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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a realizaci nastroje pro generovani
Casovych triggeri bici soupravy zdownmix zaznamu. V praci je popsano
predzpracovani vstupniho zvukového signalu a metody pro klasifikaci udert.
Rozeznavani uderti je zalozeno na podobnosti signali ve frekvencéni oblasti.
Pro snizeni poctu dimenzi a nalezeni charakteristickych vlastnosti vstupnich dat byla
vyuzita analyza hlavnich komponent (PCA). Pro klasifikaci dat do jednotlivych tid
predstavujici Casti bici soupravy byla vyuzita metoda podpurnych vektora (SVM).
Program byl realizovan v prostfedi Matlab. Klasifikatni model byl vytrénovan
na sadé 728 vzorkt udert pro sedm kategorii (velky buben, maly buben, hi-hat,
crash, ride, velky buben + hi-hat, maly buben + hi-hat). Systém vykazuje uspésSnost
rozeznani uderu 75 %.

Klicova slova

bici souprava, analyza hlavnich komponent, metoda podpirnych vektort, klasi-
fikace,

Abstract

This thesis deals with the design and implementation of a tool for generating drums
triggers from a downmix record. The work describes the preprocessing of the input
audio signal and methods for the classification of strokes. The drum classification is
based on the similarity of the signals in the frequency domain. Principal component
analysis (PCA) was used to reduce the number of dimensions and to find the
characteristic properties of the input data. The method support vector machine
(SVM) was used to classify the data into individual classes representing parts of the
drum kit. The software was programmed in Matlab. The classification model was
trained on a set of 728 drum samples for seven categories (kick, snare, hi-hat, crash,
ride, kick + hi-hat, snare + hi-hat). The success of the system in the classification is
75 %.
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drum kit, principal component analysis, support vector machine, classification
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Seznam symbolii a zkratek

ZKkratky:
DAW . hudebni software (Digital Audio Workstation)
FIR . filtr s konecnou impulsni odezvou (Finite Impulse
Response)
IR . filtry s nekone¢nou impulsni odezvou (Infinite

Impulse Response)

PC . hlavni komponenta (Principal Component)
PCA . analyza hlavnich komponent (Principal Component
Analysis)
RMS efektivni hodnota (Root Mean Square)
SVD . singularni rozklad matice (Singular Value
Decomposition)
SVM .. metoda podpirnych vektort (Suppoort Vector
Machine)
SW programoveé vybaveni (software)
Symboly:
XRMS efektivni hodnota signalu [-]
E energie signalu [-]
x[n] .. znama posloupnost [-]
y[n] .. feSeni diferencialni rovnice [-]
X(2) obraz znamé posloupnosti [-]
Y(2) obraz partikularniho feSeni diferencialni rovnice  [-]
H(z) . prenosova funkce ¢islicového filtru [-]
b koeficient pfenosové funkce cislicového filtru [-]
a koeficient pfenosové funkce ¢islicového filtru [-]
Z . Z transformace
h[n] impulsni odezva Cislicového filtru [-]
hn impulsni charakteristika Cislicového filtru [-]

z . komplexni rovina [-]
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komplexni rovina

kmitocty v analogovém systému
kmitocty v diskrétnim systému
stftedni kmitocCet

referen¢ni kmitocet

Sitka pasma

stfedni kvadraticka odchylka

matice vstupnich dat PCA

centrovana matice vstupnich dat PCA
vektor vzorkl uderd

vlastni Cisla

prumér

kovarian¢ni matice

vlastni vektor

transformacni matice

vystupni matice PCA

hranice SVM

vektor udavajici orientaci SVM hranice
vektor udavajici polohu hranice SVM
vzdalenost objektu od hranice SVM
podminka pro stanoveni hranice

stavova proménna prislusnosti objektu do tiidy

toleran¢ni pasmo SVM
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1.UVOD

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a realizaci softwaru pro rozeznavani
udert na jednotlivé Casti bici soupravy a generovanim ptiznakd z downmix zaznamu.
Hlavnim cilem pfi navrhu a realizaci takovéhoto analytického nastroje bylo ovéteni
predpokladii pro vyvoj komplexniho rozpoznavaciho softwaru, na kterém pracuje firma
Audified.

V tadé nahravek jsou zvuky klasické bici soupravy nahrazeny ruznymi
elektronickymi zvuky. Takovato nahravka muaze vzniknout pfimo v pocitaci, nebo jsou
nahrany klasické bici a v DAW nahrazeny zvuky elektronickymi. Této metod¢ se fika
triggerovani nebo také samplovani. Pii triggerovani je zapotrebi mit kazdou ¢ast bici
soupravy ve zvlastni zvukové stopé a dbat na co nejmensi preslechy mezi mikrofony
pfi nahravani. Komplexni software pro rozeznavani bicich a generovani pfiznaku
z downmixu zaznamu, muze zasadné zjednodusit praci triggerovani bici soupravy. Dale
by mohly byt triggerovany bici v nahravkach, které nejsou k dispozici v jednotlivych
stopach, ale pouze jiz smichané v downmixu.

Tato prace je rozdélena do dvou zakladnich ¢asti. Prvni je ¢ast teoretickd, kde jsou
popsany jednotlivé metody zpracovani signalt, které byly v softwaru vyuzity. Tato ¢ast
je rozdélena do tii kapitol. Prvni se zabyva pfedzpracovanim signalu. Dalsi kapitola
popisuje princip a vyuziti analyzy hlavnich komponent. V posledni kapitole teoretické
Casti je popsan vybér klasifikacni metody, a popis vybrané metody podpurnych vektora.

Druha cast této prace se zabyva realizaci softwaru. Jsou zde uvedeny blokova
schémata navrzeného kodu. U jednotlivych bloku jsou popsany jejich vstupy, vystupy
ajejich funkce. Na zavér jsou popsany testy funkc¢nosti klasifikace a prezentovany
vysledky téchto testu.
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2.BICi SOUPRAVA

Bici souprava je sestava bubni a Cineld, jeji velikost a slozeni nejsou dany. Zalezi
na preferencich hrac¢e a také hudebnim zanru. Na obrazku (obr. 2.1) je vidét typicka
zakladni bici souprava. Cislem jedna je oznacen velky buben (Bass Drum), jako &islo
dvé je oznacen kotel (Floor Tom), ¢islo tfi je maly buben (Snare), ¢islo Ctyfi jsou tomy,
nebo také prechody (Tom Tom). Zbyvaji Cinely, které nemaji pro svoje nazvy Ceské
ekvivalenty, proto se pouzivaji nazvy anglické, vpravo pod Cislem pét se nachazi Hi —
Hat Cesky hovorové , hajtka“. Zbyvajici dva ¢inely jsou vpravo Crash a vlevo Ride.
Souprava muze byt mensSi nebo i mnohem vétsi. Zalezi na vkusu hrace a hudebnim
zanru. [1, 2]

\.v-l—-l_.{“; g

A

)]

G

Obr. 2.1: Bici souprava [3]

Poctem bubnt a cCineld v§ak rozmanitost zvuku bici soupravy nekonc¢i. Maly buben
muze byt pii hie ,,zapnut™ nebo ,,vypnut®. Tim se oznacuje, zdali jsou natazeny struny
na spodni blané¢ malého bubnu nebo ne. Na maly buben se da hrat takzvané , pfes
rafek™. To je technika, kdy hra¢ palickou neudefi do blany bubnu, ale na jeho okraj. Hi-
hat mize byt oteviena nebo uzaviena, pomoci pedalu. U ¢ineld obecné se muze hrat
na jejich kraj, nebo stred. [1, 2]

Samostatnou kategorii zvuka tvori takzvané dvojudery. Jedna se o uder na buben
a Cinel ve stejnou chvili. Zakladnimi dvojudery jsou maly buben s hi-hat, velky buben
s hi-hat. Hi-hat mize byt nahrazena napfiklad crashem.

Rozmanitost zvukt pii hie na bici soupravu muze byt velka. Tato prace se zabyva
pouze zakladnim rozsahem bici soupravy a jejimi zakladnimi zvuky.
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3.ZPRACOVANI VSTUPNIHO SIGNALU

3.1 Predzpracovani

U nékterych hudebnich nahravek je bici souprava nahrazena elektronickymi zvuky
neboli samply. Jednou z metod pro nahrazeni bicich je triggerovani nebo také samplo-
vani. Nejprve je pomoci mikrofonii nahrana klasicka bici souprava do zvlastnich stop,
jednotlivé udery jsou poté v DAW nahrazeny zvuky elektronickymi.

Vstupnim signalem SW pro generovani triggert je digitalni audio nahravka bici
soupravy. Jedna se tedy o diskrétni signal f, = f(t,) = f(nT), kde T je perioda vzorkovani.
Omezenim takového signalu je, ze zname pouze jeho vzorky v urCitych casovych
usecich. Podle Nyquistova teorému, mohou byt zpracovany pouze signaly s frekvenci
niz8i, nez je polovina frekvence vzorkovaci. Dal§im omezenim je kvantovani, kde je
vzorku pfifazena nejblizsi hodnota z dané Ciselné reprezentace, tedy pifesnost je dana
poctem kvantovacich arovni. [4]

Nejdiive jsou ze vstupniho signalu ziskavany casové znaCky zacatki a koncu
jednotlivych tudert. Ziskavani ¢asovych znacek je realizovano pomoci ¢asové obalky
signalu, kterou pocita funkce prostiedi Matlab envelope. Vypocet obalky signalu je
zalozen na Hilbertové transformaci. Rozbor Hilbertovy transformace neni soucasti této
prace, aje popsana napiiklad v [4]. Pfi prichodu obalky rozhodovaci urovni je
zaznamenana cCasova znacka. Tato metoda vyzaduje stejnou hlasitost vstupnich
nahravek. Proto, bylo implementovano normalizovani vstupni hlasitosti podle efektivni
hodnoty (RMS) (3.1). Nahravka je normalizovana jako celek na hodnotu 0,4 (RMS),
ktera byla urCena experimentalné. Matlab v zdkladnim nastaveni uklada zvukovy soubor
ve formatu double v rozsahu hodnot -1 az 1. [9]

3.1

Kde N je pocet vzorkt a x(n) je vstupnim signalem. [5] Dale je signal rozdélen
na ¢asové useky, ve kterych probihd rozpoznavani uderu. Zde se nabizi dva mozné
zpusoby, a to segmentace plovoucim oknem (kontinualni analyza), nebo dé€leni
na vzorky celych uderd (analyza segmentu).

V dal§im kroku pfedzpracovani je provedena frekvencni analyza pomoci banky
filtrd. Pro kazdé frekvencni pasmo je spocitana energie signalu. Tyto energie jsou
vstupem pro analyzu hlavnich komponent.

Vypocet energie je definovan jako soucet ¢tverci absolutnich hodnot signalu (3.2).

