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ABSTRAKT

Tato prace se zabyvd navrhem a realizaci klasifika¢niho systému pro rozpoznani hu-
debnich nastroji z hudebnich nahravek s vyuzitim metod Music Information Retrieval.
V prvni Casti prace jsou popsany jednotlivé parametry vhodné k rozpoznavani nastroji,
jejich vypocet z nahravek a nasledna redukce pfiznakového vektoru. Dalsi asti jsou vé-
novany vybéru, ladéni a implementaci klasifikatorl v prostfedi Python se zaméfrenim na
neuronové sité. Tyto klasifikatory jsou dale testovany na nahravkach z databaze IRMAS,
které obsahuji 11 riznych hudebnich nastroji hrajici sélo anebo s dalsimi nastroji. V po-
sledni ¢asti jsou porovnany vysledky klasifikator( pri pouziti riiznych parametri a rizného
poctu nastroja.

KLICOVA SLOVA

hudebni nastroje, klasifikace, MIR, neuronové sité, parametrizace, Python, strojové uceni

ABSTRACT

This paper discusses design and implementation of classifying system for recognition of
musical instruments from audio records with use of Musical Information Retrieval tech-
niques. In the first part, paper describes parameters used for instrument classification,
calculation of said parameters from records and reduction of feature vector. Next part
is devoted to tuning and implementation of various classifiers with focus on neural net-
works. These classifiers ar further tested on records from IRMAS dataset wchich contain
11 musical instruments playing solo or with other instruments. Results of classifiers
tested on different parameters and different numbers of instruments are discussed in the
last part.
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Uvod

Tato diplomova prace se zabyva metodami klasifikace hudebnich nastrojt z hudeb-
nich nahravek za pomoci technik Music Information Retrieval neboli MIR.

Analyza hudebniho obsahu mé v dnesni dobé mnoho vyuziti, a to hlavné pri
automatizaci riznych tkont, jako je napriklad prepisovani partitur, indexovani a ta-
govani hudebnich médii v databazich pro doporucovani obsahu, katalozich hudby;,
archivech a podobné. Tyto systémy pro svoji spravnou funkcnost potfebuji co nej-
vétsi mnozstvi informaci. Extrakei téchto informaci z hudebnich nahravek se zabyva
disciplina MIR.

Identifikace nastroji muze pomoci se zarazenim hudebni nahravky do zanru ¢i
historického a geografického kontextu. Proto je potieba vyvinout efektivni metodu
zpracovani hudebnich signali a extrakci relevantnich parametri, které charakterizuji
rozdilné hudebni nastroje.

Prace se zaméruje na analyzu poznatki ze zahrani¢nich praci zabyvajicich se stej-
nym problémem a néaslednym vybérem osvedcenych priznakt nesoucich relevantni
informace o daném hudebnim nastroji. Neméné dulezitym faktorem v systému pro
identifikaci hudebnich nastroju je pouzity klasifikator. V této oblasti jsou dnes po-
pularni neuronové sité, které se dale rozsifuji diky dostupnym pocitaciim s dosta-
tecnym vykonem. Jedna z kapitol se zabyva databazemi s dostatecnym mmnozstvim
hudebnich nahravek k trénovani a testovani klasifikatoru.

V dalsi ¢asti prace je popsan postup klasifikace od pripravy nahravek, predzpra-
covani, parametrizaci a vybéru parametri, az po vybér a vhodnych klasifikatort,
jejich ladéni, popis pouzitych hyperparametri (to jsou parametry, které méni vlast-
nosti danych klasifikatorti) a v posledni fadé jejich implementaci v prostiedi Python
3.6. Tato kapitola je dale rozdélena na popis klasifikace hudebnich nahravek, ve kte-
rych se vyskytuje pouze jeden néstroj, a na tzv. multi-label klasifikaci, kdy testované
nahravky mohou obsahovat vétsi mnozstvi nastroju.

Posledni c¢ast prace je vénovana dosazenym vysledkiim pouzitych klasifikatora
v pripadé single-label a multi-label klasifikace. Vysledky jsou zpracovany a déle po-
rovnany na zakladé poctu nastroju v trénovacich a testovacich datasetech pouzitych
pri klasifikaci a na zakladé pouzitych skupin parametri. V této c¢asti jsou také po-

rovnany vysledky klasifikace dvojic hudebnich nastrojt.
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1 Hudebni nastroje

Kapitola popisuje vznik hudebniho signalu a jeho vlastnosti, které se daji charak-
terizovat pomoci priznakt popsanych v nasledujici kapitole. Déle se vénuje déleni

hudebnich nastroji do kategorii podle zptsobu tvorby zvuku.

1.1 Hudebni signal

Hudebni nastroj je uméle vyrobeny predmét vyrobeny za ucelem hudebni repro-
dukce, ktery svou kmitavou energii vyzaiuje do prostiedi ve formé zvukové viny.
Vznikd tak hudebni signal[22].

Hudebni signal lze rozdélit na signél tonovy a signal hlukovy. U hlukového signalu
prevazuje sSumova slozka a je typicky pro bici nastroje. V nastroji zvuk vznika pomoci
téchto ¢tyr komponent[33]:

e excitator — spousti proces tvorby ténu, dodava energii

o oscilator — kmita a tim vytvari zvuk

o rezonator — zesiluje urcité spektralni slozky (formanty)

o radidtor — slouzi k vyzatovani zvuku z néstroje
Typ excitatoru urcuje hlavné charakter nabéhu ténu. U perkusnich nastroji ma
buzeni impulzni prubéh (tder palickou), u neperkusnich nastroji pozorujeme delsi
kontinualni pribéh (saxofon). Rezonator nefunguje jako klasicky zesilovac, ale zdu-
raznuje urcité kmitocty ve spektru a spolu s radiatorem vyzaiuje zvukovou energii

do prostredi s minimalnimi ztratami.

1.1.1 Casové vlastnosti hudebniho signalu

Casovy pribéh signalu zobrazuje zmény amplitudy zavislé na ¢ase. Casova obélka
tohoto prubéhu pak reprezentuje zakladni casové vlastnosti signalu a jeho délku.
Zakladni ¢asti obalky jsou oznaceny jako ADSR podle jejich anglickych nazvi: A -
attack (ndbéh), D - decay (utlum), S - sustain (pozdrzeni) a R - release (doznivani).
Tato interpretace umoznuje rozslisit perkusni a neperkusni zvuky (obrazek 1.1).
Z casového pribéhu lze také odhadnout fundament (zdkladni frekvenci) a energii

tonu, tedy jeho hlasitost.

1.1.2 Frekvencni vlastnosti hudebniho signalu

Hudebni signal se sklada z fundamentu a vyssich harmonickych, které jsou celoc¢i-
selnym nasobkem fundamentu. Soucasti je ale i Sumova slozka se spojitym spektrem
s nahodnym charakterem. Frekvencni spektrum ténu, tedy pomeér a mnozstvi vys-

sich harmonickych slozek ténu a Sumu ovliviiuje barvu zvuku, ktera je subjektivné
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Housle - pizzicato Housle - smycec

amplituda [-]
o

amplituda [-]
o

I
_
I
_

Obr. 1.1: ADSR obdlka perkusniho zvuku (drnknuti na strunu housli) a neperkus-

niho zvuku (tén byl na houslich zahran smyccem).

vniméana lidskym uchem. Diky barvé zvuku jsme schopni rozeznat nastroje hrajici
stejny ton. Na obrazku 1.2 je zobrazeno spektrum ténu pidna, ve kterém je mozné

vidét prvnich osm harmonickych slozek (alikvét) [22].

1.2 Deéleni hudebnich nastroju

Hudebni nastroje se historicky vyvijely spolu se spolec¢nosti a kdysi popularni druhy
nemusi byt v dnesni dobé pouzivané. Jejich podoba, zvuk a slozitost je také dana
geograficky. V moderni spolec¢nosti se uchytilo nékolik nastroji, které jsou soucasti
symfonickych orchestri a populdrnich hudebnich skupin. Nésledujici déleni se tedy
kvili prehlednosti zaméruje pouze na téchto nékolik zédkladnich nejrozsitenéjsich
nastroju.

Nejzakladnéjsi déleni rozdéluje néstroje na ladéné (vétsina nastroju, napf. vsechny
strunné) a neladéné (bici souprava), druhd skupina nastroju neni naladéna na uréi-
tou vysku ténu. Tato skupina tvoii hlukovy (Sumovy) zvuk.

Dalsim ze zptisobti déleni hudebnich nastroji, ktery se v soucasnosti pouziva,
je kategorizace podle vzniku tont. Tedy podle toho, co svym kmitavym pohybem
v nastroji vytvari zvukovou vinu [22].

e chordofony — oscilatorem je struna napnutd mezi dvéma pevnymi body

— smyccové — struna je uvedena do pohybu za pomoci smycce
— drnkaci — struna je rozkmitdna pomoci trsatka, nebo prstu

— kladivkové — kmitani struny je zptisobeno narazem kladivka

14
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Obr. 1.2: Spektrum pidna hrajictho tén A4 o frekvenci 440 Hz. Toto grafické zobra-

zeni je zachyceno v programu Sonic Visualiser (kap. 2.3.2).

 membranofony — oscilator je tvoren membranou
o aerofony — oscilatorem je zvukovy sloupec
— Zestové — k uvedeni sloupce vzduchu do pohybu pouzivaji natrubek
— platkové — vzduch je rozpohybovan platkem nebo dvojplatkem
— retné — vzduch je rozpohybovan narazem na hranu nebo stérbinu
o idiofony — také nazyvané jako samozvucné - tyto nastroje vydavaji zvuk
vlastnim chvénim
o elektrofony — jedna se o hudebni nastroje, které vyuzivaji elektrickou energii
— elektrofonické — kmitdni mechanickych oscilator je snimano a elek-
trickou cestou dale upravovano a zesilovano
— elektronické — nastroje, jejichz oscilatory jsou ¢isté elektronické

Tabulka 1.1 obsahuje zakladni zastupce ze vSech vyse zminénych kategorii.
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Tab. 1.1: Prehled zakladnich zastupct kategorii hudebnich néastroji.

Kategorie Podkategorie Zastupci
smyccove housle, viola, kontrabas
chordofony drnkaci a trsaci harfa, kytara, mandolina, banjo
kladivkové a palickové | cimbal, cembalo
tympany, bubny,
membranofony
tamtam, tamburina
o tromboén, pozoun,
zestove
tuba, lesni roh
aerofony
; ) klarinet, saxofon,
platkové
hoboj, fagot
retné flétna, pikola
¢inely, vibrafon,
idiofony zvonkohra, zvony,
gong, tamtam, triangl
elektricka kytara,
elektrofonické hammondovy varhany;,
elektrofony
elektrické piano
elektronické syntetizéry, samplery
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2 Parametrizace hudebniho signalu

Tato kapitola se zaobira ziskavanim informaci z hudebnich digitalnich nahravek po-
moci Music information retrieval. Zamétruje se na priznaky, které jsou vhodné k pa-
rametrizaci nahravek hudebnich nastroji pro jejich naslednou identifikaci. V dalsi
¢asti popisuje softwarové nastroje vyuzivané k ziskavani téchto priznakt z digitalnich

nahravek.

2.1 Music information retrieval

Zkracené MIR, je védni obor vénujici se zisku relevantni informace z hudebnich
digitalnich médii. V podstaté se jedna o zpracovani signalu v oblasti hudby. Ziskané
informace se mohou pouzit na urcovani zanru, nastrojui, harmonie, tempa skladby
atd.[27].

Tento obor se zacal nejvice rozvijet v 90. letech 20. stoleti hlavné diky digitalizaci
hudby a piistupnosti dostatecné vykonych pocitaci [4]. I kdyz se MIR uplatnuje
u ruznych médii, napriklad obrazovych dat (partitury) a metadat, tato prace se
zameéruje Cisté na zvukova data v podobé digitdlnich nahravek.

Pri ziskdvani hudebnich informaci z téchto audio soubort se nahravka vétsinou
nejdiive predzpracuje. Tento krok mtize zahrnovat normalizaci, slouceni vicekana-
lovych nahravek do jednoho kanalu, pfevzorkovani a odstfizeni ¢asti nahravek ne-
nesouci hudebni informaci. Signdl je pak rozdélen na prekryvajici se casové ramce
o délce nékolika vzorku (zdlezi na vzorkovaci frekvenci a ptiznaku, ktery se déle
pocitd). Tyto rdmce jsou bézné vynasobeny okénkovou funkei (nejcastéji Hammin-
govo anebo Hannovo okno), kterd kompenzuje vznik vysokofrekvencnich lalokt ve

spektru pri déleni signalu.

2.2 \Vybrané parametry

Tato podkapitola popisuje parametry, které se osvédcily v jiz uskute¢nénych pra-
cich pri identifikaci hudebnich nastroji. Vzhledem k tomu, ze tempo a délka tonu
jsou primo dany tempem skladby, ve které nastroje zrovna hraji, nebereme para-
metry popisujici tyto vlastnosti v potaz. Pii rozpoznavani hudebnich néastroji se
nejvice osvédcily priznaky popisujici barvu zvuku, a to hlavné MFCC, které jsou

v soucasnosti nejpouzivanéjsi [20, 2, 9, 1].
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2.2.1 Parametry popisujici dynamiku
Efektivni hodnota signalu

Efektivni hodnota signadlu RMS (Root mean square) udava energii a dynamiku sig-
nalu. Tento parametr se dale vyuziva napriklad k vypoctu ¢asu nabéhu (kap. 2.2.2).
Efektivni hodnota jednoho c¢asového ramce signalu o délce n je vypocitan, jako kva-

draticky prameér vzorku v tomto ramci [1]:

1 n
RMS = | 3 a2, (2.1)
i=1

Prabéh signalu

kde z; je dany vzorek signalu.

