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Abstrakt

Tématem této prace je generovani herniho prostfedi na zakladé hudby. Zabyvam se zde predevsim
analyzou hudby. Resim otazku, jaké informace jsou pro generovani hry uZite¢né a jak je z hudby
mizeme ziskat. Navrh systému pro analyzu hudby, pfedlozeny v této praci, vychazi z teorie
zpracovani signalti a statistické klasifikace. Navrzena analyza hudby je zaméfena predevSim na
detekci rytmu, rozpoznavani hudebnich Zzanrti a segmentaci pisné. Druha Cast prace se zabyva
navthem hry, kterd své prostfedi generuje na zaklad¢ dat, ziskanych pifi analyze hudby.
Implementoval jsem kompletni systém pro analyzu hudby a prototyp hry, na kterém je mozné

zhodnotit vysledky vytvofené analyzy. Implementaci a dosazené vysledky popisuji v zavéru prace.

Abstract

The topic of this work is game environment generation from music. The main subject of this work is
the music analysis. I am dealing with the problem of finding relevant information in music, which
would be useful for game generating. The design of the system for music analysis, presented in this
work, is based on the theory of signal processing and statistical classification. The proposed analysis
of music is focused mainly on a beat detection, musical genre recognition and song segmentation. The
second part of the work deals with the design of a game, which generates its environment from the
data obtained in the music analysis. I have implemented the complete system for the music analysis
and a prototype of the game, in which it is possible to evaluate the results from the analysis. The

implementation and the achieved results are described in the conclusion of this work.
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1 Uvod

Hudba je vyznamnou soucasti naSich Zivotl. Pomaha nam relaxovat, ale také predstavuje jednu
z mala forem umeéni, kterou je dnesni ¢loveék ochoten akceptovat. Diky prudkému rozvoji pocitaci a
digitalni multimedialni zabavy se hudba stala dostupnéj$i a rozsifenéj$i. Nejvétsi podil na tom
pravdépodobné ma MPEG komprese (mp3), ktera redukuje pamét’ potiebnou pro digitalni ulozeni
hudby pfiblizn€¢ na desetinu a zachovava pftijatelnou kvalitu. Lidé si diky tomu zvykli pouzivat
pocita¢ mimo jiné jako piehrava¢ hudby. Hudbu ve formatu mp3 dnes umi piehrat kapesni mp3
prehravace, mobilni telefony, audio systémy v autech a dalsi zatizeni. Lidé tak poslouchaji hudbu na
cestach, pfi sportu nebo pti praci. Poslech hudby se stal jakousi doplitkovou zalezitosti, zvukovou
kulisou pro jiné ¢innosti.

Nezbyva nez respektovat zptisob, jakym se dnes hudba posloucha. Jen tézko si lze predstavit
Cloveéka, ktery sedi u pocitace, posloucha hudbu a nepracuje zaroven sjinym programem. Pfi
poslechu hudby je dnes bézné prochazet internet, ptipadné hrat jednoduché hry. Moje prace si klade
za cil nabidnout alternativni Cinnost, kterd by vratila hudbu do stfedu zajmu. Mym zamérem je doplnit
hudbu o vizualni vjem, a nabidnout posluchaci interakci. Vizualizace hudby byva pfijimana pozitivng,
dikazem je popularita hudebnich videokliptl, kterd byla masivné zvySena diky internetu. Samotné
sledovani videa v8ak nezapojuje posluchace do déni. Interakci lze snadno zajistit, pokud bereme
v uvahu, ze posluchac sedi u pocitace. Idedlnim interaktivnim spojenim hudby s obrazem by byla hra,
ktera by svym obsahem pfimo souvisela s prehravanou hudbou.

Existuje mnoho her zalozenych na interakci s hudbou, vétSina znich se dnes orientuje na
rytmus prehravané hudby. Typickym zastupcem je série Guitar Hero (hra popsana v kapitole 3.2).
Zaméteni hry na rytmus je pro bézného hrace vyhovujici, vétsiné lidi nedéla problém rytmus
rozpoznat a délat podle néj jednoduchou ¢innost. Vnimani rytmu je pfirozené a hra, ktera svou
dynamikou opisuje rytmus hudby, je diky tomu velmi dobte hratelna. Rytmus tedy musim zahrnout i
do své prace, ale chci se vénovat i dalSim charakteristickym vlastnostem hudby. Proto se v této praci
zabyvam otazkou, jaké dalSi informace jsou v hudbé relevantni pro bézného posluchace a jak je
vizualizovat.

Zasadni problém vétSiny dnesnich hudebnich her vidim pravé v jejich hudebnim obsahu. Ten
totiz byva omezen pouze na predem piipravené pisne€, ke kterym je pevné pfifazeno herni prostredi.
Naptiklad pokud hra spo¢iva v mackani spravnych tlacitek ve spravnou dobu (do rytmu hudby),
vizualni prostiedi pro danou piseit musi byt pfedem vytvofené autorem hry, musi mit pevné
definované casové useky, kde se ocekava reakce od hrace. Hraci jsou tak omezeni pouze na tu hudbu,
kterou mu predlozi autor hry. Do poptedi se tim padem dostava hra, predkladajici hudbu, kterou

vvvvvv

poslouchat. Hra by méla byt pouhym dopliikem libovolné zvolené hudby. Proto chci ve své praci



vytvofit systém, ktery umozni vygenerovat herni prostiedi automaticky ze zvolené pisn€. Takové hry
se sice jiz objevily, ale jednalo se o malé, nepfilis rozsitené tituly, typicky zamétené pouze na rytmus
hudby. Ptikladem takové hry je Vib-Ribbon (popsany v kapitole 3.2).

Aby uzivatel mohl ve hie pouzit libovolnou pisen ze své digitalni hudebni sbirky, je potieba
jako vstup pro moji aplikaci uvazovat pouze audio signal. Generovat herni prostiedi z notového
zapisu skladby (naptiklad z MIDI souboru) by mohlo byt snazsi, ale v této formé nikdo bézné
poslouchanou hudbu nemad, k poslechu ani neni urcena. Je tedy potfeba se na problém podivat
z hlediska zpracovani audio signald, zjistit jaké moznosti v této oblasti mame, které vlastnosti hudby
muizeme takto ziskat. Analyza hudby a extrakce informaci, které by byly pouzitelné ve hrach, je
hlavnim pfedmétem této prace. Druhym tkolem této prace je navrhnout, jak ziskané informace vyuzit
a jak podle nich vygenerovat herni prostfedi. Na zaklad¢ tohoto navrhu by mél vzniknout prototyp

hry, ktera bude generovat své prostiedi ze zvolené pisné.

Clenéni prace

Ve druhé kapitola predklddam teorii souvisejici s touto praci. Popisuji zde lidské vnimani hudby.
Déle se zabyvam zakladni teorii zpracovani signalli, souvisejici s hudbou. Vyznamnym tématem je
psychoakustika, ktera fe$i vztah audio signali a lidského vnimani. Nakonec se zde zabyvam
statistickou klasifikaci hudby.

Ve tieti kapitole jsou popsany dosavadni vysledky snahy o spojeni hudby s interaktivni
grafikou — existujici hudebni hry. Prezentuji zde vyznamné koncepty v hudebnich hrach, jejich
zastupce a principy.

Ctvrta kapitola se vénuje navrhu systému pro analyzu hudby. Systém musi detekovat rytmus,
nejen prumérné tempo celé pisné, ale i konkrétni ¢asy vyznamnych rytmickych udalosti. Ziskani
téchto udaji popisuji v prvni ¢asti kapitoly. Mimo to musi systém rozpoznat z dané pisn¢ dalsi
informace, potiebné pro vizualizaci. Které¢ informace to jsou a jak je ziskat, fesi tato kapitola dale.
Jedna zvyznamnych vlastnosti hudby, kterda najde vmém systému vyuziti, je pfifazeni pisné
k ur¢itému hudebnimu zanru. Klasifikace hudebnich zanri je jednim z hlavnich problému, kterymi se
cela prace zabyva. S vyuzitim nékterych postupti, pouzitych pii klasifikaci hudebnich zanrd, mizeme
rozdg¢lit zadanou pisent na souvislé Useky sjednotnym charakterem. K tomu pouZijeme metodu
shlukovani, popsanou v zavéru kapitoly.

V paté kapitole predkladam navrh generovani herniho prostfedi. Popisuji zde, jak by méla hra
vypadat a které prvky je potieba do prostfedi zahrnout. Pfedevsim se zabyvam otazkou, jak vyuzit
informace ziskané z hudby ke generovani vSech pottebnych soucasti herniho prostiedi.

Sesta kapitola popisuje implementaci navrzeného systému. V prvni &asti je popsand
implementace systému pro analyzu hudby, se vSemi jeho soucastmi. Druha cast se zabyva

implementaci vysledné hry. V obou ¢astech uvadim pouzita feSeni, nastroje a knihovny.



V sedmé kapitole uvadim dosazené vysledky. Objektivné se d4 zhodnotit pouze klasifikace
hudebnich zanri. Testovani a vysledky této casti systému podrobné popisuji v této kapitole. Ostatni
¢asti hudebni analyzy se daji subjektivné hodnotit na vysledné hie. Celd hra se pak potyka s n€kolika
technickymi problémy, na které v této kapitole upozoriuji.

Osma zavérecna kapitola shrnuje a hodnoti celou tuto praci. Nakonec uvadim naméty na

upravy a dalsi vyvoj moji prace.

Navaznost na semestralni projekt

V semestralnim projektu, ktery predchazel této praci, jsem se zabyval pouze analyzou hudby.
Vytvofil jsem navrh celého systému pro analyzu hudby, z tohoto navrhu vychazi ¢tvrta kapitola této
diplomové prace. Souvisejici teorii, kterou popisuji v prvni kapitole, jsem nastudoval také v ramci
semestralniho projektu. Dale jsem se seznamil s existujicimi hudebnimi hrami, které popisuji ve tieti
kapitole této prace.

V ramci semestralniho jsem implementoval pouze jednu z metod detekce rytmu, konkrétné
metodu zalozenou na sledovani zmén energie, popsanou v uvodu kapitoly 4.1. Tuto implementaci

jsem zahrnul do systému pro analyzu hudby, vytvoieného v této diplomové praci.



2 Digitalni hudba a vnimani

Hudba je ve své fyzikalni podstaté pouze zvuk — akustické viny. Mechanismy tvorby a slySeni zvuku
studuje akustika. Zvukové viny mizeme pomérné piesné zaznamenat a zpracovat digitalné, na
zéklad¢ teorie zpracovani signali. Muzeme tak sledovat fyzikalni vlastnosti signalu, jako jsou
napiiklad frekvence nebo energie. Hudbu 1épe charakterizuji vlastnosti jako melodie a harmonie,
které s fyzikalnimi vlastnostmi zvukového signalu tzce souvisi. Vnimani hudby ¢lovékem piesto
nelze popsat pouhym souhrnem fyzikalnich vlastnosti. Nékteré vlastnosti lidsky sluchovy systém
zanedbd, a naopak pridava jiné informace, které v signalu obsazeny nejsou. Pfi analyze hudby je tedy
potieba vzit v ivahu, jakym zptisobem hudbu slysi a vnima ¢lovek, jak ucho pienasi akustické viny
do mozku a jak je mozek vnima. Timto vztahem mezi zvukovymi signaly a lidskym vnimanim se
zabyva psychoakustika [1]. Podrobnéji tuto problematiku popisuje napiiklad [2], odtud castecné

Cerpam i ja v této kapitole.

2.1  Vnimani hudby ¢lovékem

Pro pochopeni fyzikalni podstaty zvuku a slySeni je potfeba seznamit se alespon stru¢né se zptisobem,
jakym funguje ucho. Jedna se totiz o velmi slozity organ, ktery akustické¢ viny transformuje na
elektrické signaly, kterym rozumi mozek. Tato transformace signal silné¢ modifikuje. Abychom mohli
modelovat systém lidského vnimani zvuku a hudby, potfebovali bychom védét, jak mozek
prichazejici signaly interpretuje. Védci v této oblasti bohuzel nemaji pfili$ jasno, jedna se o velmi
komplexni systém a k jeho uplnému pochopeni mame zatim velmi daleko [3]. I pfesto se dostupné

znalosti o psychoakustice vyuzivaji ve zpracovani digitalni hudby.

Ucho

Ucho provadi transformaci akustickych vIn na signaly, vedouci do mozku. Zatimco zrak, ¢ich a chut’
jsou zalozeny na chemickych procesech, sluchové ustroji funguje ¢ist¢ mechanicky [3]. Ucho se
sklada ze tfech ¢asti: vnéjsi, stfedni a vnitini ucho.

Vnéjsi ucho sbira akustické viny a prenasi je zvukovodem k bubinku. To je tenka blanka, ktera
se rozechvéje zménou akustického tlaku. Vysoké tony pusobi rychlejsi chvéni, hlasitéjsi zvuky
zpusobuji vetsi vychylku. Bubinek dokaze filtrovat velmi nizké a intenzivni zvuky, pficemz zistava
citlivy na stfedni a vyssi frekvence. Diky tomu odlisime naptiklad fe¢ od okolniho hluku, a také jsme
chranéni pied zvuky, které by nas sluch mohly poskodit. Plyne z toho prvni vyznamny poznatek pro

digitalni zpracovani zvuku: vnimani zvuku neni linearni, zvuky uréitych frekvenci a intenzit jsou

utlumeny.



Z bubinku je zvuk pfenasen do stiedniho ucha. To obsahuje tii pohyblivé sluchové kistky,
propojujici bubinek s vnitinim uchem, které se nazyvaji se kladivko, kovadlinka a tfminek. Bubinek
transformuje akustické viny na mechanicky pohyb a kiistky ptichazejici signal zesiluji.

Nejvyznamnéj$im organem ve vnitinim uchu je takzvany hlemyzd'. Je to zakroucena trubice,
vyplnéna tekutinou. Do této tekutiny jsou pienaSeny zesilené viny, které rozkmitavaji membranu
s vlasovymi buiikami. To jsou nervy, z nichz kazdy reaguje na jinou frekvenci. Tyto nervy vysilaji
elektrické signaly do mozku. V podstaté tak vtomto organu probihd frekvencni analyza

prichézejiciho signalu, mozek dostane informaci o tom, jak jsou jednotlivé frekvence zastoupeny.