8] .
E= ) Islf (3.2)

n=-—co
Kde s[n] je vystupni signal banky filtri v daném pasmu.
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3.2 Cislicové filtry

Cislicové filtry jsou obdobou filtri analogovych pro digitalizované signaly, jako
transformacni funkce, které ze vstupni posloupnosti x[r] vytvoii pozadovanou vystupni
posloupnost y[n]. I pfes urcitou paralelu k analogovym filtrim maji odlisné vlastnosti.
Napriklad:

[4,

7]

strmosti frekvencnich charakteristik, kterych neslo pomoci analogovych obvodu
dosahnout

vlastnosti filtri se méni pomoci jejich koeficienti, nemaji na né€ vliv okolni
podminky, jako napfiklad teplota nebo starnuti kapacitora

vlastnosti digitalniho filtru 1ze kdykoli upravit, neni tfeba zména zapojeni
digitalni filtry mohou zpracovavat i nizké kmitoCty, na rozdil od analogovych,
kde je jejich realizace pro nizké kmitoCty narocna

analogové filtry dosahuji bézné Gtlumu 60 az 70 dB, u cislicovych filtri l1ze
charakteristiku nastavit v Sirokém rozsahu

hlavni nevyhodou cislicovych filtri muze byt delsi Cas pro zpracovani, tedy
znacné zpozdéni

omezeni frekvence zpracovavaného signalu Cislicovymi filtry do poloviny
vzorkovaci frekvence

zafazeni analogové-Cislicovych a Cislicové-analogovych prevodnikt

Funkce ¢islicovych filtri popisuje diferencni rovnice, ktera vyjadiuje zavislost mezi
posloupnostmi a jejich diferencemi. Diferencni rovnice lze fesSit pomoci diferen¢niho
poctu nebo jednoduSeji pomoci Z transformace. Transformaci Z (3.3) x[n] znamé
posloupnosti a y[n] hledaného feSeni diferencni rovnice, dostaneme obraz X(z) a obraz
partikularniho feseni Y(z).

Y(z) = Z y[nlz™", X(z) = Z x[n]z™™ (3.3)
n=0 n=0

Jejich podilem vznika pfenosova funkce cCislicového filtru vztah (3.4).

Y(z)  by+biz+byz*+ -+ boz"

H(z) = =
() X(z) ag+az+ayz?+--+az”

(3.4)

Kde a a b jsou koeficienty prenosové funkce. [8] Na obrazku (obr. 3.1) je znazornén
obecny rekurzivni systém, ktery je popsan prenosovou funkci (3.4).
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Obr. 3.1: Obecny rekurzivni systém prevzato z [4]

Prenosova funkce filtru maze byt také vyjadiena pomoci nulovych bodu a poélu
vztah (3.5). [4]

r—S r

H(z) = KZ E i=o(Z — Zoy)
i=0(Z = Zxj)

(3.5)

Nulové body zo ziskame porovnanim jmenovatele pirenosové funkce (3.4) s nulou,
tedy feSenim rovnice Y(z) = 0. Poly z: ziskame, polozime-li jmenovatele prenosové
funkce rovno nule, tedy feSenim rovnice X(z) = 0. K je zesilovaci Cinitel systému. [8]

Impulsni charakteristika je odezva systému na jednotkovy impuls, definovany jako
{xn} =1, 0, 0 ... Obrazem jednotkového impulsu pro jmenovatele pifenosové funkce
X(z) = 1, dostavame rovnost H(z) = Y(z). V tuto chvili je H(z) obrazem impulsni
charakteristiky filtru. Zpétnou Z transformaci (3.6) ziskame impulsni odezvu A[n] (3.7).

x[n] = 2_71T]j£ X(2)z¥ 1dz (3.6)
c

Kde C je kiivka lezici v oblasti konvergence a obklopujici pocatek. [4][8]

hln] = Z7{H(2)} 3.7

Filtr, u kterého plati, ze jeho impulsni odezva skonci po uplynuti néaké doby,
nazyvame filtr s kone¢nou impulsni odezvou (FIR, Finite Impulse Response). Pokud je
impulsni odezva na vystupu Casové neohraniCena (nekonec¢nd), filtr se nazyva filtr
s nekone¢nou impulsni odezvou (IIR, Infinite Impulse Response). [4]
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Néavrh filtru vychéazi zidealni analogové dolni propusti, kterda ma v propustném
pasmu modul roven jedné a v nepropustném pasmu se hodnota modulu rovna nule.
Strmost prechodového pasma idealniho filtru je nekonecna. Aby se takovyto idealni
prubéh priblizil skutenému analogovému filtru, je tieba jeho prabéh aproximovat. Tim
dojde k rozsifeni prechodového pasma a zvinéni modulové frekvenéni charakteristiky.
Zde budou uvedeny Ctyfi tyto aproximacni funkce. Vybira se z nich na zakladé
pozadavku na zvinéni frekvencni modulové charakteristiky. Butterworthova aproximace
obsahuje pouze poly, modulem filtru je monotonné klesajici funkce. KmitoCtova
charakteristika je hladka, nema zadné zvinéni, za cenu nejmensi strmosti prechodového
pasma. CebySevova aproximace 1.typu ma také pouze poly, dochazi ke zvInéni
propustného pasma modulové frekvenéni charakteristiky. CebySevova aproximace
2. typu obsahuje nulové body i poly, modulova frekvencni charakteristika se zvlni
v nepropustném pasmu. Elliptickd (Cauerova) aproximace ma nulové body i1 pdly,
vyznacuje se nejvetsi strmosti prechodového pasma. Ke zvinéni modulové frekvencni
charakteristiky dojde jak v propustném, tak v nepropustném pasmu. Na obrazku (obr.
3.2) jsou vidét jednotlivé aproximacni funkce pro filtr typu dolni propust. [7, 8]

5 T T T T T T T T T

butter
cheby1
cheby2
ellip

10

-20

Utlum [dB]

-25

-35

_40 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Frekvence [kHz]
Obr. 3.2: Aproximace dolni propusti

3.2.1 FIR, IIR filtry a jejich vlastnosti

Cislicové filtry se déli do dvou zakladnich skupin, a to skone¢nou impulsni
odezvou (FIR) a s nekone¢nou impulsni odezvou (IIR). Reprezentace v z-oblasti je pro
FIR déna jen nulovymi body, frekvencni charakteristika je tedy periodickd funkce
s periodou 2pi/T. Vyhodou FIR je linearni fazova charakteristika, je-li dodrzena
podminka symetrie nebo antisymetrie impulsni charakteristiky (3.8). [4]

h, = h(N—l—n):reSp- h, = _h(N—l—n) (3.8)
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Diky ni nemaji fazové zkresleni v celém kmitoctovém pasmu. Jsou nerekurzivni,
neni tedy tfeba pfi vypocCtu vySetfovat jejich stabilitu. Maji obecné mensi citlivost
na kvantizacni Sum. Pro dosazeni shodnych strmosti s IIR filtry maji FIR filtry vétsi
pocet koeficientt (N), proto maji v€tsi naroky na pamét a zpusobuji vétsi zpozdéni
signalu. Vyssi tad sebou nese vyssi pocet koeficientl, kde musi byt ulozeno vice
stavovych veliCin. [4, 8]

Pfi realizaci IIR systému je nutné pouzit struktury se zpétnymi vazbami. Stabilita
systému je dana polohou pola. Aby byl systém stabilni musi poly lezet uvnitf
jednotkové kruznice v roviné z. IIR filtry jsou citlivé na nepfesnost vzniklou cCislicovou
realizaci, proto se stabilita na konkrétni realizaci ovéfuje. [4] Pro IIR filtry lze najit
ekvivalentni analogovy filtr. Tyto filtry nemaji linearni fazovou charakteristiku, proto
zpusobuji fazové zkresleni. Filtry snaronymi frekvencnimi charakteristikami
realizovanymi pomoci IIR, maji fadove nizsi rad filtru nez pii realizaci FIR. To pfinasi
Aby mohl byt filtr pouzivan v realném case, musi byt dosazeno jeho kauzality.
Podminka kauzality je dana vztahem (3.9). [7]

h[n] =0 pron<0 (3.9

Z uvedenych vlastnosti vyplyva, ze FIR filtry se vyuzivaji v aplikacich, kde zalezi
na fazovém zkresleni, neni tfeba vysokych strmosti pro prfechod do nepropustného
pasma frekvencCni charakteristiky a nezalezi pfili§ na zpozdéni a narocnosti vypoctu.
Naopak v aplikacich, které vyzaduji vysokou strmost, kratky procesni cas, je vhodné
pouzit filtr typu IIR. IIR filtry nemohou byt navrzeny slinearni fazovou
charakteristikou v celém frekvenénim rozsahu, avSak lze se v uzkém kmitoétovém
pasmu linearni fazové charakteristice priblizit. Proto se pouzivaji pro realizaci filtra
s po Castech konstantni frekvencni charakteristikou (horni propust, dolni propust,
pasmova zadrz, nebo pasmova propust). Coz muze byt pro zpracovani zvukovych
signalti dostacujici. [8] Na zakladé teéchto skuteCnosti byla pro frekvencni déleni
vstupniho signalu vybrana realizace IR filtrt.

3.2.2 Navrh IIR filtru

IR filtry jsou podobné analogovym filtrim, a jejich navrh lze provést pomoci
transformace analogovych prototypi do Cislicové oblasti. Pii transformaci dochazi
k pfevodu roviny w do roviny z. Pouzit4 transformace musi splilovat tyto pozadavky:

e C(Celarovina w se musi transformovat na celou rovinu z jednojednoznacné.

e Poly prenosové funkce z levé strany v roviné w musi byt transformovany dovnitf
jednotkové kruznice vroviné z. Tedy stabilni analogovy filtr musi byt
transformovan na stabilni Cislicovy filtr.

e Zakladni kmitoctové vlastnosti musi byt po transformaci zachovany.

e Transformace musi jednojednoznacné transformovat racionalni lomenou funkci
Ha(w) na racionalni lomenou funkci H(z).