1[ ! m
=05
b
.s)
E 0
=
% —0.5 g
-1 | ! |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
t[s] —
Efektivni hodnota signalu
04} i
@
Z 02
0 ) L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Obr. 2.1: Pribéh ténu violoncella a jeho efektivni hodnota.

Nizka energie

Nizka energie souvisi s efektivni hodnotou ¢asovych rdmect signalu. Jedné se o pro-
cento ¢asovych ramcu signdlu, které maji energii (tedy vyse uvedenou RMS) mensi

nez prumeérnou[l1].
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2.2.2 Parametry popisujici barvu
Melovské frekvenéni kepstralni koeficienty

Melovské frekvencni kepstralni koeficienty — mel frequency cepstral coefficients, dale
MFCC, popisuji kratkodobé spektrum signalu. Primarné pouzivaji v oblasti roz-
poznavani Teci. V této oblasti se vyuziva jejich schopnost odhadnout tvar spektra
a tedy i vyskyt formanti.

MFCC ale maji dobré vysledky i v oblasti rozpoznavani hudebnich nastroji, kde
se polohy formanti mohou vyrazné lisit v zavislosti na dynamice hry [9]. Rozlozeni
spektralnich slozek nam popisuje barvu zvuku néastroje, coz je vlastnost, kterd je

pro lidské ucho pri rozeznavani néstroji velmi dilezita.

diskrétni déleni na

! vypocet

. - . | log
Z'Vuk’OVY —®| casové ramce filtr 1 energie
signal a FFT

Y

\d

vypocet -
filtr 2 energic  [PL128 P DCT [ MFCC

vypocet -
e filrn PR e [ log |

|
trojuhelnikové filtry

Obr. 2.2: Blokové schéma pro vypocet MFCC [31].

Kazdy segment rozdéleného signdlu (nékolik desitek milisekund) je nejprve pre-
veden do frekvenéni oblasti za pomoci FFT. Déle je vypoc¢ten modul spektra, ktery
je filtrovan bankou trojihelnikovych filtria (obrazek 2.3). Ty jsou navrzeny tak, aby
vysledné skala odpovidala vnimani lidského ucha. Melovska skala se 1idi podle na-

sledujiciho vzorce [9]:

MEL(f) = 2595log(1 + i), (2.2)

700
kde MEL(f) je frekvence v melovské skéle a f [Hz] je frekvence vyjadiend linedrné.

Pro kazdy filtr je vypocitan logaritmus energie a nakonec je melovské spektrum
transformovano zpét do ¢asové oblasti pomoci diskréntni kosinové transformace [16].
Vystupem jsou vektory ¢isel popisujici jednotlivé segmenty hudebniho signalu. Blo-
kové schéma je zobrazeno na obrazku 2.2

Pro tucely MIR se pouzivaji i parametry AMFCC a AAMFCC, tedy prvni
a druha derivace MFCC. Ty udavaji spektralni zmény pro jednotlivé koeficienty
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Obr. 2.3: Priklad deseti trojuhelnikovych filtri [25].

mezi jednotlivymi casovymi rameci [25]:

nyn(c(t +n) — c(t —n))
25N n2 ’

AMFCC(t) = (2.3)
kde ¢(t) je koeficient v vypocitany z ¢asového ramce t, N je ¢islo udavajici, z jakého
ramce relativné k ramci ¢t se poc¢ita derivace. V praxi se vétSinou pouziva N = 2
nebo N = 3. Parametr AAM FCC' se pocita obdobné s tim rozdilem, Ze se do vzorce

misto koefcientti dosadi prvni derivace téchto koeficienti vypocitané z 2.3.

Linearni predikéni koeficienty

Linedrni predikcni koeficienty LPC' jsou vypocitany pomoci linedarniho predikéniho
kédovani.
Aktudlni vzorek signalu z(n) je vyjadien jako linedrni kombinace vzorku pred-

chéazejicich a plati pro néj vztah [30]:

x(n) = kzi: agz(n — k), (2.4)

kde ay je linearni predikéni koeficient a p je fad LPC, tedy pocet koeficientti a pocet
predchazejicich vzorkil pouzitych pro vypocet. Jednotlivé koeficienty nesou infor-
maci o spektralnich vlastnostech zvukového signédlu, proto se casto pouzivaji pro

rozpoznavani reci.
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Konstantni Q transformace

Jedna se o metodu, ktera byla navrzena pro vypocet frekvencéniho spektra hudebnich
tont. K vypoctu vyuziva logaritmicky skalované frekvencéni ramce korespondujici ke
kmito¢tiim hudebnich ¢tvrtténi. V jedné oktave je tak 24 téchto ramet [18].
Narozdil od FFT je kazdé c¢asové okno jinak veliké v zavislosti na frekvenénim
ramci. PTi pouziti CQT se neméni relativni mezery mezi harmonickymi komponen-
tami hudebnich tént. I kdyz se tedy méni absolutni umisténi frekvencnich slozek pti
hrani rtiznych tént, jejich relativni pozice zustava stejnd, coz je vhodné vlastnost
pro rozpoznavani hudebnich nastroju. k-ta spektralni slozka jé ddna nasledujicim

vzorcem [18]:
| NE-1 \ - on
X[k] = —— Wk, n|x[n|e” N 2.5
K= 5p X Wikl (2.5

kde N[k| reprezentuje délku okna, W[k, n| Hammingovo okno, x[n] n-ty vzorek sig-
nalu v daném okné a @ je ¢initel jakosti 1/24-oktavového filtru, rozliseni transfor-

mace je tedy jeden Ctvrtton:

1

= ——— ~3414. 2.6
@ V2 -1 (26)

Pocet priichodt nulovou trovni

Zero crossing rate (ZCR) je veli¢ina, ktera nam udava, kolikrat zvukovy signél projde
nulou za ur¢ity casovy tsek — vétsinou za sekundu, nebo za zvoleny casovy ramec.
Vypocita se podle vzorce [7]:
1 -1
ZCR = 5 > Isignz[n] —signz[n — 1]], (2.7)
n=1
kde z je vzorek signalu, [ je pocet vzorkt ve vybraném casovém ramci a signzx je

zjednodusend znaménkova funkce:

. _J+1 pro z[n] >0
signz[n] = {_1 pro ] <0 (2.8)

V MIR ZCR odlisuje zvuky s vyraznou sumovou slozkou (bici) od zvuku ¢istsich.
V prvanim piipadé ZCR nabyva vyssich hodnot [28].
Cas nabéhu

Délka nabéhu tonu je doba, za kterou tén dosdhne nejvyssi intenzity. na obrazku 2.4
je zndzornéna ADSR krivka, ktera zobrazuje jednotlivé faze hudebniho ténu [31].
Podle Peeterse [28] se zac¢atek a konec nabéhu odhaduje pomoci ¢asu, kdy se energie

obalky dostane na 20 % maximalni energie pro zacatek a 90 % maximélni energie
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pro konec ndbéhu. Kompenzuje tak moznou chybu vzniklou zasuménim signéalu a si-
tuacemi, kdy se maximum obalky nevyskytuje na konci ndbéhu, ale pozdéji. To se
vyskytuje napiiklad v obalce tonu zahraného na trubku.
V MIR se casto pouziva log attack time, tedy desitkovy logaritmus doby nabéhu,
vypocita se podle vzorce
lat =logio(t, — toy), (2.9)

kde t, je ¢as dosazeni 90 % maximé&lni energie a tg je ¢as na zacatku hudebniho ténu

pti dosazeni 20 % energie [28].

A [dB|

Attack

& [s]
Obr. 2.4: Zobrazeni doby ndbéhu ténu na ADSR obalce.

Spektralni centroid

Spektrdlni centroid (spectral centroid) je v podstaté stfed spektra. Pocita se jako
pravdépodobnostni rozdéleni, jehoz hodnoty jsou jednotlivé frekvence spektra a je-

jich pravdépodobnosti jsou jejich normalizované amplitudy ve spektru [28]:

w= /{L’ -p(x) Iz, (2.10)

kde z jsou hodnoty jednotlivych frekvenc¢nich slozek: © = f(x) a p(z) je pravdépo-

dobnost p(x) = Za(z)(z)' f(z) znadi frekvenci a a(x) velikost dané spektraln{ slozky.

Spektralni rozlozeni

Tento parametr vyjadiuje spektrdlni rozloZeni (spectral spread) kolem spektralniho

centroidu, vypocita se jako rozptyl pravdépodobnostniho rozdéleni [28]:

o = /({L’ —p)?-p(z) oz, (2.11)

pricemz z a p(x) jsou definovany vyse v podkapitole 2.2.2.
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Spektralni sikmost

Sikmost spektra (spectral skewness) udava miru asymetrie vzhledem ke spektralniho

centroidu. Vypocita se ze tretiho centralntho momentu ms:

ms = /({L’ —n)?-p(z) Oz, (2.12)

sikmost pak dostaneme z nasledujictho vzorce [28]:

ms

N = (2.13)

o3
Hodnota sikmosti SK pak vyjadiuje tvar rozdéleni spektra:
o SKW =1 popisuje symetrické rozlozeni spektra
o pokud je SKW < 0, pak je vétsi mnozstvi energie spektra napravo

o pokud je SKW > 0, pak je vétsi mnozstvi energie spektra nalevo

Spektralni Spicatost

Spektrdlni $picatost (spectral Kurtosis — SK) vyjadiuje miru Spicatosti spektra okolo

spektralniho centroidu a pocita se ze ¢tvrtého centralniho momentu [28]:

mi= [ (o= p() o, (2.14)
Spicatost je pak:
my
V2= T (2.15)

Spektralni roll-off

Spectralni roll-off je frekvence, pod kterou se nachazi urcité procento energie signalu,
vétsinou 85 %, nebo 95 %. Plati tedy vztah [28]:

Je fs/2
> a*(f)=095>"a* [Hz, (2.16)

kde f. je hledana roll-off frekvence, a je velikost spektralnich slozek a f, je vzorkovaci

frekvence daného diskrétniho signalu.

Spektralni tok

Spektralni tok (spectral flux) méri velikost lokdlni zmény ve spektru signalu. Je
definovan jako kvadrat zmény velikosti odpovidajicich si spektralnich slozek mezi

sousednimi ¢asovymi rameci[2]:

SF = z_:(a(x) —a(zp_1))?, (2.17)

kde a(z) je velikost z-té spektralni slozky, k je poradi ¢asového ramce a K je pocet

casovych ramcu.
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2.3 Softwarové nastroje

2.3.1 MIRtoolbox

Voeve

funkci slouzici k ziskavani dat ze zvukovych nahravek. Byl vyvinut jako soucast pro-
jektu Tuning the Brain for Music v programu NEST (New and Emerging Science
and Technology) [23]. Systém je navrzen tak, aby spolu byly funkce navzajem kom-
funkce, které jsou vyuzivany danymi zakladnimi funkcemi.

Toolbox je z nahravky schopen vyextrahovat az 50 riznych audio ptriznaku patii-
cich do casové i frekvencéni oblasti a mimo jiné obsahuje také Netlab toolbox vhodny
ke klasifikaci pomoci GMM (kap. 3.1.2) a Auditory toolbox pouzivany k vypoctu
MFCC (kap. 2.2.2).

2.3.2 Sonic Visualiser

Veve

nahravek vyvijeny v C++ [6]. Disponuje uzivatelskym rozhranim, které je podobné
klasickym edita¢nim programim, cozZ mu umoznuje znazornit zvolené parametry

audio nahravky primo v programu bez nutnosti presunu dat do jiného prostiedi.

Start attack time Stop attack time

Waveform
Attack time

Spectral centroid — Spectogram

5
® Tuba.ff.Ab1.sterec_norm.wav: MIR.EDU: Spectral Centroid: Time Vakes
 Ruler =
- - - osslase. Lo ] ==
L A B S e B B R e 2 R T Pl fererdracAm T ©
[~ | ! | | ! | ! ! | | I | ' ! I | | ! I ! ' | ! | | !
15 i |
[l
Q Tuba.ff.Abl.stereo_norm.wav: MIR.EDU: Zero Crossing Rate: Time Valves
N = Ruler pr—
B 0239 1447 | - e ]
Pl L 5 = T T [ T T L L ] T ey

Obr. 2.5: Sonic Visualiser — zobrazeni parametri na nahravce téonu tuby.

Zakladni program umi zobrazit pouze tvar viny signalu a spektrogram, jeho vy-

hoda se ale skryva v podpore tzv. Vamp plug-ini, které se nachazi na webové strance
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www . vamp-plugins.org. Jedna se o plug-iny, které slouzi k vypoctu a vizualizaci
nespoc¢tu MIR ptiznakl. Program také umoznuje vlozeni pluginti do vlastnich panelt

(panes), diky ¢emu se daji pozorovat souvislosti mezi jednotlivymi ptiznaky.