Psychoakustika

Psychoakustika zkouma jak fyzikalni jevy spojené se zvukem, tak i zpiisob, jakym cloveék zvuk

vnima. Hleda vztah, mezi objektivnimi fyzikalnimi vlastnostmi, a subjektivnim lidskym vnimanim.

Hranice slySitelnosti

Mezi zakladni poznatky patfi omezeni frekvenci, které je ¢loveék schopen slySet. Pod 16Hz zvuk
nevnimame jako souvisly, vysky nad 20kHz jsou neslysitelné. Zatimco dolni hranice sluchového pole
je celkem stala, horni hranice s vékem klesa [4]. Tato informace je diilezitd piedevsim pii digitalnim
zdznamu hudby, kdy se spojity signal vzorkuje. Vzorkovaci frekvence se urci praveé na zakladé horni

hranice slySitelnosti podle vzorkovaciho teorému, uvedeného ve vzorci 1.

/o
<
J max 5 (1)

Ze vzorce vyplyva, Ze vzorkovaci frekvence f,, musi byt dvakrat vétsi, nez nejvyssi frekvence
Jfmax Obsazend v signalu, kterd mé zlstat zachovana i po vzorkovani. Pokud tedy bereme v tivahu
hranici slysitelnosti 20kHz, vzorkovat bychom méli na frekvenci 40kHz. Na audio CD se bézné
pouziva vzorkovaci frekvence 44,1kHz, takze mame pfiblizné 2050Hz rezervu nad hranici
slysitelnosti. Vzorkovani tedy z pohledu lidského posluchae neovliviiuje audio signal, kvalita

digitalni hudby zlstava oproti skutecnému spojitému signalu nezménéna.

Vnimani vy§ky ténu
Nejdfive je nutné ujasnit vztah mezi frekvencemi akustickych vin, a hudebnimi tony. Tén zahrany

hudebnim nastrojem je periodickou funkci Casu, ma carové spektrum, zndzornéné na obrazku 1.

Clovék vnima vysku tonu jako zakladni frekvenci obsaZenou v jeho spektru f;.
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Obrazek 1 Spektrum tonu

Rozlozeni zékladnich frekvenci jednotlivych ton neni linedrni. Pokud se zdvojnasobi
frekvence tonu, v hudbé se jedna o rozdil jedné oktavy (12 pultonit). Frekvenci kazdého nasledujiciho
pultonu dostaneme z piedchazejiciho nasobenim dvanactou odmocninou dvou. Frekvence tedy na

stupnici tond rostou exponencialné, jak ukazuje obrazek 2.
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Obrazek 2 Frekvence tonu



Lidské vnimani vysky tond vSak neodpovida piesné ani tomuto modelu. Subjektivni vnimani vysky
zavisi také na intenzité zvuku. Proto pfi stanoveni subjektivni vysky né€jakého tonu musime srovnavat
tento zkoumany ton s normalem, ktery ma standardni hladinu hlasitosti, a to 40 dB [5]. Jednotka
subjektivni vy$ky se nazyva mel (zkratka slova melody). Ton 1000 Hz (v intensité 40 dB) ma vysku
1000 meld. Pro tony stejné intenzity je zavislost subjektivniho vnimani vysky na frekvenci (v
logaritmickém métitku) vyjadiena grafem na obrazku 3. Z grafu je ziejmé, ze citlivost na zménu
vysky tonu klesa na krajich slysitelného spektra — smérem k vysokym i nizkym téontim. Tato citlivost
dale zavisi na intenzité tonu, rozliSovaci schopnost se zlepSuje pii vzristani intenzity asi k 60dB, pak

zustava priblizné stejna [5].
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Obriazek 3 Zavislost subjektivni vysky na frekvenci, pro tony stejné intenzity

Vnimani hlasitosti

Tak jako vySka vnimaného tonu souvisi s frekvenci zvukovych vin, vnimani hlasitosti je spojené
s intenzitou zvuku (amplitudou viny). Intenzita se udava v decibelech (dB). Decibel je logaritmicka
jednotka, udavajici pomér dvou veli¢in. V piipadé meéteni hlasitosti se jedna o vztah zkoumané
intenzity / k intenzit& referenéniho tonu 7,=10">W/m’. Hladina intenzity L, je ddna rovnici 2.
1
L, =10log—[dB] (2)
1,
Pro méfeni intenzity vyuzivame akusticky tlak p, hladinu intenzity mizeme tedy urcit piimo

z négj, dle rovnice 3. Referen¢ni hodnota tlaku p0 = 2*10-5N/m2.



L, =20log -2 [aB] (3)

Po

Hladina intensity nebo akustického tlaku neumoznuji vyjadieni subjektivniho vjemu zvuku.
Funkci, podle které probiha vnimani hlasitosti, je mozné stanovit empiricky [5]. Pro ¢iselné vyjadieni
subjektivniho vjemu hlasitosti byl zaveden pojem hladina hlasitosti Ly, jednotkou je jeden fon.
Hladinu hlasitosti zjistime srovnanim zvuku s referenénim ténem na frekvenci 1000Hz. Ciselng
odpovida hladiné intenzity referencniho tonu, ktery se nam zda stejné hlasity. Experimentalné byly
zjistény kiivky se stejnym vjemem subjektivni hlasitosti, které ukazuje obrazek 4. Spodni kiivka
predstavuje prah slysitelnosti — ma hodnotu ptiblizné 4 fony.

Na zaklad¢ hladiny hlasitosti mizeme vyjadfit samotnou hlasitost H. Ta respektuje nelinearitu
subjektivniho vnimani intenzity zvuku [6]. Zvuk s dvojnasobnou hlasitosti se bude pozorovateli jevit
dvakrat silnéjsi. Jednotkou hlasitosti je son. Hlasitost je dana rovnici 6.

_ ~(L;—40)/10
H=2"" [son] @)
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Obrazek 4 Kfivky stejné hladiny hlasitosti [15]

2.2  Audio signaly a hudba

Clovék v hudbé nevnimé piimo jeji fyzikalni vlastnosti, jako jsou frekvence nebo energie signalu.
Misto toho rozpoznava naptiklad melodii a rytmus, mluvime o takzvanych perceptualnich

vlastnostech. Ty vSak maji vzdy zéklad ve fyzikalnich jevech, neni mozné je oddélit. Zatimco



psychoakustika se snazi zjistit, jak pfifadit fyzikalnim vlastnostem zvuku odpovidajici vjemy,
samotnymi fyzikalnimi jevy se zabyva zpracovani signalii. To pokryva mnohem $irsi oblast, nez jen
zvukové signaly. Naptiklad zpracovani obrazu stavi na technikach zpracovani signald, protoze obraz
mizeme chapat jako dvourozmémy signal. Ja se vtéto praci zabyvam pouze zpracovanim

jednorozmérnych zvukovych signalt.

Fourierova transformace

Jednou ze zékladnich technik zpracovani signali je fourierova transformace. Tato matematicka
metoda provadi dekompozici signalu do zakladnich sinusovych vin. Superpozici téchto vin Ize ziskat
puvodni signal, tuto rekonstrukci provadi inverzni fourierova transformace. Diky fourieroveé
transformaci tedy vime, jak siln€ jsou v signalu zastoupeny viny jednotlivych frekvenci (frekvencnich
pasem). Podobny proces se déje v lidském sluchovém tstroji (popsano vyse), mozek také dostava
informaci o frekvencnim spektru. Fourierova transformace bude tedy v naSem piipadé¢ velmi uziteCny
zaklad pro dalsi zpracovani audio signalu. Piehledny ivod do této techniky naleznete naptiiklad zde
[7], z tohoto zdroje Cerpam v této kapitole.

Pro spojitou funkci jedné proménné f{?) je fourierova transformace definovana integralem

zapsanym v rovnici 5.

)

F(f)= [ f@0)e " ar

Pro vzorkovany signal pouzijeme diskrétni fourierovu transformaci (DFT), kde misto integralu
figuruje suma, jak je vidét v rovnici 6. Pokud mame N vzorki signalu x, vystupem je N frekvencnich

pasem. Vzorky jsou komplexni hodnoty, tedy X;=X,eqs + Ximag-

N-1
X(n)= i Zx(k)e_jkz’mw
N5

Transformace pocitana podle tohoto vzorce mize byt aplikovana na signal o libovolné délce,

pro n=0..N-1 (6)

pracujeme piitom s kvadratickou slozitosti. Existuje vSak rychlejsi algoritmus, realizujici tento
vypocet — FFT (Fast Fourier Transform). Jeho omezenim je pocet vzorkd na vstupu, ten musi byt
mocnina dvou. Slozitost vypoctu je pak N*log,(N). V praxi je vhodné vyuzit prave tento algoritmus.
Signal nebudeme totiz zpracovavat vcelku, ale budeme ho dé¢lit na okna zvolené velikosti — volime
tedy mocninu dvou a mizeme bez omezeni pouzit FFT. Pii velikosti okna 1024 vzorkd se rychlost

vypoctu zvysi piiblizné stokrat. Konkrétni zapis algoritmu FFT v jazyce C nalezneme naptiklad v [7].
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Autokorela¢ni funkce

Dalsi ze zakladnich technik zpracovani signall, ktera maze byt uzite¢na pii praci s hudbou, je
autokorelacni funkce. Tato funkce zjistuje, jak je diskrétni signal s podobny sam sob¢, pokud ho
posuneme o k vzorkl [8]. Jeji koeficienty se spocitaji podle rovnice 7.

N-1-k

R(k)= > s(n)*s(n+k) o

n=0
Index koeficientu s maximalni hodnotou udava periodu, na které je mozné v signalu najit jistou
pravidelnost. Typicky se tedy vyuziva tato perioda pro urceni zdkladniho ténu. Jeji hodnotu mame ve
vzorcich, tika se ji lag. Pro ureni ¢asové periody T staci lag L podglit vzorkovaci frekvenci F.

L
T, :F[S] 3

Frekvence zakladniho tonu je pak pfevracena hodnota periody:

1
Fy, = —[Hz] )

T 0
Takto uréena frekvence mize slouzit k ureni tonti v monofoni hudbé — tj. takové, kde
v jednom okamziku hraje pouze jeden nastroj jediny ton. V nasem pfipadé chceme pracovat s realnou
hudbou, kde hraje mnoho nastrojii a mnoho tont zaroven, proto nam tento pristup uréovani frekvence
prili§ kvalitni informaci nepoda. Nicméné hledani periodi¢nosti, které je podstatou autokorela¢ni
funkce, se nam muze hodit pro vySetfeni jiné dulezité vlastnosti hudby — rytmu. Rytmus byva
priblizné periodicky, takze nam autokorelacni funkce pomuze v jeho nalezeni. Jako vstup vsak
nepouzijeme samotny audio signal, ale mohli bychom pouzit naptiklad energii signalu v jednotlivych

frekvencénich pasmech. Déle detekci rytmu proberu v kapitole 4.1.

2.3  Klasifikace hudby

V mém systému chci z hudby ziskavat i jiné vlastnosti, neZ je rytmus nebo melodie. Pro vizualizaci
by bylo uzite¢né znat naptiklad hudebni zanr dané pisné€, nebo aktualni ,,naladu® prehravané hudby.
Takové vlastnosti jsou velmi vyznamné, a ptitom se daji t€zko popsat. S analytickym piistupem si
tedy nevysta¢ime, bude nutné pouzit metody statistické. Ty spocivaji v pfifazeni objektt do tfid, na
zéklad¢ statistik dostupnych dat. Snazi se najit obecné modely, které co nejlépe popisuji jednotlivé
ttidy dat. Objekty pro klasifikaci mohou byt celé pisné nebo jejich segmenty, podle konkrétniho

pouziti. Cely tento problém se da rozd¢lit na dvé odd€lené Casti: extrakce piiznaki a klasifikace.
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Extrakce priznaki

Pro klasifikaci je nutné popsat jednotlivé objekty vyétem vyznamnych vlastnosti — takovych, které
jsou podobné uvnitt tfid, mezi riznymi tfidami se vSak vyrazné lisi. Extrakce ptiznakt ze zadaného
objektu ziska tyto vlastnosti, vyjadiené ¢iselnymi hodnotami. Vystupem je pro kazdy objekt jeho
vektor priznakd.

Pro tucely klasifikace hudby neni snadné zvolit vhodné ptiznaky. Mizeme pouzit fyzikalni
vlastnosti, jako je energie, pruchody nulou atd. Stejn¢ tak je ale vhodné vyuzit i vlastnosti
perceptualni, tj. ty, které jsou zalozeny na lidském vnimani, naptiklad rytmus nebo barva zvuku.
Oddelit fyzikalni vlastnosti od perceptudlnich by bylo velmi obtizné, protoze perceptualni vlastnosti
jsou zalozeny na fyzikalnich, jak bylo popsano v kapitole 2.1. Najit mezi nimi jasnou hranici neni
mozné, a vzhledem k jejich uzké souvislosti by to nebylo ani uzitec¢né.

Ptiznakovy vektor pro na§ systém tedy slozime z vybranych vlastnosti obou téchto druhi.
Které konkrétni vlastnosti je vhodné pouzit navrhuje naptiklad prace [9], ja4 popisuji moji volbu

v kapitole 4.2.

Klasifikace

Klasifikace je proces, ktery rozdeluje data do tiid tak, aby se data uvnitf jedné tfidy sob&é navzajem
podobala — méla podobné vlastnosti. Pro statistickou klasifikaci se pouziji metody strojového uceni,
které¢ mazeme rozdé€lit do dvou skupin: uceni s ucitelem a bez ucitele. Kterou z téchto mozZnosti
pouZzijeme zavisi na tom, jakd mame dostupna data, a pfedevsim na zptsobu, jakym chceme vysledky
klasifikace pouzit.