Nejcast€ji byva vyuzita bilinearni transformace (3.10). [8]

z—1
z+1

w = (3.10)
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A zpétna bilinearni transformace podle vztahu (3.11). [4, 7, 8]

1
P G.11)
1-w

Bilinearni transformace zobrazi imaginarni osu v komplexni rovin€ w do jednotkové
kruznice v komplexni roviné z. Tim je splnéna prvni a druhd podminka. Bilinearni
transformace je racionalni lomenou funkci a spliiuje ¢tvrtou podminku. Splnéni treti
podminky dosdhneme vysetieni zobrazeni kmitoctové osy (3.12). [4, 8]

1+ jw,

—1.pJj2a — &
VA = 1-e/%% kde a = arctan( 1 ) (3.12)

11—,

Kde wa jsou kmitocty v diskrétnim systému a . jsou kmitocty v analogovém
systému. Pii transformaci dochazi ke zkresleni frekvencni osy, a to z divodu pievodu
nekone¢né analogové frekvencni osy na konecnou diskrétni osu. Vztah mezi kmitoCty
v analogovém systému w. a kmitocty v Cislicovém systému je dan vztahem (3.13). [4],

[8]

wyT = 2arctan(wg) (3.13)

V Matlabu se IIR filtry realizuji za pomoci funkci, které jsou rozdélené podle
charakteru filtru. Jsou to funkce butter, chebyl, cheby?2 a ellip. Kazda z téchto funkci
vraci pfimo koeficienty pfenosové funkce nebo nulové body, pdly a zesileni. Pro filtry
vyssiho fadu nez ¢tvrtého, je v dokumentaci pro Matlab, [9] doporuceno pouzivat jako
vystup rozlozeni nulovych bodu a pola, nikoli pfimo koeficienty filtru. Vzhledem
k zaokrouhleni by mohlo dojit k nestabilité systému. V tabulce (tab. 3.1) jsou uvedeny
vstupni parametry pro jednotlivé funkce.

Tab. 3.1: Vstupni parametry funkci pro realizaci IR filtra

i nazvy funkci
vstupni parametry
butter chebyl cheby? ellip
rad filtru v v v v
mezni frekvence N4 v v v
tip filtru v v N4 N4
velikost zvinéni [dB] v N4
Utlum v nepropustném pasmu [dB] v N4

Pokud je mezni frekvence definovana dvouprvkovym vektorem funkce, vytvori
pasmovou propust nebo pasmovou zadrz, kde prvni prvek vektoru je dolni mezni
frekvence, a druhym prvkem je horni mezni frekvence. Mezni kmitocet miize nabyvat
hodnot 0 az 1, kde hodnota 1 predstavuje polovinu vzorkovaciho kmitoctu. [5]
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3.2.3 Banky filtri

Pro rozdéleni signalu na jednotlivé frekvencni pasma bude pouzita banka filtrti. Jako
nejvhodngjsi byla vybrana tretino — oktavova banka filtri. Signal je tedy rozdélen do 30
frekvenc¢nich pasem. Tretino — oktavova banka byla vybrana na zakladé testu nékolika
bank, ktery je popsan v kapitole 6.3.

Podle Harvey Fletchera je-li ton maskovan bilym Sumem, na maskovani se podili
jen urcité pasmo spektra, které lezi v okoli maskovaného ténu. Rozsah tohoto pasma
se nazyva §itka kritického pasma. V lidském sluchovém ustroji §itka kritického pasma
odpovida konstantni vzdalenosti na bazilarni membrané. Eberhard Zwicker na zakladé
svych psychoakustickych méfeni stanovil jednotlivym pasmam jejich stfedni kmitoCty
a Sitky pasma. Pro aproximaci Sitky kritického pasma podle Eberhard Zwicker
se pouziva banka tfetino-oktavovych filtra. [1, 10, 11]

Stredni kmitoCty oktavovych a zlomko-oktavovych filtri se pocitaji dle vztahu
(3.14) pro lichy pocet pasem na oktavu a podle vztahu (3.15) pro sudy pocet pasem
na oktavu. [10]

X
f. = Gn frer 3.14)
2x+1
f=G T fr (3.15)

Sitka pasma se spocita dle vztahu (3.16).
Biy1 = B; = By2n (3.16)

Kde G = 10¥'°, fef = 1 kHz, n je pocet pasem na oktavu a x je potadi filtru. [10]
Jako pocatecni realizace banky filtrG, byla zvolena banka tfetino-oktavovych filtra.
Na obrazku (obr. 3.3) je znazornéna modulova frekvencni charakteristika banky tfetino-
oktavovych filtri realizovana v Matlabu. Pro nazornost je zobrazena v rozsahu 100
az 400 Hz.
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Obr. 3.3: Modulova frekvenc¢ni charakteristika banky filtr
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4. ANALYZA HLAVNICH KOMPONENT

Signal, ktery prosel bankou filtri ma tolik dimenzi, do kolika je rozdélen pasem.
Pro snizeni naro¢nosti naslednych vypocti a tim i procesniho zpozdéni, byla hledana
metoda pro snizeni poCtu dimenzi signalu. Tedy k odstranéni redundance. Analyza
hlavnich komponent (PCA, principal component analysis) je jednou z nejpouzivanéjSich
metod pro analyzu vicerozmérnych dat a redukci jejich dimenzionality. Metoda miize
byt popsana jako linearni transformace vstupnich proménnych na nové nekorelované,
které nazyvame hlavnimi komponentami. Z geometrického hlediska dochazi k hledani
nového prostoru, ve kterém lze zobrazit rozlozeni vstupnich dat, pomoci mensiho poctu
os oznaCovanych jako hlavni komponenty. Redukce dimenzi pomoci PCA také
umoziuje hledat vyznamné charakteristiky v datech, ¢imz je umoznén jejich
kvantitativni popis. PCA byla vyvinuta pro data s mnoharozmérmym normalnim
rozdelenim. Neni vhodna pro analyzu vicestavovych kvalitativnich dat, na které nelze
aplikovat euklidovskou metriku. PCA také neni vhodna pro data, ktera obsahuji velké
mnozstvi nul. Je vhodné, aby pocet proménnych nepievySoval pocet prvki. Obecné je
doporuéeno, aby se podet prvkd blizil druhé mocniné podtu proménnych. Casto byva
metoda hlavnich komponent soucasti komplexnéjsi analyzy dat. [12, 13, 14]

4.1 Princip

Cilem metody hlavnich komponent je zobrazeni vstupnich, obecné vicerozmérnych
dat, do nového prostoru s nizsi dimenzi. Tento novy prostor je reprezentovan sadou
latentnich vystupnich proménnych. Vystupni proménné oznaCované jako hlavni
komponenty jsou vzajemné nekorelované, popisuji témer v neredukované mite presné
rozlozeni puvodnich znaka a poskytuji vhodné&jsi vlastnosti pro dalsi analyzu. [12]

Metoda hlavnich komponent transformuje vstupni, obecné vicerozmérna data
do nového prostoru s nizsi dimenzi.

Pro jednoduchost si predstavme objekty rozmistény ve dvourozmérném prostoru
popsany soufadnicemi X a Y (obr. 4.1 A).
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Obr. 4.1: A — objekty v prostoru souradnic X a 'Y, B — objekty v novém prostoru X
ayY:
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PootaCenim soufadného systému je nalezen novy prostor, ktery lépe popisuje
rozlozeni objektd. Takovyto novy prostor ma nové soufadnice X> a Y2, ty jsou dany
linearni kombinaci piivodnich soufadnic X, Y (obr. 4.1 B).

Jsou-1i objekty rozlozeny na piimce, po nalezeni nového prostoru dojde k popisu
jejich rozlozeni pomoci pouze jedné soutadnice. Toto je hlavni princip redukce dimenzi
prostoru. K popisu rozlozeni objekti pomoci jedné nové soufadnice zpravidla
nedochazi. Proto je hledan novy prostor, kde je rozlozeni objektl co nejpresnéji
popsané, v co nejmensim poctu soutfadnic tak, aby soufadnice, které maji maly vliv
na rozlozeni objektd, mohly byt zanedbany. Matematicky popis tohoto principu je dan
jako odchylka vSech bodi od redukované reprezentace, popsana minimalni stifedni
kvadratickou odchylkou (4.1).

ef = |l — X' |2 4.1)

Kde xx je pivodni reprezentace a x‘ redukovana reprezentace. Analyza dat pomoci
metody hlavnich komponent se pocita nejcast€ji dvéma zpusoby, a to kovarian¢ni
matici nebo matici korela¢nich koeficientu. [12, 13, 15, 16]

4.1.1 Kovarian¢ni matice

Analyza hlavnich komponent s kovarian¢ni matici se nékdy nazyva téz centrovana
PCA (4.4), (4.5). Pocatek nového souradného systému je posunut do centroidu objektt.
Vzdalenosti mezi objekty se s pfevodem do nového souradného systému neméni.
Soucet vlastnich hodnot kovarian¢ni matice je roven souctu rozptyli proménnych (4.2).

K n

2 1 2

e =g ) lud?=) 4, “2)
k=1 i=1

Kde A jsou vlastni Cisla. Tato metoda vypoctu PCA se hodi pro data, ktera jsou
ve stejnych jednotkach a ve stejné Skale. Nebo pro data v rozdilnych jednotkach, které
|ze pfepocitat na stejné Ciselné reprezentace. [15]

4.1.2 Matice korela¢nich koeficientu

Vstupni data, jsou normalizovana na jednotkovy rozptyl a nulovy prumér. Soucet
hodnot matice korelac¢nich koeficientll je roven poctu proménnych. Pocet proménnych
urcuje tad korelacni matice. Pocatek nového souradného systému je opét posunut
do centroidu objektid. Po normalizaci ptvodnich proménnych na jednotkovy rozptyl,
vzdalenosti mezi objekty jiz nejsou zavislé na jednotkach, v kterych byly naméfeny.
Normalizaci na jednotkovy rozptyl ziskdva mnozina objektd novy kompaktnéjsi
zakulaceny tvar. Snizuji se rozdily mezi vlivy hlavnich komponent, coz mize vést
k vypocetnim chybam. Tato metoda se hodi pro data vyjadiend ve zcela rozdilnych
jednotkach, a nelze je vyjadrit ve stejné Ciselné skale. [15, 16]
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4.2 Vybér poctu hlavnich komponent

Po vypoctu PCA je vytvoren novy prostor dany hlavnimi komponentami. Hlavni
komponenty jsou sefazeny podle velikosti Casti rozptylu pavodnich dat, v nich
obsazeném. Nyni je tfeba z mnoziny hlavnich komponent vybrat n€kolik s nejniz§imi
poradovymi Cisly tak, aby mohlo byt dostatecné popsano rozlozeni dat. Obecné je dobré
brat v ivahu jen komponenty, které maji vlastni hodnoty vyssi, nez je prameér vSech
vlastnich hodnot. Vlastni hodnota A; udava rozptyl v dané hlavni komponentg. [15]

Pokud je vyuzita metoda s korelacni matici, tak se nejCastéji ke stanoveni poctu
hlavnich komponent pouziva Kaiserovo kritérium. [15] Toto kritérium piedpoklada
uziti hlavnich komponent s vlastni hodnotou (4.8) vétsi nez 1. Popis vypoctu vlastni
hodnoty je uveden v kapitole 4.3. Soucet vlastnich hodnot je roven poctu vstupnich
proménnych. Nema tedy smysl uvazovat komponenty, které maji vlastni hodnotu mensi
nez 1.[15]

Je-1i pouzita kovarianéni matice, soucet vlastnich hodnot se rovna souctu rozptylu
vstupnich proménnych. U této metody mizeme vyuzit hlavni komponenty s vlastni
hodnotou vyssi, nez je primér vSech vlastnich hodnot. [15]

Obecnou moznosti vybéru poctu hlavnich komponent muze byt grafické zobrazeni
jejich vlastnich hodnot. Toto zobrazeni se nazyva indexovy graf upati vlastnich Cisel
(Scree Plot) (obr. 4.2).
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Obr. 4.2: Indexovy graf upati vlastnich ¢isel

Jednd se o graf zavislosti vlastnich hodnot na hlavnich komponentach. Pocet
hlavnich komponent z grafu odecteme tak, ze sledujeme pokles vlastnich hodnot, kdyz
se tento pokles zmirni a kfivka se ,,ohne“, odeCteme pofadi pfislusné posledni
komponenty. V piikladu na (Obr. 4.2) by byly pouzity prvni tfi hlavni komponenty. [12,
14, 15]
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Dalsi metodou muze byt vybér komponent, které dohromady vyjadiuji 90 az 99 %
celkového rozptylu. [14]

4.3 Vypocet analyzy hlavnich komponent

Nejpouzivanéj§im algoritmem pro vypocet hlavnich komponent je singuldrni
rozklad matice (SVD — Singular Value Decomposition). Tento algoritmus je zalozen
na Karhunenové — Loevové transformaci, a zarucuje globalni optimum. [13] Dale je
uveden postup vypoctu analyzy hlavnich komponent pomoci algoritmu SVD.

