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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim hudebniho Zanru za pomoci technik
Music Information Retrieval. Je zde strucné popsana podstata této oblasti vyzkumu
i jeji podobor zvany Music Genre Recognition. Nasledujici kapitola obsahuje vybér nej-
vhodnéjsich parametr( pro uréeni hudebniho Zanru. Déle jsou v této praci popsany me-
tody strojového uceni, vyuzivané v této oblasti. Dalsi kapitola se vénuje popisu databazi
nahravek vytvorenych pro vyzkumy zanrové klasifikace. Nasleduje navrh a implementace
vyhodnocovaciho systému pro rozpoznavani hudebniho Zanru. V posledni Casti prace
jsou popsany vysledky analyzy dil¢ich parametri, zavislost presnosti zanrové klasifikace
na mnozstvi vyuzitych parametrl a diskutovany priciny ispéSnosti zarazeni jednotlivych
zanr(.

KLICOVA SLOVA

Music Information Retrieval, Music Genre Recognition, zvukovy signal, zvukové parame-
try, hudebni zanr, strojové uceni

ABSTRACT

This diploma work deals with music genre recognition using the techniques of Music
Information Retrieval. It contains a brief description of the principle of this research
area and its subfield called Music Genre Recognition. The following chapter includes
selection of the most suitable parameters for describing music genres. This work further
characterizes machine learning methods used in this field of research. The next chapter
deals with the descriptions of music datasets created for genre classification studies.
Subsequently, there is a draft and evaluation of the system for music genre recognition.
The last part of this work describes the results of partial parameter analysis, dependence
of genre classification accuracy on the amount of parameters and contains a discussion
on the causes of classification accurancy for the individual genres.

KEYWORDS

Music Information Retrieval, Music Genre Recognition, audio signal, audio features,
music genre, machine learning
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Uvod

Tato prace pojednava o rozpoznavani hudebniho zanru za pomoci technik Music
Information Retrieval (MIR).

Popularni hudba se zacala rozvijet na pocatku 20.stoleti. V prabéhu let do-
chazelo k proméné jejich formalnich i obsahovych charakteristik. Z tohoto divodu
bylo nutné nalézt zptsob tridéni a usporadani hudebnich dél. Nejbéznéjsim zptiso-
bem klasifikace popularni hudby je rozdéleni do hudebnich zanra. Skladby, nale-
zici jednomu zanru, obvykle spojuje podobné instrumentace, typicky rytmus, obsah
textu i emoce, které u posluchace vyvolavaji. Uréeni hudebniho zanru je vSak subjek-
tivni, kazdy jedinec jej miize vnimat jinak. Mnoho skladeb se také nachazi na pomezi
vice zanru.

Zejména v dusledku rozsireni internetu nartsta v soucasné dobé vyuzivani digi-
talnich zvukovych souborii a s nimi i potieba jejich kategorizace. K tomu lze vyuzit
automatické rozpoznavani hudebniho zénru (MGR), tedy odvétvi MIR. Tato oblast
vyzkumu slouzi ke snadnéjsimu vyhledavani pozadovaného typu hudby, sdruzovani
nahravek se stejnymi vlastnostmi do skupin nebo navrhy a doporuceni podobnych
skladeb.

Cilem této prace je shrnuti dosavadnich poznatkl z oblasti Music Information
Retrieval, zejména jejiho odvétvi, které se tyka rozpoznavani hudebniho zanru. Déle
budou popsany parametry, stézejni pro urceni zanru. Nésleduje charakteristika me-
tod strojového uceni bézné vyuzivanych v této oblasti. Budou zde také uvedeny da-
tabaze nahravek, na kterych probiha testovani zvolené metody rozpoznavani zanru.
Poté dojde k vytvoreni navrhu vyhodnocovaciho systému a jeho realizaci. Zavér
prace se vénuje vyhodnoceni vysledkii zanrové klasifikace a diskuzi ohledné pres-

nosti zarazeni jednotlivych zanrt.
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1 Music Information Retrieval

Music Information Retrieval (MIR) je oblast vyzkumu, zabyvajici se ziskavénim,
analyzou a zpracovanim informaci hudby, reprezentované riznymi zptsoby (zvukovy
signal, MIDI, jméno autora apod.) [45]. Tato oblast se zacala rozvijet béhem 90. let
20. stoleti. K vyraznému pokroku doslo na zacatku nového tisicileti v dusledku zalo-
zeni organizace ISMIR (The International Society for Music Information Retrieval),
kterd kazdorocné porada konference, tykajici se zpracovani a organizovani hudebnich
dat [20].

Podle S. J. Downieho [13] sestévaji hudebni informace ze sedmi aspektii. Témi jsou
vyska tonu, harmonie, témbr, casové, textové, vydavatelské a bibliografické aspekty.
Tato hlediska se v mnoha ohledech vzajemné prolinaji, nevylucuji se. Jako priklad

lze uvést harmonii, ktera je souhrou casovych aspektii a vysky ténu.

1.1 Vyska ténu

Vysku téonu lze definovat jako vnimanou vlastnost zvuku, ktera je funkei fundamen-
talni frekvence zvuku, ur¢ené poc¢tem kmiti za sekundu [43]. Vysku ténu je mozné
zadat pomoci grafické reprezentace, nazvu noty, ¢isla stupnice apod. Rozdil mezi
dvéma vyskami ténu se nazyva interval. Tuto vzdalenost lze oznacit poctem piil-
tontll, nachéazejicich se mezi danymi tony, nebo za pomoci nazvoslovi, vychazejiciho

z tradic hudebni teorie (napt. velkd tercie, ¢istd kvarta) [13].

1.2 Casovy aspekt

Casovy aspekt popisuje rytmickou slozku hudebniho dila, kterou tvoif metrum,
tempo, délka trvani tonu, délka trvani harmonie a akcenty. Vyjadieni ¢asovych in-
formaci muze byt absolutni (napf. indikaci metronomu MM = 80), obecné (adagio,

presto) a relativni (rychleji, pomaleji) [13].

1.3 Harmonie

Jako harmonie je oznacovana situace, kdy soucasné znéji dva nebo vice tont raznych
vysek. Tento stav je také znadm jako polyfonie. V rdmci hudebni teorie byly za pomoci
zakladni frekvence a intervalii mezi ostatnimi znéjicimi tony definovany harmonické

udalosti. Nejbéznéjsi z nich je akord [13].
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1.4 Témbr

Témbralni aspekt zahrnuje informace o barvé zvuku. Diky tomu je ucho schopno
vzajemné rozlisit jednotlivé hudebni nastroje. Z toho divodu jsou pro tento aspekt
dilezité informace o instrumentaci, ackoliv byvaji tyto tidaje casto soucasti bibli-
ografického aspektu. Na témbr ma vliv také zpusob interpretace hudebniho dila,
nebot se barva zvuku lisi pfi rizné dynamice provedeni i pii vyuziti dusitek nebo
rozmanitych styli hry smyccem. Zde se témbralni aspekt prolina s aspektem vyda-
vatelskym [13].

1.5 Vydavatelsky aspekt

Pokyny, tykajici se zptusobu provedeni hudebniho dila, jsou hlavnim obsahem vy-
davatelského aspektu. Tyto instrukce zahrnuji prstoklad, hudebni ozdoby, dyna-
mické znacky, artikulaci, zptisoby hry smyc¢cem a mnohé dalsi. Vydavatelsky aspekt
miiZe byt zadan symbolicky nebo slovné, pifpadné obéma zptisoby soucasné. Casto ty-
to tdaje naopak nejsou pritomny vibec. Pro systémy, zabyvajici se MIR, jsou vsak ne-
srovnalosti ve vydavatelskych aspektech riaznych verzi jednoho dila velmi problema-
tické [13].

1.6 Textovy aspekt

Textovy aspekt hudebniho dila je tvoren texty pisni, ariemi, choraly i librety. Tyto in-
formace jsou ovsem témér nezavislé na aranzmé nahravky a ziskat pomoci systémi
MIR melodii skladby Ize na jejich zakladé jen velice obtizné. Tato situace je o to slozi-
tejsi pri prekladech textu do jinych jazyku. Dulezité je také nezapomenout na mnoz-

stvi dél, které neobsahuji zadny text [13].

1.7 Bibliograficky aspekt

Udaje o nézvu dila, hudebnim skladateli, textafi, editorovi, vydavateli, ¢isle ka-
talogu, datu vydani — to vSe a mnohé dalsi je soucasti bibliografického aspektu.
Jsou to informace, které nelze cerpat z obsahu dila, nybrz informace popisujici hu-
debni dilo. Oznacuji se také jako hudebni metadata [13].

Vstupy a vystupy MIR mohou byt textové informace (metadata), notové za-
pisy, zvukové nahravky nebo jejich tseky, ¢i hudebni parametry. Vysledek je bud
presny (napf. ziskani hudby o ur¢itém obsahu) nebo pfiblizny (napr. ziskédni hudby

v zavislosti na podobnosti) [§]. Systém lze také definovat na zdkladé specificnosti.
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Systémy, které identifikuji presny obsah nahravek, se nazyvaji systémy s vysokou
specificnosti. Ty, které ke svému popisu vyuzivaji vysokoturoviiové parametry, jsou
oznacovany jako systémy se stredni specificnosti. Naopak systémy, vyuzivajici niz-
kourovniové parametry a vseobecny popis hudby, maji nizkou specificnost. Do této
kategorie patii i systémy, rozpoznavajici hudebni zanr [8].

Nekolik prikladt oblasti, v nichz se MIR vyuziva, a jejich specificnosti jsou uve-
deny v tabulce

Tab. 1.1: Pifklady vyuziti MIR

Detekce Specifi¢nost Popis
Hudebni dilo Vysoké Zisk metadat neznamé skladby;,
mobilni MIR (napf. shazam.com)
Plagiatorstvi Vysoka Zjisténi zneuziti dusevniho vlastnictvi,
tykajici se hudebniho dila
Verze Vysoka, Detekce remixii, coververzi,
stfedni studiovych vs. Zivych nahravek
Melodie Vysoka, Nalezeni dila, obsahujiciho
stfedni urc¢ity melodicky usek
Nazev Stfedni Nalezeni dél o stejném nazvu
Umélec, Stredni Nalezeni dél daného umeélce
skladatel nebo skladatele
Podobnost Stfedni Nalezeni hudby o podobném zvuku
Doporuceni Stredni, Nalezeni hudby, odpovidajici
nizka preferencim uzivatele
Nalada Nizka Nalezeni hudby, odpovidajici

danym emocionalnim konceptiim

Instrumentace Nizka Nalezeni hudby se stejnymi

hudebnimi néastroji

Zanr Nizka Nalezeni hudby, odpovidajici

danému zanru
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2 Rozpoznavani hudebniho zanru

Rozpoznavani hudebniho zénru — Music Genre Recognition (MGR) je jednou z
podoblasti Ziskavani informaci z hudby — Music Information Retrieval (MIR). Jedné
se o klasicky priklad strojového uceni, kde jsou ze zvukového signalu extrahovany
vhodné parametry, pomoci nichz je nasledné systém trénovan za tcelem klasifikace
[26].

2.1 Zanr

Termin Zdnr pochazi z latinského slova genus, tedy druh nebo trida. Lze jej popsat
jako kategorii, definovanou strukturalnimi, tematickymi nebo funkénimi znaky. Hu-
debni zanr proto muzeme povazovat za specificky typ hudby se souborem spole¢nych
vlastnosti, které pti bézném poslechu odlisuji danou skladbu od skladeb odpovidaji-
cich jiné kategorii [23]. Hlavnimi faktory definujicimi hudebni Zanr jsou instrumen-
tace, tempo, rytmické struktury a pribéh dynamiky.

Urceni hudebniho zanru je sémanticky problém, tedy otazka klasifikace. Lidé
hudbu rozdéluji do jednotlivych kategorii na zakladé individudlniho vniméani zvu-
kového signalu. Z toho divodu je urcéeni hudebniho zanru subjektivni a nejedno-
znacné. Navic je obvykle mozné skladbu priradit k vice nez jednomu zanru, pripadné
do mnoha ruznych zanrovych podkategorii [52]. Ty mohou souviset s obdobim vzniku
nahravky (napt. Sedesdtkovy rock), mistem ptuvodu (napf. Chicago blues), obsahem
(napt. zamilované pisné) a dalsimi faktory [22].

Subjektivitou lidské klasifikace zanrt se zabyvaly mnohé vyzkumy. Ve studii
D. Perrota and R. Gjerdingena [39] figurovali vysokoskolsti studenti, jejichz tikolem
bylo rozradit vyslechnuté nahravky o délce 300 ms do deseti zanri. Vysledkem byla
70 % presnost klasifikace u lidi s malym az stfednim hudebnim vzdélanim. Tim byla
potvrzena schopnost identifikovat i velice kratky casovy usek. To také znamena,
které se v takto malém casovém rozpéti nemohou projevit, jsou tedy az druhora-
dymi ukazateli. V dalsi studii [32] byly experimenty provedeny na 27 posluchacich,
kteri rozdélovali nahravky o délce 30s do Sesti zanra. Zde bylo dosazeno vzajemné
shody pouze 76 %. Tyto vysledky potvrzuji vyraznou subjektivitu v charakterizaci

zanru posluchaci.
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2.2 Vyzkumy zabyvajici se rozpoznavanim hudebniho
zanru

Prvni publikace, tykajici se automatického urceni hudebniho zanru, se objevily
v devadesatych letech minulého stoleti. Zpoc¢atku byly vyzkumy zaméreny zejména
na rozpoznavani mezi recovym a hudebnim signalem, ackoliv se objevily i algoritmy;,
urcujici vice kategorii [26]. Jednim z nich je prace J. Foota [I5], ktery za pomoci stro-
jového uceni s ucitelem (viz [1)) rozlisuje signél hudebni, feovy (muzsky a Zensky)
a nehudebni (zejména perkusivni zvuky). Vyuzivd k tomu vypocetné nendro¢nou
stromovou kvantifikaci. Jako parametry byly zvoleny ZCR, MFCC a hodnoty, popi-
sujici dynamiku zvuku.

Jednim z prvnich, kdo se zabyval zanrovou klasifikaci, byl kolektiv H. Soltaua
[47] v roce 1998. Skupina pracovala s databazi o 360 skladbach, rozdélenych do ¢tyt
zanru: rock, pop, techno a klasickd hudba. Pro kazdou skladbu byly zjistény tém-
bralni parametry, popisujici barvu zvuku. Analyzovany byly také casové struktury,
tedy cetnost vyskytu jednotlivych udalosti v sekvenci. Pro klasifikaci byly zvoleny
dvé metody strojového uceni, a to skryty Markoviv model (HMM), se kterym bylo
dosazeno tspésnosti 79%, a explicitni modelovéani ¢asu s neuronovou siti (ETM-NN),
s uspésnosti 86%.

