VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

ROZPOZNAVANI HUDEBNICH STYLU

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE
AUTHOR

BRNO 2011

KAMIL BEHUN



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGI
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

ROZPOZNAVANI HUDEBNICH STYLU

MUSIC STYLE RECOGNITION

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE KAMIL BEHUN
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL HRADIS
SUPERVISOR

BRNO 2011



Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim hudebnich styld. V Givodu je prehled aktuélnich me-
tod pouzivanych pii rozpoznavani hudebnich styl. Dalsi kapitoly jsou vénovany vytvore-
nému systému pro rozpoznavani hudebnich styli. Vysledny systém obsahuje dvé metody
extrakce priznakt. Prvni vyuziva extrakci Mel-frekven¢nich kepstralnich koeficientt z na-
hravek a druha extrakci priznak ze spektrogramu nahravek. Pro klasifikaci vysledny systém
vyuziva Support Vector Machine.

Abstract

This thesis deals with the music style recognition. The introduction is an overview of current
methods used in the music style recognition. Next chapters deals with the system created for
the music style recognition. The final system is consists of two feature extraction methods.
The first uses the Mel-frequency cepstral coefficients extraction from records and the second
uses feature extraction from spectrograms of records. The final system uses Support Vector
Machine for classifying.
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Kapitola 1

Uvod

Pokrok zaznamenany v poslednych desafroc¢iach v oblastiach informac¢nych, komunika¢nych
a medidlnych technoldgidch je srpevadzany s vyprodukovanim velkého mnozstva dat. Ako
je uvedené v [5, 14] to prave obzvlast plati pre hudbu a hudobné databézy, ktoré neustéle
exponencidlne rasti. Tato skutoénost si teda vyzaduje vhodné néastroje pre vyhladavanie
a manipuldciu s takymto mnozstvom dat, pretoze ru¢né indexovanie a radenie takéhoto
mnozstva dat by bolo netinosné a zdlhavé. Samozrejme je mozné pri tejto &innosti vyuzit
metadata, ktoré pesnicky obsahuji a udrzuju tak informacie nielen o autorovi, ale aj o hu-
dobnom style. Avsak ako je uvedené v [5] st ¢asto nekompletné a obcas aj nekonzistentné.
Nekonzistentnost pri hudobnych $tyloch sa moze vyskytnaf uz len z toho dovodu, ako je
spomenuté v [5], tak pre zénre neexistuje presna definicia vlastnosti, podla ktorych mozno
piesne do nich presne zaradif. Okrem toho moderné piesne obsahuji prvky z viacerych
zanrov zaroven, ¢o tulohu o to stazuje. Toto je len jeden z prikladov, kde by automatické
rozpoznavanie hudobnych stylov mohlo najst svoje uplatnenie.

Pri rozpoznavani je okrem dobrého klasifikatora, ktory sa na trénovacej mnozine dat
natrénuje aby potom dobre zvladol dana Glohu, doélezitd aj vhodné metdda extrakcie prizna-
kov. To je sposob akym vybrat zo vzorku trénovacej alebo nevidenej sady dolezité informa-
cie, ktoré ho na rozumnej trovni popisuju a na zaklade ktorych je ho mozné pre dant triedu
dobre klasifikovat. Teda cielom tejto prace je urobit kratky prehlad o stc¢asnych metédach
klasifikdcie hudobnych Stylov a extrakcii priznakov. Nasledne na zaklade tjchto poznatkov
vytvorit klasifika¢n metédu a vhodni sadu priznakov pre rozpoznavanie hudobnych $tylov.
A nakoniec tto metédu natrénovat a otestovat na vhodnej détovej sade.

Pre extrakciu priznakov v tejto praci boli vyskasané dve metdédy. Prva ziskava priznaky
priamo zo zvuku pomocou Mel-frekvenénych kepstralnych koefcientov a druhé, ktord vyu-
ziva moznost previest signal z 1D (zvuku) na signal 2D (obrazok) a az z tohto prevedeného
signélu (obrazka) extrahovat priznaky. Ako klasifikdtor sa pouziva Support Vector Machine
s roznymi jadrovymi funkciami.

Rozdelenie tohto dokumentu je nasledovné. V nasledujtcej kapitole 2 je kratky prehlad
existujucich pristupov extrakcie priznakov a klasifikicie, ktoré sa pre rozpoznavanie hudob-
nych stylov pouzivaju. KedZe jedna z metdd extrakcie priznakov vyuZiva extrakciu prizna-
kov z obrazka, je tento pristup popisany v kapitole 3. V kapitole 4 st nasledne opisané
navrhnuté pristupy ,ktoré som pouzil a v kapitole 5 je opisany postup pri implementacii
tychto pristupov. Okrem toho je v tejto kapitole aj prehlad ndstrojov, ktoré som pri praci
pouzil. Kapitola 6 okrem experimentov, ktoré som s vytvorenym systémom rozpoznavania
hudobnych stylov vykonal, obsahuje aj popis datovych sdd, na ktorych tieto experimenty
prebehli a porovnanie jednotlivych dosiahnutych vysledkov experimentov. V zaverecnej ka-



pitole 7 je zhrnutie a diskusia nad dosiahnutymi vysledkami ako aj zamyslenie o moznom
dalsom pokracovani a rozsireni tejto prace.



Kapitola 2

Existujuce pristupy

Tato kapitola obsahuje prehlad sucasnych pristupov rozpoznavania hudobnych stylov na
zéklade existujucich prac. Obsahuje pristupy pri extrakcii priznakov ako aj klasifika¢né
metddy, ktoré sa momentalne pre tito tlohu pouzivaji. Dalsie odstavce budu rozdelovat
jednotlivé pristupy na zaklade pristupov k extrakcii priznakov.