Nejdiive je potieba vstupni data usporadat do matice X (4.3),

xl,l x1,2 TR xl,j
X1 X22 lej

Xij=1: c . 4.3)
xi,1 xi,Z xi,j

Kde radky predstavuji jednotlivé vzorky udert a sloupce frekvenéni pasma. [17],
[18]

V dal§im bodé probiha centrovani dat. Nejprve se z vektorti Xk = Xk,1 ... Xk,j vypocte
pomoci vztahu (4.4) prumér. [16]

K
1
=g ) 4.4)

k=1

Centrovany vektor z matice X se vypocita pomoci vztahu (4.5), z téchto vektort je
slozena centrovana matice Xc. [16]

XK = xK - ‘u (45)

Nasledné se vypocita kovarianéni matice C. Obsahem této matice jsou prvky
sindexy i, j coz jsou kovariance i-t€ a j-té¢ slozky puvodnich dat X. Kovariance
se spocita na zédkladé vztahu (4.6), jednotlivé kovariance jsou usporadany
do kovarian¢ni matice C. [12, 14, 16]

K
1
C(x) = EZ % KL (4.6)

Nyni se vypocitaji vlastni Cisla (eigenvalues) a vlastni vektory (eigenvectors)
kovarian¢ni matice C. Vlastni vektory vi jsou ziskany feSenim rovnice (4.7).

(C—ADv; =0 @.7)
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Kde (C — Al) je charakteristickd rovnice pro vypocet vlastnich hodnot A Vlastni
hodnoty jsou ziskany fesenim rovnice (4.8). [14, 16, 17, 18]

det|C — ;1| =0 4.8)

Kde det|C — A;1| je determinantem charakteristické rovnice. Vlastni hodnoty jsou
rozptylem odpovidajici prislusnym hlavnim komponentam. [14, 16]

Vlastni ¢isla A; jsou spolu s pFislu§nymi vlastnimi vektory vi sefazeny podle velikosti
od nejvétsich k nejmensim. Z vlastnich vektord se slozi transforma¢ni matice T.
Jednotlivé vlastni vektory vi jsou v matici T fazeny sestupné podle vlastnich &isel A;
ve sloupcich. Prvky vlastnich vektorti jsou vahy puvodnich proménnych. Tyto vahy
udavaji pozici objektll v novém soufadném systému.

[12, 14, 16]

Nyni se vybira pocet hlavnich komponent (vlastnich vektor), podle nékterého
z kritérii uvedenych v kapitole 4.2. Pocet vybranych komponent n se vlozi do nové
transformaéni matice Tn. Podle vybranych hlavnich komponent jsou puvodni data
promitnuta do nového prostoru. [17, 18]

Na zavér je vypoctena matice Y podle vztahu (4.9), ktera obsahuje pivodni data
promitnuta do nového prostou s n dimenzemi. [14, 16, 17, 18]

Y=X.T, (4.9)
Kde XCc je centrovana matice vstupnich dat.

4.4 Vystupy analyzy hlavnich komponent

Vystupy dilezité pro interpretaci vysledki PCA - jsou vlastni hodnoty,
komponentni vahy, komponentni skore a grafy vyjadiujici tyto hodnoty. [15]

Vlastni hodnoty vyjadiuji podil rozptylu rozlozeni puvodnich dat v hlavni
komponenté€, udavaji tedy vyznam dané hlavni komponenty pro vyjadieni rozlozeni dat.
Ciselna hodnota neni ddlezita, ddlezity je procentualni podil v dané hlavni komponentd
z celkového souctu vlastnich hodnot vSech hlavnich komponent. [14, 15]

Komponentni vahy predstavuji miru vzajemné korelace mezi puvodnimi
proménnymi a hlavnimi komponentami. Znazoriuji, jak velky vliv maji pavodni
proménné na hlavni komponenty. [14]

Graf komponentnich vah (Plot Components Weights) zobrazuje puavodni
proménné v ordinacnim prostoru (obr. 4.3). Komponentni vahy (v1,2,3,4) predstavujici
puvodni proménné mohou byt zobrazené pomoci vektori vychazejicich z pocatku
soufadného systému. Délka vektoru znazorfiuje velikost vlivu promé&nné. Uhel mezi
proménnou a hlavni komponentou vyjadiuje jejich vzajemnou korelaci. [14, 15]
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Obr. 4.3: Graf komponentnich vah

Cim mensi uhel mezi hlavni komponentou a vektorem proménné je, tim vice
proménna komponentu ovliviluje. Korelace mezi proménnymi je dana kosinem uhlu
mezi vektory danych proménnych. Vzdéalenost mezi proménnymi zobrazuje jejich
vzéajemnou korelaci. [14, 15]

Komponentni skore obsahuje soufadnice ptuvodnich objekti v prostoru hlavnich
komponent. [14]

Graf komponentniho skére (Scatterplot) zobrazuje puivodni objekty v ordina¢nim
prostoru. Objekty jsou znazornény jako body, jejichz pozici urcuje komponentni skore.
Na obrazku je vidét ptiklad ordina¢niho diagramu objekta (obr. 4.4). [14, 15]
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Obr. 4.4: Graf komponentniho skore

Tento graf slouzi k nalezeni podobnych objektd, které v prostoru hlavnich
komponent lezi blizko sebe. Nebo také objektd silné odlisnych, tedy odlehlych
od ostatnich. Objekty vzdalené od pocatku jsou extrémy, naopak objekty umisténé
blizko pocatku, jsou objekty obvyklymi. Nejdulezitéjsi vlastnosti vystupu PCA je,
ze rozlozeni objektd v prostoru hlavnich komponent je vhodné pro tfidéni dat pomoci
shlukovacich metod. [14]

Dvojny graf (Biplot) je grafem, ktery spojuje graf komponentnich vah
a komponentniho skore. Existuji dva typy biplotd. Déli se podle standardizace vlastnich
vektorti. Prvnim je biplot vzdalenosti (distance biplot). Délky vlastnich vektort jsou
standardizovany na jednotkovou délku. Pozice objektd v grafu maji rozptyl roven
vlastnimu ¢islu. Euklidovské vzdalenosti v PCA prostoru jsou aproximaci eukli-
dovskych vzdalenosti v pavodnim prostoru, euklidovské vzdalenosti tedy lze inter-
pretovat. Délka vektord puvodnich proménnych urCuje jejich piispévek k definici
daného prostoru. Uhly mezi vektory znazoriujici pivodni proménné, nelze nijak
interpretovat. Druhou variantou je biplot korelaci (correlation biplot). Délky vlastnich
vektorii standardizuje na druhou mocninu z vlastnich Cisel a pozice objektl maji
jednotkovy rozptyl. Euklidovské vzdalenosti v prostoru PCA nelze interpretovat, nejsou
totiz aproximaci euklidovskych vzdalenosti v pivodnim prostoru. Délky vektort
pavodnich promé&nnych popisuji jejich smérodatnou odchylku. Uhly mezi vektory
pavodnich proménnych zobrazuji jejich vzajemnou korelaci. [14, 15]

4.5 Priklad vypoctu

Pro nazornost je v této kapitole uveden ptiklad analyzy hlavnich komponent. Jedna
se o srovnani parametri bezdratovych sluchatek. Z ¢lanku o testu bezdratovych
sluchatek [20], byly pfevzaty typy a parametry sluchatek, na kterych byla vypoctena
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PCA. Tkdyz neni soubor dat piili§ rozsahly, bylo by obtizné z n¢ vyvodit né&jaké
poznatky, napiiklad podobnosti nebo rozdilnosti jednotlivych sluchatek, a to hlavné
proto, ze data obsahuji Sest proménnych (Sest parametri). Pfedpokladem je,
ze po vypoctu PCA bude mozné vytvorit skupiny sluchatek s podobnymi vlastnostmi,
nebo najit sluchatka, ktera svymi vlastnostmi vybocuji. Pripadné, které vlastnosti
to zpasobuji. Jednotlivé typy sluchatek budeme povazovat za objekty a jejich parametry
za proménné. Takovyto soubor dat ma tedy Sest dimenzi a nelze graficky vynést.
Ke zptehlednéni dat vyuzijeme analyzu hlavnich komponent.

Tab. 4.1: Srovnani parametri bezdratovych sluchatek

i cena | citlivost |impedance | vydrzZ baterie | nabijeni | hmotnost
Sluchatka .

K¢ dB/mwW Q hod. hod. g
Sony WH-1000XM3 8500 104,5 47 38 3 255
Marshall Major Il 2500 97 32 30 3 178
Niceboy HIVE 850 100 32 13 2,5 115
Beats by Dr.Dre Solo3 5000 102 16 40 2 215
JBL Tune 500BT 1350 24 32 16 2 155
Apple AirPods PRO 7300 105 32 4,5 0,3 11
Niceboy HIVE Podsie 950 110 16 3,5 2 9
QCYT1C 600 180 32 4 2 70
Apple AirPods 4500 95 16 5 0,4 16
Niceboy HIVE Pods 1700 92 32 3 2 80
Fixed Steel 700 42 32 6 1,5 33

Nejprve jsou data vlozena do matice vstupnich dat a nasledné vypocteny priméry
jednotlivych parametra. (4.4) Pomoci nich je vypoctena centrovana matice. (4.5)
Na obrazku (obr. 4.5) jsou vidét centrované hodnoty pro Cenu a Citlivost.
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Obr. 4.5: Centrované hodnoty pro Cenu a Citlivost (Cervené kiizky zobrazuji
jednotlivé typy sluchatek v prostoru prvnich dvou parametra)

Déle se vypocte kovarian¢ni matice (4.6), ze které jsou ziskany vlastni vektory
a vlastni hodnoty, tedy hlavni komponenty a jejich vahy.