V préci G. Tzanetakise z roku 2001 [51] je problém automatického urceni zanru
resen za pomoci Gaussova rozdéleni. Databaze pro tento vyzkum byla ziskana z ra-
dia, CD a internetu a sklada se ze 750 nahravek o délce 30s, rovnomérné rozdéle-
nych do patnacti zanrti. Parametry pro popis téchto skladeb byly spektralni téziste,
spektralni tok, rolloff, low energy a ZCR. Dale byl s vyuzitim diskrétni vinkové
transformace (DWT) vypocitan soubor rytmickych parametru, jako napt. perioda
nebo amplituda nékolika prvnich Spicek signalu.

Specifickou zénrovou oblasti se zabyval S. Dixon [12]. Ten v roce 2003 analyzo-
val tanecni hudbu na zakladé jejich rytmickych vzorcti. Dataset pro tuto praci byl
sestaven ze standardni a latinskoamerické tane¢ni hudby, pro kterou je rytmus sté-
zejnim elementem. K analyze bylo vyuzito zejména urceni poc¢atki not (onset time),
pomoci nichz 1ze odhadnout tempo a metrum skladby. Urceni periodicity probéhlo
s vyuzitim autokorelace. Ziskané hodnoty byly poté porovnavany s tudaji na pre-
balu CD, obsahujiciho zpracovavané nahravky. Uspé&nost spravného zafazeni v této
praci dosdhla 80 %. Nevyhodou urceni periodicity je skutecnost, Ze tento parametr
poskytuje informace o metrickych strukturach, nikoliv vsak o rytmice, ktera by byla
pro identifikaci Zanru vhodnéjsi [12].

Autory dalstho z mnoha vyzkumu byli v roce 2003 S. Z. Li a G. Guo [2§].
Ti pro klasifikaci vyuzili metodu, zvanou Support Vector Machines (viz . Jako da-

taset slouzil soubor 409 zvukt, manualné rozdélenych do Sestnacti kategorii, ktery byl
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vyuzit jiz v difvéjsi praci E. Wolda [53]. U kazdé z nahrévek byla urcena celkova ener-
gie, energie v pasmech, brightness (neboli jas zvuku) a dvanact koeficienti MFCC.
S touto metodou bylo dosazeno tspésnosti 78 % pii vyuziti MFCC a 85 % pii klasi-
fikaci pomoci zbyvajicich parametri.

Identifikaci zanru se zabyvala také organizace ISMIR, ktera jiz byla zminéna v ka-
pitole[ll Vyznamné byla pro tuto oblast jeji patd mezinarodni konference v roce 2004.
Zde doslo k uvedeni datasetu ISMIR2004 (viz , ktery byl vytvoren pro jednu
z péti soutézi, jejiz smysl spocival pravé v urceni hudebniho Zanru [20]. Tato data-
baze byla pozdéji vyuzivana i v mnoha dalsich vyzkumech.

Ve stejném roce probéhl vyzkum J. J. Burreda a A. Lerche [7]. Zde byl vyuzit
dataset rozdéleny do 17 tiid o 50 nahravkach, z nichz tti ttidy obsahovaly fecovy
projev, jedna trida Sumové signaly a zbyvajicich tfinact tvotilo jednotlivé hudebni
zanry. Délka trvani kazdé nahravky ¢inila 30 s. U kazdé skladby byly urceny témrélni
parametry (ZCR, MFCC, rolloff, spektralni tok), rytmické parametry (tempo, pravi-
delnost rytmu) a mnohé dalsi. Klasifikace probihala za pomoci Gaussova smiseného
modelu (viz a metody k-NN (viz [1.3). Pri diferenciaci zékladnich t¥{d (fec,
sum a hudba) bylo dosazeno tspésnosti 95 %, pii urcéovani jednotlivych hudebnich
subzanru vSak klesla spésnost na 59 %.

V roce 2009 se rozpoznavanim hudebniho zanru zabyval Ch. Lee et al. [27].
Analyzovany byly dva nejznaméjsi datasety, a to GTZAN (viz a ISMIR2004
(viz . Méné typické vsak byly parametry pouzité pro popis signalu. Mimo koefici-
entt MFCC byl uréen oktéavovy spektralni kontrast (OSC) a normalizovana zvukova
spektralni obdlka (NASE). OSC reprezentuje spektralni charakteristiku signalu tak,
ze popisuje spektralni spicku a propad nezavisle v kazdém frekvenénim pasmu. Pa-
rametr NASE poskytuje informaci o rozdéleni vykonového spektra v kazdém ramci.
Zéanrova klasifikace poté probéhla za pomoci linearni diskriminaéni analyzy (viz .
Na datasetu GTZAN bylo dosazeno uspésnosti témeér 91 %, s datasetem ISMIR2004
necelych 87 %.

Urcéenim zanru pri vyuziti kompresivniho odbéru vzorkt se v roce 2010 zabyval
tym K. K. Changa [19]. Analyzou databdze GTZAN byly ziskany parametry MFCC,
OSC, low energy a spektralni parametry (ZCR, spektralni tok, rolloff). Metoda
kompresivniho samplovani (CS) byla zvolena z duvodu své efektivity v oblastech,
jako je zobrazovani, rozpoznavani obliceji nebo odhad pohybu. Tim bylo dosazeno
tspésnosti 82 %.

Pristup odlisny ode vSech difve zminénych zvolili G. Marques et al. [33]. V jejich
praci nebyly nahravky reprezentovany statistickym zpracovanim vektort parametri,
nybrz za pomoci tzv. kédového seznamu. Tento pristup umoznuje explicitni charak-
terizaci jednotlivych ¢asti prostoru parametri a tim je mozné sledovat umisténi pa-

rametri danych zanrt v tomto prostoru a jejich vliv na klasifikaci. Zanrové zarazeni
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probéhlo s vyuzitim néasledujicich tii metod: 5-NN (viz , Markovovych modeli
(viz a Support Vector Machines (viz . Marques zvolil jako analyzované pa-
rametry ZCR, spektralni tok a tézisté, rolloff a 13 koeficientit MFCC. Systém byl
testovan na datasetu ISMIR2004 (viz a Latin Music Datasetu, ktery obsahuje
900 skladeb latinskoamerické taneén{ hudby. Uspé&snost tohoto piistupu byla 75 %
pro 5-NN a SVM, 83 % pro HMM.

Existuji také vyzkumy, pojednavajici o specifické zanrové oblasti a rozrazeni
do jejich podkategorii. Mezi né patii také védecka prace V. Tsatsishviliho z roku 2011
[50] nebo D. G. J. Muldera z roku 2014 [36]. Obé zminéné se zabyvaji rozborem me-
talové hudby. Pro kazdy byl sestaven vlastni dataset, obsahujici 17 subzanrt. Tsat-
sishvili u nahravek urcoval bézné pouzivané parametry, jakymi jsou ZCR, MFCC
a hodnoty, popisujici spektrum signalu. Pro klasifikaci byly vyuzity metody k-NN
(viz|4.3]) a AdaBoost (viz |4.1)), s kazdou z nich bylo dosazeno tspésnosti pouze 45 %.
Oproti tomu Mulder pro popis signalu vyuzival horizontalni intervaly, tedy inter-
valy mezi po sobé jdoucimi vyskami téonu, a vertikalni intervaly, neboli intervaly
mezi soucasné znéjicimi vyskami ténu. Tyto parametry byly zpracovany metodou
k-NN a pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti. Timto postupem bylo dosazeno tspés-
nosti 70 %.

Dalsim moznym pristupem ke klasifikaci je vyuziti umeélych neuronovych siti
(viz [4.9). Ty ve své praci vyuzivali B. Vogler a A. Othman v roce 2016 [52]. Také
pro tuto metodu je dilezita volba parametri. Jako ve vétsiné praci, byly i zde vypo-
¢itany koeficienty MFCC. Druhym urc¢ovanym parametrem se stal oktavovy spekt-
ralni kontrast (OSC). V dusledku castych kritik databdaze GTZAN (viz doslo
k vytvoreni vlastniho datasetu, obsahujicitho sto hudebnich dél od kazdého ze tii
zanru. Vsechny skladby byly rozdéleny na tseky o délce 30s, a ty pak byly analy-
zovany jednotlivé. Nejcastéji predikovany zanr byl urc¢en jako finalni zanr nahravky.
S touto metodou bylo dosazeno tspésnosti 83 %.

Jednim z nejnovéjsich vyzkumi zabyvajicich se rozpoznavanim hudebniho zanru
je prace H. Palmasona et al. [38]. Pro klasifikaci zde byla zvolena metoda 3-NN
(viz . Jako porovnavané parametry slouzily koeficienty MFCC a mira spektralni
rovinnosti (SFM). SFM slouzi k popisu ,ténovosti“ a ,Sumvosti“ zvukového sig-
nalu. Tato vlastnost je urcena na zakladé mnozstvi Spicek ve vykonovém spektru
signalu. Pokud je spektrum rovné, signdl je oznacen jako Sumovy. Pti vétsim mnoz-
stvi Spicek existuje vétsi pravdépodobnost vyskytu sinusovych vin a tim je signal
oznacen za ténovy [I4]. Analyza byla provedena na datasetu GTZAN. Déle je zde
také rozvedena diskuse, tykajici se chyb v této databazi a jejich vliv na klasifikaci.
Vice je uvedeno v kapitole I pres upravy stitka zanra v tomto datasetu vsak

klasifikace dosahla tspésnosti necelych 81 %.
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Prehled vyzkumt, tykajicich se rozpoznavani hudebniho zanru za pomoci stro-

jového uceni, je uveden v prilohach, v tabulce [B.1}
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3 Parametrizace hudebniho signalu

Jednim z hlavnich kol MIR je parametrizace, tedy ziskani parametrii analyzou
zvukového signalu. Pojem ,parametr miize znamenat numericky popis signalu
(ve formé skaldrni hodnoty, vektoru nebo matice), ale také jeho nomindlni popis
(¢asto ve formé tzv. Stitkt). Ucelem ziskani téchto parametri je charakteristika
zvukového signédlu z hlediska, jakym je vniman posluchaci, tedy zejména urceni hu-
debnich aspektt jako je intrumentace, rytmika, melodie a harmonie [22].

Zvukové parametry lze rozdélit na zakladé trovné abstrakce do nasledujicich

t11 skupin:

1. Nizkotrovnové parametry jsou obvykle vypocitany primo ze zvukové viny
a byvaji prostym statistickym popisem signlu (napft. energie signalu, spekt-
ralni tok, spektralni tézisté, pocet prichodu nulovou hodnotou).

2. Stredotirovnové parametry charakterizuji zakladni zvukové aspekty, jez mo-
hou byt spojené mimo jiné s vyskou ténu nebo rytmem (napr. MFCC, onsets,
fluktuace). Tyto parametry jsou ziskdny kombinaci nizkotiroviovych parame-
tri, pripadné aplikaci psychoakustického modelu.

3. Vysokotroviiové parametry popisuji zvuk z hlediska lidského vniméani.
Jsou také nejsrozumitelnéjsim popisem hudby pro bézného posluchace. Spada

sem urceni instrumentace, toniny, zanru nebo hudebni nalady.

Dalsim zpiisobem tfidéni parametrii je déleni z hlediska hudebniho aspektu,
ktery charakterizuji [26]:
o Temporalni (¢asové) vlastnosti - tempo, taktové predznamenani, rytmické
struktury
o Dynamické vlastnosti - rozsah hlasitosti, zména hlasitosti v ¢ase, akcenty
e Tondalni vlastnosti - melodické vlastnosti, harmonie, netypické vysky ténu
o Témbralni vlastnosti - pocet a typ hudebnich néastroji, jejich vzajemné

vztahy, rozdéleni do sterea

3.1 Parametry vyuzivané pro urceni zanru

Rané systémy, zabyvajici se rozpoznavanim hudebniho zanru, pouzivaly pouze ome-
zeny pocet zvukovych parametrii. Byly jimi predevsim pocet prichodi nulovou hod-
notou (ZCR) a parametry popisujici intenzitu zvuku. Brzy nato vsak byly pripojeny
také parametry zalozené na témbru. Urceni vysky ténu se taktéz objevilo v nékolika
z téchto praci, ale dnes se jiz obvykle nevyuziva [26].

Béhem let mnozstvi analyzovanych parametri nartstalo. V soucasnosti jsou témi

nejpouzivanéjsimi hodnoty zalozené na dynamice a témbru, byly vsak pridany i pa-
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rametry, tykajici se rytmu a vysky tonu [26]. Jejich charakteristiky jsou uvedeny

v nasledujicich pododdilech.

3.1.1 Parametry zaloZzené na dynamice

Pro popis intenzity zvuku lze pouzit parametry, souvisejici s energii signalu.
Jsou jimi Stredni hodnota energie signdlu E a Efektivnd hodnota energie — Root
mean square (RMS) [22]:

E= i/OTE(t) dt, (3.1)
RMS — i [ (3.2)

kde FE(t) oznacuje prubéh energie v ¢ase a 7 oznacuje periodu signalu.

Low energy je parametr, uddvajici procento ramecti, v nichz je hodnota energie
nizsi nez prumérnd hodnota energie [5I]. Tim je definovana stejnomérnost
casového rozlozeni energie v ramci signalu. Pti kategorizaci hudebniho zanru
lze tento parametr vyuzit pro zjisténi dynamiky nahravky, ktera je obvykle
rovnomeérna v rockové hudbé, avsak velice nestabilni v hudbé vazné.
Spektrdlni tok — Spectral Fluz (SF) je parametr ve frekvencni doméné, popisuje

zménu ve vykonovém spektru mezi po sobé jdoucimi ramci [22]

N

SFy = > (Di(n) — Dy_1(n))?, (3.3)
n=1

kde D; oznacuje normalizované frekvenéni rozdéleni v ramci ¢ [22).

Teager-Kaiseriuv energeticky operdtor (TKEO) charakterizuje soucasné energii

i frekvenci signalu [I1]. Toho lze vyuzit pro rozliSeni dynamiky hudebnikovy

hry, nebot pti hlasitéjsi hfe na hudebni nastroj vznika vice vyssich harmo-

nickych slozek. Zaroven se zména toho parametru mize projevit pri vyuziti

kytarovych efekti (zkresleni), produkujicich vyssi harmonické slozky. Ty jsou

typické pro rockovou a metalovou hudbu.

Medidan vijkonové spektrdlni hustoty — Median of Power Spectral Density (MPSD)

definuje rozlozeni energie ve vykonovém spektru [17].

3.1.2 Parametry zalozené na rytmu

Nejpouzivanéjsim parametrem pro urceni rytmu skladby je onset time, ne-
boli doba pocatku noty. Ta je urcena z prubéhu signalu v casové doméne,
resp. ze $picek jeho kiivky [34]. Na zdkladé nalezenych pravidelnosti ve vysky-

tech téchto spicek je odvozen rytmus a tempo nahravky.
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o Dalsim parametrem pro odhad rytmickych struktur je fluktuace. Ta je zalozena
na vypoctu spektrogramu, transformovaného sluchovym modelem, a nésled-
ném odhadu spektra v kazdém z pasem [34].

o Tempové vlastnosti nahravky lze charakterizovat také pomoci parametru event
density, tedy hustoty udalosti. Tato proménna odhaduje primérnou frekvenci
vyskytu udélosti, jinymi slovy mnozstvi po¢atki not za sekundu [34].

e Pro zkoumani metrickych struktur byl zaveden také parametr metroid. Je za-

vV

Viviev

vyvoj metrické aktivity, vyjadiené v tiderech za minutu (BPM). Vysoké hod-
noty BPM v tomto pripadé odpovidaji zakladnim metrickym trovnim, tj. rych-
Iym rytmtm. Naopak nizké hodnoty BPM znamenaji, ze ve skladbé prevazuji
vysSsi metrické drovné, tedy celé noty ve formé pomalych pulzaci [34]. Odlis-
nosti od bézného urceni metra je zde zahrnuti vypoctu metrické sily. Ta udava,
nakolik jsou pulzace v signalu vyrazné a jednozna¢né nebo naopak nevyrazné
az skryté. Muze také nastat situace, kdy signal obsahuje smés pulzaci s riznym
tempem. Metricka sila je urcena sumou autokorelaci jednotlivych metrickych

urovni [34].