Uceni s ucitelem miZzeme pouzit tehdy, mame-li k dispozici dostatek dat, u kterych zname
jejich zarazeni do tfid. Tato data se pouziji pro natrénovani systému. Na zakladé zndmého ptifazeni
trénovacich dat do tfid se vytvoii modely tiid, které v systému zlstanou ulozeny. Systém je pak
schopen urdit tfidy pro nova data, podle toho, kterému z vytvorenych modelt jednotliva data nejlépe
odpovidaji. Systém tohoto typu (uceni s uclitelem) je vhodny napiiklad pro klasifikaci hudebnich
zanr. Clovék totiz rozpoznava hudebni Zanry velmi podobnym zplsobem: znia mnoho pisni, u
kterych vi, pod jaky Zzanr se daji zatadit. Pokud ma urcit Zanr nové pisné, urci jej podle zanru pro néj
znamé pisné, ktera zni podobné. Jisté¢ by se toto urceni dalo udé€lat i na zakladé kritérii, jako jsou
napfiklad hudebni nastroje, které v pisni hraji, nebo harmonie pisné. Mohli bychom pak napftiklad
fici, ze pokud je v hudbé nejvyraznéjsi zvuk elektrické kytary a harmonie se sklada z jednoduchého
opakovani Ctyt akordd, jedna se pravdépodobné o rock nebo punk. To by ale bylo velmi
zjednodusujici zafazeni, navic by bylo velmi slozité popsat takto v§echny vyznamné aspekty hudby.
Pfirozenéjsim zpiisobem je tedy opravdu popis na zakladé podobnosti, coz je ziejmé 1 ze zpusobu,

jakym popisuji hudbu lidé. Castéji se setkame s popisem typu ,,zni to podobné jako U2“ neZ
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s popisem taktu a harmonie neznamé pisné. Pro rozpoznani hudebnich zanrti na pocitaci se tedy bude
hodit strojové uceni s ucitelem.

Uceni bez ucitele vyuzijeme, pokud chceme data rozdélit do tfid podle podobnosti, ale nemame
k dispozici trénovaci data, u kterych bychom znali spravné zatazeni. Pouzijeme metody shlukovani
(clustering), které dokazi bez znalosti modelld tfid najit na neznamych datech tfidy, sdruzujici
podobna data. Tyto metody hledaji shluky dat (jejich ptiznakovych vektort), které jsou si v daném
vektorovém prostoru blizké. Kvalita vysledkt silné zavisi na kvalité extrakce ptiznakid a na vybéru
pouzitych ptiznakd. Pro nase ucely predpokladame, ze mame k dispozici trénovaci data — pisn¢, u
kterych zname jejich zanr. Mzeme tedy pouZit uceni s ucitelem, experimentovat s riiznou strukturou
ptiznakového vektoru, a sledovat které piiznaky jsou pro klasifikaci hudby nejvhodnéjsi. Kvalitu
systému je vhodné ovéfit cross-validaci. Experimentalné tedy uréime vhodné piiznaky, které pak
mizeme pouZit i pro uceni bez ucitele. Otazkou zlstava, jestli je uceni bez ucitele k néemu uzitecné,
pokud mame k dispozici trénovaci data a miizeme délat uceni s ucitelem. Jednim z typickych vyuziti
metod shlukovani je segmentace — rozdéleni objektu na souvislé ¢asti podle obsahu. Casto se pouziva
prii zpracovani obrazu, ktery se pomoci metod shlukovani rozdéli napiiklad podle textur v obraze.
Stejné tak mliZzeme segmentaci pouzit na hudbu, abychom jednu pisenn rozdélili na souvislé useky.
Casy, ve kterych pisen piechazi z jednoho segmentu do druhého, budou ozna¢ovat mista, ve kterych
se pisen né&jak meéni, naptiklad prechazi ze sloky do refrénu. Informace o téchto mistech mtze byt
velice uzitecnd pro vizualizaci, proto v mém systému pouZziji také uceni bez ucitele, piestoze mam

k dispozici i data pro uceni s ucitelem.
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3 Soucasné hry zaloZené na hudbé

S vzristajici popularitou digitalnich multimédii se zvysil i zdjem o hudebni hry, které byly dfive
okrajovym hernim Zzanrem. Prvni hry, které se zaméfovaly na hudbu, byly zalozené na testovani
hra¢ovy hudebni paméti. Ukolem hrade je zopakovat sekvenci, ktera mu byla prehrana. Vétsina
dnesnich hudebnich her je vSak zaloZena na rytmu hudby, ten se da vyuzit rizné. Typicti zastupci
rytmickych her budou popsani nize. Posledni vyznamnou skupinou jsou hry, které vyzaduji od hrace
zpev a hodnoti jeho intonaci. Tyto ,,karaoke* hry nejsou svym zamétenim jakkoli inspirativni pro mij
projekt, nebudu je dal probirat. Existuji i jiné herni koncepty vyuzivajici hudbu jako hlavni motiv,
z hlediska tématu této prace vSak nejsou zajimavé, ani o nich se nebudu dale zminovat.

Nejznaméjsi hudebni hry dneska najdeme na hernich konzolach (naptiklad PlayStation, XBox).
Ja jsem me¢l moznost vyzkousSet si jejich alternativy pouze na jinych platformach, ptesto se budu
snazit v této kapitole popsat piredevS§im mainstreamové konzolové tituly. VétSinu informaci jsem
cerpal z wikipedie [10], nejlepSim zdrojem a ukazkou téchto jsou vSak videa na youtube — jak

oficialni trailery a tutorialy, tak i uzivatelské recenze a zabéry z hrani.

3.1 Hry zaloZené na paméti

Hry tohoto typu ukazuji hraci jisté sekvence, které musi hra¢ opakovat. Pro hrace se typicky jedna o
sekvenci tlacitek, které musi stisknout. Ve hife mize byt tato sekvence reprezentovana vizualné —
barvami, objekty, animacemi a podobné, v takovém piipad¢ se nemusi jednat o hudebni hry, tento
koncept je pouzitelny sam o sobé. Pozadovana sekvence vSak mize byt reprezentovana také pomoci
zvukl, spojeni vizualniho vjemu s hudbou je atraktivnéjsi, nez zapojovat do hry pouze jeden ze
smysli. Hry zaloZzené na hudebni paméti vlastné testuji hracovu kratkodobou a eidetickou pamét.
Sekvenci je totiz potfeba zopakovat okamzité, v paméti ji stac¢i udrzet velmi kratkou dobu (v fadu

sekund — kratkodoba pamét), je vSak nutné zopakovat ji zcela piesné (eideticka pamét’).

Space Channel 5

Jako ptiklad hudebnich her zalozenych na paméti miizeme uvést hru Space Channel 5, vydanou pro
platformu PlayStation. Tato hra nevyzaduje opakovani sekvenci tont, ale tanecnich pohybd. Ty je
potfeba zopakovat nejen ve spravném potadi, ale i ve spravném rytmu podle hrajici hudby. Hudbu je
tedy ve hfe vyznamnym prvkem, mimo dobré eidetické paméti musi hra¢ prokazat i smysl pro
rytmus. Hra mé sviij d¢j, hlavni hrdinka tanci skrze pfipravené lokace dle pfedem daného scénare,

hudba ktera hru doprovazi je tedy také pfedem urcend a uzivatel nema moznost volit vlastni hudbu.
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3.2  Hry zalozené na rytmu

Hry zalozené na rytmu tvoifi dnes vétSinu hudebnich her. Rytmus se vnich d4 vyuzit riznym

zpusobem, jednotlivé koncepty bude nejsnazsi popsat na konkrétnich ptikladech.

Guitar Hero

Hra Guitar Hero je v dne$ni dobé fenoménem, objevuje se ve filmech a serialech, stala se populdrni
spolecenskou zabavou. Prvni titul z této série byl uveden na trh roku 2005 pro PlayStation 2, dalsi
verze byly rozSifeny i na vétSinu dalSich platforem. Na stejném konceptu stavi dnes mnoho

podobnych her, Guitar Hero je vSak nejtypictéjSim zastupcem této kategorie. Vyraznym poznavacim

vvvvvvvv

vvvvvvvv

rytmu mackat tlacitka na ovladaci, které odpovidaji strundm na zobrazeném pasu. Navic poloha
zobrazenych strun piiblizné odpovida vysce tont hlavni kytarové melodie, smérem doprava se vyska
zvysuje. Sekvence tlacitek, kterou ma hra¢ mackat, tedy neni zavisla jen na rytmu, ale i na melodii.
objektd. Provazani melodie, rytmu, a vizualnich vjemt ma pozitivni vliv na zazitek hrace, ktery si tak

pripada, jakoby opravdu hral na kytaru. Herni prostedi ukazuje obrazek 5.

Obrazek 5 Guitar Hero [16]
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Hra nedokaze tvortit herni prostfedi z libovoln€ zvolené hudby, je omezend pouze na predem
ptipravené pisné. To je chytrd marketingova strategie vyvojait hry, na prodeji dalSich pisni do hry
vydélaji dalsi nemalé penize — specialni edice hry Guitar Hero: Aerosmith vyd¢lala této kapele vic
penéz, nez kterékoli jejich album [11]. Na druhou stranu tuto zavislost na oficialn¢ vydanych pisnich
vidim jako nejvétsi nedostatek hry. Malou kompenzaci je moznost nahravat vlastni pisné a sdilet je

ostatnimi uzivateli na internetu.

Vib-Ribbon

Tato hra byla vydana roku 1999 pro PlayStation, tehdy na prvni pohled Sokovala svou grafikou, ktera
byla na tehdejsi dobu velmi primitivni. Tato graficka stylizace byla vSak tmyslem vyvojait,
v kontrastu s jednoduchou grafikou hra nabizela skvélou hratelnost a spoustu zabavy. Koncept je
jednoduchy — hlavni a jediny hrdina Vibri bézi po tenké cCare, na kterd se misty krouti a tvoii tak
prekazky. V rytmu pisn€ Vibri pfekonava tyto prekazky tim, ze hrac stiskne tlacitko odpovidajici
danému typu piekazky. Existuji prekazky nekolika zakladnich typt, jsou snadno rozeznatelné a daji
se kombinovat, pak musi hra¢ stisknout vice tladitek zaroven. Pfekonani piekazek se déje v rytmu
pisné, hra je ztizena zménami perspektivy pohledu.

Dosud popsany systém nepiina$i nic pfevratného, nejvyznamnéjsi vlastnosti hry byla vSak
moznost nechat si vygenerovat herni prostfedi z libovolné pisné. Cely program hry se vesel do
opera¢ni paméti PlayStationu, uzivatel mohl pak vytahnout z mechaniky CD s hrou, a vlozit libovolné
hudebni CD. Ze zvolené pisné se pak vygeneroval novy level hry, jeho naro¢nost samoziejmé
odpovidala tempu a rytmice zvolené pisné. Tato moznost volby vlastnich pisni spolu s jednoduchou a
pritom velmi zabavnou hratelnosti u¢inily z této hry legendu tohoto zanru. Herni prostiedi ukazuje

obrazek 6.

Obrizek 6 Vib-Ribbon [17]
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Pro mé byla tato hra prvni inspiraci pro tuto praci. Chci, aby se moje hra drzela jednoduchosti a
snadné hratelnosti stejné¢ jako Vib-Ribbon, generovani prostfedi z libovolné hudby je nutny
pozadavek. Chci vSak, aby prostfedi nebylo generovano jen na zakladé rytmu, ale i dalSich vlastnosti

hudby. Také se chci pokusit o pestiejsi grafiku ve 3d.

Audiosurf

Tato hra podobné je jako Vib-Ribbon zaloZena na rytmu a umi generovat prostiedi z libovolné pisne¢.
Uvadim ji zde jako moznost moderné¢jSiho pfistupu ke stejné koncepci. Grafika odpovida mé
predstavé o hie, kterou chci tvofit. Hra¢ ovlada raketu letici po tfiproudové draze, kterd se vini do
rytmu hudby. Tim je rytmus vizudlné zdlGraznén, ale tato skutecnost neovliviiuje samotnou hru.
Hudebni zanr je zde skombinovan s ,,puzzle* hrou — na draze jsou rozmistény barevné kvadry, kterym
hra¢ bud’ vyhyba, nebo je sbira, tak aby slozil co nejvétsi barevny blok. Tyto manévry a kolize
s kvadry se typicky dé€ji do rytmu hudby, takze hra¢ opét tiskne sekvence tlacitek v rytmu, tentokrat
se ho vSak nemusi drzet prilis$ striktné. Herni prostiedi ukazuje obrazek 7.

Zatimco Vib-Ribbon je pro me inspiraci po strance jednoduchosti, hratelnosti a Cisté orientace
na hudbu, Audiosurf se mi libi svou zdafilou grafikou, ktera hudbu dobfe kopiruje — nejen vinénim

drahy, ale i efekty na pozadi.

Obrazek 7 Audiosurf [18]
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4 Navrh systému pro analyzu hudby

Zakladem moji prace je systém, ktery analyzuje poZadovanou piseni a extrahuje zni informace
potfebné pro vytvotreni herniho prostiedi. Moje hra je zaméfena na rytmus, je tedy nutné vytvofit
systém pro detekci rytmu. Dalsi informace, ktera mize byt pro vizualizaci uZite¢na, je hudebni zanr
pisné. Mimoto mizeme zjistit informace o souvislych segmentech, mezi nimiz se charakter pisné

meéni.

4.1 Detekce rytmu

Detekce rytmu na pocitaci je zajimavy a otevieny problém, protoZze se jednd o snahu aproximovat
lidsky vjem, ktery je tézko popsatelny analyticky. Existuje mnoho algoritmii pro detekci rytmu,
konstrukce jednoho z nich je dobfe popsana v ¢lanku [12]. Z tohoto zdroje vychdzi mtij prvni névrh,
zalozeny na sledovani zmén energie. Druha varianta detekce rytmu vyuziva autokorelacni funkce,
tato varianta poskytne jiny typ vysledki. Zptisob pouziti autokorelacnich koeficientll vychazi z [9].

Ob¢ varianty budou mit v koncovém systému jiné vyuziti.