V [20] extrakciu priznakov rozdeluji do troch skupin a to na priznaky farby tonu, pri-
znaky vysky tonu a priznaky rytmického obsahu. Toto rozdelenie je pouzivané aj v [3].
Cielom priznakov rytmického obsahu je v [20] nijdenie najnapadnej$ich periodicit signélu.
K tomuto tcelu sa v tejto praci pouziva beat histogram, ktorého vypocet je zaloZeny na vin-
kovej transformacii a reprezentuje vahu réznych rytmickych periéd v signale. Pre priznaky
vysky ténu sa v [20] pouzivaji dva histogramy vysok, v ktorych kazdy interval zodpoveda
hudobnému ténu so $pecifickou vyskou frekvencie (napriklad pre komorné A = 440Hz).
Tieto dva histogramy vysSiek sa odliSuju v tom, Ze jeden zlucuje tony jednotlivych oktav
a druhy to nerobi. Takze histogram vysiek, ktory zlucuje tieto oktavy obsahuje informa-
ciu o harmonickom obsahu a histogram vysiek, ktory nezlucuje oktavy obsahuje informacie
o vyskovom rozsahu. V [20] st priznaky rytmického kontextu a priznaky vysky ténu poci-
tané cez celu pesnicku, ¢o moze byt pri velmi nehomogénnych signdloch problém, pretoze
tak moze dojst ku skresleniu extrahovanych priznakov lokalnymi nepravidelnostami. Tretou
skupinou su priznaky farby ténu a ako je uvadzané v [20], tak st vyuZzivané aj pri rozpozné-
vani re¢i a hudba-re¢ diskriminacii. Cook et al., dalej uvadzaju, ze vypodcet tychto priznakov
je zalozeny na kratkodobej analyze ukézanej aj na obrazku 2.1 a tieto priznaky su extra-
hované zo spekrtogramu spocitaného pomocou kratkodobej Fourierovej transforméacie. Do
tejto skupiny priznakov patria nasledujice priznaky, ktorych popis je erpany z [20]:

e Spektralne fazisko je faziskom rozsahu spektra kratkodobej Fourierovej transfor-
mécie, teda uréuje v akom frekvenénom rozsahu sa nachadza hlavna cast signélu.

e Spectral Rolloff je priznakom definovanym ako hodnota (prah) frekvencie f, pod
ktorou sa nachadza uréité percento energie (v [20] je to 85 % energie).

e Spektralny tok je mierou ako rychlo sa meni energetické spektrum signalu. Spekt-
ralny tok je v [20] definovany ako rozdiel medzi dvomi po sebe idcimi normalizova-
nymi spektralnymi snimkami.

e Miera prechodu nulou definuje sa ako pocetnost prechodov signlu zo zapornej
oblasti do kladne;j.



e Hlasitosti je priznakom, ktory sa snazi modelovat subjektivny vnem hlasitosti ¢lo-
vekom. Prvym krokom je teda modelovanie frekvenénej charakteristiky fudského von-
kajsieho a vnutorného ucha. A tato frekvenéna charakteristika je potom pouzivand
ako vahova funkcia, ktora bud zdoraznuje alebo zoslabuje spektralne zlozky prave na
zéklade Tudského podutia.

e Mel-frekvenéné kepstralne koeficienty (MFCC) su nelinedrnou reprezentaciou
spektra a blizSie st popisané v sekcii 2.1, kde je opisané ako sa tieto koeficienty
ziskavaju a kde vSade st pouzivané.

Z hore uvedenych priznakov farby ténu v [20] dosahuji najlepsie vysledky Mel-frekveéné
kepstralne koeficienty. Celkovo priznaky farby ténu v [20] dosahuju lepsie vysledky nez pri-
znaky rytmického obsahu a priznaky vysky ténu. Cook et al., dalej uvadzaju, ze priznaky
rytmického obsahu a priznaky vysky ténu mozno pouzit ako doplnkové priznaky k prizna-

kom farby ténu, ¢o ako mozete vidiet v [20] dosahuje este lepsie vysledky, nez samostatné
vyuzitie priznakov farby ténu.
V [20] sa s priznakmi vysky ténu, priznakmi farby ténu a priznakmi rytmického ob-

sahu pouziva ako klasifikdtor Gaussov model zmesi (GMM), ktorého pravdepodobnostné
rozloZenie kazdej triedy (zanru) je popisané $pecifickym poc¢tom Gaussovych funkcii rozloze-
nia pravdepodobnosti. Pre inicializaciu GMM Cook et al., vyuzivaju K-means a Gaussové
funkcie rozlozenia pravdepodobnosti st na triedy mapované pomocou iterativneho EM al-
goritmu. Co sa tyka priznakov farby ténu, st pouzivané pre rozpoznavanie hudobnjch
stylov aj v [5, 8, 12]. V [5] sa ako klasifika¢nd metéda pouziva metéda referenénych vek-
torov. Tato metdda pouziva pri klasifikacii referenéné vektory, ktoré si vlastne vhodnymi
vektormi priznakov trénovacej sady pre najlepsie popisanie triedy, do ktorej tieto vektory
spadaju. Tieto referencné vektory sa teda ziskavaju pri trénovani a st urcované samostatne
pre kazdé dve triedy (pary). Pre 5 zanrov by to teda boli 4 sady referen¢nych vektorov
pre kazdy zaner. Klasifikacia pomocou tejto metddy referenénych vektorov potom prebieha
tak, ze klasifikovand vzorka je klasifikovand pre kazdé dva zanre zvlast a Zaner s najviacSim
poctom dielé¢ich ,vitazstiev* bude triedou kam spada tato trénovacia vzorka. V [12] sa ako
klasifikator vyuziva Support Vector Machine, ktory je blizsie popisany v 2.2.