3.1.3 Parametry zalozené na témbru

» Pocet prichodi nulovou hodnotou — Zero Crossing Rate (ZCR) méri, kolikrat
hodnota amplitudy zméni znaménko béhem ramce ¢. Pti hodnoceni zvukovych
nahravek se pouziva napr. k detekci perkusivnich zvuku [22]. Tato vlastnost
souvisi také s urcenim zanru, respektive s vyskytem bicich nastrojiu v dané
nahravce. Jako priklad lze uvést rockovou hudbu, pro niz jsou perkuse témér

podminkou, naopak v klasické hudbé se vyskytuji spise vyjimecné.

(t+1)x K —1
Y. Isgn(s(k)) — sgn(s(k +1))|, (3.4)

k=txK

ZCRt -

DO | —

kde s(k) znamend k-ty vzorek signalu, K oznacuje pocet vzorki v mikroseg-
mentu a ¢ udava ramec.

o Melovské kepstrdlni koeficienty — Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
jsou koeficienty, popisujici spektralni tvar zvuku [34]. Po urc¢eni hodnot frek-
venci v kazdém ramci je méritko v hertzich prevedeno na méritko ve stupnici
Mel, kde jsou frekvenéni pasma rozlozena logaritmicky, ¢imz je simulovano vni-
mani lidského sluchového ustroji. Déle je urcena logaritmicka hodnota v téchto

pasmech a provedena diskrétni cosinova transformace.
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Vektor MFCC popisuje periodicitu nalezenou v hodnotach velikosti frekvenc-
nich pasem v daném ramci. Vyjimkou je prvni koeficient, ktery odpovida pri-
mérné energii signalu v daném ramci [22, [34].

Tyto koeficienty lze vyuzit pri urcovani zanru, nebotf nizké hodnoty MFCC
(a tim i nizka periodicita) jsou priznacné pro klasickou hudbu, naopak vysoké
hodnoty MFCC odpovidaji rocku nebo metalu [22].

Parametr Brightness, neboli jas zvuku, udava mnozstvi energie, vyskytujici se
nad mezni frekvenci. Typicky je hodnota mezni frekvence volena v rozmezi
1000 Hz [25] az 3000 Hz [21]. Vyslednd hodnota je uddvana v procentech [21],
34]. Timto parametrem je mozné odhadnout mnozstvi vyssich harmonickych
slozek signélu.

Dalsi parametr, ktery hodnoti mnozstvi energie vyssich harmonickych slozek
signalu, je Rolloff. Ten udava frekvenci, pod kterou se nachézi urcita cast
celkové energie signalu. Tzanetakis a Cook [51] uvadéji tuto cast jako 85 %
celkové energie, oproti tomu podle autort Pohleho, Pampalka a Widmera [40]
je to 95 %.

Spektralni tezisté — Spectral Centroid (SC) charakterizuje frekvencni oblast,
ve které se soustfeduje nejveétsi mnozstvi energie. Tento parametr se casto
oznacuje jako ,jas® zvuku [22]. Zaroven je to prvni moment a geometricky
stted frekvencéniho rozdéleni [22]

Sopy Mu(n)

27]:7:1 mqi(n)

kde my(n) oznacuje vazenou frekvenéni hodnotu histogramu o stiedni frek-

SCt -

(3.5)

venci n.

Podle [34] jej lze také popsat vztahem

py = /acf(:z:) dz. (3.6)

kde f(z) popisuje hustotu rozdéleni frekvenci.
Pri analyze raznych zanra bylo zjisténo, ze klasicka hudba dosahuje nejnizsich
Spectral spread — frekvencni rozptyl popisuje druhy centralni moment frekvenc-

niho rozdélenf a tim i miru disperze tohoto rozdéleni [34]

0* =iy = [ (@ = m)*f(x) da. (3.7)

Primérna hodnota frekvencéniho rozptylu v rameci hudebniho dila miize slouzit
k popisu vnimané barvy zvuku [26]. Podle Kneese a Schedla [22] se tento
parametr u riznych zanra lisi - klasickd hudba ma ve vétsiné pripadi mensi

rozptyl nez metalova nebo elektronicka hudba.

23



o Spectral skewness — spektrdlni sikmost udava miru symetrie frekvencniho roz-
déleni a je jeho tretim centralnim momentem. Sikmost zcela symetrického roz-

déleni je rovna nule [34]

s = [(z = )’ f(z) do. (3.8)

o Spectral kurtosis — spektralni spicatost oznacuje ¢tvrty centralni moment frek-
vencéniho rozdéleni [34].
o Spectral flatness — spektrdlni plochost je pomérem mezi geometrickou a arit-

metickou stfedni hodnotou signalu a hodnoti mnozstvi Spicek signalu [34].
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4 Metody strojového uceni

Strojové uceni je podoborem umélé inteligence, spoc¢ivajici ve schopnosti stroje auto-
maticky zpracovavat a analyzovat data. Pojem ,uceni“ vyjadiuje postupné zlepso-
vani provedeni urc¢itého tikolu, aniz by byla tato operace explicitné naprogramovana
[24].

Strojové uceni se v dnesni dobé vyuzivd v mnoha oblastech. Jednou z nich
je napr. hodnoceni internetovych stranek z hlediska relevance pii vyhledavani webo-
vymi prohlize¢i. Podobnym problémem je i tzv. kolaborativni filtrovani, jez spo-
¢ivad v doporuceni podobného obsahu uzivateli na zédkladé jeho predchozi ¢innosti
(napt. doporuéeni zbozi na zdkladé diivéjsich nakupt). Dalsi vyznamnou oblasti,
v niz se strojové uceni vyuziva, je automaticky preklad dokumentt. Zde je stézejni
gramatickd spravnost, kterou si stroj osvoji na zakladé prekladi podobnych doku-
mentl. Sirokou oblast{ strojového u¢ent je téZ rozpoznavani. Do této kategorie spadé
predevsim rozpoznavani feci, rukopisu, tvaii apod. [3, [46].

Jednim z hlavnich vyuziti strojového uceni je klasifikace. Timto pojmem rozu-
mime tridéni vstupnich dat do nékolika kategorii, pripadné rozhodnuti, ze vstupni
informace do zddné ze znamych kategorii nendlezi [46]. Do této oblasti spada také
rozpoznavani hudebniho zanru.

V praxi rozlisujeme dva zdkladni typy strojového uéeni:

1. Uceni s ucitelem je metoda, pii niz jsou nejprve zpracovany parametry tré-
novacich dat, jejichz kategorie jsou znamé. Nasledné jsou analyzovany para-
metry testovacich dat a na zakladé podobnosti s diive ziskanymi hodnotami
jsou testovaci data rozdélena do kategorii [35].

2. Uceni bez ucitele analyzuje data, kterd nebyla rozdélena do kategorii. Pra-
cuje s podobnymi znaky zpracovavanych dat a jejich rozdélenim do shlukt

(clustert), které se zaklada na této podobnosti [35].

4.1 AdaBoost

Adaptive Boosting, zkracené AdaBoost, je metoda strojového uceni, vyuzivajici ite-
rativni algoritmus. V kazdém opakovani tohoto algoritmu je volana sada preddefino-
vanych jednoduchych, tzv.  slabych®, klasifikatora (napf. bindrni prahové hodnoty
jednoho z parametra [22]). Prizpisobovanim vahy slabych klasifikatort na zakladé
jejich vykonu na trénovacich datech je vytvoren tzv. silny klasifikator, ktery nasledné
tridi testovaci data [16], 22].

Vsechny slabé klasifikatory jsou vahovany po kazdém opakovani a to tak, ze vahy

nespravné urcenych pripadi zistavaji nezménény, zatimco pti spravném urceni do-
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chazi ke zméné vahy pomoci klasifika¢ni chyby podle vzorce

e
1—e’

Wk = Wk—l (41)

kde Wy oznacuje vahu, pritazenou klasifikatoru v k-tém opakovani a e oznacuje
klasifika¢ni chybu [50].

Pokud klasifikacni chyba dosdhne hodnoty e = 0 (tedy dokonald klasifikace),
nabudou vsechny vahy nulovych hodnot a proces skonéi. V pripadé, ze k tomu
nedojde, je algoritmus ukoncen po poctu opakovani, zadaném uzivatelem. Vystup
procesu sestava z klasifikatort a jejich vah. Vysledna trida je stanovena na zédkladé
souctu vah klasifikatori urcujicich jednotlivé tridy, resp. podle nejvyssi hodnoty

souctu [50].

4.2 Gaussiiv smiSeny model

Smiseny model je pravdépodobnostni model, reprezentujici pritomnost tiid v cel-
kovém prostoru dat. Klasifikdtor Gaussova smiseného modelu — Gaussian Mixture
Model (GMM) modeluje kazdou tfidu jako linedrni kombinaci Gaussovych hustot.

Kazda trida k je tedy reprezentovana vicerozmérnou podminénou hustotou

p(x|wi) = 2—21 WinPren (T, (4.2)

kde z oznacuje vektor funkci, wy udalost nalezici tiidé k, wy,, vahu smési, M celkovy
pocet hustot ve smési a pg,, normalni hustotu [7].

Podminénd hustota se také nazyva pravdépodobnost tiidy k& vzhledem k vektoru
parametri x. V pripadé, ze celkovy pocet hustot ve smési M = 1 je kazda tfida mo-
delovana normalnim rozdélenim a klasifikatorem je jednoduse Gaussuv klasifikator
17, 22].

P1i vyuziti Gaussova smiseného modelu v oblasti rozpoznavani hudebniho zanru
jsou nejprve zpracovana trénovaci data. Parametry kazdé kategorie, tedy vahy smési,
stfedni vektory a kovarianéni matice kazdé slozky, jsou odhadnuty vyuzitim algo-
ritmu, zvaného maximalizace o¢ekavani. Pro urc¢eni vstupniho vektoru je za pomoci
odhadnutych parametri vypocitana podminéna hustota v kazdé ze trid. Kategorii,
jejiz hodnota hustoty je nejvetsi, je dany vektor prirazen. Tento postup se nazyva
kritérium maximélni pravdépodobnosti [7].

Vyhodou tohoto postupu oproti jinym metodam, jako jsou napr. SVM nebo
k-NN, je mensi mnozstvi dat potfebnych pro klasifikaci, nebot nejsou ukladany
vSechny parametry trénovacich dat, nybrz pouze set hodnot, typickych pro kazdou
tridu.
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4.3 k-NN

Metoda k nejblizsich sousedi — k nearest neighbor (k-NN) byva oznacovana jako
tzv. ,liné uceni®, nebot trénovaci faze spociva pouze v ulozeni vektoru parame-
tri trénovacich dat se spravnym oznac¢enim zanru [22]. Tim je vytvofen ,slovnik*,
v némz je kazdy zanr charakterizovan nékolika vektory hodnot. Testovaci faze pro-
bih& porovnanim vektoru hodnot, ziskanych z testovaciho signalu, s vektory hodnot
ve slovniku. Toto porovnani spoc¢iva v hledani & nejblizsich vektori vyuzitim ur-
¢ité metriky, nejcastéji Euklidovské vzdalenosti. Jako vysledny zanr je urcen ten,

ktery se mezi k nejbliz$imi vektory vyskytuje nejcastéji [T, 22), 30].

. Prvky 1. tfidy
A Prvky 2. tfidy

. * Neznamy prvek

Obr. 4.1: Metoda 3-NN

Diilezita je volba parametru k. Pro nizké hodnoty £ je tato metoda prilis citliva
na sum, coz znamena, ze dochazi k nepresnosti klasifikace. Naopak pii vysokych
hodnotach k dochazi ke zpomaleni algoritmu v disledku zpracovani velkého mnozstvi

dat, ¢imz je soucasné zvysena pamétova naroc¢nost [30].

4.4 Linearni diskriminacni analyza

Dalsi metodou, hojné vyuzivanou v pracich, zabyvajicich se rozpoznavanim zanru
hudebniho dila, je Linedrni diskriminacni analyjza — Linear Discriminant Analy-
sis (LDA). Jeji zakladni myslenkou je nalézt linearni transformaci, kterd nejlépe

rozlisuje mezi jednotlivymi tfidami. Zamérem nalezeni této transformace je snizeni
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korelace mezi parametry, ¢imz je snizena také nadbytecnost [30]. Nasledné je pro-
vedena klasifikace prostoru, transformovaného na zakladé urcité metriky, jakou je
napi. Euklidovska vzdélenost [29]. Tim je urceno, kterd ze dvou kategorii je prav-
dépodobnéjsi.

Pri rozdélovani dat do vice nez dvou kategorii je obvykle postupovano tak,
ze jedna kategorie nélezi do prvni skupiny a zbylé kategorie do druhé. Poté je pro-
vedena LDA, jejimz vysledkem je stejny pocet klasifikatori, jaky je pocet kategorii.
Nakonec jsou ziskané hodnoty klasifikdtorii zkombinovany a tim je urcena vysledna
kategorie [29, [30].

4.5 Nahodné lesy

Strojové uceni vyuzivajici tzv. ndhodné lesy (random forests) je kombinovand me-
toda, slouzici soucasné ke klasifikaci i regresi. Zakladem jsou klasifikac¢ni stromy,
které lze obecné za ucelem klasifikace zdokonalit technikou bagging nebo boosting.
Technika boosting (posilovani) spo¢iva ve zméné vah prediktoru v zévislosti na sprav-
nosti predikce predchozich stromi. Oproti tomu v technice bagging (akronym pojmu
bootstrap aggregating) klasifika¢ni stromy nezaviseji na predchozich stromech a jsou
vytvoreny pomoci bootstrap vzorku trénovaciho datasetu [31].

Nahodné lesy jsou vytvoreny zptisobem, ktery dodava technice bagging dalsi tro-
ven nahodnosti. Dochazi totiz ke zméné konstrukce jednotlivych stromt. Ve stan-
dardnich stromech je kazdy uzel rozdélen nejlepsim rozdélenim mezi vSemi parame-
try. V nahodnych lesich je vSak rozdéleni urc¢eno z podmnoziny prediktort, ndhodné
zvolenych v daném uzlu [31].

Tato strategie se prekvapivé ukazala byt vysoce efektivni v porovnani s jinymi

metodami, jako jsou Umélé neuronové sité nebo Support Vector Machines 4.8

[5].