Tab. 4.2: Tabulka hodnot vlastnich &isel

Hlavni komponenta | Vlastni &islo Ai [-] | Vlastni &islo [%]
PC1 7,946 - 10° 99,89
PC2 6,824 - 10° 0,086
PC3 1,516 10° 0,019
PC4 9,005 - 10! 0,001
PC5 9,978 1,255 -10*
PC6 0,126 1,578 - 10°®

Vlastni Cisla slouzi k urCeni poctu hlavnich komponent, které budou vyuzity
pro interpretaci dat. Na grafu upati vlastnich cCisel (obr. 4.6) je vidét, ze prvni hlavni
komponenta PCI1, obsahuje téméf vSechen rozptyl pavodnich dat. Pro zobrazeni
vysledkt budou vyuzity prvni dvé hlavni komponenty PC1 a PC2.
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Hlavni komponenty PC2, PC3, PC4, PC5 a PC6 budou zanedbany, protoze jejich
popis rozlozeni objekti ma velmi maly vyznam. V tabulce (tab. 4.3) jsou uvedeny
vypoctené vlastni vektory. Hodnoty, v nich obsazené, jsou vahy urcujici korelaci mezi
ptvodnimi proménnymi a hlavnimi komponentami.

Tab. 4.3: Tabulka komponentnich vah

promeénna Vi \% V3 V4 Vs Ve
cena 0,1 -0,011 | -0,002 | -1,841-10° | -0,001 | 2,077-10*
citlivost 0,001 -0,072 | 0,998 0,009 0,009 -0,005
impedance 8,633-10% | 0,044 | -0,008 0,928 0,369 -0,029
vydrZ baterie 0,003 0,142 | 0,005 -0,372 0,917 -0,033
nabijeni -5,684 - 107 | 0,009 | 0,005 0,015 0,041 0,1
hmotnost 0,011 0,986 | 0,072 0,013 -0,148 -0,003

V dalsi tabulce (tab. 4.4) jsou hodnoty koeficientd hlavnich komponent, neboli

komponentni skore jednotlivych typu sluchatek.
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Tab. 4.4: Tabulka komponentniho skore

Index Sluchatka PCl | PC2 | PC3 | PC4 | PC5 | PC6
1 Sony WH-1000XM3 5415 | 94 8 10 0,1 0,4
2 Marshall Major Il -585 82 8 2 5 0,1
3 Niceboy HIVE -2236| 35 10 4 0,2 | 0,1
4 Beats by Dr.Dre Solo3 1915 92 10 -20 |-0,04 | -0,4
5 JBL Tune 500BT -1736| 75 -64 3 -4 -0,2
6 Apple AirPods PRO 4212 | -139 | -6 6 1 -0,2
7 Niceboy HIVE Podsie 2137 -73 12 -11 0,1 0,8
8 QCY T1C -2487| -13 | 87 7 |-05]|-04
9 Apple AirPods 1413 | -103 | -10 -9 21 -0,2
10 Niceboy HIVE Pods -1387| -9 -2 7 -5 0,2
11 Fixed Steel 2387 | 41 -54 5 6 -0,2

Z uvedenych hodnot v (tab. 4.3) je vynesen graf komponentnich vah (obr. 4.7). Graf
zobrazuje puvodni proménné v prostoru prvni a druhé hlavni komponenty (PC1 a PC2).
Z uvedeného grafu je mozné vycist, ze hmotnost a cena se zasadné li§i od zbyvajicich
parametru.
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Obr. 4.7: Graf komponentnich vah

Je mozné fici, ze cena koreluje s prvni hlavni komponentou, kdezto zbyvajici
parametry vice koreluji s druhou hlavni komponentou. Nejvétsi vliv na prvni hlavni
komponentu méla cena, na druhou hlavni komponentu méla nejvyssi vliv hmotnost.

Rozptylovy diagram komponentniho skore je vidét na obrazku (obr. 4.8). Body
zobrazuji jednotlivé objekty (sluchatka) v prostoru prvni a druhé komponenty. Cisla
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odpovidaji indexiim sluchatek v tabulce (tab. 4.4). Sluchatka znacek Marshall, Niceboy,
JBL, QCY, Fixed si jsou podobna a tvofi shluk. Osamocena sluchéatka jako Apple
AirPods PRO a Sony WH-1000XM3 se vymykaji. Mtuzeme také fici, Ze jejich vlastnosti
nejsou v uvedeném vyctu typické.
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Obr. 4.8: Rozptylovy diagram komponentniho skore

Poslednim zobrazenim vystupu analyzy hlavnich komponent je dvojgraf (biplot).
Spojuje zobrazeni komponentnich vah a komponentniho skére do jednoho zobrazeni
(obr. 4.9). U dvojgrafu se sleduje vzdalenost mezi proménnymi a objekty. Jedna
se o dvojgraf korelaci, pozice objektt (typt sluchatek) maji jednotkovy rozptyl.
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Obr. 4.9: Dvojny graf

Kdyby byl objekt ve stejném bodé jako proménna (parametr sluchatek) nebo byl
v jeji blizkosti, znamenalo by to vzdjemnou interakci mezi danou proménnou a blizkym
objektem. Interakce muze slouzit interpretaci objekti. [14] V tomto piipadé si jsou
velice blizko sluchatka Sony a cena. To miZe naznaCovat, ze u sluchatek Sony je cena
zasadnim odliSujicim parametrem. Tato sluchatka jsou v uvedeném prehledu nejdrazsi
(tab. 4.1). Vysledky PCA, nemusi byt vyuzity pouze pro grafické zobrazeni, ale mohou
byt podrobeny dal§im analyzam pro tfidéni a klasifikaci dat tak, aby sluchatka mohla
byt rozdélena do skupin s podobnymi vlastnostmi.
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5. KLASIFIKACE DAT

Déle bude na data analyzovana pomoci PCA, aplikovana néktera z klasifikacnich
metod, kterd udery rozde€li do jednotlivych klasifikacnich tfid. Tyto klasifikacni tfidy
predstavuji jednotlivé bubny nebo cCinely. Klasifikacni metody hledaji vzajemnou
podobnost mezi objekty. Klasifikace dat je jedna z hlavnich uloh strojového uceni
(machine learning). Pomoci klasifikatnich metod je mozné jeden objekt prifadit
do existujici tfidy, nebo mnozinu objektd rozdélit na ne€kolik klasifikacnich trid. [14]
Rozdéleni objektd do tfid mize byt provedeno pomoci nasledujicich zpasobu:

e Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
e Klasifikace pomoci minimalni vzdalenosti od etalonu tfid
e Klasifikace pomoci hrani¢nich ploch

Klasifikace pomoci diskrimina¢nich funkci je zaloZzena na vypoCtu miry
prislusnosti daného objektu kdané klasifikaéni tfidé. Objekt je pfifazen
do té klasifikacni tfidy, pro kterou byla vypoctena nejvétsi mira prislusnosti. Do této
skupiny patii naptiklad metoda rozhodovaciho stromu. [13, 16]

Klasifikace pomoci minimalni vzdalenosti od etalonu tfid pfifazuje objekty
do klasifikacnich tfid na zékladé vypoctu vzdalenosti daného objektu od etalonu dané
tfidy. Etalon je reprezentativni objekt dané tiidy. Pocet etalond klasifikacni tfidy neni
dan, zalezi na zvolené klasifika¢ni metod€. Napftiklad u centroidové metody je etalon
pouze jeden (centroid), oproti metodé primérmé vazby, kde je etalonem kazdy prvek
dané tfidy. Takto probiha vypocet napiiklad u metody k — pramért. [13, 16]

Klasifikace pomoci hrani¢nich ploch vyuziva hranic definovanych tak,
aby v prostoru oddé¢lovaly jednotlivé tfidy. Objekt umistény v daném hranicnim
prostoru je piidélen dané tfidé. Typickym predstavitelem této skupiny mize byt metoda
podpurnych vektora (SVM). [13, 16]

5.1 Vybér klasifika¢ni metody

Pro vybér vhodné klasifikacni metody byl proveden pokus na vzorku trénovacich
dat. Bylo pouzito celkem 427 nahravek. Konkrétné 221 nahravek malého bubnu, 102
nahravek velkého bubnu a 104 nahravek hi-hat. Tyto nahravky byly filtrovany tfetino-
oktavovou bankou filtri, a nasledné byly vypocteny energie v jednotlivych pasmech dle
vztahu (3.2). Dale byla provedena analyza hlavnich komponent. Na data v novém
prostoru péti prvnich hlavnich komponent byly aplikovany klasifikacni algoritmy.
Na obrazku (obr. 5.1) je znazornéno rozlozeni trénovacich nahravek v prostoru prvnich
dvou hlavnich komponent.
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Obr. 5.1: Trénovaci nahravky v prostoru prvnich dvou hlavnich komponent

Pro test byly vybrany tfi klasifikacni metody a to k-primérd, hierarchické
shlukovani a metoda podpurnych vektord. Prvni testovanou metodou byla k-praméra.
Tato metoda ma predem dany pocat shlukt. Na zacatku se provede nahodné rozdé€leni
do shlukti. Ur¢i se centroidy téchto shlukii a jednotlivé prvky jsou pfifazeny
k nejbliz§im centroidim. Centroidy se znovu prepocitaji. Tyto operace se opakuji,
dokud se presuny neustali. [15]
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Obr. 5.2: Klasifikace trénovacich nahravek metodou k — primért
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Obr. 5.3: Klasifikace trénovacich nahravek metodou hierarchického shlukovani

Na obrazku (obr. 5.2) je znazormnén vysledek klasifikace pomoci metody k-prameért
a na obrazku (obr. 5.3) je znazomén vysledek klasifikace pomoci metody
hierarchického shlukovani. Hierarchické shlukovani nema predem dany pocet trid.
Kazda tfida se rozdé€li na dvé poloviny déleni, kon¢i, kdyz v tfidé zbude posledni prvek.
Tento proces muze probihat i obracené, tedy jednotlivé prvky se seskupuji, dokud
nejsou v jedné tfidé. [15] Z obrazkt vyplyva, Ze obéma metodam Cini potize osamocené
objekty a z objektt v levém dolnim rohu vytvori jeden shluk.

