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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva vyzkumem parametr(i popisujici nahravky na zakladé barvy zvuku.
Nejprve je popsan historicky vyvoj a novodoby pfistup v oblasti Music Information Retrie-
val (MIR), poté je popsan postup pfi zpracovavani hudebniho signilu a dané problematika
je nastinéna jak z pohledu hudebni teorie, tak z pohledu Cislicového zpracovani signalu.
Nasleduje popis predzpracovani signalu, tato ¢ast je dilezitd z hlediska parametrizace
hudebniho signalu. V kapitole parametrizace jsou shrnuty poznatky o parametrech, které
jsou bézné vyuzivany pri ziskavani informaci z nahravek, pricemz je kladen diiraz zejména
na parametry tykajici se barvy zvuku. Je také predstavena databaze nahravek k analyze
a navrh vyhodnocovaciho systému, ktery bude nahravky analyzovat. Nakonec je predsta-
vena individualni analyza parametr, kterymi jsou popisovany nahravky na zakladé barvy
zvuku.

KLICOVA SLOVA

barva zvuku, parametry hudebni nahravky, statisticka analyza, klasifikace, ziskavani in-
formaci z hudby, podobnost

ABSTRACT

This thesis deals with research of musical features, which are describing music recordings
relating to timbre. First chapter deals with historical development and modern approach
in a discipline called Music Information Retrieval (MIR), further there is a description
of music processing from the perspective of music theory and digital signal processing.
Then followed by a description of signal pre-processing. This part is very important when
retrieving features from music recordings. In chapter concerned about retrieving features
there are summarized all common features used when retrieving information from musical
recordings with main concern to timbral features. A database of music recordings and
a feature retrieving system is introduced. The last chapter deals with individual analysis
of timbral features.
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1 UVOD

Tato prace je vénovana zejména oblasti s nazvem Music Information Retrieval
(MIR), v cestiné by se dal tento ndzev chépat jako ziskdvéni informaci z hudby
[12]. Jedn4 se o interdisciplindrni oblast vyzkumu zahrnujici pocitacovou védu, zis-
kavani informaci, muzikologii, hudebni teorii, audio inzenyrstvi, ¢islicové zpracovani
signalu a kognitivni védu. Jejim cilem je vyvinout postupy jak spravovat databaze
hudebniho materialu pro zachovani, pristup, vyzkum a dalsi vyuziti.

V oblasti vyzkumu barvy zvuku je kladen diraz zejména na klasifikaci jednotli-
vych hudebnich nastroji, kde jednotlivé vypocetni systémy reprezentuji audio signal
pomoci dané sady parametri a je vyzivano této reprezentace pro prirazeni kategorii
ke zvukim, které jsou vyddavany hudebnimi néstroji [34].

Pii ziskavani informaci z nahravek je vyuzivano vsech druhti a zanra hudby
a jsou popisovany vsechny rizné kvality jako napriklad rytmus, barva zvuku, melodie
nebo harmonie. PTi vypocetnich postupech je typicky vyuzivano parametri a jsou
vytvareny modely pro popis hudby jednou nebo vice kategoriemi vnimani hudby.
Hudebnim obsahem jsou mysleny aspekty, které jsou zakodovany v audio signélu,
kdezto hudebni kontext zahrnuje faktory, které nemohou byt extrahovany piimo
z audio nahravky, ale i presto souviseji s hudbou nebo umélcem [32].

Parametry tykajici se rytmické struktury, melodie nebo barvy zvuku patii do
kategorie hudebniho obsahu, kdezto informace o daném umélci nebo zanrové zatazeni
patii do kategorie hudebniho kontextu.

V idedlnim ptipadé by mély postupy ziskavani informaci z hudby prekonavat
»sémantickou mezeru“, kterou je myslena neshoda mezi strojové ziskavanymi hu-

debnimi parametry a popisy, které maji vyznam pro vnimani hudby posluchacem.
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2 ZPRACOVANI HUDEBNIHO SIGNALU

2.1 Historicky vyvoj

V této oblasti doslo k vyznamnému pokroku na konci 90. let 20. stoleti, kdy tato
oblast postupné ziskavala svoji nynéjsi podobu. Ackoli se MIR technologie zabyvaji
sirokym spektrem vlastnosti hudby, nejsou dodnes az tak Siroce vyuzivany [19)].
Védecky pohled na hudbu je také soucast dilezité tradice pocitacové muzikolo-
gie, ktera vznikla jiz v pocatcich vypocetnich technologii. To je také doba, kdy se
poprvé objevil termin MIR, tedy kolem roku 1965. Po ustéleni podoby této discipliny
na konci 90. let, hraje od roku 2000 klicovou roli kazdoro¢ni konference poradand
organizaci The International Society for Music Information Retrieval (ISMIR), ktera
poskytuje platformu pro setkdvani predstavitel zabyvajicich se touto problematikou
[12]. Pocinajic rokem 2005 se také kazdoro¢né kond kampan s ndzvem the Music In-
formation Retrieval Evaluation eXchange (MIREX), kde se vyhodnocuji algoritmy

zabyvajici se ziskdavanim informaci z hudebniho obsahu.

2.2 Novodoby pristup

Hlavnim tkolem v obsahové zalozeném MIR je extrahovat hudebni vlastnosti a rysy,
které jsou zakdédovany v digitdlnim hudebnim souboru. Termin hudebni vlastnost se
muze vztahovat k ¢iselnému vyjadieni (skalar, vektor nebo matice), anebo k vysledku
procesu extrakce. Extrakce dat spociva v pretvoreni surovych dat reprezentujicich
hudebni objekt ve vice popisnou reprezentaci [19]. Nejlépe popisujici hudebni aspekty
tak, jak je vnimaji posluchaci. Tedy napriklad instrumentace, rytmicka struktura,
melodie nebo harmonie.

Vypocetni vlastnosti, které miri na modelovani aspektt lidského vnimani hudby,
mohou byt roztiidény do nékolika trovni. Naptiklad troven abstrakce, c¢as ptisob-
nosti a signdlovou doménu ve které jsou pocitany.

Uroveri abstrakce hudebniho parametru je typicky uvddéna ve tiech drovnich:
livost, pocet pruchodu nulovou trovni), stfedni droven (napt. parametry vztahujic
se k vysce ténu a rytmu - pocatky not, fluktuace tempa) a vysoka uroven (napr.
instrumentace, ténina, akordy, melodie, rytmus, tempo, text, zanr nebo nalada). Za-
timco nizkouroviové parametry jsou typicky vypocitavany primo ze surové zvukové
krivky a jsou to casto jednoducha statistickd shrnuti, parametry stfedni irovné maji

jiz vice hudebniho vyznamu. Napiiklad parametry vztahujici se k notam a rytmu
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a vyuzivaji i vlastnosti psychoakustického modelu. Vysokouroviiovymi parametry
jsou popisovany vlastnosti hudby, tak jak ji vnimaji bézni posluchadi.

7 pohledu ¢asu plisobnosti jsou parametry rozliSeny na okamzité, tisekové a glo-
balni. Okamzité parametry jsou vypocitavany pro urcity bod v ¢ase. Pokud je brana
v potaz rozliSovaci schopnost lidského ucha tj. ptiblizné 10 ms, pokryvaji tyto para-
metry typicky ¢asovou oblast nékolika desitek milisekund. Usekové parametry jsou
pocitany pomoci ¢asového okna o dané velikosti (napf. 5s). Muze se také jednat
o vyznamovou ¢ast hudebni nahravky, napiiklad hudebni fraze nebo refrén skladby.
Globalnimi parametry je popisovan cely hudebni objekt zajmu, kuptikladu skladba,
véta nebo uryvek audio zaznamu.

Dalsi kategorizace hudebnich parametri je provadéna na zakladé oblasti ve které
jsou vypocitavany. V zakladu mutze byt audio signal reprezentovan v casové nebo
frekvencni oblasti. Reprezentace v casové oblasti indikuje amplitudu signdlu pro
kazdy bod v case, presnéji pro kazdy bod, kdy byl zachycen vzorek. Frekvencni
oblast signalu je typicky vysledek Fourierovy transformace, ktera ndm umoznuje
rozdélit dany signal na jeho jednotlivé harmonické slozky. Timto procesem je popsan
signél dle jeho amplitudy (modulu) na jednotlivych frekvencich.

Proces vypoctu parametru z hudebniho audio signdlu mtze byt popsan tak,
ze vstupem tohoto systému je zvukovy generator, naptiklad libovolny hudebni na-
stroj. Nejdrive je provedeno nahrani a konverze analogového signédlu, vyprodukova-
ného hudebnim nastrojem, do digitalni reprezentace, kterou je mozno snadno zpra-
covavat pomoci pocitace. Jednotlivé vzorky vzniklé prevodem z analogové oblasti

jsou reprezentace hodnoty amplitudy signalu v case.
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3 SROVNANI Z POHLEDU HUDEBNI TEO-
RIE A CISLICOVEHO ZPRACOVANI SIG-
NALU

3.1 Intenzita a hlasitost

Intenzitou je oznacovana fyzikalni, métitelna veli¢ina, naptiklad amplituda zvuku.
Hlasitosti je oznacovana veli¢ina, kterou je mozné mérit jediné na zédkladé vniméani
lidského ucha posluchace. Lidské vnimani intenzity je spojeno s amplitudou audio
signalu tak, ze pokud zvétsime amplitudu, vnimana hlasitost se zvétsi. Tento vztah
je nelinearni. Linearni narist amplitudy signalu neznamena linearni nartist vnimané
hlasitosti. Je zavadéna jednotka decibel (dB), kterd je vypocitana jako logaritmus
intenzity parametru v(n) (vypocitdno z nékolika vzorku)

vap(n) = 20 - logyq (v(n)) , (3.1)

Vo

kde vy reprezentuje referencéni hodnotu. V ¢islicové oblasti je pocitano s amplitudami
v intervalu [-1;1], referenc¢ni hodnota vy = 1. Vysledna jednotka tirovné je oznacovana
jako dBFS (dB full scale).[17]

V tradiénim notovém zapisu jsou instrukce o dynamice znac¢né neurcité. Ty-
picky je pouzivano pét az osm turovni, kterymi je popisovana hudebni dynamika
(pp: pianissimo, p: piano, mf: mezzoforte, f: forte, ff: fortissimo pro troven dyna-
miky od ,,velmi slabé“ po ,velmi silnou*). Tyto drovné jsou doprovazeny znacenim
o plynulé zméné hlasitosti (naptiklad crescendo a decrescendo pro zvySeni a snizeni
hlasitosti) a dynamické akcenty (napriklad sf: sforzando). Témito instrukcemi neni
piimo hlasitost urcena, protoze je kladen dtraz také na faktory jako instrumentace,
barva zvuku, pocet hlasii, provedeni a hudebni kontext. Mérenim intenzity nebo

hlasitosti tedy muze byt do jisté miry zjisténa informace o hudebni dynamice.

3.2 Toénovy obsah

Lidské vnimani vysky ténu je pifmo je pifmo souvisejici s frekvenci signalu. Cim
vyssi je frekvence, tim se zda byt i vnimany tén vyssi. Jestlize je signal slozen
z vice harmonickych slozek s frekvencemi fy, 2 fo, 3 fo, - . ., potom zdkladni harmonickd
slozka - fundament fo prevazuje pti vnimani vysky téonu.

Vztah mezi zédkladni frekvenci a vnimanou vyskou ténu neni linearni. Kdyz jsou
poloZeny stejné vzdalené tony z hlediska vysky tonu v nizkych a vysokych frekven-

cich, nebude jejich frekvencni rozdil stejny. Tato nelinearita je zptisobena frekvenc-
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nim rozliSenim lidského ucha, zejména hlemyzdé. Existuji rtizné zpusoby jak mérit
frekvencéni mapu hlemyzdé. Jeden z béznych modelu je mel stupnice [17].

Termin mel byl poprvé predstaven v roce 1937 jako nazev subjektivni jednotky
vysky ténu. Jsou vypocitavany Melovské kepstralni koeficienty (MFCC), které na-
lezly sviij piivod v zpracovavani teci. Jsou ziskavany vypoctem logaritmu energie
kratkodobé fourierovy transformace ptred aplikovanim diskrétni kosinové transfor-
mace, coz mé za nasledek reprezentaci spektralniho tvaru. Koeficienty nizsiho radu
je reprezentovana hruba spektralni promeénlivost, zatimco koeficienty vyssiho radu
je reprezentovan jemné&jsi detail spektra [34].

Bézné je pouzivan Fantuv

f
=1 1 1 2
() = 1000t (14 ggoh 32)
a O’Shaughnessyho model
ms(f) = 2595 -log,, ( 1+ S . (3.3)
10 700 Hz
Pozdéjsi model je pouzivan ve formé
ms(f) = 1127 - log 14—L ) (3.4)
700 Hz

7 hlediska hudebni teorie jsou vlastnosti spojené s vyskou téonu dale rozvadény
i ve spojitosti vzdjemné interakce ve formé akordt, melodie, harmonie a ténin.

Tony tvori oktavy, kde kazda oktava ma pocatecni a koneény ton. Frekvencni
pomér téchto tont je je 1:2. V jedné oktavé je obsazeno celkem 12 stejné velkych

Casti - tonu.

Tab. 3.1: Ténové tridy

o] 1 [2] 3 [a]s] 6 [7] 8 10 |11
clcypv [ D] Diy/Ey |E|F | Fi/Gh | G| Ge/A | A] A/By | B

Ne)

Sedmi z téchto téonovych tiid je tvorena takzvand diatonickad stupnice. V tomto

pripadé stupnice C dur.

Tab. 3.2: Diatonicka stupnice

0|2 11
C|D|EF|F|G|A|B

e
ot
\]
Ne
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Na zakladé tabulky je mozno pozorovat, ze vzdalenost mezi dvéma vyskami tont
je ve vétsiné pripadi rovna dvéma ptltontm, ve dvou pripadech je tato vzdalenost
jen pulton. Jakakoliv vyska tonu mezi témito diatonickymi stupni mtize byt vy-
tvorena zvySenim nebo snizenim jednotlivych stupnt. Z hlediska vysky mohou byt

napriklad tény Cf a Db povazovany za stejné - plati enharmonickd zameéna.