Zatial, ¢o hore uvedeny pristup bol viac zamerany na priznaky farby ténu, nasledujtci
pristup, ktory je vyuzivany v [13, 12, 14], je zamerany viac na priznaky rytmického obsahu
a ide o priznaky zalozené na rytmickom vzore. Tieto priznaky st extrahované zo spektralnej
reprezentacie (spektrogramu) zvukového signalu rozdeleného do segmentov, napriklad pre
[12] sa pouzili 6 sekundové segmenty, ¢o je rozdiel oproti priznakom rytmického obsahu,
ktoré boli spominané vyssie a boli extrahované z celého signalu nahravky. Ako je uvedené v
[12] zameriavaju sa na 24 frekvenénych pasiem rozhodujucich pre Tudsky sluchovy systém.
Medzi tieto priznaky patria nasledujuce priznaky, ktorych popis ¢erpa z [13, 12, 14]:

e Rytmicky vzor je stbor priznakov zaloZeny na psychoakustickom modely, zachy-
tavajucich vykyvy na frekvenénych pasmach zdsadnych pre Tudsky sluchovy systém.
Proces extrakcie sa sklada z dvoch krokov. V prvom sa vytvara psychoakusticky mo-
difikovany spektrogram a v druhom kroku sa zo spetrogramu ziskava matica reprezen-
tujica rytmusovy vzor s uvedenim vyskytu rytmu, ale tieZ opisujica mensie vykyvy
na vSetkych frekvenénych pasmach Iudského sluchového rozsahu.

e Rytmicky histogram vznika zhlukovanim hodnoét modulovanych amplitad pre za-
sadné pasma Tudského sluchového systému, ktoré boli pocitané pri rytmickom vzore
a su deskriptorom vseobecnej rytmickej charakteristiky pre dany kus audia.



____ Prekrytie okien

Voo

Velkost okna Vektory priznakov

Obrazek 2.1: Kratkodoba analyza pozostavajica z extrakcie priznakov z malych prekry-
vajucich sa tsekov signalu, respektive okien signdlu. V [20] sa této kratkodoba analyza
vykonava pomocou kratkodobej Fourierovej transformaécie.

e Statisticky deskriptor spektra sa poéita v dvoch krokov, pri¢om prvy je obdobny
ako v rytmickom vzore. Nasledne st z vysledku extrahované statistické idaje (priemer,
medidn, rozptyl, sikmost, $picatost, minimum aQmaximum) pre kazdé z kritickych
pasiem. V [12] sa uvadza, ze dobre popisuju vykyvy na kritickych pasmach a su
schopné velmi dobre zachytif a popisat akusticky obsah.

e Casovy Statisticky deskriptor spektra sa ziskava spo¢itanim Statistickych tdajov
(priemer, median, rozptyl, Sikmost, Spicatost, minimum a maximum) pre Statisticky

desktriptor spektra jednotlivych kuskov audia. V [12] sa uvadza, Ze takto ziskané
priznaky zachytavaji zmeny v Case v spektre na jednotlivych kritickych frekvenénych
pasmach.

e Pri vypoc¢te modulaéno frekvenéného deskriptoru rozptylu sa vyuziva matica
spocitand v rytmickom wvzore a to tak, Ze pre kazdi modula¢na frekvenciu v jed-
notlivych kritickych frekvenénych pasmach st vypocitané statistické adaje (priemer,
medién, rozptyl, Sikmost, Spicatost, minimum a maximum).

V [12] s tieto vysSie uvedené metédy extrakcie zalozené na rytmickom vzore testované
s tym, Ze najlepsie vysledky pri rozpoznavani hudobnych stylov dosahujt priznaky Statis-
tickeho deskriptora spektra, nasledované priznakmi rytmického vzoru a casovym statistickym
deskriptorom spektra. Este lepsie vysledky sa v8ak dosahujt pri pouziti hybridngch prizna-
kov, ktoré su inSpirované z [20], kde spojenim priznakov farby tonu, vysky tonu a priznakmi
rytmického obsahu do jedného vektoru priznakov sa dosahuju lepsie vysledky. V [12] vSak
sa namiesto priznakov rytmického obsahu pouzitych v [20], pouziju préve niektoré z vyssie
uvedenych priznakov rytmického obsahu zalozenych na rytmickom vzore a tie s spojené
s priznakmi farby ténu a vysky tonu, ¢im teda vznika viac druhou hybridnych metod. Najle-
psie vysledky pri rozpoznavani hudobnych stylov v [12] z tychto hybridngch metod dosahuje
spojenie s priznakmi statistického deskriptora spektra.



Priznaky zaloZené na rytmickom vzore boli v [13] pouzité v kombinécii s roznymi klasi-
fikdtormi, najlepsie vysledky s tymito priznakmi dosiahol Support Vector Machine. So sla-
bsimi vysledkami ako Support Vector Machine bol v [13] pouzity klasifikator K-najblizsich
susedov, ktory si paméta vSetky trénovacie vzorky a na zadklade K-najblizsich susedov po-
tom pri klasifikovani uréuje, do ktorej triedy jednotlivé nevidené data patria. Aj ked mal

K-najblizsich susedov slabé vysledky, v [13] boli vyskusané aj klasifikatori, ako napriklad
Naivny Bayes, Rozhodovaci strom a dalsie, s horsimi vysledkami (viz. [12]). Support vec-
tor machine bol pre klasifikdciu hudobnych stylov taktiez pouzity aj v [14, 16]. V [12] bol

Support Vector Machine pouzity v kombindcii s priznakmi zaloZenymi na rytmickom vzore,
ako aj s hybridnymi priznakmi.