Lepsich vysledkti bylo dosazeno pomoci metody podparnych vektord, které je
mozné vidét na (obr. 5.4).
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Obr. 5.4: Klasifikace trénovacich nahravek metodou podparnych vektora

Na obrazku (obr. 5.5) je pfiblizeny shluk nachazejici se pobliz pocatku. Barevné
jsou rozliSeny realné tfidy podle vstupnich dat. Rozdg€leni do tfid pomoci metody
podpurnych vektort je rozliSeno pomoci symbolti. Zde je vidét, ze opravdova vétSina
dat je zafazena do spravnych tfid.
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Obr. 5.5 Srovnani realnych tiid a tfid vytvorenych metodou podptirnych vektort

Na zakladé vysledka tohoto testu byla vybrana metoda podpurnych vektora.
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5.2 Metoda podpiurnych vektori

Metoda podpurnych vektora (SVM, suppoort vector machine) je jednim
z nejpouzivanéjSich klasifikacnich algoritmt. [12] Jedna se o typ strojového uceni
s ucitelem (supervised learning), tedy data jsou klasifikovana na zakladé trénovaci
mnoziny znamych dat. SVM ma mnoho variant pouzitelnych pro rizné klasifikacni
metody. Pro pochopeni problematiky je zde vysvétlena linearni separace do klasifi-
kacnich tfid. [16]

Jsou-li tridy linearné separovatelné existuje mnozina hranic, podle kterych muze byt
prostor rozdélen tak, aby na jedné strané hranice byly pouze objekty patfici do jedné
tfidy a na druhé strané hranice pouze objekty pattici do druhé tfidy. Na obrazku (obr.
5.6) je uveden ptiklad nékolika hranic. Algoritmus podpirych vektorti hleda hranici,
ktera predstavuje nejrobustnéjsi rozdéleni novych testovacich objektli, tedy hranici,
ktera je stejn€ vzdalena od objektd prvni i druhé tfidy. Na obrazku (obr. 5.6) je tato
hranice zobrazena plnou ¢arou. [13, 16]
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Obr. 5.6: Priklad mnoziny hranic u separabilnich tfid SVM

Kritériem pro nalezeni optimalni hranice je vytvofeni co nejSirSiho tolerancniho
pasma mezi hranici a obéma tfidami v mnoziné trénovacich dat. Hranice je definovana
vztahem (5.1). [13]

h(x) = wlx, +w, (5.1

Kde vektor w udava orientaci hranice a wy jeji polohu, x je prvkem, ktery ma byt
klasifikovan.
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> 1 pro vSechna x v prvni tridé

< 1 pro vSechna x v druhé tridé (5.2)

WTxk + Wy {

Objekt x bude ptifazen do jedné ze dvou tiid na zakladé vysledku vztahu (5.2).
[16, 19]

_ |h)|

d=
Iwll

(5.3)

Vzdalenost bodu od hranice je dana vztahem (5.3). Soufadnice vektoru w urcuji
orientaci hranice. Je-li vysledek funkce A(x) v nejbliz§im bodé prvni klasifikacni tiidy
roven +1 a -1 v nejbliz§im bodé druhé klasifika¢ni tfidy, je Sifka toleran¢niho pasma
definovana dle vztahu (5.4).

1 N 1 2
wll liwll liwll

(5.4)

Z toho vyplyva definice kritéria pro stanoveni hranice (5.5), kde je hledano minimum
funkce.

wll?
J(w,wy) = | 2" (5.5)

Za podminky (5.6).
yi - Wlx, + wy) > 1, pro véechma x trénovaci mnoZiny (5.6)

Kde yx = 1 pro prvni tfidu a yx = -1 pro druhou tfidu. [16, 13, 19]

Jsou-1i klasifikacni tridy linearné neseparovatelné, podminka (5.6) nemuze platit
pro vSechny objekty trénovaci mnoziny. Ptiklad takovychto tfid je uveden na obrazku
(obr. 5.7). Je vidét, ze nékteré objekty jsou jiz v tolerancnim pasmu, a dokonce
i za hranici a budou $patné klasifikovany.
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Obr. 5.7: Linearn¢ neseparovatelné tiidy

Neékdy také muze byt vyhodngjsi vytvofit robustnéjsi klasifikator s Sir§im
tolerancnim pasmem za cenu Spatné klasifikace nékolika malo objektd. Klasifikatory
s uzkym tolerancnim pasmem nemusi spravné tiidit nové testovaci objekty. [13]

Kritérium (5.6) je tedy upraveno. Zavadi se nova proménna &, nazyvana relaxacni
(slack variable), pro kterou plati:

e je-li objekt mimo toleran¢ni pasma &= 0
e lezi-li objekt uvnitt tolerancniho pasma a je spravné klasifikovan 0 < §< 1
e nachazi-li se objekt na druhé stran¢ hranice a je Spatné vyhodnocen, pak
Ek >1
Podminka je tedy nové definovana jako (5.7).

Vier Whx +wg) =18, (5.7)

Pfi optimalizaci neni ted brano v ivahu jen co nej$irsi tolerancni pasmo, ale také
co nejmensi pocet objektu, pro které plati & > 0. [13, 16]
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6.REALIZACE

Program pro triggerovani bici soupravy byl realizovan v prostfedi Matlab. Program
je rozdelen na dvé zéakladni casti, a to trénovaci s testovaci. Hlavnim souborem pro
spusténi trénovaci Casti je uceni.m. Slouzi k vypoctu prostoru hlavnich komponent
a rozdéleni clusterovacich tfid na zékladé trénovaci sady dat. Na obrazku (obr. 6.1) je
zobrazeno blokové schéma této ¢asti programu.

vstup

!

banka filtrt

y
vypocCet energii
v pasech

y
analyza

hlavnich komponent

Y
metoda
podptrnych vektorl

Y Y
model prostor
SVM PCA

Obr. 6.1: Blokové schéma trénovaci Casti programu

Testovaci Cast s hlavnim souborem main.m, analyzuje nahravku a jednotlivé udery
pfifazuje do danych tfid. Blokové schéma této Casti programu je zobrazeno na obrazku
(obr. 6.2).

V této kapitole budou popsany jednotlivé bloky obou Casti programu. Nékteré bloky
jsou vyuzity v obou vétvich programu, proto je vétSina kodu naprogramovana jako
knihovny (funkce), které vyuzivaji obé vétve.
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Obr. 6.2: Blokové schéma testovaci ¢asti programu

6.1 Segmentace plovoucim oknem

V teoretickém uvodu byly zminény dvé moznosti Casové segmentace vstupniho
signalu. Prvni moznosti bylo rozdélit nahravku po jednotlivych uderech a ty nasledné
analyzovat. Druhou moznosti byla segmentace plovoucim oknem (kontinudlni rezim).
Segmentace plovoucim oknem piinasi moznost, ze by systém v budoucnu mohl
pracovat v realném Case.

Testy obou variant bylo zjiS§téno, ze obé jsou funkéni. Implementovana byla
segmentace plovoucim oknem, diky tomu ma rozpoznavaci systém predpoklad
pro budouci fungovani v realném case. Experimentalné bylo zjisténo, ze bezpecnou
délkou okna pro rozpoznani uderu je 3 500 vzorki. Pro presné€jsi detekci zacatka
a konct udert byl zaveden piesah oken na 2/3.

Segmentaci do jednotlivych oken zajistuje funkce okno.m. Vstupem této funkce
je samotna nahravka, délka okna a presah. Vystupy jsou Casové znaCky oken, pocet
oken, Casové znacky udert a pocet idert v nahravce.

6.2 Detekce uderu

Detekce zacatka a konct udert je také zaClenéna do funkce okno.m. Aby detekce
spravné fungovala, je potfeba normalizovat hlasitost nahravky. Ve vét§in€ programi
pro zpracovani zvuku, se pod normalizaci hlasitosti mysli zesileni signalu tak, ze jeho
nejhlasitéjsi Spicka dosahne urovné prenosu 1. Takovyto pfistup nezarucuje stejnou
nebo alesponn podobnou hlasitost signalid. Proto zde neni provadéno méfeni Spickové
hodnoty, ale hodnoty efektivni (RMS). VSechny vstupni nahravky jsou tedy
normalizovany na hodnotu 0.4 (RMS). Pro zvyraznéni tranzientd v signalu byl pouzit
diferencni filtr. Jedna se o vypocet rozdilu dvou sousednich vzorki.
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Pro takto upraveny signal je vypoctena jeho obalka pomoci funkce envelop
obsazené v Matlabu. Prichod obalky signalu rozhodovaci Grovni je zaznamenan jako
zacCatek nebo konec uderu; podle toho, jestli kfivka obalky po protnuti rozhodovaci
urovné stoupa nebo klesa. Tento proces probiha v ramci Casového okna, kde neni znam
prubéh zbytku signalu, ktery by mohl mit vliv na vypocet obalky. Proto bylo vyuzito
presahu mezi okny. Diky pfesahu se jeden pruchod rozhodovaci trovni promitne
do vice oken. Casy t&chto prichodii se praméruji.

0-4 T T T T T T |
zvukovy signal
0.3 obalka
rozh. Uroven

relativni amplituda [a]]

t [s]
Obr. 6.3: Ukazka funkce detektoru uderu

Na obrazku (obr. 6.3) je znazornéna funkce detektoru udert. Signal je nahravkou
bici soupravy, kterd jiz prosla pfedzpracovanim popsanym vyse. Déle je na obrazku
vidét obalka pocitana z RMS hodnoty signalu a rozhodovaci uroveri. RiiZovou barvou
jsou zvyraznény useky signalu, které detektor oznacil jako uder. Vystupem tohoto bloku
je pocCet nalezenych udert a Casové znacky zacatka a konct udert.

6.3 Banka filtru

Banka filtri je v této praci vyuzita pro frekvencni analyzu vstupniho signalu. Tuto
analyzu provadi knihovna banka_filtruu.m. Vstupem tohoto bloku je neupraveny
vstupni signal. Vystupem je vyfiltrovany signal a stfedni kmitocty filtru.

Banku tvori tada IIR ¢Cislicovych filtri, jedna se o filtry typu pasmova propust
druhého fadu. Jako aproximace byla zvolena Butterworthova, zejména protoze
nezpusobuje zvinéni frekvencéni charakteristiky v propustném pasmu filtru.

RozliSeni spektralni analyzy je dano poctem pasem. Na zakladé podobnosti
kritickych pasem lidského sluchu byla jako vychozi zvolena tfetino — oktavova banka
filtrd. Pro ovéfeni jeji vhodnosti byly jesté otestovany oktavova a Sestino — oktavova
banka filtri. Vysledky tohoto testu jsou zaznamenany v tabulce (tab. 6.1).
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Tab. 6.1: Srovnani uspésnosti klasifikace s rtiznymi bankami filtrt

oktavova banka 1/3 oktavova banka | 1/6 oktavova banka
[%] [%] [%0]
maly buben 88 75 78
velky buben 91 94 91
hi-hat 47 53 53
crash 78 84 67
ride 38 56 63
maly + hi-hat 72 84 72
velky + hi-hat 62 81 100
prumérné 68 75 75

Z tabulky vyplyva, ze tietino — oktavova banka filtrii je vhodnym fesenim. Oktavova
banka filtrd ma o 7 % nizsi aspésnost spravného rozeznani uderu nez tietino — oktavova
banka. Sestino — oktavova banka nevykazuje 7adné zlepseni v celkové usp&snosti, jen
prodluzuje procesni Cas potiebny na vypocet. Podrobné vysledky testi jsou v tabulkach
v priloze (Ptiloha 1, Ptiloha 1 a Ptiloha 3).