2.3.3 Sonic Annotator

Sonic Annotator pouziva Vamp plug-iny stejné jako Sonic Visualiser. Jednd se
ale o konzolovou aplikaci, jejiz vstupem jsou vzdy tyto parametry:

e -t — nazev transformace, tedy nazev pouzitého plug-inu nainstalovaného na
PC a nastaveni transformace. Zde se zadava cesta ke konfiguracnimu souboru,
ktery tidi parametry dané transformace. Pti zadani piikazu -d misto -t je
pouzito vychozi nastaveni dané transformace.

e -w — vystupni format vysledku — slouzi k vybéru formatu tabulky, do které
jsou zapsany vysledky transformace

» cesta k audio souboru uréenému k parametrizaci

Mezi vyhody konzolové aplikace patii hlavné jeji nenarocnost a moznost ji volat

z jinych programi, véetné skript psanych v MATLABu ptes prikaz system.
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3 Metody klasifikace

Vsechny nize popsané klasifikatory vyuzivajli metody spadajici do oboru strojového
uceni (machine learning). To je druh umélé inteligence, kdy se program snazi napo-
dobit lidské mysleni a pamét. Hlavni vlastnosti strojového uceni je schopnost ucit se
podle zkusenosti nabytych z trénovacich vzorta a dale schopnost naucené védomosti
pouzit napriklad pri klasifikaci a regresi.

Uceni se déli na uceni s ucitelem a bez ucitele. P¥i uceni s ucitelem je do sys-
tému zadan vstup a oznaceny ocekavany vystup. PTi uceni bez ucitele systém rozdéli
vstupni informace na zakladé podobnosti a rozdili aniz by tyto kategorie byly spe-

cifikované.

3.1 Kilasifikatory

Klasifikatory jsou systémy, které rozhoduji, do které skupiny (kategorie) patii nové
sledovanda data. Tato ¢ast pojednava o ¢asto pouzivanych klasifikacnich systémech

pouzivanych v oblasti zpracovani signélu.

3.1.1 K-nejblizsi soused

kNN, tedy k-nejblizsi soused, je algoritmus, ktery pocitd vzdalenost d(x,v;) mezi
x a kazdym priznakovym vektorem v;, i € {1,2,..., M} z trénovacitho setu, kde
M je pocet trénovacich vzorkt. Pro vypocet vzdalenosti se pouziva Fukleidovskad
vzddlenost [20]:

D 2
drw) =[S (+0) -1 () (31)
=

kde D je rozmér priznakového vektoru. Po tom, co je d(x,vi) vypocitano pro kazdy
vektor v;, vysledky se seradi od nejmensi po nejvétsi vzdalenost. Ve vysledku tedy
k nejmensich hodnot odpovida k nejblizsim sousediim nezndmého priznakového vek-
toru.

Jestlize k nejblizsich sousedii obsahuje k. ptriznakovych vektort nalezici tridé c,
potom dany vektor nalezi tiidé s nejvétsim k., ¢ € {1,2,..., N} a N je pocet t¥id.

Princip je zobrazen na obrazku 3.1, na kterém stejné utvary vzdy odpovidaji
priznakovym vektortim néalezici stejné tiidé. Pokud zvolime k& = 3, vektor o bude
pritazen ttidé zeleného trojuhelniku, pokud ale k = 5, vektor & bude pritazen t¥idé

¢erveného Ctverce.
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Obr. 3.1: Princip fungovani kNN [1].

3.1.2 Gaussovy smiSené modely

GMM (anglicky Gaussian Mizture Models) vyuzivaji statisticky zptsob rozpozna-
vani na zakladé fukce rozlozeni hustoty pravdépodobnosti. Pro D-rozmérny prizna-

kovy vektor x je hustota smési pouzitda pro pravdépodobnostni funkci definovana
jako [29]

p(x[A) = Z w;pi(X). (3.2)

Vysledny smiseny model rozlozeni hustoty pravdépodobnosti je vahovana linearni
kombinace M gaussovych funkei p;(x).

P) s o (5 )T ). (3.3

Parametry pravdépodobnostniho modelu jsou oznacovany jako A = {w;, p;, X;}, kde

i ={1,..., M}, w; je vahovaci parametr, p,; vektor stfednich hodnot a ¥; kovaria¢ni
matice, pfi¢emz plati, 7e w; = 1 a X, [29].

3.1.3 Neuronové sité

Neuronovd sit je paralelni distribuovany systém prvkt modelujicich biologické neu-
rony. Ty jsou usporadany tak, aby byl systém schopen pozadovaného zpracovani
informaci [17]. V dnesni dobé jsou neuronové sité pouzivany v siroké skale tkont
vyuzivajicih klasifikaci a regresi — a to hlavné diky své modularité.

Jednou z nevyhod neuronovych siti je pomérné slozity postup pii vytvareni mo-
delu a volbé tzv. hyperparametrii, kdy se musi vhodneé zvolit pocet vrstev sité, pocet
neuronu v kazdé vrstvé, rozhodovaci funkce jedotlivych vrstev, ztratova funkce, rych-
lost uceni optimizeru, zptisob evaluace uceni a v neposledni fadé poc¢tem epoch, tedy
cykli uceni. Pri Spatném zvoleni téchto hyperparametri mize velmi lehce docha-
zet k overfittingu (preuceni) sité na trénovacim vzorku, nebo v opacném piipadu
k underfittingu.
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Obr. 3.2: Popis neuronu.

Na obrazku 3.2je zobrazen princip fungovani jednoho neuronu. y je binarni vy-

stup neuronu a je dan funkef [17]

n
y=1f <wo + me&) ) (3.4)
i=1
f(z) je prenosova (aktivacni) funkce neuronu, jeji vybér ma vliv na vypocet vy-
stupu neuronu. Mezi nejcastéji pouzivané patii funkce linearni, skokova, Heaviside-
ova, omezend, sigmoida a hyperbolicka tangenta. z je vnitini potencial neuronu, wy
prah neuronu (bias), w jsou synaptické vahy neuronu, & jsou vstupy neuronu a n je

pocet vstupii.

MLP

Pro potreby klasifikace se casto pouzivaji vicevrstvé perceptronové neuronové sité
(MLP, multilayer perceptronal neural networks). Jedna se o dopfednou neuronovou
sit, ve které je soubor vstupt veden do odpovidajicich vystupti pomoci vrstev, ty
jsou minimalné tii: vstupni vrstva, skryté vrstvy a vystupni vrstva. Kazdy neuron
nizsi vrstvy je spojen se vSemi neurony vrstvy vyssi. Kazdé spojeni ¢ je ohodnoceno

synaptickou vahou wj, ta urc¢uje propustnost signalu [2].

Back propagation

Neuronové sité se zpétnou propagaci chyby jsou sité, kdy jsou vysledky dopredné
propagace Siteny zpétnym priichodem a modifikuji parametry prenosové funkce neu-

ronu. Chyba sité k i-tému tréninkovému vzoru je ddna vztahem

Ei =Y (dij — yi)* . (3.5)
j=1
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kde ¢ je pocet neuront ve vystupni vrstve, d je zadany vystup a y je ziskany vystup.
Celkova chyba sité, tzv. mira naucenosti, se vypocita jako suma chyb k jednotlivym

tréninkovym vzortum r [17]:
E=YE. (3.6)
i=1

Nova hodnota synaptickych vah jdoucich z neuronu j do neuronu k£ ve vystupni
vrstveé je
Wik (t+ 1) = Wy (t) +ijk (t+ 1), (37)

kde t je krok iterace a Aw,, je zména vahy spojeni:

", OF;
Awjp, = —NZ
i=1

—_ 8wjk’

(3.8)

kde p je zvoleny koeficient uceni, aafk
J

zmeéna se vzdy vypocita pouze pro vystupni vrstvu sité. Pro dalsi vrstvy ji dostaneme

se spocita pro kazdy tréninkovy vzor p. Tato
zpétnou propagaci [17].

Proces u¢eni MLP NN se zpétnou propagaci

1. inicializace vahovych hodnot wy ndhodnymi malymi ¢isly
predlozeni tréninkového vzoru a vypocet vystupu sité
vypocet chyby sité E;
testovani na tréninkovou mmnozinu
vypocet chyby ve vystupni vrstvé a zpétné siteni chyby

adaptace vah

SO O o

ukonéeni procesu uceni (pokud je chyba uceni mensi nez zvolend E), pripadné

navrat ke kroku 2

3.1.4 Nahodny les

Jednd se o ucici algoritmus slozeny z nékolika rozhodovacich stromt, pricemz kazdy
strom se u¢i z ndhodné vybranych parametri nahodné vybranych vzorktd. Tim se
snizuje korelace jednotlivych naucenych stromii. Vysledek je potom dan sumari-
zaci vysledkil stromti. Tento algoritmus je casto pouzivany z divodu jednoduchosti

a moznosti pouziti pri klasifikaci i regresi.

Rozhodovaci stromy

Tato metoda strojového uceni je charakteristicka svou hierarchickou strukturou (obr.
3.3). Uzel se na zakladé vstupniho parametru a podminky v uzlu rozdéli na na nékolik
dalsich uzlt a z kazdého nového uzlu se tak stava nezavisly podstrom. Vyhodou DT je

flexibilita a jednoduchost implementace. Pti vytvareni DT do kazdého uzlu vstupuji
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uréitd data a pokud jsou splnény ukoncovaci podminky (vysledek odpovida tiide),
je tento postup ukonéen a z uzlu se stava list. V opac¢ném pripadé se hleda zpisob,

jak stanovit podminku, podle které budou data rozdélena do dalsich uzlu [15].

kofenovy uzel ---..

= hloubka stromu = 0

hloubka stromu = 1

> S hloubka stromu = 2

Obr. 3.3: Struktura rozhodovaciho stromu.

3.1.5 Podpirné vektory

Metoda podpurnych vektora (support vector machine — SVM) je metoda strojového
uceni s ucitelem, ktera hledd nadrovinu rozdélujici priznaky z trénovacich dat v pro-
storu (v podobé bodi odpovidajicich jednotlivym pfiznaktim) do dvou poloprostort.

-----

souradnicemi vektoru w a jeji poloha hodnotou prahu wy.

@)
O o O O O
@) @)
O ©) 0)
@)
X, d
d
@) o @) . o
o © O O o
0 X,

Obr. 3.4: Priklad déleni prostoru pomoci algoritmu podptrnych vektori

Jedna se tedy o binarni klasifikator, ktery rozlisuje pouze dvé tiidy. Pro vyuziti

pii klasifikaci vice tiid se proto pouzivaji algoritmy rozdélujici problém na jednotlivé
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binarni klasifikatory a to bud 1 vs 1 anebo 1 vs rest, kdy se porovnava kazda dvojice
trid, pripadné jedna tiida proti zbytku. Klasifikator se pak rozhodne podle vystupi

diléich binarnich klasifikatora.

3.2 Klasifikace nahravek s vice nastroji

Vyse popsané klasifikatory jsou primarné urceny pro klasifikaci dat, ktera jsou ozna-
¢ena pouze jednim labelem a patii tedy pouze do jedné t¥idy. Pro pripady nahravek
obsahujicich vice nastroju tedy nestaci. V téchto pripadech mame moznost vyuzit
separaci signalt jednotlivych nastroji z nahravky, nebo vyuzit klasifiktory urcené

pro tzv. multi-label klasifikaci.

3.2.1 Separace hudebnich nastroji

Pokud nastane pripad, kdy testovana nahravka obsahuje vice nastroju, jedna z moz-
nosti klasifikace nastroju je separace jednotlivych nastroji a nasledna klasifikace.
Touto separaci bez predem specifikovanych zdroji se zaobird védni disciplina nazy-
vana slepa separace signali. I kdyz neexistuje plné funkcéni metoda, nize zminované

algoritmy vykazuji dobré vysledky:.

FASST

Flexible Audio Source Separation Toolbozx je toolbox pracujici v prostredi MATLAB
urceny k separaci zvukovych zdroji ze stereo zvukovych nahravek, ktery spojuje
nékolik diive pouzivanych metod. Narozdil od ostatnich metod vyuziva jak rozdéleni

néastroju ve stereu, tak i spektralni rozlozeni [26].

USCSS

Zkratka USCSS znamend Unsupervised Single-Channel Separation of Nonstationary
Signals. Jedna se tedy o metodu, kterda separuje zdroje zvuku z jednokanalovych
zvukovych nahravek. Stejné jako FASST, ani tento algoritmus nepotiebuje trénovaci
model. Systém je zalozen na casovo-frekvenc¢ni analyze a extrakci priznak a na
filtrovani pomoci gammatone banky filtri (gammatone filtr je linedrni filtr popsany

impulsni odezvou, ktera vznikne sou¢inem kiivky gama rozdéleni a sinusoidy) [12].

3.2.2 Multi-label klasifikatory

Dalsi metodou je pouziti tzv. multi-label klasifikace, kdy jak trénovaci, tak testovaci

data mohou byt oznaceny pomoci labelu jedné a vice tiid. Klasifikator tak testovacim
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dattim neprirazuje pouze jednu t¥idu na tkor ostatnich, ale rozhoduje o kazdé mozné
tridé zvlast. V dnesni dobé se casto pouzivaji neuronové sité se specialni vystupni
vrstvou a chybovym kritériem. V tomto pripadé je také nutné spravné oznaceni
labelt tiid, které se narozdil od single-label klasifikace zadava v podobé vektoru,

jehoz délka odpovida poctu klasifikovanych trid.
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4 Databaze nahravek

Pro uceni a testovani klasifikatora je velmi dtlezité vybrat dataset s dostatecnym
mnozstvim dat pro dané klasifikované kategorie. Tato kapitola popisuje dvé casto

pouzivané databaze s nahravkami hudebnich néstrojt, které jsou volné k dispozici.