Detekce rytmu pomoci sledovani zmén energie

Rytmus budeme chépat jako sekvenci ,,beatd®, tikolem této metody je najit konkrétni ¢asy vSech
takovych udalosti v hudbé. Pokud zname tyto ¢asy, mizeme je pouzit pro generovani udalosti ve hie
— tak budou nejlépe odpovidat udalostem v hudbé. Abychom se propracovali k finalni podobé
detekéniho systému, musime zacit od jeho jednodusSich wvariant, které budeme postupné

optimalizovat.

Detekce podle energie signalu

Zékladnim principem je sledovani energie zvukového signalu. Vychazime z predpokladu, ze ¢lovek
vnima beat jako prudkou zménu energie. Sta¢i nam tedy pocitat celkovou energii signalu a uchovavat
pro ni kratkou historii. Okamzitou energii porovname s primérem uchované historie, pokud ho
okamzita energie presahne o jistou konstantu, detekovali jsme beat. Konstantu pro porovnani je
potieba urcit experimentalné, délka historie pro uréeni primeéru staci okolo jedné vtefiny — pfiblizné
v takovém rozsahu porovnava slySené zvuky i lidsky sluchovy systém [12].

Tento systém detekce rytmu by mohl poskytnout piijatelné vysledky pro hudbu, kde je zména

energie vyrazna pies celé frekvencni spektrum — naptiklad v tane¢ni hudbé, jako je techno. U jinych

vvvvvv
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Detekce podle energie v jednotlivych frekven¢nich pasmech

Napiiklad v rockové hudbé Casto slySime v celém stiednim pasmu dominantni zvuk elektrickych
kytar, jehoZ energie se méni jen malo a nepravidelné. Rytmus pak udavaji beaty od bicich a od basy,
typicky v nizkém frekvencnim pasmu. Metoda sledovani energie signalu tyto beaty neodhali, protoze
celkova energie je vice ovlivnéna silnou konstantni energii stfedniho pasma. Oproti tomu lidsky
sluchovy systém tyto beaty, ,,uzaviené” v urcitém frekvencnim pasmu, vnima bez problémut. Lidské
ucho totiz provadi frekvenéni analyzu zvukového signalu, popsanou v kapitole 2.1. Aniz bychom si to
uvédomovali, na§ mozek analyzuje, co se dé&je v jednotlivych frekvencnich pasmech, a detekuje i
udalosti, které jsou z pohledu celkové energie zanedbatelné. Pro detekci rytmu na pocitaci tedy
pottebuje obdobnou frekvencni analyzu.

Ptevod signalu zcasové do frekvencni domény spocitaime pomoci FFT (Fast Fourier
Transform). MiZeme experimentovat poctem frekvencnich pasem — 64 nebo 128 se jevi jako vhodné
hodnoty. Na vstupu FFT bychom ale museli mit 64 nebo 128 vzorkl signalu, coz jsou Casové prilis
malé useky, beat ktery hledame urcit€ netrva pouhych 1/344 sekund (128 vzorkd pii vzorkovaci
frekvenci 44,1kHz). Redenim je pogitat FFT z vétsiho Gasového tiseku — napiiklad 1024 vzorkii, a ve
vysledném spektru sloucit sousedni pasma, napiiklad kazdych 8 sousednich pasem zprimeérovat do
jednoho — dostaneme 128 novych pasem.

Vzhledem k tomu, Ze pracujeme se vzorkovanym signalem, musime vzit v uvahu vzorkovaci
teorém. Podle néj nejvyssi frekvence Fi.x obsazena v signalu musi byt mensi nez polovina vzorkovaci
frekvence F,. Vysledné spektrum z FFT je ale v rozsahu 0..F,,, uZite¢né informace tedy najdeme
pouze v prvni poloviné spektra. V druhé poloviné najdeme symetricky obraz prvni poloviny, protoze
spektrum realnych signalt (tj. s nulovou imaginarni slozkou) je symetrické podle svého stiedu.

Zajiméa nas tedy pouze prvni polovina spektra, pro ni budeme uchovavat historii vSech pasem,
v rozsahu pfiblizn€ jedné vtetfiny. Pokud okamzitd energie v jednom pasmu presahne priimér historie
tohoto pasma o jistou konstantu, detekovali jsme beat. Mimo to mame k dispozici informaci o tom,
z kterého pasma beat pfiSel, a kolik pasem vygenerovalo beat ve stejnou dobu. Tyto dopliujici
informace mtzeme pouZit pro zajimavejsi a konkrétnéjsi vizualizaci.

Tato detekce rytmu poskytuje vyrazné lepsi vysledky, nez detekce na zakladé celkové energie.

Ptesto je vSak vhodné udélat dalsi optimalizace:

Detekce podle energie v pasmech s proménnou Sirkou

Lidsky sluchovy systém ma lepsi rozliSeni v nizsich frekvencich, tuto skutecnost je vhodné zohlednit.
V predeslé metode jsme 1024 frekvencnich pasem délili rovhomérné — 8 sousednich pasem vytvofilo

jedno nové pasmo. Tentokrat slou¢ime mensi pocet pasem v nizkych frekvencich, tim dostaneme uzsi
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pasma a lepsi rozliSeni. Smérem k vy$sim frekvencim bude Sitka pasma nartistat a rozliSeni klesat.
Tak se vice pfiblizime lidskému vniméani hudby a detekce rytmu se tim zpiesni. Sitku pasma uréime
podle nasledujicich vzorci:
Piedpokladame 1024 pasem na vystupu FFT, pouzivame polovinu (512), chceme dostat 64
novych pasem. Sitka nového pasma w; roste linearné se vzriistajicim indexem i dle rovnice 10.
w,=a*i+b (10)
Potiebujeme najit konstanty @, b. Sitku prvniho pasma w; si zvolime libovoln&, dosadime do

predchozi rovnice a dostaneme rovnici 11.
w,=a+b (11)
Musime pohlidat, aby soucet sifek vSech novych pasem ztstal 512. To vyjadiuje rovnice 12. Novych

pasem bude n=64

n*(n+1)

Zn:w,.:512 :n*b+a*Zn:i:n*b+a*

i=1 i=1

= 512 (12)

Z rovnic 11 a 12 dostaneme soustavu dvou rovnic o dvou neznamych, kterou miizeme vyfesit ru¢ne.
Ziskame tak konstanty a,b pro nas systém. S nimi uz snadno spocitame $itku pasem dle rovnice 10.

Proménna §itka frekvenénich pasem 1épe aproximuje lidské vnimani hudby, detekce rytmu je

vvvvvv

Adaptivni detekce s proménnym prahem

Pii kazdém novém vypoCtu aktualni energie porovnavame zjisténou hodnotu v daném pasmu
s prumérnou hodnotou historie (dlouhé 1s). Ve vyse popsané metod¢ jsem uvedl, Ze nova hodnota
musi prumér piesahnout o jistou konstantu, kterou musime urcit experimentalné. Tato konstanta se
vSak da upravovat za béhu vypoctu — podle aktualniho rozptylu hodnot v historii. Ur¢ime standardni

odchylku o z hodnot x; v historii. N je pocet téchto hodnot, X je jejich aritmeticky primér.

o= LZN:()C —)?)2
Ni:l i (13)

Abychom detekovali beat, musi okamzita energic v daném pasmu piekroCit primeérnou

hodnotu o spoé¢tenou standardni odchylku, ke které pti¢teme jistou konstantu. Stile nam tedy zustava
konstanta, kterou musime experimentalné urcit. Ta ma ale jinou hodnotu nez méla predesla konstanta
pro porovnani a pfedevsim se porovnavaci prah méni podle rozptylu hodnot v historii. Diky tomu se
detekce adaptuje na zpracovavanou hudbu, a dostavame opét lepsi vysledky nez s pevné nastavenym

prahem.
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Detekce rytmu pomoci autokorelacni funkce

Tato metoda si neklade za cil najit konkrétni Casy vSech beatli v pisni, jejim Ukolem je
zhodnotit celkové rytmickou stranku pisné, nebo jejiho tseku. Tato rytmicka charakteristika poslouzi
jako ¢ast priznakového vektoru pro klasifikaci. K jejimu urceni se hodi autokorela¢ni funkce. Tato
funkce zjist'uje, jak je signal pii posunuti podobny sam sobé&. Hledd tedy v signalu urcitou
periodi¢nost — tu hledame i v rytmu hudby.

Jako wvstupni signal autokorelacni funkce pouzijeme c¢asovy prabéh energie jednoho
frekvenéniho pasma, vyhlazeny klouzavym primérem. Tuto energii pied vyhlazenim a po ném
ukazuje obrazek 8. Indexy nejvétSich koeficientdi na vystupu autokorelacni funkce udavaji lagy
odpovidajici perioddm mezi nejvyraznéjsSimi beaty (s vyjimkou indexu 0, zde je koeficient vzdy
nejveétsi). My vezmeme 3 nejveétsi koeficienty, jejich hodnoty ulozime do histogramu k jejich indexu.
Opakujeme cely vypocet pro vSechna frekvenéni pasma. Ve vysledném histogramu nalezneme dvé
nejveétsi Spicky na nenulové pozici. Ty odpovidaji periodam dvou nejvyrazngjSich opakujicich se
beatl v daném useku pisn€. Mizeme z nich urcit primérné tempo téchto beatti a dalsi vlastnosti, které
vyjadiuji rytmickou charakteristiku tiseku pisn€é. Odtud tedy pocitame rytmické vlastnosti, které

pouzijeme v naSem ptiznakovém vektoru.

ERITEN A /
i | A A —

] YA ]

Obrizek 8 Energie jednoho frekvencniho pasma v Case pred a po vyhlazeni klouzavym primérem
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4.2 Klasifikace hudebnich zanru

Prvnim vyznamnym rozhodnutim u klasifikace je vyber piiznakt, které se pouziji. Neméné¢ dulezita je

volba klasifikatoru.

Volba priznaku

Pfi volbé pfiznaki jsem se inspiroval navrhem piedlozenym v praci [9]. Ptiznaky jsou zde rozdéleny
do dvou skupin: Vlastnosti ziskané ze spektra a ze samotného signalu, v zahranic¢ni literatute
oznacované souhrnnym terminem ,,musical surface features* [13]. Druhou skupinu tvoii vlastnosti

rytmické.

Musical surface features

Budu pouzivat anglické nazvy téchto vlastnosti. Nepodafilo se mi pro vétSinu z nich najit Ceské
ekvivalenty, které¢ vzhledem k zké specializaci téchto vyrazii pravdépodobné ani neexistuji. Nize
uvedené vlastnosti, mimo posledni (Low energy), je vhodné pocitat v del§im casovém useku, nez je
jedno okno signalu, pouzivané pro zpracovani. Na druhou stranu neni pro uréeni hudebniho Zanru
nutné slyset celou pisen, staci kratky usek. Jeho délka by méla byt minimalné 3 vtefiny — experimenty
ukazaly, ze Clovek je schopen na této délce zanr rozpoznat [9]. Pro vSechna okna na tomto useku
spocitame nize uvedené vlastnosti, dale spocitame jejich primér a rozptyl na celém useku, a teprve
tyto hodnoty pouzijeme do piiznakového vektoru pro klasifikaci. Vyjimku tvoii pfiznak Low Energy,

ktery se pocita jednou pro cely usek.

Spectral Centroid
spektra jako vazeny prumér frekvenci f; pfitomnych v signalu, jejich sila x, je pouzita jako vaha pro

pramér. N je pocet frekvencnich pasem spektra. Vypocet provedeme dle rovnice 14.
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Spectral rolloff

Rolloff je dal$i vlastnost, charakterizujici spektralni tvar. Jeho hodnota udava frekvenci, pro kterou
plati, ze 85% energie ve spektru je pod touto frekvenci. Nékteré systémy pracuji s lehce odlisnou
hodnotou, nejcastéji se vSak setkdme s 85%. Rolloff je oznacen R, pocet frekvencnich pasem spektra

je N, energie v daném pasmu x,,.

R N
an :O.85*an (15)
n=1

n=1

Spectral Flux
Flux F vyjadfuje miru zmény spektralniho tvaru mezi dvéma v Case sousednimi okny. N je pocet
frekvencnich pasem ve spektru, m, je normalizovana velikost energie v pasmu #, index okna v Case

jet

F (m,[t]—m,[t—1])? (16)

[l
M-

Zero Crossing Rate

Vlastnost signalu v casové doméné, pouzivana ve zpracovani fe¢i a signalli obecné. Znamy Cesky
nazev ,,pocet priachodi nulou* charakterizuje smysl této vlastnosti. Jeji hodnota ZCR udava, kolikrat
signal projde na sledovaném useku nulou — to pozname podle zmény znaminka dvou po sobé

jdoucich vzork x,,.

N
ZCR = |sign(x,) - sign(x,.,) (17)

n=1

Funkce sign vraci 0 pro zaporny argument a 1 pro kladny argument.

Low energy

Na rozdil od predeslych vlastnosti, které se pocitaji zvlast’ v jednotlivych oknech delsiho useku, low
energy neboli nizka energie se pocita jednou pro cely usek. Vyjadiuje procentualni ¢ast vSech oken
useku, kterd maji nizsi energii nez je prumér v useku. Hodnota bude vétsi u pisni, které obsahuji vice

tichych casti.
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Rytmické vlastnosti

Pro urceni rytmickych vlastnosti pouzijeme autokorelatni metodu popsanou v kapitole 4.1.
V histogramu, ktery uvedena metoda spocita, nalezneme 2 nejvétsi nenulové koeficienty. Ty udéavaji
lagy odpovidajici periodam mezi nejvyraznéj$imi beaty, navic zname relativni silu téchto beatt,
protoze jsme ke kazdému indexu ukladali i hodnotu koeficientu. Na stejném tseku, na kterém jsme
pocitali ,,musical surface features”, spocitime tento histogram a uréime z néj nasledujici rytmické

ptiznaky:

- Relativni sila nejvyraznéjsiho beatu. Spocteme jako podil nejvetsi hodnoty v histogramu
(na nenulovém indexu) se sumou vsech hodnot. Vysledek udava, jak vyrazny je rytmus — o
kolik jsou beaty silnéjsi nez zbytek signalu.