6.4 Vypocet energii ve frekvenénich pasmech

Tato Cast programu je obsazena v knithovné energie.m. Vstupem funkce je vystup
z banky filtrd. Vystupem je vektor energii, pro jednotliva frekvencni pasma. Vypocet
energie je definovan jako soucet ¢tverct absolutnich hodnot signalu (3.2).

Na obrazku (obr. 6.4) je zobrazeno srovnani energii spocitanych ve frekven¢nich
pasmech s amplitudovym spektrem stejného signalu. Jako ukazkovy signal byla pouzita
nahravka uderu na maly buben.

Energie ve frekvenénich pasmech
60 T T T T T T T T T T T T T

energie [aj]
w B o
o o o
T T T
1 1 1

N
o
T
1

25 40 63 100 160 250 400 630 1000 1600 2500 4000 6300 1000020000
frekvence [Hz]

Spektrum signalu
250 L T L e L B

100 -

relativni amplituda [aj]

50 -

0 = Y L M A
25 40 63 100 160 250 400 630 1000 1600 2500 4000 6300 10000 20000

frekvence [Hz]

Obr. 6.4: Srovnani energii spoctenych ve frekvencnich pasmech s amplitudovym
spektrem malého bubnu
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6.5 Analyza hlavnich komponent

Pro vypocet PCA je vyuzita funkce pca.m prostiedi Matlab. Funkce vyuziva
prednastaveny algoritmus SVD viz kapitola 4.3.

Vstupem této funkce je matice vypoctenych energii, kde fadky jsou frekvenénimi
pasmy a sloupce predstavuji jednotlivé nahravky udert. DalSim vstupem je pocet
hlavnich komponent, které budou vypocteny.

Prvnim dulezitym vystupem jsou vlastni Cisla. Vektor s vlastnimi Cisly nese nazev
latent. Vlastni Cisla vyjadfena v procentech jsou ve vektoru explained. Vlastni Cisla
v procentech (tab. 6.2) poslouzi k urceni po¢tu hlavnich komponent.

Tab. 6.2: Vlastni Cisla [%]

PCl1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 | PCI0

33,05 | 22,20 | 16,71 | 6,56 6,40 4,67 3,32 2,16 1,84 1,10

PC11 | PC12 | PC13 | PC14 | PC15 | PCl6 | PC17 | PC18 | PC19 | PC20

0,86 0,68 0,49 0,37 0,24 024 | 0,22 | 0,18 0,16 0,13

PC21 | PC22 | PC23 | PC24 | PC25 | PC26 | PC27 | PC28 | PC29 | PC30

0,11 0,1 0,07 0,04 0,04 0,02 | 0,01 - - -

Pro lep$i predstavu o vlivu jednotlivych hlavnich komponent je na (obr. 6.5) uveden
indexovy graf upati vlastnich Cisel.
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Obr. 6.5: Indexovy graf upati vlastnich ¢isel

Prvnich devét hlavnich komponent obsahuje 96,82 % rozptylu pavodnich dat
pred vypoctem PCA. PCA bude dale pocitana pouze pro 9 hlavnich komponent. Pocet
dimenzi prostoru, ve kterém se data nachazi se snizil z 30 na 9. Vysledky PCA mohou
byt graficky zobrazeny pouze v prostoru prvnich tfi hlavnich komponent. Takové
zobrazeni obsahuje pouze 71,96 % rozptylu pavodnich dat.
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Druhym vystupnim parametrem je matice komponentnich vah oznacena jako coeff.
Tento vystup lze reprezentovat grafem komponentnich vah, ktery zobrazuje obrazek
(obr. 6.6).

PC3

250

PC1 ' -0.2

0.2 4

0.15

PC3
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Obr. 6.7: Vytez grafu komponentnich vah

Z grafu se da usoudit, ze tfi hlavni skupiny frekvenci, které vystupuji ze shluku,
budou zéasadni pro tfi zakladni kategorie. Frekvencni pasma sfc = 50 Hz a 60 Hz
pro velky buben, 200 a 250 Hz pro maly buben a frekvencni pasma sfc = 4 000
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az 8 000 Hz pro cCinely. Zbylé frekvence ve shluku se mohou kategoriemi prolinat,
a proto nejsou jejich typickymi predstaviteli.

Dal§im vystupnim parametrem je matice komponentniho skore. Nese oznaceni
score. Graf komponentniho skore je vynesen na obrazku (obr. 6.8).
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Obr. 6.8: Graf komponentniho skore

Na obrazku (obr. 6.9) se nachdzi vytez z grafu komponentniho skoére pro lepsi
zobrazeni shluku, nachézejiciho se v levém dolnim rohu.
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Obr. 6.9: Vytez grafu komponentniho skore
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Z grafu vyplyva, ze nejlépe separovatelnou tfidou by mél byt velky buben. Dalsi
dobfe separovatelnou tiidou by mohl byt crash. Komplikované vypada separace tfidy
pro hi-hat. Protoze neni mozné data zobrazit v prostoru vSech 9 hlavnich komponent
jedna se o pouhy odhad.

K prevodu testovacich dat do prostoru PCA vytvoreného na trénovaci sadé dat,
slouzi knihovna data2pca.m. Vstupem jsou komponentni vahy, odhadované pruméry
trénovacich dat a nova testovaci data. Nejprve jsou od testovacich dat odecteny
odhadované priméry, ¢imz jsou testovaci data centrovany podle dat trénovacich.
Nasledné jsou testovaci data nasobena komponentnimi vahami, a tim pfevedena
do vytrénovaného PCA prostoru. Vystupem jsou komponentni skore testovacich dat,
prevedenych do vytrénovaného PCA prostoru.

6.6 Metoda podpurnych vektori

Pro vypocet podpurnych vektora byla vyuzita funkce prostiedi Matlab fircecoc.
Jedna se o obecnou funkci pro vypocet riznych klasifikatora. Jednim z nich je i vypocet
SVM pro vice nez dvé tridy. Vstupy této funkce jsou trénovaci data a vektor Stitk
klasifikacnich tfid, ktery oznacuje klasifikacni tfidy vstupnich dat. Vystupem je model
podpurnych vektora pfipraveny pro klasifikaci testovacich dat.

Na obrazku (obr. 6.10) jsou zobrazeny hranice klasifikacnich tfid SVM. Barevnou
Skalou je zobrazena pravdépodobnost prislusnosti do dané tfidy. Body zobrazuji
trénovaci data klasifika¢niho modelu. Graf je vynesen v prostoru prvnich dvou hlavnich
komponent.
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Obr. 6.10: Hranice klasifikacénich tfid

Na obrazku (obr. 6.11) je opét uveden vyfez shluku. Z té€chto obrazki se muze zdat,
ze hranicni prostory klasifikacnich tfid uplné neodpovidaji rozlozeni trénovacich dat.
To je zplsobeno vynesenim v prostoru pouze dvou hlavnich komponent. Takovéto
zobrazeni vysvétluje pouze 55 % rozptylu trénovacich dat pied vypoctem PCA.
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Obr. 6.11: Vyftez hranic klasifikacnich tid

Pro klasifikaci testovacich dat podle vytrénovaného modelu, byla vyuzita funkce
Matlabu predict. Vstupy této funkce jsou model SVM a testovaci data pievedena
do prostoru PCA. Vystupy jsou vektor s predikovanymi §titky tfid a pravdépodobnostni
matice piislusnosti dané tiidy. Predikce klasifikaéni tfidy je zalozena na minimalizaci
relativni entropie (Kullbackova—-Leiblerova divergence), ktera je definovana napiiklad
zde [21]. Podrobny popis algoritmu predikce je uveden zde [22].

6.7 Vystupy a vysledky programu

Vystupy trénovaci Casti programu tvoii tfi modely. Jsou jimi trenovaci.mat,
PCAModel.mat a SVMModel.mat. V trénovacim modelu jsou ulozeny energie vzorku
trénovaci sady a informace o jejich poctech a kategoriich. Tento model lze vyuzit
k pfetrénovani systému bez nutnosti mit k dispozici trénovaci sadu vzorkl uderti na bici
soupravu. Model PCA slouzi k pfevodu testovacich dat do vytrénovaného prostoru
PCA. Model SVM slouzi ke kategorizaci dat, jsou v ném ulozeny hrani¢ni prostory
jednotlivych tiid.

Systém byl vytrénovan na sadé 728 vzorku udert, pro tyto kategorie: maly buben,
velky buben, uzaviend hi-hat, Cinel crash, cCinel ride, dvojader malého bubnu
s uzavienou hi-hat a dvojuder velkého bubnu s uzavienou hi-hat. Vzorky toml nebyly
do trénovaci sady zafazeny, protoze volné€ dostupné banky uderd obsahuji velmi malo
téchto vzorkd.

Na obrazku (obr. 6.12) se nachazi zachycen graficky vystup z programu. Tento
vystup je rozdélen do tfi blok. V prvnim se nachazi ¢asovy prubéh testované nahravky,
ve kterém jsou barevné vyznaceny rozeznané udery. V druhém bloku se nachézi tabulka
s procentualni pravdépodobnosti pfislusnosti neznamého uderu do jednotlivych tfid.
Napriklad rozeznany uder ¢islo 3 ma nejvyssi pravdépodobnost pfislusnosti do tiidy
malého bubnu a to 54 %. Systém tedy tento uder vyhodnotil jako uder na maly buben.
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& Vysledky - O %
(1) Gasowy pribsh signalu
Snare Kick Hi-Hat (close)  Crash Ride  Snare + Hi-Hat (close) Kick + Hi-Hat (close) Sample: 08.wav

Pravdépodobnost pfislusnosti Vybér podie nejéastéjsiho vyskytu

0 2 4 6 8 10 12 14 16
t x10*
(2) Pravdépodobnost prislusnosti uderu do tridy [%] (3) Tridy a asove znacky [vzorek]
Snare Kick Hi-Hat Crash Ride Snare + Hi-Hat | Kick + Hi-Hat Ttida Zakatek Konec
1 1" 23| 27 18 16 3 1 1 Hi-Hat 4985 4985 «
2 12 18 27 20 19 3 1 2 Hi-Hat 9493 12283
3 54 6 9 7 6 16 1 3 Snare 18864 26324
4 17 17| 27 23 " 4 1 4 HiHat 28876 32482
5 5 23 El 7 5 1 50 5 Kick + Hi-Hat 38282 4.3298e+04
[ 12 13 27 20 23 3 1 6  Hi-Hat 48253 51428
7 60 6 8 8 5 12 1 7 Snare 5.7703e+04 6.4999e+04
8 16 17 27 23 13 4 1 8 Hi-Hat 67661 71485
] 5 6 9 7 5 1 67 9 Kick + Hi-Hat  7.7161e+04 82533
10 12 13 27 20 23 3 1 10 Hi-Hat 8.7164e+04 90701
" 76 3 2 1 1 15 3 11 Snare 96404 103767
12 12 13 27 20 23 4 1 12 Hi-Hat 1.0635e+05 110311
13 n a7 n n n n AT 4 e 14RGR1._ 4 NA1asns T

1 - Zobrazeni ¢asového pribéhu vstupni nahravky s vyznagenymi rozpeznanymi Gdery.
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Obr. 6.12: Graficky vystup programu

Poslednim blokem je tabulka, ve které jsou uvedeny nazvy tfid, kam byly jednotlivé
udery prifazeny a ¢asové znacky zacatkl a koncu téchto udert.