4.1 The University of lowa MIS

The University of Iowa Musical Instrument Samples [35] je databéze izolovanych
samostatnych toént hudebnich nastroj, které byly nahrany v bezodrazové komorte.
Tyto nahravky jsou vytvareny profesorem Lawrencem Frittsem pusobicim na Uni-
versity of lowa. Databaze je volné ke stazeni jiz od roku 1997. Dataset obsahuje
starsi nahravky nasnimané na mikrofon Neumann KM 84 a novéjsi nahravky, pro
jejichz zaznam byly pouzity dva mikrofony Earthworks QTC-40 napozicovany do
decca tree. Vsechny zvukové soubory maji vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz a bitovou
hloubku 16 bitti. Ke kazdému néastroji patii nékolik zvukovych soubori pokryvajicich

cely rozsah daného nastroje v riiznych intenzitach.

4.2 IRMAS

Dataset for instrument recognition in musical audio signals [3] je dataset sloZeny
z trénovacich a testovacich nahravek deseti hudebnich néstroji a lidského zpévu.
Vsechny nahravky maji vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz a bitovou hloubku 16 bitu.
Vsechny tyto soubory jsou vystithany z realnych hudebnich nahravek. Obsahuji
tedy velké mnozstvi Sumu a zvuki, které mohou byt pti klasifikaci nastroji zptso-
bovat problémy a nepfesnosti. Na druhou stranu ale reprezentuji skuteéné vyuziti
hudebnich néastroji v popularni hudbé. Proto je tato databaze vhodna pro praktické

vyuziti.

Trénovaci sada obsahuje 6705 zvukovych souborii o minimalni délce t¥i sekund
pochézejicich z vice nez dvou tisic nahrdvek samostatnych nastroju (v nazvu ozna-
¢eny znackou [nod]), pfipadné nastroju s bicimi (oznaceny jako [drul). Tabulka
4.1 uvadi pocty testovacich nahravek jednotlivych hudebnich nastroju, jejich znacky
uvedené v textovych souborech slouzici k popsani oobsahu nahravek a index néastroje,

ktery je dale pouzivan v testovacich a trénovacich labelech jednotlivych nahravek.
Testovaci sada obsahuje 2891 nahravek o délce mezi péti a dvaceti sekundami.

Nahravky obsahuji rtizné zanry s rtiznou instrumentaci. V testovaci sadé se nevy-

skytuji zadné nahravky ze sady trénovaci. Kazdy soubor je oznacen podle zanru
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Tab. 4.1: Prehled trénovacich nahravek v databazi IRMAS.

hudebni nastroj | znacka | index | pocet nahravek
violoncello [cel] 0 388
klarinet [cla] 1 505
flétna [f1u] 2 451
akusticka kytara | [gac] 3 637
elektrickd kytara | [gell 4 760
elektrické klavesy | [org] ) 682
piano [pial 6 721
saxofon [sax] 7 626
trumpeta [tru] 8 577
housle [vio] 9 580
hlas [voi] 10 778

Tab. 4.2: Prehled testovacich nahravek v databazi IRMAS podle poc¢tu nastroju.

Pocet nastroju || 1 2 3 4
Pocet nahravek || 1236 | 1278 | 328 | 49

a nastroju, které se v ném vyskytuji: country-folk [cou-fol], klasika [cla], pop-
rock [pop-roc], latina-soul [lat-sou]. V kazdé nahravce se vyskytuji maximélné
¢tyTi nastroje. Pocty testovacich nahravek rozdélené podle poctu nastroju jsou zob-

razeny v tabulce 4.2
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5 Vysledky zahranicnich praci

Otazkou identifikace hudebnich nastroji se za poslednich nékolik let zabyvalo po-
mérné velké mnozstvi tymu a jednotliveti. Vétsina k této problematice pristupovala
podobné jako k identifikaci fec¢niki a proto také pouzili metody a priznaky, které se
osvédcily v této oblasti.

Protoze se od sebe nastroje nejvice odlisuji barvou zvuku, vétSina praci bere
v potaz pravé parametry popisujici spektralni charakteristiku hudebniho signalu.
Dynamika a tempo je totiz zavislé hlavné na typu skladby, ve které se nastroj vy-
skytuje a nepopisuje tak jeho obecné vlastnosti. Pro identifikaci néstroje jsou proto
patii MFCC, které pouziva vétsina praci, napiiklad Bhalke a Kazi [20, 2], Diment
et al. [9] a dalsi [1]. Dalsimi pfiznaky, které vychazi z identifikace a zpracovani fe-
¢ového signalu jsou linedrni predikéni koeficienty LPC [16]. Dalsimi pouzivanymi
priznaky jsou parametry popisujici spektrum pomoci statistickych metod. Mezi né
patii spektralni centroid, rozlozeni, Sikmost, Spicatost, roll-off, tok a dalsi. Ve své
préci je pouzli naptiklad Kaminskyj a Czasejk [18]. Ti k nim pfidali CQT (konstantni
Q transformace) a pti klasifikaci metodou kNN dosahli velmi dobrych vysledki. Mezi
dalsi parametry patif naptiklad ¢as nabéhu a pocet pruchodu nulou ZCR [2].

Vétsina praci vyuziva jednu ze dvou databazi popsanych v predeslé kapitole.
Velmi dulezitym faktorem ve vybéru datasetu je pocet nastroji urcenych k iden-
tifikaci. Autori praci [16, 1, 9] vybrali 8, respektive 9 nastroju a dispésnost jejich
klasifikace pri sestaveni podobného priznakového vektoru byla vyssi nez tispésnost
autort, kteri klasifikovali az 23. nastroju: [18, 20].

Uspésnost identifikace je samoziejmé zdvisla i na vybéru klasifikdtoru Ty nejpo-
uzivanéjsi ve zminovanych pracich jsou popsany v kapitole 3. Z hlediska tispésnosti
nejlépe vychéazi systémy vyuzivajici neuronové sité, které v zavislosti na poctu pa-
rametril Casto dosahuji Gspésnosti nad 90 % [1]. Usp&nost kNN se a GMM ale ve
vétsiné piipadu velmi nezaostava a pohybuje se zhruba od 60 % do 90 % [21, 20].
V pracich se ale vyskytuje mnoho proménnych ovliviiujicich konecné vysledky a tak
nelze jednoznacéné urcit, jaka ¢ast systému ovliviiuje jednotlivé vysledky.

Vsechny jiz zminované zdroje ale nepocitaji s moznosti, Ze je na testovanych
nahravkéach pritomno vice nastroji, ¢imz se proces identifikace znacné zkomplikuje.
Tento problém Tesi ve své dizerta¢ni praci Fuhrmann [10], ktery z vicenastrojové na-
hravky nejdiivé oddélil jednotlivé néstroje pomoci slepé separace (kapitola) a vzniklé
nahravky nésledné klasifikoval pomoci SVM (Support vector machine ) s tispésnosti
kolem 50 %.
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6 Implementace

Tato kapitola popisuje postup zpracovani nahravek a implementaci jednotlivych kla-
sifikdtorii na rozpoznavani hudebnich nastroji s pouzitim programt Matlab, Sonic

Annotator a jazyku Python 3.6.

6.1 Navrh systému

Vlastni navrh systému na identifikaci hudebnich nastroji z hudebnich nahravek
se opird o poznatky z literatury v kapitole 5. Pro single-label klasifikaci byly vy-
brany klasifikdtory vyuzivajici k-nejblizsi sousedy, ndhodné lesy, podptirné vektory
a neuronové sité. Pro multi-label klasifikaci byla pouzita neuronova sit s patfi¢cnym
nastavenim vhodnym pro danou problematiku.

Na obrazku 6.1 je zobrazen navrh systému se vSsemi hlavnimi ¢astmi, které jsou

vvvvv

- - predzpracovany KLASIFIKATOR
DATABAZE NAHRAVEK | zvukovy avukovy piiznakovy
testovact trénovaci signal signél . vektor .
| P :
nahravky nahravky | predzpracovan{ —=——3| parametrizace P model néstroje
|
ZVZI
lfOVJ;SI. 3 ved . o“\} o
gng) predzpracovany ,q}\%,\s g testovani
zvukovy o s
. MO
N .| signal . >
predzpracovani ——=——3 | parametrizace
identifi kovany
nastroj

Obr. 6.1: Schéma systému pro identifikaci hudebnich nastroji.

Pro praci byla vybrana databaze IRMAS z divodu velkého mnozstvi trénova-
cich a testovacich souborti. Narozdil od databaze The University of Iowa Musical
Instrument Samples také obsahuje useky realnych skladeb misto jednotlivych not
nastroji nahranych v idealnich podminkéch bezodrazové mistnosti. Proto je tato
databaze vhodnéjsi pro trénovani a testovani systému, ktery by mél klasifikovat na-
stroje v hudebnich nahravkach a to i v pripadé, kdy nastroj nehraje sam. S tim je

vV,

bici, hru na nastroje v rtiznych dynamikach a mnoho rozdilnych zanru.
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6.2 Priprava hudebnich souborti

Jednotlivé nahravky z trénovaci i testovaci slozky byly pomoci programu Matlab
nejprve hromadné prejmenovany podle odpovidajicich textovych souborii obsahu-
jicich tagy s nazvy hudebnich nastroji, které byly soucasti databaze. Tento krok
zjednodusil budouci praci s nahravkami. Nazev zvukového souboru tak vzdy ob-
sahuje pocet nastroju néasledovany jejich zkratkami, které jsou uvedeny v kapitole
4:

3_flu_gac_voi_04_Zeca_Baleiro_-_Com_Jards_Macale-2.wav

1 _voi_radiohead_-_01_-_airbag-10.wav

4 flu_gel_pia_tru_O01._Flight_Time-27.wav
2_sax_tru_O01_-_Chet_Baker_-_Prayer_For_The_Newborn-24.wav

Testovaci soubory také byly rozdéleny podle poctu obsazenych nastroju, tedy od

jednoho az po Ctyfi.

6.3 Predzpracovani

Pti pfedzpracovani jsou vsechny audio nahravky hudebnich tont upraveny z divodu
redukce dat a optimalizace pro rychlejsi vypocet. Podle povahy vstupnich nahravek
mohou byt provedeny nasledujici operace:
o Zkraceni — V pripadé prilis dlouhé nahravky se vzorek zkrati na urcenou
délku nékolika sekund
» Prevedeni na jeden kanal — pokud je nahravka vicekanalova, odpovidajici
vzorky kanali se sectou a vydéli poc¢tem kanala
e Normalizace nahravky — kazdy vzorek nahravky je vydélen maximem ab-
solutni hodnoty signalu. Docilime tim podobné hlasitosti vSech nahravek
e Odstranéni tichych mist — signal je rozdélen na dostatecné dlouhé casové
ramce, pokud je hodnota vSech vzorku pod uréitou trovni (napiiklad 0,005),
cely rdmec je z nahravky odstranén. Tim se zmensi velikost souboru a vypocet
priznakovych vektort je tak méné naroény, aniz by doslo ke ztraté informaci
o Prevzorkovani — v pripadé rizného anebo prilis vysokého vzorkovaciho kmi-
toctu je mozné jednotlivé nahravky prevzorkovat na zvoleny kmitocet
Na obrazku 6.2 je zobrazeno porovnani signalu ténu zahraného pizzicatem na vio-
loncello pred predzpracovanim a po ném. Na vrchnim pribéhu je vidét, ze je signél
dvoukanalovy, obsahuje ticha mista a jeho nejhlasitéjsi hodnoty nedosahuji hodnoty
1. Na spodnim pribéhu je jiz signél predzpracovany.
V této praci byly nahravky normalizovany, prevedeny na jeden kanal a byly
z nich odstranény pripadna ticha mista. Délka i vzorkovaci kmitocet nahravek byly

ponechany.
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Prabéh ptvodniho signalu
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Obr. 6.2: Porovnani nahravky ténu violoncella pred a po predzpracovani.

6.4 Parametrizace nahravek

V dal$im kroku byly vypocitany vybrané parametry (kap. 2.2) ze vSech nahravek
z datasetu s vyuzitim konzolové aplikace Sonic Annotator volané z Matlabu. Pri
parametrizaci jsou parametry pocitany ze vsSech casovych ramcii o zvolené délce
s prekryvem 50 % vyfiltrovanych hammingovym oknem . Pro nahravku rozdélenou
na m ramect, pro které se pocita n parametri, tak vznikla matice o rozmérech m x n.
Pocitané parametry jsou uvedeny v tabulce 6.1. Primarné byly vybrany parametry
popisujici spektrum a barvu zvuku a vynechany ty, které popisuji tempo a casovou
oblast, protoze se jedna o vlastnosti charakterizujici spise zanr hudby, nez jednotlivé
hudebni néastroje.

Vysledny priznakovy vektor kazdé nahravky byl vypocitan pomoci statistickych
funkei aplikovanych na odpovidajici si parametry vSech segmenti. Mezi tyto sta-
tistické funkce patii minimum, maximum, stfedni hodnota, smérodatna odchylka,
median, prvni a treti kvartil a prvni a devadesaty devaty percentil. Z vysledného

vektoru byly odstranény irelevantni hodnoty, jako je naptiklad minimum ZCR, jehoz
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Tab. 6.1: Prehled pouzitych parametr.

