energie. Tento druh normalizovaného
chromagramu se nazyva CENS (Chroma Energy Normalized Statistics) a je hojné
vyuzivan v oblasti synchronizace nahravek. Je vyuzita implementace z Chroma Tool-
boxu pro MATLAB [15].

>
> o

ténové t¥idy

10 15 20 25 30 35
pocet vzorkii chromagramu (-)

5

Obr. 6.2: Vizualizace chromagramu

7 dtivodu casové narocnosti vypoctu chromagrami jsou tyto parametry po vypo-
¢tu ulozZeny ve formé .mat soubort pouzivanych v prosttedi MATLAB. Tento krok
umoznuje provedeni synchronizace interpretaci a vybér stejného notového tseku
pomoci nacteni téchto souborti a vyuziti dynamického borceni ¢asové osy. Proces

synchronizace nahravek bude podrobnéji popsan v nésledujici kapitole.

6.2 Dynamické borceni ¢asové osy

Dynamické borceni ¢asové osy je znamé technika zarovnavani (synchronizovani)
dvou parametri o ruznych délkach. V pripadé této prace se jedna o synchroni-
zaci dvou nebo vice chromagrami na zédkladé jednoho referenéniho chromagramu.
Jak jiz bylo zminéno, chromagramy sleduji tonovy obsah nahravek v ¢ase. VSechny
interpretace skladby se vyznacuji riznou dynamikou a tempem. Jedind spole¢né
vlastnost vsech interpretaci jedné skladby je témér stejny vyvoj tonového obsahu

v Case. Synchronizace dvou chromagramu na nizkém rozliSeni je vizualizovana na
obrazku 6.3l
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Vysledkem synchronizace pomoci DTW je optimalni cesta (warping path), které
popisuje synchronizaci dvou chromagrami. Optimélni cesta urcuje, které vzorky
testovaného chromagramu odpovidaji vzorktim referen¢niho chromagramu z hlediska

jejich ¢asové posloupnosti.

DTW matice C's optiméalni cestou p

w
at

11,2

w
(e}

[\
ot

DO
o

—
t

pocet vzorki referencéniho chromagramu |-
—_
o

1

5 10 15 20 25 30 35
pocet vzorki testovaného chromagramu [-|

Obr. 6.3: Vizualizace synchronizace dvou chromagrami

Optimalni cesta p je v MATLABU vyjadiena jako matice o dvou sloupcich.
Prvni sloupec odpovida vzorkim referen¢niho chromagramu a ve druhém sloupci
jsou obsazeny prislusné vzorky testovaného chromagramu. Timto postupem je ziskan
prehled o tom, které vzorky testovaného chromagramu odpovidaji vzorkim referenc-
niho chromagramu na zakladé jejich tonového obsahu. Vyse zobrazend synchronizace
je provedena pomoci Sakoe-Chiba DTW algoritmu, konkrétné byla pouzita imple-
mentace dynamicTimeWarpingSakoeChiba z Audio Analysis Library Toolboxu pro
MATLAB [7].

Ackoli je pouziti jednoho z klasickych algoritmt pro vypocet DTW funkéni a do-
statec¢né rychlé pro nizké rozliseni chromagramii, jak jiz bylo zminéno cilem je dosa-
zeni synchronizace nahravek s presnosti 0,1s. Chromagramy pouzité pro vyslednou
synchronizaci maji rozliseni 10 Hz, jinymi slovy jedna sekunda nahravky je repre-
zentovana 10 vzorky chromagramu. Pro tento tucel je vhodné pouzit vicetdroviiové
DTW neboli Multi Scale Dynamic Time Warping. Vicetrovinové DTW bylo v ramci
této prace implementovano v MATLABu, postup vychazi z publikaci [23] a [14].

Implementace bude popsana v nasledujici kapitole [6.3]
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6.3 Nastroj pro synchronizaci nahravek

Tento néastroj vyuziva pro synchronizaci nahravek vicetroviové DTW. Kompletni
synchronizaci dvou nahravek pomoci chromagramt je mozné popsat v nasledujicich
krocich.

1. Vypocet zakladni drovné synchronizace pomoci klasického algoritmu DTW,
v tomto pripadé je pouzit jiz zminény algoritmus Sakoe-Chiba. Jsou pouzity
chromagramy s hrubym rozlisSenim 1/9 Hz. Je ziskana optimalni cesta.

2. Je trikrat zvétseno rozliseni chromagramii a znovu je vypocitano DTW, tento-
krat na omezené oblasti 9. Omezend oblast ¢ matice C' je definovana aproximo-
vanou cestou z predchoziho kroku a hodnotami matice ve vSech smérech kolem
aproximované cesty p. Parametr r definuje velikost oblasti kolem aproximované
cesty p. Ve vysledku je ziskdna optimalni cesta p s vysSSim rozlisenim.

3. Predchozi krok se opakuje s rozlisenim chromagramu 1 Hz, 1 sekunda nahravky
odpovidé jednomu vzorku chromagramu.

4. Posledni krok je proveden totozné jako kroky 2 a 3. Je pouzito kone¢né roz-
liSenim 10 Hz, 1 sekunda nahravky odpovida 10 vzorkiim chromagramu. Vy-

sledkem je synchronizace dvou nahravek s presnosti 0,1 s.

omezena oblast §, r = 10

T T T T | 1.,4
100 | | = === aproximace optimalni cesty p 7 {
optimalni cesta p ] 112

Qo
o

pocet vzorki referenéniho chromagramu |[-|

60 1 V8
0,6
40 1
0,4
20 1
0,2
1 1 1 1 1 O

20 40 60 80 100
pocet vzorki testovaného chromagramu [-]

Obr. 6.4: Vizualizace omezené oblasti

Pro nazornost je na obrazku [6.4] vyobrazena omezené oblast d, kde parametr
r udava pocet hodnot matice ve smérech nahoru, doll, doleva a doprava kolem

aproximované cesty p. Pouze tyto hodnoty jsou pouzity pro vypocet DTW. Ostatni
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hodnoty matice nejsou pii vypoctu DTW brany v potaz a je tim zajistén mnohona-
sobné kratsi ¢as synchronizace. Parametr r je vhodné zvolen tak, aby nedochézelo
k chybnému vypoc¢tu DTW.

V MATLABu byla naprogramovéana funkce s ndzvem multiLevelDTW, prvni krok
je pocitan pomoci funkce dynamicTimeWarpingSakoeChiba pievzaté z Audio Ana-
lysis Library Toolboxu pro MATLAB. Zbylé kroky jsou jiz provedeny pomoci napro-
gramované funkce restrictedDTW. Tato funkce pocitda DTW na omezené oblasti ¢
pomoci funkce delta. Z vyse uvedeného postupu vyplyva, ze kroky 2 az 4 probihaji
iterativné s rostoucim rozliseni chromagramii. Cilem je postupné zptesnovani opti-
malni cesty az na konecnou troven. Hlavni benefit viceiroviiového DTW spociva
zejména ve vyrazném zkraceni ¢asu synchronizace dvou nahravek. Tato skutecnost

je znazornéna v tabulce [6.2

Tab. 6.2: Porovnani DTW algoritmi

Skladba DTW (s) vicetrov. DTW (s)
Janacktuv 1.smyccovy kvartet, 4. véta 14,92 0,67
Janacktv 2. smyccovy kvartet, 4. véta 40,51 1,33
Dvorékova 9. symfonie, 4. véta 82,41 2,83

Ve vyse zminéné tabulce je uveden priklad primérné doby trvani synchronizace
vzdy dvou interpretaci jedné skladby pomoci klasicktho DTW a vicetiroviiového
DTW. Na prvni pohled je mozné pozorovat razantni zkraceni doby synchronizace
nahravek. Skladby uvedené v tabulce jsou sefazeny od nejkratsi po nejdelsi. Nutno
zminit, Ze synchronizace a vysledna optimalni cesta pti pouziti viceiroviiového DTW

je témer identicka ve srovnani s klasickym DTW algoritmem.

6.4 Vybér stejného notového useku

V predchozi kapitole byl predstaven nastroj pro synchronizaci interpretaci stejné
skladby. Byly vypocitany chromagramy vsech interpretaci t¥i skladeb predstavenych
v kapitole [9] V prosttedi MATLAB byla naprogramovéna funkce batchDTW, kterd
slouzi pro vystrihnuti stejného tiseku ze vsech interpretaci. Funkce méa pouze vstupni
parametry t1, t2, ref a sectionName. Parametry t1 a t2 udavaji pocatek a konec
vybraného notového tiseku v referenéni nahravee v sekundach. Parametr ref udava
c¢islo referenéni nahravky v databézi. Posledni parametr sectionName je textovy
fetézec typu string slouzici k pojmenovani vybraného tseku. Po spusténi funkce
uzivatel je vyzvan k zadani cesty k adresari s vypocitanymi chromagramy, poté je

nutné zadat cestu k samotnym nahravkam. Je provedeno ulozeni vystiizenych tsekt
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v adresari s nazvem odpovidajicim parametru sectionName, tento adresar je ulozen

v adresari puvodni databaze nahravek.
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7 Vyhodnocovaci systém

parametrizace
I

databéze | |
interpretaci statistické

—» predzpracovini — MIR parametry — parametry

vyber, steJ,nyche MIR parametry statistické
notovych tseku parametry

'

trénovani,
testovani

b

individualni selekce parametri
analyza pomoci metody
parametri SFFS

Obr. 7.1: Schéma vyhodnocovaciho systému

Na obrazku [7.1] je zndzornéno blokové schéma vyhodnocovaciho systému, ktery
bude pouzit pro klasifikaci nahravek. V prvni ¢asti je nutné predzpracovat a sjednotit
vsechny nahravky na jednotny format. Vypocet parametri bude proveden z celych
nahravek i vybranych notovych tseki. Ze ziskanych MIR parametrii budou déle
vypocitany statistické parametry. Statistické parametry jsou pouzity jako vstup pro
klasifika¢ni algoritmy. VSechny vypocitané statistické parametry jsou predstaveny
v priloze [B]

Rozdéleni nahravek do kategorii je provedeno v podobé binarni klasifikace, tedy
databaze nahravek jsou rozdéleny na dvé kategorie. Konkrétné se jedna o katego-
rie Cesko a svét. Celd statistickd analyza je rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je
vénovana individualni analyze parametri. Tim je mysleno, ze je klasifikace prova-
déna vzdy pouze pomoci jednoho z vypocétenych parametri. Ve druhé ¢asti budou
vybrany skupiny vyznamnych parametri pomoci metody SFFS (Sequential Floating
Forward Search). Bude zjisténo, jakou meérou se muze presnost klasifikace nahrévek

zlepsit oproti predeslé individualni analyze parametri.
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8 Evaluace systému

V nésledujicich podkapitolach budou nastinény metody, pomoci kterych je mozné

provadét individualni klasifikaci jednotlivych statistickych parametri.

