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Abstrakt

Prace popisuje navrh rozpoznavace hudebnich styli. Struéné se zabyva digitalizaci hudebnich dat,
zpusobem jejich ukladani v pocitac¢ich. Dale zminuje priznaky pouzivané pro klasifikaci véetné
nastinu jejich extrakce. StéZejni Casti je pak srovnani uspésnosti rozpoznani hudebnich zanra pomoci

priznaku ziskanych pfimo z hudebnich dat v mp3 formatu a pfiznaki ziskanych klasickou analyzou.
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Abstract

This document describes the concept of music style recognition. It gives a quick reference to the
digitalization of music data and storing music data in computers. It also mentions features used for
music style recognition and their extraction. The main part of this document compares the
successfulness of music genre recognition using features extracted directly from audio data in mp3

format and features extracted by usual analysis.
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1 Uvod

Vyhledavani, klasifikace a porovnavani je problematika provazejici lidstvo jiz od pocatku.
Vyhledavani se da nalézt prakticky kdekoliv. Samoziejmé se liSi data, ve kterych vyhledavame.
Ovsem pojem data je pro obecnost vhodné brat dostatecné abstraktné. Nemusi se tedy jednat o data
v pocitaci, ale o jakakoliv data jako jsou naptiklad inzeraty v novinach, jizdni fady vlaki apod.

Samoziejm¢ s prichodem digitalizace a jejim neustale probihajicim rozmachem nabyva
vyhledavani nového vyznamu. Dal§i fenomén soucasné doby, Internet, se na tom podili nemalou
mérou. K velké vétsin€ informaci z n¢j ziskanych se Cloveék dostava pravé vyhledavanim. Pokud je
vyhledavani dostate¢né efektivni, tak je to nejrychlejsi zpusob jak pozadovanou informaci nalézt.
Pro¢ komplikovang tfidit maily v mailové schrance, kdyz se v nich da snadno vyhledavat?

V soucasnosti se v§ak vyhledavani nesoustfedi pouze na pole Internetu, ale Internet zaéina byt
vice chapan jako prostfednik. K dispozici jsou neséetné online databaze riznorodych dat a stale
vznikaji dalsi. Vyhledavani neprobiha jen v textové reprezentovanych datech, stale vétsiho vyznamu
nabyva vyhledavani v mluveném slovu i hudbé a multimedialnich datech obecné.

Prace popisuje rozdil v ziskavani priznaki pro rozpoznavani pomoci dvou metod. Prvni metoda
pracuje s klasickymi hudebnimi daty v nekomprimované podob¢ a pomoci analyzy téchto dat ziska
pfiznaky. Druha metoda pracuje pfimo s formatem mp3 a snazi se ziskat pfiznaky uloZzené pfimo
mp3 souborech a tedy bez jakékoliv dalsi analyzy. A pravé na vyhledavani resp. tfidéni hudby do
jednotlivych hudebnich zanrt se snazi tento dokument demonstrovat vyuziti ziskanych pfiznaku.

Prace je z velké Casti experimentem a vysledky tispésnosti rozpoznavani nelze dopredu odhadnout.



2 Hudebni data

Hudebni data v digitalizovan¢ podobé mohou byt uchovana v riznych formatech. Pro lepsi pochopeni

této tématiky je vhodné se seznamit s vlastnostmi zvuku a principy jeho vnimani lidskym uchem.

21 Zvuk

2.1.1 Zvuk a frekvence

Zvuk je vInéni, vznika tedy rozechvénim molekul prostiedi (napf. vzduchu). Zdrojem chvéni muize
byt reproduktor, lidské hlasové ustroji apod. Rychlost Sifeni zvuku zalezi jak na typu prostredi, tak na
vlastnostech prostiedi. Priblizna rychlost zvuku ve vzduchu je 340 m/s. Zalezi ovSem jak na teploté,
tak hustot¢ a vlhkosti vzduchu.

Jednou z veli¢in, ktera popisuje zvuk je frekvence. Frekvence udava pocet kmitd (vin) za
sekundu. Zdroj zvuku rozechviva molekuly prostfedi urcitou frekvenci. V riznych prostredich
dochazi k raiznym utlumim i v zavislosti na frekvenci. Je-li signal periodicky, nazyvame jej tonem.
Opakem tonu je Sum, ktery tedy neni periodicky.

V praxi v§ak malokdy slySime pravé jednu frekvenci. Nejcastéji je zakladni ton doprovazen
harmonickymi slozkami, tzv. alikvotnimi tony, které urcuji barvu tonu a dalsi vlastnosti. Proto je
¢lovek schopen rozlisit zvuk dvou ruznych hudebnich nastroja, i kdyz hraji identicky ton. LiSi se

barvou a celkovou charakteristikou.

2.1.2  Lidské ucho a jeho fyzikalni vlastnosti

Zakladni frekvence, kterou dokaze lidské ucho detekovat, je udavana v rozsahu 20 Hz az 20
kHz. Tento rozsah je ale zna¢n¢ individualni a vét§inou mensSi. S rostoucim vékem se snizuje jak
citlivost lidského ucha, tak rozsah v jakém je schopno zvuk detekovat. Pii poslechu hudby hraje
velkou roli také rozdilna vnimavost riznych frekvenci (viz obrazek 1), coz je zcela individualni

vlastnost lidského sluchového ustroji (nezavisi na véku).
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Obrazek 1 - 1SO 226:2003 (Cervené) a Robinson-Dadson (modre) kiivky konstantni hlasitosti

Vyzkumy bylo zjisténo, ze lidské ucho je nejcitlivéjsi na frekvenci v rozsahu 2 az 5 kHz (jiné
zdroje uvadéji 700 Hz — 6kHz). Zejména pod 500 Hz citlivost rapidné klesa. V souvislosti s tim je
vhodné uvést, ze zakladni rozsah lidské fec¢i odpovida 500 Hz — 4 kHz. Lidské sluchové ustroji je
zaméteno zejména na vnimani lidské feci nebo zvuki ve stejném frekvenénim rozsahu.

Hlasitost (pfiklady razné hlasitosti zobrazuje tabulka 1) je tedy subjektivni veliina a zavisi na
individualnich dispozicich. Pro objektivni hodnoceni zvuku se pouziva veli¢ina intenzita. Pro pfevod
hlasitosti na intenzitu se pouzivaji rizné korelaéni kfivky (viz obrazek 2).
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Hlasitost
(B/dB)

0 | hranice slysitelnosti

Zvuk

10 | Selest listi, ticho na venkové

20 | sum listi, knihovna, tikot hodinek
30 | pouli¢ni hluk v tichém predmésti

40 | tlumeny rozhovor

50 | normalni pouli¢ni hluk, ruch v kancelari

60 | hlasity (normalni) rozhovor, ruch v davu

70 | hluk na silné frekventovanych ulicich velkomésta, vysavaé
80 | hluk v tunelech podzemnich Zeleznic, kiik, symfonicky orchestr

90 | hluk motorovych vozidel

100 | maximalni hluk motorky, pneumaticka vrtacka

110 | hlasité¢ obrabéci stroje, rockova kapela

120 | startujici letadlo
130 | hluk ptsobici bolest

Tabulka 1 — priklady hlasitosti

Dalsi vlastnosti lidského ucha, ktera plyne z pfedchozich poznatki, je vliv hlasitosti na vnimani
frekvencniho spektra. Prevazné basy (hluboké tony) jsou malo vnimany pfi nizké hlasitosti. V praxi
se to tesi tak, Ze basy se zeslabuji méné nez ostatni ¢asti spektra. Tato korekce se nazyva fyziologicka
korekce neboli loudness.

Experimenty byla zjisténa i vnimavost ucha na zménu hlasitosti. Ziskané hodnoty se lisi
vyzkum od vyzkumu, ale hodnoty se obecné pohybuji v rozsahu 0,5 — 1 dB. Jinak feceno, lidské ucho
nepozna drobné odchylky v hlasitosti.

Vlastnost nazyvana ¢asové maskovani popisuje situaci, kdy po hlasitém tonu nasleduje stejny
ton s nizsi hlasitosti. V tomto pripad¢ dochazi k potlaceni vnimani téonu s nizsi hlasitosti. Dokonce
muze dojit k potlaceni, i pokud tichy ton hlasitému ténu predchazi.

Podobné funguje i spektralni maskovani. Pokud znéji dva frekvenéné blizké tony soucasné,
muze lidské ucho potlacit vnimani jednoho z nich. Maximalni uroveii maskovancho signalu je zavisla
na frekvencni vzdalenosti obou tont a urovni maskujiciho signalu. Tento jev ovliviiuje také frekvence
tonu, jelikoZ jak uz bylo zminéno vyse, vnimavost lidského sluchu zavisi i na frekvenci.

Vlastnosti lidského ucha se casto pouzivaji pii navrhu kompresnich algoritmii pouzivanych

ruznymi kodeky.



2.1.3 Digitalni zvuk

V minulych kapitolach byl popisovan zvuk analogovy. Analogovy zvuk je spojity signal, jehoz
prevedenim do digitalni podoby vznika nespojity signal. V digitalni reprezentaci se hodnoty vyjadiuji
Cisly a jejich pocet je konecny. Analogové-digitalni pfevodnik pfevadi analogovy signal na urcity
pocet hodnot (hladin), tento proces se nazyva kvantizace. Protoze pocet hladin je konecny, prevodnik
vzdy vybira tu nejbliz§i hladinu k aktualni hodnoté vstupniho analogového signalu. V praxi se
nejcastéji pouziva 65 536 (tzn. 2 byty, resp. 16 bith) hladin. V profesionalnich zafizenich se pracuje
i s vétSim rozliSenim, ale vysledek se zpravidla prevadi na 16 bita.