Systém pro rozeznavani uderti na bici soupravu, byl otestovan na sadé 224 vzorku
rozliénych od trénovaci sady. Vysledky tohoto testu jsou uvedeny v tabulce zamén
(Confusion matrix) (tab. 6.3).

Tab. 6.3: Tabulka zdmén rozpoznavaciho systému

predikce

maly b. | velky b.

maly
buben
velky
buben

hi-hat

crash

Apiia ujeal

ride

maly b.
+hi-hat
velky b.
+hi-hat
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Kompletni vysledky tohoto testu jsou uvedeny v piiloze (Pfiloha 1). Hodnoty jsou
uvadény v procentech. Zelenou barvou jsou oznafeny spravné vyhodnocené tfidy.
Zlutou barvou jsou oznadené nespravné vyhodnocené tiidy, které jsou k dané tiidé
podobné. Cervenou barvou jsou oznaceny zbylé nespravné vyhodnocené tiidy. Celkova
pravdépodobnost na uspésnou klasifikaci uderu je 75 %. Z tabulky zamén vyplyva,

ze nejobtiznéji klasifi
zamenovany za crash.

kovatelné tfidy jsou hi-hat a ride. Obé tyto tfidy jsou nejCastéji
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Obr. 6.13: Spektra nahravek uderu na maly a velky buben

Na obrazku (obr.

6.13) jsou zobrazeny spektra nahravek malého a velkého bubnu,

na obrazku (obr. 6.14) se nachazi spektra Cinelt.
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Obr. 6.14
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. Spektra nahravek uderu na crash, hi-hat (uzaviend) a ride

Na téchto obrazcich je vidét, ze spektra Cinelu si jsou navzajem podobna, na rozdil
od spekter bubnii. Tato podobnost spekter vede k zaméné nékterych nahravek Cinelt.
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Nejslabsim ¢lankem celého programu je detektor zacCatki a konct udert.
I pfes normalizaci hlasitosti signalu dochazi u nékterych nahravek ke Spatné detekci
uderd. Spatna detekce je ukazana na ¢asovém prub€hu nahravky sola na bici soupravu
(obr. 6.15).

o
3

o

relativni amplituda [aj]

S
o

1 1 1 1 I
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

vzorek [n] %x10°

Obr. 6.15: Casovy prabéh nahravky se §patnou detekei udert

Detekce zacatkli a konct uderd na zakladé prostého odhadu obalky se jevi jako
nedostate¢na. Dalsi vyzkum by se pro to mél zaméfit na preciznéjsi detekci udert,
at’ uz optimalizaci detekce zvlast pro bubny a zvlast pro Cinely nebo vyuzitim nékteré
z pokrocilejsich metod (naptiklad on-set detektor).
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7.ZAVER

V ramci této prace byl navrzen a realizovan analyticky néstroj pro generovani bicich
triggerti z downmix zaznamu bici soupravy. Klasifikace jednotlivych udert je zalozena
na podobnosti signald ve spektralni oblasti. Spektralni vlastnosti signalu jsou
analyzovany pomoci banky filtrd. Na zakladeé testl se nejvice osvédCila tietino —
oktavova banka filtrd. Signal je tedy rozdélen na 30 frekvencnich pasem. Pro jednotliva
frekven¢ni pasma jsou vypocteny energie signalu, které jsou vstupem pro naslednou
analyzu. Prevedeni signalu na energie ve frekven¢nich pasmech zasadnim zpisobem
redukuje mnozstvi dat popisujicich zvukovou nahravku, a tim pfispiva k rychlejsimu
vypoctu dalsich analyz.

Pro dalsi odstranéni redundance byla vyuzita analyza hlavnich komponent. Pomoci
PCA byl snizen pocet 30 dimenzi na 9, které obsahuji 96,82 % rozptylu pavodnich dat.
Vypocet PCA také umoziuje v datech nalézt jejich charakteristické vlastnosti,
na jejichz zaklad€ je mozné data tfidit.

Metoda pro klasifikaci dat byla vybrana na zakladé testu, kde byly porovnany tfi
klasifikacni metody, a to metoda k — prumeért, hierarchické shlukovani a metoda
podpurnych vektora. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno za pomoci metody podpturnych
vektoru.

Rozpoznavaci nastroj byl naprogramovan v prostiedi Matlab. Program se déli
na dvé zakladni Casti, a to trénovaci a testovaci. Trénovaci Cast slouzi k trénovani
klasifikaéniho modelu na zakladé trénovaci mnoziny dat. Cast testovaci slouzi k analyze
nahravky bici soupravy. Za pomoci trénovaci sady, ktera obsahovala 728 vzorkt tdert
byl vytrénovan klasifikani model. Tento model rozliSuje sedm klasifikacnich tid
odpovidajicich uderim na rizné ¢asti bici soupravy (velky buben, maly buben, hi-hat,
crash, ride, velky buben + hi-hat, maly buben + hi-hat). Vytrénovany klasifikacni model
byl otestovan 32 vzorky udert pro kazdou klasifikaéni tfidu. Z této testovaci sady bylo
spravné rozpoznano 75 % uderu.

Jako nejslabsi Cast systému se ukazal detektor zacatki a konct uderu, zalozeny
na sledovani obalky signalu. U nékterych nahravek nedokéaze spravné detekovat zacatky
a konce udert, zejména u nahravek s pfeznivajicimi Cinely. Je otazkou dalSiho
vyzkumu, zdali pyjde tuto metodu Iépe optimalizovat nebo bude tfeba vybrat vhodné;jsi
metodu.

Dals$i vyvoj navazujici na tuto praci by se mél nejprve zabyvat zlepSenim funkce
detektoru zacatka a konct uderd. Napiiklad aplikaci detektoru optimalizovaného zvlast
pro Cinely a zvlast pro bubny. Nasledovalo by rozsifeni klasifikacniho modelu o dalsi
tfidy. Rozsifeni by se tykalo tomu, vice kombinaci dvojudert, nebo rozliSeni druhu
uderu na maly buben. Klasifika¢ni model by mél byt otestovan, jak obstoji bude-li
testovana nahravka zaruSena dalSimi nastroji.
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Priloha 1 - Tabulka aspéSnosti klasifikace
s oktavovou bankou filtri

maly velky . . maly + | velky +
bubeyn bubeyn hi-hat crash ride hia—f\mlat hei—h\;t
maly velky hi-hat crash hi-hat maly | velky+hh
maly velky crash crash hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash crash maly velky
maly+hh | velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
velky+hh | velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
velky+hh | velky+hh | crash crash | maly+hh | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash ride maly+hh | velky+hh
maly | velky+hh ride ride crash | maly+hh | velky
maly velky | maly+hh | crash hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly velky ride crash ride maly | velky+hh
maly velky crash crash hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky crash ride ride maly | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash | maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash | maly+hh | maly+hh | velky
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash | maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky hi-hat crash hi-hat | maly+hh | velky
maly velky crash crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash ride maly+hh | velky
maly velky hi-hat ride ride maly+hh | velky
maly+hh | velky hi-hat ride ride velky+hh | velky+hh
maly velky hi-hat hi-hat ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
75 % 94 % 53 % 84 % 56 % 84 % 81%

59



Priloha 2 - Tabulka uspéSnosti klasifikace
s tFetino — oktavovou bankou filtru

maly velky . . maly + | velky +
bubeyn bubeyn hi-hat crash ride hi—f\mlat hei—h\;t
maly velky hi-hat crash hi-hat | maly+hh | velky
maly velky crash crash hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly velky | maly+hh | crash crash ride velky
maly+hh | velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat hi-hat ride maly+hh | velky+hh
maly | velky+hh| crash crash | maly+hh | maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash | maly+hh | velky
maly velky ride crash crash | maly+hh | velky+hh
maly | velky+hh | maly+hh ride crash maly velky
maly velky | maly+hh | crash hi-hat maly velky
ride velky | maly+hh | maly hi-hat | maly+hh | velky
maly velky | maly+hh | crash ride maly | velky+hh
maly velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash | maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky crash crash hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly velky | maly+hh | maly+hh | crash | maly+hh | velky+hh
maly velky | maly+hh | crash | maly+hh | maly+hh | velky
maly velky ride crash | maly+hh ride velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly | velky+hh
maly velky | maly+hh | crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky crash maly hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash crash ride velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash | maly+hh | velky
maly velky | maly+hh | crash hi-hat ride velky
maly velky crash crash hi-hat | maly+hh | velky
maly velky hi-hat maly ride maly+hh | velky
maly+hh | velky hi-hat crash ride maly+hh | velky
maly | velky+hh | hi-hat ride ride maly | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
78 % 91 % 53 % 67 % 63 % 72% 100 %
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Priloha 3 - Tabulka uspéSnosti klasifikace
s Sestino — oktavovou bankou filtru

maly velky . . maly + | velky +
bubeyn bubeyn hi-hat crash ride hia—f\mlat hei—h\;t
maly velky hi-hat crash ride maly | velky+hh
maly velky crash crash hi-hat | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky hi-hat ride ride maly+hh | velky+hh
velky+hh | velky hi-hat ride ride maly+hh | velky+hh
velky+hh | velky+hh | crash crash | maly+hh | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash ride maly+hh | velky+hh
maly | velky+hh ride ride crash | maly+hh | velky+hh
maly velky ride crash | valky+hh | maly+hh | velky+hh
maly velky ride crash ride maly+hh | velky+hh
maly | velky+hh | sn+hh crash hi-hat maly | velky+hh
maly velky crash ride ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash maly | velky+hh
maly+hh | velky crash ride ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat ride hi-hat maly | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride kick+hh | velky+hh
maly+hh | velky crash crash crash | maly+hh | velky+hh
maly velky crash crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky ride crash crash | maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky crash ride ride maly | velky+hh
maly velky crash crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky kick+hh ride ride maly+hh | velky+hh
maly+hh | velky hi-hat ride ride maly+hh | velky+hh
maly velky ride hi-hat ride kick+hh | velky+hh
maly velky hi-hat ride ride maly | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
maly velky hi-hat crash ride maly+hh | velky+hh
78 % 91 % 53 % 67 % 63 % 72 % 100 %
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