Nazev parametru

Pouzita zkratka

Pocet koeficientu

konstantni Q transformace cQ 48
linearni predikéni koeficienty LPC 13
melovské kepstralni koeficienty | MFCC 20
efektivni hodnota RMS 1
nizka energie LowE 1
spektralni centroid s _centroid 1
spektralni Spicatost s kurtosis 1
spektralni roll-off s_rolloff 1
spektralni sikmost s skewness 1
spektralni rozlozeni s_spread 1
pocet pruchodt nulovou trovni | ZCR 1

Takto vzniklé vektory byly pomoci Matlabu vloZzeny do péti tabulek, kde prvni

hodnota se ve vSech pripadech rovnala nule.

z nich byla vytvorena z trénovacich nahravek a dalsi ¢tyti z nahravek obsazenych v
testovaci databazi zvlast podle poctu nastroji. Pro budouci analyzu diskriminacni
sily jednotlivych parametr byly vzdy zvlast ulozeny i vektory obsahujici jednotlivé
parametry. Pred ptiznakovy vektor byl vzdy prediazen nazev nahravky, ¢islo s po-
¢tem nastroju a label, tedy Stitek oznacujici obsazené nastroje za pomoci tzv. one-hot
kédovani, kdy sloupce predstavuji vSechny mozné tiidy vyskytujici se v databazi,

nuly na radku dané nahravky vyjadruji, ze se v dané nahravce trida nevyskytuje,

jednicky naopak oznacuji jeji vyskyt. Priklad je zobrazen v tabulce 6.2.

Tab. 6.2: Priklad oznaceni tfid — nahravka 3 cel vio voi 01 Emily-10_ norm.wav

cel

cla

flu

gac

gel

org

pia

sax

tru

vio

voi

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

6.5 Upravy priznakového vektoru

Velké mnozstvi extrahovanych parametrii mize vést k prilis obsdhlému priznako-

vému vektoru, coz vede k dlouhym vypocetnim castim pii klasifikaci. Nasledujici
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metody umoznuji zmensit rozmér vektoru s miniméalni ztratou relevantnich infor-

maci.

6.5.1 Normalizace dat

Normalizace dat, neboli standardizace, byla provedena pred klasifikaci pomoci funkce
StandardScaler z knihovny sklearn.preprocessing. Tato funkce standardizuje
kazdy parametr vsech vektori nezavisle na ostatnich parametrech a vypocita se

odectenim stfedni hodnoty a naslednym vydélenim smérodatnou odchylkou:

s=1"1 (6.1)
S

kde x je normalizovany vzorek, u je stfedni hodnota daného parametru (v nasi matici

sloupec) a s je smérodatna odchylka daného parametru.

6.5.2 mRMR

Minimum-Redundancy-Maximum-Relevance je algoritmus slouzici k filtraci parame-
tra z priznakového vektoru. Vybira parametry, které nejlépe charakterizuji danou
tfidu a jsou co nejrozdilnéjsi od ostatnich tiid. Vstupem tohoto algoritmu jsou pii-
znakové vektory rozdéleny do predem znamych tiid a vystupem je vektor ¢isel vy-
jadfujici relevantnost jednotlivych parametru [13].

Data ziskana z trénovacich soubori byla podrobena mRMR s omezenim na 150
parametri za ucelem vyfiltrovani dat, ktera pro budouci klasifikaci nejsou relevantni.

Seznam téchto 150 parametrt je uveden v priloze B.

6.5.3 Sequential forward floating search

Vybér parametru pomoci sekvencni dopredné selekce (SFFS) je metoda pouzivana
ve fazi predzpracovani priznakového vektoru. Vybér se zaméruje na set parametrii
s co nejlepsimi vysledky klasifikace, touto redukei rozméru priznakového vektoru se
také zvysuje efektivita procesu klasifikace. Vybér je provadén pomoci porovnavani
vysledki klasifikace pii pridavani a odebirani parametri. Metoda hleda jednotlivé
parametry, které jsou pro klasifikaci nejvhodnéjsi, ale také se zaméruje na jejich
vhodné kombinace [11].

Jednou z nevyhod této metody je ale jeji vysoka vypocetni narocnost, ktera roste
s poctem parametru v priznakovém vektoru. Proto je v préaci zarazena az za mRMR
a vybira tedy pouze ze 150 prvki. K implementaci této metody byl pouzita knihovna
mlxtend.feature_selection vyuzivajici klasifikdtoru ndhodnych lest z knihovny

sklearn v prostfedi Python 3.6.
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Po vystupu ze SFF'S nam zbyl vektor o 100 parametrech. Jejich seznam je uveden

v ptiloze C.

6.6 Klasifikace nahravek s jednim nastrojem

Klasifikace nastroji byla implementovana pomoci programu PyCharm, ktery inter-
pretuje jazyk Python3.6. Ten nabizi mnozstvi knihoven vhodnych ke strojovému
uceni. Jednou z nich je scikit-learn, zkracené sklearn. Tato knihovna obsahuje na-
stroje pro klasifikaci, regresi, redukci rozméru a mnoho dalsich. V této praci byl
vyuzit pro implementaci diive popsané SFFS a klasifikaci pomoci kNN, RF a SVM.

Pro trénovani a nasledné testovani klasifikatort pro nahravky s jednim nastrojem
byl format labeli zjednodusen na jedno ¢islo od 0 do 10. Toto ¢islo vzdy reprezen-
tovalo jediny néstroj obsazeny v nahravce. Této problematice se Tika single-label
klasifikace. Vstupy klasifikatoru pri trénovani (funkce fit) tedy byly:

1. vektor trénovacich labelti o délce odpovidajici poc¢tu trénovacich nahravek

2. matice parametri, jejiz pocet radkt odpovidal poc¢tu trénovacich nahravek

a pocet sloupct poctu pouzitych parametri

Vstupy funkce predict pri testovani klasifikatoru byly vzdy obdobné s rozdilem
pouziti testovacich nahravek. Pri validaci bylo vyuzito metody grid search, kdy se
meéni tzv. hyperparametry (parametry klasifikatoru) a sleduje se ispésnost v zavis-
losti na téchto hyperparametrech. Vsechny klasifikdtory byly ladény pti klasifikaci
vsech 11 néstroju a jejich vystup je vzdy vektor hodnot o délce rovnajici se poctu
trid, pricemz za klasifikovany nastroj je oznacena trida odpovidajici pozici s nejvétsi
hodnotou. K validaci klasifikdtoru bylo vzdy vybrano 20 % nahodnych trénovacich

nahravek, které nasledné nebyly pouzity pfi uceni.

6.6.1 K-nejblizsi soused

Pro klasifikator zaloZzeny na k-nejblizsich sousedech byla pouzita tiida NearestNe-
ighbors z knihovny sklearn. Jediny ladény hyperparametr tohoto klasifikatoru je
pocet nejblizsich prvki, které jsou brany v potaz pri klasifikaci. Tento hyperpara-
metr je znaceny jako n_ meighbors. Ostatni nastaveni bylo ponechano ve vychozim
nastaveni. Nejlepsich vysledkt pii validaci bylo dosazeno pri n_ neighbors = 3 (viz
graf 6.3).

6.6.2 Nahodny les

Klasifikator vyuzivajici ndhodny les byl rovnéz implementovan pomoci sklearn. Ve

tiidé sklearn.ensemble.RandomForestClassifier byl opét ménén jediny hyper-
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Obr. 6.3: VIiv poctu nejblizsich sousedti na tspésnost klasifikace validac¢nich dat.

parametr n_estimators znadici pocet rozhodovacich stromi v lese. Uspénost v zé-
vislosti na jejich poctu je vyobrazena v grafu 6.4, podle kterého bylo vybrano 150

stromt jako optimalni mnozstvi pro klasifikaci.
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Obr. 6.4: Vliv poc¢tu rozhodovacich stromti na tspésnost klasifikace validac¢nich dat.

6.6.3 Podpiirné vektory

Stejna knihovna byla pouzita i pro implementaci podpurnych vektort. Mezi nejdu-

vvvvvv

jadrové transformace, ktera se méni vstupnim parametrem kernel.
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Tab. 6.3: Uspésnost klasifikace valida¢nich dat v zavislosti na volbé jadrové funkee.

kernel linear | poly | rbf sigmoid
ACC [%] || 56,57 | 59,34 | 65,89 | 44,68

6.6.4 Neuronové sité

Neuronové sité byly implementovany za pomoci balicku TensorFlow, pfesnéji jeho
soucasti Keras API. Keras umoznuje relativné jednoduché sestavovani neuronovych
siti bez nutnosti znalosti nizkotiroviiového programovani a nabizi nastroje, které jsou
uzivatelsky privétivé a dostacujici pro skladani zakladnich modelt neuronovych siti.
Soucésti je sSiroky vybér hyperparametrii, jako jsou bézné pouzivané optimizéry,
aktivacni funkce, chybova kritéria, regulizatory atd. knihovna také umoznuje pozo-
rovani pribéhu uceni neuronové sité a nabizi moznost uchovavat si nejlepsi nasta-
veni a urcovat kritéria, pri kterych se ma uceni zastavit. Nesporonou vyhodou pti
strojovém uceni je i moznost paralelnich vypocti na grafické karté diky knihovné

tensorflow-gpu, kterd byla v praci vyuzita.

Vrstvy sité

Volba nastaveni modelu neuronové sité probihala taktéz pomoci evaluace tispésnosti
klasifikace validacnich dat. Vysledny model je zobrazen na obrazku 6.5.

Pocet neuront p vstupni vrstvy z odpovida délce priznakového vektoru, dale je
model slozen ze dvou skrytych vrstev h o n neuronech. Jako optimalni poc¢et neuronti
ve skrytych vrstvach byla zvolena hodnota n = 2/3p. Pocet neuroni ¢ ve vystupni

vrstvé y odpovida poctu klasifikovanych t¥id: ¢ = 11.

Aktivacni funkce a chybové kritérium

Pro neurony ve skrytych vrstvach byla pouzita aktivacni funkce ReLU (Rectified

Linear Unit). Jedna se o nejpouzivanéjsi funkei pocitanou podle vzorce
y(x) = max(0, ). (6.2)

Vstupni hodnoty mensi nez 0 jsou tedy na vystupu rovny nule, vystupni hodnoty
kladnych vstupnich hodnot se neméni. Diky linearnimu pribéhu se jedna o jedno-
duchou aktivacni funkci s rychlym vypoctem. Hlavni nevyhodou je ale nachylnost
k 1plné deaktivaci daného neuronu. V pripadé rychlého uceni neuronové sité pti pri-
chodu velké hodnoty muze neuron své synaptické vahy aktualizovat skokové o velkou
hodnotu a tim zptsobit deaktivaci neuronu na dalsi epoch [19]. Pribéh funkee je

zobrazen na grafu 6.6
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Obr. 6.6: Prubéh aktivacni funkce ReL U.

Ve vystupni vrstvé byla pouzita bézné pouzivana klasifikacni funkce softmaxz,
jejiz vystupy nabyvaji hodnot danych vzorcem [32]

T

e

Z§:1 evi

Soucet vystupt, jejichz pocet je roven poctu klasifikovanych t¥id ¢, je roven 1:

yi = (6.3)

Vystup funkce se tedy zaméruje na maximaliazci hodnoty vystupu odpovidajiciho
prave jedné tiidé. S aktivacni funkci softmax se poji chybové kritérium cross-entropy,
které bylo pri trénovani modelu pouzito. Hodnota chyby E; pro tréninkovy vzor x;

se pro jednotlivé vystupy vypocita podle néasledujiciho vzorce:

E; =" d;logy; — (1 - d;)log(1 — y;), (6.5)

=1
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kde d; je tzv. target — tedy chténd ¢iselna hodnota odpovidajici realné tiidé nastroje
obsazeného v trénovaci nahravce [32]. Celkova chyba sité je vypocitana jako suma

chyb k jednotlivym tréninkovym vzortm r:
E=>E,. (6.6)
i=1

Optimizér

Jako nejvhodnéjsi optimizér byl vybran Adam. Jedna se o optimizér, ktery byl na-
vrzen specialné pro hluboké neuronové sité v roce 2014 a od té doby se stal jed-
nim z nejpouzivanéjsich optimizéru. Adam ovliviuje rychlost adaptivniho uceni tim,
ze hleda individudlni rychlost uceni pro kazdy parametr. K tomu vyuziva vypocet
1. a 2. momentu gradientu, jeho jméno tedy pochézi z anglického Adaptive moment
estimation [34]. Optimizér Adam byl vyuzit v popisované neuronové siti s vychoz

hodnotou u¢eni o hodnoté 1073.

Prevence preuceni siti

Z duvodu tzv. overfittingu (preuceni) sité, kdy je tispésnost predikce pri u¢eni mno-
hem vétsi nez pii validaci, byl ve vSech vrstvach pouzit dropout (na obrazku 6.5
znaceny jako DO). Tato velmi efektivni metoda vzdy vynechd urcité procento né-
hodnych neuront ve vrstvé na zakladé pravdépodobnosti nastavené na dané vrstve
[19]. V tomto modelu byla pouzita pravdépodobnost 0,4 pro vstupni vrstvu a 0,5
pro skryté vrstvy. Ve vysledku se pri trénovani model uci z velkého mnozstvi men-
sich modelt, kdy ma kazdy z nich aktivni rozdilné neurony. Tim se snizuje jejich
vzajemna zavislost pri rozhodovani.