- Relativni sila druhého nejvyraznéjsiho beatu — analogie ptedchozi vlastnosti.

- Podil indext prvni a druhé nejvétsi Spicky v histogramu. Vyjadiuje pomér hlavniho beatu
k druhému nejvyraznéjSimu. U pisné s vyraznym, pravidelnym rytmem, se bude hodnota
blizit ke 2 nebo k 0,5.

- Perioda hlavniho beatu v BPS (beats per second) — spo¢teme z indexu vrcholu histogramu.

- Perioda druhého nejvyrazngjsiho beatu v BPS — analogie piedchozi vlastnosti.

- Suma celého histogramu. Udava celkovou silu rytmu.

Klasifikator

Pro statistickou klasifikaci hudebnich zanr( je vhodné vyuzit uéeni s ulitelem, jak je popsano
v kapitole 2.3. Potfebujeme tedy velké mnozstvi trénovacich dat — pisni spravné pfifazenych
k hudebnim Zzanram. Klasifikator podle téchto dat vytvoii modely jednotlivych tfid, které se
uchovavaji v systému a slouzi ke klasifikaci novych dat. Podoba téchto modell zavisi na pouZzitém
klasifikatoru. Pro volbu vhodného klasifikatoru je dobré znat ptiblizné rozlozeni dat, ktera chceme
klasifikovat. Podle rozloZeni dat v danych tfidach mizeme vybrat klasifikator, ktery vyuziva modely
odpovidajici tomuto rozlozeni.

Pro hudbu z hlediska zanra je vSak tézké vyvodit jakékoli zavéry o rozlozeni dat uvniti tiid.
Hudebni Zanry nemaji pevné stanovené hranice, tvorba jednoho umélce Casto zasahuje do vice
riznych zanrt a u nékterych pisni se i lidé t€zko shodnou na zafazeni. Hudebni zanry jdou navic jen
velmi tézko popsat, pfipadny popis je vzdy nepiesny. Lid¢ je tedy Casto definuji pomoci typickych
pfedstaviteli — napfiklad pro hard rock to mohou pisné¢ od AC/DC, Led Zeppelin, Black Sabbath a
dalsich. Tomuto zptisobu definovani tfid pomoci piikladi odpovida funkénost klasifikatoru KNN —
k Nearest Neighbours. Jeho funkénost byva nékdy oznacovana jako ,,learning by example* [14], tedy

uceni podle prikladt. Tato funkénost presn¢ odpovida mym potfebam. Klasifikator KNN nestavi na
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zadnych predpokladech o rozlozeni dat. Pouze uchovava polohu vsech trénovacich dat ve vektorovém
prostoru, a nova data klasifikuje na zakladé analyzy k nejblizSich sousedd. Analyzou miize byt
napiiklad vazeny primér, kde vaha je vzdalenost od klasifikovaného objektu. Hodnota & — tj. kolik
nejbliz§ich sousedl bereme v uvahu, se da urcit experimentalné.

Pro klasifikaci hudebnich zanrt tedy pouziji KNN klasifikator. Ke stejnému zavéru dosla i

diplomova prace, zabyvajici se pouze klasifikaci hudebnich zanra [9].

4.3 Segmentace pisné

Vyse popsana detekce hudebnich Zanrt by se ve vysledné hie dala pouZit pro segmentaci pisné. Zanr
se totiz bude urovat pro kratké (priblizné€ 3s) useky a je jisté, Ze klasifikator nebude vSechny useky
pisné vyhodnocovat jako jediny zanr. To neni dano pouze faktem, ze kazda statisticka klasifikace
vykazuje urcité procento chyby. Je to zplisobeno predev§im zménami charakteru pisné v jejim
priabéhu. Piikladem mtize byt rockova piseni, kterd obsahuje pomalé pasaze s vyraznym smyc¢covym
zvukem. I lidsky poslucha¢ by mohl maly usek takové pisn¢ oznacit jako klasickou hudbu. Jiné
rockové pisné obsahuji rychlé, siln¢ rytmické ¢asti, snadno zaménitelné s tanecni hudbou. Tyto tseky
odlisného charakteru praveé potfebujeme vizualizovat. Klasifikaci hudebnich zanri muizeme tedy
pouzit k rozdéleni pisn€ na souvislé useky, z nichz kazdy budeme zobrazovat jinym stylem.

Existuje vSak druha moznost, jak tuto segmentaci pisné provést. VyuZzije se metod strojového
uceni bez ucitele. Na vSech usecich pisn€, ptivodné urenych pro klasifikaci hudebnich zanr,
provedeme stejnou extrakci ptiznakil. Na ziskané vektory aplikujeme nékterou z metod shlukovani.
Na vystupu dostaneme souvislé segmenty pisné€, kde kazdy ma jiny charakter. Dulezité je, Ze nezalezi
na hudebnim zanru, ke kterému bychom segment pftifadili. K oddé€leni segmentu staci, Ze charakter
hudby je zde jiny a neni nutné specifikovat, v ¢em se lisi. Proto bude pravdépodobné vyuziti téchto
segmentll pro styl vizualizace vyhodnéjsi, nez segmenty dané klasifikatorem zanr. Bude vSak nutné

vyzkouSet ob& moznosti a ovérit tak tuto teorii.
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S Navrh generatoru herniho prostredi

Pred zacatkem tvorby hry je nutné rozhodnout se, jak ma hra vypadat. Je potfeba zvolit herni
prostiedi a navrhnout herni systém. Moje hudebni hra bude zaloZena na podobném principu, jako
Audiosurf, popsany v kapitole 3.2. Hra¢ bude v moji hie ovladat auto nebo raketu na draze, ktera
bude vygenerovana podle hudby. Draha bude pro kazdou piseni jind, proto je nejsnazsi celé herni
prostiedi stylizovat do abstraktné pojatého vesmiru. Do takového prostiedi se 1épe hodi raketa nez
auto, po draze tedy poleti model vesmirné lodé. Aby hra ziistala synchronizovana s hrajici hudbou,
musi raketa letét konstantni rychlosti. Hra¢ tedy nemuze rychlost pohybu rakety nijak ovlivnit, proto
se nejedna o zavodni hru. SpiSe je potfeba hru zpracovat jako arkadu, kde mame na trati rozmisténé
urcité objekty a cilem hry je nékteré objekty sbirat a jinym uhybat. Kolize s nimi nesmi nijak ovlivnit
rychlost rakety. Aby bylo prostfedi zajimavéjsi, je vhodné umistit néjaké objekty také okolo trati a
vytvoftit vizualni efekty (naptiklad vybuchy).

Je tedy potieba navrhnout zplisob generovani tvaru trate, a rozmisténi ostatnich prvki herniho

prostiedi.

5.1 Generovani tvaru traté

Trat’ mizeme zjednodusené chapat jako spojitou linii ve 3d prostou. Pro jeji generovani tedy budeme
potfebovat spojitou veli¢inu, vzorkovanou s dostate¢nou frekvenci, aby mohla trat’ svym tvarem
zachycovat zmény v hudbé. Nelze tedy pouzit vystupy z klasifikace zanrti ani ze shlukovani, odtam
dostavame jednu hodnotu za 4 vtefiny, navic je vystupem diskrétni veli¢ina s minimalnim rozsahem
hodnot. Musime tedy sahnout po nékteré z vlastnosti, které ziskavame pfi extrakci piiznakt z hudby a
daji se urcit pro jediné okno signalu. Prub¢h jedné takové vlastnosti v ase tvoii dvourozmérnou
veli¢inu, pro trat’ vSak potfebujem 3 rozméry. Proto pouzijeme 2 vlastnosti, nezavisle na sob¢. Jedna
vytvoii vyskovy profil trat¢, mize to byt naptiklad spectral centroid. Jeho hodnota udava spektralni
ureni vysky traté. Druhou vlastnost potfebujeme vybrat pro generovani zatacek. Mohla by to byt
opét jedna ze spektralnich vlastnosti, bude vSak nutné vyzkouset riizné vlastnosti na vysledné hie a
zhodnotit jejich vhodnost. Ze ziskanych dvou profilli je potfeba slozit trat’ tak, aby nekolidovala sama
se sebou. Toto sloZeni traté prob&hne ve dvou fazich: Nejdiive se vygeneruji pouze zatacky — tj. 2D

trat’. Ve druhé fazi se podle vyskového profilu vytvoti kompletni 3d linie traté.
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Zatacky

Na vstupu generatoru tvaru traté predpokladame vzorky dvou vlastnosti, ziskanych pii extrakci
priznakd z hudby. V prvni fazi vezmeme pouze jednu z nich, podle ni budeme generovat zatacky
trat€. Nejprve potiebujeme identifikovat rovné a to¢ivé useky trati. Pro tento Gcéel urc¢ime prah, kterym
oddélime tseky s nizkou hodnotou sledované vlastnosti — tyto tseky budou tvofit rovné ¢asti traté.
Useky s hodnotou nad prahem budou tvofit zatadky, jejich radius se uréi podle velikosti souétu
hodnot nad prahem. Vhodnym prahem mutize byt primérna hodnota, tu miizeme piipadné posunout o
n¢jakou konstantu podle potteby: Pro ziskani méné toCité trati prah zvySime, pro vice toCivou trat’
prah snizime. Vytvofeni rovnych a toc¢ivych usekl podle zvolené vlastnosti ukazuje obrazek 9. Na
obrazku je zvukovy signal pisné na Ctyivtefinovém useku. Pod nim je vidét pribéh hodnot vlastnosti,
podle které se budou urcovat zatacky. Jako ptiklad je zvolena vlastnost spectral rollof, v praxi to
muze byt i jina vlastnost. Podle toho, zda jsou hodnoty vlastnosti nad ¢erven¢ ozna¢enym prahem,
nebo pod nim, se k danému ¢asovému useku generuji obloukové nebo rovné tseky traté¢ — v obrazku

naznaceny Sedou barvou.

Audio signal

Spectral rollof ” n

L Vs
Prah \;\

o S
v |

Useky traté / \ —| —~

Obrazek 9 Tvorba rovnych a to¢ivych tseku traté



Ve druhé fazi je potieba vzniklé tseky spojit do souvislé traté. Budeme tedy tisektim pfidélovat
pozice v prostoru, prozatim dvourozmérném. Rovny tusek je v této chvili definovan pouze svou
délkou, tocivy tsek délkou a polomérem otaceni. V této fazi najdeme pocatecni a koncovy bod pro
rovné useky. Pro to¢ivé iseky hledame také pocatecni a koncovy bod, mimo to potiebujeme jesté
stied otaceni — z n€j vyplyva polomér toceni a smér zatacky (vpravo nebo vlevo). Za¢neme s prvnim
usekem, jeho pocate¢ni bod umistime na startovni pozici v prostoru (mozné zvolit libovoln¢). Podle
délky useku a jeho pfipadného toceni spoCteme polohu jeho koncového bodu. Na tuto pozici
umistime pocatecni bod dalsiho Gseku, pro tento tsek opét urc¢ime jeho koncovy bod. Takto postupné
navdzeme na sebe vSechny useky. Musime zkontrolovat, zda trat’ sama se sebou nekoliduje.
Pravdépodobné se pii prvnim sestaveni traté kolize objevi, protoze vSechny zatacky mély stejny smér
zataceni. Proto se ndhodné zvolenym to¢ivym usekidm obrati jejich smér zataCeni a sestaveni traté se
provede znovu od prvniho tseku. Opakujeme zménu sméru nahodnych zatacek a sestavni traté, dokud

nedostaneme trat’ bez kolizi.

VySkovy profil

Pro urceni vysky traté neni potieba trat’ délit na rovné a stoupavé nebo klesavé useky, mizeme vysku
plynule ménit v prubehu celé traté¢ podle vybrané vlastnosti. At zvolime jakoukoli vlastnost, bude
potieba jeji pribéh silné vyhladit, aby i zména vysky traté byla hladkd. K tomu miZzeme pouzit
pramérovaci filtr, ktery kazdému vzorku ptifadi primérnou hodnotu jeho okoli. Nastavenim pouzité
velikosti okoli ovlivnime, jak silné filtr vyhlazuje nerovnosti. Obrazek 10 ukazuje vyskovy profil traté

na dvouvtefinovém useku pied timto vyhlazenim a po ném, velikost okoli je 10 vzorkt na ob¢ strany.

Pt e
/ ™ o

vyska traté

vyska traté (vyhlazend)

Obrazek 10 Vyskovy profil traté pied a po vyhlazeni primérovacim filtrem
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Do vyskového profilu bychom mohli také néjakym zplisobem promitnout rytmus hudby. VInéni traté
do rytmu, které se objevuje ve hie Audiosurf, je velmi efektni. K vyskovému profilu tedy pticteme
»vinku* vSude tam, kde byl detekovan beat. VIinku vytvofime pomoci funkce cos(x)+1 na intervalu
-7... Abychom vinku roztéhli do pozadovaného casu, spocitame pocet vzorkd n odpovidajici tomuto
casu. Argument x funkce cos(x)+1 ur¢ime podle indexu vzorku i tak, jak definuje rovnice 18.
i
=—7
n/2

Obrazek 11 ukazuje takovou vilnku, roztazenou na 15 vzorkdi. Na obrazku 12 je ptivodni

X

(18)

vyskovy profil traté na dvouvtetinovém useku, pfedpokladejme vzorkovaci frekvenci 43Hz, tisek ma
tedy 86 vzorkl. Pod nim je ten stejny usek, kde byly detekovany beaty v Casech odpovidajicich
vzorkiim 21 a 68 — oznaCeny Cervené. Na kazdou z téchto pozic byla pfictena k vySkovému profilu
vinka, zarovnana svym stifedem na dané pozice.
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Obrazek 12 Vyskovy profil traté, pricteni vinek na pozice beatd
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Z obrazku 12 mtzeme usuzovat, ze vinky budou ve vyskovém profilu pfili§ vyrazné. Proto
bude potieba jejich hodnoty snizit — podé¢lit je n¢jakou konstantou. Pti testovani vysledného programu

by nemé¢l byt problém vhodnou konstantu nalézt.