3.3 Casové hledisko, rytmus a tempo

3.3.1 Podcatek zvukové udalosti

Je zavddén pojem onset, coz je pocatek zvukové udélosti [17]. V prikladé redlné
nahravky, zac¢atek hudebniho zvuku neni urcen jako presny bod v case, ale je popsan
casovym prubéhem - attack time neboli rise time. Tento casovy usek muze byt
definovan jako doba od prvni oscilace vytvorené hudebnim néstrojem do dosazeni
maximalni amplitudy. Doba attack time se znacné lisi s druhem hudebniho néastroje
a muze se pohybovat v rozmeni 5 ms u perkusivnich nastrojt az do 200 ms u néstroju
dechovych. Dobu onset nelze jednoduse popsat a jsou zavadény jednotlivé definice
[30].

1. Note Onset Time - bod v case, kdy je hudebnim nastrojem vytvoren zvuk.

2. Acoustic Onset Time - prvni bod v case, kdy je signal nebo zvuk méritelny.

3. Perceptual Onset Time - bod v Case kdy je poprvé zvuk vniman posluchacem.

3.3.2 Tempo

Tempo je definovano jako mira vnimanych pulsi se stejnou dobou trvani [9]. Typicka
hodnota prirozeného tempa je uvadéna jako 100 Beats per Minute (BPM) - tdery
za minutu [17].
Pro hudebni tseky s konstantnim tempem mtze byt tempo 7" v BPM pro ¢asovy
usek dts a pocet uderu B vypocitano jako
B - 60
Tty

T [BPM]. (3.5)

3.3.3 Casové hledisko v hudebni teorii

Celkové tempo hudebniho dila je vétsinou voleno umélci, prestoze skladatel uvadi
preferované tempo [17]. Mnoho hudebnich dél z obdobi baroka neni doprovazeno
instrukcemi o tempu. V pozdéjsich obdobich se zac¢ind pouzivat znaceni tempa ital-
skymi vyrazy jako Largo (velmi pomalu), Adagio (pomalu), Andante (volné), Mode-
rato (mirné rychle), Allegro (rychle) a Presto (velmi rychle). V poslednich staletich

vvvvvv
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Lokalni tempo se méni v pritbéhu hudebniho dila témér ve vsech zanrech. Tyto
instrukce jsou v notovém zapisu zapisovany jako ritardando (zpomalovani) a accele-
rando (zrychlovani).

Notovy zapis je rozdélen na zacatku kazdého taktu vertikalni ¢arou. Prvni doba

taktu je vnimana nejzretelnéji a je oznacovana jako tézka.
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4 PREDZPRACOVANI HUDEBNIHO SIGNA-
LU

4.1 Prevod z analogové do cislicové oblasti

Ptvodné spojity analogovy signal je potfeba vzorkovat ve stejné velkych c¢asovych
intervalech a také kvantovat, tzn. kédovat s urcitym poctem bitti. Tento proces je
nazyvan jako analogové-digitalni konverze. Vzorkovanim je popisovano méreni ampli-
tudy signalu, typicky pouzitim mikrofonu. Ziskana hodnota je stale analogova. Pro
dalsi zpracovani musi byt dany signal kvantovan, znamena to, ze je signal transfor-
movan do digitalni reprezentace s pouzitim konec¢ného poc¢tu hodnot. Tento proces
je obvykle provadén zaokrouhlenim na uréitou jednotku presnosti. Napriklad pri
pouziti 4 bitt pro kédovani signdlu je dosazeno 16 diskrétnich drovni na které se
pivodné spojity signal mize namapovat. Po¢tem biti je udavana bitova hloubka
analogove-digitalni konverze. Timto pfevodem je ptrivedena nezadouci chyba kvanti-
zacni zkresleni, jedna se o rozdil mezi hodnotami spojitého signédlu a diskrétni hod-
notou, ke které byla hodnota spojitého signdlu ptirazena. Pocet biti pouzity pro
kodovani jednotlivych vzorka je dulezity pro vysledek konverze. Bézna nahravka
na kompaktnim disku je kédovana s bitovou hloubkou 16 biti na jeden audio ka-
néal. Kromé bitové hloubky je dilezitym parametrem také vzorkovaci frekvence [12].
Podle Nyquistova-Shannonova vzorkovaciho teorému je vzorkovaci frekvence uda-
vana jako dvojnasobek nejvyssi frekvencni slozky daného signalu. Pri volbé pftilis
nizké vzorkovaci frekvence neni mozné zachytit celé frekvencéni spektrum tak, jak je
zaznamenavano lidskym uchem (priblizné 20 Hz az 20 kHz) [17].

Surova audio data jsou casto predzpracovavana nez je proveden vypocet oka-
mzitych parametri. Divodem procesu predzpracovani je redukovat objem audio
dat, které budou analyzovany. To je provadéno vynechdnim nedilezitych informaci,
aby bylo zajisténo minimalizovani dopadu nechténych informaci na vypocitavané
parametry. Standardni postupy se lisi zejména v oblasti ve kterych navrhovany al-
goritmus pracuje. Tyto oblasti jsou rozdéleny do dvou kategorii: redlny cas - zname
pouze nynéjsi a minulé vzorky a offline - zname i vsechny nadchézejici vzorky audio

souboru.

4.2 Smichavani kanalua

Ve vétsiné analyzovanych problémt mohou byt informace reprezentovany jak jednim
tak i nékolika vstupnimi kandly. Pro priklad, tempo nebo informace o hudebnim

zanru muze byt zjisténa jak z mono, tak i ze stereo nebo vicekanalové nahravky:.
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Smichavani kandlu je provadéno jednoduchym vypocétem aritmetického prioméru
vsech vstupnich kanal. Aritmeticky primeér je definovan vSemi vstupnimi kandly

z.(1) ze vzorki i. Pocet vstupnich kanalu je C'

1 C-1

x(i) = c > x(d). (4.1)

c=0
Je také mozné kandly smichat s rtiznou vahou. Surroundové kandly mohou mit
napriklad mensi vahu, nez levy a pravy kanal. Alternativou ke smichavani kandla
je pouziti pouze jednoho kandalu. To ale mtze mit za néasledek ztratu informace,
jestlize byly kandaly michany za tucelem, aby bylo docileno Sirokého prostorového
dojmu. Nékdy je také provadéno fazové zpozdéni nékterého z kandlti o 90° pred
smichavanim stereo signalu na mono. Divodem je potlaceni zvySeni trovné casti

signalu, které jsou pritomny ve vsech audio kanalech (mono slozka).

4.3 Odstranéni stejnosmérné slozky

Stejnosmérnd slozka (tzn. pokud je aritmeticky pramér signalu rizny od nuly) ne-
poskytuje zadné uzitecné informace a mize mit nezddouci dopad na vysledek para-
metru.

Pti vypoctu offline méme vSechna audio data xpc(i) o délce L dostupnd a je
mozné jednoduse vypocitat aritmeticky prameér a odecist ho od kazdého vzorku

(1) = 2poli) — i _jo - (4.2)

V redlném case vznika moznost pouziti filtru typu horni propusti pro odstranéni
stejnosmérné slozky. Jednou z metod jak provadét tento proces je aplikace derivac-

niho ¢lanku:

x(i) = zpc(i) — zpe(i — 1). (4.3)
Derivacni ¢lanek ovSem zpusobuje silné potlaceni vysokych frekvenci signalu.

Tento efekt mlze byt potlacen pouzitim dolni propusti. Vysledny filtr stejnosmérné

slozky bude

(1) =(1—a) (zpc(i) —xpc(i —1)) + a-x(i — 1). (4.4)

4.4 Normalizace

Ve snaze zjisténi parametrii nezavisle na amplitudé vstupniho signalu, mize byt

signal normalizovan na preddefinovanou (maximéaln{) troven nebo vykon.
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Jednoduchd a casto pouzivand metoda pri normalizaci audio signalu je detekce
celkového maxima jeho absolutni hodnoty vzorku a skalovat signél tak, ze absolutni

hodnota maxima je rovna jedné:

xs(7)

(i) = W (4.5)

Timto pristupem je zajistén normalizovany modul signalu, ale neni zarucena
stejna hlasitost rtiznych vstupnich signali.

Normalizace signalu v realném case je obtizna. Miuze byt provadéna algoritmy
pro automatické Tfizeni zesileni nebo kompresory a limitery, které monitoruji oka-
mzitou vstupni charakteristiku signalu ,jsou fizeny naptiklad stfedni hodnotou RMS
nebo okamzitou maximélni hodnotou (peak level) a maji za cil nastavovat ¢asové

proménnou hodnotu zesileni.

4.5 Dalsi moznosti predzpracovani signalu

Mezi dalsi moznosti predzpracovani signdlu patii naptiklad decimace. Pti decimaci je
pouzivan algoritmus konverze vzorkovaci frekvence, ktery konvertuje vstupni vzor-
kovaci frekvenci f; na nizsi vzorkovaci frekvenci fq. Decimace redukuje jak pocet
vzorkl audio signalu, tak sitku jeho vysledného spektra. Tento proces nebude po-
uzivan, protoze by doslo ke ztraté informaci na vyssich kmitoctech. Tak jako vy-
bér vhodnych parametrii, moznosti predzpracovani signalu budou upravovany podle
aplikace. Kazdé predzpracovani, které ma za dusledek vylepsSeni presnost, stabilitu
a snizuje vypocetni naroky algoritmu je prospésné. Dalsi z metod predzpracovani
signalu muze byt naptiklad potlaceni nechténé frekvencéni oblasti pomoci signalového
filtru.
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5 PARAMETRIZACE HUDEBNIHO SIGNALU

5.1 Nizkotrovnové parametry

Nizkotdroviové parametry jsou primo vypocitavany z reprezentaci audio signalu jak
v Casové, tak ve frekvencni oblasti. Kazdy z téchto parametru je pocitan v ramcové

trovni a z ¢asového hlediska je okamzity [12].

Tab. 5.1: Prehled nizkotroviiovych parametrii

Parametr Zkratka | Oblast
Amplitudova obalka signalu AE Casové
Efektivni hodnota signalu RMS Casova
Pocet priichodtt nulovou trovni | ZCR Casova
Pomér energii padsem BER Frekvencni
Spektralni centroid SC Frekvencni
Sitka pasma BW Frekvenéni
Spektralni proménlivost SF Frekvenc¢ni

Prestoze kazdou hodnotou parametru je popisovan pouze jeden ramec, je mozné
shrnout vSechny hodnoty parametru prislusejici ke stejné nahravce. To mutze byt
provadéno pomoci vypoctu statistickych funkei jako napriklad primeér, median, mi-
nimum nebo maximum. Mezi dalsi metody mimo jiné patii modelovani rozdéleni
jednotlivych parametriu vztahujicich se ke stejné nahravce pomoci funkce Gaus-
sian mixture model (GMM) - parametrickéd funkce rozloZeni pravdépodobnosti. Tyto
funkce jsou bézné pouzivany jako modely pravdépodobnostniho rozlozeni parametrii

daného systému [31].

Tab. 5.2: Terminy pouzivané pri definicich nizkotroviovych parametri

Pojem | Popis
s(k) Amplituda k-tého vzorku

m¢(n) | Modul signalu ve frekvencni oblasti v rdmci ¢ ve frekvenénim pasmu n

K Velikost ramce, pocet vzorki v jednom ramci

N (Cislo nejvyssiho frekvenéniho pasma
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5.1.1 Casova oblast

Amplitudova obalka

Amplitude Envelope neboli amplitudovd obdlka je maximalni amplituda vsech vzorkt
daného ramce t. Amplitudou obélky je znazornovan vnéjsi tvar signalu. Tato repre-

zentace je prinosna pri sledovani dlouhodobého vyvoje signalu.

amplituda [-]

| | | | | | | | |
100 100.5 101 1015 102 1025 103 103.5 104 104.5 105
cas [s]

Obr. 5.1: Ukézka amplitudové obdlky hudebniho signélu.

Efektivni hodnota signalu

Root-Mean-Square Energy neboli efektivni hodnota signdlu, také oznacovana jako

hladina RMS je jeden z dalsich ¢asové zavislych parametri [2]

=
[\
T
L

[a)
(]
1

20 40 60 80 100 120 140
cas [s]

efektivni energie [-]
o
[
T

Obr. 5.2: Ukéazka efektivni energie hudebniho signélu.

1 (t+1)-K—1
k=t-K

Efektivni hodnota je jeden z béznych parametri popisujici intenzitu a muze byt

pouzit jako ukazatel hlasitosti nebo jako indikace zmény v audio nahravce.
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Pocet prichoda nulovou trovni

Je pouzivan nézev zero-crossing rate. Timto parametrem je udavan pocet, kolikrat

se zméni znaménko hodnoty amplitudy na daném ramci ¢ podle rovnice

| (DK
ZCR¢ = 5 kz Isgn(s(k)) —sgn(s(k + 1))]. (5.2)

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

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

w
o
o
[aw]

2000 .

1000 -

05 10 15 20 25 30 35 40 45

cas [s]

Zero-crossing rate [-]

Obr. 5.3: Pocet pruchodt nulovou trovni.

5.1.2 Frekvenc¢ni oblast
Pomér energii pasem

Tento parametr pavodné band energy ratio je pouzivan pro rozliSovani mluveného
slova, hudby a mimo jiné i pro klasifikaci hudebniho zanru [I2]. Pomoci tohoto
parametru jsou porovnavany energie v nizsich pasmech spektra s vyssSimi pasmy,

¢imz je méfeno jak nizké frekvence prevazuji [20]

F—-1
> my(n)?
BER, = 24— (5.3)

N
> my(n)?
n=F

F znaci frekvenéni pasmo, které rozdéluje pasma nizkych a vysokych frekvenci.
Zvolenim pasma F' je ovlivnén vysledny rozsah hodnot. Protoze energie obsazené
v nizkych pasmech je c¢asto mnohem vyssi nez ve vysokych pasmech, je pouzivan
ofez nizkych frekvenci.
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Spektralni centroid

Parametr, kterym je urcovano centrum modulu frekven¢niho spektra, neboli frek-
venc¢niho pasma, ve kterém je zastoupeno nejvice energie. Je pouzivan k méreni
sjasu® zvuku a vztahuje se piimo k barvé zvuku [12]. Tento parametr je velkou
meérou ovliviiovan pfi filtrovani signélu filtrem typu dolni propust, protoze je pri
vypoctu kladen duraz spise na vysoké frekvence. Tato vlastnost se muze projevit
jako problematickd zejména pii decimaci signdlu (viz. kapitola , protoze dojde
k ofezu nebo zkresleni frekvenci vyssich jak polovina vzorkovaci frekvence a je tim
ovlivnéna vyslednd hodnota parametru. U klasické hudby jsou pozorovany obvykle

nizké zmény hodnoty tohoto parametru [33].