Doposial boli spomenuté len priznaky extrahované priamo z audia. Av8ak ako je uvedené
v [13, 14] existuju aj takzvané symbolické priznaky, ktoré v prvom kroku prevadzaju audio
do MIDI formatu. MIDI vyuziva definovana paletu hudobnych néastrojov, pre ktoré sa daju
nastavit rozne parametre (hlasitost, vyska, tempo, atd.). V druhom kroku sa z tohto formétu
extrahuju symbolické deskriptory. Takymito priznakmi mozu byt napriklad pocdet not, pocet
vyznamnych mlcani, atd. Hlavnym nedostatkom tejto metédy je fakt, ze prevod na MIDI
funguje dost neiste a pre normélnu hudbu nie je uspokojivo vyrieseny. Tieto priznaky sa teda
nepouzivaju samostatne, ale pouzivaja sa v kombindcii s niektorymi priznakmi popisanymi
vyssie.

2.1 Mel-frekven¢né kepstralne koeficienty (MFCC)

Ako je uvedené na zaciatku kapitoly 2, tak Mel-frekvencné kepstralne koeficienty patria
do skupiny priznakov farby ténu. Spomedzi priznakov farby ténu prave tieto koeficienty
dosahuju pri rozpoznavani hudobngch $tylov v [20] najlepsie vysledky. Pre rozpoznavanie
hudobnych $tylov boli tiez pouzité aj v [5, 8]. MFCC sa kvdli dobrym vysledkom pouZivaja
nielen pri rozpoznévani hudobnych s§tylov, ale aj pri rozpoznévani reéi, napriklad v [21].
Vypocet Mel-frekvenénych keptralnych koeficientov pozostéava z niekolkych krokov, ktoré
budt teraz vysvetlené. Existuje viacero variant vypoctu tychto koeficientov, tento popis je
inSpirovany z [23, 20].

Extrakcia MFCC je zaloZzena na kratkodobej analyze (viz. obrazok 2.1), pricom sa ako
okno pouziva Hammingové okno. Pouziva sa preto, aby sa utlmil zaciatok a koniec signalu
a vypocet sa zameral na stred. Dal$im krokom, ktory je pouzity v [23], je pouzitie vysoko
pasmového filtru, ¢im sa zvysia nizsie frekvencie signalu. Dalej je vypocitané spektrum
pomocou Diskrétnej Fourierovej transforméacie. Na vysledné spektrum sa pouzije Melova
banka filtrov, teda sa pouziju nelinedrne rozmiestnené trojuholnikové filtre hustejsie roz-
lozené v nizsich frekvenciach tak, aby sme ziskali energie v Melovéj mierke. Tato Melova
banka filtrov je zobrazend na obrazku 2.2. Melovd banka filtrov sa pouziva preto, lebo
Tudské ucho mé lepsiu rozliSovaciu schopnost prave pre nizsie frekvencie. Takto ziskané
Melové energie sa nasledne zlogaritmuji, pretoze ludské ucho pocuje logaritmicky. Nako-
niec sa z tychto Melovych logaritmickych energii ziskaji pomocou Diskrétnej kosinusovej
transformacie vysledné Mel-frekvenené kepstralne koeficienty, ktoré si vlastne amplitidami
vysledného spektra signélu.
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Obrazek 2.2: Trojuholnikové filtre urcéené k prevedeniu energii spektra na energie v Melovéj
mierke. Na obrazku mozno vidiet, Ze v nizsich frekvenciach st trojuholnikové okné hustejsie
ako vo vysgich a je tak koli vlastnostiam Tudského ucha.

2.2 Support vector machine (SVM)

Support vector machine je linedrny klasifikitor, ktory dokaze riesit nelinedrne separovatelné
ulohy. Pre rozpoznéavanie hudobnych stylov ako bolo uvedené v kapitole 2, je ¢asto vyuzivany
a dosahuje velmi dobré vysledky, ¢o moézeme vidiet v [13], kde je porovnévany s dalsimi
klasifikdtormi. Informécie uvedené dalej o tom, ako SVM funguje a ¢o je jeho cielom, st
Cerpané z tychto zdrojov [7, 2].

Cielom SVM je linearne oddelit rozpoznévané triedy maximélnou moznou linedrnou
hranicou, nadrovinou (viz. obrazok 2.3). Pre popis tejto oddelovacej nadroviny sa pouzivaja
podporné vektory (support vectors). Tieto podporné vektory st vlastne vektory priznakov
trénovacej sady, ktoré sa nachadzaji najblizsie k oddelovacej nadrovine. Takze SVM je
schopné najst tie trénovacie priklady, ktoré st pre najdenie oddelovacej nadroviny podstatné
a ostatné trénovacie vzorky st dalej pre tento klasifikitor nepotrebné.

BeZne vSak rozpoznévané triedy vo vstupnom priestore nie st linedrne separovatelné.
SVM preto vyuziva prevod tychto tried zo vstupného priestoru do viac-dimenzionalneho
priestoru, kde je tato linedrnu hranicu mozno efektivnejsie néjst. Prave pre tento ucel
SVM pouziva jadrové funkcie, ktoré funguju tak, ze rozpoznavané triedy st zo vstupného
priestoru prevedené do priestoru prislusnej jadrovej funkcie, kde sa linedrne separuju tak, ze
sa najde oddelovacia nadrovina a tato linedrna hranica je naspét na mapovana do vstupného
priestoru, ¢o mozno vidief na obrézku 2.4. Takymto sposobom préave mozu vzniknat rozne
nelinearne hranice medzi rozpoznavanymi triedami.