8.1 Kilasifika¢ni stromy

Klasifika¢ni stromy nachazeji své vyuziti v mnoha oborech. Jsou pouzivany v disci-
plinach jako diagnéza, kognitivni véda, uméla inteligence nebo data mining. Hlavnim
ukolem klasifika¢nich stromu je vyprodukovat presny klasifikator.

Klasifikac¢ni strom klasifikuje instance pomoci tfidéni do stromu od jeho korene
az do jednotlivych listli, které poskytuji klasifikaci instance. Kazdy uzel stromu
specifikuje a testuje danou vlastnost instance a kazda vétev vychazejici z daného
uzlu koresponduje s moznou hodnotou této vlastnosti.

Klasifikace instance za¢ina v kofenovém uzlu stromu testovanim vlastnosti, ktera
je specifikovana timto uzlem. Poté se pokracuje smérem dolt po vétvich stromu, kde

vétve odpovidaji vlastnostem daného piikladu [25].

8.2 Krizova validace

Ktizova validace je statistickd metoda vyhodnocovani a porovnavani ucicich se al-
goritmil rozdélenim dat na dvé ¢asti. Jedna ¢ast je pouzita pro trénovani a druhd
pro testovani daného modelu. Tato metoda je pouzivana zejména v pripadé, kdy je
potieba vyhodnotit soubor, ktery nedisponuje velkym mnozstvim prvki.

Zakladni formou krizové validace je takzvand k-fold krizova validace. Ostatni
formy krizové validace jsou specifické pripady k-fold kiizové validace nebo vyzaduji
nékolik opakovani.

Jednim z téchto pripadi mize byt metoda leave-one-out. V tomto pripadé k-
fold ktizové validace je k rovno poctu prvka v analyzovaném souboru. Jinymi slovy
v kazdé iteraci jsou témér vSechna data pouzita pro trénovani a model je testovan

pomoci jednoho prvku [1].

8.3 Vyhodnoceni algoritmii

V této kapitole jsou predstaveny analytické nastroje, pomoci kterych je mozné zhod-

notit uéici se algoritmy a porovnat jejich klasifikac¢ni schopnosti.
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8.3.1 Matice zamén

V oblasti strojového uceni, zejména pfi statistické klasifikaci, je pouzivana tzv. ma-
tice zamén neboli confusion matriz. Tato matice je znazornéna v podobé tabulky
a umoznuje vizualizovat vlastnosti a kvalitu daného klasifikatoru pii vyuziti metody

strojového uceni, kterd je definovana jako uceni s ucitelem (supervised learning) [22].

Predpovézena kategorie

pozitivni negativni

o
52
o .z
RE TP FN
et N
g 2
A~
W

=
g 2
2 450 FP TN
g8
n =

Obr. 8.1: Grafické zndzornéni matice zdmén

Na obrazku je vyobrazena obecna matice zamén. Pole matice obsahuji cet-
nosti, kolikrat doslo na zkoumané datové mnoziné k dané kombinaci skutecné a pred-
povézené hodnoty. Na hlavni diagonéle jsou znazornény pripady spravné klasifikace,
na diagondle vedlejsi pak ptipady klasifikace nespravné. Jedna-li se o binarni klasi-
fikator, jsou definovany 4 mozné vysledky.

o True positive (TP): pocet spravné pozitivnich nalezt

o False positive (FP): pocet falesné pozitivnich nalezu

o True negative (TN): pocet spravné negativnich nalezu

« False negative (FN): pocet falesné negativnich nalez

V nasledujicich podkapitolach budou popsany nékteré vybrané metriky, které
jsou bézné pouzivany v ramci zhodnoceni kvality a vlastnosti binarniho klasifikatoru.

Tyto metriky jsou vzdy vypocteny z vyse zminénych moznych vysledkii.

8.3.2 Ptesnost

Pomoci presnosti (accuracy) muze byt hodnocena kvalita klasifikace provedenda po-
moci binarniho klasifikdtoru. Tato metrika muze byt znacné zavadéjici v pripadech
nevyrovnaného zastoupeni dvou klasifika¢nich trid.

Pokud jsou brany v potaz vysledky z matice zamén, které byly zminény v pred-
chozi kapitole , celkova presnost (ACC) je definovana jako:

TP + TN

ACC =
cC TP+ TN+ FN + FP

100 (%). (8.1)

Vysledkem této rovnice je procentudlni vyjadreni presnosti (ACC).
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8.3.3 Senzitivita a specificita

Senzitivita, jinymi nazvy také true positive rate, recall, udava, kolik procent vzorkt
z pozitivni kategorie bylo spravné klasifikovano jako pozitivnich. Senzitivita (SEN)
je definovana jako:
TP
SEN = —— - 100 (%). 8.2
Tprrn 00 8.2)
Specificita naopak udava, kolik procent vzorki z negativni kategorie bylo spravné
klasifikovano jako negativnich. Specificita (SPE) je definovana pomoci vztahu:
TN

8.3.4 Precision
Hodnota precision (positive predictive value) je definovana jako:

TP

PPV = —
v TP + FP

100 (%), (8.4)

kde TP je pocet skutecné pozitivnich vzorka a FP je pocet falesné pozitivnich
vzorkl. Oproti senzitivité, kterda procentualné vyjadiuje pocet spravné zarazenych
pozitivnich vzorkii, hodnota PPV vyjadiuje procentudlni pocet vzorki, které byly
klasifikovany jako pozitivni.

8.3.5 F1 Score

V oblasti statistické analyzy je také casto pouzivano vyjadieni kvality klasifikatoru,

které ma nazev Fy Score [24]. Metrika F; Score je definovana pomoci vztahu:

B 2TP
- 2TP + FP +FN’
Tato metrika bere v potaz hodnoty precision (PPV) a recall (SEN), které jsou po-

(8.5)

Fy

uzity pro vypocet vysledné hodnoty F;. Tato hodnota je vypoctena jako harmonicky
praumér dvou vyse zminénych metrik precision a recall. Hodnota F; se pohybuje v
rozmezi 0 az 1. Pokud je hodnota F; rovna 1, hodnoty metrik precision a recall jsou

idedlni.

8.3.6 Matthewsuv korelaéni koeficient

Matthewstv korelacni koeficient je pouzivan v oblasti strojového uceni pro urceni
miry kvality binarniho klasifikatoru a byl poprvé predstaven biochemikem Brianem
W. Matthewsem v roce 1975 [12].

38



Vypocet tohoto koeficientu je dan vztahem:

MCOC — TP-TN —-FP-FN (8.6)

\/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Matthewstv korelacni koeficient je povazovan za vyrovnanou metriku, ktera
muze byt pouzita i v pripadé, pokud jsou klasifikované t¥idy velmi nevyrovnané [2].

Jedna se o korelacni koeficient, pomoci kterého je sledovana mira korelace mezi
skutecnymi a predpovézenymi vzorky. Hodnota je pohybuje v intervalu od —1 do
1. Je-li hodnota rovna 1, jedna se o bezchybnou predikci. Pomoci nulové hodnoty
je reprezentovana ne lepsi nez nahodna predikce. Hodnotou —1 je oznacena totalni
neshoda mezi skutecnymi hodnotami a predikci.
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O Databaze nahravek

Tato kapitola je vénovana popisu databazi nahravek, které byly podrobeny sta-
tistické analyze za tGcelem jejich klasifikace do dvou kategorii Cesko a svét. Byly
vybrany celkem 3 skladby z oblasti ¢eské klasické hudby. Dvé z vybranych skladeb
spadaji do jednoho ¢asového i stylového obdobi a zaroven spadaji do oblasti komorni
hudby. Jedna se o dva smyccové kvartety ceského skladatele Leose Janacka, 1. smyc-
covy kvartet ,Kreutzer Sonata“ a 2. smyccovy kvartet s ndzvem ,Listy Duvérné“.
Tteti vybranou skladbou je 9. symfonie ,,Z nového svéta“ skladatele Antonina Dvo-
raka. Tato skladba byla vybrana pro porovnani schopnosti klasifikatoru rozlisit dané
interpretace orchestralni skladby v porovnani se skladbami komorniho charakteru.
V tabulce(9.1]je znazornéno zastoupeni jednotlivych interpretaci v ramci jednotli-
vych skladeb. Celkovy pocet interpretaci je omezen zejména dostupnosti samotnych
nahravek v digitalizované podobé a jednd se o hlavni limitujici faktor samotné sta-
tistické analyzy. V idedlnim pripadé by mély byt ceské a svétové nahravky v ramci
vsech skladeb priblizné stejné zastoupené. Je tedy nutné zdtraznit, ze databaze do-
stupné k analyze jsou znacné nevyvazené v ramci rozdéleni interpretaci na ceské
a svétové nahravky. Tato skutecnost ale vychazi jiz ze samotného rozdéleni nahra-
vek do vySe zminénych kategorii. Bude tedy nutné nevyvazenost databazi zohlednit

pri zhodnocovani vysledkt analyzy.