Dalsi pouzitou metodou je L2 reqularizace. Pti aplikaci regularizace na vrstvu
dojde k pric¢teni regularizacniho prvku k chybové funkci. Upravena chybova funkce
ma pak tvar

E:EO+%Zw2, (6.7)
w

kde w jsou synaptické vahy, Fy je puvodni hodnota chyby bez regularizace a « je
parametr ovliviiujici silu regularizace [19]. V nasem pripadé byla L2 regularizace

aplikovdna na obé skryté vrstvy pfi¢emz byla zvolena hodnota a = 1074,

Implementace

Nasledujici ¢ast kodu zachycuje implementaci takto nastaveného modelu sité v pro-
stfedi Python 3.6. Model se prvni definuje pomoci pridavani vrstev se zvolenymi
pocty neuront, druhy aktivacnich funkci a regulariazci. Nasledné se zkompiluje,

v tomto kroku se deklaruje optimizér a chybové kritérium.
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model = keras.Sequential ()

model.add(keras.layers.Dropout (0.4))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, input_dim=dimension, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_classes, activation=’softmax’))

model.compile (optimizer=keras.optimizers.Adam(1lr=0.001) ,
loss=’sparse_categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

P1i procesu uceni byla v jednotlivych epochach sledovana hodnota chyby a v pri-
padé vylepseni (snizeni chyby) byly automaticky uloZzeny hodnoty synaptickych vah
neuront. Diky tomuto opatfeni bylo ulozeno nejlepsi nastaveni i v pripadé zhorseni
klasifika¢ni schopnosti sité v nasledujicich epochach. Pokud se hodnota nezlepsila
po dobu 50 epoch, proces uceni byl automaticky zastaven. Tato metoda je nazyvana
early stopping. Na obrazku 6.7 je zobrazen vyvoj uspésnosti klasifikace a chyby kla-
sifikace validacnich dat v zavislosti na poctu proslych epoch pii trénovani neuronové
sité.
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Obr. 6.7: Prubéh aktivacni funkce ReLU.

46




6.7 Klasifikace nahravek s vice nastroji

Pro klasifikaci nastroji z nahravek s vice nastroji byla vybrana upravena neuronova
sit z predchozi kapitoly a to diky moznostem ladéni a nejlepsim vysledktim pfi single
label klasifikaci.

Vrstvy sité a optimizér

Do modelu byly pti ladéni pridany 3 skryté vrstvy s ReL U aktivac¢ni funkci. Pouzity
model je zobrazen na obrazku 6.8. Pocet neuront p ve vstupni vrstvé z opét od-
povida délce priznakového vektoru, pocet neuront ve skrytych vrstvach h odpovida
n = 2/3p a pocet neuronii ¢ ve vystupni vrtvé y se opét rovnd poctu tiid, tedy 11.

Nejlepsich vysledki bylo opét dosazeno pii pouziti optimizeru Adam.

| [DO0s5] |D005| [Doos]| [poos] [Doos]

| \ l
4H\

w w@

\¢A@A

R

[L2104] [121e4] [L21e4] |L21e—4| [L2 104]

Obr. 6.8: Model NN pouzity pii klasifikaci nahravek s vice nastroji.

Aktivacni funkce a chybové kritérium

Hlavnim rozdilem je ale zména aktivacni funkce vystupni vrstvy sité. Pii problema-
tice multilabel klasifikace se vysledky klasifikatoru nezaméruji pouze na jednu tiidu,
funkce softmax je tedy nepouzitelna. Misto ni se nejcastéji pouziva funkce sigmoid

(sigmoida)
1

1+e®’
nebo tanh (hyperbolicky tangens), prakticky se jedna o sigmoidu se zménénym mé-
fitkem na ose y

y(z) = (6.8)

et — et
= —. 6.9
yo) = S (6.9)
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Tyto dvé funkce jsou zobrazeny na grafech an obrazku 6.9. V tomto modelu byla po-
uzita funkce tanh, jejiz vystupni hodnoty nabyvaji hodnoty od -1 do 1, rozhodovani
pri klasifkaci je tak pohodInéjsi. Vystupem této neuronové sité je opét vektor hodnot
o délce rovnajici se poctu trid. Tentokrat se ale za vysledek klasifikdtoru nepovazuje
tfida odpovidajici nejvyssi hodnoté, ale t¥idy odpovidajici hodnoté, ktera je vétsi

nez 0. Chybové kritérium pri multilabel klasifikaci musi brat ohled na vSechny ob-

sigmoida hyperbolicky tangens

1 I 1 I I ]
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E 1 ® of -
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Obr. 6.9: Prubéh aktivacni funkce ReLU.

sazené a neobsazené tiidy v trénovacim vzorku. I kdyz je mozné pouzit chybovou
funkci popsanou ve vzorci 3.5, Zhang a Zhou prisli ve ¢lanku [34] se specidlnim vy-
poctem chyby, ktery se nezamétuje pouze na rozliSovani jednotlivych labelu (jestli
label j € Y patii do nahravky z;), ale bere v potaz i korelace mezi riznymi labely x;.
Tridy obsazené v Y; jsou hodnoceny s vétsi vahou, nez tridy neobsazené. Chybova

funkce k i-tému tréninkovému vzoru je dana vztahem

1
;| |Y,

i

E; Z 6_(Cik—cil) (610)

(k,1)EY; xY;

kde Y; je doplnék labelu Y; i-tého tréninkového vzoru, (c;x — ¢;;) predstavuje rozdil
vystupu sité jednoho labelu, ktery patii k x; (k € Y;) a jednoho, ktery do néj nepatii:
(I € Y;). Celkova chyba sité se pak opét vypocita jako suma chyb k jednotlivym

tréninkovym vzorum 7:

E=YE. (6.11)
i=1

Prevence preuceni sité

Regularizace uceni probihala stejnym zptisobem, jako v pripadé klasifikace nahravek

s jednim nastrojem. Jedinym rozdilem je zména pravdépodobnosti drop outu na
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vstupni vrstvé z 0,4 na 0,3. Na vsSech vrstvach je opét pouzita L2 regularizace
s hodnotou parametru o = 1074,

Implementace

Pri uceni sité se opét vyuzilo early stoppingu a ukladani hodnot synaptickych vah
pri nejlepsich hodnotach chyby stejnym zptsobem, jako v predchozim modelu. Na-

sledujici ¢ast kédu zobrazuje implementaci modelu sité pomoci API Keras.

model = keras.Sequential ()

model.add (keras.layers.Dropout (0.3))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, input_dim=dimension, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_neurons, activation=’relu’,
kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))

model.add (keras.layers.Dropout (0.5))

model.add(keras.layers.Dense(n_classes, activation=’tanh’))

model.compile(loss=bp_mll_loss, optimizer=keras.optimizers.Adam(lr=0.001))
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7 Vysledky prace

Tato kapitola popisuje vysledky, kterych bylo dosazeno pouzitim klasifikac¢nich sys-
tému popsanych v predeslé kapitole. Veskeré testovani bylo provadéno na testovacim

setu nahravek, ktery nebyl pouzit pri trénovani, ani valdiaci klasifikatort.

7.1 Testovani nahravek obsahujicich jeden nastroj

7.1.1 Vliv poctu klasifikovanych t¥id

V této casti byla tedy sledovana zména uspésnosti klasifikace ¢tyr klasifikatori
pri pridavani (respektive odebirani) nahravek s jednotlivymi nastroji do trénova-
ciho a testovaciho datasetu. Pouzity byly vSsechny dostupné parametry vyfiltrované
metodami mRMR a SFFS. K jednoduché evaluaci klasifikatortu je pouzita celkova

uspésnost, neboli presnost:

pocet spravné hodnocenych tiid

Uspésnost = 100 (%] (7.1)

pocet testovanych nahravek

Néastroje byly pridavany postupné podle tspésnosti klasifikace od nejlepsich po nej-
horsi: jako prvni byla testovana dvojice housle — violoncello a dale byly pridavany
nastroje v nasledujicim poradi:
1. trumpeta
akusticka kytara
Zpev
elektricka kytara
piano
varhany

klarinet

© N o U N

flétna
9. saxofon

Vysledky jsou uvedeny v tabulce 7.1 a zobrazeny ve sloupcovém grafu 7.1. Vy-
sledné hodnoty potvrzuji hypotézu, ze ispésnost klasifikace je neprimo ttimérna po-
¢tu nastroju, kdy se zvysuje pocet moznosti, mezi kterymi se klasifikator rozhoduje.
Dlouhodobé dobré vysledky vykazuje neuronova sif, kterou prekonal pouze klasifi-
kator s ndhodnym lesem pfi mensim poc¢tu nastroju (2 a 3). Obecné je ale druhym
nejlepsim klasifikatorem systém vyuzivajici podptrné vektory. Nejnizsi tispésnost

s pomérné velkym rozdilem ve vSech situacich vykazuje klasifikdtor kNN.
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Tab. 7.1: Vliv poc¢tu t¥id na tspésnost ruznych klasifikatori.

pocet klasifikované uspésnost klasifikace [%]
nastroji nastroje kNN | RF [SVM | NN
2 housle, violoncello | 83,01 | 98,59 | 91.55 | 95.77
3 + trumpeta 73,17 | 96,34 | 90.24 | 91.46
4 + akusticka kytara | 74,91 | 82.66 | 83.39 | 85.24
5 + zZpév 63,64 | 74.18 | 79.27 | 82.73
6 + elektricka kytara | 52,61 | 65.27 | 70.37 | 71.93
7 + piano 47,48 | 66.88 | 67.52 | 69.62
8 + varhany 43,79 | 59.69 | 61.42 | 64.64
9 + klarinet 41,14 | 57.58 | 58.77 | 61.67
10 + flétna 39,67 | 54.72 | 55.28 | 58.37
11 + saxofon 37,86 | 54.69 | 54.05 | 57.61
100 i i
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80 N . —aSVM | |
= E=NN
) ] _
g _
% 60 _ i .
% —
i
Z 40
=
38
&
-
20
0

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Pocet klasifikovanych néastroji

Obr. 7.1: Vliv poctu tiid na tspésnost ruznych klasifikatori.

7.1.2 Vliv vybranych parametri

V dalsi ¢asti probihal test tspésnosti klasifikdtort v zavislosti na vybranych para-

metrech. Ty byly rozdéleny do péti samostatnych skupin uvedenych v tabulce 7.2.

51



Do skupiny spektrdalni parametry patii spektralni centroid, spektralni sikmost, spek-
tralni Spicatost, spektralni roll-off a spektralni tok. Pii testovani vSech parametri
bylo opét vyuzito metod mRMR a SFFS a vSechny tyto testy byly provadény pri
klasifikaci vsech 11 néstroji.

Vysledky ukazuji, ze klasifikatory vykazuji rozdilné tspésnosti pri pouziti jed-
notlivych skupin parametri. To je nejvice zfejmé na prvni skupiné obsahujici RMS
a nizkou energii. Neuronova sit si v porovnani s ostatnimi systémy s touto skupinou
poradila velmi dobfe. Vysledky ostatnich klasifikatori jsou horsi a to s pomérné
velkymi rozdily. V pripadech ostatnich skupin parametrt se ispésnost lisi mnohem
ale vede i klasifikator RF, ktery ma ve dvou pripadech dokonce nejvétsi tispésnost
klasifikace. Vysledky podptrnych vektor jsou velmi podobné, az na jiz zminovanou
prvni skupinu obsahujici parametry RMS a nizkou energii.

Jako absolutné nejlepsi parametry ke klasifikaci hudebnich néastroji jsou Melov-
ské kepstralni koeficienty, tspésnost klasifikace je pri jejich pouziti velmi podobna

uspésnosti pti pouziti vSech zminovanych parametri a lisi se pouze o nékolik procent.

Tab. 7.2: Vliv pouzitych parametrii na ispésnost riznych klasifikator.

Vybrané uspésnost klasifikace [%]

parametry kNN | RF [SVM | NN
RMS + nizka energie | 13.59 | 21.44 | 28.48 | 37.42
cQ 20.79 | 34.22 | 31.96 | 32.77
Spektralni parametry | 25.89 | 41.1 | 37.78 | 38.03
LPC 24.92 | 41.1 43.28 | 44.5
MFCC 35.19 | 50.32 | 50.97 | 56.15
Vsechny parametry 37.86 | 54.69 | 54.05 | 57.61

7.1.3 Testovani dvojic nastrojt

V této casti testovani byla provedena klasifikace vSech 55 dvojic 11 nastrojui s vyu-
zitim neuronové sité. Klasifikator s NN byl vybran diky své univerzlnosti a dobrym
vysledktim v predchozich testech. Tabulka 7.3 obsahuje tispésnosti testovani téchto
dvojic. Pro lepsi prehled jsou vysledky s tspésnosti nad 90 % oznaceny tucné, vy-
sledky s tspésnosti pod 75 % oranzovou barvou a vysledky s tspésnosti pod 50 %
cervenou barvou. Nastroje nalezici k uvedenym zkratkam jsou vypsany v tabulce
4.1.
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Obr. 7.2: Vliv pouzitych parametri na tspésnost ruznych klasifikatort.

Velmi nizkou tspésnost vykazuji vysledky klasifikace dechovych néstroju (saxo-
fon, flétna, klarinet), které se jako jediné pohybuji pod 50 %. Tento vysledek neni
prekvapivy zejména u zamény klarinetu a saxofonu. Oba zminované nastroje patri
do skupiny jednoplatkovych dievénych dechovych nastroju, jejich zvuk je tedy tvo-
fen stejnym zpiisobem. Nizkou uspésnost klasifikace s rliznymi néstroji maji také
klavesy. Tento vysledek muze byt zptisobeny mnozstvim zvukovych rejstiiki, kte-
rymi tento nastroj disponuje. Celkem prekvapiva je vysoka tspésnost pii rozlisovani

strunnych néstroju, zejména violoncella a housli, kterd se pohybuje nad 95 %.