Nie vzdy je vSak dobré triedy presne oddelitf. Hlavne, ked méame k dispozicii koneéni
mnozinu trénovacich dat, ktoré moézu obsahovat nielen reprezentativne vzorky. Z toho do6-
vodu SVM obsahuje parameter C, ktory reprezentuje mieru tolerancie chyb pri oddelovani
tried. Hladanie spravnej hodnoty parametru C, méze byt spojené s hladanim hodnét para-
metrov prislusnej jadrovej funkcie. V [9] pouZzivaji pre tito tlohu mriezkové vyhladévanie
(grid search).
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Obrazek 2.3: Nadrovina medzi dvoma rozpoznévanymi triedami. Nadrovina je popisana
podpornymi vektormi, ktoré st vlastne vhodnymi vektormi priznakov rozpoznavanych tried.
Nadrovina je vzdy natocend tak aby mala najvicsiu moznu Sirku medzi rozpoznavanymi
triedami.

Priestor jadrovej
funkcie

Vstupny priestor Vstupny priestor

Obrazek 2.4: Tu je zobrazené pouzitie jadrovej funkcie. Triedy st vo vstupnom priestore
linedrne neseparovatelné. Pouzitim jadrovej funkcie sa tieto triedy prevediti zo vstupného
priestoru do priestoru pouzitej jadrovej funkcie, kde je mozné tieto triedy linearne separovat.
Néajdeny linedrny separator sa naspit prevedie z priestoru pouzitej jadrovej funkcie do
vstupného priestoru.



Kapitola 3

Obrazové priznaky

V tejto kapitole bude opisana extrakcia priznakov z obrazka zalozena na lokalnych prizna-
koch a deskriptoroch, ktoré tieto lokdlne priznaky popisuji. Lokalnym priznakom je cast
obrazu so Specifickymi vlastnostami a deskriptorom je vektor, ktory tento priznak popi-
suje. Lokalne priznaky a ich deskriptory maju Siroké vyuzitie a st vyuzivané napriklad pri
detekcii zndmych objektov v obraze alebo vo videu, pri vyhladdvani obrazkov podla ob-
sahu, pri detekcii pohybu vo videu, pri zarovnavani obrazov v panoramach, atd. Dovodom
ich girokého vyuzitia, ako je uvedené v [15], si vlastnosti tychto deskriptorov lokdlnych
priznakov. Dekriptory lokédlnych priznakov st vSeobecne invariantné voci zmene velkosti,
otoceniu a ¢iastocne aj voé¢i zmene osvetlenia. Vdaka tymto vlastnostiam je préave mozné
tieto deskriptory dobre porovnavat a nachadzat podobné vzory v roznych obrazkoch. Medzi
tieto deskriptory lokalnych priznakov patria napriklad SIFT deskriptory, SURF dekriptory,
BRIEF deksriptory a iné.

Dalej bude prave popisany pristup pouzity v [11, 17], zaoberajici sa extrakciou prizna-
kov z obréazka a ich spracovanim do pouZitelnej podoby, zaloZeny na tjchto deskriptoroch
lokalnych priznakov. V tomto pristupe ide o vytvaranie Vrecka Slov (Bag of Words) alebo
tiez len BoW reprezentacie, pre prislusné obrazky. Ziskavanie BoW reprezentacie sa sklada
z dvoch krokov, za prvé z extrakcie lokalnych priznakov z obrazka a za druhé prevedenie
deskriptorov lokalnych priznakov obrazka pomocou slovnika na BoW reprezentaciu obrazka.

Pre extrakciu priznakov z obrazka, ako je uvedené v [11, 17], sa pouzivaju deskriptory
lokélnych priznakov. V [11, 17] pouzivaju SIFT dekriptory lokalnych priznakov. V [15]
sa tieto deskriptory pocitaju pre kltcové oblasti, ktoré sa v obrazku lokalizovali pomocou
Rozdielov Gaussovych funkcii (Diferential of Gaussion), avSak pre pristup opisovany v tejto
Casti prace a pouzity v [11, 17], sa pouziva husty odber priznakov z homogénnej mriezky.
To znamend, ze kluc¢ové oblasti, pre ktoré si SIFT deskriktory extrahované, st napevno
rozmiestnené v obrazku vzdialené od seba v uréitych intervaloch (v [11] bol tento interval
osem pixelov a SIFT deskriptory o velkosti 16x16 pixelov). SIFT dekriptory st v klucovych
oblastiach ziskavané na zadklade gradientov v okoli a st histogramom tychto gradientov [15].
Jeden SIFT deskriptor je vlastne 128 rozmerny vektor.

Druhou fazov ziskavania BoW reprezentacie obrazka je spracovanie lokalnych priznakov
a ich desktriptorov a vytvorenie z nich BoW reprezentacie. Pre tento ticel, ako je uvedené
v [L1, 17], sa pouziva slovnik, ktory je vytvoreny pomocou K-means z lokalnych priznakov
a ich desktriptorov trénovacich obrazkov a kazdy zhluk vytvoreny pomocou K-means repre-
zentuje jedno kédové slovo. K-means sa pouziva pre urcenie stredov jednotlivych zhlukov
a potom na zédklade minimélnej vzdialenosti k stredu sa urci prislusné kédové slovo, ktoré
bude deskriptor lokalnych priznakov reprezentovat. Pocet zhlukov reprezentuje pocet ko-
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Obrazek 3.1: Princip akym sa zo SIF'T deskriptorov ziskava prostrednictvom slovnika Vrecko
slov (BoW). Ukézana je extrakcia prvého SIFT deskriprota obrazka z lokélnej oblasti, jeho
prevod na kédové slovo a nasledna inkrementécia prislusnej polozky v histograme (BoW).

dovych slov. V [11] bolo pouzitych 400 kédovych slov a v [17] vyskasali pouzit aZ cez 4000
kédovych slov. Po tom ako sa deskriptory lokalnych priznakov obrazka prelozia na kédové
slové, sa z tychto kédovych slov urobi histogram pocetnosti a tento histogram je BoW repre-
zentaciou prislusného obrizka. BoW reprezentacia obrazka je teda vektor, ktorého velkost
zavisi na pocte kédovych slov slovnika. Postup pri vytvarani BoW reprezentacie obrazka je
ilustrovany na obrazku 3.1.