Tab. 9.1: Informace o jednotlivych databazich nahravek

skladba pocet ceské svétové
Janackuv 1.smyccovy kvartet, 4. véta 52 14 38
Janacktuv 2. smyccovy kvartet, 4. véta 51 16 35
4.véta Dvorakovy 9. symfonie, piivod dirigenta 57 16 41
4. véta Dvorakovy 9. symfonie, ptivod orchestru 57 11 46

Je nutno poznamenat, ze v pripadé Dvordkovy 9. symfonie ,,Z nového svéta“ je
provedeno dvoji rozdéleni. Kategorizace v ptripadé této nahravky neni jednoznacna.
V prvnim ptipadé jsou nahravky rozdéleny podle ptivodu dirigenta, v druhém pri-
padé je provedeno déleni nahrévek podle pivodu orchestru. Ukolem je zjistit, kterd
z klasifikaci bude vykazovat lepsi vysledky. OvSem i v tomto pripadé je nutné pripo-
menout, ze je tato klasifikace zna¢né omezena nevyvazenosti nahravek v ramci dvou
skupin. Konkrétné v pripadé Dvorakovy 9. symfonie je rozdéleni nejméné idedlni
a opét bude bran zretel na tento predpoklad v ramci evaluace koneénych vysledki
analyzy.

V kapitole[7| byl popsan obecny postup pii analyze. Ve skutecnosti budou pomoci
vytvoreného néstroje, ktery byl zminén v kapitole [6.4] z kazdé skladby vybrany dva
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vyznamné odlisné tseky v ramci vSech interpretaci. Odlisnost useki je posuzovana
zejména na zakladé kontrastni drovné dynamiky. Dale budou analyzovany vsechny
interpretace skladeb v jejich celkové délce trvani pro porovnani a kontrolu tspésnosti
klasifikace oproti vybranym tsektim.

Ve vysledku bude tedy provedena klasifikace kazdé databaze nahravek trikrat.
Ve dvou pripadech budou pouzity vybrané notové tseky, v pripadé tretim budou
klasifikovany interpretace jako celky. V nasledujicich kapitolach budou predstaveny
vsechny vysledky klasifikace v rdmeci tii databazi nahravek. Vysledky jsou rozdé-
leny do dvou kapitol, které nesou nazvy Individualni analyza parametri a Selekce

parametri pomoci SFFS.
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10 Individualni analyza parametri

Tato kapitola je vénovana prvni casti statistické analyzy provedené v ramci této
diplomové prace. P1i individudlni analyze parametrii je pouzit vzdy jeden parametr
z 320 vypocitanych statistickych parametrii a je nasledné vyuzit pfi trénovani a tes-
tovani klasifika¢niho algoritmu. Provedenim tohoto procesu je zjisténa schopnost
klasifikovat nahravky do kategorii pouze pomoci jednoho parametru. V kazdé dil¢i
casti analyzy bylo vybrdno vzdy pouze 5 nejvyznamnéjsich parametr, které pti
klasifikaci vykazaly nejlepsi vlastnosti. VSem nahravkam z kategorie Cesko byla pii-
fazena hodnota , 1%, jinymi slovy, jednd se o pozitivni vzorky. Nahravky z kategorie
svet maji prirazeny hodnotu ,,0°, jedna se tedy naopak o vzorky negativni. Seznam

vSech vypocitanych statistickych parametri je dostupny v podobé prilohy [B]

10.1 1. Janackiiv smyccovy kvartet

Jak jiz bylo zminéno v kapitole [9] ze vSech nahravek byly vybrany dva kontrastni
notové useky, které byly podrobeny parametrizaci. Déale byla také provedena para-

metrizace nahravek v celkové délce trvani.

Tab. 10.1: 1. Janacktuv smyccovy kvartet, individualni analyza parametrii, notovy
usek A

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
mfcc12 (IQR) 71,04% 69,52% 7254% 52,19% 0,55 0,39
spectralKurtosis (99p) 70,31% 69,64% 71,55% 49,11% 0,54 0,37
mfccl (ir) 70,29%  6824% 72,28% 48,34% 0,52 0,36
eventDensity (Q1) 70,12%  57.55% 74,32% 49,93% 0,49 0,30
mfcce8 (1p) 68,85%  54,52% 74,82% 4765% 046 0,27

ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewsiiv korelac¢ni koeficient

V pripadé notového tseku A 1. Jandckova smyccového kvartetu vykazal para-
metr mfccl2 (IQR) nejlepsi vlastnosti z celé mnoziny vypoctenych statistickych
parametri. Bylo dosazeno presnosti klasifikace ACC = 71,04 %. Kli¢ovou vlastnosti
klasifikatoru je v tomto pripadé taktéz vysoka hodnota senzitivity, a to z divodu
procentudlniho vyjadieni spravné zarazenych nahravek ceského ptuvodu. Parametr
mfccl2 (IQR) dosdhl druhé nejvétsi hodnoty senzitivity SEN = 69,52 %, nepatrné
vétsi hodnotu senzitivity SEN = 69,64 % mél parametr spectralKurtosis (99p). Cel-
kové nelze vysledky dosazené v ramci vyse zminéného notového pokladat za vyrazné
vyznamné. Nutno dodat, Ze prvni notovy tsek byl zamérné vybran tak, aby se vy-

znacoval nizsi prumérnou trovni dynamiky.
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Notovy usek B 1.Janackova smyccového kvartetu byl vybran tak, aby byl co

nejvice kontrastni oproti predchozimu tseku s nizkou dynamikou.

Tab. 10.2: 1. Janackuv smyccovy kvartet, individualni analyza parametri,
notovy tsek B

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
mfccd (mean) 84,68% 74,39% $8.86% 76,36% 0,71 0,63
mfce3 (Q3) 81,76 % 79,56 % 8321% 67,71% 0,69 0,59
mfcc9 (Q1) 81,54% 78,50% 83,08% 6592% 0,67 0,58
mfcc9 (Q3) 80,73%  69,08% 86,72% 70,36% 0,64 0,55
mfee8 (Q3)  72,67%  62.33% 7644% 54,48% 053 0,37

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewsuv korelacni koeficient

7 tabulky jsou na prvni pohled patrné dvé skutecnosti. Celkové bylo dosa-
zeno vetsi presnosti klasifikace, fadove o vice nez 10 % oproti predchozimu notovému
useku. Druhou skutecnosti je, ze v ptripadé notového tseku B byly bez vyjimky
nejvice uspésné statistické parametry vypoctené z Melovskych kepstralnich koefi-
cienti. Parametr mfcc9 (mean) vykdzal vyznamnou hodnotu pfesnosti klasifikace
ACC = 84,68 % a taktéz dosahl vysokych hodnot F; Score F; = 0,71 a Matthew-
sova korela¢niho koeficientu MCC = 0,63. Za vyznamnou se da taktéz povazovat
hodnota senzitivity parametru mfce3 (Q3) SEN = 79,56 % a hodnota senzitivity
parametru mfec9 (Q1) SEN = 78 50 %.

Tab. 10.3: 1. Janacktv smyccovy kvartet, individudlni analyza parametri,
celé nahravky
Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
mfcc9 (median) 77,88% 79,29% 77.35% 60,01% 0,63 0,53
) 7591%  75,69% T7,12% 59,79% 0,61 0,49
brightness (var) 74,06%  62,12% 79,43% 55,11% 0,53 0,39
brightness (std) 73,72%  59,69% 79,37% 54,91% 0,52 0,37
mfcc9 (mean) 73.07% 68,75% 7541% 5517% 0,56 0,41

ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewsiiv korela¢ni koeficient

mfce8 (median

Parametr mfcc9 (median) vykazal nejlepsi vlastnosti pti klasifikaci celych nahra-
vek 1. Janackova smyccového kvartetu. Hodnota presnosti klasifikace tohoto para-
metru byla ACC = 77,88 %. Tento parametr zaroven vykézal vyznamnou hodnotu
senzitivity SEN = 79,29 %. Jsou-li zhodnoceny vysledky individudlni analyzy para-

metrt v pripadé 1. Janackova smyccového kvartetu, nejlépe byly klasifikovany notové
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useky s vysokou tirovni dynamiky. Poté nasledovaly celé nahravky, pricemz nejhtie

dopadla klasifikace notovych tsekii s nizkou trovni dynamiky.

10.2 2. Janackiiv smyccovy kvartet

Stejné jako v pripadé 1. Janackova smycécového kvartetu byly vybrany dva kontrastni
useky na zakladé tirovné dynamiky. Jako prvni byla provedena klasifikace notového

useku s nizkou trovni dynamiky:.

Tab. 10.4: 2. Janacktv smyccovy kvartet, individualni analyza parametrii, notovy

usek A
Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
spectralFlatness (ir) 78,46 % 71,29% 82,34% 67,83% 0,64 0,52
spectralFlatness (std) 72,49%  61,04%  77,58% 56,96% 0,54 0,37
spectralFlatness (var) 71,95%  63,02% 77,22% 56,37% 0,55 0,38
decayLeap (ir) 70,73%  67,07% 73,04% 55,52% 0,55 0,38
decayTime (1p) 7040% 6571% 7291% 5425% 054 037

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewstv korela¢ni koeficient

Vyznamnou hodnotu presnosti klasifikace vykazal parametr spectralFlatness (ir)
ACC = 78,,46 %. Za zminku také stoji hodnoty senzitivity a specificity tohoto pa-
rametru — SEN = 71,29 %, SPE = 82,34 %.