5.2  Objekty ve hre, styly zobrazeni

Aby méla hra smysl, je potfeba na trat’ rozmistit objekty, které ma hra¢ sbirat, nebo jim naopak
uhybat. Dale je vhodné rozmistit néjaké objekty kolem trati a vytvofit vizualni efekty. Zatimco
generator tvaru traté¢ potieboval jako vstup pravidelné vzorkovany signal, objekty na trati budou
rozmistény nepravidelné. Pro kazdy typ objektl musi tedy byt uréeny Casy vSech vyskytd daného

objektu. Podle téchto Casti se objekty zarovnaji ke trati.

Bonusy

Objekty, které ma hrac¢ sbirat, miizeme rozmistit podle rytmu. Vzhledem k tomu, Ze se ocekava
kontakt rakety s témito objekty, je vhodné aby ke kontaktiim dochézelo v casech detekovanych beatt.
Sbirané objekty by mély mit rGzné barvy a sebrani objektu by mélo byt doprovazeno probliknutim
obrazovky stejnou barvou, jakou mél objekt. Pokud bude hrac objekty sbirat uspésné, bude obrazovka

blikat do rytmu.

Prekazky

Rozmisténi piekazek, kterym musi hrd¢ uhybat, neni nutné piimo odvozovat z néjaké vlastnosti
hudby. Ke kontaktu s raketou by vétSinou nemélo dojit, t€zko tedy rozmisténim piekazek vytvorime
néjaky efekt. Miizeme je rozmistit ndhodné nebo do vétSich mezer mezi beaty, pfipadné na misto

druhého beatu, pokud jsou dva beaty velmi blizko u sebe.

Objekty kolem traté

Objekty kolem traté mohou byt rozmistény opét podle rytmu. Protoze zname silu jednotlivych beatd
(pocet frekvencnich pasem, ze kterych byl dany beat vygenerovan), miizeme objekty kolem traté
rozmistit pouze k silnym beatim. Tak nebudou objekty kolem traté ptimo kopirovat rozmisténi
bonust. Druhd moznost je vytvofit kruhovy objekt, ktery tvofi kolem traté néco jako branu. Pro
rozmisténi takovych objektli bychom mohli vyuzit shlukovani, které nam v pisni naslo souvislé useky
jistého charakteru. Takovou branu mizeme umistit tam, kde pisen piechazi z jednoho shluku do

druhého.

Barvy

Shlukovani bych chtél vyuzit také pro vybér barev ve hie. Celkovou barevnost hry silné ovliviiuji

bonusy, které hrac sbird — podle barvy sebraného objektu totiz blika celd obrazovka. Pro kazdy
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nalezeny shluk bude vytvofeno ,.barevné schéma®, to budou dvé nebo tii podobné barvy. Obarveni
bonust na tomto Gseku pisné se bude vybirat jen z barev aktualniho schématu. Pti pfechodu do jiného
shluku se barevné schéma zméni, tim se zméni celkova barevnost hry a bude tak vyjadren odlisny

charakter nalezenych shluk.

Hudebni Zanry

Podobn¢ jako jsou vyuzity shluky pro zménu barevnosti, miizeme vyuzit detekci hudebnich zanrt pro
dalsi zmény vizualizace. Zde mizeme byt konkrétnéjsi, naptiklad podle detekovaného Zanru vybrat
obrazek na pozadi, nebo ménit tvar bonusti. Pro rockovou hudbu bychom mohli zobrazovat napiiklad

elektrické kytary a pro klasiku housle, bud’ v obrazku na pozadi, nebo tvarem bonust.
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6 Implementace

Systém se sklada ze dvou hlavnich ¢asti. V prvni z nich se provadi analyza hudby, do které patii
detekce rytmu, rozpoznani hudebnich zanrt a shlukovani. Druha ¢ast vyuziva vysledki této analyzy a
generuje podle nich herni prostiedi. Implementaci obou téchto ¢asti popisuje tato kapitola. Kompletni

vysledny program byl vytvoten v prostfedi Microsoft Visual Studio 2005.

6.1 Analyza hudby

Pro zpracovani zvuku jsem pouzil rozhrani DirectX, konkrétné knihovny DirectSound. Ty jsou
dokumentovany na msdn.com, véetné¢ ukazkovych piikladd. S jejich vyuzitim jsem do aplikace
integroval jednoduchy piehrava¢, umoznujici otevfit vybrany zvukovy soubor, piehrat jeho obsah a
pfistupovat k datim ze zvukového bufferu. DirectSound umi pracovat pouze se soubory typu *.wav,
pro moje ucely musi byt zvuk ulozen ve formatu PCM, se dvéma kanaly a 16ti bity na vzorek.

Prvni vyznamnou c¢asti hudebni analyzy je detekce rytmu, kterd hleda vSechny casy vyskytu
beatti. Druha cast provadi klasifikaci - extrahuje pfiznaky, detekuje hudebni Zanry a provadi
shlukovani. V této ¢asti bylo tfeba urcit, na jak dlouhych usecich pisn¢ se bude klasifikace provadét.
Jak bylo feceno v kapitole 4.2, usek by mél byt dlouhy minimalné 3 vtefiny, aby bylo mozné
rozpoznat hudebni zanr nebo charakter pisné. Na druhou stranu je tfeba, aby byl Gsek co nejkratsi,
protoZze chceme sco nejvétsi presnosti urcit mista, kde se charakter pisné méni. Jako dobry
kompromis mezi témito protichidnymi pozadavky se mi jevi délka uiseku 4 vtefiny, tu jsem nakonec
pouzil. Pii klasifikaci hudebnich Zanrd na ¢tyfvtetinovych tsecich jsem dosahl uspokojivé tspésnosti
(detaily v kapitole 7.1) a maximalni teoretickd nepiesnost ureni mista zmény jsou piijatelné 2

vtefiny.

Detekce rytmu

V této detekci jde o zjisténi presnych Casii vSech beatl v celé pisni. Pro tento ucel se pouzije metoda
sledovani zmén energie, jejiz kompletni funkénost je popsana v kapitole 4.1. Tohoto navrhu jsem se
drzel pti implementaci. Postupné jsem provedl vSechny navrzené optimalizace, s kazdou z nich se
kvalita systému opravdu zvysila. Vysledny systém podava uspokojivé vysledky, které jsou pro
vizualizaci ve hie pouzitelné.

Tato metoda piistupuje k bufferu se zvukovym signalem a ¢te postupné v§echny vzorky. Signal
je ve formatu PCM, na vzorkovaci frekvenci 44100Hz. Jednoho okno pro zpracovani signalu ma
délku 1024 vzorkl, z nich se pocita frekvencni spektrum, které se redukuje postupem popsanym

v kapitole 4.1 na 64 frekvencnich pasem. Sleduje se prub¢h energie v téchto pasmech, urcuje se
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adaptivni prah a podle néj se detekuji beaty. Pro klasifikacni ¢ast budeme potiebovat Ctyivtefinové
useky pisné€, proto si kazdych 172 oken ulozime jako samostatny usek pro budouci klasifikaci.
Ukladame spektrum i samotny signal, klasifikace vyuZziva obojiho.

Pro testovani této detekce rytmu jsem si vytvofil jednoduché grafické rozhrani, zobrazené na
obrazku 9. Program piehraje zvolenou pisen a zobrazuje pfitom detekované beaty. Pti kazdém
detekovaném beatu se zobrazi cerveny pruh, jehoZ horizontalni pozice udava frekvenéni pasmo, které
beat vygenerovalo: vlevo jsou nizké frekvence, smérem doprava vyssi. Vertikalni pozice udava kanal,
na kterém se beat objevil: horni polovina okna pro pravy kanal, dolni polovina pro levy. Detekce je

dostate¢né rychla pro zobrazovani v realném case. Detekované beaty tedy vidime synchronné

s prehravanym zvukem, tak je mozné udélat si pfedstavu o tom, na kolik je detekce uspésna.

[X]

Obrazek 13 Detekce rytmu — beaty detekovany ve vysokych frekvencich levého kandlu a nizSich stiednich

frekvencich pravého kanalu

Klasifikace hudebnich Zanru

Extrakce priznaki

Vyse popsana metoda pro detekci rytmu nacetla cely zvukovy buffer a ulozila jednotlivé
Ctyfvtetinové Useky. V kazdém useku mame ted k dispozici 172 oken zvukového signalu i
frekvenéniho spektra. Miizeme tedy pro Usek spocitat jeho priznakovy vektor, tak jak je to popsano v
kapitole 4.2.

Pti vypoctu ,,musical surface features* spoc¢itame vSechny piiznaky (s vyjimkou low energy)
pro kazdé ze 172 oken (tedy pro cely usek). Ze ziskanych hodnot ur¢ime stiedni hodnotu a standardni
odchylku, jejich hodnoty pouzijeme do pfiznakového vektoru. Low energy urCime jako procentudlni
¢ast vSech oken tiseku, ktera maji nizsi energii nez je primérna v useku. Pro isek mame tedy téchto 9

ptiznaki typu ,,musical surface features*:
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centroid avg, centroid std

rollof avg, rollof std

flux avg, flux std

zcr_avg, zcr_ std

lowEnergy
Piipona _avg oznacuje stiedni hodnotu, piipona _std znaci standardni odchylku.

Pro vypocet rytmickych vlastnosti daného useku potfebujeme frekvencni spektrum, které opét
mame ulozeno ve 172 oknech. Pouzijeme autokorela¢ni funkci, jako vstup slouzi pribéh energie
jednoho frekvenéniho pasma pies vsechna okna. Autokorelacni koeficienty spocitame pro vSechny
frekven¢ni pasma, $pi¢ky ukladame do histogramu. Z néj pak uréime 6 rytmickych pfiznaki:

relativel

relative?

rate

bpsl

bps?2

beatSum

Pro ctytvtefinovy tusek pisné mame tedy ptiznakovy vektor o patnacti piiznacich. Jedna se o pfiznaky
riznych datovych typi, navic se hodnoty rtznych ptiznaki pohybuji v riznych a casto velmi
odlisnych rozsazich. Klasifikditor KNN urcuje pfislusnost ke tfiddm na zakladé¢ vzdalenosti
ptiznakovych vektorl, proto by mély ptiznaky nabyvat hodnot ze stejného rozsahu, aby mély stejnou
vahu pii urCeni vektorové vzdalenosti. Provedl jsem tedy normalizaci pfiznaku, ktera spocivala v

déleni hodnoty kazdého ptiznaku sumou vSech hodnot stejného piiznaku na vSech dostupnych datech.

Klasifikator

Pro klasifikaci hudebnich zanrG potifebujeme ziskat ptiznakové vektory z mnoha usekl vybranych
zmnoha riznych pisni. Ze vSech ziskanych pfiznakovych vektord, ke kterym zndme spravné
ptifazeni k zanru, se vytvoii modely tiid (Zanr(), podle kterych se budou klasifikovat nova data. Tyto
modely potiebujeme néjak ulozit na disk, aby je mél program pfi pfistim spusténi k dispozici.
Vzhledem k tomu, Ze Casové nejnaro¢néjsi casti celé této klasifikace je extrakce ptiznakd, jde nam
hlavné o to, aby se ptiznaky vSech trénovacich dat nepocitaly pokazdé znova. Vytvoreni modelt tiid
je casoveé zanedbatelné, zvlast v tomto pfipad€, kdy pouzivam klasifikator KNN. Ten totiz pouze
uchovava pozici vSech priznakovych vektorii v jejich vektorovém prostoru, nezabyva se tedy
pouze spoctené piiznakové vektory ve formé textového souboru. Pfi kazdém spusténi programu se

tyto vektory nactou ze souboru a vytvofi se z nich novy klasifikator. Pfipadné je mozné vynutit novy
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vypocet priznakovych vektorti, pokud jsou dostupna nova trénovaci data nebo se zménil zpiisob
vypoctu priznaki.

Funk¢nost klasifikatoru KNN je ovlivnéna predevsim parametrem k — tj. kolik nejblizSich
sousedll se analyzuje pro urceni tfidy neznamého vektoru. Optimalni hodnota se da urcit
experimentalné. V mém piipade€ nejlépe funguje hodnota 3, provedené testy s riiznymi hodnotami

ukazuje obrazek 10. Pro vytvoreni klasifikatoru jsem pouzil implementaci z knihovny OpenCV.

Uspésnost systému podle hodnoty K
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Obrazek 14 Optimalizace hodnoty &
Shlukovani

Shlukovani pouzijeme pro nalezeni segmentl pisné se odliSnym charakterem. Pomoci metod
strojového uceni bez ucitele najdeme v pisni shluky podobnych tuseki, kazdy shluk bude vhodné ve
vysledné hie vizualizovat odliSnym stylem. Pouzil jsem stejné ptiznaky, které se osvédCily pfi
klasifikaci hudebnich zZanrt. Jako shlukovaci metodu jsem pouzil KMeans z knihovny OpenCV.
Pocet shlukt, které¢ hledame, jsem zvolil na 4. Pti klasifikaci hudebnich Zanrt systém dobte fungoval
se tiemi tfidami, proto by mélo podobné Cislo fungovat i pti shlukovani. V tomto konkrétnim ptipade
neni pocatecni volba poctu shlukl piili§ dulezita: Jedna se o uCeni bez ucitele a nevime tedy, jakou
charakteristikou se dany shluk vyznacuje. Jde nam spiSe o zachyceni mist, ve kterych pisen prechazi
z jednoho tiseku do druhého. V téchto mistech budeme chtit zménit aktualni zptsob zobrazovéani na
jiny styl, ktery musime vybrat nahodné. Pouzity pocet shlukl tedy ovlivni pouze Cetnost zmén stylu.
Pti testovani vysledné hry bude vhodné upravit tento pocet podle potfeby. Pokud se nam bude zdat,
Ze se zobrazovaci styl méni pfili§ Casto, snizime pocet shlukti, naopak pii nedostate¢ném poctu zmeén

zvySime pocet shlukd.
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6.2  Generator herniho prostredi

Vstupem pro generator traté jsou dvé vlastnosti, extrahované z hudby s konstantni vzorkovaci
frekvenci. Plivodni audiosignal ma vzorkovaci frekvenci 44100Hz, jedno okno pro zpracovani signalu
ma 1024 vzorkd, proto na jednu vtefinu vychazi 43,066 oken. Z kazdého okna mizeme ziskat jeden
vzorek pozadovanych vlastnosti. Dostavame tedy signaly vzorkované na frekvenci 43,066Hz. To je
problém, pro generovani traté¢ bychom potiebovali celociselnou vzorkovaci frekvenci, aby bylo snazsi
synchronizovat prubéh traté s Casem hrajici hudby. Nejprve tedy provedeme pievzorkovani ziskanych
signdlti na frekvenci 43Hz. Teprve potom se podle nich generuje tvar traté tak, jak je popsano
v kapitole 5.1. Pro vytvofeni zataéek pouzivam spectral rollof, jako prah pro oddéleni rovnych a
to¢ivych usekli pouzivam prumérnou hodnotu. Vyskovy profil traté¢ tvoiim zhodnot vlastnosti
spectral centroid, prubéh hodnot vyhladim primérovacim filtrem a pfiddm ,,vinky™ na mista
detekovanych beatli. Vznikne tak tvar trati, reprezentovany spojitou linii ve 3d prostoru.