4.6 Naivni Bayesiiv klasifikator

Ve strojovém uceni se vyuziva také naivni Bayestuv klasifikator, coz je jednoduchy
pravdépodobnostni klasifikator, zalozeny na Bayesové vété. Naivni Bayestuv klasifi-
kator provadi statistickou analyzu trénovacich dat, vytvari odhad maximalni pravde-
podobnosti a vyuziva podminéné pravdépodobnosti hodnot zkoumanych parametri
jako rozhodovaci kritéria. To znamenad, Ze je pomoci trénovacich dat urcena prav-
dépodobna hodnota vsech parametri pro kazdy zanr. Testovaci data jsou nakonec
pritazena prislusnym zanrtim na zdkladé maximalni pravdépodobnosti hodnot svych

parametru [2] [6].
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4.7 Skryty Markoviiv model

Skryty Markoviv model — Hidden Markov Model (HMM) je dvojndsobny nahodny
proces se stavy, jez nejsou pozorovatelné. Viditelny je vSak vystup systému, ktery je
na skrytych stavech zavisly. Kazdy skryty stav ma své vlastni rozdéleni pravdépo-
dobnosti, model ma tudiz moznost ménit toto rozdéleni v pribéhu zpracovavani
[9, 42]. Skryty Markoviiv model lze specifikovat pomoci péti parametri. Jsou jimi
pocet stavlli modelu, pocet pozorovanych symbolti v kazdém stavu, distribuce prav-
dépodobnosti prechodu stavu, distribuce pravdépodobnosti vyskytu pozorovaného
symbolu a distribuce pocateéniho stavu [I8], 42].

Skryty Markoviv model ¢asto nachézi své uplatnéni v oblastech rozpoznavani
feCi i analyze hudebniho signélu [54]. Pro klasifikaci hudebniho zénru je nejprve t¥eba
zvolit vhodné parametry modelu. Nasledné je s pomoci ,algoritmu doptredu-zpét
vypoctena pravdépodobnost pozorovanych vlastnosti. Déle je vyuzit Baum-Welchtv
algoritmus pro zvyseni této pravdépodobnosti a nakonec Viterbiho algoritmus, slou-

zici pro vypocet nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavii modelu [9].

4.8 Support Vector Machines

Dalsi metoda strojového uceni s ucitelem se nazyva Support Vector Machines (SVM).
Tato klasifika¢ni metoda spoc¢iva v prevodu parametra ziskanych z trénovacich dat
do dimenzionalniho prostoru. Nésledné nachézi nadrovinu (separator), jez optimélné
rozdéluje prostor tak, aby se na kazdé strané nadroviny nachazely prvky jedné ka-
tegorie. Nadrovina je zvolena tim zptsobem, aby se od ni nejblizsi prvky nacha-
zely co nejdéale. Pomoci nejblizsich bodu, tzv. podpurnych vektoru (support vec-
tors), je pak nadrovina definovana. Tyto body maji nejvyraznéjsi vliv na klasifikaci
[22, 26, 28].

V zékladni predstave je separator linearni, tvori tedy primku. Ve vétsiné pripadi,
zejména pri rozdéleni dat do vice nez dvou trid, je vsak tento zpiisob klasifikace
neefektivni. Proto je tfeba zvolit vhodny typ jadra (napf. polynomidlni nebo Gaus-
sovské), pomoci néhoz je v trojrozmérném prostoru zvolen tvar délici nadroviny tak,
aby byla klasifikace co nejpresnéjsi [26].

Tato metoda ma oproti tradicnim technikam klasifikace nizké riziko nespravného
rozrazeni testovacich dat, nebot je zde pevné stanovené, ackoliv neznamé, rozdéleni
pravdépodobnosti dat. Pfesnost se obecné snizuje s rostoucim poc¢tem analyzovanych
trid [28].
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4.9 Umeélé neuronové sité

Artificial Neural Networks — Umélé neuronové sité (ANN) tvori strukturu, sloze-
nou z nékolika vzajemné propojenych vypocetnich jednotek, tzv. umeélych neuront.
Kazda jednotka prijima nékolik vstupti, na néz pouziva aktivacni funkce. V zavislosti
na téchto funkcich je poté urcen vystup jednotky. Kazdy vstup ma své odpovidajici
vahy, které si lze predstavit jako silu vazeb mezi neurony. Neurony jsou rozdéleny
do vrstev: jedné vstupni vrstvy, nékolika skrytych vrstev a jedné vystupni vrstvy.
Pokud ma tato struktura vice nez dvé skryté vrstvy, je oznacovana jako hluboka
neuronova sit [30], 52].

Ve fazi trénovani si ANN prizptisobuje silu vazeb mezi neurony v zavislosti na uci-
cim algoritmu. Tento algoritmus Tidi prenos vstupni hodnoty ze vstupni vrstvy
do vystupni vrstvy. Poté jsou srovnany vystupni a skutecné hodnoty, jejich roz-
dil je oznacovan jako chyba. Pro snizeni chyby jsou pomoci optimalizac¢nich technik
ptizpisobeny vahy neuronu [30, [52].

Vyhodou ANN je vysoka odolnost vii¢i Sumu, nevyhody vsak spocivaji ve vypo-

Cetni narocnosti, tykajici se zejména rychlosti a vykonnosti [52].
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5 Datasety

Dulezitym prvkem pro rozpoznavani hudebniho zéanru je volba hudebniho datasetu,
ktery bude zvolenou metodou zpracovavan. Na jeho typu a kvalité zavisi celkova
presnost analyzy. Existuje velké mnozstvi verejnych i komercénich souborti dat, ur-
¢enych pro rozpoznavani zanru. Vétsina téchto datasetti je autory predem rozdélena

do jednotlivych zanrovych kategorii.

51 GTZAN

Jednim z nejcastéji vyuzivanych datasetti v oblasti rozpoznavani hudebniho zanru
je verejny soubor dat GTZAN. Jeho autory byly v roce 2002 G. Tzanetakis a P. Cook
[51]. Dataset obsahuje celkem 1000 skladeb o délce 30s, stejnomérné rozdélenych
do deseti zanrt: blues, country, disco, hip hop, jazz, klasickd hudba, metal, pop,

reggae a rock.

GTZAN

o blues
W country
m disco
® hip hop
W jazz
m klasické hudba
m metal
= pop
reggae
m rock

Obr. 5.1: Zénrové slozeni databize GTZAN

Ackoliv existuje velké mnozstvi vyzkumi, které v minulosti GTZAN vyuzivaly,
byly na tento dataset vzneseny kritiky. Jednim z hlavnich problémt je jeho nedo-
statecna obsahlost, tedy pouze sto skladeb na zanr. Z duvodu malého mnozstvi
trénovacich dat je tedy snizena presnost klasifikace. Dalsi z chyb datasetu je zptso-
bena zafazenim jedné skladby (Queen - Tie your mother down) ke dvéma zanrim

(rock a metal). Pokud je tedy v trénovacich datech skladba oznacena jako rock,
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pri testovaci fazi bude nespravné identifikovana jako metal, a naopak. Dalsi proble-
matickou skladbou je jeden z titulli, oznaceny jako reggae, ktery obsahuje pouze
6 sekund hudby a zbylych 24 sekund hlasitého Sumu [38, [49].

Jednim z nedostatki datasetu GTZAN muze byt také nespravné urceni zanr
skladeb samotnym autorem G. Tzanetakisem. Timto problémem se ve své praci
zabyval H. Pédlmason et al. [38]. Pro tuto studii zvolil dvacet ucastniki, aktivnich
v hudebnim primyslu. Ti na zakladé poslechu oznacili kazdou v minulosti nespravné
klasifikovanou skladbu zanrem, ktery ji podle jejich nazoru nejlépe definoval. Vy-
sledkem studie byla castd shoda volby zanru jednotlivymi ucastniky, ktera vsSak
byla v rozporu s oznacenim zanru autorem G. Tzanetakisem. Zavérem je znacné

subjektivita v definici zanru uzivateli.

5.2 ISMIR2004

Dalsim z verejnych datasett, vyuzivanych v oblasti rozpoznavani hudebniho zanru,
je ISMIR2004. Ten byl vytvoten pro soutéz v klasifikaci zanru, kterda se uskutec-
nila béhem paté mezinarodni konference zabyvajici se ziskavanim informaci z hudby
v roce 2004 [33].

ISMIR2004

| klasicka hudba

m world music

m elektronickd hudba
m rock + pop

m metal + punk

m jazz + blues

Obr. 5.2: Z4nrové slozeni databdze ISMIR2004

Dataset se sklada z 1458 skladeb v plné délce, z nichz je 729 uréenych pro tréno-

vaci fazi a 729 pro testovani. Nahravky jsou roztazeny do nasledujicich Sesti zanri:
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klasickd hudba (320 skladeb), elektronickd hudba (115 skladeb), jazz a blues (26 skla-
deb), metal a punk (45 skladeb), rock a pop (101 skladeb) a world music (122 skla-
deb) [27].

Nevyhodou datasetu ISMIR2004 je rozdéleni do pouhych Sesti kategorii, pricemz
v nékterych z nich dochazi ke spojeni dvou zanri dohromady. To je z hlediska béz-
ného posluchace ¢asto nevhodné, nebof vétsina z nich rozlisuje rock a pop jako zcela
odlisné zanry. Problematicka muze byt také analyza plné délky skladby, jelikoz se zde

mohou vyskytovat dlouhé predehry ¢i pasaze, netypické pro dany zanr.

5.3 Free Music Archive

Free Music Archive (FMA) je volné pristupny soubor dat, uréeny pro préci v oblasti
MIR, a to zejména pro urceni hudebniho zanru. Kompletni dataset obsahuje 106 574
skladeb v plné délce, vytvorenych 16341 riznymi autory. Skladby jsou rozdéleny
do 161 zanru, z nichz 16 jsou zédkladni zanry a zbylych 145 subzanry. Déale poskytuje
predem vypocitané parametry téchto nahravek, metadata, stitky a dalsi dodatecné
informace [10].
Dataset FMA se vyskytuje i v nasledujicich zredukovanych verzich:
o Large dataset — veskeré skladby jsou omezeny na délku 30s, extrahovanou
ze stfedu nahravky
o Medium dataset — vybér 25 000 skladeb o délce 30 s, rozrazenych do 16 riznych
zanrl
o Small dataset — vybér 8 000 skladeb o délce 30s, rozdélenych do 8 nejpopular-
néjsich zanra. Tento dataset byva pfirovnavan k datasetu GTZAN [5.1]

5.4 Million Song Dataset

Mezi jedny z nejobséhlejsich volné dostupnych dataset patii Million Song Dataset.
Jeho obsahem vsak nejsou primo hudebni nahravky, ale jiz vypocitané zvukové pa-
rametry a metadata jednoho milionu skladeb, reprezentujicich soucasnou komeréni
hudbu. Ke kazdé skladbé jsou také prirazeny informace o jejim interpretovi, roku
vzniku, Zanru apod. [4].

Vyhodou takto objemného datasetu je velké mnozstvi dat, pomahajici odhalit
ojedinélé struktury, které se nevyskytuji v mensich souborech dat. Mohou vsak byt
stézejni pri analyze hudby, se kterou se uzivatel setkava v kazdodennim zivoté. Dalsi
vyhodou Million Song Datasetu je moznost odhaleni podkategorii, jejich vzajemnych

spojitosti a parametri, které je charakterizuji [4].
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5.5 Unique Dataset

Jednim z méné znamych datasetti, ktery byl vytvoren za ticelem rozpoznavani zanru,
je Unique Dataset Klause Seyerlehnera [44]. Jeho obsahem je 3315 skladeb, rozdé-
lenych do nasledujicich ¢trnacti zanri: blues, country, elektronicka hudba, hip hop,
jazz, klasicka hudba, némecka lidova hudba, némecka popularni hudba, reggae, rock,
soul, tane¢ni hudba, world music a mluvené slovo. Z kazdé nahravky byl vybran tsek
o délce 30s.

Dataset je sestaven takovym zptusobem, aby kazda skladba byla vytvorena jedi-
necnym umeélcem. Nejsou zde tedy zadné dvé nahravky od totozného autora. Tim byl
odstranén vliv specifické produkce skladby na zanrovou klasifikaci. Tento vliv je bézné
zpusoben charakteristickym stylem umélce, ktery souvisi napt. s instrumentaci, bar-
vou hlasu a typem hudby. V dtsledku toho jsou si spektralni reprezentace pisni
jednoho autora vzajemné velice podobné. Nejinak je tomu pri analyze nahravek
jednoho alba, kde muze byt podobnost zpiisobena spole¢nou postprodukei [44].

Unique dataset

m blues
W country
M electronicka hudba
m hip hop
W jazz
m klasicka hudba
m lidova hudba
m popularni hudba
W reggae
m rock
m soul
m tanecni hudba
world music
1 mluvené slovo

Obr. 5.3: Zanrové slozeni databize Unique dataset
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6 Navrh vyhodnocovaciho systému

Vstupem systému urceného pro rozpoznavani hudebniho zanru je databaze hudeb-
nich nahravek. Jelikoz vétsina pristupti vyuziva jednu z metod strojového uceni s uci-
telem, je tfeba dataset rozdélit na trénovaci a testovaci podmnozinu dat. Ke kazdé
nahravce trénovacich dat je posléze nutné priradit metadata, udavajici zanr prislusné

skladby.

Stitky zanrd

Trénovaci data Modely Zanri

Strojové uceni

Parametrizace

Dataset digitalnich
zvukovych nahravek

[

[Testova.ci da,ta.H Parametrizace } Klasifikace

Vyhodnoceni

-

[

Obr. 6.1: Blokové schéma vyhodnocovaciho systému

Ve druhé fazi jsou pro kazdou nahravku testovacich i trénovacich dat vypocitany
jeji parametry. Jako nejefektivnéjsi se v modernich vyzkumech [38] 50, 52] ukézaly
parametry, popisujici témbr zvuku, a to zejména koeficienty MFCC a pocet pru-
chodt nulovou hodnotou (ZCR). Skute¢nost, ze jsou témbralni parametry pro ur-
ceni zanru nejefektivnéjsi, je vsak v rozporu literaturou, zabyvajici se teoretickou
analyzou hudebniho stylu a zanru [41], [48]. Zde jsou jako stézejni elementy, definujici
styl skladby, urceny rytmické a melodické struktury a akordové postupy. Ty lze ¢as-
teéné popsat parametry, jako je onset time nebo fluktuace, pripadné pribéh energie
signalu, ktera tzce souvisi s dynamikou.

Alternativnim pristupem k urceni hudebniho Zanru je vyuziti tzv. kulturnich
prvki, tj. metadat, ziskanych z internetovych zdroju [22]. Analyzovéna tedy neni
primo zvukova nahravka, ale napt. informace, nachézejici se na webovych strankach

umélet, udaje poskytnuté vydavatelem nebo recenze hudebnich kritik.
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V nasledujicim kroku probiha klasifikace za pomoci zvolené metody strojového
uceni. Nejprve je analyzou parametrii trénovacich dat s udaji o prislusném zanru
urcen klasifikator, definujici predpokladané hodnoty jednotlivych parametria u na-
hravek jednoho zanru. V testovaci fazi jsou poté pomoci tohoto klasifikdtoru zhod-
noceny parametry neznamych hudebnich dél z testovaci mnoziny dat. Jejich zanry
jsou nasledné predikovany na zakladé podobnosti s parametry trénovacich dat.