Vyssie uvedeny postup pre ziskanie BoW reprezentécie obrazka je metddou extrakcie
priznakov a s touto metddou extrakcie priznakov sa ako klasifikdtor pri obidvoch pracach
[11, 17], z ktorych tato kapitola najviac ¢erpala, pouzil Support Vector Machine. V [17] bol
SVM pouzity s chi-kvadrat jadrovou funkciou a s novymi multi-jadrovymi metédami.
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Kapitola 4

Navrh

Tato kapitola popisuje aké metédy extrakcie priznakov a klasifikdcie som pre rozpoznavanie
hudobnych stylov navrhol a vyuzil v tejto praci. Pri navrhu som vychadzal z teoretickych
znalosti opisanych v kapitole 2 uz existujucich pristupov pri rozpoznavani hudobnych stylov,
ale aj z kapitoly 3, ktora opisuje extrakciu priznakov z obrazka a pri jednej z metdd extrakcie
priznakov navrhnutej pre tito pracu som prave tieto poznatky vyuzil.

Navrhol som dve metddy extrakcie priznakov a prvéa sa nazyva Metdéda Histogramov
Mel-fekvencénych kepstralnych koeficientov, ktora je blizsie popisana v 4.1. Tato prva metoda
extrakcie priznakov je zaloZzend na extrakcii Mel frekvenénych kepstralnych koeficientov,
ktoré ako je mozné vidiet v kapitole 2, dosahuju pri rozpoznévani hudobnych $tylov velmi
dobré vysledky. Druhou navrhnutou metédou extrakcie priznakov je novy pristup, ktory som
nazval Metoda Obréazovej Spektralnej analyzy a ktory je blizsie popisany v 4.2. Tento druhy
pristup navrhnuty pre extrakciu priznakov je zalozeny na prevode zvuku na spektrogram,
z ktorého sa extrahuju priznaky, ktoré sa pouzivaji pre rozpoznavanie obrazu.

Pre obidve tieto metddy extrakcie priznakov som ako klasifikdtor navrhnuty Support
Vector Machine, ktory je blizsie popisany v sekcii 2.2 a ako je uvedené v kapitole 2 je pri
rozpoznavani hudobnych stylov ¢asto vyuzivany a dosahuje pre tito tlohu dobré vysledky.

Implementacné detaily navrhnutych metdd su blizsie opisané v kapitole 5.

4.1 Metoda Histogramov Mel-frekvencnych kepstralnych ko-
eficientov

Metéda Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov je zaloZend na extrak-
cii Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov (MFCC) zo signélu (nahravky). MFCC sa
blizsie popisané v sekcii 2.1 a ako mozno vidiet v kapitole 2, pri rozpoznavani hudobnych
stylov dosahuju dobré vysledky. Prave kvoli ich dobrym vysledkom som MFCC pre rozpo-
znavanie hudobnych stylov pouzil aj v tejto praci.

Princip extrakcie priznakov metédou Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych ko-
eficientov je zobrazeny na obrazku 4.1. Postup je taky, Zze najprv st z nahravky extrahované
pomocou kratkodobej analyzy MFCC. Po extrakcii MFCC je k dispozicii sibor vektorov
tychto Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov. Zo vzniknutého siboru vektorov MFCC
sa urobia histogramy pre kazdy jeden koeficient. To znamend, ze pre nulty, prvy, druhy
a ostatné MFCC sa urobi prislusny histogram. Aby ale bolo mozné tieto histogramy vytvo-
rit je nutné este pred ich vytvorenim ziskat informéciu o tom, aky je rozsah hodnot pre jed-
notlivé Mel-frekvencné kepstralné koeficienty. Tieto rozsahy jednotlivych Mel-frekvenénych
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Obrazek 4.1: Princip vytvorenia priznakov pomocou Metédy Histogramov Mel-frekvencénych
kepstralnych koeficientov. Najprv st z nahravky extrahované MFCC, z ktorych st vy-
tvorené jednotlivé histogramy pre jednotlivé Mel-frekvencné kepstralne koeficienty. Tieto
histogramy MFCC st nasledne skonkatenované do vysledného vektoru priznakov reprezen-
tujaceho prislusna nahravku.

kepstralnych koeficientov je dobré zistovat tak, aby tieto rozsahy MFCC boli normalizované
voéi nahrdvkam roéznych hudobnych $tylov, pretoZe rozne hudobné s$tyly mézu mat tento
rozsah rozdielny. Tu sa pontika moznost ziskat tieto rozsahy MFCC z celej trénovacej sady,
ktord obsahuje nahravky roznych hudobnych $tylov alebo pouZif reprezentativnu vzorku
nahraviek trénovacej sady obsahujicu nahravky z kazdého hudobného stylu.