7.1.4 \Vysledky klasifikace nahravek obsahujicich jeden nastroj

Posledni ¢ast je zamérena na detailni popis vysledku klasifikatoru vyuzivajictho neu-
ronovou sit k rozliseni vsech jedenacti nastroju. Vyuzity jsou také vSechny parametry
vyfiltrované pomoci metod mRMR a SFFS.

K evaluaci klasifikatoru byly pouzity nasledujici metriky: sensitivita, preciznost
a F1 skére. Sensitivita vyjadruje, kolik testovacich nahravek, které by mély byt

zarazeny do urcité tfidy, bylo do této tiidy opravdu zarazeno:

TP
tivita = ———. 7.2
sensitivita TPLFN (7.2)
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Tab. 7.3: Uspé&snost klasifiakce dvojic ndstroji, vysledky jsou uvedeny v %.

‘ H vio | cel ‘ tru ‘ gac ‘ voi ‘ gel ‘ pia ‘ org ‘ cla ‘ flu ‘ sax ‘
vio - 195,77 (95,38 | 90,53 | 90,09 | 91,11 | 84,51 | 72,32 | 68,83 | 84,55 | 90,00
cel ||95,77| — |92,86|92,72|93,58|91,42|94,19 65,33 |95,00| 79,45 | 95,65
tru || 95,38 92,86 | — 90,50 90,00 | 86,78 | 81,36 | 62,32 | 55,88 | 86,57 | 88,24
gac | 90,53 | 92,72 1 90,50 | - 88,25 | 83,95 | 86,05 | 82,19 | 93,40 | 93,06 | 86,15
voi || 90,09 | 93,58 | 90,00 | 88,25 - 82,42 | 84,65 | 81,01 | 87,42 | 89,25 | 88,07
gel || 91,11 | 91,42 | 86,78 | 83,95 | 82,42 - 86,74 | 77,01 | 92,05 | 94,49 | 87,84
pia || 84,51 | 94,19 | 81,36 | 86,05 | 84,65 | 86,74 — | 74,81 82,29 | 73,89 | 76,58
org| 72,32 | 65,33 | 62,32 | 82,19 | 81,01 | 77,01 | 7481 | — | 58,02 | 75,44 | 62,50
cla || 68,83 | 95,00 | 55,88 | 93,40 | 87,42 | 92,05 | 82,29 | 53,02 — 30,38 | 27,59
flu || 84,55 | 79,45 | 86,57 | 93,06 | 89,25 | 94,49 | 73,89 | 75,44 | 30,38 - 45,16
sax || 90,00 | 95,65 | 88,24 | 86,15 | 88,07 | 87,84 | 76,58 | 62,50 | 27,59 | 45,16 -

Preciznost vyjadiuje, v kolika ptipadech je tfida oznacena klasifikdtorem skutecéné

touto tridou:
TP

TP+ FP’
TP vyjadruje pocet spravnych urceni tiidy, F'P pocet pripadui kdy je jina tiida

preciznost = (7.3)

oznacena za danou tiidu a F'N je pocet pripadi z dané tiidy, které jsou oznaceny
jako trida jina. F'1 skore potom vychazi ze senzitivity a preciznosti a pouziva se ke

zobrazeni jakéhosi kompromisu mezi témito dvéma metrikami:

Fi—9 preciznost - sensitivita

7.4
preciznost + sensitivita (7.4)

Vysledky klasifikace jsou znazornény v matici zamén v tabulce 7.4, kde SN oznacuje
skuteény nastroj a PN predikovany nastroj oznaceny klasifikatorem. Vypocitané
metriky se nachézi v tabulce 7.5. Celkova tspésnost této klasifikace je 57,61 %.

Vysledky ukazuji, ze klasifikdtor nejlépe rozlisuje housle, obé kytary, zpév a pi-
ano. Na druhou stranu ma velky problém s rozliSenim dechovych néstrojt a elektric-
kych klaves, coz potvrzuji i vysledky predchozi klasifikace dvojic. Nejméné presné
vysledky vykazuje klasifikace saxofonu, ktery nebyl spravné identifikovan ani jednou
ze Sesti nahravek. Prekvapivy je fakt, ze byl v péti pripadech oznacen za akustickou
kytaru, ktera tvori tén rozdilnym zptsobem a c¢lovékem jsou tyto nastroje velmi
lehce rozpoznatelné.

Obecné nizkou tspésnost klasifikace mizeme pozorovat i u ostatnich dechovych
nastrojui, a to hlavné drevénych. Napriklad flétna byla v naprosté vétsine pripadi

oznacena za klarinet. Klarinet zase za trubku nebo violoncello. Trumpeta byla
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spravné rozpoznana ve vétsiné pripadu, ¢asto za ni ale byly oznacovany jiné nastroje.

V tabulce 7.5 tak u trubky pozorujeme velky rozdil mezi sensitivitou a preciznosti.

Tab. 7.4: Matice zamén nastroju.

PN || . . .

SN vio | cel | tru | gac | voi | gel | pia | org | cla | flu | sax
vio 44 | 1 1 0 0 0 2 3 2
cel 0 |14 | 0 0 1 0 0 0 0
tru 0 0 8 0 1 0 0 0 1
gac 11 |12 | 3 | 128 | 2 10 6 13 2 0 2
voi 4 3 2 15 {193 | 20 10 | 28 2 0 2
gel 2 |11 | 12 1 8 | 138 ] 8 10 0 0 6
pia 4 9 | 32 | 16 5 9 | 187 | 27 | 14| 9 | 15
org 1 4 2 9 5 12 8 |11 6 0 0
cla 7 0 6 0 0 1 2 2 0 4
flu 0 1 2 1 1 1 8 30 | 4 6
sax 0 0 1 5 0 0 0 0 0 0

Tab. 7.5: Vysledky klasifikace nastroji.

nastroj | testovaci nahravky | sensitivita | preciznost | F1 skoére
vio 54 0.8148 0.6027 0.6929
cel 17 0.8235 0.2545 0.3889
tru 11 0.7273 0.1159 0.2000
gac 189 0.6772 0.6465 0.6615
voi 279 0.6918 0.9019 0.7830
gel 216 0.6389 0.7150 0.6748
pia 327 0.5719 0.8166 0.6727
org 58 0.1897 0.1183 0.1457
cla 23 0.0870 0.0345 0.0494
flu 56 0.0714 0.2500 0.1111
sax 6 0.0000 0.0000 0.0000
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7.2 Testovani nahravek obsahujicich vice nastroju

Pro multi-label klasifikaci byl vyuzit model popsany v kapitole 6.7, pTricemz testo-
vaci nahravky obsahovaly 2 az 4 rtzné hudebni néastroje z 11 moznych. Model byl
natrénovan stejnymi daty, jako v pripadé klasifikace nahravek s jednim nastrojem.
Kazda trénovaci nahravka tedy obsahovala pouze jeden nastroj.
v tomto pripadé muze pouzivat naptikald Fxact Match Ratio — EMR, jednd se o nej-
prisnéjsi metriku, kterda nebere ohled na skutecnost, ze klasifikdtor mize mit i ¢as-
tecnou pravdu, kdy spravné predikuje jen urc¢itou c¢ast tiid z labeli. Tato metrika
tedy vysledek povazuje za spravny pouze v pripadé, kdy jsou spravné predikovany
vSechny labely, které do dané nahravky patii (oznaceny jednickou) a i ty, které do
ni nepatii (oznaceny nulou). Nabyva hodnot od 0 do 1. V tabulce 7.6 je zobrazena
ukazka vysledku klasifikace pouzité neuronové sité pro prvnich pét nahravek z testo-
vaciho datasetu. Z vysledka vyplyva, ze exact match kritérium spliuje pouze prvni
nahravka. Pritom je ale ziejmé, Ze je predikce dobra i u dalsich nahravek.

Dalsi pouzivanou metrikou je Hammingova ztrata (Hamming loss) oznacovana

jako . Ta se pro kazdou testovanou nahravku vypocita podle vzorce
1 m
luly,d) = — Z Liy,2d:), (7.5)
mi4

kde d je vektor redlnych labelu (zddany vystup), y je vektor predikovanych labeli
a m je pocet trid. Prvni se tedy spocita pocet labelt, pro které je predikce nespravna
a poté se normalizuje [8]. Vysledkem pro vSechna testovaci data je potom prumeérna
hodnota [y, kterd vyjadruje pomér nespravné urcenych labeli k celkovému poctu
labeli, jeji hodnota by tedy méla byt co nejmensi.

V tabulce 7.7 a grafu 7.3 jsou zobrazeny hodnoty Iy a EMR v zavislosti na
poctu nastroji v testovanych nahravkach. Pro referenci byl tento typ sité testovan
i na nahravkach obsahujicich pouze jeden nastroj. Tento vysledek je uveden v prvnim
radku a zobrazen prvnim sloupcem.

Je zfejmé, Ze i pro nahravky s jednim nastrojem je tispésnost klasifikace sité nizsi,
nez v predchozim pripadé. To je zpiisobeno zkutecnosti, ze systém nevi, pro kolik
nastroji se ma rozhodovat a tim padem bere v potaz vSechny mozné kombinace se
vSemi pocty nastroju.

U nahravek s vyssim poctem néstrojii se presnost sité prudce snizuje, coz je
nejvice viditelné na hodnoté FMR, ktera se s rostoucim pocetem zhorsuje rychleji,
nez ly (pokles EMR mé exponencialni charakter, zatimco [y roste spiSe linedrné).
To znamend, ze ma klasifikator vétsi problémy s ur¢enim celkového poctu a druhu
hudebnich nastroji. Casto ale klasifikuje spravné alespoii néktery z piftomnych na-

stroju.
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Tab. 7.6: Ukézka multi-label predikce, bila mista reprezentuji nuly.

realné labely
indexy trid ||0|1]2|3|4|5|6|7|8|9]|10

1. nahravka 1 1
2. nahravka 111

3. nahravka 1 1

4. nahravka 111 1
5. nahravka 1 1

indexy trid |[0|1]2|3|4|5|6|7|8|9 |10

1. nahravka 1 1
2. nahravka 1 1
3. nahravka 1 1 1
4. nahravka 1 1
5. nahravka 111 1 1

Tab. 7.7: VIiv po¢tu néastroji v nahravkach na Iy a FMR.

Pocet nastroju | EMR la

1 0.4806 | 0.0741
2 0.1236 | 0.2024
3 0.0346 | 0.2953
4 0.0256 | 0.4172
2,3.4 0.0996 | 0.2026
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Obr. 7.3: VIiv poc¢tu nastroju v nahravkach na Iy a EMR.
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8 Zavér
Cilem prace bylo navrhnout a implementovat systém k identifikaci hudebnich na-
strojui z hudebnich nahravek pomoci MIR.

Na zacatku prace je popsan vznik hudebniho ténu a jeho vlastnosti dané hudeb-
nim nastrojem, ze kterého tén vychazi. Stejna kapitola také pojednava o rozdéleni
hudebnich nastroju do kategorii podle vzniku ténu.

Druha kapitola je zamérena na priznaky pouzivané obecné v MIR a vybér téch
parametrii, které nesou relevantni informace o hudebnich nastrojich. Mezi né patii
hlavné parametry popisujici barvu zvuku, jako jsou MFCC, LPC a dalsi. Kapitola se
také zaméruje na softwarové néastroje, které jsou vhodné k efektivni extrakeci téchto
parametra z hudebnich nahravek.

Treti kapitola pojednava o klasifikacnich metodach, které jsou casto pouzivany
v oblasti zpracovani signalu. Zamétuje se hlavné na klasifikdtory s ucitelem, jako
jsou napriklad neuronové sité, které jsou v dnesni dobé velmi casto pouzivané.

Dalsi kapitola popisuje dvé obsahlé databaze hudebnich nahravek, které se casto
pouzivaji pro MIR. K trénovani a testovani implementovaného systému byla vybrana
databaze IRMAS, ktera obsahuje 11 druht hudebnich néastroji, jejichz nahravky
pochézeji primo z hudebich skladeb.

Pata kapitola shrnuje poznatky jiz uskutec¢nénych zahrani¢nich praci a porovnava
jejich vysledky s ohledem na pouzité parametry, datasety a klasifikacni systémy:.

Nasledujici kapitola se zamétruje na navrh a realizaci popsaného systému. Popi-
suje pripravu hudebnich souborti jejich predzpracovani a samotnou parametrizaci.
Je v ni popsana tvorba priznakového vektoru, jeho redukce pomoci metod mRMR
a SFFS a nasledna tvorba databaze ze ziskanych dat. Kapitola dale obsahuje popis
ladéni jednotlivych pouzitych klasifikatort, které byly implementovany v prostiedi
Python 3.6. Zaméruje se hlavné na neuronové sité, které byly pouzity k single-label
i multi-label klasifikaci.