Tab. 10.5: 2. Janackiv smyccovy kvartet, individudlni analyza parametrii, no-

tovy usek B

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
brightness (ir) 88,84% 90,31% 8334% 7849% 081 0,75
brightness (IQR) 85,37%  81,97T% 86,82% 75, 77% 0,74 0,66
mfccl (IQR) 84.21%  84,85% 84,52% 72,13% 0,75 0,66
spectralSpread (std) 80,62%  8297% 80,21% 66,89% 0,70 0,59
brightness (std) 80,47%  82.84% 79.48% 67.77% 0,70 0,60

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewsuv korelacni koeficient

Pii analyze druhého notového tseku bylo dosazeno az o 10 % vétsi presnosti
klasifikace. Podobné zlepseni presnosti klasifikace bylo zjisténo i v pripadé nahra-
vek 1.Janéckova smyccového kvartetu. Je tedy mozné spekulovat o vlivu vysoké
urovné dynamiky vybranych ¢asti nahravek na celkovou ispésnost klasifikace. Para-
metr brightness (ir) dosahl vyznamné hodnoty presnosti klasifikace ACC = 88,84 %),

a zaroven hodnota senzitivity tohoto parametru, presahla hranici 90 %.
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Tab. 10.6: 2. Janackav smyccovy kvartet, individudlni analyza parametru, celé

nahravky
Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
mfccl (var) 91,68 % 89.23% 92,75% 86.05% 0,84 0,80
mfccl (std) 91,40 % 89.84% 92,09% 8527% 0,85 0,80
mfccl (ir) 83,28% 83,56% 84,01% 69,63% 0,72 0,63
spectralSkewness (Q3) 77,45% 70,76% 80,33% 65,41% 0,64 0,50
mfecll (QR) 75.80% 8467% T1,99% 5830% 0,66 0,53

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewstv korelacni koeficient

Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno pti analyze celych nahravek 2. Janackova smyc-
cového kvartetu, kde dva z parametri dosahly presnosti klasifikace presahujici hra-
nici 90 %. V tabulce je mozno vidét, ze az na vyjimku v podobé parametru
spectralSkewness (Q3), opét dominuji parametry vypoctené z Melovskych kepst-
ralnich koeficienti. Vyznamné presnosti klasifikace ACC = 91,,68 % bylo dosazeno
v piipadé parametru mfccl (var), pricemz je tento vysledek podpofen i vysokou
hodnotou senzitivity SEN = 89,23 %.

10.3 Dvorakova 9. symfonie, rozdéleni dle dirigenta

Nahravky Dvordkovy 9.symfonie byly nejprve rozdéleny podle pivodu dirigenti.
Opét byly vybrany dva tseky k analyze a zaroven byly parametrizovany skladby
jako celky.

Tab. 10.7: Dvorakova 9.symfonie, individuadlni analyza parametri, notovy

usek A, klasifikace podle dirigentii
Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
decayTime (99p) 73,40% 6591% 76,46% 53,94% 0,55 0,40
decayTime (ir) 72,53% 66,08% 75,93% 53,71% 0,54 0,39
mfccll (mean) 71,58%  5723% 7831% 51,19% 0,49 0,33
rollOff (ir) 70,62%  57,13% 7595% 51,81% 0,50 0,31
mfccll (median) 69,85%  49,03% 78,03% 46,13% 0,43 0,26

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewstv korelacni koeficient

Pri analyze prvniho notového tseku nebylo dosazeno zvlast vyznamnych vy-
sledkn klasifikace. Parametr decayTime (99p) dosahl presnosti klasifikace ACC =
73,40 %. Nejvyssi hodnotu senzitivity SEN = 66,08 % vykazal parametr decayTime

(ir).
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Tab. 10.8: Dvorakova 9.symfonie, individualni analyza parametri, notovy

usek B, klasifikace podle dirigentt

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
mfcel (Q3) 73.44% 69.36% T488% 52,18% 056 041
tempo (median)  72,08% 72,66% 71,92% 50,33% 0,55 0,40
attackTime (std) 69,90% 68,17% 70,26% 47,94% 0,52 0,35
mfcc8 (ir) 69.28% 63,86% T2,06% 46,10% 049 0,32
attackTime (var) 68,79% 68,84% 69,00% 47,63% 052 0,34

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewstv korelacni koeficient

Je-li porovnan druhy vybrany notovy tsek s predchozim, vysledky klasifikace
vykazuji priblizné stejny charakter. Pouze parametr tempo (median) dosahl vyssi
hodnoty senzitivity SEN = 72,66 %.

Tab. 10.9: Dvorakova 9.symfonie, individudlni analyza parametrii, celé na-

hravky, klasifikace podle dirigentii

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
attackSlope (ir) 72,09% 5327% 79,48% 5545% 0,49 0,33
attackSlope (99p) 72,06% 52,30% 80,43% 54,73% 0,47 0,32
attackLeap (99p) 71.95% 5039% 79.94% 5436% 047 031
spectralFlatness (var) 71,54% 61,85% 75,44% 52,36% 0,52 0,35
attackLeap (ir) 71,54% 51,88% 79,06% 52,79% 0,47 0,31

ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewsuiv korela¢ni koeficient

Nakonec byly analyzovany nahravky v celé délce trvani. Je-li brana v potaz pres-
nost klasifikace nahravek, vysledky jsou srovnatelné s obéma vybranymi notovymi
useky. Presnost klasifikace se u vSech parametru pohybuje na hranici 70 % a nejedna
se o nikterak vyznamné vysledky, zvlast je-li brano v potaz vysoce nevyvazené za-

stoupeni nahravek.

10.4 Dvorakova 9. symfonie, rozdéleni dle orchestru

Tato ¢ast analyzy byla proveden totozné jako ¢ast predchazejici. Jedinym rozdilem

bylo rozdéleni databaze nahravek podle ptivodu orchestru.
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Tab. 10.10: Dvordkova 9. symfonie, individualni analyza parametri, notovy

usek A, klasifikace podle orchestri

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
mfec3 (mean) 7497% 5886% 79,60% 4523% 045 0,34
tempo (var) 7417% 72,62% 7507% 44,22% 0,50 0,39
mfccl (Q1) 74,05%  62,62% 78,14% 43,19% 0,45 0,35
tempo (std) 73.66% 70,04% 7521% 42.93% 048 0,37

attackSlope (var) 73,35% 61,37% 77,01% 43,02% 045 0,33

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewstv korelacni koeficient

Celkove bylo mozné pozorovat mirny nartust presnosti klasifikace oproti rozdéleni
podle ptivodu dirigentti. V pripadé prvniho notového tiseku bude zminén pouze para-
metr tempo (var), u kterého dosdhla hodnota presnosti klasifikace ACC = 74,17 %,
pricemz senzitivita tohoto parametru byla SEN = 72,62 %.

Tab. 10.11: Dvorakova 9. symfonie, individualni analyza parametri, notovy

usek B, klasifikace podle orchestrii

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
brightness (99p) 78,67% 66,00% 82,48% 51,74% 0,52 0,43
mfee7 (99p) 75.92% 55.36% 81,30% 4620% 044 0,33
mfccl (median)  74,75% 78,60% 74,79% 44,72% 0,53 0,43
mfccl (Q1) 73,48%  67,19% 75, 70% 42,62% 0,46 0,35
mfccd (99p) 72,64% 66,76% 74,65% 41,30% 0,45 0,33

ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewsuv korela¢ni koeficient

V tabulce je mozno vidét vysledky individudlni analyzy parametri dru-
hého vybraného notového tiseku Dvotdkovy 9.symfonie. Parametr brightness (99p)
vykézal presnost klasifikace ACC = 78,67 %. Nejvétsi senzitivity klasifikace dosahl
parametr mfccl (median) — SEN = 78,60 %.
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Tab. 10.12: Dvorakova 9.symfonie, individualni analyza parametri, celé na-

hravky, klasifikace podle orchestrii

Parametr ACC SEN SPE PPV F, MCC
rollOff (std) 76,99% 5546% 83,18% 4553% 044 0,33
rollOff (var) 76,95% 56,27% 8249% 4512% 0,44 0,33
mfceh (Q3) 76,64 % 68,63% T78,73% 48,70% 0,51 0,41
tempo (median) 74.83% 64,34% 78,40% 4534% 047 0,36

spectralSpread (median) 74,65% 57,94% 79,65% 47,65% 0,45 0,34

ACC - presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita, PPV — positive predictive value,
F1 Score, MCC — Matthewstv korelacni koeficient

V ramci analyzy celych skladeb opét nebylo dosazeno vyrazné dobrych vysledki.

Presnost klasifikace ani v jednom z piipadu nepresahla hranici 80 %.

10.5 Zhodnoceni individualni analyzy parametrii

Jsou-li zhodnoceny vsechny vysledky individudlni analyzy parametri, 1ze vyvodit
nekolik zavért.

Oba analyzované smyccové kvartety vykazuji lepsi presnost klasifikace oproti
nahravkam symfonického orchestru. Zatimco u orchestralnich nahravek nebyla do-
sazena presnost klasifikace vice jak 80 %, u obou smyccovych kvarteti byla tato
hranice prekonana. V pripadé 2.smyccového kvartetu byla dosazena hodnota klasi-
fikace presahujici hranici 90 %.

Je-li brana v potaz presnost klasifikace v ramci dvou smyccovych kvarteti, byly
dosazeny srovnatelné vysledky. Z této skutec¢nosti vyplynulo, ze i v ramci skladeb
jednoho autora (Leose Janacka) bylo dosazeno obdobnych vysledki.

Zaroven je mozné tvrdit, ze pri rozdéleni orchestralnich nahravek podle ptivodu
orchestru bylo dosazeno nepatrné lepsich vysledki v porovnani s rozdélenim podle
ptvodu dirigenta. Tato skute¢nost vsak neni tplné jednoznacnd, protoze pouzitéd
databaze orchestralnich nahravek nema ani zdaleka idealné rozlozené zastoupeni

zkoumanych kategorii.
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11 Selekce parametrii pomoci SFFS

V této kapitole budou predstaveny vysledky dosazené za pomoci metody SFF'S,
ktera je pouzita k selekci skupin vyznamnych parametri. Z celkové mnoziny 320
vypocitanych statistickych parametrii byly pomoci této metody selektovany pouze
ty parametry, které jsou relevantni pti feseni problematiky klasifikace do kategorii,
které byly jiz vyse predstaveny. Hlavni tikolem je vybrat podmnozinu z celkového
poctu vypoctenych parametrii, ktera zlepsuje kvality klasifikatoru oproti pouhé indi-
vidualni analyze parametri. Pro feseni tohoto problému byla zvolena metoda SFFS
(Sequential Floating Forward Selection) [13]. Selekce parametri je dilezity krok pro
zredukovani dimensionality prostoru parametru a je tak ziskan prehled o relevanci
danych parametrii v ramci statistické analyzy. Pro tyto ucely byla zvolena imple-
mentace v prosttedi MATLAB dostupna z [4].