Vzniklou linii postupné prochdzime, posunujeme se po ni s malym konstantnim krokem a na
kazdém kroku vytvotfime bod, ze kterého vychazi pfimka kolma na smér priib¢hu traté. Na rovnych
usecich je tato pfimka kolma na linii tohoto rovného tseku, na tocivych usecich je kolma na tecnu
oblouku. Zaroveini je pfimka kolma na vertikdlni osu (y). Tyto pfimky pomohou vytvotit zakladni
kostru pro trat’. Tuto kostru zobrazuje obrazek 15. Obrazek pochazi z raného stadia vyvoje hry, kde se

trat’ jesté¢ mohla kfizit.

Obrazek 15 Kostra traté
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Na tuto kostru je snadné natahnout polygony, které vytvoii povrch traté. Dalsi polygony byly ptidany,

aby trat’ dostala objem. Po otexturovani, zobrazeni skyboxu kolem trat¢ a zapnuti mlhy vypada

vysledna trat’ tak, jak ukazuje obrazek 16.

Obrazek 16 Trat’ s texturami a mlhou, skybox

Dalsi prvky herniho prostiedi byly rozmistény podle navrhu ptedlozeného v kapitole 5.2. Bonusy jsou
umistény do ¢asti vSech beatli. Objekty okolo traté maji podobu brany a jsou umisténé v ¢asech beatt,
které vygenerovalo vice nez 7 frekven¢nich pasem zarovein. Barvy bonust jsou vybirany z aktualniho
barevného schématu. Toto schéma se ur¢i na zakladé vystupu shlukovani. Odtam dostavame 4
shluky, proto existuji 4 barevna schémata, ktera podle shlukti pfepiname. Kazdé schéma se sklada ze
dvou barev, které vidime v tabulce 1. Dokud se nedostane hra do tseku s jinym shlukem, stfidaji se

pravidelné barvy z aktudlniho schématu.

Schéma 1 Schéma 2

Tabulka 1 Barevna schémata
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Grafika hry je vytvofena v OpenGL, s vyuzitim frameworku UberLame. Tento framework mi
poskytnul Bc. Lukas Polok a pomohl mi v ném vytvofit zobrazovaci systém pro tuto hru. Dale pro mé

vytvofil modely rakety a objektii kolem traté ve 3d Studiu MAX a zajistil jejich import do hry.
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7 Vysledky

Vysledky systému pro analyzu hudby se daji objektivné zhodnotit pouze v ¢asti pro rozpoznavani
hudebnich Zanra. Uspé&$nost detekce rytmu se da zhodnotit vizualng v grafickém rozhrani popsaném
v kapitole 6.1, a je dobfe vidét i z vysledné hry. Vysledky systému pro rozpoznavani hudebnich zanra
se daji zhodnotit pomoci cross-validace systému, celé testovani této ¢asti popisu v podkapitole 7.1.
Uspé&snost rozpoznavani zanrti ukazuje kvalitu extrakce piiznakit. Ta je zasadni pro Gsp&$né
shlukovani. Pro shlukovani jsem tedy pouzil stejné ptiznaky, které se osveédcCily pii klasifikaci zanra.
Samotné vysledky shlukovani je mozné zhodnotit na zménach barev ve vysledné hie.

Vysledky druhé ¢asti — generovani herniho prostiedi — se opét daji hodnotit pouze subjektivné

na vysledné hie. V podkapitole 7.2 popisuji, jak vytvofena hra vypada a funguje.

7.1  Testy a vysledky klasifikace hudebnich Zanru

Vytvoteny systém pro detekci hudebnich Zanrti byl natrénovan pro rozpoznavani tfi hudebnich stylt.
Ty byly zvoleny tak, aby byly i pro ¢lovéka snadno rozpoznatelné — s vyraznou, a pro kazdy zanr
siln€ odlisnou charakteristikou. Jedna se rockovou, vaznou (klasickou) a tanecni hudbu. Pouzita data

(ptedevsim jejich kvantita) jsou uvedena v tabulce 2.

Pocet pisni | Celkovy hraci ¢as Vyrazné¢ zastoupeni
Rock 62 3,7 hodin AC/DC, Led Zeppelin, Rolling Stones...
Classic 28 1,6 hodin Mozart, Tschaikovsky, Vivaldi...
Dance 63 3,9 hodin Shaun Baker, Mr. Vee...

Tabulka 2 Pouzita data

Uvedeni umélci jsou zvoleni pouze jako typicti zastupci, kompletni seznam vSech pouzitych pisni je
uveden v pfiloze 2. Pro natrénovani a otestovani systému se zkazdé pisné vezme nekolik
¢tytvtetinovych useki jako nékolik samostatnych vzorki dat. Neni nutné pouzit celou pisen, dostali
bychom velké mnozstvi stejnych nebo velmi podobnych vzorkl dat. Proto z kazdé pisn¢ beru jeden
usek z kazdych dvaceti vtefin. Z celkovych 9,2 hodin hudby se tak ve skutecnosti pouzilo pfiblizné
1,84 hodin.

Kvalita systému byla vyhodnocena pomoci cross-validace: VSechna data byla rozd¢lena na pét
¢asti priblizné stejné velikosti, jedna ¢ast byla pouzita jako testovaci data, zbylé ¢tyfi jako trénovaci.
Trénovani a testovani se opakovalo tak, aby se vSech pét ¢asti vystiidalo na pozici testovacich dat.

Pokazdé se urcilo procento GspéSnosti systému, nakonec se vypocitala primérnd Gspé$nost.
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Nejdrive jsem oddélil ptiznaky typu ,,musical surface features™ od rytmickych piiznaki a
otestoval jsem, jakou Gspe€Snost ma systém, vyuzivajici pouze jednu z té€chto skupin ptiznakt. V obou
ptipadech systém dosahl uspésnosti, ktera priblizné dvakrat prevysuje hranici ndhodnosti (pro 3 tridy
33,33%):

- Musical surface features: uspésnost 71,33 %

- Rytmické vlastnosti: uspésnost 64,67 %

Oba tyto typy pfiznakll jsou tedy pro klasifikaci hudebnich zanrti pfinosné. Vysledny systém,
vyuzivajici vSechny popsané pfiznaky, dosazenou uspésnost dale zvysil. Drobné zlepSeni pfinesla
normalizace ptiznak.

- Vysledny systém pted normalizaci: tspé$nost 76,67 %

- Vysledny systém po normalizaci: uspésnost 77,7 %

Matice ,,confusion matrix“, ziskana pfi cross-validaci vysledného systému, ukazuje naptiklad fakt, ze
nejvice se pii klasifikaci pletla tanecni hudba s rockovou. Pfitom tane¢ni a klasicka hudba byly mezi
sebou zaménény jen v mizivém poctu piipadt. To je ocekavany vysledek — tane¢ni a rockova hudba
maji mnoho spolecného, v n¢kterych pasazich by si poslucha¢ nemusel byt jisty, ktery z téchto zanr
pravé hraje. Oproti tomu zaména tane¢ni hudby s klasikou je krajn¢ nepravdépodobnd, odliSnosti
mezi témito zanry jsou pfili§ vyrazné i na malém useku pisné. Vyslednou matici ,,confusion matrix*

zachycuje tabulka 3.

Skute¢ny Zanr
Rock Classic Dance
Rock 601 80 144
Vystup
Classic 65 182 22
klasifikace
Dance 50 7 499

Tabulka 3 Confusion matrix

7.2  Generovani hry

Vysledna hra slouzi k posouzeni kvality provedené analyzy hudby. V tomto ohledu hra plni sviij ucel,
muzeme fici, Ze analyza hudby byla tspé$na a ziskané informace jsou pouzitelné pro generovani her.
Tato hra vSak bohuzel zatim trpi technickymi nedostatky, které zde musim popsat.

Prvni z nich je spojen s implementaci hudebni analyzy. Nepfijemné je jiz samotné omezeni
vstupniho souboru na format wav. Ten je nevhodny, protoze uzivatel musi svou hudbu do tohoto
formatu konvertovat. Hlavni problém spociva vSak v metod€, kterou jsem pouZzil pro otevieni

hudebniho souboru. Soubor oteviram cely naraz a ¢tu cely zvukovy buffer. Proto zalezi na pouzitém
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hardwaru, jak velky zvukovy soubor mi dovoli otevfit. Pti vyvoji hry jsem si tohoto omezeni bohuzel
nevsiml, sdilend zvukova karta na mém pocitaci pravdépodobné mohla alokovat dostatek paméti a
mohl jsem tak oteviit pisnicku téméef libovolné velikosti. Pti zavérecnych testech na jiném PC se
projevilo, ze s jinou (star$i) zvukovou kartou je silné omezena velikost souboru, ktery je mozné
oteviit. V. mém pripadé musela mit vstupni pisen omezena délku pod jednu minutu. V takovém
pfipadé je potieba testovat hru pouze na kratkych usecich pisni — na nich bohuzel neni pfili§ dobie
mozné zhodnotit vysledky segmentace pisné. Z pohledu posluchace, ktery zna pisen celou, by totiz
minutovy Usek logicky tvofil jeden nebo maximalné dva segmenty, pouzitda segmentace bude vSak
hledat vice shlukii. Konkrétni omezeni délky vstupni pisné je potieba vyzkouset na kazdém HW
individualng. Resenim tohoto problému by bylo pouZit streamovani pro na¢itani hudebnich soubori.
To by vsak vyzadovalo vétsi zasah do programu a na to mi nezbyl potfebny ¢as.

Druhym problémem je celkovy stav vyvoje hry. Do té se prozatim nepodatilo zahrnout vSechny
planované vlastnosti. Ve hie se neobjevuji pfekazky, a neni nijak zobrazen detekovany hudebni zanr.
Pro posouzeni hudebni analyzy to vSak neni velky problém, rozpoznavani hudebnich zanra totiz bylo
zhodnoceno cross-validaci a rozmisténi piekazek nemtze prili§ pomoci vyjadreni vlastnosti hudby.

Hru jako celek je tedy nutné brat pouze jako prototyp, ureny k vizualizaci ziskanych dat
z hudby. Nedokazal jsem hru dotahnout do podoby, ve které by mohla byt piedlozena béznému hraci.

K tomu by bylo potieba vice ¢asu, nez bylo vyhrazeno pro tuto diplomovou praci. I v tom stavu, ve

kterém se hra nyni nachazi, je vSak hrani zajimavé. Zabér ze hry je na obrazku 17.

score: 10000 /

Obrazek 17 Zabér ze hry
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8 Z.aveér

Tématem této prace je generovani herniho prostfedi na zakladé hudby. Zabyval jsem se pfedevsim
analyzou hudby, kde cilem bylo nalezeni takovych vlastnosti v hudbé, které se daji vyuzit pro
generovani hry. Navrhnul jsem systém, ktery poskytuje nékolik riiznych typt uziteCnych dat pro
generovani. Analyza hudby je v mém systému zaméfena piedevSim na detekci rytmu, rozpoznavani
hudebnich zanri a segmentaci pisn€. Dale jsem navrhnul systém pro generovani hry na zakladé
informacich ziskanych z hudby. Pti navrhu obou systému jsem vychazel z vlastnosti existujicich
hudebnich her, dale bylo nutné prostudovat zpracovani audio signalii, lidské vnimani hudby a
statistickou klasifikaci.

Navrzeny systém pro analyzu hudby jsem kompletné¢ implementoval, objektivné se daji
vyhodnotit pouze vysledky rozpoznavani hudby. Pfi cross-validaci rozpoznavace na Ctyivtefinovych
usecich pisni jsem dosahl Gispésnosti 77,7 %. To je UspéSny vysledek vzhledem k faktu, Ze ani ¢lovek
nerozeznava hudebni zanr se stoprocentni uspésnosti [9]. Dale jsem implementoval hru, generujici
své prostfedi podle vysledkii provedené analyzy hudby. Tato hra ma slouzit pro zhodnoceni, nakolik
jsou ziskana data pro generovani hry pouzitelnd a vhodna. Vysledna hra bohuzel trpi nckolika
technickymi problémy, které jsem vdaném Ccase nedokazal odstranit. Jsou to vSak pouze
implementacni nedostatky, které by pti dal§im vyvoji byly jisté odstranény. Pii akceptovani téchto
nedostatkdi se ukazuje, ze navrh zakladni koncepce hry je v pofadku a provedena analyza hudby
poskytuje vhodna data.