Posledni kapitola obsahuje vysledky vsech téchto klasifikatort pri klasifikaci na-
stroji z nahravek obsazenych v testovacim setu IRMAS. Pii klasifikaci vSech né-
stroji v nahravkich s jednim obsazenym nastrojem, byly vysledky v porovnani
s pracemi z kapitoly 5 na podobné trovni. Nejlepsi vysledky vykazovala neuronova
sit, kterd identifikovala nastroje s uspésnosti 57,61 %. Nejhute si vedl kNN klasi-
fikator. I kdyz se vysledky nékterych zahraniénich akademik pohybovaly i nad
uspésnosti 90 %, je potieba brat v ivahu pocet klasifikovanych nastroju. Z vysledku
je ziejmé, Ze se uspésnost klasifikace s rostoucim poctem tiid prudce snizuje. Dalsim
dilezitym faktorem je pouzity dataset. Mnoho praci vyuzilo databazi The University
of Towa Musical Instrumental Samples, ktera obsahuje pouze nahravky izolovanych

tonu porizené v bezodrazové komore, coz je vyhoda pri nasledné klasifikaci testo-
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vané na podobné izolovanych nahravkach. V neposledni radé je velmi dilezity i vybér
parametri. Pri testovani jsme dosli k vysledku, Ze nejvhodnéjsimi parametry jsou
MFCC koeficienty, jejichz vyuziti vykazovalo témér stejnou tspésnost identifikace
nastroju, jako klasifikace se vSemi vypocitanymi parametry.

Pri klasifikaci nastroji, které se v nahravkach nevyskytuji samy, jsme dosli k opo-
znani horsim vysledktm. PTi testovani tohoto systému na nahravkach s jednim na-
strojem byla tspésnost mensi o asi 10 %, s pridanim néastroju vSak prudce klesala.
Tento trend byl zachycen s pouzitim specialnich metrik pro multi-label klasifikaci.

Nepresnost nékterych klasifikatora (hlavnné kNN) mize byt zpusobena spat-
nym nastavenim na validac¢nim setu, ktery se muze prilis liSit od setu testovaciho.
Vysledky této prace by tedy bylo mozné zlepsit pouzitim obsahlejsiho datasetu, vy-
bérem vétsiho poctu parametrii a lepsim vyladénim hyperparametri klasifikatori,
a to hlavné neuronovych siti, které mohou byt velmi presné diky své variabilité. Ta

ma ale za nasledek casové narocné ladéni a dlouhé trénovaci casy.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

ADSR
API

CQT
DO

DT

EMR
FASST
FFT

FN

FP
GMM
TRMAS
kNN

g

LPC
MFCC
MIR
MIS
MLP NN

MRMR
NEST
NN
PCA
ReLU
RF
RMS
SF

SK
SVM
TP
USCSS
ZCR

Attack, Decay, Sustain, Release

- Application programming interface — rozhrani pro programovani
aplikaci Attack, Decay, Sustain, Release

Constant Q Transform — konstantni ) transformace

Drop out

Disizion Tree — rozhodovaci strom

Exact Match Ratio

Flexible Audio Source Separation Toolbox

Fast Fourier Transform — rychlad Fourierova transformace
False Negative

False Positive

Gaussian Mixture Models

Dataset for Intrument Recognition in Musical Audio Signals
k-Nearest Neighbor — k-nejblizsi soused

Hamming Loss — Hammingova ztrata

Linear Prediction Coefficients — linearni predikéni koeficienty

Mel Frequency Cepstral Coefficients — melovské kepstralni koeficienty

Music Information Retrieval
Musical Instrument Samples
Multilayer Perceptronal Neural Network — vicevrstva perceptronova
neuronova sit

Minimum Redundancy Maximum Relevance

New and Emerging Science and Technology

Neural Network — neuronova sit

Principal Component Analysis — analyza hlavnich komponent
Rectified Linear Unit

Random Forest — ndhodny les

Root Mean Square — efektivni hodnota

Spectral Flux — spektralni tok

Spectral Kurtosis — spektralni spicatost

Support Vector Machine — podpiirné vektory

True Positive

Unsupervides Single-Channel Separation of Nonstationary Signals

Zero Crossing Rate — pocet priichodti nulovou trovni
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A Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje samotny text prace ve formatu pdf, skripty psané v prostredi
Matlab2015a a skripty psané v prostiedi Python 3.6.

Skripty movefiles.m, a preprocessing.m slouzi k pripravé nahravek. Skripty
showtransforms.m a getfeatures.m vyuzivaji program Sonic Annotator a pii-
slusné vamp pluginy, které musi byt v pc nainstalovany.

Skripty pro jazyk Python 3.6 oznacené jako classifier znaci implementaci jed-
notlivych klasifikatorti a SFF'S. Skript functions.py obsahuje funkci na nahrani dat
ve formatu popsaném v této praci, funkci na rozdéleni dat k validaci a dale funkce
na zapis vysledku do csv souboru, vyfiltrovani dat pomoci SFFS, evaluaci, kalkulaci
vah a vybér jednotlivych hudebnich néstroji. bp_mll_keras.py obsahuje funkci pro
vypocet chyby pri multi-label klasifikaci. Pro jejich funkcionalitu je nutné nainsta-
lovat knihovny uvedené v hlavickach. Knihovna tensorflow-gpu navic vyzaduje
instalaci Nvidia CUDA ovladace.

P korenovy adresar prilozeného CD
tKarnik R P . pAf . e text prace
Skripty
| Python ...oovviiiiiiii i skripty psané v prostiedi Python 3.6
| SFFS.py

| _functions.py

| kNN_classifier.py

| SVM_classifier.py

| NN_sl_classifier.py

| NN_ml_classifier.py

| RF_classifier.py

. _bp_mll_keras.py

L Matlab....covveiiiiiiniiiiie e, skripty psané v prostiedi Matlab 2015a

. _movefiles.m
| _preprocessing.m
|  showtransforms.m

| getfeatures.m
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B Seznam parametri ziskanych pomoci mRMR

Tab. B.1: Seznam parametru ziskanych pomoci mRMR: 1.-70. parametr (p. = precentil, q. = kvartil).

poradi 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.
s_ kurtosis | RMS MFCC 4 MFCC 18 |s_rolloff MFCC 9 c@ 40 LPC4 MFCC 4 cQ 2
parametr
1p lq max std l.q 99.p max min std max
poradi 11. 12. 13. 14. 15. 16. 17. 18. 19. 20.
¢ MFCC 3 MFCC 7 cQ 21 LPC 13 MFCC 5 c@ 38 LPC 5 MFCC 4 s_ kurtosis |s_ kurtosis
arametr
p min 99.p 99.p std 99.p 99.p 99.p min std min
poradi 21. 22. 23. 24. 25. 26. 27. 28. 29. 30.
MFCC 11 |cQ 42 cQ 17 LPC1 cQ 24 MFCC 6 s_ rolloff s_spread | cQ 47 cQ 15
parametr
std 99.p std std 99.p 99.p 3. std 99.p 1.q
poradi 31. 32. 33. 34. 35. 36. 37. 38. 39. 40.
¢ LPC 3 MFCC 3 MFCC 12 |LPC 13 cQ 19 MFCC 2 MFCC 3 MFCC 17 |cQ 29 cQ 3
arametr
p 99.p std max 1l.q max min max std max 1l.q
poradi 41. 42. 43. 44. 45. 46. 47. 48. 49. 50.
cQ44 LPC 12 cQ 14 cQ 36 MFCC 1 MFCC 18 | MFCC 4 s_spread |cQ 39
parametr || LowE
max 1.p 99.p max 3.q 3.q 1p 99.p max
poradi 51. 52. 53. 54. 55. 56. 57. 58. 59. 60.
¢ MFCC 9 MFCC 10 |s_kurtosis |cQ 18 LPC 4 s_ rolloff MFCC 5 ZCR cQ 46 MFCC 7
arametr
p median std median 1.q 1.p 1.p std 99.p std mean
poradi 61. 62. 63. 64. 65. 66. 67. 68. 69. 70.
cQ 1 MFCC 16 | MFCC 3 RMS LPC 6 cQ 27 cQ 22 s_rolloff MFCC 7 s_skewness
parametr :
std std 1l.q max 1.q max max meidan std min
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Tab. B.2: Seznam parametru ziskanych pomoci mRMR: 71.-150. parametr (p. = precentil, q. = kvartil).

poradi 71. 72. 73. 74. 75. 76. 77. 78. 79. 80.
parametr MFCC 1 MFCC 5 cQ 20 MFCC 2 MFCC 4 MFCC 15 | RMS s_ skewness | cQ 42 LPC 5
std mean max max 1.q std 3.q 1.p std max
poradi 81. 82. 83. 84. 85. 86. 87. 88. 89. 90.
parametr c@ 48 c@ 10 MFCC 9 LPC 3 MFCC 6 MFCC 19 |MFCC 11 |LPC1 cQ 4 MFCC 14
max 1q max 3.q max 1q 99.p 1q std 99.p
poradi 91. 92. 93. 94. 95. 96. 97. 98. 99. 100.
parametr MFCC 3 LPC 8 MFCC 17 | MFCC 6 cQ 18 MFCC 5 LPC 7 MFCC 12 | MFCC 4 s_ rolloff
3.q 1q 1l.q std 99.p max max std 99.p 99.p
poradi 101. 102. 103. 104. 105. 106. 107. 108. 109. 110.
cQ 14 cQ 45 MFCC 7 MFCC 1 cQ 34 MFCC 2 c@ 41 cQ 23 MFCC 2 cQ1
parametr lq max max max max lq max max std l.q
poradi 111. 112. 113. 114. 115. 116. 117. 118. 119. 120.
parametr s_spread |cQ 37 cQ 12 MFCC 10 | MFCC 3 LPC 5 MFCC 16 |s_rolloff cQ 40 MFCC 18
3.q max std 99.p 1.p 3.q 3.q mean 99.p 99.p
poradi 121. 122. 123. 124. 125. 126. 127. 128. 129. 130.
parametr MFCC 3 cQ 16 LPC 13 MFCC 8 cQ1 MFCC 1 LPC 11 MFCC 6 ZCR MFCC 19
99.p 3.q 99.p 99.p 99.p min max median max std
poradi 131. 132. 133. 134. 135. 136. 137. 138. 139. 140.
cQ 19 cQ 31 LPC 1 MFCC 7 MFCC 9 LPC 3 cQ 38 s_ kurtosis | cQ 47 cQ 3
parametr std max min 3.q 3.q max std 1.q std 3.q
poradi 141. 142. 143. 144. 145. 146. 147. 148. 149. 150.
parametr c@ 21 LPC 1 MFCC 5 MFCC 17 | MFCC 2 MFCC 4 MFCC 9 LPC 6 RMS cQ 39
mean max 3.q 99.p 1.p median std 1.p median 99.p
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C Seznam parametri ziskanych pomoci SFFS

Tab. C.1: Seznam parametru ziskanych pomoci SFFS: 1.-70. parametr (p. = precentil, q. = kvartil).

poradi 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.
parametr s kurtosis | RMS MFCC 4 MFCC 18 |s_rolloff MFCC 9 LPC 4 MFCC 4 cQ 2 MFCC 7
1.p 1q max std 1.q 99.p min std max 99.p
poradi 11. 12. 13. 14. 15. 16. 17. 18. 19. 20.
LPC 13 c@ 38 LPC5 MFCC 11 | cQ 17 LPC 1 cQ 24 cQ 47 cQ 15 LPC 3
parametr std 99.p 99.p std std std 99.p 99.p 1.q 99.p
poradi 21. 22. 23. 24. 25. 26. 27. 28. 29. 30.
parametr MFCC 3 LPC 13 MFCC 2 MFCC 3 cQ 44 LPC 12 cQ 14 MFCC 1 MFCC 18 |s_spread
std lq min max max 1p 99.p 3.q 3.q 99.p
poradi 31. 32. 33. 34. 35. 36. 37. 38. 39. 40.
c@ 39 MFCC 9 MFCC 10 |cQ 18 LPC 4 s_ rolloff ZCR cQ1 MFCC 16 | MFCC 3
parametr max median std 1.q 1.p 1.p 99.p std std 1.q
poradi 41. 42. 43. 44. 45. 46. 47. 48. 49. 50.
parametr LPC 6 cQ 27 cQ 22 MFCC 7 MFCC 5 c@ 20 MFCC 2 MFCC 4 MFCC 15 |RMS
l.q max max std mean max max l.q std 3.q
poradi 51. 52. 53. 54. 55. 56. 57. 58. 59. 60.
parametr s_ skewness | cQ 42 LPC5 cQ 48 cQ@ 10 MFCC 9 LPC 3 MFCC 6 MFCC 19 | MFCC 11
1p std max max l.q max 3.q max l.q 99.p
poradi 61. 62. 63. 64. 65. 66. 67. 68. 69. 70.
parametr cQ 4 MFCC 14 |LPCS8 MFCC 6 MFCC 4 s_ rolloff cQ 45 MFCC 1 cQ 34 MFCC 2
std 99.p 1.q std 99.p 99.p max max max 1.q
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Tab. C.2: Seznam parametru ziskanych pomoci SFFS: 71.-100. parametr (p. = precentil, q. = kvartil).
poradi 71. 72. 73. 74. 75. 76. 7. 78. 79. 80.
cQ 23 MFCC 2 cQ1 s_spread |cQ 37 cQ 12 MFCC 10 | MFCC 3 LPC 5 s_ rolloff
parametr
max std 1.q 3.Q max std 99.p 1.p 3.q mean
poradi 81. 82. 83. 84. 85. 86. 87. 88. 89. 90.
¢ cQ 40 MFCC 3 cQ 16 MFCC 8 cQ1 MFCC 1 LPC 11 MFCC 6 MFCC 19 |cQ 31
arametr
p 99.p 99.p 3.q 99.p 99.p min max median std max
poradi 91. 92. 93. 94. 95. 96. 97. 98. 99. 100.
MFCC 7 LPC 3 s_ kurtosis | cQ 3 cQ 21 MFCC 5 MFCC 4 LPC 6 RMS cQ 39
parametr
3.q max l.q 3.q mean 3.q median 1p median 99.p