11.1 1. Janackiv smyccovy kvartet

Stejné jako pri individualni analyze parametr byly pouzity totozné notové tiseky a

nahravky jako celky.

Tab. 11.1: 1. Janackav smyccovy kvartet, selekce SFFS, notovy

usek A
n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 72,04% 71,47% 7227% 51,56% 0,60 0,41
2 75,46 % 69,07% 78,056% 56,92% 0,62 0,45
3 77,00%  75,60% T757% 58,04% 0,65 0,50
4 76,54% 76,53% 76,54% 57,29% 0,65 0,50

5 77,19% 80,00% 76,05% 57.88% 0,67 0,52

n — pocet parametrii, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,

PPV — positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewsuv korelac¢ni koeficient

V piipadé notového tiseku A doglo ke zlepSeni presnosti klasifikace o priblizné 7 %
oproti individualni analyze parametri. Ve vysledku bylo dosazeno hodnoty presnosti
klasifikace ACC = 77,19%, a to za pouziti kombinace 5 parametru.
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Tab. 11.2: 1. Janackuv smyccovy kvartet, selekce SFFS, notovy

usek B
n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 84,12% 74,13% 88,16% 71,98% 0,73 0,62
2 91,35% 86,13% 93,46% 84,60% 0,85 0,79
3 93,23% 86,40% 96,00% 90,01% 0,88 0,83
4 93,90% 8720% 95,62% 89,44% 0,88 0,84

5 93,35% 86,67% 96,05% 90,16% 0,88 0,84

n — pocet parametrii, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewstuv korela¢ni koeficientt

Pri selekci parametrii v rameci druhého notového tiseku byla prekonana hranice
90 % presnosti klasifikace jiz za pouziti 2 parametri. Vyslednd hodnota presnosti
klasifikace pii kombinaci 5 parametru byla ACC = 93,35 %.

Tab. 11.3: 1. Janacktuv smyccovy kvartet, selekce SFF'S, celé na-

hravky
n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 7731 %  79,07%  76,59% 57,86% 0,67 0,52
2 87.85%  9227% 86,00% 7283% 0,81 0,74
3 90,69% 92,80% 89,84% 78,93% 0,85 0,79
4 91,12% 95,20% 89,46% 78,77% 0,86 0,81

n — pocet parametrii, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F; Score, MCC — Matthewsuv korela¢ni koeficient

Jako posledni byla provedena selekce parametri pro klasifikaci celych nahravek.
Maximalni hodnota presnosti klasifikace byla ACC = 91,12 %, pricemz je tento
vysledek podporen vyznamnou hodnotou senzitivity SEN = 95,20 %. Tato hodnota
se da povazovat za vyznamnou zejména diky tomu, ze diky ni lze procentualné

vyjadrit kolik ¢eskych nahravek bylo spravné klasifikovano.
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11.2 2. Janackiiv smyccovy kvartet

Tab. 11.4: 2. Janackav smyccovy kvartet, selekce SFFS, notovy

usek A
n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 7906% 71,75% 82,40% 65,58% 0,68 0,53
2 82,35% 7875% 84,00% 69,38% 0,74 0,61
3 85,10% 84,50% 8537% 72,66% 0,78 0,67
4 85,33% 85,13% 8543% 7291% 0,78 0,68

n — pocet parametrii, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F; Score, MCC — Matthewsuv korela¢ni koeficient

V pripadé notového tseku A 2. smyccového kvartetu Leose Janacka doslo ke zlepseni
presnosti klasifikace o priblizné 7 % oproti individudlni analyze parametri, pricemz
findln{ hodnota presnosti klasifikace byla ACC = 85,33 %.

Tab. 11.5: 2. Janackiv smyccovy kvartet, selekce SFF'S, notovy

usek B

n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 88,39%  89,13% 88,06% 77,43% 0,83 0,75
p 94,94% 95,13% 94,86% 89.45% 0,92 0,89
3 9588% 94.25% 96,63% 92,77% 0,93 091
4 96,35% 95,63% 96,69% 9297% 0,94 0,92

n — pocet parametri, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewsuv korela¢ni koeficients

Je-li bran v potaz notovy tusek B 2. smyc¢cového kvartetu, presnost klasifikace pre-
krocila hranici 90 % jiz pii kombinaci dvou parametri, konkrétné ACC = 94,94 %.
Hodnota senzitivity pti kombinaci dvou parametrii taktéz dosdhla vyznamné hod-
noty — SEN = 95,13 %.

Tab. 11.6: 2. Janacktav smyccovy kvartet, selekce SFFS, celé na-

hravky
n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 91,84%  90,00% 92,69% 84,97% 0,87 0,81
2 94,90 % 92,50% 96,00% 91,49% 0,92 0,88
3 9553%  93,63% 96,40% 92,31% 0,93 0,90
4 95,61% 93,63% 96,51% 9254% 0,93 0,90

n — pocet parametri, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV - positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewsuv korela¢ni koeficient
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Selekce parametri prii klasifikaci celych nahravek se dé oznacit za smérodatnou

zejména diky tomu, ze nedoslo k subjektivnimu vybéru notovych tsekt. Stejné jako

v pripadé 1. smyccového kvartetu bylo dosazeno vyznamné hodnoty presnosti kla-

sifikace ACC = 94,90 %, a to za pouziti pouze dvou parametru. Pri této kombinaci

bylo zaroven dosazeno i vysoké hodnoty senzitivity SEN = 92,50 %.

11.3

Dvorakova 9. symfonie, rozdéleni dle dirigenta

Tab. 11.7: 9. Dvotakova symfonie, selekce SFFS, klasifikace
podle dirigentt1, notovy tsek A

n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 73.61% 66,25% 76,49% 52,84% 0,59 0,40
2 8544%  T575% 89,22% T4.44% 0,75 0,65
3 85,54% 82,75% 86,63% T1,34% 0,76 0,67
4
5

85,93% 82,25% 87.37% T2,17% 0,77 0,67
86,63% 82,50% 88.24% T7342% 0,78 0,68

n — pocet parametri, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewstuv korelac¢ni koeficient

V pripadé prvniho notového tiseku Dvorakovy 9. symfonie doslo ke zlepseni celkové

presnosti klasifikace ptiblizné o 13 % oproti individudlni analyze parametri. Nejen

vvvvvv

zejména diky nevybalancované databazi nahravek. Tato skutecnost je potvrzena i
hodnotou senzitivity SEN = 82,50 %.

Tab. 11.8: 9. Dvotdkova symfonie, selekce SFFS, klasifikace

podle dirigentii, notovy tisek B

n ACC SEN SPE PPV F, MCC
1 7558% 76,50% 7522% 54,92% 0,64 0,48
2 78,00% 77.75% 78,10% 58,22% 0,66 0,52
3 78,14% 7225% 80,44% 59,38% 0,65 0,50
4 78,63% 75.75% 79,76% 59.87% 0,67 0,52

n — pocet parametri, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV - positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewstv korela¢ni koeficientt

V tabulce [11.8] je mozno vidét, ze pri selekci parametri pro klasifikaci druhého

notového tseku nebylo dosazeno vyrazného zlepseni vlastnosti klasifikace.
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Tab. 11.9: 9. Dvordkova symfonie, selekce SFFS, klasifikace

podle dirigentt, celé nahravky

ACC SEN SPE PPV F,  MCC

n

1 7944% 76,13% 80,73% 61,14% 0,68 0,54
2 81,16% 8588% 79,32% 62,16% 0,72 0,60
3 83,89% 88,63% 82,05% 6591% 0,76 0,66
4 86,28% 96,50% 82,29% 68,05% 0,80 0,72

n — pocet parametri, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F; Score, MCC — Matthewstiv korela¢ni koeficient

Naopak je nutno zminit, ze pri klasifikaci celych nahravek bylo diky selekci para-
metru dosazeno vyznamné hodnoty senzitivity SEN = 96,50 %, tedy je potencidlné

mozné pozorovat jisty vliv puvodu dirigenta na vysledek klasifikace nahravek.

11.4 Dvorakova 9. symfonie, rozdéleni dle orchestru

Tab. 11.10: 9. Dvorakova symfonie, selekce SFFS, klasifikace

podle orchestrii, notovy tsek A

ACC SEN SPE PPV F, MCC

n

1 7439% 71,67 % 75,11% 43,42% 054 0,40
2 79.93% 68,00 % 83,11% 52,11% 059 047
3 82,30% 67,17% 86,44% 57,69% 0,62 0,51
4 82,81% 67,67% 8684% 5863% 0,63 0,52

n — pocet parametrii, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F; Score, MCC — Matthewsuv korela¢ni koeficient

P1i rozdéleni orchestralni nahravek dle ptivodu orchestru bylo zastoupeni katego-
rii nejméné idealni. Béhem analyzy prvniho notového tseku nebylo dosazeno prilis

vyznamnych vysledka klasifikace.

Tab. 11.11: 9. Dvorakova symfonie, selekce SFFS, klasifikace

podle orchestrii, notovy usek B

ACC SEN SPE PPV F,  MCC

n

1 7916% 65,67% 82,76% 50,76% 0,57 0,44
2 83,30% T71,33% 86,49% 59,00% 0,64 0,54
3 8544% TA1T% 88,44% 63,13% 0,68 0,59
4 86,42% T78,67% 88,49% 64,75% 0,71 0,63

n — pocet parametrii, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,
PPV — positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewsiiv korela¢ni koeficient
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I v pripadé druhého notového tseku nebylo dosazeno prilis priznivych vysledki.
Bylo dosazeno hodnoty presnosti klasifikace ACC = 86,42 %, nicméné senzitivita
nepresahla hranici 80 %. Dosazend presnost klasifikace byla ovlivnéna predevsim

vétsim poctem spravné zatazenych svétovych nahravek.