Logickym dusledkem kone¢ného poctu hladin a nasledného pfifazovani je, Zze kvantovany
signal neodpovida pfesné puvodnimu analogovému signalu. Rozdil mezi hodnotou analogového
signalu v daném c¢ase a kvantovanou digitalni hodnotou je dobie patmy z obrazku Cislo 3 a nazyva se
kvantovaci chyba.

Béhem procesu kvantizace se ¢ast informaci ztraci. Jak velka ¢ast informaci to bude, zalezi na
sitce hladiny. Sifka hladiny uréuje i pomér mezi nejmensim a nejvétsim zaznamenatelnym signalem.
Nazyva se dynamicky rozsah. Sifka hladiny nemusi byt obecné stejné velka, ale nejéastdji se pouziva

prave lineami rozloZeni hladin (jednodussi zpracovani signalu).
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Obrazek 3 — analogovy signdl (Sedé) a jeho digitdlni reprezentace (cervené)

Dynamicky rozsah pro 16-bitovou kvantizaci je 96dB, pficemz lidsky sluch zvlada pfiblizné
120 dB (viz predchozi kapitola). Jedna se ale o teoretickou hodnotu, kdy pro jeji dosaZeni je potfeba



absolutni ticho, které je v realném svéte tézko dosazitelné. Na druhou stranu riizné dalsi pfevodniky,
pouzita aparatura apod. snizuji dynamicky rozsah reprodukovaného zvuku.

Dalsi podstatnou roli hraje vzorkovaci frekvence. Ta urcuje, jak Casto dochazi k prevedeni
analogové hodnoty signalu na odpovidajici hodnotu digitalniho signalu. Pro uréeni spravné frekvence
se vyuziva Shannontv teorém (v literatufe se vyskytuje pod dal§imi nazvy jako napf. Nyquistuv
teorém). Ten zjednodusené fika, ze vzorkovaci frekvence ma byt minimalné dvojnasobkem
frekvenéniho rozsahu dancho signalu. Vzorkovani s vétsi frekvenci je zbytecné a pii vzorkovani
s mens$i frekvenci muze vznikat tzv. aliasing - jev, kdy dochazi k prekryti frekvenénich spekter
vzorkovan¢ho signalu, coz znamena ztratu informace. Tedy pokud se vyjde z pfedpokladu, ze lidsky
sluch je schopen vnimat zvuk v rozsahu 20Hz az 20kHz, je potfeba vzorkovat frekvenci alespon 40
kHz.

Nejpouzivangjsi vzorkovaci frekvenci je 44,1 kHz. Hodnota vznikla tak, Zze se hledala
frekvence vyssi jak 40kHz spole¢na pro dvé rizné normy televizniho vysilani (NTSC a PAL). Mezi
dalsi pouzivané frekvence patfi 48, 96 a 196 kHz.

Vyse popsana digitalni reprezentace zvuku se nazyva ,pulse code modulation” (PCM).
Predevsim z diivodu uspory ukladacich kapacit se pouzivaji rizné kompresni metody, z nichz nékteré

budou vybrany v nasledujici kapitole.

2.2  Hudebni formaty

Hudebnich formatu existuje velké mnozstvi a zde budou zminény jen ty nejznaméjsi. Jednotlivé
kapitoly jsou rozdéleny dle toho, jak dan¢ hudebni formaty na zvukovy signal nahlizeji. MIDI v prvni
kapitole pracuji sdatabazi vzorkti riznych nastroju. V druhé kapitole se predstavuji dnes
nejpouzivanéjsi formaty ztratové komprese, které cast informaci pivodniho signalu nendvratné
zahodi. Nasledujici kapitola dopliiuje sekci hudebnich formati o formaty pracujici s bezztratovou
kompresi. V principu jde o kompresi stejnou, jakou pouzivaji programy jako ZIP ¢i RAR. Komprese
je vSak vhodn¢ upravena pro potieby zvuku. Posledni kapitola je pak vénovana kompresi MPEG,
ktera patii mezi ztratoveé, nicméné jeji vlastnosti jsou pro tuto praci sté¢zejni, a proto ji je vénovana

zvlastni sekce.

22.1 MIDI

Zkratka MIDI znamena Musical Instrument Digital Interface a vyuziva definovanou paletu hudebnich
nastroju, kterym se prostfednictvim specialniho protokolu zadavaji dalsi parametry (hlasitost, vyska,
tempo atd.). Parametry se zadavaji pro kazdy nastroj zvlast a ¢asto se pouziva reprezentace v notach,

ktera je prijatelna i pro ¢lovéka. Vysledny soubor neobsahuje pfimo hudbu, ale pouze instrukce pro



jeji vytvofeni. To pak zalezi na konkrétnim MIDI zafizeni, které soubor pfevadi na zvukovou
informaci.

Levna MIDI zafizeni pouzivaji pro generovani zvuku jednotlivych nastroji generator
frekvenci. Toto feSeni zni velmi uméle.

Zvukoveé vémejSim feSenim je pouziti vzorku (sampla) nastroju. Dané rozhranni ma k dispozici
pfedem nahrany (navzorkovany) zvuk kazd¢ho nastroje, takze zvuk se velmi blizi realnému. Jedinou
nevyhodou je potfeba mit nékde tyto zvuky ulozené.

Jednim z problému je pouziti nastroju, které nejsou obsazeny ve standardni paleté, pfipadné
zvuku, které od hudebnich nastroji nepochazi vibec. Tento problém fesi tzv. moduly, kdy v souboru
jsou kromé¢ klasickych informaci ulozené i samply nestandardnich zvuka. Samotna MIDI specifikace

vSak moduly neobsahuje a proto vzniklo pomémé velké mnozstvi formatu, které moznosti MIDI

samply neuklada do bézné¢ho PCM, ale zavadi moznost vyuzit komprimovanych formatu jako mp3 a
Ogg Vorbis, coz vede k dalsi tsporfe mista.
V soucasné dob¢ se tyto formaty pfili§ nepouzivaji, i kdyz nékteré techniky (napf. pouZiti

smycek) se uplatiiuji nadale.

2.2.2  Ztratova komprese

Tato kapitola se zabyva kodeky (vysvétleno nize), které pouzivaji ztratovou kompresi. Tedy cast
audio dat se pii prevodu ztrati a po dekompresi data nejsou stejna jako original. Pokud je vSak
komprese zvolena vhodné, lidské ucho nemusi slyset zadny rozdil.

Slovo enkodér je odvozeno ze slova ,encode®™, a lze ho prelozit jako ,,zakédovani®. Opacny
proces provadi tzv. dekodér (,,decode®). Nasledné slovo kodek pak vzniklo sloucenim téchto dvou
slov. Kodek je tedy enkodér i dekodér v jednom.

Ztratové komprese Casto vyuzivaji tzv. psychoakusticky model, ktery prezentuje faktory
lidského sluchu. Pomoci téchto informaci se pii kompresi rozhoduje, jak moc je dana zvukova slozka
¢lovékem vnimana a jestli ji lze odstranit, aniz by to lidsky sluch postfehl. Pro nastaveni modelu se
pouzivaji poznatky z kapitoly 3.1.2 a dalsi.

V nasledujicim textu se pouziva termin bitrate (datovy tok). Bitrate je definovan jako pocet bitu
za sekundu. V praxi se pouzivaji jesté terminy CBR (constant bitrate, staly datovy tok) a VBR
(variable bitrate, proménny datovy tok). CBR tedy pouziva pro cely signal konstantni bitrate, coz
zjednodusuje synchronizaci (sekunda zaznamu ma konstantni velikost). Naopak pfi pouziti VBR se¢
datovy tok v prubéhu signalu méni v zavislosti na jeho naro¢nosti (pocet nastroji, dynamika atd.).

Vyhodou VBR je lepsi kvalita nez pri pouziti CBR odpovidajici praimémé hodnot¢ VBR. Nevyhodou

vvvvvv



Dalsi vlastnosti téchto formati je, Zze zpravidla nedefinuji zptusob komprese. Obsahuji
informace o tom, jak byl signal zakodovan a jak se ma rozkodovat. Dale informace o struktufe dat,
jak data prehravat apod. Kvalita riznych prehravacia by tedy (pfi dodrZeni téchto informaci) méla byt

shodna.

Pribéh komprese
Klasické enkddovani zvuku s vyuzitim psychoakustického modelovani vyuziva &étyf zakladnich
bloku:

* mapovani

e kvantizace kodovani

¢ framing/paketizace

¢ psychoausticky model

Signal se tedy nejdiive namapuje, pak dojde kjeho kvantizaci a kodovani (kompresi) dle

psychoakustického modelu a rozd€leni na jednotlivé framy.

Mapovdni

Na pocatku se mapuje vstupni signal. Komprese zpravidla pracuji na vstupu pouze s formatem PCM.
Béhem mapovani dochazi k podvzorkovani na nizsi frekvenci, ¢imz se vytvofi obalka zvuku, dle

které se pak postupuje v nasledujicich krocich. Obalka zvuku zachycuje charakteristiku vyvoje

amplitudy zvuku v ase.

uvolnéni klavesy

/\ uvolnéni klavesy l

l ~

amplituda

>

cas (s)

stisk klavesy

Obrazek 4 — obdlka pro zvuk varhan (Cervend) a klaviru (modra)
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Na obrazku 4 je patrna rozdilna charakteristika pro zvuk varhan a klaviru. Ruzné faze prabéhu maji
své nazvy, dle prubéhu amplitudy (rostouci — attack, klesajici — decay, konstantni — sustain, zavér —

release).