SCy = "= (5.4)
Z:lmt(n)
< 4000
2
= 3000 |
;52000—
| | | | | | | | |
2200 201 202 203 204 205 206 207 208 209 210
Cas [s]

Obr. 5.4: Ukéazka spektralniho centroidu hudebniho signalu.

Sitka pasma

Oznaceni toho parametru byva také uvadéno jako spectral spread a je odvozeno
z predchoziho parametru spektralni centroid. Je jim oznacovana oblast spektra,
ve které se nachdzeji dulezité ¢asti spektra (okoli pasma s nejvyssi energii) a muze
byt vyjadien jako frekvenéni primér daného audio signdlu [12]. Prumérné siika

spektra muze byt pouzita k popisu barvy zvuku nahréavky [17]

e

|n — SCy| - my(n)
BW, = = : (5.5)
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Spektralni proménlivost

Parametr spektralni promeénlivosti neboli spectral flux muze byt vypocitan jako

vzdélenost mezi spektry po sobé jdoucich rameu [12]

N

SFy = > (Dy(n) — Di_1(n))>. (5.6)

n=1

Tento parametr muze byt pouzit pti provadéni detekce teci a také pro popis

barvy zvuku audio signalu a detekci poc¢atki not (onset detection ) [4].

\)
=}

[ —
o Ot

|
ol 51.1 51.2 513 514 515 516 5H51.7 518 519 52

Spectral Flux [-]

o Ot

cas [s]

Obr. 5.5: Ukéazka spektralni proménlivosti hudebniho signalu

5.2 Rytmické parametry

5.2.1 Fluktuace

Jedna se o rytmickou periodicitu podél sluchovych kanalt fluctuation. Tento para-
metr je pokladan za jednu z moznosti jak odhadovat rytmus. Vypocet je zalozen na
spektrogramu, ktery je transformovan sluchovym modelem a poté je vypocitan od-
had spektra v kazdém pasmu [25]. Nejdiive je vypocitan vykonnostni spektrogram,
pricemz jsou pouzity ramce o velikosti 23 ms. Poté je provedena vicepasmova redis-
tribuce energie za pouziti bark nebo mel pasem. Jsou odhadnuty maskovaci efekty a
nakonec jsou reprezentovany amplitudy pomoci dB stupnice. Dalsim krokem je pro-
vedeni rychlé Fourierovy transformace (FFT) na kazdém pasmu, ¢imz je dosazeno

vypoctu matice rytmické periodicity pro kazdé pasmo bark ¢i mel.

5.2.2 Spektrum tuderi

Pivodnim nézvem je parametr oznacovan jako beat spectrum. Rytmus je povazo-
van za dilezity prvek skladby. Dvé skladby se stejnou melodii mtzou byt zahrany
s jinym tempem a rytmem a to ma za nasledek i zménu nalady. Spektrum tdert

je parametr, kterym je mozno automaticky charakterizovat rytmus a tempo hudby.
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kym ¢lenénim, protoze je timto parametrem popisovano jak tempo, které se v case
méni, tak relativni sila jednotlivych tderii. Spektrum tderd nezavisi na energii nebo
frekvenci, je pocitano v ¢asové oblasti a muze byt pouzito pro vSechny hudebni zanry
[38]. Vypocet je provadén parametrizaci pfi pouziti spektralni nebo jiné reprezen-

tace.

5.2.3 Pocatek zvukové udalosti

Tento parametr byl jiz zminén v kapitole Casto je provadéna detekce tohoto
parametru v realném cCase za pouziti zejména kratkodobé Fourierovy transformace
(STFT) [37].

Obecné je detekce provadéna ve trech krocich. Prvnim krokem je predzpracovani
vstupniho audio signdlu, kdy je provadéna normalizace, poté je naprogramovana
detekéni funkce a nakonec je proveden vybér maximalnich hodnot v dané nahravce
(tzv. peak picking). Funkce pro detekci tohoto parametru mize byt implementovana
vice zpusoby. Jednim ze zptsobi je vypocet pomoci parametru fluktuace spektra.
P1i této metodé je vyuzito rozdilu v po sobé jdoucich frekvenc¢nich pasem ve vyko-
novém spektru.

P1i vypoctu krivky pocatkt zvukovych udalosti je nejdiive audio signél rozdélen
do sluchovych kanalt za pouziti banky filtri. Existuje vice typti téchto bank a pocet
kanali muze byt ménén. Déle je extrahovana obélka kazdého z kanala [15]. Jelikoz
je pulzace obecné vztazena k nartustu energie, tak jednotlivé obalky jsou rozdéleny,
jednocestné usmérnény a poté opét secteny. Touto cestou je dosazeno presného po-
pisu zmén energie, které jsou zpusobeny kazdou zvukovou udalosti (zahranim noty)
z ruznych sluchovych kanald.

Vypocet pocatki zvukovych udalosti je znazornén na nize uvedeném blokovém

diagramu [5.6

>
. : - 5 b | Extrakce rozdéleni
audio signal |—| banka filtria |4 S p ) ]
- 8 | obalek obalek
—/
catk
jednocestné |— pocatky
D e + zvukovych
usmérnéni |—> udalosti
—/

Obr. 5.6: Blokové schéma vypoctu kiivky pocatki zvukovych udélosti
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5.2.4 Hustota

Vypoctem tohoto parametru dostaneme hodnotu kolik pocatkt zvukovych udalosti
probéhne za jednu sekundu. Jinymi slovy se jednd o primeérnou frekvenci udalosti.
Parametr je nazyvan jako density.

Vypocet je provadén dekompozici na jednotlivé, neptekryvajici se ramce o délce
10s.

5.2.5 Tempo

Jak jiz bylo zminéno v kapitole [3.3.2] tento parametr je uvddén v jednotkdch BPM.
Odhad je provadén detekci periodicit pomoci kiivky detekce pocatkia hudebnich
udélosti.

Obecné schéma pro odhadovani tempa je zalozeno na detekci periodicit v roz-
sahu hodnot v jednotkdch BPM a poté ve vybéru maximélni hodnoty periodicity
v kazdém ramci zvlast.

Casto je také uvadéna hodnota zmény tempa jako rozdil mezi po sobé jdoucimi

hodnotami tempové ktivky.

5.2.6 Metrum

Metoda pouzivana pri vypoctu tohoto parametru vychazi zejména z krivky pocatki
zvukovych udalosti, ktera je dédle analyzovana. Dale je provadén odhad periodi-
city. Krivka parametru zvukovych udélosti mtze byt vypocitana jak z amplitudové
obalky, tak za pouziti parametru fluktuace spektra.

Obé metody poskytuji relevantni vysledky zejména v nahravkach, kde jsou na-
stroje od sebe izolovany nebo jsou jejich party zduraznény.

Parametr metra je dulezity zejména pro vizualizace rytmické slozitosti a ryt-
mického ¢lenéni. Urovné metra jsou urcovany na zékladé vypoétu autokorelaéniho

diagramu, metricka struktura je vysledovana pomoci algoritmu.

5.2.7 Metricky centroid a metricka sila

Jsou pouzivany nazvy metric centroid a metric strenght. Metricky centroid je po-
vazovan za odhad metrické aktivity, ktery je postaven na porovnavani centroidu
s vybranymi metrickymi arovnémi. Vysledkem je kfivka metrického centroidu, ktera
muze byt pouzita jako vyvoj tempa v ¢ase. Tyto hodnoty mohou byt porovnavany
s jiz drive vypoc¢tenymi hodnotami tempa. Vysokymi hodnotami tohoto parametru

jsou obvykle znazornovany vice elementarni rytmicka clenéni dané skladby. Nizké

vvvvvv
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Dynamickou metrickou silou je znazornovano, jestli se jednda o zietelnou pulzaci
a pravidelnou metrickou hierarchii nebo naopak jestli je pulzace néjakym zptisobem

skryta nebo nepravidelnd, ¢i se jedna o komplexni mixturu pulzaci.

5.2.8 Citelnost pulzu

Jedna se o parametr, kterym je popisovano, jaka je mira srozumitelnosti vnimani
rytmické nebo metrické pulzace béhem dané skladby nebo jeji ¢asti. Pivodni nazev
je pulse clarity

Diky charakterizaci, ktera je poskytovana timto parametrem je mozné ho pouzit
pri rozpoznavani hudebniho zanru, protoze je jim umoznéno podrobnéji tridit a na-
lézat odlisnosti mezi jednotlivymi zanry. Jedna se zejména o zanry, které maji sice
podobné primérné tempo, ale jsou odlisné v mife vyraznosti pulzace.

Pro vypocet tohoto parametru je nejdiive vypocitana kiivka zmény tempa v case,
ktera vychéazi z pocatki hudebnich udélosti. Pro popis ¢itelnosti pulzu je tato kfivka

dale charakterizovana.

5.3 Dynamické parametry

5.3.1 Efektivni hodnota signalu

Za typicky parametr popisujici dynamiku audio signédlu je mozné povazovat efektivni

hodnotu signalu. Tento parametr byl jiz zminén v kapitole [5.1.1}

5.3.2 Segmentace

Timto parametrem je vypocitavana segmentace v pozicich, kdy se v audio signalu
vyskytuje ticho. Pivodni nazev parametru je segmentation. Segmenty jsou vybrany
z Casovych pozic, kdy se efektivni hodnota zvysi nad prahovou troven, do trovné

kdy efektivni hodnota klesne pod prahovou troven.

5.3.3 Nizka energie

Ktivka popisujici energii low energy, muze byt pouzita k odhadu rozlozeni energie
v case. Timto zplisobem je zjisténo jestli je energie v ¢ase konstantni nebo jsou-li
naopak nékteré ramce vice kontrastni nez ostatni. Jeden ze zptisobii odhadu je vypo-
¢et miry nizké energie, tedy pocet ramci, které maji energii mensi nez je prumérnd

energie [35].
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5.4 Parametry popisujici barvu zvuku

5.4.1 Doba nabéhu

Ptvodni nazev je attack time. Jedna z moznosti jak popsat tento parametr je jeho
zjisténi z krivky pocatkt hudebnich udalosti. Pomoci tohoto parametru popisovana
doba od prvni zvukové viny vydané nastrojem, do nabyti maximalni velikosti am-
plitudy. Mnoho z algoritmii je naprogramovano s pouzitim pevné prahové trovneé.
Kuprikladu, jestlize energie audio signdle presdhne tuto uroven o 10 %, jedna se
o pocatek nabéhu. Konec doby nabéhu je urcen jiz zminénou prahovou trovni. Tento
algoritmus byl dale vylepsen o automaticky nastavovanou prahovou troven odhado-

vanou na zakladé charakteru signdlu pfi samotné fazi ndbéhu [26].

5.4.2 Sklon nabéhu

Attack slope neboli sklon nabéhu mize byt popsan na zdkladé primérného sklonu
samotné kiivky ndbéhu. Jsou vypocitany lokdlni nariisty energie a nasledné je spo-
¢itan vazeny prumeér téchto nartsti. Vazeny prumeér je volen z divodu zdiraznéni
hodnot nartsti v poloviné faze nabéhu. Pti vypoctu je pouzivana Gaussova funkce

centrovand okolo prahové trovné 50 % se standardni odchylkou 0,5 [27].

5.4.3 Intenzita nabéhu

Jedna se o parametr popisujici rozdil amplitud na pocatku a na konci faze nabéhu,
ptvodni nazev je uvadén jako attack intensity. Hodnoty tohoto parametru jsou vy-

jadreny ve stejné stupnici jako byl ptivodni audio signal.

5.4.4 Sklon poklesu

Timto parametrem je vyjadrovan popis ¢asti release audio signalu, pivodni nazev je
uvadén jako decrease slope. Parametr je velice pribuzny parametru sklonu nabéhu.
Vypoctem tohoto parametru mohou byt odliseny zvuky z hlediska jejich délky. Pii-
kladem kratkého zvuku muze byt napriklad perkusivni zvuk anebo hracska technika
pizzicato pri hie na housle. Vypocet je zalozen na poklesu exponencialniho modelu
obélky energie, pokles za¢ind v bodé kdy je energie nejvétsi ¢,.x. Vypocet je dan
rovnici

é(ty) = Aeltn—tmax)t max | (5.7)

kde « je odhadnuto linedrni regresi logaritmu obalky energie [27].
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5.4.5 Doba trvani

Parametr, jimz je popisovana doba trvani noty v sekundéch, tedy od nabéhu do
faze release. Je jim dale méfrena vnimana délka signalu. Timto parametrem lze také
odlisovat perkusivni zvuky od zvukl s delsi dobou trvani. Vypocet je provadén
amproximaci a jedna se o ¢as kdy obalka energie presahne danou prahovou troven.

Jednou z pouzivanych prahovych trovni je 40 % [27]. Pavodni nézev je duration.

5.4.6 Pocet prichodi nulovou drovni

Tento parametr byl jiz zminén v kapitole [5.1.1] Patii mezi parametry popisujici

i barvu zvuku.

5.4.7 Pokles spektralni energie

Ptvodni nazev je uvadén jako spectral rolloff. Jedna se o jeden ze zpusobu jak
odhadnout miru zastoupeni vysokych frekvenci v signalu. To je provedeno nalezenim
dané frekvence, pod kterou je obsazen dany zlomek celkové energie audio signélu.

Procentudlné je mnozstvi této energie vyjadieno jako 85 % nebo 95 % [35].

5.4.8 Svétlost spektra

Svetlost spektra neboli spectral brightness je parametr pouzivany pii vypoctu pro-
centualniho zastoupeni mnozstvi energie nad zvolenou frekvenci. Tato frekvence ma
hodnoty 1kHz 1,5kHz nebo 3kHz [14].