Tab. 11.12: 9. Dvotakova symfonie, selekce SFF'S, klasifikace

podle orchestri, celé nahravky

ACC SEN SPE PPV F, MCC
7046% TA67% 69,33% 39,29% 0,51 0,37
77.68% 63,50% 80,13% 48,68% 0,56 0,44
81,16% 67,50% 84,80% 5525% 0,60 0,49
4 81,564% 69,67% 84,71% 5583% 0,62 0,51

n — pocet parametri, ACC — presnost klasifikace, SEN — senzitivita, SPE — specificita,

w NN B

PPV — positive predictive value, F1 Score, MCC — Matthewsiiv korela¢ni koeficient

Podobné jako v pripadé druhého notového tseku hodnoty presnosti klasifikace
presahujici 80 % bylo dosazeno zejména vlivem nevybalancované databaze, tudiz

relevance této casti analyzy neni nikterak vyznamna.

11.5 Zhodnoceni selekce parametrii pomoci SFFS

Jiz pfi individualni analyze parametri byly zaznamenany vyznamné vysledky tyka-
jici se klasifikace nahravek dvou smyccovych kvarteti stejného autora. Pri selekci
parametru doslo ke zlepseni presnosti klasifikace u obou kvartett nad hranici 90 %.
Nutno podotknout, Ze se tak stalo i pri analyze celych nahravek a kombinaci malého
poctu parametri.

Naproti tomu béhem klasifikace nahravek 9. Dvorakovy symfonie jiz nebylo do-
sazeno obdobné dobrych vysledki. Vysledky se vyrazné nelisily pti obou zvolenych
rozdélenich. Nutno vsak zdtraznit, Zze v pripadé rozdéleni podle ptivodu dirigentii
bylo dosazeno vyznamné hodnoty senzitivity SEN = 96,50 % v rameci klasifikace
celych nahravek pti kombinaci 4 parametr.

Celkové bylo mozné pozorovat, ze lepsi vlastnosti klasifikace se projevily zejména
pri klasifikaci komorni hudby, v tomto pripadé smyccovych kvartett. Klasifikace or-
chestralnich nahravek se neda povazovat za tolik tspésnou, coz by mohlo byt ovliv-
néno jednak rozloZzenim samotné databaze, a i samotnym charakterem nahravek.
Déle také muze byt kvalita této klasifikace ovlivnéna nejednoznacnym rozdélenim

na kategorie Cesko a svét.
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12 Zaveér

Prvni kapitola byla vénovana shrnuti informaci o oblasti Music Information Retrieval
a bylo provedeno kratké shrnuti historie této védni oblasti.

V druhé kapitole byly shrnuty poznatky o zakladnich vlastnostech hudebniho
signalu z hlediska casové a frekvencni oblasti. Byly definovany pojmy, kterymi jsou
hodnoceny vlastnosti hudebnich signala. Dale byly shrnuty informace o barvé zvuku,
dynamice a tempu hudby a hudebnich nahravek. V této kapitole byla také provedena
definice nékterych pojmi pouzivanych v hudebni teorii pro popis hudby.

Déle byl v kapitole zpracovani hudebniho signalu proveden popis krokii, které je
nutné provést, nez je provedena samotna parametrizace. Tyto kroky jsou shrnuty v
podkapitole predzpracovani hudebniho signalu, jejich provedeni je klicové za ticelem
spravného parametrizovani hudebniho signalu.

Nasledovala kapitola s nazvem Parametry obsazené v MIR Toolboxu, ktera ob-
sahuje popis vsech vypocitanych parametrii pomoci MIR Toolboxu pro MATLAB.
Parametry jsou roztiidény do tii kategorii, konkrétné parametry popisujici dyna-
miku hudebniho signdlu, parametry popisujici barvu zvuku a parametry popisujici
rytmickou strukturu hudebniho signalu.

Kapitola vybrané statistické parametry obsahuje definice bézné pouzivanych
statistickych parametri. Jsou predstaveny vybrané statistické parametry vyuzité
v ramci predbézné analyzy.

Dalsi kapitola nese nazev Synchronizace nahravek. V této kapitole je provedena
definice chromagramu, coz je parametr popisujici téonovy obsah nahravky v case. Je
definovan zptisob, jakym je mozné vyuzit chromagramy pro synchronizaci nahravek
pomoci dynamického borceni éasové osy. V této kapitole byl dale predstaven na-
stroj pro synchronizaci nahravek, ktery vyuziva tzv. viceiroviiového DTW. Néstroj
pro synchronizaci nahravek byl implementovan v prostiredi MATLAB a byl tspésné
pouzit k vybéru stejnych notovych tsekl ze vsech interpretaci.

Nasledujici ¢ast prace byla vénovana navrhu vyhodnocovaciho systému, pomoci
kterého byly nahravky klasifikovany do dvou kategorii Cesko a svét. Zde bylo dale
nastinéno rozdéleni provedené statistické analyzy na dvé ¢asti, konkrétné se jednalo
o individualni analyzu parametri a selekci parametrit pomoci metody SFF'S.

V kapitole individudlni analyza parametru byly shrnuty vysledky klasifikace na-
hravek za pouziti vzdy pouze jednoho parametru. V kazdé diléi casti analyzy bylo
predstaveno 5 parametrii, pomoci kterych bylo dosazeno nejlepsi kvality klasifikace.
Analyzovany byly dva smyccové kvartety a jedna orchestralni skladba. Je mozno
tvrdit, ze pri analyze smyccovych kvartet bylo dosazeno celkové lepsi kvality klasifi-
kace oproti nahravkam orchestralnim. Jsou-li shrnuty dosazené vysledky, parametry,

které popisuji spektralni slozeni a barvu zvuku vykazaly lepsi vlastnosti nez ostatni
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skupiny parametrii. Pfevazna vétsina parametri s vyznamnymi klasifika¢nimi vlast-
nostmi popisuje spektralni slozeni analyzovanych nahravek. U obou analyzovanych
smyccovych kvartett bylo i v pripadé individudlni analyzy parametria dosazeno vy-
soké presnosti klasifikace. Konkrétné pomoci parametru mfcc9 (mean) bylo dosa-
zeno presnosti klasifikace ACC = 84,68 %, dale potom parametr mfccl(var) vykazal
presnost klasifikace ACC = 91,68 %. Vyznamné vysledky presnosti klasifikace byly
v pripadé smyccovych kvartetu ddle podporeny i ostatnimi vypocitanymi metrikami.
V pripadé analyzy 9. Dvotrakovy symfonie byl pti rozdéleni podle dirigenti nejvy-
znamnéjsi parametr mfccl (Q3), ktery dosahl presnosti klasifikace ACC = 73,44 %.
P1i rozdéleni podle orchestrii vykazal nejlepsi vlastnosti pti klasifikaci parametr
brightness (99p) s hodnotou presnosti ACC = 78,67 %.

Po individualni analyze parametri nasledovala selekce parametrit pomoci me-
tody SFFS. U vSech tfech skladeb bylo dosazeno vétsi presnosti klasifikace, nez
tomu bylo v pripadé individualni analyzy parametri. Opét i v tomto pripadé bylo
dosazeno vyrazné lepsich vysledku pri analyze obou smyccovych kvartetia. Kvalita
klasifikace byla podpofena i vysokou hodnotou senzitivity. Hodnota senzitivity byla
smérodatnym ukazatelem zejména kv1ili tomu, ze byl ziskan prehled o tom, kolik ces-
kych nahravek bylo spravné zatazeno. I pri kombinaci nizkého poctu parametrii bylo
dosazeno vyznamnych vysledki, a to u obou smyccovych kvarteti. Pii klasifikaci
nahravek orchestralnich bylo opét dosazeno ponékud horsi kvality klasifikace. Pti
analyze 1. Janackova kvartetu bylo dosazeno presnosti klasifikace ACC = 91,11 % za
kombinace 4 parametri. Jiz pri kombinaci 2 parametrii bylo u 2. Janackova kvartetu
dosazeno presnosti klasifikace ACC = 94,49 %. Vyznamny vysledek klasifikace pti
analyze 9. Dvorakovy symfonie bylo dosazeni hodnoty senzitivity SEN = 96,50 %,
a to s rozdélenim databédze podle dirigent. Nejlepsi vysledek pii rozdéleni podle
orchestri byla hodnota presnosti klasifikace ACC = 86,42 %.

Jsou-li shrnuty vsechny vysledky analyzy, je mozno dojit k nékolika zavérim.
Kvalita klasifikace je zavisla na charakteru samotnych hudebnich nahravek a bylo
dosazeno vétsi presnosti klasifikace v oblasti komorni hudby. Tato skutecnost je
také ovlivnéna ne zcela jasnou kategorizaci v ptripadé orchestralnich nahravek. Je-
li bran v potaz ptivod orchestru a ptivod dirigenta, objevuje se vic proménnych, které
mohou ovlivnit celkové vysledky klasifikace. Rozdéleni orchestralnich nahravek tedy
neni ani zdaleka tak jednoznacné, jako tomu bylo v pfipadé nahravek smyccovych
kvarteti.

Nakonec je nutno zminit neidealni rozdéleni vSsech databazi, které bylo ovlivnéno
zejména charakterem vybranych klasifikacnich skupin. Takto natrénované klasifi-
kacni modely nejsou realné pouzitelné ke klasifikaci dalsich nahravek, zejména diky
velmi omezenému mnozstvi dostupnych interpretaci. Vysledky by mély slouzit jako

ilustrace moznosti sledovat miru odlisnosti c¢eskych nahravek oproti nahravkam své-
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tovym.

I pres veskeré negativni dopady lze nékteré z dosazenych vysledkti povazovat
za smérodatné diky tomu, ze byla vylouc¢ena nahodné klasifikace dvou rozdilnych
komornich skladeb jednoho autora.