Kvantizace kdodovani

Faze kvantizace a kodovani byva urcujicim prvkem vysledné kvality jednotlivych druhii kompresi.
Pouziva se vicepasmové kodovani (Sub-band coding, SBC). Jak jiz vyplyva z nazvu, celé spektrum
vstupniho signalu se rozd€li na pasma a kazd¢ se zpracuje zvlast. Pro pfevod signalu z Casové oblasti
do frekvencéni se pouzije diskrétni kosinové transformace (DCT). DCT zobrazi hlasitost jednotlivych
frekvenci v signalu, takze diky psychoakustickému modelu je jednoduché odstranit frekvence, které
lidské ucho neni schopno vnimat (nizka hlasitost, nizka ¢i nulova slysitelnost frekvence, Sum atd.) a
zbylé frekvence pak rozdélit do jednotlivych pasem. Dochazi tak samoziejmé k uspore mista. Data,
ktera zistanou se pak zakoduji podobné jako u bezztratovych kodekt (Huffman ¢i Riceo kod, viz
sekce Kodovdni entropie).

Mezi nov¢jsi algoritmy patfi Spectral Band Replication (SBR), ktery vylepSuje kompresi
tim, Ze odstraniuje harmonickou redundanci ve frekvenéni oblasti. Princip je zaloZen na porovnani
originalu se zakddovanym signalem a tento zakodovany signal se rozsifi o dalsi informace. Zejména
o vys$i harmonické frekvence, které¢ kompresi s niz§i hodnotou bitrate byvaji ofezany. Nejlepsi

vysledky podava algoritmus SBR u hlasu.

Framing

Framing (paketizace) rozdé€luje souvisly datovy tok na framy (pakety) — viz kapitola Bezztrdtovd
komprese - Framing. Navic se pridavaji informace dualezité pfi dekompresi (rizné parametry zvuku,

metody kddovani apod.).

Psychoakusticky model

Psychoakusticky modelu analyzuje vstupni signal a fidi kvantizaci kodovani. Psychoakusticky model
je u raznych kodeku velmi podobny, nebot” jeho jedinym ukolem je zohlednit vlastnosti lidského

sluchu.

MP3

~

Rozsifenym pojmem mp3 se obvykle mysli MPEG Audio Layer 3. Tento format byl vyvinut
Fraunhofferovym institutem ve spolupraci s poznatky dalSich firem a jeho vyuZiti je podminéno
zaplacenim licencnich poplatkd. Vychazi z formatu MPEG-1 Audio Layer 2, narozdil od néj vsak

pouziva modifikovanou DCT (MDCT). Tato transformace umoziuje pouzivat delsi ¢asova okna,

11



ktera se navic mohou prekryvat. Lze pouzit az 576 pasem, coz dovoluje vétsi kompresi ve spojitosti
s agresivngj§im psychoakustickym modelem.

Dalsi vlastnosti mp3 je tzv. joint-stereo mod, kdy dochazi k odstranéni neslySitelnych stereo
efektu. Levy (L) a pravy (P) kanal se pfevedou na L+R kanal a rozdilovy kanal L-R. Timto se opét
zvySuje mozna komprese, nicméné ve vicekanalovych systémech (Dolby Sorround, ProLogic atd.)
tak dochazi ke ztraté prostorové informace.

Format podporuje nékolik vzorkovacich frekvenci (32, 44,1 a 48 kHz), ale nejpouzivanéjsi je
44,1 kHz (vychazi z audio CD). Datovy tok nabyva hodnot od 32 do 320 kbit/s. Navic umoziuje
pouzit rozdilny bitrate pro riizné framy, tzv. VBR (viz tvod kapitoly 2.2).

Celym standardem MPEG se do vétsi hloubky zabyva kapitola 2.3 MPEG.

AAC

Tento format byl definovan v ramci video formatu MPEG-2 a MPEG-4. Vychazi z mp3 a dale
roz§ifuje jeho vlastnosti. Nabizi moznost vyuzit 256 az 2048 pasem u MDCT a pridava vzorkovaci
frekvenci 96 kHz a zvySuje pocet kanalii na 48 a dalSich 15 nizkofrekvencnich kanalti (napf. pro
subwoofery). Kvili pfenosovym chybam zavadi i detekci a korekci chyb. V soucasné dobé jiz
existuje nastupce formatu AAC oznalovany jako AAC plus nebo High Efficiency AAC, ktery
aplikuje SBR.

Ogg Vorbis

Tento format je narozdil od mp3 otevieny a neni zatizen zadnymi patenty. O jeho spravu se stara
Xiph.Org Foundation. Jeho rozsifeni vSak neni tak velké jako pravé u mp3, byt pfi srovnavacich
testech dosahuje lepsiho vysledky pfi stejném datovém toku. Jeho kvalita je srovnatelna s AAC a je
nizsi nez u AAC plus.

Format pracuje s MDCT a umoziuje vyuzit az 8192 pasem. Podporuje i vicekanalovy zvuk a
kvili mozné redukci dat podporuje provazani kanala (tzv. coupling). Komprese je Cist¢ VBR, takze

neni mozné nastavit presné pozadovany bitrate.

2.2.3 Bezztratova komprese

V posledni dobé se zadinaji rozmahat kodeky vyuZzivajici bezztratové komprese. Po dekomprimaci

N2

vypocetni vykon i na skladovaci kapacitu. Toto jsou také hlavni duvody, pro¢ k jejich rozvoji dochazi

az v soucasné dobé.
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V podstaté se princip bezztratové komprese, kterou tyto kodeky vyuzivaji, neli§i od znamych
komprimacnich programi jako je napfiklad Zip, Rar atd. OvSem tyto aplikace nejsou pfili§ vhodné
pro komprimaci hudebnich dat, nebot’ nejsou pro tuto ¢innost dostateéné optimalizované a jejich
vysledky tomu odpovidaji.

Pro kompresi hudebnich dat se tedy pouzivaji specifické postupy. Predevsim se komprimuje
kazdy kanal zvlast, jelikoz kazdy muze obsahovat rizna data, hodi se pro néj i rizna uroven
komprese.

Schéma bezztratové komprese je v principu vzdy stejné a da se rozdé€lit do nasledujicich kroku:

e paketizace
e dekorelace

e kodovani entropie

Paketizace

Pouziva se pro zajisténi efektivni editace dat, coZz obnasi zejména rychly pfistup k jejich libovolné
¢asti. Zvuk je rozd€len na kratké ¢asové useky (tzv. pakety/ramce z anglického slova framy). Tyto
useky jsou na sob¢ nezavislé a 1ze s nimi pracovat samostatn¢. Kazdy paket ma svoji hlavicku, ktera
popisuje zakladni udaje o kompresi aplikované na dany paket (v typu komprese se mohou jednotlivé
pakety lisit). Idealni je, aby délka paketu byla co nejkratSi, coz ov§em snizuje kvalitu komprese,

jelikoz se zvySuje pocet hlavicek a tim padem roste i velikost dat. V praxi je vhodné najit kompromis.

Dekorelace

Tento proces se snazi najit redundantni data. Ta lze potom Iépe zakodovat a doplnit jen zbytek
signalu. Nejcastéji se pouziva metoda predikce. U predikce se signal rozd¢€li na vzorky a amplituda
vzorku je vyjadfena pres vzorky pfedchazejici. Po popsani signalu se zjisti chyba oproti originalu.

Jedna se o neurcity signal — entropie (mira neurcitosti).

Kédovani entropie
Pro kodovani entropie se pouzivaji stejné postupy (Huffmanovo kodovani, Run Length Encoding,
Riceovo kodovani) jako u béznych komprimacnich aplikaci (Zip, Rar atd.).

Huffmanovo kddovani zjednodusené funguje tak, Ze se vytvofi tabulka (strom) cetnosti
vyskytu jednotlivych symboli ze vstupnich dat a tém se piifadi zastupny kod. Cim je etnost symbolu
vetsi, tim krat$i je kod a naopak. Vysledna data jsou pak zapsana pomoci téchto kodu a pro
dekompresi je k nim pridana i data slouZici pro zpétny prfevod na ptivodni symboly.

Riceovo kédovani rozd€luje vstupni hodnotu na dvé pomoci volitelného vstupniho parametru.
Prvni hodnota je vysledek po déleni parametrem a druha pak zbytek po déleni. Tyto dvé hodnoty jsou

kédovany samostatné za sebou.
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Run Length Encoding (RLE) kdduje tak, Ze vstupni data s posloupnosti stejnych hodnot (napf.

,,aaaxxxx") prevede na dvojici typu délka posloupnosti a hodnota (napf. ,,3a4x").

Zaveér
Obecn¢ se uroven bezztratové komprese hudebnich dat pohybuje kolem 50%. Vzdy vSak velmi zalezi
na konkrétnim signalu (¢im vétsi pocet nastroju, tim horsi uroven komprese apod.). Mezi nejznaméjsi

zastupce bezztratovych kodeku patii FLAC, Monkey Audio, Apple Lossless a dalsi.