5.4.9 Melovské kepstralni koeficienty (MFCCQC)

Melovské kepstralni koeficienty jsou kratkodobé spektralni parametry hojné pouzi-
vané zejména v oblasti rozpoznavani lidské Tec¢i. V prvnim kroku vypoctu téchto
parametri je audio signal rozdélen do rdmct pomoci okna v pevné danych inter-
valech. Cilem tohoto kroku je rozdélit signdl na kratké sekce (fadové desitky mili-
sekund). Typicky je tento krok provddén pomoci Hammingova okna, které ma za
ucel odstranit prechodové jevy.

Dalsim krokem je vypocet diskrétni Fourierovy transformace (DFT) na kazdém
ramci audio signalu. Po provedeni DF'T je vypocten logaritmus amplitudového spek-
tra signdlu. Informace o fézi signdlu neni pro dalsi vypoéty dulezitd [I8]. S loga-
ritmem amplitudového spektra je pocitano, protoze vnimana hlasitost signalu ma

priblizné logaritmicky pribéh.

31



Nasledné je nutné provést vyhlazeni spektra s dirazem na frekvence, které jsou
vniméany jako dilezité. Tento tikon je provadén shromazdénim spektralnich kompo-
nenttt do mensiho poctu frekvencnich oblasti. Rozmisténi téchto oblasti je dano tzv.
Mel stupnici, ktera byla jiz zminéna v kapitole |3.2

Stupnice Mel je zalozena na zavislosti mezi skuteénou frekvenci a vnimanou
vyskou tonu. Tato zavislost je priblizné linearni do frekvence 1kHz a logaritmické
nad frekvenci 1 kHz.

Slozky Melovskych spektrdlnich vektori vypocitané pro kazdy ramec signalu
jsou vysoce korelované. Poslednim krokem vypoctu Melovskych kepstralnich koefici-
entl je aplikovani transformace na Melovské spektralni vektory, coz ma za diisledek
redukce autokorelace jejich slozek. Pro tento krok je pouzivana diskrétni Kosinova
transformace (DCT). V konecném disledku jsou ziskdny Melovské kepstralni koe-
ficienty (MFCC) pro kazdy rdmec audio signalu. Cely postup vypoctu Melovskych

kepstréalnich koeficientt je zndzornén na blokovém schématu [5.7]

Logaritmus Vyhlazeni
Audio signal [ —| DFT| =»| amplitudového | =#|  ziskaného — | DCT| —»| MFCC

spektra spektra

Obr. 5.7: Blokové schéma vypoctu Melovskych kepstralnich koeficient

Pouziti MFCC pri analyze hudebniho signalu

Prestoze Melovské kepstralni koeficienty nachazeji vyuziti zejména v rozpoznavani
a analyze lidské Teci, existuje jiz fada vyzkum, pti kterych bylo vyuzito téchto ko-
eficientli v analyze hudebniho signalu. V pocatcich nebylo zcela jisté zda-li budou
Melovské kepstralni koeficienty pro ziskavani informaci z hudebniho signalu vhodné,
viz publikace [I8]. Nésledovaly ale vyzkumy, ve kterych bylo dosazeno dobrych vy-
sledk.

Prikladem miize byt napriklad vyzkum ktery provedl v roce 2009 Chang-Hsing
Lee et al., pricemz byla na zakladé spektralnich a kepstralnich parametri provedena
klasifikace hudebnich zanri s presnosti 86,63 % [10]. V roce 2015 provedl N. J. Nalini
et al. uspésny vyzkum, kde bylo vyuzito Melovskych kepstralnich koeficient1 a para-
metriu rezidualni faze pro rozpoznavani hudebnich emoci. Zejména se jednalo o emoce
jako vztek, strach, stésti nebo smutek. Pomoci kombinace téchto parametri a na-
sledného statistického vyhodnoceni riiznymi metodami bylo dosazeno presnosti 95 %

-~ 99% [24].
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5.4.10 Drsnost

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

celkova drsnost zvuku [14].

5.4.11 Parametry spektralniho rozlozeni
Spektralni centroid a sitrka pasma

Tyto parametry byly jiz zminény v kapitole [5.1.2]

Sikmost spektra

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

ve vysokych frekvencich.

Spicatost spektra

Jedna se o parametr, jimz je udavana mira Spicatosti frekvencniho spektra kolem
jeho primeérné hodnoty, piivodni nazev je spectral kurtosis. Jestlize je tato hodnota
rovna tfem, jednd se o normalni (Gaussovo) rozlozeni, hotnota mensi nez tfi znamena

plossi rozlozeni, hodnota vétsi nez t¥i potom strméjsi (,,Spicatéjsi“) rozlozend.

Plochost spektra

Parametr, ktery je vypocitan porovnanim geometrického primeéru a aritmetického
praméru frekvencniho spektra. Pivodni nazev tohoto parametru je spectral flatness.
V kontextu charakterizace barvy zvuku je pouzivano jedno frekvencéni pasmo pokry-
vajici cely frekvencni rozsah. Pri tonalni analyze je hodnota blizka nule, spektrum

evv s

je na celém frekvenénim rozsahu vyrovnané.
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6 VYSLEDKY DOSAZENE V ZAHRANICI

Parametry popisujici barvu zvuku byly doposud pouzivany zejména ke klasifikaci
(rozpoznavani) hudebnich néstroju a také k rozpoznavani hudebnich Zanra. Bézné
pouzivané algoritmy jsou tvoreny dvéma ¢astmi. Prvni z nich se zabyva reprezen-
taci audio signdlu pro kterou jsou zvoleny nebo nové vytvoreny parametry. Druhé
¢ast spociva ve zvoleni klasifikacntho modelu. Mezi ¢asto pouzivané modely patti
metoda nejblizsiho souseda (k-NN), Gaussian mixture models (GMM) nebo skryty
Markovuv model (HMM) [34].

V roce 2010 provedl Mathieu Barthet et al. [3] vyzkum, ktery ukazuje rozdil ve
vjemu barvy zvuku klarinetii za pouziti syntetického modelu, ktery pracuje v troj-
rozmérném prostoru. Vnimand barva zvuku klarineti byla nejlépe popsana para-
metry charakterizujici ndbéh jednotlivych téna (attack time) a spektralni bohatost
(spektralni centroid). Tyto parametry byly jiz zminény v kapitole Bylo proka-
zano, ze barva zvuku klarinetu je determinovana zejména jiz zminénym parametrem
spektralni centroid.

V roce 2011 byl objasnén vzajemny nékterych pouzivanych parametra. Byla po-
uzita obsahld databdze hudebnich néstroju (vice jak 6000 vzorki), bylo zjisténo,
ze puvodnich 164 parametri pouzitych v Timbre Toolboxu pro MATLAB spada
do 10 nezavislych kategorii, pricemz parametry v kazdé kategorii byly vysoce koli-
nearni. Tato skutecnost naznacuje, ze v mnoha situacich je mozné vyuzivat mnohem
mensiho poc¢tu proménnych, nez vykazuji surova data parametria. Na vyvoji zminé-
ného toolboxu do software MATLAB pracoval Geoffroy Peeters et al. [27].

George Tzanetakis et al. [36] provedl vyzkum klasifikace néstroji pomoci jed-
notlivych harmonickych slozek. Pti této metodé byl pouzit postup porovnavani jed-
notlivych para audio vzorki. Touto metodou bylo zjisténo, které hudebni nastroje
koresponduji s danou harmonickou slozkou. Vysledky prinesly konecny odhad na-
stroju ptritomnych v audio signalu. Byly pouzity dvé databaze, pficemz se ukazalo,
ze pouziti této metody muze byt v nékterych pripadech presnéjsi nez klasifikace
lidskym posluchacem.

Claudia Fritz et al. [5] zkoumala anglické slovni popisy pouzivané houslisty k hod-
noceni kvality a barvy zvuku jednotlivych housli. Bylo nasbirano 61 bézné pouzi-
vanych popist, které byly poskladany houslisty na mapu tak, ze slova s podobnym
vyznamem lezela blize sobé, kdezto slova s jinymi vyznamy lezela od sebe vzdalené.
Déle byly vybrany slovni popisy, které jsou pouzivany pro popis podobné kvality
zvuku. Tyto terminy a jejich vztahy byly pouzity pro zjisténi vnimaného efektu

akustické modifikace zvuk housli v péti oktavovych frekvenénich pasmech.
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7 SYNCHRONIZACE INTERPRETACI

Jednim z aspektu pro tspésnou statistickou analyzu interpretaci je krok synchro-
nizace interpretaci a nasledny vybér stejného notového tuseku ze vsech nahravek
databdze zminéné v kapitole [10.1]

Vybér stejného notového tiseku by mohl byt proveden metodou poslechu a na-
sledného strihu vSech nahravek, coz by ovsem bylo velmi ¢asové naroc¢né.

Alternativni a v soucasnosti hojné pouzivanou metodou je synchronizace vsech
interpretaci pomoci dynamického borceni ¢asové osy (DTW) za vyuzZiti parametru,
kterymi jsou nahravky charakterizovany v ¢ase na zakladé jejich ténového obsahu.
Vsechny dostupné interpretace jsou dynamicky a zejména tempové odlisné. Tato
metoda poskytuje informaci o ¢asovém umisténi vybraného notového tseku ve vsech
interpretacich. V kapitole je tato metoda dale popsana.

7.1 Parametry popisujici tonovy obsah

Lidské vniméani vysky tonu by se dalo popsat jako periodické, v tom smyslu, ze
dvé vysky téonu jsou vnimany jako barevné podobné, jestlize se lisi o oktavu. Na
zakladé této skuteCnosti, muze byt vyska ténu rozdélena do dvou soucasti, jimiz
jsou frekvence a ténova trida.

Timto postupem se da ziskat takzvany Chroma parametr. Tento parametr je
reprezentovan vektorem o 12 dimenzich, kde kazda dimenze reprezentuje jeden tén
z ténovych trid, viz kapitola [3.2]

Ve fazi extrakce parametru je dany hudebni signél preveden na sekvence chroma
parametri, kdy kazdd sekvence reprezentuje kolik kratkodobé energie signalu je
rozprostieno do 12 chroma pasem.

Pri identifikaci vysek tont, které se od sebe o oktavu lisi, vykazuji chroma para-
metry vysokou miru odolnosti vii¢i zménam v barvé zvuku a blizce koreluji s hudeb-
nim aspektem harmonie. Tato vlastnost je také diivodem, pro¢ jsou chroma parame-
try, casto nazyvané jako profily tonovych tiid, zavedenymi nastroji pro zpracovani
a analyzu hudebnich dat [7].

Prikladem miize byt obecné postup pri rozpoznavani akordi, pricemz se Chroma
parametry také staly standardem v tikolech jako je hudebni synchronizace a zarov-
nani [11].

Existuje vice nez jedna metoda pro vypocet chroma parametrii. Jednou z metod
je napriklad prevod hudebniho signdlu na chroma reprezentaci (Chromagram) za
vyuziti kratkodobé Fourierovy transformace nebo za pouziti vhodnych bank filtr

[23]. Dale muzou byt vlastnosti chroma parametrit ménény zavedenim vhodnych
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metod predzpracovani a zpracovani, které modifikuji spektralni, casové a dynamické
aspekty. Timto je dosazeno velké fady variant chroma parametri, které muzou vy-

kazovat rtizné vlastnosti v kontextu dané analyzy hudebniho signalu.

7.1.1 Reprezentace vysky tonu

Prvnim krokem pti extrakci chroma parametri je rozlozeni hudebniho signalu do 88
frekvencnich pasem, pricemz sttedni frekvence téchto pasem koresponduji s vyskami
ténia od A0 do C8 (v oblasti MIDI jsou to vysky ténu p = 21 az p = 108). Pro
dosazeni dostatecného spektralniho rozliseni pro nizsi je zapotiebi nizka vzorkovaci
frekvence nebo velké ¢asové okno. V Chroma Toolboxu pro MATLAB je pouzivana
banka filtrii s konstantni jakosti a je vyuzivano vzorkovaci frekvence 22050 Hz pro
vysoké tony, 4410 Hz pro stfedné vysoké tény a 882 Hz pro nizké tény [23]. Pou-
zité filtry maji maji relativné velkou sitku propustného pasma, ale zaroven spravné
rozdéluji po sobé jdouci noty diky strmému poklesu v prechodovych pasmech. Fil-
try vysky tontd jsou odolné vici odchylkdm az do £25centit oproti tonu s vyskou
stfedni frekvence daného filtru. Aby nedochazelo k vétsimu fazovému zkresleni, je
vyuzivano metody forward-backward filtering. Vysledny vystupni signdl ma nulové
fazové zkresleni a jeho modul je upraven druhou mocninou modulové charakteristiky
daného filtru [29].

V dalsim kroku je vypocitan pro kazdou z 88 vysek téonu kratkodoby vykon
(vzorky kazdé vysky tony jsou umocnény na druhou) za pouziti okna s pevné danou
délkou a prekryvem 50 %. Prikladem muze byt pouziti okna o délce 200 ms, to vede
k Cetnosti parametru 10 Hz, tedy 10 parametrii za sekundu. Vyslednymi parametry,
které jsou pojmenovany jako Pitch (vyska ténu), je udévana informace o obsahu

energie v kazdém pasmu vysky tonu.

7.1.2 Problematika ladéni

Jelikoz nemusi byt nastroje v kazdé nahravce naladény na stejné zakladni frekvence,
musi byt pocitano s posunem kazdé stredni frekvenci pasmovych filtria banky. Toto je
provedeno vypoctem priameéru vektoru spektrogramu a odtud je odvozena odchylka
ladéni simulaci posunt banky filtr za pouziti vazeného rozdéleni viz [7]. V Chroma
Toolboxu pro MATLAB je vypocitano 6 riznych bank filtrt, které koresponduji na
odchylku ladéni 0 0, 1, %, 3, 2 a 3 palténu [21]. Z téchto bank filtr je vybréna jedna,
kterd odpovidéd odhadnuté odchylce v ladéni.
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7.1.3 Parametr Chroma Pitch

7 reprezentace vysky tonu zminéné v predchozi kapitole je mozné vypocitat chroma
reprezentaci jednoduse souctem hodnot, které nalezi stejné chroma skupiné. Na-
priklad pro vypocet hodnoty korespondujici chroma skupiné C, musi byt proveden
soucet hodnot vysek tént C1, C2, ..., C8. Pro kazdé vypocitané okno je vypoci-
tén vektor o 12 dimenzich z = (x(1),2(2),...,z(12))", kde (1) odpovid4 chroma
skupiné C, x(2) odpovidd chroma skupiné C'f atd.