Pokud by mélo byt dosazeno vysledkii o vétsi vypovidajici hodnoté, databaze by
musely byt vyrazné pocetnéjsi, s lepsim rozdélenim klasifikacnich skupin.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

ACC
BPM
CENS
DTW
FFT
MCC
MFCC
MIR
PPV
SEN
SFFS
SPE

Accuracy — presnost klasifikace

Beats Per Minute — pocet tidert za minutu

Chroma Energy Normalized Statistics

Dynamic Time Warping — Dynamické borceni ¢asové osy

Fast Fourier Transform — Rychla Fourierova transformace
Matthews Correlation Coefficient — Matthewstv korelacni koeficient
Mel Frequency Cepstral Coefficient - Melovsky kepstralni koeficient
Music Information Retrieval

Positive Predictive Value

Sensitivita

Sequential Floating Forward Search

Specifita
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A Prilozené soubory

Prilozeny soubor s ndzvem ,dp-priloha.zip“ obsahuje 2 adresafe a soubor s hlav-
nim dokumentem prace ve formatu . pdf. Prvni adresar s nazvem ,MATLAB“ obsahuje
vSechny funkce pouzité pri vypoctu parametri z audio nahravek. Adresar ,MATLAB“
dale obsahuje podadresar s ndzvem ,DTW*, ve kterém jsou obsazeny naprogramované
funkce pouzité pro synchronizaci nahravek. Podadresaf ,,compFunctions® v adresari
4,MATLAB“ obsahuje veskeré funkce, které byly vytvoreny pro vypocet parametrii z
nahravek. Druhy adresar s nazvem ,MATLAB* obsahuje vysledky individualni analyzy
parametri a selekce parametrii ve formé soubort typu .xlsx a .csv.
Obsah archivu ,dp-priloha.zip*“:
e dp-miklanek-stepan.pdf
o MATLAB
— DTW
— compFunctions
e vysledky
— individualni-analyza

— selekce-parametru
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B Seznam vypocitanych parametri

C. nazev parametru vyznam parametru

1 attackLeap (mean) stfedni hodnota skoku nabéhu

2 attackLeap (median) medidn skoku nabéhu

3 attackLeap (std) smérodatna odchylka skoku nabéhu
4 attackLeap (var) rozptyl skoku nabéhu

5 attackLeap (Q1) 1. kvartil skoku nabéhu

6 attackLeap (Q3) 2. kvartil skoku nabéhu

7 attackLeap (IQR) mezikvart. rozsah skoku ndbéhu

8 attackLeap (1p) 1. percentil skoku nab&hu

9 attackLeap (99p) 99. percentil skoku nabéhu

10 attackLeap (ir) meziperc. rozsah skoku ndbéhu

11 attackSlope (mean) stfedni hodnota sklonu nabéhu

12 attackSlope (median) median sklonu nabéhu

13 attackSlope (std) smérodat. odchylka sklonu nabéhu
14 attackSlope (var) rozptyl sklonu ndbéhu

15  attackSlope (Q1) 1. kvartil sklonu ndb¢hu

16  attackSlope (Q3) 2. kvartil sklonu nabéhu

17 attackSlope (IQR) mezikvart. rozsah sklonu nabéhu
18  attackSlope (1p) 1. percentil sklonu nabéhu

19  attackSlope (99p) 99. percentil sklonu ndbéhu

20  attackSlope (ir) meziperc. rozsah sklonu ndbéhu
21 attackTime (mean) stfedni hodnota doby ndbéhu

22 attackTime (median) medidn doby nabéhu

23 attackTime (std) smérodatnd odchylka doby ndbéhu
24 attackTime (var) rozptyl doby nabéhu

25 attackTime (Q1) 1. kvartil doby nabéhu

26 attackTime (Q3) 2. kvartil doby nabéhu

27  attackTime (IQR) mezikvartilovy rozsah doby nabéhu
28  attackTime (1p) 1. percentil doby nabéhu

29  attackTime (99p) 99. percentil doby nédbéhu

30  attackTime (ir) meziperc. rozsah doby nabéhu

31  brightness (mean) stfedni hodnota svétlosti

32 brightness (median) median svétlosti

33 brightness (std) smérodatna odchylka svétlosti

34 brightness (var) rozptyl svétlosti

35  brightness (Q1) 1. kvartil svétlosti
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36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
20
51
52
23
o4
25
26
57
o8
29
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74

brightness (Q3)
brightness (IQR)
brightness (1p)
brightness (99p)
brightness (ir)
decayLeap (mean)
decayLeap (median)
decayLeap (std)
decayLeap (var)
decayLeap (Q1)
decayLeap (Q3)
decayLeap (IQR)
decayLeap (1p)
decayLeap (99p)
decayLeap (ir)
decaySlope (mean)
decaySlope (median)
decaySlope (std)

(
(
(
decaySlope (var)
decaySlope (Q1)
decaySlope (Q3)
decaySlope (IQR)
decaySlope (1p)
decaySlope (99p)
decaySlope (ir)
decayTime (mean)
decayTime (median)
decayTime (std)
decayTime (var)
decayTime (Q1)
decayTime (Q3)
decayTime (IQR)
decayTime (1p)
decayTime (99p)

(i

r)

duration (mean)

decayTime

duration (median)
duration (std)
(

duration (var)

2. kvartil svetlosti

mezikvartilovy rozsah svétlosti

1. percentil svétlosti

99. percentil svétlosti
mezipercentilovy rozsah svétlosti
stfedni hodnota skoku poklesu
median skoku poklesu
smérodatna odchylka skoku poklesu
rozptyl skoku poklesu

1. kvartil skoku poklesu

2. kvartil skoku poklesu
mezikvart. rozsah skoku poklesu
1. percentil skoku poklesu

99. percentil skoku poklesu
meziperc. rozsah skoku poklesu
stredni hodnota sklonu poklesu
median sklonu poklesu
smérodat. odchylka sklonu poklesu
rozptyl sklonu poklesu

1. kvartil sklonu poklesu

2. kvartil sklonu poklesu
mezikvart. rozsah sklonu poklesu
1. percentil sklonu poklesu

99. percentil sklonu poklesu
meziperc. rozsah sklonu poklesu
stfedni hodnota doby poklesu
medidn doby poklesu
smérodatna odchylka doby poklesu
rozptyl doby poklesu

1. kvartil doby poklesu

2. kvartil doby poklesu
mezikvart.rozsah doby poklesu

1. percentil doby poklesu

99. percentil doby poklesu
meziperc. rozsah doby poklesu
stfedni hodnota doby trvani
median doby trvani

smérodat. odchylka doby trvani
rozptyl doby trvani
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75
76
7
78
79
80
81
82
33
84
85
86
87
38
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113

duration (Q1)
duration (Q3)
duration (IQR)
duration (1p)
duration (99p)
duration (ir)
eventDensity (mean)
eventDensity (median)
eventDensity (std)
eventDensity (var)
eventDensity (Q1)
eventDensity (Q3)
eventDensity (IQR)
eventDensity (1p)
eventDensity (99p)
eventDensity (ir)

mfccl (mean)

1. kvartil doby trvani

2. kvartil doby trvani
mezikvart. rozsah doby trvani
1. percentil doby trvani

99. percentil doby trvani
meziperc. rozsah doby trvani
stredni hodnota hustoty udalosti
medidn hustoty udalosti
smérodat. odchylka hustoty udalosti
rozptyl hustoty udélosti

1. kvartil hustoty udalosti

2. kvartil hustoty udalosti
mezikvart. rozsah hustoty udélosti
1. percentil hustoty udalosti

99. percentil hustoty udalosti
meziperc. rozsah hustoty udalosti
stfedni hodnota 1. MFCC
median 1. MFCC

smérodatna odchylka 1. MFCC
rozptyl 1. MFCC

1. kvartil 1. MFCC

2. kvartil 1. MFCC
mezikvartilovy rozsah 1. MFCC

1. percentil 1. MFCC

99. percentil 1. MFCC
mezipercentilovy rozsah 1. MFCC
stfedni hodnota 2. MFCC
median 2. MFCC

smérodatna odchylka 2. MFCC
rozptyl 2. MFCC

1. kvartil 2. MFCC

2. kvartil 2. MFCC
mezikvartilovy rozsah 2. MFCC
1. percentil 2. MFCC

99. percentil 2. MFCC
mezipercentilovy rozsah 2. MFCC
stfedni hodnota 3. MFCC
median 3. MFCC

smérodatna odchylka 3. MFCC
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114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152

rozptyl 3. MFCC

1. kvartil 3. MFCC

2. kvartil 3. MFCC
mezikvartilovy rozsah 3. MFCC
1. percentil 3. MFCC

99. percentil 3. MFCC
mezipercentilovy rozsah 3. MFCC
stfedni hodnota 4. MFCC
median 4. MFCC

smérodatna odchylka 4. MFCC
rozptyl 4. MFCC

1. kvartil 4. MFCC

2. kvartil 4. MFCC
mezikvartilovy rozsah 4. MFCC
1. percentil 4. MFCC

99. percentil 4. MFCC
mezipercentilovy rozsah 4. MFCC
stfedni hodnota 5. MFCC
median 5. MFCC

smérodatna odchylka 5. MFCC
rozptyl 5. MFCC

1. kvartil 5. MFCC

2. kvartil 5. MFCC
mezikvartilovy rozsah 5. MFCC
1. percentil 5. MFCC

99. percentil 5. MFCC
mezipercentilovy rozsah 5. MFCC
stfedni hodnota 6. MFCC
median 6. MFCC

smérodatna odchylka 6. MFCC
rozptyl 6. MFCC

1. kvartil 6. MFCC

2. kvartil 6. MFCC
mezikvartilovy rozsah 6. MFCC
1. percentil 6. MFCC

99. percentil 6. MFCC
mezipercentilovy rozsah 6. MFCC
stfedni hodnota 7. MFCC
medidan 7. MFCC
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153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191

mfccl0 (
mfccl0 (median)
mfcclO (std)
mfcclO (var)
Q)
mfccl0 (Q3)
mfccl0 (IQR)
mfccl0 (1p)
mfccl0 (99p)
mfccl0 (ir)