23 MPEG

Nasledujici text se zaméfuje na popis MPEG (Motion Picture Experts Group), resp. jeho variant
v podob¢ Layer-1, 2 i 3. Nejvetsi duraz je kladen na posledni z nich, ktery je nejvice rozsifen pro
skladovani hudebnich dat v pocitacich. Oficialni specifikace ISO 17172-3 je zpoplatnéna. Kapitola
Cerpa predevsim z [7], odkud byly prevzaty i n¢které obrazky (zejména grafy), dale pak [8] a [9].

23.1 MPEG uvod

Struktura mp3 souboru je tvorena jednotlivymi framy, kde kazdy frame ma hlavicku a vlastni audio
data. Pokud obsahuje hudebni soubor i informace o interpretovi, nazev pisné atd. je typicky na
zacatku hudebnich dat tzv. ID3Tag, ktery je pravé nositelem téchto informaci.

Hlavicka ma konstantni velikost 32 biti. VSe znazoriiuje tabulka nize, kde velikost bunék
obsahujicich data odpovida poctu bith, ktera data zaujimaji v hlavi¢ce. V tabulce jsou uvedeny
ukazkové hodnoty véetn€ jejich vyznamu. Nékteré bity nastaveni se piili§ nepouzivaji nebo se jejich
vyuziti omezilo pouze na konkrétni aplikace. Z pohledu prace jsou dulezité zejména informace

tykajici se pfimo hudebnich dat (samplovaci frekvence, datovy tok, layer, kanaly a verze).

Synchronizace
Verze [1 = MPEG] Layer [01 = Layer 3] Hlidani chyb [1 = Ne]
Datovy tok [1010 = 160 kbit/s]
Frekvence [00 = 44100 kHz] Padding bit Private bit
Kanaly [01 = joint stereo] Rozsifujici mod [pouze pro joint stereo]
Autorsky chranéno Original [1 = original Emphasis [nepouZziva se]

Tabulka 2 — struktura mp3 hlavicky
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Struktura mp3 souboru je navrzena tak, Zze jednotlivé framy na sob& nejsou zavislé, proto lze
prehrat jen ¢ast mp3 souboru (existuji vyjimky, kdy na sobé framy mohou byt zavislé) ¢i moznost

vyuzit tento format pfi streamovani audia.

MPEG obecné podporuje tii rizné vzorkovaci frekvence (32, 44,1 a 48kHz) a maximaln¢ dva kanaly
ve Ctyfech riznych modech:

* monofonni pro jeden audio kanal

¢ dualni monofonni pro dva nezavislé kanaly (funkcéné shodné se stereem)

e sterco pro stereo kanaly (mohou sdilet bity, ale nepouzivaji joint-stereto kodovani)

e joint-sterco, mod kdy se vyuziva toho, Ze neni podstatna zména faze mezi obéma kanaly nebo

korelace mezi kanaly, pfipadn€ obou

Jednotlivé specifikace kodeku se pak lisi svymi vlastnostmi, které sméiuji jejich vyuziti. Nicméné
vSechny tfi jsou dostatecné jednoduché, aby bylo mozné vytvorit hardwarovy dekodér na jediném
¢ipu, ktery by byl schopen dekodovat v realném case. Kodek voliteln€¢ umoziuje také CRC (Cyclic
Redundancy Check) detekcei chyb a ukladani pomocnych dat.

Layer-1 je nejjednodussi, nejvice se hodi pro datovy tok nad 128 kbit/s na kanal. Je pouzivan
napiiklad firmou Philips u Digital Format Cassette (DCC) v datovém toku o hodnoté 192 kbit/s na
kanal.

Layer-2 je stfedn¢ vypocetn€ naroény a pouziva se s datovym tokem kolem 128 kbit/s. Pouziva
se pro Digital Audio Broadcasting (DAB) ¢i pro ukladani synchronizovanych audio-video sekvenci
na video CD.

Nejkomplexnéjsi je pak Layer-3, ktery nabizi nejlepsi audio kvalitu, zejména pro bitové toky

okolo 64 kbit/s. Hodi se také pro prenos audio dat po ISDN.

2.3.2 MPEG a ztratovost

Vsechny zde popisované formaty z rodiny MPEG jsou ztratové. Jejich kvalita byla testovana na
datech t€zkych pro kompresi skupinou hudebnich odborniki. Piesto se ukazalo, ze 1 komprese Sest ku
jedné (stereo, 16 bitu na vzorek, vzorkovaci frekvenci 48 kHz a toku 256 kbit/s) jiz nebyla
rozeznatelna od originalu, tj. odbornici nebyli schopni uréit, ktery signal je puvodni nahravka a ktery

je komprimovany.

2.3.3 MPEG princip kédovani

Vstupni signal prochazi bankou filtri, ktera jej rozdéluje do nékolika frekvenénich hladin. Soucasné

signal vstupuje do psychoakustického modelu, kde se urci odstup energie signalu k maskovacimu
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prahu pro kazdou hladinu. Dal§im krokem je tzv. ,bit/noise allocation block®™, kde se pomoci této
hodnoty vypocitaji kvantiza¢ni hladiny, ¢imz se minimalizuje slySitelnost Sumu vzniklého pfi
vzorkovani. Nasledné se vstupni signal navzorkuje a zakoduje. V poslednim kroku se tato data
spole¢n¢ s informacemi o nich potfebnych pro dekodér zformatuji do vysledného vystupu. Navic se
mohou pfidat i pomocna data, ktera nemusi piimo souviset s audio daty. Dekodér pak funguje opacné,
tedy nejdfive data rozkdduje, ziska navzorkované hodnoty jednotlivych hladin a z nich pak vytvori

audio signal. Oba principy znazoriuji obrazky 6 a 7 niZe.

Banka filtru Bit/noise alocation, Formatovani
Casova charakt. na vzorkovani ystupu

PCM - ( ’ vystup
frekvencni) kodovani

MP3
Psychoakusticky !
’ —_———mEmTEEmEEmEEmEEmEEmEEm—- ~
model i Pomocna data \:
1
1 1
| 1
\ ,I
Obrazek 6 — priubéh kodovani
Rozkodovani Rekonstrukce Prevod z frekvenéni
MP3 frekvenci vzorki chr. na casovou
-
1
|
1
1
I e e e e e e e e == = —
1y , ™\ PCM
i 1 Pomocna data !
R !
- _»I .
! 1
! 1

N

Obrazek 7 — priubéh dekodovdni

Banka filtru

Tento princip pouzivaji vSechny verze z rodiny MPEG. Banka rozd¢li vstupni signal na 32 stejné
sirokych frekvenénich pasem. Filtry poskytuji dobré rozliSeni v ¢ase s rozumnym rozliSenim i ve

frekvencni oblasti.
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Rovnomérné rozd€leni do pasem o stejné Sifce vSak prili§ nereflektuje vlastnosti lidského
sluchu. Naopak, sama S§irka ,kritického pasma*™ je dobrym indikatorem téchto vlastnosti. Velka ¢ast
psychoakustickych efektu vyuziva pravé skalovani frekvence kritického pasma. Napriklad jak
vnimana hlasitost signalu i jeho slySitelnost v maskovaném signalu se li§i pro signaly, které jsou
v ramci jednoho kritického pasma a pro signaly, které¢ pokryvaji téchto kritickych pasem nckolik.
V niz8ich frekvencich jedna hladina obvykle pokryva nékolik kritickych pasem. Za téchto podminek
nelze nastavit vhodné maskovani Sumu na prevodniku pro jednotliva kriticka pasma. Naopak, pro

celou hladinu se pouzije maskovani dle kritického pasma s nejmensi Grovni Sumu.

Posun o 32 novych vzorka do FIFO zasobniku, X;

v
Vzorky okna: fori = 0to 511 do

Zi = Ci X Xi
Casteény vypodet: fori = 0 to 63 do

7
Y, = Zzi+ 64j
j=0

\4

Vypocet 32 vzorki (z matice M):
63
Si= ) Y x My
k=0

Vystup 32 vzorku

Obrazek 8 — banka filtrii (proces)

Pievod bankou filtri neni bezztratova transformace. I kdyby se neuvazovalo vlastni
vzorkovani, tak neni mozné presn¢ obnovit puvodni signal. Nicméné vznikla chyba je diky dobrému
navrhu mala a neslysitelna.

Sousedici filtry v bance se navzajem prekryvaji. Proto signal na jedné frekvenci muze byt

zpracovan dvéma sousedicimi filtry.
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Vlastni analyza signalu a vypocet vyuziva principu (obrazek 8) navrZzeného Rothweilerem

[6]. Vystup filtrii 1ze popsat nasledovne:

M[i][k] X (C[k + 64j] X x[k + 64j]) (1)

63 7
=0

selil = ). .

k=0 j

kde i je index hladiny a muze nabyvat hodnot 0 az 31; s,/i] je vystup filtru pro hladinu i v ¢ase ¢,
pricemz t je nasobek 32 intervali hudebnich vzorku; C/n] je jeden z 512 koeficientii analyzovaného
okna (definovano ve standardu); x/n/ je vstupni vzorek nacteny ze zasobniku, ktery celkem obsahuje

512 vzorku a

2 xi+)x(k—-16)xn
S

M([i][k] = co 2

jsou koeficienty matice analyzy.

Rovnice (1) je ¢asteén¢ optimalizovana, aby se snizil po¢et nutnych vypocta. Protoze funkce
v zavorce je nezavisla na i a M[i][k] je nezavislé na j, 32 vystupnich filtri potfebuje jen 512 + 32 x
64 =2 560 operaci nasobeni a 64 x 7 + 32 x 63 = 2 464 operaci sCitani. Tedy priblizné 80 operaci
nasobeni i s¢itani na jeden vystup. Dalsi optimalizace je mozna za pouziti FDCT ¢i FFT.