Vyslednd tdspésnost metody je dana porovnanim predikovaného a skutecného
zanru skladby [22].
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7 Evaluace systému

V rdmci této prace byly zpracovany databdze ISMIR2004 (viz.[5.2), Unique dataset

(viz. a Free Music Archive (viz. [5.3).

7.1 Volba parametrt

Pro kazdou nahravku trénovacich dat bylo vypocitano 124 parametri z oblasti barvy
zvuku, dynamiky i tempa. Seznam zakladnich parametri je uveden v ptiloze v ta-
bulce [C.1I} Pro parametry reprezentované vektorem, tedy pro vSechny s vyjimkou
medidnu vykonové spektralni hustoty a Melovskych kepstralnich koeficient, byly
na zakladé statistického zpracovani vypocitany dalsi parametry, které jsou uvedeny
v nasledujici tabulce [7.1].

Tab. 7.1: Seznam statistickych parametrii

Oznaceni parametru Popis
mean stfedni hodnota
median medidn

max maximalni hodnota
var rozptyl

std smérodatna odchylka
Q1 prvni kvartil
Q3 treti kvartil

IQR mezikvartilni rozsah
1p prvni percentil

99p devadesaty devaty percentil
IR mezipercentilovy rozsah

Vypocet veskerych parametri hudebnich nahravek byl proveden v programu
MATLAB, s vyuzitim toolboxu MIRtoolbox 1.6.1., ktery obsahuje funkce pro vy-
pocet parametri, vhodnych k identifikaci zvukového signdlu (Music Information
Retrieval) [34].

V dalsi fazi byly za pomoci metody minimum Redundancy Maximum Relevance
(mRMR) hledédny parametry, které maji nejvétsi vliv na spravnou klasifikaci jed-
notlivych zanri. Soucasné také doslo k urcéeni parametr, majicich na klasifikaci
spise negativni vliv a zkreslujicich vysledek zarazeni do spravné tiidy. Mezi parame-
try s nejvyssi relevanci se nejcastéji vyskytovaly nékteré ze statistickych parametri
RMS, ZCR a také koeficienty MFCC. Naopak jako nadbyte¢ny parametr byl urcen
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odhad tempa nahravky. Divodem je obtiznost spravného urceni tempa z nahravky;,
v jejimz pribéhu se tempo ve vétsiné pripadtt opakované méni. Vétsi ispésnosti do-
sahl parametr EventDensity, ktery popisuje hustotu udalosti v nahravce a s tempem
uzce souvisi. S vyuzitim metody mRMR byly také vyrazeny parametry dosahujici
casto pouze nulovych hodnot, jako napt. rozptyl a smérodatna odchylka parametru

Brightness.

7.2 Vybér metody klasifikace

Nésledujicim krokem je zvoleni metody strojového uceni, s jejiz pomoci budou zpra-
covany drive vypocitané parametry. Vyuzitim zvolené techniky dojde na zdkladé
trénovacich dat k vytvoreni klasifikatori, vhodnych pro analyzu testovacich dat.
Uéinnost jednotlivych metod zavisi na typu ziskanych informaci, jejich variabilité,
poctu kategorii i dalSich vlastnostech databazi.

Klasifikace byla provedena taktéz v prosttedi MATLAB, s vyuzitim aplikace
Classification learner. Pro stanoveni nejefektivnéjsi metody strojového uceni byla
analyzovana trénovaci cast databaze ISMIR2004. Nejvyssi predpokladand tspés-
nost byla vyhodnocena u metody kvadratické Support Vector Machines (SVM),
a to 78,1 %. Z tohoto diavodu byly kvadratické SVM zvoleny jako stéZzejni metoda
klasifikace pro tuto praci.

Predpokladané uspésnosti dalsich metod jsou v sestupném poradi uvedeny v na-
sledujici tabulce

Tab. 7.2: Predpoklddana tspésnost metod strojového uceni

Nazev metody Uspésnost
kvadratické SVM 78,6 %
line4drni diskriminant 76,4 %
linedrni SVM 76,3 %
stfedni Gaussovské SVM 75,7 %
10-NN 75,7 %
véhované k-NN 75,0 %
bagged trees 74,8 %
boosted trees 65,8 %
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8 Testovani a vyhodnoceni

8.1 Databaze ISMIR2004

Specifika databdze ISMIR2004 jsou blize popséna v sekci 5.2l Pro analyzu byla

vyuzita veskera trénovaci i testovaci data.

8.1.1 Individualni analyza parametri

Pro zjisténi efektivnosti jednotlivych parametri pri uréeni zanru byla provedena je-
jich individualni analyza. Zpracovanim pomoci strojového uceni, presnéji metodou
kvadratické SVM, byl kazdému z parametru pridélen samostatny klasifikator, kte-
rym byla analyzovana testovaci data. Vysledna tspésnost pti zpracovani jednotlivych
zanru je uvedena v priloze v tabulce [D.1]

7 percentualni tspésnosti uvedené v tabulce lze vypozorovat, ze vétsina parame-
tru je vhodna pro urceni jednoho az t¥i zanra, pro ostatni zanry je tispésnost nulova.
Z4dny z parametri nemé takovou vypovédni hodnotu, aby jej bylo mozné pouzit
pro vSechny zanry soucasné s alespon pribliznou presnosti jejich zarazeni.

Parametry jsou v tabulce sefazeny na zakladé jejich vyznamnosti, urcené me-
todou mRMR. Z uspésnosti klasifikace pomoci jednotlivych parametri je zrejmé,
ze i tato metoda méa své nedokonalosti. Problematické mohou byt napt. parametry
tieti kvartil spekralntho toku Flux(Q3), median Teager-Kaiserova energietického
operatoru TKEO(median) nebo prvni kvartil efektivni hodnoty energie RMS(Q1).
Tyto parametry se objevily mezi prvnimi deseti, vhodnymi pro klasifikaci, jejich
uspésnost vsak neni prilis vysoka. Naopak parametr sttedni hodnota hustoty udélosti
EventDensity(mean) je schopen roziazeni do tii zénru s vice nez 50 % dspésnosti,
ackoliv se nachazi na 41. pozici v tabulce.

Lze si také povSimnout parametri, nachazejicich se na konci tabulky. Pro mnoz-
stvi z nich totiz plati, Ze s jejich pomoci lze urc¢it pouze jeden ze Sesti zanru, zbyva-
jicich pét bylo zarazeno ve vsech pripadech nespravné. Toto zjisténi tedy vypovida
o skutecnosti, ze jsou dané parametry nejen neefektivni pro vypocet, ale navic snizuji
celkovou tspésnost klasifikace.
ného z jednotlivych parametri nedosahuje tispésnosti ani 40 % a ve vétsiné pripadu

je uspeésnost jeho zarazeni dokonce nulova.

8.1.2 Presnost klasifikace v zavislosti na poctu parametri

V nasledujicim kroku byl hledan pocet parametri, pro ktery je klasifikace nejpres-

nejsi. Klasifikatory byly v této fazi vytvareny postupné pro rostouci pocet parame-
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tri, serazenych podle jejich vyznamnosti pro klasifikaci metodou mRMR. Nasledné
byla témito klasifikitory analyzovdna testovaci databéze. Uspésnost spravného za-

fazen{ jednotlivych zanri je vyobrazena v grafu [8.1]
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Obr. 8.1: Uspésnost klasifikace jednotlivych zanra databize ISMIR2004

Jako nejefektivnéjsi pocet parametrii se ukazala byt hodnota Sedesat, pri které
klasifikace dosahuje nejvyssi presnosti, a to 76,1 %. Pri vyuziti vys$siho mnozstvi
parametri klesd tspésnost vyhodnoceni v disledku vyuziti parametr o nizké vy-
povidaci hodnoté z hlediska zanra. Tyto parametry proto mohou nezadoucim zpt-
sobem zkreslovat klasifikaci. V grafu je vyobrazena celkova tspésnost klasifikace
v zavislosti na poc¢tu parametrii, vyuzitych pro vytvoreni modelu a analyzu.

Nejvyssi presnosti zarazeni bylo dosazeno u nahravek klasické hudby, a to vice
nez 95 % pii jakémkoli poc¢tu vyuzitych parametria. Duvodem je diametralni odlis-
nost tohoto typu hudby od ostatnich zanr1, zpracovavanych v této praci. Nejvyraz-
néjsi zménu predstavuje barva zvuku, jez je silné ovlivnéna volbou hudebnich na-
stroju. Klasicka hudba totiz obsahuje vyhradné akustické hudebni nastroje, zatimco
popularni hudba ve velké mite vyuziva elektrické a elektronické hudebni néstroje,
jejichz odlisny charakter ma vyrazny vliv na frekvenéni spektrum a tim i barvu
zvuku. Dalsi podstatnou vlastnosti klasické (artificialni) hudby je jeji velky dyna-
micky rozsah, tedy rozdil hlasitosti tichych a hlasitych pasazi, oproti nonartificidlni

hudbé, kde je dynamika témeér konstantni.
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Obr. 8.2: Celkova tspésnost klasifikace databaze ISMIR2004

Jazz je zanr, ktery se v soucasnosti umistuje na pomezi arificialni a nonartifici-
alni hudby. U tohoto datasetu nebylo dosazeno vysoké tspésnosti zarazeni tohoto
zénru, pouze necelych 66 %. Duvodem je maly pocet trénovacich nahravek (pouhych
26 nahravek), a tim také nedostatetné mnozstvi informaci uréenych pro vytvoreni
modelu tohoto zanru. Dalsi pri¢inou mize byt zminénd podobnost soucasné s kla-
sickou i popularni hudbou, kterd muze byt pri klasifikaci zavadéjici. Problematicka
muze byt také variabilita nastroji, vyuzivanych v jednotlivych skladbach, a stylu
hry obecné.

Presnéjsiho zarazeni bylo dosazeno u zdnru metal a rock, konkrétné 68 % a 69 %.
Tyto zanry jsou si v mnoha ohledech velice podobné, zejména z hlediska pouzivanych
hudebnich nastroji a tim i podobné barvy zvuku, stejné jako nizkého dynamického
rozsahu. Z toho divodu dochéazelo k chybam v zafazeni zejména mezi témito dvéma
zanry navzajem, tedy vyhodnoceni metalu jako rock a naopak. Tato skutecnost je pa-
trnd v tabulce 8.1} Dalsim moznym diivodem nepiili§ vysoké uspésnosti klasifikace
je chybné zarazeni nahravek k jednotlivym zanrtim samotnym autorem databéze,
jak jiz bylo diskutovdano v mnohych pracich (napt. [32] 33 [39]).

Vyrazné vyssi uspésnosti klasifikace bylo dosazeno u elektronické hudby (79 %).
Tento zanr je autenticky svou ,umélou® barvou zvuku, ktery nevznika prirozené

snimanim hudebnich nastroji nebo lidského hlasu, ale je generovan pomoci syn-
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Tab. 8.1: Presnost rozrazeni datasetu ISMIR2004 udané v procentech

classical | electronic | jazz | metal | rock | world
classical 97,58 0,00 0,00 0,00 0,32 2,10
electronic 0,87 79,13 0,87 0,87 6,09 12,17
jazz 0,00 15,38 65,54 | 0,00 | 10,54 | 10,54
metal 1,22 3,67 0,00 | 67,78 | 27,33 | 0,00
rock 1,98 8,82 0,99 | 1091 | 69,38 | 7,92
world 10,20 6,13 0,00 0,81 5,69 | 77,17

tetizéri, pripadné vznikd softwarové primo v prostredi pocitace. Nejcastéji doslo
k jejimu zaménéni za zanr world.

S uspésnosti 77 % byla klasifikovana etnickd hudba, oznacovana jako world music.
Pro ni jsou specifické rtizné etnické nastroje, a tim také ,akusticka® barva zvuku.
7 tohoto duvodu byla klasifikatorem nejcastéji nespravné oznacena za klasickou
hudbu.

8.1.3 Dalsi klasifikacni metody

Pro srovnani byla provedena analyza optiméalniho mnozstvi parametri také dalsimi
metodami strojového uceni. Vysledky celkové tspésnosti této metody jsou uvedeny
v tabulce [8.2] Nejvyssi tispésnosti dosdhla podle predpokladu metoda kvadratické

Support Vector Machines, nasledovana dalsimi metodami SVM.

Tab. 8.2: Klasifikace databaze ISMIR2004 dalsimi metodami strojového uceni

Nazev metody Uspésnost
kvadratické SVM 76,0 %
line4drni diskriminant 68,4 %
linedrni SVM 73,4 %
stiedni Gaussovské SVM | 70,4 %
10-NN 65,1 %
vahované k-NN 68,4 %
bagged trees 68,6 %
boosted trees 63,2 %
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8.2 Unique dataset

Databdze Unique byla blize popsdna v sekci [5.5] Z tohoto datasetu byly vybrany
pouze nahravky zatazené do stejnych zanrt jako nahravky predchoziho datasetu,
tedy klasicka hudba, elektronickd hudba, jazz, rock a world music. Divodem bylo
jejich vyuziti k prehlednéjsimu porovnani s predchozi databézi. Unique vsak neobsa-
huje kategorii metal. Posléze byly jednotlivé zanrové skupiny rovnomérné rozdéleny
na trénovaci a testovaci data.

Vyznamnou odlisnosti téchto dvou databazi je délka nahravek — ISMIR2004 ob-
sahuje skladby v plné délce, zatimco nahravky v Unique byly zkraceny na délku 30s.

Proto nebylo mozné pro obé skupiny vyuzit stejna trénovaci data.

8.2.1 Individualni analyza parametri

Také v pripadé Unique datasetu byla provedena individualni analyza parametri, zis-
kanych zpracovanim této databaze. Vysledna tispésnost spravného zarazenti je pro jed-
notlivé parametry uvedena v ptiloze v tabulce

7 této tabulky je patrné, ze velmi dobry vliv maji na klasifikaci parametry stredni
hodnota RMS a smérodatna odchylka spektralniho toku, které dosahuji tispésnosti
vétsi nez 80 % pro dva zanry soucasné. Mezi dalsi vyznamné parametry lze zatradit
pocet prichodu nulovou hodnotou, Melovské kepstralni koeficienty (zejm. prvni,
druhy a ¢tvrty) nebo prvni percentil Teager-Kaiserova energetického operatoru.

Na rozdil od predchoziho datasetu nedochazi v pripadé Unique témér viibec
k situacim, kdy lze pomoci jednoho parametru spravné zaradit pouze jediny zanr
a uspésnost urceni zbyvajicich je nulova. I ke konci tabulky, kde jsou umistény
parametry s nejnizsi relevanci, se pravdépodobnost spravné klasifikace pro jeden
z zanru pohybuje ¢asto nad hodnotou 70 %.