(

mfccll (mean)

smérodatna odchylka 7. MFCC
rozptyl 7. MFCC

1. kvartil 7. MFCC

2. kvartil 7. MFCC
mezikvartilovy rozsah 7. MFCC
1. percentil 7. MFCC

99. percentil 7. MFCC
mezipercentilovy rozsah 7. MFCC
stfedni hodnota 8. MFCC
median 8. MFCC

smérodatna odchylka 8. MFCC
rozptyl 8. MFCC

1. kvartil 8. MFCC

2. kvartil 8. MFCC
mezikvartilovy rozsah 8. MFCC
1. percentil 8. MFCC

99. percentil 8. MFCC
mezipercentilovy rozsah 8. MFCC
stfedni hodnota 9. MFCC
median 9. MFCC

smérodatna odchylka 9. MFCC
rozptyl 9. MFCC

1. kvartil 9. MFCC

2. kvartil 9. MFCC
mezikvartilovy rozsah 9. MFCC
1. percentil 9. MFCC

99. percentil 9. MFCC
mezipercentilovy rozsah 9. MFCC
stfedni hodnota 10. MFCC
medidn 10. MFCC

smérodatna odchylka 10. MFCC
rozptyl 10. MFCC

1. kvartil 10. MFCC

2. kvartil 10. MFCC
mezikvartilovy rozsah 10. MFCC
1. percentil 10. MFCC

99. percentil 10. MFCC
mezipercentilovy rozsah 10. MFCC
stfedni hodnota 11. MFCC
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192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230

mfccll (median)
mfccll (std)
mfccll (var)
mfccll (Q1)
mfccll (Q3)
mfccll (IQR)
mfccll (1p)
mfccll (99p)
mfccll (ir)
mfccl2 (mean)
mfccl2 (median)
mfccl2 (std)
mfccl2 (var)
mfccl2 (Q1)
mfccl2 (Q3)
mfccl2 (IQR)
mfccl2 (1p)
mfccl2 (99p)
mfccl2 (ir)
mfccl3 (mean)
mfccl3 (median)
mfccl3 (std)
mfccl3 (var)
mfccl3 (Q1)
mfccl3 (Q3)
mfccl3 (IQR)
mfccl3 (1p)
mfccl3 (99p)
mfccl3 (ir)
rms (mean)

median)

Q1)
Q3

oL
&

(
(
(
(
rms (
(
(
(
(i

median 11. MFCC

smérodatna odchylka 11. MFCC
rozptyl 11. MFCC

1. kvartil 11. MFCC

2. kvartil 11. MFCC
mezikvartilovy rozsah 11. MFCC
1. percentil 11. MFCC

99. percentil 11. MFCC
mezipercentilovy rozsah 11. MFCC
stfedni hodnota 12. MFCC
median 12. MFCC

smérodatna odchylka 12. MFCC
rozptyl 12. MFCC

1. kvartil 12. MFCC

2. kvartil 12. MFCC
mezikvartilovy rozsah 12. MFCC
1. percentil 12. MFCC

99. percentil 12. MFCC
mezipercentilovy rozsah 12. MFCC
stfedni hodnota 13. MFCC
median 13. MFCC

smérodatna odchylka 13. MFCC
rozptyl 13. MFCC

1. kvartil 13. MFCC

2. kvartil 13. MFCC
mezikvartilovy rozsah 13. MFCC
1. percentil 13. MFCC

99. percentil 13. MFCC
mezipercentilovy rozsah 13. MFCC
stfedni hodnota efektivni hodnoty
median efektivni hodnoty

smér. odchylka efektivni hodnoty
rozptyl efektivni hodnoty

1. kvartil efektivni hodnoty

2. kvartil efektivni hodnoty
mezikvart.rozsah efektivni hodnoty
1. percentil efektivni hodnoty

99. percentil efektivni hodnoty

meziperc. rozsah efektivni hodnoty
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231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269

rollOff (mean)
rollOff (median)
rollOff (std)
rollOff (var)
rollOff (Q1)
(Q3)
(IQR)
(1p)
rollOff (99p)
rollOff (ir)

roughness (mean)

roughness (median)

roughness (std)

roughness (var)

(

(

(

(
roughness (Q1)
roughness (Q3)
roughness (IQR)
roughness (1p)
roughness (99p)

roughness (ir)

spectralCentroid (mean)
spectralCentroid (median)
spectralCentroid (std)

spectralCentroid (var)

spectralCentroid (Q

spectralCentroid (Q

spectralCentroid (IQR)
spectralCentroid (1p)
spectralCentroid (99p)
spectralCentroid (ir)
spectralFlatness (mean)
spectralFlatness (median)
spectralFlatness (std)

spectralFlatness (var)

spectralFlatness

spectralFlatness

spectralFlatness IQR)
spectralFlatness (1p)
spectralFlatness (99p)

stf. hodnota poklesu spektr. energie
median poklesu spektr. energie
smér. odchylka poklesu spektr. energie
rozptyl poklesu spektr. energie

1. kvartil poklesu spektr. energie

2. kvartil poklesu spektr. energie
mezikvart. rozsah pokl. spektr. energie
1. perc. poklesu spektr. energie

99. perc. poklesu spektr. energie
meziperc. rozsah pokl. spektr. energie
stfedni hodnota drsnosti zvuku
median drsnosti zvuku

smérodatna odchylka drsnosti zvuku
rozptyl drsnosti zvuku

1. kvartil drsnosti zvuku

2. kvartil drsnosti zvuku

mezikvart. rozsah drsnosti zvuku

1. percentil drsnosti zvuku

99. percentil drsnosti zvuku
meziperc. rozsah drsnosti zvuku
stredni hodnota spektr. centroidu
median spektralniho centroidu
smérodat.odchylka spektr. centroidu
rozptyl spektrélniho centroidu

1. kvartil spektralniho centroidu

2. kvartil spektralniho centroidu
mezikvart. rozsah spektr. centroidu
1. percentil spektralniho centroidu
99. percentil spektralniho centroidu
meziperc. rozsah spektr. centroidu
stredni hodnota plochosti spektra
median plochosti spektra

smeér. odchylka plochosti spektra
rozptyl plochosti spektra

1. kvartil plochosti spektra

2. kvartil plochosti spektra

mezikvar. rozsah plochosti spektra
1. percentil plochosti spektra

99. percentil plochosti spektra
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270 spectralFlatness (ir) meziperc. rozsah plochosti spektra

(
271 spectralKurtosis (mean) stfedni hodnota Spicatosti spektra
272 spectralKurtosis (median)  medidn Spicatosti spektra
273 spectralKurtosis (std) smér. odchylka Spicatosti spektra
274 spectralKurtosis (var) rozptyl Spicatosti spektra
275 spectralKurtosis (Q1) 1. kvartil Spicatosti spektra
276  spectralKurtosis (Q3) 2. kvartil $picatosti spektra
277 spectralKurtosis (IQR) mezikvart. rozsah Spicatosti spektra
278 spectralKurtosis (1p) 1. percentil Spicatosti spektra
279  spectralKurtosis (99p) 99. percentil Spicatosti spektra
280 spectralKurtosis (ir) meziperc. rozsah Spicatosti spektra
281 spectralSkewness (mean) stfedni hodnota Sikmosti spektra
282 spectralSkewness (median) median Sikmosti spektra
283 spectralSkewness (std) smérodatna odchylka Sikmosti spektra
284  spectralSkewness (var) rozptyl sikmosti spektra
285 spectralSkewness (Q1) 1. kvartil sikmosti spektra
286  spectralSkewness (Q3) 2. kvartil Sikmosti spektra
287 spectralSkewness (IQR) mezikvart. rozsah sikmosti spektra
288  spectralSkewness (1p) 1. percentil sikmosti spektra
289 spectralSkewness (99p) 99. percentil sikmosti spektra
290 spectralSkewness (ir) meziperc. rozsah sikmosti spektra
291 spectralSpread (mean) stfedni hodnota sitky spektra
292 spectralSpread (median) medidn $itky spektra
293 spectralSpread (std) smérodatna odchylka $itky spektra
294 spectralSpread (var) rozptyl sitky spektra
295 spectralSpread (Q1) 1. kvartil sitky spektra
296 spectralSpread (Q3) 2. kvartil sifky spektra
297 spectralSpread (IQR) mezikvartilovy rozsah §itky spektra
298 spectralSpread (1p) 1. percentil sitky spektra
299 spectralSpread (99p) 99. percentil sitky spektra
300 spectralSpread (ir) mezipercentilovy rozsah tempa
301 tempo (mean) stfedni hodnota tempa
302 tempo (median) medidn tempa
303 tempo (std) smérodatna odchylka tempa
304 tempo (var) rozptyl tempa
305 tempo (Q1) 1. kvartil tempa
306 tempo (Q3) 2. kvartil tempa
307 tempo (IQR) mezikvartilovy rozsah tempa
308 tempo (1p) 1. percentil tempa

71



309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320

tempo (99p)
tempo (ir)
zcr (mean)

median)

(
(std)
(
(
zer (Q3)
(
(
(
(

ir)

99. percentil tempa

meziperc. rozsah tempa

stfedni hodnota poc¢tu pruch. nul. r.
medidn poc¢tu pruch. nulovou ur.
smérodat. odchylka poc¢tu prich. nul. ur.
rozptyl poc¢tu prichodi nul. tur.

1. kvartil poc¢tu prich.nul. ar.

2. kvartil po¢tu prach. nul. ur.
mezikvart. rozsah poctu pruch. nul. ur.
1. percentil poc¢tu priich. nul. tar.

99. percentil poc¢tu prich. nul. ar.

meziperc. rozsah poctu pruch. nul. ur.
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