Po ziskani rozsahov pre jednotlivé Mel-frekvenéné kepstralne koeficienty sa teda moze
pristapit k vytvoreniu histogramov pre tieto jednotlivé Mel-frekvenéné kepstralne koefici-
enty. Vytvaranie histogramov MFCC sa vykonava pre kazdy stibor vektorov MFCC extraho-
vaného z nahravky zvlast, éim sa ziska idaj o tom, v akych rozsahoch a v akych hodnotach
je najvicsie zastupenie prislusnych MFCC v tejto nahravke. Po vytvoreni MFCC histo-
gramov sa tieto histogramy skonkatenuju do vysledného vektoru, ktory bude priznakovym
vektorom reprezentujuci prislusnt nahravku.

4.2 Metdéda Obrazovej Spektralnej analyzy

Metdéda Obrazovej Spektralnej analyzy, ako bolo uvedené v kapitole 1 vyuziva moznost
previest signél z 1D na 2D signél. Je to teda metéda, ktora vyuziva moznost urobit z audia
spektrogram, na ktory sa da pozerat ako na 2D signél, a teda je na neho mozné pouzit
postupy ako na obrazok. Tato metdda extrakcie priznakov sa teda sklada z dvoch krokov
a to z prevedenia audia nahravky na spektrogram (obréazok) a druhym krokom je extrakcia
priznakov z tohto spektrogramu pomocou postupov pre extrakciu priznakov z obrazka.
Postup pre vytvorenie spektrogramu (obrazka) zo zvuku je zalozeny na kratkodobej
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Fourierovej transformacii (STFT). Pomocou STFT sa ziska stibor spektier, konkrétne Mel-
frekvenénych spektier, ziskanych z velmi malych tsekov signélu. Spektrum ziskané pro-
strednictvom STFT sa na Mel-frekvencné spektrum prevedie pomocou Melovych baniek
filtrov, podobne ako v sekcii 2.1 pri MFCC. Aby sa znizil dynamicky rozsah tychto Mel-
frekvencnych spektier si tieto Mel-frekvencné spektra prevedené na Logaritmické Mel-
frekvencné spektra. K tomuto ti¢elu som navrhol vzorec:

— <1°g (€)> « mazV (4.1)

maxL

, kde e je jedna hodnota Mel energie spektra, mazxL je maximalna logaritmicka hodnota
Mel energie spektra v celom stibore a maxV je vyledna logaritmickd hodnota Mel energie
spektra. Tymto postupom sa ziska sibor Logaritmickych Mel-frekvenénych spektier, ktory
bude vyslednym spektrogramom.

7 vytvoreného obrazka sa potom pomocou pristupu opisaného v kapitole 3 extrahuju
priznaky vo forme vektora BoW. Pre popis lokdlnych priznakov sa vyuziju SIFT dekriptory
a pouzije sa husty odber priznakov z homogénnej mriezky, ktora uréi klucové oblasti, pre
ktoré sa SIFT dekriptory buda vytvarat. Z reprezentativnej vzorky nahréviek sa vytvori
slovnik a na pomocou slovnika sa potom SIFT deskriptory prelozia na kédové slova. Z koé-
dovych slov sa nasledne vytvori BoW reprezentéacia prislusného obrazka a teda prislusnej
nahravky.
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Kapitola 5

Implementacia

Tato cast prace vychadza z kapitoly 4 a je urdéend k popisu implementacnych detailov
jednotlivych ¢asti systému, ktoré som pre rozpoznévanie hudobnych $tylov navrhol. Kedze
pri praci som tiez vyuzil uz existujice nastroje, obsahuje tato kapitola aj prehlad tychto
pouzitych néstrojov a ich nastaveni.

Finalny systém pre rozpoznavanie hudobnych s$tylov, ktory som pre tato pracu vytvoril
sa skladd z dvoch nezévisle pracujtcich ¢asti, ¢o je mozné vidief na obrazku 5.1. Prvou
¢astou je extrakcia priznakov a druhou klasifikicia.

Pre extrakciu priznakov som, ako je aj uvedené v kapitole 4, navrhol dve metédy extrak-
cie priznakov. Prvou metédou extrakcie priznakov je Metoda Histogramov Mel-frekvencnijch
kepstralnych koeficinetov. Metéda Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych koeficinetov
vyuziva viacero vytvorenych néstrojov pre ziskanie vysledného vektoru priznakov popi-
sujuceho prislusntt nahravku, ¢o je zobrazené na obrazku 5.2. Postup pri extrakcii pri-
znakov metédou Histogramov MFCC je teda taky, Ze najprv sa z nahravky extrahuju Mel-
frekvencné kepstralne koeficienty pouzitim skriptu htk_skript.pl, ktory je popisany v sek-
cii 5.2 a ktorého pouzitie pre tito metédu je blizsie opisané v podsekcii 5.2.1. Pre extrakciu
priznakov skript htk_skript.pl vyuziva Toolkit Skrytého Markovovho Modelu (HTK), kto-
rého blizsi popis a prostriedky, ktoré som v tejto praci vyuzil, st popisané v sekcii 5.1. V da-
ISom kroku extrakcie priznakov pomocou metédy Histogramov MFCC sa pouzije program
make_hist, ktorého ¢innost je blizsie opisana v sekcii 5.3. Program make hist zo ziskanych
Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov ziskanjch pomocou skriptu htk_skript.pl vy-
tvori pre kazdy koeficient histogram a tieto histogramy potom skonkatenuje do vysledného
vektoru priznakov popisujiuceho prislusni nahravku.