Aby banka filtra vracela 1 vystupni vzorek na 32 vstupnich, musi kazdy filtr kazdou skupinu
32 vystupnich vzorka podvzorkovat, aby dostal pravé jeden vystupni vzorek.

Rovnici (1) lze zapsat také jako konvolucni filtr:

511

selil = ) xlt = nl x Hy [n] @)

n=0
kde x, je audio vzorek v ¢ase t a

2 xi+l)xn—-16)x =

H;[n] = h[n] X cos 1

kde hfn] = -C[n] pokud cela ¢ast vyrazu (n/64) je licha, jinak h/n] = C[n], pro n od 0 do 511 (viz
obrazek 9). Tato forma je sice vice vhodna pro klasickou analyzu, neni ale piili§ efektivnim feSenim
z hlediska narocnosti vypoctu. Pfima implementace by vyzadovala 32 x 512 = 16 384 operaci

nasobeni a 16 x 511 = 16 352 operaci séitani pro vypocet 32 vystupu.
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C[n]

h[n]

Obrazek 9 — srovndni grafit C[n] a hin]

Koeficienty h/n] odpovidaji odezvé filtru s dolni propusti banky filtri. Hodnota C/n] ma
kazdou lichou skupinu 64 koeficienti //n] negovanou pro vyvazeni M[iJ[k]. Cosinus v M[i][k]
pracuje v rozsahu k = 0 az 63 a tedy pokryva liché periody, zatimco cosinus ve vyrazu H;/n] pokryva
rozsah n od 0 do 511, tedy osm pulperiod.

Vypocet H;/n] pak ukazuje, Ze kazdy ztéchto vypocti je modulaci prototypu filtru s dolni
propusti, kde cosinus posouva odezvu tohoto filtru do patfiéné frekvencni hladiny (proto se t€mto
filtram fika vicefazové (,.polyphase®)). Tyto filtry maji stfedni frekvenci na lichych nasobcich
/(64T), kde T je vzorkovaci perioda a kazdy filtr ma nominalni §itku pasma 7/(32T).

Odezva zakladniho filtru nema optimalni frekvencni charakteristiku, proto pfi podvzorkovani
vznika nezanedbatelné mnozstvi aliasu. Design filtru za predpokladu pouziti patficnych fazovych

posunt umoziuje dekodéru naprosté odstranéni toho jevu.
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Dalsi vlastnosti pouzitych filtrii je pfesah mezi sousedni filtry. To muze byt neZadouci pro
efektivni kompresi, protoze energie signalu, ktera je na rozhrani dvou filtri se projevi na vystupu

obou dvou (viz obrazek 11).

Nominalni §itka pasma

20 l
v

N

z \
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Frekvence od 0 do n/8

Obrdzek 10 — odezva filtru
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Vstupni signal: sinusovka (1500 Hz, vzorkovaci frekvence 32 kHz)

Hladina 0

-

Hladina 1

Hladina 2

Banka filtra
Hladina 3

auupn

Hladina 4

-

Hladina 31

Obrazek 11 — vznik nenulovych hodnot ve dvou hladindch

234  Psychoakusticky model

Psychoakusticky model vyuziva vlastnosti lidského sluchového ustroji popsané dfive. Jak jiz bylo
uvedeno, MPEG audio funguje tak, Ze rozdé€li audio signal do frekvencnich hladin, které se blizi
kritickym pasmim. Poté se kazda hladina vzorkuje dle slysitelnosti vzorkovaciho Sumu v daném
pasmu. Pro nejefektivngjsi kompresi by méla byt kazda hladina vzorkovana pravé tak, aby vzorkovaci
Sum byl neslySitelny.

Psychoakusticky model analyzuje audio signal a pocita uroveni maskovani Sumu jako funkei
frekvence. Maskovaci schopnosti signalu zavisi na frekvenci signalu a hlasitosti. Enkodér pouziva
tuto informaci pro rozhodnuti, jak nejlépe reprezentovat vstupni signal pomoci omezeného poctu bit.

MPEG standard obsahuje dvé ukazkové implementace psychoakustického modelu (bude

pouzito oznaceni model-A a model-B). Model-A je méné¢ komplexni nez model-B a obsahuje vice
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kompromisu pro zjednoduseni vypocti. Oba modely jsou schopny pracovat se vSemi tfemi vrstvami
(,,Jayer), nicmén¢ pouze model-B ma potiené specifické upravy, aby plné odpovidal pro Layer-3.

V navrhu modeli je ponechana vcelku znac¢na volnost. VyZadovana presnost modelu zavisi na
cileném kompresnim poméru a zamyslené aplikaci. Pro nizké urovné komprese, kde je dostatek biti
pro zakodovani signalu, je mozné psychoakusticky model vynechat uplné. V takovém pfipad¢ proces
alokace bita iterativn¢ pridéluje bity hladinam s nejniz§im odstupem signal Sum. Pro archivaci hudby

by vsak m¢l byt psychoakusticky model mnohem prisnéjsi.

Casové zarovnani hudebnich dat

Vyhodnoceni psychoakustiky se provadi jednou za frame. Audio data zaslana psychoakustickému
modelu musi byt totozna s daty, ktera se pravé maji zakddovat. Model tedy musi pocitat se
zpozdénim dat pii priuchodu bankou filtri a s offsetem, aby relevantni data byla vycentrovana v okné

psychoakustické analyzy.

Prevod zvuku do frekvenéni oblasti

Psychoakusticky model by m¢l pouzivat vlastni a nezavisly pfevod do frekvencni oblasti nez jaky
pouziva banka filtri. Potfebuje totiz lepsi frekvencni rozlisSeni pro presny vypocet prahii pro
maskovani. Oba zminéné modely pouzivaji FT a standardni Hannovo okno (aplikované pred FT kvali
redukci rusivych efektl na hran¢ filtru).

Model-A vyuziva okno z 512 vzorki pro Layer-1 a 1024 pro Layer-2 a 3. Protoze Layer-1 ma
jen 384 vzorka (podrobnosti jsou uvedeny v kapitole MPEG Layer-1) na frame, neni problém je timto
oknem pokryt a vypocetni naro¢nost je nizsi. Frame u Layer-2 i 3 ma 1152 vzorku, takze okno s 1024
vzorky nepokryje frame cely. Idealni by bylo, kdyby okno pokrylo vSechny vzorky, které¢ se maji
kodovat, 1024 vzorki je jakysi kompromis. Vzorky, které nepokryje okno analyzy, obecné nemaji
prilis velky vliv na vysledek psychoakustiky.

Model-B pouziva okno s 1024 vzorky pro vSechny vrstvy. Pro Layer-1 pak funguje obdobné
jako u predchoziho modelu, pro Layer-2 a 3 pak provede pro kazdy frame dvé kalkulace. V prvni
kalkulaci se spoc¢ita prvni polovina z 1152 vzorkt a v druhé kalkulaci pak polovina druha. Model-B
poté zkombinuje vysledky obou kalkulaci, pficemz v oblasti prekryti vybere vzdy hodnotu vyssiho
odstupu signalu od Sumu pro kazd¢é pasmo. Dusledkem toho je, Ze se vybere nizsi ze dvou dostupnych

prahu pro maskovani.

Rozdéleni spektralnich hodnot na tony a Sum
Oba modely se snazi detekovat a oddélit tonové a Sumové slozky signalu, protoze schopnost
maskovani se pro tyto dva typy lisi.

Model-A identifikuje tony na zakladé lokalnich maxim vykonového spektra. Po zpracovani

vSech tona secte zbyvajici spektralni hodnoty do jediné Sumové slozky na kritické pasmo. Frekvenéni
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index kazdé netonové slozky je hodnota nejblizsi ke geometrickému priméru ohraniceni dané¢ho
kritického pasma.

Model-B slozky pfimo neodd¢luje, ale pocita tonovy index jako funkei frekvence. Index pak
fika, zda je slozka spisSe ton nebo spiSe Sum. Dle hodnoty indexu se tedy i rozhodne, jaké maskovani
se pouzije. Index sam o osob¢ je zalozen na méfeni predvidatelnosti. Model-B pouziva data ze dvou
predchozich analyzovanych oken, aby pomoci linearni extrapolace predpovédél hodnoty slozek
v aktualnim okné. Slozky tond jsou snaze predpovéditelné, a proto jejich index bude vyssi. Protoze

tento proces vychazi z vice dat nez u prvniho modelu, mél by podavat i lepsi vysledky.

Aplikace funkce rozlozeni

Schopnost maskovani dané¢ho signalu se rozklada pres sousedni kriticka pasma. Prvni model uréuje
prahy pro maskovani Sumu aplikaci empiricky definovanou funkci. Druhy model pouziva funkci

rozlozeni.

Nastaveni dolni meze pro prahové hodnoty

Oba modely obsahuji empiricky definovany absolutni maskovaci prah, prah ticha. Tento prah je dolni

mezi slysitelnosti zvuku.

Hledani maskovaciho prahu pro kazdou hladinu

Oba modely pocitaji maskovaci prahy s vétsi presnosti nez banka filtri. Pro potencialné velké
mnozstvi prahu pro jednotlivé frekvence v pasmu musi urcit jednu hodnotu pro celé pasmo.