Nejhorsich vysledka dosahl zanr world, pro ktery bylo dosazeno nejvyssi hodnoty
76 %, a to v piipadé 99. percentilu parametru Brightness, jez se nachézi az na konci
tabulky. Pro témér polovinu parametri je aspésnost jeho klasifikace nulova. Lze tedy
predpokladat, ze tento zanr nedosdhne vysoké tspésnosti zarazeni.

Naopak je tomu u klasické a rockové hudby, jez dosahuji pro mnoho parametri
vysoké presnosti zafazeni, Casto i vice nez 90 %. Soucasné nastava nulova tspésnost

jejich zatazeni spise vyjimecné.

8.2.2 Presnost klasifikace v zavislosti na poctu parametru

Také pro databazi Unique byla vytvorena zavislost presnosti urceni jednotlivych
zanri na poctu vyuzitych parametri. Graf této zavislosti je zaznamenan na obrazku
3.0l
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Obr. 8.3: Uspésnost klasifikace jednotlivych zanrt databdze Unique

Presnost klasifikace dosahuje vysokych hodnot i pfi malém poctu parametri,
jako nejoptimalnéjsi se vsak opét projevila hodnota Sedesat. Pii ni dosahuje klasifi-
kace tspésnosti 72,7 %. Vyrazné negativné se zde vsak projevuje vliv zZanru world,
jehoZz tspésnost dosahuje pouhych 31%. S vyloucenim této tiidy dosahuje klasifi-
kace presnosti az 83,0 %. Rozdil je patrny v nasledujicim grafu kde modra c¢ara
oznacuje celkovou uspésnost a cervena ¢ara uspésnost s vyloucenim zanru world.

Problematika zanru world, tedy etnické hudby, spociva s nejvétsi pravdépodob-
nosti ve volbé skladeb pro trénovaci a testovaci data. Mnohé z nich obsahuji pouze s6-
lové akustické nastroje (pistaly, bubny, etnické strunné néstroje apod.), ¢imz se bar-
vou zvuku blizi klasické hudbé a mohly by za ni byt povazovany i pri subjektiv-
nim tfidéni nahravek. Mnohé z nahravek jsou také nekvalitni a zatizené Sumem,
coz ma vliv na vypocet parametri, definujicich dynamiku. Vzhledem ke skutec¢nosti,
ze byla timto zplisobem sestavena i trénovaci data, byly nevhodnym zptisobem vy-
tvoreny samotné klasifikatory. Z tabulky je patrné, ze pouze malé mnozstvi
nahravek kteréhokoli zanru bylo oznaceno za etnickou hudbu.

Nejvyssi tspésnosti bylo opét dosazeno analyzou klasické hudby, a to témér 95 %.
Jak jiz bylo drive zminéno, je to zplisobeno vyraznou odlisnosti tohoto typu hudby,
stejné jako nejvétsim mnozstvim trénovacich dat.

Vysoka presnost zarazeni byla ziskana také analyzou rockového zanru. Vice
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Obr. 8.4: Celkova uspésnost klasifikace databaze Unique

Tab. 8.3: Presnost rozrazeni datasetu Unique udana v procentech

classical | electronic | jazz rock | world
classical 94,61 0,00 4,31 0,54 0,54
electronic 2,15 76,04 11,83 | 10,75 | 3,23
jazz 12,99 5,84 72,58 | 11,69 | 3,90
rock 1,01 2,53 6,57 | 88,89 | 1,01
world 25,94 5,63 26,03 | 12,68 | 31,72

nez 90 % nahravek této kategorie bylo zafazeno spravné. V tomto datasetu je t¥ida
rock tvorena rockovymi i metalovymi skladbami, ¢imz odpada problematika zmi-
néna u datasetu ISMIR2004. Vyhodou je také dvojnasobné mnozstvi trénovacich
nahravek. Nejcastéji doslo k zaméné s jazzem, ktery je nejpodobnéjsi s ohledem
na rytmické struktury i hudebni nastroje.

Zpracovanim elektronické hudby bylo dosazeno presnosti zafazeni 76,0 %, to zna-
mena mirné nizsi nez u databaze ISMIR2004. Naopak tspésnost klasifikace jazzu
vzrostla na 72,6 %. Duvodem je v obou piipadech zména mnozstvi trénovacich dat.
U elekronické hudby doslo k poklesu ze 115 na 97 nahravek, naopak jazz obsahuje
158 oproti predeslym 26 nahravkam.
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8.2.3 Dalsi klasifikacni metody

Také pro databazi Unique byla provedena klasifikace dalsimi metodami strojového
uceni. Nejvyssi celkové tispésnosti dosahly opét kvadratické Support Vector Machi-
nes (72,7 %), nasledovany linearnim diskriminantem (72,2 %). Dalsi hodnoty jsou uve-

deny v tabulce [8.4

Tab. 8.4: Klasifikace databaze Unique dalsimi metodami strojového uceni

Nazev metody Uspésnost
kvadratické SVM 72,7 %
line4drni diskriminant 72,2 %
linedrni SVM 721 %
stiedni Gaussovské SVM | 69,1 %
10-NN 66,0 %
véhované k-NN 66,8 %
bagged trees 63,1 %
boosted trees 64,0 %

8.3 Free Music Archive

Poslednim zpracovanym datasetem je Free Music Archive, charakterizovany v sekci
b.3] Z néj bylo vybrano stejnych Sest Zanru, které se objevuji v ISMIR2004. Kazda

kategorie obsahuje sto trénovacich a sto testovacich tryvkt nahravek o délce 30s.

8.3.1 Individualni analyza parametri

Po vypoctu parametri databaze Free Music Archive byla opét jako prvni krok pro-
vedena jejich individudlni analyza. Ziskané hodnoty jsou uvedeny v priloze v tabulce
D.3

Jako nejvyhodnéjsi parametry pro zanrovou klasifikaci byly urceny median spek-
tralniho toku, pocet prichodu nulovou hodnotou a Melovské kepstralni koeficienty
(zejména prvni, tfeti a jedendcty).

V porovnani s individualni analyzou parametri predchozich databézi je patrné,
7e presnost zarazeni je v pripadé jednotlivych parametri Free Music Archivu nizsi,
coz bude mit negativni vliv na celkovou tspésnost klasifikace.

Nejvyssich hodnot dosahuje opét klasicka hudba, ackoliv mira uspésnosti neni

vvvvvv
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jsou podle tabulky jazz a metal, jejichz ispésnost dosahuje nejvyse 60 %, pro vice

nez polovinu parametru je vsak nulova.

8.3.2 Presnost klasifikace v zavislosti na poctu parametri

Graf zavislosti Uspésnosti zanrového zarazeni na mnozstvi parametri je uveden
na obrazku [8.5] Ta se pro jednotlivé zénry vyrazné odlisuje. Urceni klasické a world
hudby dosahlo pomérné vysoké presnosti, naopak metal nebyl urcéen spravné v témeér
zadném z pripadi. Déale lze v grafu pozorovat , Ze kiivka této zavislosti ma pro kazdy
zanr jiny tvar. UspéSnost zafazeni elektronické hudby je nejvyssi pro pouhych de-
set parametri a nasledné klesa. Naopak presnost klasifikace etnické hudby (world)

narusta postupné a je nejvyssi pro Sedesat jedna parametru.

100
90 - -
R0 | -
70 | -
g 60 [ m\/—ﬁ |
g %) 1
= —— classical
30 |- —— electronic |
jazz
20 | —— metal |
——rock |
10 world

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Pocet parametru

Obr. 8.5: Zanrova tspésnost klasifikace databédze Free Music Archive

Graf [8.6] zobrazuje zavislost celkové tspésnosti klasifikace na poétu vyuzitych
parametru. Ta je v celém rozsahu priblizné konstantni a pohybuje se v rozmezi 40 %
az 45 %. Nejvyssi celkova uspésnost byla dosazena pro Sedesat Sest parametri.

Problém nizké tspésnosti databaze Free Music Archive spoc¢iva s nejvétsi prav-
dépodobnosti ve zplisobu zarazeni trénovacich nahravek. V této praci byla vyu-
zita verze ,Small“, tedy vybér zakladnich zanrti z celkového poctu 161 subzanri.

Tyto podkategorie byly zvoleny tak, aby co nejlépe specifikovaly dany subzanr,
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Obr. 8.6: Celkova tspésnost klasifikace databaze Free Music Archive

neni ovsem vylouceno, ze v ramci vétsich skupin, tedy zanri, nemaji vhodnou vypo-
védni hodnotu. Dalsim moznym problémem je snizeni poc¢tu trénovacich dat na pou-
hych sto nahravek v kazdé kategorii. Toto mnozstvi se vSak projevilo v databazi
ISMIR2004 jako dostacujici.

V tabulce je uvedena presnost rozrazeni jednotlivych zanrt. Nejvyssi tspés-
nosti bylo opét dosazeno u klasické hudby.

Elektronickd hudba byla vyhodnocena s presnosti 65 %, k nejcastéjsi zaméné
doslo s klasickou hudbou a rockem. V tabulce lze vsak pozorovat, Ze ma tento zanr
na klasifikaci negativni vliv, nebof za néj byly Casto oznacovany ostatni kategorie.

Dalsi hudebni oblasti je jazz, ktery dosahl tspésnosti klasifikace pouhych 7%
a ve vétsiné pripada byl chybné oznacen pravé jako zminéna elektronicka hudba.

Nejhorsich vysledkt v databazi Free Music Archive vSak docilil metal, pouhé
jedno procento. Z tabulky je ale patrné, ze nejcastéji doslo k jeho zameéné za rock,
tedy zanr velice podobny. Také lze pozorovat, Ze problém spociva opét v trénovacich
datech, nebot do této kategorie nebyla z ostatnich zanrti zarazena zadna nahravka.

Usp&snost zafazeni rockového zanru dosahla 40 %. Chybné byl oznaden nejéastéji
jako elektronicka hudba, ale také jako klasicka a etnicka hudba.

Vyssi tispésnost byla ziskédna zpracovanim etnické hudby, presné 70 %. Nejcastéji

byl tento zanr nespravné klasifikovan jako klasickd nebo rockova hudba.
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Tab. 8.5: Presnost roziazeni datasetu Free Music Archive udana v procentech

classical | electronic | jazz | metal | rock | world
classical 88,00 3,00 3,00 | 0,00 3,00 3,00
electronic 14,00 65,00 4,00 | 0,00 | 11,00 | 5,00
jazz 14,00 68,00 7,00 | 0,00 2,00 9,00
metal 1,00 3,00 0,00 | 1,00 | 89,00 | 7,00
rock 18,00 24,00 0,00 | 0,00 | 40,00 | 18,00
world 9,00 7,00 4,00 | 0,00 | 10,00 | 70,00

8.3.3 Dalsi klasifikac¢ni metody

V nésledujici tabulce jsou uvedeny tuspésnosti jednotlivych metod klasifikace
databaze Free Music Archive pro optimalni pocet parametri, tedy Sedesat Sest.
Hodnoty jsou vyrazné nizsi nez u predchozich databazi. Nejvyssi celkova tispésnost

je uvedena opét pro kvadratické Support Vector Machines (56,6 %).

Tab. 8.6: Klasifikace databaze Free Music Archive dal$imi metodami strojového

uceni

Nazev metody Uspésnost

kvadratické SVM 56,6 %

line4drni diskriminant 53,1 %

linedrni SVM 55,1 %

stfedni Gaussovské SVM 55,7%

10-NN 48,0 %

védhované k-NN 43,9 %

bagged trees 42.9%

boosted trees 50,0 %

8.4 Shrnuti vysledku

Pti zpracovani databaze ISMIR2004 bylo dosazeno celkové ispésnosti zatazeni zanrt
76,1 %, tedy o jedno procento vice nez v praci G. Marquese [33], ktery taktéz vyuzival
tento dataset. Vyuzita byla stejna metoda klasifikace a vypocitany priblizné podobné
parametry. Vyjimkou jsou TKEO a RMS, které tato diplomové prace obsahuje navic
a ukazaly se jako efektivni.

Dalsim autorem, jez se zabyval analyzou ISMIR2004, je C. Lee [27]. Ten dosahl

presnosti klasifikace dokonce 91 %. Docilil toho vyuzitim vypocetné ndrocénych pa-
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rametri oktavovy spektralni kontrast (OSC) a normalizovand zvukova spektralni
obédlka (NASE).

Analyzou databédze Unique bylo dosazeno celkové ispésnosti 72,7 %, s vyloucenim
problematického zanru world az 83,0 %. Tento soubor nahrdvek neni prili§ znamy,
proto jej nelze porovnat s zadnymi svétovymi vyzkumy.

Méné presnych vysledkti bylo dosazeno analyzou databaze Free Music Archive,
kdy se celkova presnost zarazeni pohybovala pouze kolem 45 %. Pri¢inou byla s nej-
vétsi pravdépodobnosti nevhodné rozrazena trénovaci data, nebot zanry klasicka,
elektronicka a etnickd hudba dosahly vysokych tspésnosti, ale naopak presnost ur-
¢eni jazzu a metalu byla témér nulova.

V ramci klasifikace jednotlivych zanrt dosahla ve vSech pripadech nejvyssi aspés-
nosti klasickd hudba, konkrétné 97,6 %, 94,6 % a 88,0 %. Tento Zanr je specificky
svou barvou zvuku i dynamickym rozsahem.
podobnost s klasickou a soucasné rockovou hudbou, stejné jako nevhodné zvolené
nahravky pro trénovaci a testovaci data.

Na presnost zarazeni mélo vyrazny vliv mnozstvi nahravek, obsazenych v tréno-
vacich databazich. Pii malém poctu skladeb znacné poklesla tspésnost klasifikace.
Dalsim podstatnym faktorem je délka skladby. Ta se projevuje zejména ve vypoctu
tempa, jez se v ramci nahravky o plné délce nékolikrat méni a urceni jeho stredni
hodnoty je proto neefektivni. Problematické je také subjektivni zanrové rozrazeni
samotnymi tvirci databéazi, které se mnohdy nemusi slucovat s nadzorem vétsiny.

Jak jiz bylo zminéno v sekci 2.1, oznaceni zanru je vyrazné subjektivni. Ve studii
S. Lippense [32] bylo pfi rozdélovani nahrévek jednotlivymi posluchaéi do Sesti zanrti
dosazeno shody pouze 76 %, coz je také klasifika¢ni dspésnost Sestizdnrové databdze
ISMIR2004 v této praci.
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9 Zavér
Tato prace se zabyva zpracovanim zvukového signalu za pomoci technik Music In-
formation Retrieval a naslednou analyzou jeho hudebniho zanru.

V prvni kapitole je struéné popsana oblast vyzkumu, zvanid Music Information
Retrieval, zptsoby jejtho vyuziti a aspekty, jimiz 1ze definovat hudebni dilo. Nésle-
dujici kapitola se zaobira jeji podoblasti Music Genre Recognition. Je zde vysvétlen
pojem Zdnr a shrnuty poznatky vyzkumi, zabyvajicich se automatickym rozpozna-
vanim hudebniho zanru.