7.1.4 Normalizace chroma parametru

Pro dosazeni neménnosti v dynamice nahravky mize byt provedena normalizace
parametri odpovidajici vhodné normé. Je brana v potaz norma ¢P-norma definované
jako ||z, := (242, |2 (3)[P)/P pro dany chroma vektor z = (z(1),z(2),...,z(12))"
a zvolené prirozené ¢islo p € N [21].

Aby nedoslo k ndhodnému rozloZeni energii v pasazich velmi nizké energie (na-
piiklad paséze ticha pred zac¢dtkem nahravky nebo béhem dlouhé pauzy), je chroma
vektor x nahrazen vektorem prvni normy, jestlize ||z||, bude mensi nez dand prahova
uroven. Vychozim nastavenim pfi vypoctu je p = 2 a jedna se tedy o Eukleidovskou

normau.

7.1.5 Parametr Chroma-Log-Pitch

Vnimana hlasitost ma priblizné logaritmicky pribéh, a tak je pri vypoétu tohoto
parametru pouzita logaritmicka komprese amplitudy. Kazda hodnota energie e re-
prezentace ténového obsahu je nahrazena hodnotou log(n - e 4+ 1), kde 7 je vhodné
kladné konstanta [2I]. Poté jsou vypocitany chroma hodnoty jak jiz bylo zminéno
v kapitole[7.1.3] Vysledné parametry, které zdvisi na kompresnim parametru 7, jsou
nazyvany jako Chroma-Log-Pitch a je oznacovan jako CLP [n).

7.1.6 Parametr CENS

V dalsi drovni chroma parametru je vyuzito kratkodobé statistiky pro rozlozeni ener-
gii v chroma skupinéch. Takto upraveny chroma parametr se nazyva CENS (Chroma
Energy Normalized Statistics). Jednd se o skupinu skalovatelnych a robustnich au-
dio parametrii. Bylo dokazéano, ze tyto parametry jsou velice uzitecné v oblasti MIR
[13].

Pri vypoctu CENS parametri je kazda chroma skupina nejprve normalizovana
vzhledem k normé ¢!, tudiz je kazdym vektorem vyjadiovano relativni rozlozeni ener-

gie. Nasledné je provedena kvantizace s vhodné zvolenou prahovou tdrovni. V dalsim
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kroku je poté parametr vyhlazen oknem o délce w € N a podvzorkovan koeficien-

tem d. Vysledné parametry jsou normalizovany podle normy ¢2 a jsou znaceny jako
CENSY.

7.2 Dynamické borceni casové osy

Operace roztahovani a zkracovani c¢asti audio signalu v case jsou nazyvany jako
borceni ¢asové osy time warping. Diky tomu, Ze je borceni ¢asové osy ovlivnéno dy-
namicky béhem procesu porovnavani dvou sekvenci parametri, je pouzivan termin
Dynamic Time Warping (DTW) pro pojmenovani zarovnani dvou sekvenci parame-
tri, které reprezentuji v case dané audio signaly. Jednim z téchto parametri mize
byt i CENS, ktery byl jiz zminén v kapitole [7.1.6]

Necht jsou dany dvé sekvence parametra X = z(i);i =1,..., Ty aR =1r(j);j =
1,...,T;, které maji byt zarovnany. Obecné plati, ze T # T, a zaroven z(i) a r(j)
jsou vektory o K dimenzich [6].

Déle, necht je ddna funkce rozdilnosti d(a,b), napiiklad Eukleidovskéd vzdéle-

nostni funkce, ktera je definovana jako

K
d(a,b) = J (12;(@1 —b)?). (7.1)

Prvnim krokem pfi vypoctu DTW algoritmu je vytvoreni tzv. matice ceny (cost
matrix), C. Sekvence parametri R a X jsou vyneseny na horizontalni a vertikalni
osu, respektive souradnice uzlu (i, 7) jsou i-ty element sekvence X a j-ty element
sekvence R. Zaroven je pouzit algoritmus, ktery vyuziva dynamické programovani.
Algoritmus za¢ind od uzlu (1,1) a uzly matice jsou zkoumédny po fadcich zleva
doprava. V kazdém uzlu je vypocitana akumulovana cena, za kterou se do daného
uzlu algoritmus dostal. Na konci tohoto procesu reprezentuje cena v uzlu (7%, T;)
celkovou cenu synchronizace mezi dvéma sekvencemi parametrit. Cim vyssi je celkova
cena, tim vice jsou dané dvé sekvence rozdilné, jinymi slovy, jsou si méné podobné
[6].

V této praci bylo pouzito tzv. [takura schéma pro vypocet DTW a je popsano
v nasledujici kapitole [7.2.1]

7.2.1 DTW Algoritmus Itakura

V pripadé této prace se interpretace z databaze radikalné nelisi. Jedna se zejména o
zmeny v lokdlnim tempu a dynamice. Nastrojové obsazeni je stejné a zmény v barve

zvuku jsou v tomto pripadé z hlediska synchronizace nahravek zanedbatelné. V
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takovém pripadé se jako vhodny jevi algoritmus [ltakura, ktery vyuziva nasledujici

podminky lokalni cesty [6]:

C(i,j) =minC(i—1,7 = 1),C( = 2,j = 1),C@, 5 — 1) + d(z(i), (7)),

jestlize pp(i,j — 1) # (i, — 2)

a (7.2)
C(i,7) =minCG - 1,5 = 1),C( = 2,5 = 1) + d(z(2), (7)),

jestlize pp(i,j — 1) = (1,5 — 2).

7, definice vyplyva, ze vertikalni posun mezi uzly je zcela zakazan, je mozné vy-
nechat ze sekvence vektory parametri, které byly umistény na vertikalni ose, diky
faktu ze uzel (i — 1,j — 1) je pripustny predchidce. Déle je nutno poznamenat, ze
dva horizontélni po sobé jdouci posuny mezi uzly nejsou povoleny, diky podmince,
kterd vyzaduje aby pg(i,j — 1) # (¢,7 — 2) [6]. Diky témto vlastnostem je zajisténo,
ze borceni ¢asové osy nemuze byt libovolné intenzivnim jevem.

Implementace pouzita pri synchronizaci nahravek z databaze pochézi z Audio
Analysis Library toolboxu pro MATLAB [6]. Funkce pro vypocet Itakura DTW

algoritmu ma nazev dynamicTimeWarpingItakura().

7.3 Postup pri vybéru notového tseku

Prvnim krokem pfti vybéru stejného notového tiseku bylo podvzorkovani vsech nahra-
vek na vzorkovaci frekvenci 22050 Hz a nasledny prevod ze stereofonnich nahravek
na jejich mono verzi. Tento krok je provadén zejména kvili redukci dat a také se
jedna o pocatecni krok pri vypoctu parametri tonového obsahu pomoci Chroma
Toolboxu pro MATLAB. Zminény prevod je zajistén funkei wav_to_audio (), kterd
je obsazena ve vyse uvedeném toolboxu. VSechny dalsi uvedené funkce mimo vypocet
dynamického borceni ¢asové osy pochazeji z tohoto toolboxu.

7 takto predzpracovanych nahravek je v dalsim kroku vypocitan parametr s na-
zvem Pitch, ktery reprezentuje rozlozeni jednotlivych tona v case, viz kapitola[7.1.1]
Toto je provadéno funkei audio_to_pitch_via_FB(). Tato funkce mé parametr
parameter.winLenSTSMP, kterym je ovlivnéna délka okna. Pti vychozim nastaveni
je hodnota tohoto parametru 4410. To pti vzorkovaci frekvenci 22050 Hz znamena,
ze je toto okno 200 ms dlouhé. Jednotlivd okna se z 50 % piekryvaji, to znamen4,
ze ve vysledku je parametr Pitch vypocitan 10 krat za sekundu. V ramci této prace
byla zvolena hodnota parametru parameter.winLenSTSMP 441, tedy parametr Pitch

byl vypocitan 100 krat za sekundu. Zavolanim funkce audio_to_pitch_via FB(Q)
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je ziskdana matice o rozmérech 120 x N, kde N je pocet ¢asovych ramct a jeji prvni
dimenze odpovida vyskam tonu podle MIDI.

V nasledujicim kroku je ze ziskaného parametru Pitch vypocitan parametr CENS
zavolanim funkce pitch_to_CENS(). Tato funkce ma parametry w a d, které byly
popsany v kapitole |[7.1.6] Pti vychozim nastaveni jsou parametry této funkce na-
staveny na hodnoty winLenSmooth = 41 a windownsampSmooth = 10. Pfi tomto
nastaveni je vypocitan parametr CENS z vyse uvedeného parametru Pitch 10 krat
za sekundu. Ziskany vektor ma 12 dimenzi, pficemz kazda z nich reprezentuje jednu
chroma skupinu.

Nakonec bylo nutné zvolit vhodny notovy tsek, ktery bude podroben analyze.
Tento tsek byl zvolen poslechem a za pomoci DTW algoritmu, ktery byl zminén
v kapitole [7.2.1 byl vybran ze vSech interpretaci databdze. Partitura vybraného
notového tseku je obsazena v priloze Bl Duvodem pro vybér tohoto tseku byla
skute¢nost, ze se v ném objevuje ¢ast kdy hraje pouze jeden nastroj (viola) a také
tento tsek obsahuje repetici. Tyto dvé skutecnosti mohou zlepsit rozliseni danych

interpretaci.

Audio signal

matice C's vyznacenou optimalni cestou

CENS

CENS

5 10 15 20 25 30 35

Obr. 7.1: Postup synchronizace nahravek

Na vyse uvedeném obrazku[7.1]je naznacen postup pfi synchronizaci interpretaci.
Ze vsech nahravek byly vypocitany sekvence parametri CENS, kterymi je popsan
ténovy obsah nahravek v ¢ase. Druhym krokem bylo porovnavani téchto sekvenci
pomoci algoritmu DTW zavolanim funkce dynamicTimeWarpingItakura(). Vystu-
pem této funkce je optimalni cesta mezi dvéma nahravkami a cena za kterou se

algoritmus dostane z pocatecniho uzlu matice C' do uzlu konec¢ného. Jak jiz bylo
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zminéno, ¢im je hodnota ceny nizsi, tim jsou si dané dvé nahravky vice podobné.
Vsechny nahravky byly porovnavany vzhledem k prvni nahravce databaze. Poté byl
poslechové vybran usek z 12. nahravky a diky vypocitanému DTW je jiz ziskdna in-
formace, kde se tento notovy tusek nachéazi ve vsech ostatnich nahravkach. Nahravka
¢islo 12 byla zvolena za vychozi, protoze se jedna o interpretaci zahranou Janacko-
vym kvartetem, které bylo zalozeno v roce 1947 studenty brnénské konzervatore.
Synchronizace interpretaci byla provedena s presnosti na 0,1s. Vyssi presnost
neni proveditelna pomoci klasickétho DTW algoritmu zejména kvili nartistajicim
narokim na pamét RAM. Pro tcely vétsi presnosti synchronizace jsou pouzivany
algoritmy MsDTW/[23] a MrMsDTW 28]. Vétsi presnost neni v piipadé této prace
nutnym predpokladem zejména diky tomu, Ze pro analyzu nahravek budou pouzity

vysokoturoviiové statistické parametry.
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8 NAVRH VYHODNOCOVACIHO SYSTEMU

Vyhodnocovani bude provadéno pomoci systému, ktery bude diferencovat jednot-
livé interpretace databaze nahravek, ktera je zminéna kapitole [10.1] Pomoci tohoto
systému bude ve vysledku mozné diferencovat a zhodnotit jednotlivé interpretace

analyzované skladby na zakladé parametri popisujicich barvu zvuku.

l

vypocet
extrakce parametri yp

[ predzpracovani signélu)

[ hudebni signal —_—  MIR Toolb —_— vysokotroviovych
pomoci oolboxu parametri
trénovani, testovani —_— individualni arlalyza —_— [ vyhodnoceni )
parametrd

Obr. 8.1: Navrh vyhodnocovaciho systému

Na obrazku je naznacen diagram navrhu funkce vyhodnocovaciho systému.
Prvnim krokem bude predzpracovani audio signalu, pricemz bude z kazdé interpre-
tace skladby volen stejny notovy tsek, aby bylo mozné co nejlépe nahravky diferen-
covat. Volba stejného notového tseku byla jiz popsana v kapitole [7.3]

Dalsim krokem bude provedeni extrakce parametrii popisujicich audio signal.
V pripadé této prace, bude kladen diraz zejména na parametry popisujici barvu
zvuku, které byly zminény v kapitole [5.4l Vypocty budou provadény pomoci pro-
sttedi MATLAB za pouziti MIR Toolboxu [I4]. VSechna data ziskand vypoctem
parametri jsou ulozena ve formé vektort.

Hned v dalsim kroku bude proveden vypocet vysokourovnovych statistickych
parametri z vyse zminénych parametri extrahovanych pomoci MIR Toolboxu.

Dalsim krokem bude individualni vyhodnoceni vsech vypoctenych vysokoturovio-
vych pomoci statistické analyzy. Pro statistickou analyzu budou pouzity klasifikacni
stromy a krizova validace.

V poslednim kroku budou vybrany ty parametry, které maji nejlepsi schopnost

diferencovat jednotlivé interpretace.
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9 EVALUACE SYSTEMU

V nasledujicich kapitolach jsou nastinény metody, pomoci kterych je mozné provést

individualni klasifikaci jednotlivych parametra

9.1 Klasifikac¢ni stromy

Klasifika¢ni stromy nachazeji své vyuziti v mnoha oborech. Jsou pouzivany v disci-
plinach jako diagnoza, kognitivni véda, umeéla inteligence nebo data mining. Hlavnim
ukolem klasifikacnich stromu je vyprodukovat presny klasifikator a pochopeni pred-
poveédni struktury daného problému.