Pfi pokracovani na této praci by prvnim krokem bylo odstranéni vyse problémd, o kterych pisu
v kapitole 7.2. Dale by bylo potfeba vytvotit lepsi uzivatelské rozhrani pro vyslednou hru, predev§im
vytvorit menu, ve kterém si uzivatel vybere pisnicku pro vytvoreni traté. Nejveétsi prostor pro zlepsSeni
moji hudebni analyzy vidim v extrakci ptiznakd. Pro zjisténi rytmickych pfiznakl existuje mnoho
riznych metod, experimentovani s nimi by mohlo piinést dobré vysledky. Ostatni pfiznaky by také
mohly byt doplnény o uplné novou kategorii — napiiklad MFCC, které se pouzivaji ve zpracovani
feci. Déle by analyza hudby mohla byt doplnéna o nové vlastnosti, naptiklad rozpoznavani ,,nalady*,
které vyhodnoti, jestli piseii zni vesele nebo smutné. Vzhledem k netypickému tématu této prace by se
dalo najit mnoho moznosti dal$iho vyvoje v této oblasti.

Hodnotu své prace vidim pfedev$im v Casti zabyvajici se analyzou hudby. Pfestoze existuji
komeréni hry, generujici své prostiedi z hudby, jejich analyza hudby nezahrnuje tolik aspektt, jako
moje. Typicky se tyto hry omezuji na pouze na rytmus. Piinos mé prace je tedy v zohlednéni dalsich
informaci obsaZenych v hudbé, které¢ jsou pro posluchace a hrace relevantni. Metody, které jsem
pouzil pro analyzu hudby, vychazi z metod bézné pouzivanych pii zpracovani signali a pfedevsim ve
zpracovani feci. Pfi analyze hudby je vSak potieba tyto metody pouzit netradicnim zptisobem,

prikladem muze byt vyuziti autokorelacni funkce pro detekci rytmu. Zatimco metody zpracovani feci
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byly a jsou zkoumany a popisovany v mnoha pracich, zpracovani hudby je stale malo prozkoumana
oblast. M4 prace byla tedy ztizena nedostatkem dostupnych studijnich material, moje vysledky jsou
vSak o to zajimav¢jsi. Vysledky jinych praci zabyvajicich se analyzou hudby jsou vidét pouze na
n¢kterych hudebnich hrach (Vib-Ribbon, Audiosurf), které jsou vSak z pohledu komeréniho uspéchu
v zanedbatelné mensin€ oproti hudebnim hram bez takové analyzy (Guitar Hero). Celkova soucasna

popularita hudebnich her vSak doklada aktualnost moji prace.
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Priloha 1

Navod k pouziti vytvoreného softwaru

Format vstupni hudby
Jako vstupni data pro vytvofenou hru slouzi soubor typu .wav, musi byt ulozen ve formatu PCM,
44100Hz, 16biti, stereo. Pro zajisténi spravného ulozeni wav souboru doporucuji napiiklad utilitu

SoX (http://sox.sourceforge.net/).

Omezeni délky soubort

Musim upozornit na omezeni délky vstupniho souboru — to zalezi na hardwaru, na kterém je program
spustén. Pti vyvoji hry jsem si tohoto omezeni bohuzel nev§iml, sdilena zvukova karta na mém
pocitaci pravdépodobné mohla alokovat dostatek paméti a mohl jsem tak otevfit pisnicku témer
libovolné velikosti. Pfi zavérecnych testech na jiném PC se projevilo, Ze s jinou (starsi) zvukovou
kartou je siln¢ omezena velikost souboru, ktery je mozné oteviit. V mém piipadé musela mit vstupni
pisen omezena délku pod jednu minutu. V takovém piipad¢ je potieba testovat hru pouze na kratkych
usecich pisni — na nich bohuzel neni ptili§ dobfe mozné zhodnotit vysledky segmentace pisné.
Z pohledu posluchace, ktery zna pisenn celou, by totiz minutovy usek logicky tvofil jeden nebo
maximalné dva segmenty, pouzitd segmentace bude vSak hledat vice shlukii. Konkrétni omezeni

délky vstupni pisné je potieba vyzkousSet na kazdém HW individualné.

Vybér vstupni pisné
Program neobsahuje zadné menu, kde by si uzivatel mohl vybrat pisnicku pro vygenerovani traté.
Pied spusténim programu je proto nutné soubor se zvolenou pisni umistit do slozky /test. Dulezité je,

aby pied spusténim programu v této slozce byl vzdy jen jeden soubor! Pak je mozné program spustit.
Spusténi programu

Program se spousti souborem Music_Game.exe. Po spusténi program nacte zvolenou pisen a generuje

podle ni trat’. Po dokon¢ené generovani se otevie okno s hrou, ktera ihned za¢ina. Hra se ovlada mysi.
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Priloha 2

Seznam pouzitych pisnicek
Zde uvadim seznam vSech pisnic¢ek, pouzitych pro natrénovani a cross-validaci systému pro
rozpoznavani hudebnich zanrti. Uvadim zvIast seznamy pro kazdy z pouzitych hudebnich

zanri. U nékterych pouzitych pisni nezndm cely nazev nebo autora, proto uvadim pouze
nazvy soubort, ve kterych mam pisn€ ulozené. Z vétSiny téchto ndzvi je autor i pisen ziejma.

Rock

acdc_ hell ain't a bad place.wav

acdc_ high voltage.wav

acdc_ rocker.wav

acdc_Back In Black.wav

acdc_Hells Bells.wav

acdc_problem child.wav

acdc_Shoot To Thrill.wav

acdc_What Do You Do For Money Honey.wav
acdc_whole lotta rosie.wav

Bad Company_ Too Bad.wav

Brian May_Love token.wav

Deep Purple_03 Demon's Eye.wav

Deep Purple_Into The Fire.wav

Deep Purple_Speed King.wav

Jethro Tull_01 Spiral.wav

Jethro Tull_04 Hunting Girl.wav

Jethro Tull_08 Hymn 43.wav

Joe Cocker_Bathroom window.wav

Led Zeppelin Communication Breakdown.wav
Led Zeppelin_01 Good Times Bad Times.wav
Led Zeppelin_01 Immigrant Song.wav

Led Zeppelin_01 Whole Lotta Love.wav

Led Zeppelin_05 Heartbreaker.wav

Led Zeppelin_06 Living Loving Maid.wav

Led Zeppelin_07 Trampled Under Foot.wav
Led Zeppelin_11 Black Dog.wav

Led Zeppelin-The Song Remains the Same.wav
Paul McCartney_13 Nod Your Head.wav
Pink Floyd_02 What Do You Want from Me.wav
Pink Floyd_03 Have A Cigar.wav

Pink Floyd_05 Another Brick In The Wall.wav
Pink Floyd_09 Young Lust.wav

Pink Floyd_22 Run Like Hell.wav

Queen_02 Fat Bottomed Girls.wav
Queen_02 Tie Your Mother Down.wav
Queen_03 Headlong.wav

Queen_03 I'm in Love with My Car.wav
Queen_03 One Vision.wav

Queen_04 Seven Seas Of Rhye.wav
Queen_05 Tear It Up.wav

Queen_13 Now I'm Here.wav

Queen_21 Hammer To Fall.wav

Rolling Stones_01 Rough Justice.wav
Rolling Stones_06 Happy.wav

Rolling Stones_08 You Got Me Rocking.wav
Rolling Stones_10 Oh No Not You Again.wav
Rolling Stones_1-01 Jumpin' Jack Flash.wav
Rolling Stones_1-03 She Was Hot.wav
Rolling Stones_1-11 Tumbling Dice.wav
Rolling Stones_18 honky tonk women.wav
Rolling Stones_19 It's Only Rock'n'Roll.wav
Rolling Stones_2-04 Start Me Up.wav
Rolling Stones_2-05 Brown Sugar.wav
Rolling Stones_2-06 Satisfaction.wav
Rolling Stones_2-07 Paint It Black.wav
Rolling Stones_2-09 I'm Free.wav

U2_01 In The Name Of Love.wav
U2_01-Vertigo.wav

U2 02 AudioTrack 02.wav

U2_07 Where The Streets Have No Name.wav
U2_Desire.wav

U2_1 Will Follow.wav
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Dance

Bass Brothers - Zookey.wav

beatbox - right here right now.wav
Binum - Bassleader Anthem.wav

Bitch Boys - Power Back.wav
Camouflage - The Launch.wav
Candyman - Hit and Jump.wav

Carlos - The Silmarilla (Jump Mix).wav
Cerla & Manian - Jump Att White.wav
Coffeeshock - Zenzeo.wav

Coone and Ghost - Pitch Up.wav

Da Hustler - My Bass.wav

Dan Winter and Mayth - Dare me.wav
Dark E - Cold Fever.wav

DJ Furax - Shake it jumpstyle.wav

DJ Pat B - Love of My Life.wav

DJ Ruthless - Knock Out.wav

DJ Tony - Scrap.wav

DJ Yorit - First Rebirth.wav
Drunkenmunky - Calabria (Jump Mix).wav
GJ Warez - Aircraft.wav

GJ Warez - Aircraft.wav

Grooveyard - Mary Go Wild .wav
Highstreet Allstars - Rock That Beat.wav
Cherry Moon Traxx - Acid Dream.wav
Chicago Zone - Privat Projection.wav
Indian summer.wav

Jeckyll and Hyde - Freefall .wav
Jeckyll and Hyde - Lost in Time.wav
Jump Faktory - Say Say Say.wav
Jump Masters - Taste Of Summer.wav
Jump Project - Hava Tequila.wav
Junior - Drop That Sound.wav
Kosmonova - Ayla.wav

Looney Tunez vs Doop - Doop 2007.wav
Marlon S. - M.U.G..wav

Mason - Exceeder.wav

MC Junkie - Breakfast In America.wav
Meadow Inferno - Fixed.wav

Meisje Met De Prei - Jumped.wav

Mr Vee - Vinyl Song.wav

Mr. vee - Clap your hands.wav

Noise Provider - Bits and Bytes.wav
ODJ Team - Dominator 2007 .wav
Popcorn-Popcorn97.wav

Rocco - Street Knowledge.wav

Rts - Poing 2007 (ODJ Team Mix).wav
shaun_baker-hey_hi_hello.wav
shaun_baker-push.wav
shaun_baker-rectangle.wav
shaun_baker-v.i.p.wav
shaun_baker-v.i.p_feat._maloy.wav
shaun_baker-xplode_2.wav

Speakerz - Hard Drive.wav

Starstylers - Keep On Movin.wav

The Highstreet Allstars.wav

The Jumpclub - See Me Jumping.wav

The Jumpers - Blue (Da Ba Dee).wav

The Klubbheads - Let The Party Begin.wav

The Nasty Trio - Hype My Dick.wav

The Sunclub - Fiesta Reloaded.wav

Tommy Trash,Tom Piper - Fuck To The Bass.wav
Track11.wav

Vorwerk - Cambodia.wav
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Classic

Bach_Air.wav

Beethoven_Moon Sonata.wav
Boccherini.wav

Grieg.wav

Hayden.wav

Mozart 01-Nachtmusik1.wav
Mozart 02-Nachtmusik2.wav
Mozart 03-Nachtmusik3.wav
Mozart 04-Nachtmusik4.wav
Mozart 10-Divertimento2.wav
Mozart 11-Divertimento3.wav
Tchaikovsky 01-Schwansee.wav
Tchaikovsky 03-Schwansee3.wav
Tchaikovsky 05-Schwansee5.wav
Tchaikovsky 06-Schwansee6.wav
Tchaikovsky 07-Schwansee7.wav
Tchaikovsky 08-Schwansee8.wav
Tchaikovsky 09-Nussknacker1.wav
Tchaikovsky 10-Nussknacker2.wav
Tchaikovsky 11-Nussknacker3.wav
Tchaikovsky 12-Nussknacker4.wav
Tchaikovsky 13-Nussknacker5.wav
Tchaikovsky 14-Nussknacker6.wav
Tchaikovsky 15-Nussknacker7.wav
Tchaikovsky 17-Nussknacker9.wav
Vivaldi_4 seasons.wav

Vivaldi_4 seasons_part2.wav
Vivaldi 4 seasons_part3.wav

50



	DIPLOMOVÁ PRÁCE
	MASTER‘S THESIS

	DIPLOMOVÁ PRÁCE
	MASTER‘S THESIS

	Abstrakt
	Abstract
	Klíčová slova
	Keywords
	Citace
	Obsah
	1  Úvod
	2  Digitální hudba a vnímání
	2.1 Vnímání hudby člověkem
	Ucho
	Psychoakustika
	Hranice slyšitelnosti
	Vnímání výšky tónu
	Vnímání hlasitosti


	2.2 Audio signály a hudba
	Fourierova transformace
	Autokorelační funkce

	2.3 Klasifikace hudby
	Extrakce příznaků
	Klasifikace


	3  Současné hry založené na hudbě
	3.1 Hry založené na paměti
	Space Channel 5

	3.2 Hry založené na rytmu
	Guitar Hero
	Vib-Ribbon
	Audiosurf


	4  Návrh systému pro analýzu hudby
	4.1 Detekce rytmu
	Detekce rytmu pomocí sledování změn energie
	Detekce podle energie signálu
	Detekce podle energie v jednotlivých frekvenčních pásmech
	Detekce podle energie v pásmech s proměnnou šířkou
	Adaptivní detekce s proměnným prahem

	Detekce rytmu pomocí autokorelační funkce

	4.2  Klasifikace hudebních žánrů
	Volba příznaků
	Musical surface features
	Spectral Centroid
	Spectral rolloff
	Spectral Flux
	Zero Crossing Rate
	Low energy


	Rytmické vlastnosti

	Klasifikátor

	4.3 Segmentace písně

	5  Návrh generátoru herního prostředí
	5.1 Generování tvaru tratě
	Zatáčky
	Výškový profil

	5.2 Objekty ve hře, styly zobrazení
	Bonusy
	Překážky
	Objekty kolem tratě
	Barvy
	Hudební žánry


	6  Implementace
	6.1 Analýza hudby
	Detekce rytmu
	Klasifikace hudebních žánrů 
	Extrakce příznaků
	Klasifikátor

	Shlukování

	6.2 Generátor herního prostředí

	7  Výsledky
	7.1 Testy a výsledky klasifikace hudebních žánrů
	7.2 Generování hry

	8  Závěr
	 Literatura
	 Seznam příloh
	 Příloha 1
	Návod k použití vytvořeného softwaru

	 Příloha 2
	Seznam použitých písniček



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