Model-A vybira minimum v kazdém pasmu. Tento postup funguje dobte pro hladiny s nizsi
frekvenci, kde je hladina uzce svazana s kritickym pasmem. U vysSich frekvenci muize byt nepresny,
protoze zde kritické pasmo pokryva interval n€kolika hladin. Tato nepfesnost ma v pribchu rostouci
tendenci, protoze prvni model sjednocuje vSechny Sumové slozky z jednoho kritického pasma do
jediné hodnoty na jediné frekvenci. Ve vysledku tak model-A pfevede Sumovou slozky do formy
slozky tonové. Hladina lezZici v Sirokém kritickém pasmu, ale daleko od sjednocené Sumové slozky
pak neziska presné ohodnoceni pro maskovani Sumu. Tento pfistup je kompromisem pro snizeni
vypocetni naro¢nosti.

Model-B pouziva stejny princip pouze u hladin, které jsou dostatecné Siroké vzhledem ke
kritickému pasmu v dané frekvencni oblasti. U ostatnich hladin pak pocita praimér ze vSech prahd.
Model-B ma stejnou presnost jak pro hladiny s vys$Simi frekvencemi tak pro hladiny s niz§imi

frekvencemi, protoZe u néj nedochazi ke sjednocovani Sumove slozky.
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Vypocet odstupu signalu od maskovani (,,signal-to-mask ratio“ zkracené¢ SMR)

Psychoakusticky model pocita pomér signalu k maskovani jako pomér energie signalu v dan¢ hlading
k minimalnimu prahu maskovani v této hladiné. Model tuto hodnotu nasledné predava enkodéru do

kroku ,,bit/noise allocation* (viz obrazek 6).

Ukazka analyzy psychoakustického modelu

Obrazek 12a demonstruje graf spektra signalu, jedna se o sinusovku na frekvenci 11250 Hz
s nizkofrekvenénim Sumem. Model-B ze specifikace MPEG je pon¢kud nazornéjsi, a proto bude
psychoakusticka analyza demonstrovana nejprve na ném.

Obrazek 12b zobrazuje vysledek transformovani zvuku do percepcni oblasti a aplikovani
funkce rozlozeni. Obrazek 12¢ zobrazuje vypocitany tonovy index daného signalu. Je vidét zfetelny
posun extrému sinusovky a rozSifeni rozloZeni nizkofrekvencéniho Sumu. Transformace zvétSuje
nizkofrekven¢ni oblast a naopak komprimuje oblast vysokofrekvencni. Protoze funkce rozloZeni je
pouzita v percepéni oblasti signalu, jeji tvar priblizn¢ odpovida linecarni funkci rozd€leni
(,,partititon*). Obrazek 12d zobrazuje graf funkce rozloZeni.

Obrazek 12e ukazuje graf prahu maskovani spocitaného modelem na zaklad¢ rozlozeni
energie a tonového indexu. Obrazek zahrnuje jak graf maskovaciho prahu pred aplikaci nizs§i meze
prahu (viz Nastaveni niz§i meze pro prahové hodnoty) i po aplikaci pro ilustrovani rozdilu. Je zfejmé,
ze aplikace niz§i meze prahu znatelné zvysSuje maskovaci prah v oblasti vyssich frekvenci, coz souvisi
s tim, ze lidsky sluch je na vyssi frekvence méng citlivy. Také je dobfe patmé, jak sinovy signal zveda
maskovaci prahy sousednim frekvencim.

Maskovaci prah je pocitan ve frekvencni oblasti s rovnomémym rozloZenim misto
percepénim jako pfiprava na posledni krok, tj. vypocet odstupu signalu od maskovani (SMR) pro
kazdou hladinu. Obrazek 12f zachycuje tyto vysledky a obrazek 12g je frekvenéni graf daného audio
signalu z jednotlivych hodnot SMR. V tomto pfipad¢ byla komprese silna (768 na 64 kBit/s), tudiz
kodér nemuze zamaskovat veskery vzorkovaci Sum.

Model-A je demonstrovan na stejném vstupnim audio signalu. Obrazek 12h znazorniuje
detekei lokalnich spektralnich maxim jakozto tonovych a netonovych slozek. Obrazek 12i zobrazuje
zbyl¢ slozky po decimaci. Tento proces odstranuje jak slozky, které jsou mensi nez prah ticha, tak
slabsi tonové slozky pfiblizné z poloviny S§itky kritického pasma (0,5 Bark) silngjSich ténovych
slozek.

Model-A pouzije zbyl¢ tonové a Sumové slozky pro uréeni globalniho maskovaciho prahu ve
podvzorkované frekvencni oblasti. Tato podvzorkovana oblast pak pfiblizné odpovida percepcni
oblasti.

Obrazek 12j zobrazuje globalni maskovaci prah pro vstupni signal. Model-A nasledné vybira
nejmensi z globalnich praht pro kazdou hladinu signalu pro spocitani hodnot SMR (obrazek 12k).

Obrazek 121 pak zobrazuje vysledny graf frekvence vstupniho signalu z hodnot SMR.
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3 Priznaky pro rozpozniavani (nejen)

hudebnich stylu

Existuji riizné pristupy k dané problematice, li§i se pojetim jak vlastnich hudebnich zanru tak
pfiznaky pouzivanymi k rozpoznavani i algoritmy. Tato kapitola ¢erpa informace predev§im z [13].
Priznak je vlastnost posuzovaného zvukového signalu. Pro pfesnéjs§i urceni hudebniho stylu se
vyuziva celd mnozina pfiznakl neboli vektor pfiznaki. Zakladnim problémem je urcit, které znaky
nam umoznuji urcit Zanrovou piislusnost. Dal§i problém pak navazuje a tyka se extrakce téchto znaku
z daného signalu. Priznaky Ize rozdé¢lit do n€kolika kategorii dle vlastnosti, kterou se snazi popisovat:
e barva tonu
* rytmus, tempo apod.

o vyska tonu

3.1  Priznaky barvy tonu

vvvvvv

z kazdého framu vstupniho signalu.

3.1.1 Koeficienty Furierovy transformace (FFC)

Signal je typicky reprezentovan grafem s amplitudou signalu zavislou na case. AvSak vétSina
dualezitych informaci pro rozpoznavani hudebniho Zanru je skryta ve frekvenénim spektru signalu. Pro
pfevod informaci se pouziva Furierova transformace. Souvislost s diskrétni kosinovou transformaci

(DCT) pouzivanou u ztratové komprese je vice nez zfejma.

3.1.2  Cepstralni a mel cepstralni koeficienty (MFCC)

Tyto koeficienty dobfe reprezentuji tvar frekvencéniho spektra (pouzivaji se 1 pri detekei nastroje i
v rozpoznavani mluveného slova). Cepstralni koeficienty se ziskavaji z Furierovy transformace ¢i
koeficientt LPC (viz nasledujici kapitola). Vlastni cepstrum se pouziva v rozpoznavani feéi pro
oddé¢leni buzeni (v lidském téle probiha v hrtanu) a modifikace (hltan, mé¢kké patro, zuby, jazyk atd.).
V rozpoznavani feci je praktické tyto informace oddélit. Mel-cepstralni koeficienty se pak snazi vice

priblizit principu lidského slyseni aplikaci psychoakustickych korelaci (viz sekce 2.1.2).

30



3.1.3 Linearni predikce (LPC)

Lineami predikce je algoritmus pro zajisténi reprezentace spektralni obalky digitalizovaného signalu.
Pouziva se zejména v praci s feci jako ucinny nastroj analyzy i rekonstrukce hlasového signalu. LPC
pfi analyze vychazi zpfedpokladu, Ze signal je generovan zafizenim (napf. hlasivky) a dale
modifikovan (napf. rezonance zpusobené hlasovym traktem ¢lovéka). Prostfednictvim filtri se snazi

odstranit tyto modifikace a analyzu provadi az s nasledn¢ ziskanym signalem.

3.1.4  Spectral Centroid

Spectral centroid se snazi urcit, v jakém frekvencnim rozsahu se nachazi hlavni ¢ast signalu. Pocitové

se v hudbé projevuje podobné jako ,,brightness™ (jas).

3.1.5 Spectral Flux

Tento priznak se soustfedi na rychlost zmény energetického spektra signalu. Vypocet probiha pres
porovnavani hodnot dvou ruznych ramct (jako Euklidovska vzdalenost mezi normalizovanymi

spektry dvou ramcti). Slouzi k hodnoceni barvy signalu.

3.1.6  Zero Crossing Rate (ZCR)

Nazev priznaku lze preloZit jako ¢etnost protinani nuly a tento priznak opravdu vyhodnocuje ¢etnost
prechodu signalu ze zaporné oblasti do kladné. Tato vlastnost se pouziva k vyhodnoceni zakladni
frekvence, ktera je dualezitda pro urceni vysky tonu. Diky ni se urCuje melodie signalu a celkové
rozloZeni harmonie. Nicméné u hudby, kde na vysledném signalu se podili vice zdroji (hudebni
nastroje, hlasy, zvukové efekty) neni jasné, ktery zdroj se ma povazovat za zdroj zakladni frekvence a
1 vlastni ureni frekvence se tak stava velmi obtizné. Navic pro rozpoznani hudebniho Zanru neni

melodie skladby piili§ vypovidajici.