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

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

vétve odpovidaji vlastnostem daného prikladu.

9.2 Krizova validace

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

Zékladni formou kiizové validace je takzvana k-fold kiizova validace. Ostatni
formy krizové validace jsou specifické pripady k-fold kiizové validace nebo vyzaduji
nékolik opakovani.

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

pomoci jednoho prvku.

9.3 Vyhodnoceni algoritmii

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

notit ucici se algoritmy a porovnat jejich klasifika¢ni schopnosti.
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9.3.1 Presnost

Pomoci pfesnosti (accuracy) mize byt hodnocena klasifikace provedend pomoci bi-
narntho klasifikatoru. Tato klasifikace produkuje 4 mozné vysledky.

o True positive (TP): pocet spravné pozitivnich nalezt

o Fualse positive (FP): pocet falesné pozitivnich nélezi

o True negative (TN): pocet spravné negativnich nalezu

o False negative (FN): pocet falesné negativnich nalezi

Pokud bereme v potaz tyto vysledky, celkova presnost (ACC) je definovéna jako:

B TP + TN
~ TP+ TN +FN + FP

Vysledkem této rovnice je procentudlni vyjadreni presnosti (ACC).

ACC 100. (9.1)

9.3.2 Spearmantiiv koeficient poradové korelace

Pri vypoctu korelace mezi dvéma veli¢inami se casto pouziva Spearmanuv koeficient
(Spearman’s rank sum correlation). Tento koeficient je obvykle znacen feckym pis-
mem p. Definice tohoto koeficientu vychézi z predpokladu dvou neznamych X a Y
u kterych neni znamo jejich pravdépodobnostni rozdéleni. Je provedeno usporadani
n jejich hodnot z(;) a y¢;) a podle velikosti jsou témto hodnotam prifazena poradova
Cisla pgy a qg).
Hodnota koeficientu je pak rovna:
632 (Pe) — aw)’
n(n?—-1)

p=1- (9.2)

Spearmantv koeficient nabyva hodnot z intervalu (—1;1), pficemz krajni hod-

noty tohoto intervalu udavaji nejvyssi korelaci.

9.3.3 Vzijemna informace

Vzajemna informace je veli¢ina, ktera porovnava vztah mezi dvéma nahodnymi ve-
licinami. Presnéji fec¢eno, touto veli¢inou je udavana mira vzajemné zavislosti dvou
proménnych. Tato veli¢ina je znacena jako MI.

Definice vzajemné informace dvou nahodnych proménnych X a Y, jejichz sdru-

zené rozlozeni je definovano jako P(X,Y) je ddna rovnici [16]

I(X;Y) =3 > plx,y)log <M> : (9.3)

zeY zeX p(z)p(y)
kde P(X) a P(Y) jsou marginalni distribu¢ni funkce proménnych X a Y. Hodnota
MI se pohybuje v intervalu (0; 1), pficemz hodnota 1 znac¢i maximalni miru zavislosti
proménnych X a Y.
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H (X) H(Y)

H (X, Y)

Obr. 9.1: Grafické znazornéni vzajemné informace.

9.3.4 Mann-Whitney U test

Dalsi moznou metodou pro vyhodnoceni algoritmu je metoda Mann-Whitney U test
nazyvana také jako Wilcozon rank-sum test (WRS). Jedné se o neparametricky test
nulové hypotézy, kdyz dva vzorky pochézeji ze stejné populace proti alternativni
hypotéze, a to zejména v pripadé populace, kterd ma tendenci nabyvat vyssich hod-
not nez druha. Vyuziva se pro hodnoceni neparovych pokust porovnavajici 2 riizné
vybérové soubory (tzv. pokusny zdsah A, B). Testuje se hypotéza, ze veli¢ina X
odpovida pokusnému zasahu A a naopak veli¢ina Y odpovida pokusnému ziasahu B
maji shodné rozdéleni pravdépodobnosti. Zaroven veli¢iny X a Y nemusi odpovidat

Gaussovu normélnimu rozdéleni.
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10 TESTOVANI A VYHODNOCENI

V této kapitole je popsana databaze nahravek, ktera bude podrobena analyze. Déle
jsou predstaveny parametry, které budou vypocitany. Nakonec je shrnuta individu-
alni analyza parametrii a jsou vybrany ty parametry, které maji nejlepsi schopnost

rozlisit jednotlivé interpretace.

10.1 Databaze nahravek k analyze

Analyze bude podrobena ¢tvrta véta Houslového kvartetu ¢. 1 ¢eského hudebniho
skladatele Leose Janacka. Databaze nahravek je tvorena 35 verzemi této skladby
v podani kvartet z celého svéta. Jako zdroj byly pouzity nahravky v bezztratovém
formatu ALAC a nahravky z CD. V ramci zakladniho predzpracovani byly nahravky
prevedeny do formétu .wav a sjednoceny na vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz a bitovou
hloubku 16 bitt. Prehled vSech nahrévek je uveden v ptiloze [C|

Divodem pouziti bezztratovych zdrojovych formatu je zejména to, ze pri kom-
presi audio nahravek dochazi ke ztratam dat, které by mohly ovlivnit vypocet pa-
rametri. Ke ztratdm dochdazi zejména vlivem vyuziti frekvenéniho a ¢asového mas-
kovani pti procesu komprese.

Nahravky byly rozdéleny do dvou kategorif, podle toho, jestli pochézeji z Ceska
nebo se jedna o nahravky svétové. Rozdéleni bylo provedeno pomoci kategorické pro-
ménné v prostredi MATLAB, ¢eskym nahravkam byla pridélena kategorie ’Cesko’
a svetovym ’svet’. Toto rozdéleni bylo pouzito pro individualni analyzu vSech vy-
pocitanych vysokouroviovych parametri, pricemz byl pouzit model klasifika¢nich
stromt a nasledné bylo provedeno zhodnoceni schopnosti parametri spravné zaradit

jednotlivé interpretace do téchto kategorii.

10.2 Vypocitané parametry

V této préaci bylo hlavnim tkolem vypocitat co nejvice parametrii, které popisuji
barvu zvuku a z téch pak vybrat ty, které maji nejvétsi schopnost diferencovat
dané interpretace. Celkem bylo vypocitano presné 300 parametri, pricemz 120 z
nich bylo vypocéitdno z Melovskych kepstralnich koeficienti 2-13. Tyto parametry
byly vypocitany u kazdé z 35 nahravek databéaze interpretaci. Seznam vsech téchto
parametr je uveden v pifloze D]

Jak jiz bylo zminéno, vsechny parametry byly vypocitany pomoci MIR toolboxu

pro prostredi MATLAB. Protoze se jedna o data ve formé vektoru, byly z téchto dat
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dale vypocitany vysokouroviové statistické parametry, které byly vstupni informaci

pro ucici se algoritmy. Seznam téchto parametri je zndzornén v tabulce [10.1]

Tab. 10.1: Prehled vysokotroviiovych parametri

Oznaceni parametru | Popis

mean sttedni hodnota

var rozptyl

std smérodatna odchylka
median median

1p 1. percentil

99p 99. percentil

ir interpercentilovy rozsah
Q1 1. kvartil

Q3 3. kvartil

IQR interkvartilovy rozsah

Vypocet parametri byl proveden v prostteni MATLAB. Vsechny vypocitané
parametry popisujici barvu zvuku byly predstaveny v kapitole [5.4] Jednotlivé para-
metry byly rozdéleny do 5 kategorii. Kazdé z téchto kategorii odpovida vypoctena
tabulka ulozena do souboru .mat, kde kazdy sloupec reprezentuje jeden parametr
a kazdy radek odpovida dané interpretaci. V nize uvedeném seznamu jsou uvedeny
nazvy kategorii, do kterych byly parametry roztridény.

e parametry popisujici tvar spektra

parametry popisujici kiivku pocatkt zvukovych udalosti

parametry popisujici rozlozeni spektralni energie

Melovské kepstralni koeficienty

pocet prichodi nulovou trovni a drsnost

10.3 Individualni analyza parametri

Z kategorii, které byly zminény v predchozi kapitole [10.2] bylo vybrédno vzdy 5
nejlepsich parametri podle vyhodnocené presnosti. Pokud jsou brany v potaz para-
metry ze vSech kategorii, presnost se u nich pohybuje od 77,14 % do 97,14 %. Tyto
parametry vykazuji nejlepsi schopnost zaradit dané interpretace do jiz zminénych
kategorii *Cesko’ a ’svet’. Takto vysokd mira presnosti je ale do jisté miry dana
i faktem, ze databaze nahravek neni obsahla a ¢ita pouze 35 interpretaci. V databazi

je obsazeno celkem 9 ceskych a 26 svétovych nahravek, coz mize mit za nasledek
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zvyseni presnosti na tkor zkresleni kone¢nych vysledkii. Jinymi slovy, pokud by v hy-
potetické situaci ucici se algoritmus zaradil vsechny nahravky do kategorie ’svet?,
byla by i presto celkova presnost priblizné 74,29 %. I pres tyto skutecnosti byl ziskén
prehled o tom, které parametry maji v tomto pripadé nejlepsi rozliSovaci schopnosti.

Jako prvni byla provedena individualni analyza Melovskych kepstralnich koefi-
cientt, viz tabulka [10.2] Je mozné vypozorovat, Ze parametry vypocitané z 8. a 9.
MFCC vykazuji velmi vysokou presnost. Konkrétné parametr mfcc9 (mean) vyka-
zuje presnost 97,14 % — nespravné byla zafazena pouze jedna nahrdvka. Presnost
ostatnich parametri se pohybuje v rozmezi 82,86 % do 88,57 %. VySe zminény pa-
rametr mfcc9 (mean) mé také nejvyznamnéjsi hodnotu vzdjemné informace (MI =

0,6461) a hodnotu Spearmanova koeficientu poradové korelace (p = 0,9252).
Tab. 10.2: Vysledky individualni analyzy Melovskych kepstralnich koeficientii.

Parametr ACC MI P p
mfcc9 (mean) 97,14% 0,6461 0,7881 0,9252

mfcc9 (median) 88,57%  0,3111  0,5774  0,6864
mfcc9 (Q3) 88,57% 03111  0,5774 0,6864
mfec9 (Q1) 8571% 02314 0,3902 0,5997
mfce8 (median) 82,86%  0,1764  0,5774  0,5230

ACC — pfesnost, MI — vzdjemnd informace, p — hladina vyznamnosti (Mann-Whitney U

test), p — Spearmanuv koeficient pofadové korelace.

V kategorii parametri, které popisuji rozlozeni spektralni energie maji shodnou
presnost parametry brightl 5k (median) a brightl 5k (1p) (ACC = 82,86 %). Tyto
parametry maji také nejvyznaméjsi hodnotu Mann-Whitney U testu (p = 0,2387) a
Spearmanova koeficientu poradové korelace (p = 0,5071). Nejvyznamnéjsi hodnotu

vzajemné informace (MI = 0,1669) vykazuje parametr bright1_ 5k (ir).

Tab. 10.3: Vysledky individudlni analyzy parametri popisujicich rozlozeni

spektralni energie.

Parametr ACC MI P p

brightl 5k (median) 82,86% 0,1621 0,2387 0,5071
bright1_ 5k (1p) 82,86 % 0,1621 0,2387 0,5071
roll85 (var) 80,00% 0,1374 0,7831  0,4581
roll85 (std) 80,00%  0,1374 0,7881  0,4581
bright1 5k (ir) 80,00% 0,1669 0,7955 0,4961

ACC — presnost, MI — vzajemnda informace, p — hladina vyznamnosti (Mann-Whitney U

test), p — Spearmaniv koeficient poradové korelace.
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7 kategorie parametri popisujicich spektralni rozlozeni, mély parametry skw
(mean) a krt (Q1) nejvétsi a zaroven shodnou presnost (ACC = 85,71 %). Parametr
skw (mean) vykazuje také nejvyznamnéjsi hodnotu Spearmanova koeficientu pofa-
dové korelace (p = 0,6138). Nejvyznamnéjsi hodnotu Mann-Whitney U testu (p =

0,1293) ma parametr flt (median).

Tab. 10.4: Vysledky individudlni analyzy parametrti popisujicich spektralni

rozlozeni.

Parametr ACC MI P p

skw (mean) 85,71% 0,2487 0,7881 0,6138
krt (Q1) 85,71% 0,2314 0,3902 0,5997
skw (99p) 82,86% 0,1374 1,0000 0,5513
fit (median) 80,00% 0,1374 0,1293 0,4051
ent (1p) 80,00% 0,1669 0,7955  0,4961

ACC - pfesnost, MI — vzdjemnd informace, p — hladina vyznamnosti (Mann-Whitney U

test), p — Spearmantv koeficient poradové korelace.

7 kategorie parametru, které popisuji kiivku pocatka zvukovych udélosti ma
parametr atktime (99p) nejvétsi presnost (ACC = 85,71 %). Déle mé tento para-

metr nejvyznamnéjsi hodnotu vzdjemné informace (MI = 0,2314) a Spearmanova

koeficientu poradové korelace (p = 0,5997).

Tab. 10.5: Vysledky individualni analyzy parametrti popisujicich kiivku po-

catki zvukovych udalosti.

Parametr ACC MI P p

atktime (99p) 85,71% 0,2314 0,3902 0,5997
duration (var)  82,86%  0,1764 0,5774  0,5230
duration (std) 8286%  0,1764 0,5774  0,5230
atsklope (IQR) 82,86%  0,1764 0,5774  0,5230
atktime (ir) 80,00%  0,1374 0,7881  0,4581

ACC — presnost, MI — vzdjemna informace, p — hladina vyznamnosti (Mann-Whitney U

test), p — Spearmaniv koeficient poradové korelace.

Do posledni kategorie parametrii jsou zarazeny parametry drsnost a pocet prii-
chodu nulovou trovni. Nejvétsi presnost (ACC = 85,71 %) ma parametr rgh (99p).
Parametry rgh (99p) a rgh (ir) maji shodné vyznamnou hodnotu Mann-Whitney U

testu (p = 0,0000) a také hodnotu Spearmanova koeficientu poradové korelace (p =

-0,5071).
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Tab. 10.6: Vysledky individualni analyzy parametrt drsnost a pocet prichodi

nulovou urovni.