Treti kapitola se vénuje parametrizaci signalu. Jsou zde uvedeny zptisoby tiidéni

Dalsi kapitola se tyka strojového uceni a zpiisobi jeho vyuziti. Také jsou zde
stru¢né charakterizovany metody, nejcastéji vyuzivané v oblasti Music Genre Reco-
gnition. Témi jsou AdaBoost, Gaussiv smiseny model, k-NN, linedrni diskriminacni
analyza, nahodné lesy, naivni Bayestuv klasifikator, skryty Markoviv model, Support
Vector Machines a umélé neuronové sité.

V paté kapitole jsou predstaveny datasety nahravek, které byly vytvoreny pro vy-
zkumy zanrové klasifikace. U kazdého z nich je uveden jeho obsah, ispésnost pti roz-
poznavani zanru i pripadné nedostatky a chyby.

Sest4 kapitola této prace obsahuje navrh vyhodnocovactho systému pro uréeni
zanru a je zde zobrazeno také blokové schéma, které bylo vyuzito k implementaci
tohoto systému.

Nasleduje evaluace systému, kde je blize popsan zptsob prace pri zpracovani hu-
debnich nahravek. Obsahuje volbu parametrt definujicich zanr, sefazeni parametri
na zakladé jejich relevance a nasledné metody, které mohou byt vyuzity k zanrové
klasifikaci, véetné jejich predpokladané tispésnosti.

Posledni kapitola se zabyva vyhodnocenim ziskanych hodnot pro tti zvolené da-
tabaze nahravek, kterymi byly ISMIR2004, Unique a Free Music Archive. Prvni
podkapitola kazdého datasetu se vénuje individudlni analyze jednotlivych parame-
tri a jejich dopadu na spravné zanrové zatazeni. Dalsi sekce rozebira vliv mnozstvi
vyuzitych parametri na spravnou klasifikaci a obsahuje vyobrazeni této zavislosti
v grafu. Déle jsou zde diskutovany pric¢iny vysoké i nizké presnosti zarazeni jednot-
livych zanri. Nakonec doslo k sestaveni tabulky presnosti zarazeni pro optimélni
pocet parametri.

Jako nejpodstatnéjsi parametry byly uréeny Melovské kepstralni koeficienty, spek-
tralni tok a Teager-Kaisertv energeticky operator, ktery se ve svétovych vyzkumech

vvvvvv

klasifikace byly vyhodnoceny kvadratické Support Vector Machines.
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Celkové uspésnost klasifikace databaze ISMIR2004 dosahla hodnoty 76,1 %. Vy-
brané zanry Unique datasetu byly zafazeny s presnosti 72,7 %. Nejnizsi tspésnosti
bylo dosazeno analyzou nahrdvek Free Music Archivu, a to 45 %.

V budoucich vyzkumech by bylo mozné dosdhnout vyssich vysledkt vyuzitim
vétstho mnozstvi parametri, které popisuji barvu zvuku. Témi jsou napr. frekvencéni
rozptyl, sikmost a Spicatost, pripadné také entropie. Dale by bylo vhodné vénovat
vétsi pozornost zanrovému zarazeni nahravek ve zpracovavanych databézich, a to vol-
subjektivnimi testy, v nichz by nahravky do jednotlivych zanrt zarazovala skupina

jedinct s hudebnim vzdélanim.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

ANN
CS
ETM-NN

HMM
GMM
ISMIR
k-NN
LDA
LSTER
MFCC
MGR
MIR
MPSD

mRMR

NASE

0OSC
RMS
SC

SF
SFM
SVM
TKEO
ZCR

Artificial Neural Networks — Umélé neuronové sité

Kompresivni odbér vzorkti — Compressive Sampling

Explicitni modelovani ¢asu s neuronovou siti — Explicit Time
Modelling with Neural Network

Skryty Markoviv model — Hidden Markov Model

Gaussiv smiseny model — Gaussian Mixture Model

The International Society for Music Information Retrieval

k nejblizsich sousedii — k nearest neighbor

Linearni diskriminacni analyza — Linear Discriminant Analysis
Low Short-Time Energy Ratio

Melovské kepstralni koeficienty — Mel-Frequency Cepstral Coefficients
Rozpoznavani hudebniho zanru — Music Genre Recognition
Ziskavani informaci z hudby — Music Information Retrieval
Median vykonové spektralni hustoty — Median of Power Spectral
Density

minimum Redundancy Maximum Relevance — minimalni
nadbytec¢nost, maximélni relevance

Normalizovana zvukova spektralni obalka — Normalized Audio
Spectral Envelope

Oktavovy spektralni kontrast — Octave-Based Spectral Contrast
Efektivni hodnota energie — Root mean square

Spektralni tézisté — Spectral Centroid

Spektralni tok — Spectral Flux

Mira spektralni rovinnosti — Spectral Flatness Measure

Support Vector Machines

Teager-Kaisertuv energeticky operator

Pocet prichodt nulovou hodnotou — Zero Crossing Rate
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A Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje elektronickou verzi diplomové prace. Hlavni dokument nese
nazev ,Diplomova prace - Sarka Zemankova.pdf“. Pro vypocet parametri v pro-
sttedi MATLAB slouzi skript ,,Parameters.m®. Slozka ,mRMR* obsahuje skripty
a funkce pro vypocet metody minimum Redundancy Maximum Relevance. Posledni
soubor se nazyva ,,Vysledky klasifikace.xlsx* a obsahuje tabulky, udavajici procen-
tualni uspésnost spravného urceni zanru pro rostouci pocet parametri. Na trech

kartach jsou zobrazeny tabulky pro jednotlivé datasety.

Obsah CD:

o Diplomova prace - Sarka Zemankova.pdf
« mRMR

o Parameters.m

» Vysledky klasifikace.xlsx
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B Vyzkumy zabyvajici se rozpoznavanim zanru

Tab. B.1: Vyzkumy zabyvajici se rozpoznavanim zanru

Autor Rok Metoda Databaze Parametry Uspésnost
Soltau [47] 1998 HMM, ETM-NN 360 (4 zanry) spektralni funkce 79%, 86%
Tzanetakis [51] | 2001 |  Gaussovo rozdéleni 750 (15 zanr1) ZCR, lowenergy, spektralni funkce 62%
Dixon [12] 2003 autokorelace tanecni hudba onset, periodicita 80%
Li [28] 2003 SVM 409 (16 zanru) MFCC, energie, brightness 70 - 90%
Burred [7] 2004 kE-NN, GMM 850 (17 zanr1) ZCR, MFCC, energie, 59%
spektralni a rytmické funkce
Lee [27] 2009 LDA GTZAN, ISMIR2004 MFCC, OSC, NASE 91%
Chang [19] 2010 kompresivni GTZAN ZCR, MFCC, OSC, 82%
odbér vzorku spektralni funkce
Marques [33] | 2011 histogram + 5-NN, ISMIR2004, ZCR, spektralni funkce, 75%, 5%,
SVM, HMM Latin music set 13 MFCC 83%
Tsatsishvili [50] | 2011 k-NN, AdaBoost metal set ZCR, MFCC, chromagram, 45%, 45%
(17 subzanri) spektralni funkce
Mulder [36] 2014 | k-NN, Mahalanobisova metal set horizontalni a vertikdlni 70%
vzdalenost (17 subzanri) intervalové funkce
Vogler [52] 2016 Neural network 300 skladeb (3 zanry) MFCC, OSC 83%
Palmason [38] | 2017 3-NN GTZAN MFCC, SFM 81%




C Seznam vypocitanych parametrii

Tab. C.1: Seznam vypocitanych parametri

Néazev parametru | Jednotka Popis parametru
RMS ] efektivni hodnota energie
LowEnergy (%] procento ramcti,
které maji nizsi
nez prumeérnou energii
Flux [Hz] spektralni tok
TKEO -] Teager-Kaisertiv
energeticky operator
MPSD -] median vykonové
spektralni hustoty
Tempo [BPM] odhad tempa
EventDensity -] hustota udélosti
ZCR -] pocet pruchodi
nulovou hodnotou
Brightness (%] mnozstvi energie
v oblasti nad 1500 Hz
Rolloff [Hz] frekvence, pod niz se nachazi
85% energie signdlu
Centroid [Hz] frekvencni tézisté
MFCC(13) ] Melovské kepstralni
koeficienty (13 hodnot)
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D Individualni analyza parametri

D.1 ISMIR2004

Tab. D.1: Individudlni analyza parametri databaze IS-

MIR2004

Procentudlni tspésnost spravného zatrazeni
Nazev parametru classical | electronic | jazz metal | rock | world
Flux(Q3) 0,00 19,13 0,00 26,67 | 35,64 | 16,26
MFCC(4) 70,03 62,61 3,85 0,00 0,00 0,00
ZCR(max) 88,64 0,00 0,00 0,00 16,83 | 15,45
ZCR(pl) 93,06 0,00 0,00 15,56 0,00 5,69
TKEO(max) 0,63 41,74 0,00 0,00 | 46,53 | 4,88
EventDensity(var) 23,34 60,87 0,00 6,67 0,00 0,81
TKEO(median) 0,00 41,74 0,00 11,11 | 52,48 | 18,70
MFCC(9) 15,46 0,00 11,54 8,89 0,00 | 70,73
Rolloff(mean) 74,13 1,74 0,00 62,22 | 19,80 | 16,26
RMS(Q1) 43,85 22,61 0,00 20,00 | 18,81 | 41,46
MFCC(3) 63,09 21,74 23,08 0,00 25,74 | 9,76
Flux(std) 55,52 44,35 30,77 | 0,00 0,00 | 16,26
EventDensity(p99) 88,64 4,35 0,00 13,33 | 56,44 | 3,25
MFCC(1) 93,38 28,70 0,00 0,00 2,97 5,69
MFCC(6) 7,89 13,91 0,00 0,00 72,28 | 0,00
TKEO(pl) 3,47 65,22 0,00 55,56 0,00 0,00
MFCC(12) 68,77 13,91 15,38 | 17,78 0,00 2,44
ZCR(std) 77,92 33,91 0,00 0,00 1,98 0,00
Flux(Q1) 64,04 13,04 0,00 33,33 | 17,82 | 47,15
MFCC(7) 56,47 2,61 19,23 0,00 1,98 6,50
EventDensity(median) 19,24 0,00 0,00 42,22 | 58,42 | 40,65
MFCC(10) 51,74 0,00 0,00 0,00 2,97 | 43,90
RMS(Q3) 70,98 30,43 0,00 55,56 0,00 | 35,77
ZCR(IQR) 94,32 8,70 0,00 0,00 36,63 | 0,81
EventDensity(IR) 4,10 40,87 0,00 0,00 25,74 | 52,85
TKEO(IQR) 54,57 46,09 23,08 | 64,44 0,00 0,00
Flux(max) 64,98 8,70 7,69 20,00 | 4,95 0,00
Flux(IQR) 60,57 36,52 0,00 0,00 0,00 | 15,45
Rolloff(median) 94,01 0,00 30,77 | 8,89 5,94 0,00
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Nézev parametru classical | electronic | jazz | metal | rock | world
Flux(median) 35,65 52,17 0,00 | 64,44 | 0,00 | 16,26
ZCR(IR) 61,83 21,74 0,00 0,00 | 26,73 | 16,26
RMS(p1) 79,18 0,87 11,54 | 51,11 0,00 | 22,76
Flux(mean) 57,10 52,17 0,00 | 24,44 | 27,72 | 0,00
ZCR(Q1) 91,80 19,13 0,00 | 46,67 | 21,78 | 0,00
RMS(mean) 72,56 30,43 0,00 | 55,56 | 3,96 2,44
Flux(var) 24,92 33,04 0,00 | 62,22 0,99 | 13,01
TKEO(Q3) 83,28 15,65 38,46 | 88,89 | 0,00 | 19,51
EventDensity(max) 88,96 28,70 0,00 11,11 0,00 | 23,58
Rolloff(max) 90,85 45,22 0,00 0,00 0,00 | 14,63
MFCC(2) 15,77 79,13 0,00 2,22 0,00 0,00
EventDensity(mean) 64,04 0,00 3,85 57,78 | 66,34 | 3,25
ZCR(var) 51,10 11,30 15,38 | 0,00 0,00 8,13
RMS(median) 81,07 26,09 42,22 0,00 0,00 7,32
Flux(IR) 21,45 53,91 6,67 0,00 | 34,65 | 6,50
EventDensity(std) 74,13 0,00 8,89 0,00 3,96 | 24,39
Centroid(mean) 0,00 43,48 82,22 | 15,38 | 5,94 0,00
RMS(IQR) 65,93 4,35 11,11 0,00 0,00 1,63
MFCC(5) 44,48 47,83 71,11 7,69 0,00 | 19,51
TKEO(mean) 71,61 3,48 0,00 0,00 | 59,41 | 18,70
Rolloff(p1) 66,56 7,83 8,89 0,00 2,97 0,00
Flux(p1) 45,11 36,52 40,00 | 0,00 | 25,74 | 0,00
Flux(p99) 49,53 29,57 0,00 | 38,46 | 12,87 | 0,00
MFCC(11) 21,45 43,48 11,11 0,00 | 25,74 | 1,63
TKEO(std) 0,63 60,87 2,22 | 46,15 0,00 6,50
ZCR(p99) 70,03 26,96 0,00 0,00 | 41,58 | 0,00
LowEnergy(mean) 1,26 41,74 4889 | 30,77 | 3,96 0,81
MPSD 70,35 40,00 0,00 0,00 8,91 | 14,63
Rolloff(p99) 7,89 31,30 0,00 0,00 | 64,36 | 0,00
Tempo(mean) 71,61 3,48 0,00 0,00 2,97 | 17,89
MFCC(8) 0,00 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 0,00
RMS(IR) 44,48 54,78 22,22 | 15,38 | 0,99 0,00
MFCC(13) 29,97 31,30 0,00 0,00 | 42,57 | 5,69
Brightness(mean) 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Centroid(median) 63,72 32,17 0,00 0,00 | 42,57 | 1,63
RMS(p99) 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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Nézev parametru classical | electronic | jazz | metal | rock | world
TKEO(Q1) 0,00 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 0,00
Centroid(max) 0,32 23,48 33,33 | 19,23 | 33,66 | 0,00
TKEO(p99) 0,00 1,74 73,33 | 0,00 0,00 0,00
RMS(std) 100,00 0,00 6,67 0,00 0,00 0,00
EventDensity(pl) 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Brightness(median) 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
TKEO(IR) 36,91 50,43 2,22 0,00 0,00 | 22,76
Centroid(p1) 50,79 17,39 8,89 0,00 0,00 | 27,64
LowEnergy(median) 0,00 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 0,00
ZCR(mean) 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RMS(var) 0,00 0,00 100,00 | 0,00 0,00 0,00
Centroid(p99) 0,00 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 0,00
RMS(max) 62,46 13,91 2,22 0,00 6,93 9,76
Brightness(max) 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Brightness(p1) 11,67 15,65 0,00 0,00 | 47,52 | 28,46
LowEnergy(max) 0,00 0,00 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00
ZCR(Q3) 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Brightness(p99) 95,90 22,61 0,00 0,00 6,93 0,00
Tempo(median) 36,28 6,96 0,00 0,00 | 57,43 | 12,20
ZCR(median) 0,00 1,74 0,00 | 96,15 0,00 0,00
D.2 Unique
Tab. D.2: Individudlni analyza parametri databaze
Unique
Procentudlni tspésnost spravného zatrazeni
Nazev parametru classical | electronic | jazz | rock | world
RMS(mean) 97,57 6,45 0,00 | 84,85 | 0,00
ZCR(Q1) 73,85 21,51 5,19 | 46,46 | 0,00
ZCR(std) 67,39 0,00 11,69 | 14,65 | 9,86
MFCC(2) 0,00 8,28 19,48 | 69,70 | 16,90
Flux(std) 93,26 20,22 0,00 | 87,37 | 4,23
RMS(p1) 3,23 0,00 64,42 | 0,51 | 22,54
EventDensity(pl) 94,88 30,54 0,00 | 23,35 | 0,00
TKEO(max) 0,00 11,83 24,16 | 69,70 | 5,63
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Nézev parametru classical | electronic | jazz | rock | world
TKEO(median) 89,49 20,43 0,00 | 53,23 | 0,00
MFCC(4) 93,26 0,00 48,70 | 36,36 | 14,08
MFCC(1) 67,65 0,00 14,29 | 84,85 | 0,00
RMS(IQR) 5,12 47,31 11,83 | 45,45 | 12,49
RMS(Q1) 94,61 26,84 0,00 | 59,09 | 0,00
Flux(max) 94,88 9,68 34,16 | 20,20 | 0,00
Flux(Q1) 83,53 0,00 19,09 | 66,36 | 8,31
EventDensity(IR) 73,32 39,78 4221 | 25,25 | 2,82
Rolloff(mean) 97,57 25,81 0,00 | 54,55 | 26,76
TKEO(pl) 70,08 0,00 0,00 | 97,47 | 0,00
Flux(p99) 5,39 8,60 12,99 | 4,55 | 45,07
MFCC(9) 19,14 0,00 12,99 | 89,90 | 0,00
EventDensity(median) | 63,34 0,00 5,19 | 21,21 | 42,25
RMS(IR) 1,35 0,00 53,90 | 95,45 | 0,00
TKEO(std) 39,89 3,23 39,61 | 0,00 | 36,62
MFCC(13) 70,89 23,66 10,39 | 59,09 | 0,00
ZCR(median) 82,75 21,51 4740 | 9,60 | 845
RMS(Q3) 71,16 8,60 0,00 | 26,26 | 0,00
MFCC(3) 35,31 38,71 8,44 | 86,36 | 0,00
Flux(var) 92,99 0,00 0,00 | 75,76 | 1,41
TKEO(IQR) 56,33 0,00 0,00 | 11,62 | 0,00
TKEO(Q1) 73,85 43,01 1,30 | 83,84 | 0,00
Flux(IR) 46,36 15,05 44,81 | 75,76 | 0,00
Rolloff(median) 12,67 13,98 43,51 | 36,36 | 22,54
EventDensity(mean) 95,69 8,60 0,00 | 66,67 | 0,00
RMS(median) 97,30 0,00 0,00 | 27,78 | 0,00
ZCR(pl) 85,71 31,18 21,43 | 20,71 | 0,00
Flux(IQR) 21,56 11,83 0,00 | 93,43 | 0,00
TKEO(mean) 54,72 4,30 0,00 | 7,07 | 0,00
MFCC(7) 97,84 83,87 16,88 | 0,00 | 0,00
RMS(p99) 94,61 53,76 2,60 | 52,53 | 0,00
Flux(median) 60,92 22,58 37,01 | 65,66 | 0,00
TKEO(p99) 80,05 12,90 0,00 | 25,76 | 0,00
MFCC(6) 73,32 46,24 13,64 | 15,66 | 0,00
Rolloff(max) 98,92 63,44 0,00 | 35,35 | 0,00
RMS(std) 83,56 37,63 1,30 | 42,93 | 0,00
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Nézev parametru classical | electronic | jazz | rock | world
EventDensity(max) | 54,18 | 43,01 | 0,00 | 59,60 | 141
TKEO(Q3) 34,23 0,00 3,90 | 0,00 | 61,97
MFCC(11) 85,18 54,84 16,88 | 6,57 | 0,00
RMS(max) 100,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00
Flux(p1) 96,23 0,00 6,49 | 0,00 | 19,72
Zerocross(p99) 18,60 8,60 16,23 | 83,84 | 0,00
Flux(mean) 62,26 62,37 | 000 | 27.78 | 1.41
TKEO(IR) 46,90 75,27 11,04 | 0,00 | 0,00
RMS(var) 73,58 0,00 5,84 | 78,79 | 7,04
Rolloff(p1) 76,82 3548 | 1,30 | 52,02 | 0,00
EventDensity(p99) 0,00 33,33 7,79 | 29,80 | 19,72
ZCR(mean) 28,03 0,00 69,48 | 3,03 | 11,27
MFCC(12) 18,87 16,13 38,96 | 77,78 | 14,08
Rolloff(p99) 49,06 0,00 0,00 | 58,59 | 0,00
ZCR(max) 70,08 4,30 12,99 | 43,94 | 18,31
MFCC(8) 74,12 9581 | 844 | 2.53 | 845
LowEnergy(mean) 4,58 9,68 53,25 | 55,05 | 16,90
Centroid(mean) 0,00 3,23 0,00 | 97,98 | 2,82
EventDensity (std) 63,88 16,13 37,01 | 0,00 | 12,68
ZCR(var) 39,35 2,15 57,14 | 50,51 | 0,00
Brightness(mean) 34,77 0,00 4,55 | 77,78 | 0,00
MFCC(5) 26,95 3,23 52,60 | 0,00 | 2,82
Centroid(median) 0,00 0,00 0,00 | 98,99 | 0,00
EventDensity(var) 69,00 4,30 24,03 | 4,55 | 9,86
Zerocross(Q3) 62,26 36,56 16,23 | 27,27 | 9.86
Centroid (max) 431 17,20 | 0,00 | 39,90 | 845
TKEO(var) 6,74 4516 | 40,91 | 15,66 | 12,68
Brightness(median) 57,41 0,00 2208 | 21,72 | 2,82
LowEnergy(median) 70,35 55,91 519 | 0,51 | 5,63
Centroid(p1) 14,02 8,60 0,00 | 76,26 | 0,00
ZCR(IQR) 74,12 1,08 10,39 | 16,67 | 0,00
ZCR(IR) 0,00 2,15 57,14 | 62,63 | 7,04
Centroid(p99) 61,19 0,00 21,43 | 29,29 | 11,27
Brightness(max) 74,12 2,15 9,74 | 27,78 | 2,82
LowEnergy(max) 0,00 4839 | 24,03 | 22.22 | 38,03
Brightness(pl) 30,46 97.96 | 40,91 | 38.38 | 5,63
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Nézev parametru classical | electronic | jazz | rock | world
Brightness(p99) 0,00 25,81 0,00 | 34,85 | 76,06
MPSD 71,70 25,81 0,00 | 10,10 | 14,08