3.1.7  Spectral Roll-Off

Tento priznak se hleda jako hodnota, pod kterou se nachazi pozadovana cast (napf. 80%) spektra.
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3.1.8 Low order statistics

Pro ziskani pfiznaku se frekvenéni spektrum signalu rozdéli na rizna pasma. Podle toho jak velka
¢ast signalu se nachazi v kterém pasmu, se urcuje podobnost signalu, coz muze byt vhodné i pro
rozpoznavani hudebnich Zanri. Jednotliva pasma mohou napiiklad zjednodusen¢ odpovidat riznym

hudebnim nastrojum a dle pouzitych hudebnich nastrojt lze uréit odpovidajici hudebni Zanr.

3.1.9 Delta-coefficients

Priznak hodnoti dynamiku signalu, kde opét riznym hudebnim stylim c¢asto odpovida ruzna

dynamika.

3.2  Priznaky tempa

Dle néckterych studii nejsou priznaky ziskané z barvy tonu dostatecné pro urceni hudebniho stylu.
Proto pridavaji pfiznaky ziskané ztempa daného signalu. Rozpoznani taktu, a¢ pro Clovéka je
jednoduché (napf. tzv. . klepani nohou do rytmu®), je pro pocitace velmi slozité. VéEtsina systému neni
schopna zaregistrovat pfipadnou zménu taktu, pfeneseni doby pfizvuéné na dobu nepfizvucnou (tzv.
synkopa) a dalsi rytmické zmény. Nastésti pro rozpoznani hudebniho Zanru neni potfeba urcéovat
presné takt, ale spiSe tempo skladby. I kdyz se jedna o subjektivni hodnotu, kazdému signalu lze
priradit néjaké tempo.

Jednou z moznosti je vyuziti ,rytmického histogramu® ziskané¢ho autokorelacni funkci
signalu. Histogram reprezentuje zastoupeni (vahu) riznych rytmickych period v signalu. Pripadné se
zpracuji poméry mezi periodami.

Dal$i moznosti je porovnavani primémé amplitudy signalu a jejich $pickovych hodnot. Ty

mohou ¢asto urcovat diiraz na rytmiku dan¢ho signalu.

3.3  Priznaky vySky tonu

Rozpoznavade zalozené na vysSce tonu nejsou piili§ pouzivané. Podobné jako u tempa lze pouzit
histogram reprezentujici jednotlivé frekvence. Nabizi se varianta slu¢ovat oktavy nebo naopak napft.
pro zjisténi vyskového rozsahu signalu oktavy nesluovat. Pro urCeni Zanru pak slouzi predem
vytvofené vzory. Vzor rockové hudby urcité nebude tak rozmanity jako u hudby jazzové, kde je
pravdépodobnost zahrani libovolné noty v bézném hudebnim rozsahu pomérné vysoka.

Tyto rozpoznavacée obvykle pracuji s MIDI daty, kde je vyska tonu implicitné dana.
Vzhledem k velké variabilit¢ hudby je pomérné obtizné pouze na zakladé vysky tonu uréit hudebni
Zanr.
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4 Rozpoznavaci systém

Rozpoznavaci systém v této praci se snazi o rozliSeni zakladnich hudebnich zanru. Nicméné jeho
hlavnim smyslem je demonstrace rozdilnosti vysledkli mezi klasicky ziskanymi pfiznaky (analyza

wav formatu) a priznaky ziskanymi pfimo z komprimovanych hudebnich souboru (mp3).

4.1  Vstupni data

Do systému vstupuji hudebni data ve dvou riznych formatech — wav a mp3. Krom¢ procesu ziskavani
priznaku je ale postup stejny. Hudba byla pro uéely rozpoznavace rozdélena do dvanacti zanru (obr.
5), které se nekladou za cil pokryt veskerou hudebni tvorbu, ale pouze zmapovat vybrané¢ hudebni
zanry a na nich demonstrovat vysledky rozpoznavani.

Kazdy zhudebnich Zzanri je pro natrénovani zastoupen pfiblizn€ jednou hodinou, pocet
nahravek se tedy muze lisit. Testovaci mnozina dat je tvofena poctem péti skladeb pro kazdy zanr.
Seznam vybranych skladeb je obsaZzen na pfilozeném CD v sekci priloh.

Format wav je klasicky 16 bitovy mono zaznam, pfi vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz. Datovy
tok u mp3 je nejednotny, coz by nemélo mit zasadni vliv na kvalitu rozpoznavani. Minimalni hodnota
je 128 kbit/s, vétSina zaznamu je vSak pofizena v lepsi kvalité (192 a vice kbit/s). Vzorkovaci

frekvence je 44,1 kHz a jedna se o mono zaznam.
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Obrazek 5 - hudebni styly

4.2 Rozpoznavad

Pro rozpoznavani je pouzit HTK toolkit vyvinuty univerzitou v Cambridge. Aplikuje se jak na vlastni
rozpoznavani a trénovani dat, tak 1 pro extrakci pfiznakt z formatu wav. Priznaky formatu mp3 jsou

ziskany pomoci upravené¢ho dekodéru (kapitola 4.2.2 MP3 dekodér).
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4.2.1 Mp3 dekodér

Pro ziskani pfiznakt zakodovanych v mp3 kompresi je potfeba nastroj pro dekompresi. Bézné
dekodéry prevadi mp3 na Cista hudebni data (wav), aby je dokazal prehrat pocita¢ resp. zvukova
karta.

Z kapitoly pojednavajici o specifikaci MPEG je zifejmé, Ze pfiznaky jsou obsaZeny v audio
datech, ktera nasleduji za hlavickou kazdého framu. Pro jejich extrakcei byl pouzit opensource dekodér
MAD (MPEG Audio Decoder, viz [10]). Jeho specifikace pln€ odpovida ISO standardu, zajimavé je,
ze vyuziva pouze operace s celymi Cisly, ¢imz je vhodny i do ruznych embedded systémi apod.

Pro pouziti nabizi dvé APL tzv. high-level API a low-level APL Pii vyuziti low-level API je
mozn¢ presné kontrolovat jednotlivé kroky dekodéru. Pomoci tohoto low-level API (vychazi se
z demonstrace Bertranda Petita [11]) se ziskaji koeficienty MDCT. Koeficienty jsou ziskany jako
Cislo s fixni desetinnou ¢arkou. Rozsah se muze pohybovat od -8.0 do necelych +8 (presnéji do
+7.9999999962747097015380859375), pficemz nejmensi  zaznamenatelnda  hodnota  je
0.0000000037252902984619140625 (tedy piiblizné 3.725¢”). Vice o formatu pojednava soubor
fixed.h (soucast knihoven libmad).

Pomoci low-level API (viz prilozen¢ CD) byl dekodér upraven tak, Ze v ném nedochazi
k celkové dekompresi mp3 souboru, ale pouze k zisku MDCT koeficienti a jejich zapsani do
textového souboru. K dispozici je teoreticky pro kazdy frame 1152 koeficientd, coz je pro
natrénovani pomoci HTK pfili§ velky pocet. Vybér koeficienti muze do zna¢né miry ovlivnit
vysledky rozpoznavani (vice viz kapitola 4.3).

Koeficienty jsou dale ztextového souboru prevedeny do binarniho formatu shodného
s formatem pouzivanym v HTK. Dalsi kroky zpracovani jsou jiz totozné jako u pfiznakd ziskanych

analyzou hudby ve wav formatu.

4.2.2 Struktura HMM

Modely maji celkem 3 stavy, prvni a posledni jsou specidlni nevysilaci, vysilaci stav je tedy pouze
jeden. Funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti v jednotlivych stavech jsou modelovany pomoci
10 resp. 20 Gaussovych funkci s diagonalni kovarianéni matici. Pro MFCC_O (viz kapitola 4.3) je pak
jedna funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti popsana vektorem 23 stiednich hodnot (mean) a
vektorem 23 rozptyli (variance). Pro MEFCC_E_A_D (viz kapitola 4.3) pak vektorem 69 stfednich
hodnot a vektorem 69 rozptyli. V modelech pro mp3 vychazejicich z MDCT koeficientu bude funkce
hustoty rozdé¢leni pravdépodobnosti reprezentovana vektorem o 32 stfednich hodnotach a vektorem

0 32 rozptylech.
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4.3  Pouzité priznaky a trénovani modeli

Pro soubory wav byla pouzita dvé rizna nastaveni pro HCopy v HTK. Prvni konfigurace
vstupni signal prevadéla na 22 MFCC koeficientli a nulty koeficient (dohromady 23 koeficienti).
Druha konfigurace opét vracela MFCC koeficienty, navic vSak i log-energie, delta a double delta
koeficienty (celkové 69 koeficienti). V HCopy ma odpovidaji nastaveni notaci MFCC_0 resp.
MFCC_E_A_D (pro pichlednost bude tato notace pouzivana i v nasledujicim textu). Sitka okna pro
vypocet jednoho ramce je standardnich 25 ms a posuv okna 10ms. Jedna se o experiment a neni jasne,
ktera konfigurace bude podavat lepsi vysledky pro rozpoznavani zanri, nebot’ nelze prili§ srovnavat
s rozpoznavanim mluvené feci.

Pro mp3 soubory jsou pouzity koeficienty MDCT. Pocet téchto koeficientu je az 1152 na
frame. Pfi ziskavani pfiznaki pomoci HTK se pouzivalo 23 resp. 69 koeficienti. Pocet MDCT
koeficientn je tedy nutné zredukovat. Pro testovani byly nakonec vyuzity dva zpusoby volby
koeficientia. Pro prvni zpusob (dale zna¢en Metoda-30%) se rozpocita frekvenéni rozsah pro jeden
koeficient a nasledn¢ se vybere 32 koeficient z dolnich 30% rozsahu pro kazdy frame. Metoda se
soustfedi na koeficienty odpovidajici niz§im frekvencim, které popisuji obalku spektra daného framu.
Druhy zptsob (Metoda-36) se snazi o zastoupeni v celém frekvenénim rozsahu a vybira kazdy 36.
koeficient (vraci tedy opét 32 koeficientu pro frame).