Parametr ACC MI D p
rgh (99p) 85,71 % 0,1621 0,0000 -0,5071
rgh (ir) 82,86 % 0,1621 0,0000 -0,5071
zcr (median)  80,00%  0,1019  0,5774  0,4051
zer (Q1) 80,00%  0,1019 0,5774 -0,4051
rgh (var) 77,14%  0,0838 0,7881 -0,3595

ACC — presnost, MI — vzajemné informace, p — hladina vyznamnosti (Mann-Whitney U

test), p — Spearmaniv koeficient poradové korelace.

7 vysledku individualni analyzy vyplyva, ze by databaze interpretaci musela byt
obsahlejsi, aby bylo mozné snizit zkresleni vysledku vzniklé malym poc¢tem nahra-
vek. I presto se vsak vyhodnoceni urcitych parametri da povazovat za smérodatné.
Nejvétsi presnost pri klasifikaci vykézal parametr mfec9 (mean) (ACC = 97,14 %),
coz se i pri takto malém poc¢tu nahravek da pokladat za vyznamny vysledek. Pokud
by se méla potvrdit schopnost ostatnich parametria pri zarazovani do vyse zminénych
kategorii *Cesko’ a ’svet’ bylo nutné provést analyzu s vétsim poctem nahravek
a zaroven by bylo vhodné, aby byl v obou kategoriich priblizné stejny pocet nahra-

vek.
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11 ZAVER

Prvni kapitola této prace se zabyva shrnutim dosavadnich poznatki o parametrech
popisujici nahravky na zakladé barvy zvuku. Je proveden nédhled do metod zpraco-
vani signalu zejména z pohledu discipliny Music Information Retrieval (MIR).

Daéle je nastinéno zpracovani hudebniho signalu z pohledu hudebni teorie a ¢isli-
cového zpracovani signali, pricemz jsou vysvétleny nékteré zakladni pojmy z téchto
dvou oblasti.

Treti kapitolou je predzpracovani signalu, kde jsou zpracovany nékteré z postupi,
které jsou pouzivany pred samotnou analyzou hudebnich nahravek.

Nasleduje kapitola, ve které jsou shrnuty bézné pouzivané parametry, pro ziska-
vani informaci z hudebnich nahravek, jedna se o parametry nizkotroviové, rytmické,
dynamické a pro tuto praci stézejni parametry popisujici barvu zvuku.

Nésledné bylo predstaveno dynamické borceni ¢asové osy (DTW), které bylo po-
uzito pri synchronizaci interpretaci a nasledném vybéru stejného notového tuseku
ze vsech nahravek. Notovy tusek byl ze vsSech nahravek vybran s presnosti 0,1s.
Pokud by byla vyzadovana vyssi presnost synchronizace danych nahravek, mu-
sely by byt v dalsim vyzkumu implementovény jiz zminéné algoritmy MsDTW/[23]
a MrMsDTW[28], zejména z divodu naroku na pamét RAM, které vzniknou pri
pouziti klasického DTW algoritmu. Konkrétné v této praci byl pro synchronizaci
pouzit algoritmus [takura, ktery je soucasti Audio Analysis Library toolboxu pro
MATLAB. Ze ziskanych notovych tsekt byly vypocitany parametry, které byly pred-
staveny v kapitole [5.4], pficemz vypocet téchto parametri byl proveden pomoci MIR
Toolboxu pro MATLAB. Takto vypoctené parametry jsou reprezentovany ve formé
vektoril.

V dalsi kapitole je prestaven navrh vyhodnocovaciho systému, pomoci kterého
byly nahravky klasifikovany do dvou kategorii *Cesko’ a ’svet’. Pri evaluaci to-
hoto systému byly pouzity klasifikac¢ni stromy a krizova validace. Pro vyhodnoceni
klasifikace je stéZejnim nastrojem zejména presnost (ACC), ale byla také vyuzita
vzajemnd informace (MI), Spearmaniv koeficient poradové korelace (p) a Mann-
Whitney U test (p).

Nasleduje kapitola testovani a vyhodnoceni, kde je predstavena databaze na-
hravek, ktera byla podrobena analyze. Dale jsou zde predstaveny vysokourovinové
statistické parametry, které byly podrobeny individualni analyze. Bylo vypocitano
celkem 300 vysokouroviiovych statistickych parametrii z jiz zminénych parametri
vypocitanych za pomoci MIR Toolboxu v prostfedi MATLAB. Vsechny vypocitané
parametry jsou shrnuty v piiloze D] Je nutné zminit, ze byla analyza provadéna na
omezeném poctu nahravek, a tak jsou vysledky individualni analyzy do jisté miry

zkreslené. Za zminku ovSem stoji vysokoturoviiové parametry vypocitané z Melov-
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skych kepstralnich koeficienti, kde zejména 8. a 9. MFCC vykazuji vysokou presnost
(ACC = 82,86 % — 97,14 %) pii klasifikaci nahravek.

Celkové se presnost klasifikace vSech vybranych parametru pohybuje od 77,14 %
do 97,14 %. Je nutné poznamenat, ze pokud by mély mit vysledky individudlni
analyzy parametra vétsi vypovidajici hodnotu, bylo by nutné provést dalsi vyzkum
na vetsim poctu nahravek, kde by kategorie *Cesko’ a ’svet’ byly priblizné stejné

zastoupené.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

ACC
ALAC
atkleap
atktime
atkslope
BPM
bright1k
brightl 5k
bright3k
C

CD
CENS
CLP

ctr

dB
dBFS
dcrslope
DCT
DTW
duration
ent

FFT

fit

GMM

presnost

Apple Lossless Audio Codec

attack leap — velikost nabéhu

attack time — doba nabéhu

attack slope — sklon nabéhu

Beats Per Minute

svetlost spektra s mezni frekvenci 1 kHz

svetlost spektra s mezni frekvenci 1,5 kHz

svetlost spektra s mezni frekvenci 3 kHz

cost matrix — matice ceny

Compact Disc — kompaktni disk

Chroma Energy Normalized Statistics

Chroma Log Pitch

spectral centroid — spektralni centroid

decibel

decibel full scale

decrease slope — sklon poklesu

Discrete Cosine Transform — diskrétni kosinova transformace
Dynamic Time Warping — dynamické borceni casové osy
doba trvani

spectral entropy — spektralni entropie

Fast Fourier Transform - rychla Fourierova transformace
spectral flatness — plochost spektra

Gaussian Mixture Models
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HMM
k-NN

krt
MFCC
MI

MIDI
MIR
MsDTW
MrMsDTW
p

Pitch
rgh
roll85
roll95

P

skw

sprd

STFT

wav

ZCR

Hidden Markov Models — skryté Markovovy modely
metoda nejblizsiho souseda

spectral kurtosis — Spicatost spektra

Melovské kepstralni koeficienty

Mutual Information — vzajemnéa informace

Musical Instrument Digital Interface

Music Information Retrieval

Multi-scale Dynamic Time Warping

Memory restricted Multi-scale Dynamic Time Warping
hladina vyznamnosti (Mann-Whitney U test)
reprezentace vysky tonu

roughness — drsnost

parametr spectral rolloff pri 85 %

parametr spectral rolloff pii 95 %

Spearmanuv koeficient poradové korelace

spectral skewness — Sikmost spektra

spectral spread — spektralni smérodatna odchylka

Short Time Fourier Transform — kratkodobd Fourierova

transformace
tempo
Waveform audio file format

Zero Crossing Rate — pocet priichodt nulovou trovni

99



SEZNAM PRILOH

[A  Obsah prilozeného DVD |

B Parh “ho Tisek ]

(C Databaze nahravek k analyze |

[D Seznam vypocitanych parametru |

60

61

62

63

65



A OBSAH PRILOZENEHO DVD

Prilozené DVD obsahuje elektronickou verzi této bakalarské prace. Hlavni dokument
je nazvan ,Miklanek-Stepan-BP“. Ve slozce ,Skripty“ jsou obsazeny skripty pro
synchronizaci interpretaci, skript pro vypocet parametri popisujicich barvu zvuku
a skript pro vyhodnoceni individuédlni analyzy parametri. Vypocet parametrii popi-
sujicich barvu zvuku je provadén pomoci skriptu ,VypocetParametru“ a vyhodno-
ceni individudlni analyzy parametrii je provadéno pomoci skriptu ,Vyhodnoceni®.
Vysledky individudlni analyzy jsou ulozeny ve slozce ,,Individualni-analyza“ jako
soubor typu .xlsx pod nazvem ,Vysledky“.

Obsah:

e Miklanek-Stepan-BP.pdf

e Skripty

¢ Individualni-analyza
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C DATABAZE NAHRAVEK K ANALYZE

Tab. C.1: Databaze nahravek k analyze

Oznaceni Verze Zdroj
001.wav  Alban Berg Quartet ALAC
002.wav  Arcadia Quartet ALAC
003.wav  Arianna Quartet ALAC
004.wav  Britten Quartet neziskan
005.wav  Brodsky Quartet neziskan
006.wav  Cecilia String Quartet ALAC
007.wav  Emerson Quartet ALAC
008.wav  Endres Quartet ALAC
009.wav ~ Guarneri Quartet ALAC
010.wav ~ Hagen Quartet ALAC
01l.wav  Henschel Quartet ALAC
012.wav ~ Janacek String Quartet ALAC
013.wav  Jerusalem Quartet ALAC
014.wav  Julliard String Quartet CD
015.wav ~ Kubin Quartet neziskan
016.wav ~ Mandelring Quartet ALAC
017.wav ~ Martinu Quartet ALAC
018.wav ~ Medici Quartet ALAC
019.wav ~ Melos Quartet ALAC
020.wav ~ New Helsinki Quartet ALAC
021.wav  Panocha Quartet ALAC
022.wav  Pavel Hass Quartet ALAC
023.wav  Prazak Quartet neziskan
024.wav ~ Quatuor Debussy ALAC
025.wav ~ Raphael Quartet ALAC
026.wav ~ Schoenberg Quartet ALAC
027.wav ~ Smetana Quartet ALAC
028.wav  Stamitz Quartet ALAC
029.wav  Skampa Quartet ALAC
030.wav  Talich Quartet CD
031.wav ~ The Fry Street Quartet ALAC
032.wav  Vanbrugh Quartet ALAC
033.wav  Vlach Quartet Prague neziskan
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034.wav
035.wav
036.wav
037.wav
038.wav
039.wav
040.wav
041.wav
042.wav

Wihan Quartet ALAC

Doric String Quartet ALAC
Quartetto Energie Nove ALAC
Wroclaw Chamber Orchestra Leopoldinum, Ernst Kovacic ALAC
M. Nostitz Quartet neziskan
Quatuor Diotima ALAC
Australian Chamber Orchestra, Richard Tognetti ALAC
Lindsay String Quartet neziskan
London Sinfonietta and Wiener Philharmoniker ALAC
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D SEZNAM VYPOCITANYCH PARAMETRU

Tab. D.1: Seznam vypocitanych parametr

C. Néazev Jedn. Popis
1 mfcen (mean) -] stredni hodnota n-tého MFCC
mfcen (std) ] smérodatnd odchylka n-tého MFCC
mfcen (var) ] rozptyl n-tého MFCC
mfcen (median) ] median n-tého MFCC
mfcen (1p) -] 1. percentil n-tého MFCC
mfcen (99p) ] 99. percentil n-tého MFCC
mfcen (ir) ] interpercentilovy rozsah n-tého MFCC
mfcen (Q1) ] 1. kvartil n-tého MFCC
. mfcen (Q3) ] 3. kvartil n-tého MFCC
120  mfeen (iq) ] interkvartilovy rozsah n-tého MFCC
121 brightlk (mean) (%]  stfedni hodnota svétlosti spektra s
mezni frekvenci 1 kHz
122 brightl 5k (%] stfedni hodnota svétlosti spektra s
(mean) mezni frekvenci 1,5kHz
123 bright3k (mean) (%]  stfedni hodnota svétlosti spektra s
mezni frekvenci 3 kHz
124 roll85 (mean) [Hz]  stfedni hodnota parametru rolloff pri
85 %
125  roll95 (mean) [Hz]  stfedni hodnota parametru rolloff pfi
95 %
126  brightlk (std) (%]  smérodatnd odchylka svétlosti spektra
s mezni frekvenci 1kHz
127  brightl 5k (std) [%]  smérodatna odchylka svétlosti spektra
s mezni frekvenci 1,5 kHz
128  bright3k (std) (%]  smeérodatnd odchylka svétlosti spektra
s mezni frekvenci 3 kHz
129 roll85 (std) [Hz]  smérodatnd odchylka parametru rolloff
pii 85 %
130 roll95 (std) [Hz]  smérodatna odchylka parametru rolloff
pri 95 %
131  brightlk (var) (%] rozptyl svétlosti spektra s mezni frek-

venci 1 kHz
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132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

brightl 5k (var)
bright3k (var)
roll85 (var)

roll95 (var)
bright1k (median)
brightl 5k (me-
dian)

bright3k (median)
roll85 (median)
roll95 (median)
bright1k (1p)
brightl 5k (1p)
bright3k (1p)
roll85 (1p)

roll95 (1p)
bright1k (99p)
brightl 5k (99p)
bright3k (99p)
roll85 (99p)
roll95 (99p)
bright1k (ir)
brightl 5k (ir)

bright3k (ir)

roll85 (ir)

rozptyl svétlosti spektra s mezni frek-
venci 1,5 kHz

rozptyl svétlosti spektra s mezni frek-
venci 3kHz

rozptyl parametru rolloff pri 85 %
rozptyl parametru rolloff pii 95 %
median svétlosti spektra s mezni frek-
venci 1 kHz

median svétlosti spektra s mezni frek-
venci 1,5 kHz

median svétlosti spektra s mezni frek-
venci 3 kHz

median parametru rolloff pri 85 %
median parametru rolloff pri 95 %

1. percentil svétlosti spektra s mezni
frekvenci 1 kHz

1. percentil svétlosti spektra s mezni
frekvenci 1,5kHz

1. percentil svétlosti spektra s mezni
frekvenci 3 kHz

1. percentil parametru rolloff pii 85 %
1. percentil parametru rolloff pii 95 %
99. percentil svétlosti spektra s mezni
frekvenci 1 kHz