D.3 Free Music Archive

Tab. D.3: Individualni analyza parametri databaze Free

Music Archive

Procentudlni tspésnost spravného zarazeni

Nazev parametru classical | electronic | jazz | metal | rock | world
Flux(median) 43,00 43,00 3,00 | 18,00 | 6,00 | 51,00
ZCR(std) 19,00 69,00 0,00 | 0,00 | 14,00 | 0,00
ZCR(pl) 100,00 0,00 0,00 | 15,00 | 0,00 | 18,00
MFCC(3) 0,00 75,00 0,00 | 25,00 | 9,00 | 0,00
MFCC(11) 4,00 3,00 0,00 | 0,00 | 88,00 | 27,00
MFCC(1) 75,00 69,00 0,00 | 0,00 | 12,00 | 0,00
EventDensity(max) 62,00 32,00 0,00 | 0,00 | 6,00 | 42,00
RMS(p1) 9,00 20,00 0,00 | 30,00 | 87,00 | 1,00
Rolloff(mean) 68,00 0,00 62,00 | 0,00 | 45,00 | 12,00
RMS(IQR) 34,00 15,00 16,00 | 15,00 | 1,00 | 6,00
ZCR(Q1) 97,00 0,00 15,00 | 12,00 | 38,00 | 0,00
MFCC(6) 0,00 17,00 0,00 | 12,00 | 0,00 | 52,00
TKEO(max) 0,00 1,00 16,00 | 12,00 | 62,00 | 15,00
MFCC(8) 3,00 77,00 0,00 | 5,00 | 2,00 | 0,00
RMS(median) 51,00 26,00 0,00 | 10,00 | 6,00 | 10,00
MFCC(2) 19,00 0,00 0,00 | 3,00 | 10,00 | 42,00
TKEO(median) 0,00 0,00 0,00 | 31,00 | 56,00 | 0,00
ZCR(IQR) 0,00 76,00 7,00 | 5,00 | 4,00 | 0,00
EventDensity(mean) 52,00 10,00 0,00 | 9,00 | 14,00 | 60,00
Flux(pl) 0,00 54,00 3,00 | 27,00 | 0,00 | 38,00
ZCR(Q3) 20,00 41,00 0,00 | 0,00 | 36,00 | 16,00
Flux(std) 18,00 64,00 0,00 | 0,00 | 15,00 | 4,00
TKEO(mean) 0,00 63,00 8,00 | 15,00 | 33,00 | 0,00
MFCC(12) 6,00 14,00 0,00 | 0,00 | 62,00 | 36,00
Rolloff(median) 68,00 0,00 63,00 | 0,00 | 45,00 | 12,00
LowEnergy(mean) 0,00 7,00 0,00 | 0,00 | 83,00 | 1,00
Flux(Q1) 0,00 0,00 0,00 | 44,00 | 0,00 | 91,00
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Néazev parametru classical | electronic | jazz | metal | rock | world
MFCC(4) 3,00 6,00 4,00 | 78,00 | 8,00 | 7,00
ZCR(median) 42,00 21,00 2,00 | 32,00 | 10,00 | 33,00
EventDensity(median) 80,00 0,00 0,00 | 5,00 | 78,00 | 27,00
TKEO(p1) 92,00 47,00 0,00 | 35,00 | 1,00 | 0,00
ZCR(p99) 10,00 25,00 0,00 | 0,00 | 36,00 | 4,00
Flux(Q3) 84,00 54,00 0,00 | 24,00 | 4,00 | 28,00
Brightness(mean) 81,00 0,00 50,00 | 13,00 | 1,00 | 7,00
MFCC(7) 51,00 0,00 3,00 | 0,00 | 16,00 | 0,00
EventDensity(p99) 62,00 32,00 0,00 | 0,00 | 6,00 | 42,00
Rolloff(max) 68,00 0,00 62,00 | 0,00 | 45,00 | 12,00
RMS(Q1) 54,00 27,00 12,00 | 34,00 | 0,00 | 0,00
ZCR/(mean) 22,00 17,00 12,00 | 3,00 | 55,00 | 10,00
RMS(var) 61,00 10,00 20,00 | 3,00 | 0,00 | 12,00
TKEO(Q3) 23,00 45,00 14,00 | 0,00 | 0,00 | 11,00
ZCR(var) 76,00 0,00 0,00 | 0,00 | 45,00 | 51,00
EventDensity(p1) 61,00 0,00 7,00 | 16,00 | 6,00 | 0,00
MFCC(9) 0,00 1,00 0,00 | 96,00 | 1,00 | 0,00
EventDensity(var) 48,00 7,00 4,00 | 0,00 | 62,00 | 0,00
Flux(mean) 68,00 0,00 63,00 | 0,00 | 45,00 | 12,00
Rolloff(p1) 20,00 0,00 0,00 | 0,00 | 18,00 | 77,00
Flux(IR) 37,00 59,00 0,00 | 0,00 | 13,00 | 0,00
Zerocross(IR) 81,00 0,00 50,00 | 13,00 | 1,00 | 8,00
Brightness(median) 0,00 0,00 28,00 | 81,00 | 2,00 | 0,00
TKEO(Q1) 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 50,00 | 42,00
TKEO(IQR) 68,00 0,00 63,00 | 0,00 | 45,00 | 12,00
Rolloff(p99) 3,00 46,00 0,00 | 25,00 | 7,00 | 15,00
RMS(p99) 0,00 75,00 0,00 | 0,00 | 17,00 | 0,00
ZCR(max) 0,00 7,00 0,00 | 0,00 | 83,00 | 1,00
LowEnergy(median) 5,00 7,00 10,00 | 6,00 | 32,00 | 0,00
TKEO(std) 81,00 0,00 50,00 | 13,00 | 1,00 | 7,00
Brightness(max) 12,00 75,00 0,00 | 22,00 | 4,00 | 0,00
MFCC(10) 60,00 0,00 25,00 | 29,00 | 19,00 | 1,00
RMS(mean) 0,00 87,00 0,00 | 0,00 | 23,00 | 6,00
MFCC(5) 30,00 32,00 0,00 | 14,00 | 68,00 | 6,00
Flux(var) 1,00 37,00 7,00 | 5,00 | 38,00 | 1,00
MPSD 81,00 0,00 50,00 | 13,00 | 1,00 | 7,00
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Néazev parametru classical | electronic | jazz | metal | rock | world
Brightness(pl) 11,00 13,00 0,00 | 0,00 | 83,00 | 22,00
RMS(Q3) 1,00 70,00 0,00 | 0,00 | 27,00 | 5,00
Tempo(mean) 81,00 0,00 50,00 | 13,00 | 1,00 | 7,00
Brightness(p99) 0,00 14,00 0,00 | 2,00 | 68,00 | 27,00
TKEO(p99) 0,00 7,00 0,00 | 0,00 | 83,00 | 1,00
LowEnergy(max) 82,00 4,00 16,00 | 0,00 | 8,00 | 0,00
RMS(std) 0,00 0,00 44,00 | 20,00 | 71,00 | 0,00
TKEO(IR) 39,00 61,00 8,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
Flux(IQR) 0,00 100,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
EventDensity(std) 4,00 0,00 10,00 | 0,00 | 19,00 | 74,00
Flux(p99) 0,00 7,00 0,00 | 0,00 | 83,00 | 1,00
LowEnergy(pl) 96,00 0,00 16,00 | 0,00 | 18,00 | 3,00
TKEO(var) 1,00 19,00 18,00 | 31,00 | 15,00 | 27,00
RMS(IR) 3,00 81,00 0,00 | 0,00 | 4,00 | 37,00
MFCC(13) 54,00 17,00 0,00 | 9,00 | 9,00 | 12,00
Flux(max) 0,00 7,00 0,00 | 0,00 | 83,00 | 1,00
LowEnergy(p99) 1,00 70,00 0,00 | 0,00 | 27,00 | 5,00
Tempo(median) 59,00 7,00 12,00 | 0,00 | 30,00 | 0,00
RMS(max) 0,00 99,00 0,00 | 3,00 | 0,00 | 0,00
EventDensity(IR) 1,00 61,00 0,00 | 0,00 | 37,00 | 5,00
Tempo(max) 1,00 70,00 0,00 | 0,00 | 27,00 5,00
Tempo(pl) 1,00 70,00 0,00 | 0,00 | 27,00 | 5,00
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