Bylo by samozitjmé mozné vyzkouset i dalsi typy vybéru a je mozné, ze by dosahly i lepSich
vysledka. Celkové se vSak jedna o experiment, ktery ma zjistit, zda je vubec mozné koeficienty
MDCT k rozpoznavani vyzit. Také je potfeba uvazit Casovou naro¢nost vypoctu, ktery zejména pfi

trénovani a analyze dat neni zanedbatelny.

4.4  Dosazené vysledky

44.1 Klasické priznaky

Testovani probihalo v nékolika sériich s riznym nastavenim. Nastaveni se liSila v po¢tu Gaussovych
funkci a v ziskavanych priznacich (viz predesl¢ kapitoly 4.3 a 4.2).

Nejprve bylo rozpoznavani otestovano na datech, na kterych se modely trénovaly. Tento proces
je v praci oznacen jako ,,validace®. Obecn¢ se ma validace provadét se specialnim validaénim setem.
Nedostatek hudebnich dat v§ak neumoznil vytvorit vlastni validacni set, proto byl pouzit trénovaci
set. Vypovidajici hodnota této validace muze byt zkreslena, nicméné ma primamé poslouZit pro
srovnani mezi metodami, kterymi se prace zabyva.

Uspésnost pii validaci se pro viechny typy méfeni pohybovala nad hranici 82%, coz lze
povaZzovat za uspokojivé (viz tabulka 3). Priznaky MFCC_O si vedly 1épe nez MFCC_E_D_A,

podobn¢ jako vyssi poéet Gaussovych funkei vedl k lepSim vysledkim.
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Validace uspésnost (%)
MFCC_0, 10 gauss. 84,3
MFCC_E_D_A, 10 gauss. 82,0
MFCC_0, 20 gauss. 94,2
MFCC_E_D_A, 20 gauss. 88,4

Tabulka 3 — uspésnost validace

Pii pouziti testovacich dat byly vysledky daleko horsi a nelze je povazovat za uspokojivé
(tabulka 4). Lepsi uspéSnost vykazal rozpoznavacé pii pouziti prfiznaki MFCC_E_D_A, které si
naopak u validace vedly hure. Zajimavy je fakt, Ze test s men§im poctem Gaussovych funkci dopadl

1épe. Pravdépodobny divod bude rozebran dale.

Test uspésnost (%)
MFCC_0, 10 gauss. 25,0
MFCC_E_D_A, 10 gauss. 31,7
MFCC_0, 20 gauss. 16,7
MFCC_E_D_A, 20 gauss. 30,0

Tabulka 4 — uispésnost testu
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Graf 13 — souhrn vysledkil
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Rozdil mezi Gspésnosti testovani a validaci je ziejmy. VSechny vysledky jsou zobrazeny v grafu 13,
ktery zobrazuje pocet uspésn¢ho/neuspésného rozpoznani zanru skladeb.

Protoze vétsi pocet gaussovych kiivek podal pii testovani horsi vysledek, je vhodné vystup
pro toto nastaveni dukladnéji analyzovat. Nasledujici grafy se snazi zachytit, ktery hudebni Zanr byl
vyhodnocovan nejéastéji nezavisle na jeho spravnosti. V prvnim pripadé¢ (Graf - 14) byla vétSina

(78,3%) testovacich pisni zafazena do dvou zanra, blues (33,3%) a hip-hop (45%).

Pocet rozpoznani (MFCC_0)

M hip-hop
M blues
m soul

M pop

M jazz

M punk

Graf 14 — dominance Zdanril

Ve druhém pripadé (Graf - 15) byly dominantni (83,3%) tii zanry, blues (36,6%), punk (25%) a hip-
hop (21,7%). Protoze zastoupeni jednotlivych hudebnich Zzanri bylo mezi testovacimi daty
rovnomémé, znamena to, ze modely pro blues a hip-hop (resp. blues, punk a hip-hop) nejsou idealné
natrénovany, nebot’ presahuji i do ostatnich stylt. Podobné je mozné vysvétlit, pro¢ data natrénovana
pomoci 10 Gaussovych funkci podala lepsi vysledky. Dominantni modely pravdépodobné nebyly
natolik dominantni, a proto bylo rozloZeni mezi zZanry rovnomémgéjsi a vysledky presnéjsi.

Také je mozné, Ze modely s vétsim pocétem Gaussovych funkci byly pretrénované (tzn.
variance jednotlivych Gaussovych funkci je mala). Pretrénované modely obvykle velmi dobie

rozpoznavaji trénovaci data, ale velmi Spatn¢ data testovaci.
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Pocet rozpoznani (MFCC_E_D_A)

M blues
M punk

H hip-hop
M jazz

B dance

H pop

Graf 15 — dominance Zdnru 2

4.4.2 Priznaky ziskané z mp3

Testovani probihalo obdobné jako u klasickych priznaku. Opét byla provedena ,,validace®, kde
vysledky jiz nebyly tak dobré (tabulka 5). Zajimavy je pokles uspé$nosti u rovnomémeé vybranych
koeficientn pfi trénovani s 20 Gaussovymi funkcemi. Je mozné, Zze vypovédni hodnota koeficientu

neni dostateéna a v kombinaci s dukladnéjs$im trénovanim jsou pak jednotlivé modely pfili§ podobné.

Validace uspésnost (%)
Metoda-30%, 10 gauss. 61,0
Metoda-36, 10 gauss. 54,1
Metoda-30%, 20 gauss. 65,1
Metoda-36, 20 gauss. 48,3

Tabulka 5 — uspésnost validace

Vzhledem k nizké ispésnosti validace se daly ocekavat i nizké hodnoty pfi rozpoznavani testovaciho
setu dat. Dosazené vysledky jsou opravdu nepouzitelné v praxi (tabulka 6). A vysledky ani nelze dale
prili§ analyzovat, protoze v nich nelze vypozorovat Zadné dominantni zanry jako v pfedchozi kapitole
ani jiné zavislosti. Navic uspésnost je mala a vzhledem k poctu skladeb v testovacim setu se pohybuje

na hranici chyby méteni.
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4.4.3

Test

uspésnost (%)

Metoda-30%, 10 gauss.

8,3

Metoda-36, 10 gauss.

6,7

Metoda-30%, 20 gauss.

10,0

Metoda-36, 20 gauss.

8,3

Tabulka 6 — uspéSnost testu

Shrnuti a srovnani vysledki

Porovnani dvou metod tedy vychazi jednozna¢né 1épe pro klasicky extrahované priznaky (graf 16).

Nicméné ani jeden z vysledkt nelze povazovat za dostacujici a 1ze z nich usoudit, Ze hudebni Zanr je

pomérné tézko specifikovatelny z hlediska priznakt v signalu. Dale je pravdépodobné, Ze za pouziti

komplexnéjsiho druhu piiznaku pfi klasické analyze wav signalu by bylo mozné dosahnout lepsich

vysledkd. Na druhou stranu urceni hudebniho Zanru zustava stale zna¢né subjektivni. Zajimavé by

mohlo byt srovnani s vysledky ankety, kde by skladby z testovaciho setu rozdélovali lidé do stejnych

zanru jako zde navrzeny rozpoznavac.
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Graf 16 — srovndni uspésnosti
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5 Zaveér

V samotné oblasti rozpoznavacu probiha v soucasné¢ dob¢ intenzivni vyvoj a v budoucnu budou
pravdépodobné tvofit naprosto b&éznou soucast nejraznéjSich pristroji a =zafizeni. Seznameni
s principy rozpoznavacu hudebnich styli je velmi zajimavé, nebot’ vykazuji jisté podobnosti
s rozpoznavaci mluveného slova a feci a pfitom jsou velmi specifické. I zde je patmy velky rozdil
mezi vlastnostmi ¢lovéka a stroje. To, co je pro Cloveka trivialni, mize byt pro stroj velmi slozité a
naopak.

Hlavnim cilem prace bylo ziskat MDCT koeficienty pifimo z formatu mp3 a otestovat jejich
mozné vyuziti na rozpoznavani hudebnich zanri. Oproti klasickému extrahovani priznaki tak lze
usetfit Cas prevodu mp3 formatu do formatu wav i vlastni Cas extrakce priznaka z takto ziskaného
wav signalu. Ziskat MDCT pfimo z mp3 dat se podaftilo, demonstrace jejich vyuziti pfi rozpoznavani
hudebnich zanrt vSak vykazala nizkou uspésnost.

Hodnoceni vysledkii prace je také obtizné, nebot se nenabizi 7adné srovnani. Usp&snost
rozpoznavani byla nizka pro obéma zpisoby ziskané piiznaky. Uspéiné rozpoznani hudebniho stylu
neni otazkou nckolika malo pfiznakii, ale obecné cel¢ skaly pfiznakii a navic je do znacné miry
subjektivni. Nabizi se srovnani s vysledky, kde by rozpoznavani zanru provadél urcity pocet
posluchaci. Tématika tedy neni striktné omezena na obor informacnich technologii, ale jako vétSina

komplexnéjsich otazek spada do vice obori.
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