99. percentil svétlosti spektra s mezni
frekvenci 1,5kHz

99. percentil svétlosti spektra s mezni
frekvenci 3 kHz

99. percentil parametru rolloff pfi 85 %
99. percentil parametru rolloff pii 95 %
interpercentilovy rozsah svétlosti spek-
tra s mezni frekvenci 1kHz
interpercentilovy rozsah svétlosti spek-
tra s mezni frekvenci 1,5kHz
interpercentilovy rozsah svétlosti spek-
tra s mezni frekvenci 3 kHz

interpercentilovy rozsah parametru
rolloff pri 85 %
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155 roll95 (ir) [Hz]  interpercentilovy rozsah parametru
rolloff pii 95 %

156  brightlk (Q1) (%] 1. kvartil svétlosti spektra s mezni frek-
venci 1kHz

157  brightl_ 5k (Q1)  [%] 1. kvartil svétlosti spektra s mezni frek-
venci 1,5 kHz

158  bright3k (Q1) (%] 1. kvartil svétlosti spektra s mezni frek-
venci 3 kHz

159  roll85 (Q1) [Hz]  1.kvartil parametru rolloff pri 85 %

160  roll95 (Q1) [Hz]  1.kvartil parametru rolloff pfi 95 %

161  brightlk (Q3) (%] 3.kvartil svétlosti spektra s meznf frek-
venci 1kHz

162  brightl_ 5k (Q3)  [%] 3. kvartil svétlosti spektra s mezni frek-
venci 1,5 kHz

163 bright3k (Q3) (%] 3.kvartil svétlosti spektra s mezni frek-
venci 3 kHz

164 roll85 (Q3) [Hz]  3.kvartil parametru rolloff pii 85 %

165 roll95 (Q3) [Hz]  3.kvartil parametru rolloff pii 95 %

166  bright1lk (IQR) (%] interkvartilovy rozsah svétlosti spektra
s mezni frekvenci 1 kHz

167 brightl 5k (IQR) [%]  interkvartilovy rozsah svétlosti spektra
s mezni frekvenci 1,5kHz

168  bright3k (IQR) (%] interkvartilovy rozsah svétlosti spektra
s mezni frekvenci 3 kHz

169 roll85 (IQR) [Hz]  interkvartilovy rozsah parametru rolloff
pii 85 %

170 roll95 (IQR) [Hz]  interkvartilovy rozsah parametru rolloff
pri 95 %

171  ctr (mean) [Hz]  stfedni hodnota spektralniho centroidu

172  ent (mean) -] stfedni hodnota spektralni entropie

173 krt (mean) -] stredni hodnota Spic¢atosti spektralniho
rozlozeni

174 fit (mean) ] stfedni hodnota plochosti spektralniho
rozlozeni

175  skw (mean) -] stfedni hodnota sikmosti spektralniho
rozlozeni

176  sprd (mean) ] stfedni hodnota spektralni smérodatné

odchylky
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177

178

179

180

181

182

183
184
185
186
187
188
189
190
191

192
193
194
195
196
197

198

199

200

201
202

ctr (std)
ent (std)
krt (std)
fit (std)
skw (std)
sprd (std)

ctr (var)

ent (var)

krt (var)

fit (var)

skw (var)
sprd (var)
ctr (median)
ent (median)
krt (median)

fit (median)
skw (median)
sprd (median)
ctr (1p)

ent (1p)
krt (1p)
fit (1p)

skw (1p)

sprd (1p)

ctr (99p)
ent (99p)

smérodatna odchylka spektralniho cen-
troidu

smérodatna odchylka spektralni entro-
pie

smérodatna odchylka Spicatosti spekt-
ralniho rozlozeni

smérodatna odchylka plochosti spekt-
ralniho rozlozeni

smérodatna odchylka sikmosti spektral-
niho rozlozeni

smérodatna odchylka spektralni sméro-
datné odchylky

rozptyl spektralniho centroidu

rozptyl spektralni entropie

rozptyl spicatosti spektralniho rozlozeni
rozptyl plochosti spektralniho rozlozeni
rozptyl Sikmosti spektralniho rozlozeni
rozptyl spektralni smérodatné odchylky
median spektralniho centroidu

median spektralni entropie

median Spicatosti spektralniho rozlo-
zeni

median plochosti spektralniho rozlozeni
median Sikmosti spektralniho rozlozeni
median spektralni smérodatné odchylky
1. percentil spektralniho centroidu

1. percentil spektralni entropie

1. percentil Spicatosti spektralniho roz-
lozeni

1. percentil plochosti spektralniho roz-
lozeni

1. percentil sikmosti spektralniho rozlo-
zeni

1. percentil spektralni smérodatné od-
chylky

99. percentil spektralniho centroidu

99. percentil spektralni entropie
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203

204

205

206

207

208

209

210

211

212

213

214

215

216

217

218
219

220
221

222

223

krt (99p)
fit (99p)
skw (99p)
sprd (99p)
ctr (ir)
ent (ir)
krt (i)
it (ir)
skw (ir)
sprd (ir)
ctr (Q1)
ent (Q1)
krt (Q1)
fit (Q1)
skw (Q1)

sprd (Q1)
ctr (Q3)

ent (Q3)
krt (Q3)

fit (Q3)

skw (Q3)

99. percentil Spicatosti spektralniho roz-
loZeni

99. percentil plochosti spektralniho roz-
lozeni

99. percentil sikmosti spektralniho roz-
loZeni

99. percentil spektralni smérodatné od-
chylky

interpercentilovy rozsah spektralniho
centroidu

interpercentilovy rozsah spektralni ent-
ropie
interpercentilovy  rozsah  Spicatosti
spektralniho rozlozeni
interpercentilovy rozsah plochosti spek-
tralniho rozlozeni

interpercentilovy rozsah sikmosti spek-
tralniho rozlozeni
interpercentilovy rozsah  spektralni
smérodatné odchylky

1. kvartil spektralniho centroidu

1. kvartil spektralni entropie

1. kvartil Spic¢atosti spektralniho rozlo-
zeni

1. kvartil plochosti spektralniho rozlo-
zeni

1. kvartil sikmosti spektralniho rozlo-
zeni

1. kvartil spektralniho centroidu

3. kvartil spektralni smérodatné od-
chylky

3. kvartil spektralni entropie

3. kvartil spicatosti spektralniho rozlo-
zeni

3. kvartil plochosti spektralniho rozlo-
zeni

3. kvartil sikmosti spektralniho rozlo-

zeni
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224 sprd (Q3) ] 3. kvartil spektralni smérodatné od-

chylky

225  ctr (IQR) [Hz]  interkvartilovy rozsah spektralniho cen-
troidu

226  ent (IQR) ] interkvartilovy rozsah spektralni entro-
pie

227 kit (IQR) ] interkvartilovy rozsah Spicatosti spekt-
ralniho rozlozeni

228 flit (IQR) ] interkvartilovy rozsah plochosti spekt-
ralniho rozlozeni

229 skw (IQR) ] interkvartilovy rozsah sSikmosti spekt-

ralniho rozlozeni
230 sprd (IQR) ] interkvartilovy rozsah spektralni sméro-
datné odchylky

231 atkleap (mean) -] stfedni hodnota velikosti nabéhu

232  atkslope (mean) s] stfedni hodnota sklonu nabéhu
233  atktime (mean) ] stredni hodnota doby ndbéhu
234 dcrslope (mean) s] stfedni hodnota sklonu poklesu
235  duration (mean) ] stredni hodnota doby trvani

236  atkleap (std) -] smérodatna odchylka velikosti nabéhu

237 atkslope (std) s] smérodatnad odchylka sklonu nabéhu
238  atktime (std) s] smérodatnd odchylka doby nabéhu
239  dcrslope (std) s] smérodatna odchylka sklonu poklesu
240  duration (std) ] smérodatna odchylka doby trvani

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
241  atkleap (var) -] rozptyl velikosti nabéhu
242  atkslope (var) [s] rozptyl sklonu nabéhu
243  atktime (var) [s] rozptyl doby nab¢hu
244 derslope (var) [
245 duration (var) [
[
[
[
[
[
[
[
[
[

246  atkleap (median)

] rozptyl sklonu poklesu
] rozptyl doby trvani

-] median velikosti ndbéhu

247  atkslope (median) [s] medidn sklonu nabéhu
248  atktime (median) [s] median doby ndbéhu
249  dcrslope (median) [s] median sklonu poklesu
250  duration (median) [s] median doby trvani

251 atkleap (1p)
252 atkslope (1p)
253  atktime (1p)
254 derslope (1p)

-] 1. percentil velikosti nabéhu
] 1. percentil sklonu ndbéhu
] 1. percentil doby nabéhu

]

1. percentil sklonu poklesu
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255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280

duration (1p)
atkleap (99p)
atkslope (99p)
atktime (99p)
derslope (99p)
duration (99p)
atkleap (ir)
atkslope (ir)
atktime (ir)
derslope (ir)
duration (ir)
atkleap (Q1)
atkslope (Q1)
atktime (Q1)
derslope (Q1)
duration (Q1)
atkleap (Q3)
atkslope (Q3)
atktime (Q3)
dcrslope (Q3)
duration (Q3)
atkleap (IQR)
atkslope (IQR)
atktime (IQR)
dcrslope (IQR)
duration (IQR)

1. percentil doby trvani

99. percentil velikosti ndbéhu

99. percentil sklonu nabéhu

99. percentil doby nabéhu

99. percentil sklonu poklesu

99. percentil doby trvani
interpercetilovy rozsah velikosti nabéhu
interpercetilovy rozsah sklonu nabéhu
interpercetilovy rozsah doby nabéhu
interpercetilovy rozsah sklonu poklesu
interpercetilovy rozsah doby trvani

1. kvartil velikosti ndbéhu

1. kvartil sklonu nabéhu

1. kvartil doby nabéhu

1. kvartil sklonu poklesu

1. kvartil doby trvani

3. kvartil velikosti nabéhu

3. kvartil sklonu nabéhu

3. kvartil doby nabéhu

3. kvartil sklonu poklesu

3. kvartil doby trvani

interkvartilovy rozsah velikosti nabéhu
interkvartilovy rozsah sklonu ndbéhu
interkvartilovy rozsah doby nabéhu
interkvartilovy rozsah sklonu poklesu

interkvartilovy rozsah doby trvani

281
282

283
284

285
286
287
288
289

rgh (mean)

zcr (mean)

rgh (std)
zer (std)

rgh (var)
zer (var)
rgh (median)
zcr (median)
rgh (1p)

stfedni hodnota drsnosti

stfedni hodnota poctu priachodii nulo-
vou urovni

smérodatna ochylka drsnosti
smérodatna ochylka poc¢tu prichodu
nulovou drovni

rozptyl drsnosti

rozptyl poctu prichodt nulovou trovni
medidn drsnosti

medidn poc¢tu pruchodi nulovou trovni

1. percentil drsnosti
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290

291
292

293
294

295
296

297
298

299
300

zcr (1p)

rgh (99p)
zcr (99p)

rgh (ir)

zer (ir)

rgh (Q1)
zer (Q1)

rgh (Q1)
zer (Q1)

rgh (IQR)
zcr (IQR)

1. percentil poc¢tu priachodd nulovou
urovni

99. percentil drsnosti

99. percentil poc¢tu priuchodi nulovou
urovni

interpercentilovy rozsah drsnosti
interpercentilovy rozsah poctu pri-
chodii nulovou trovni

1. kvartil drsnosti

1.kvartil poc¢tu pruchodid nulovou
urovni

3. kvartil drsnosti

3.kvartil poc¢tu prichodid nulovou
urovni

interkvartilovy rozsah drsnosti
interkvartilovy rozsah poc¢tu prichodi

nulovou trovni

72



	Úvod
	Zpracování hudebního signálu
	Historický vývoj
	Novodobý přístup

	Srovnání z pohledu hudební teorie a číslicového zpracování signálu
	Intenzita a hlasitost
	Tónový obsah
	Časové hledisko, rytmus a tempo
	Počátek zvukové události
	Tempo
	Časové hledisko v hudební teorii


	Předzpracování hudebního signálu
	Převod z analogové do číslicové oblasti
	Smíchávání kanálů
	Odstranění stejnosměrné složky
	Normalizace
	Další možnosti předzpracování signálu

	Parametrizace hudebního signálu
	Nízkoúrovňové parametry
	Časová oblast
	Frekvenční oblast

	Rytmické parametry
	Fluktuace
	Spektrum úderů
	Počátek zvukové události
	Hustota
	Tempo
	Metrum
	Metrický centroid a metrická síla
	Čitelnost pulzu

	Dynamické parametry
	Efektivní hodnota signálu
	Segmentace
	Nízká energie

	Parametry popisující barvu zvuku
	Doba náběhu
	Sklon náběhu
	Intenzita náběhu
	Sklon poklesu
	Doba trvání
	Počet průchodů nulovou úrovní
	Pokles spektrální energie
	Světlost spektra
	Melovské kepstrální koeficienty (MFCC)
	Drsnost
	Parametry spektrálního rozložení


	Výsledky dosažené v zahraničí
	Synchronizace interpretací
	Parametry popisující tónový obsah
	Reprezentace výšky tónu
	Problematika ladění
	Parametr Chroma Pitch
	Normalizace chroma parametru
	Parametr Chroma-Log-Pitch
	Parametr CENS

	Dynamické borcení časové osy
	DTW Algoritmus Itakura

	Postup při výběru notového úseku

	Návrh vyhodnocovacího systému
	Evaluace systému
	Klasifikační stromy
	Křížová validace
	Vyhodnocení algoritmů
	Přesnost
	Spearmanův koeficient pořadové korelace
	Vzájemná informace
	Mann-Whitney U test


	Testování a vyhodnocení
	Databáze nahrávek k analýze
	Vypočítané parametry
	Individuální analýza parametrů

	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Seznam příloh
	Obsah přiloženého DVD 
	Partitura notového úseku 
	Databáze nahrávek k analýze 
	Seznam vypočítaných parametrů 