Druhou metdédou extrakcie priznakov je Metdda Obrazovej Spektrdlnej analyzy, ktora
vyuziva pri extrakcii priznakov podobne ako metéda Histogramov Mel-frekvenénych kepst-
ralnych koeficientov viacero vytvorenych nastrojov pre ziskanie vysledného vektoru prizna-
kov popisujiceho prislusnt nahravku, ¢o je mozné vidiet na obrazku 5.3. Prvym krokom
extrakcie priznakov pomocou metédy Obrazovej spektralnej analyzy je extrakcia Mel ener-
gii spektra pomocou skriptu htk_skript.pl, ktorého blizsi popis pouzitia pre tito metédu
extrakcie priznakov obsahuje podsekcia 5.2.2. Pre extrakciu priznakov, ako bolo tiez spome-
nuté vyssie, skript htk_skript.pl vyuziva Toolkit Skrytého Markovovho Modelu (HTK).
V druhom kroku extrakcie priznakov metédou Obrazovej Spektralnej analjzy sa pouzije
program make PGM, ktorého blizsi popis obsahuje sekcia 5.4 a z extrahovanjych Mel energii
spektra ziskanjch pomocou skriptu htk_skript.pl, make PGM vytvori obrazok vo formate
PGM, ktory spektrogramom nahravky. V poslednom kroku extrakcie priznakov pomocou
metody Spektralnej Obrazovej analjzy sa pouzije sada nastrojov vyvinuta na UPGM FIT
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Obrézek 5.1: Struktira findlneho systému pre rozpoznavanie hudobnych $tylov, ktory som
vytvoril. Tento systém oddeluje extrakciu priznakov a klasifikiciu do dvoch nezévisle pra-
cujuicich cGasti. Pre extrakciu priznakov boli vyskusané dve metédy (Metéda Histogramov
MFCC a Metéda Obrazovej Spektrélnej analyzy). A ako klasifikitor sa pouzil Support
Vector Machine v nastroji RapidMiner.

Nahravka MFCC extrakcia Tvorba MFCC histogramov

WWWWWWMW E==D> | ntk_skript.pl | EEED> | make hist | Emmmp YeklorMPCC

histogramov

Obrazek 5.2: Extrakcia priznakov Metédou Histogramov Mel-frekvencénych kepstralnych
koeficientov, ktora je vykonavana vo viacerych krokoch. Kazdy krok ma na starosti jeden
néstroj (program alebo skript) s prislusnou funkciou, ktort vykonéva.

VUT pre tcely klasifikdcie obrazu, ktord sa pouziva priméarne pre ucely siutazi TRECVID
a PASCAL [10]. Tieto néstroje umoziuju jednoducho zo sady obrazkov extrahovat ich BoW
reprezenticiu, v mojom pripade BoW reprezentaciu nahravky.

Druhou ¢éastou findlneho systému pre rozpoznévanie hudobnych $tylov je klasifikdtor
a pri obidvoch metédach extrakcie priznakov popisanych vyssie som pouzil Support Vector
Machine. Support Vector Machine som vSak pre tito pracu neimplementoval, ale vyuzil
som uz existujuce implementéacie tohto klasifikatora.

Teda pre pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou Histogramov Mel-frekvenénych
kepstralnych koeficientov a pre pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou Obrazovej
Spektralnej analyzy, som pri klasifikacii vyuzil uz existujici nastroj RapidMiner obsahujtci
klasifikator Support Vector Machine. RapidMiner je open-source systém pre dolovanie dat,
strojové ucenie, dolovanie textov plus na dalSie ikony a v najnov8ich verzidch obsahuje
aj prehladné uzivatelské rozhranie [3, 1]. V tejto praci som pouzil RapidMiner verzie 5
dostupny na [3]. Support Vector Machine je len jeden z rady klasifikdtorov, ktoré Rapid-
Miner obsahuje. Okrem klasifikaitora SVM som vyuzili v RapidMineri aj prostriedky pre
cross-validaciu a prostriedky pre optimalizaciu parametrov SMV a parametrov prislusnych
jadrovych funkcii, s ktorymi bola klasifikdcia pri experimentoch vykonavana. Jednotlivé
nastavenia, s ktorymi sa experimenty v RapidMineri prevadzali si uvedené v kapitole 6.

5.1 Hidden Markov Model Toolkit (HTK)

Toolkit Skrytého Markovovho modelu, ktorého navod na pouzitie a popis mozno néjst v [22],
je néstroj pre vytvaranie a manipulaciu so Skrytymi Markovovmi Modelmi (HMM). HTK
je primarne uréeny k rozpoznavaniu re¢i. Obsahuje nastroje pre analjzu reci (vSeobecne
1D signélu), trénovanie pomocou HMM, testovanie a analyzu vysledkov. Je zlozeny z rady
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Obrazek 5.3: Extrakcia priznakov Metédou Obrazovej Spektralnej analyzy, ktora je vykona-
vand vo viacerych krokoch. Kazdy krok ma na starosti jeden néstroj (program alebo skript)
s prislusnou funkciou, ktort vykonava.

kniznic a nastrojov, ktoré su stranke [1] dostupné vo forme zdrojovych kédov v jazyku C.

HTK som v tejto praci vyuzil pri extrakeii priznakov a informécie som éerpal z [22].
Extrakcia priznakov v HKT je zalozena na kratkodobej analyze (viz. obrézok 2.1) a v HTK
existuje Specialny nastroj HCopy, ktory na zaklade zadanych parametrov extrahuje zo vstup-
ného stiboru pozadované priznaky. K zadavaniu tychto parametrov, urcéujicich aké priznaky
maji byt zo vstupného siboru extrahované, slizi konfiguraény stibor a spustenie HCopy po-
tom vyzera nasledovne:

HCopy -C nazov_konfiguracneho_suboru vstupny_subor vystupny_subor_priznakov

Zadavanie jednotlivych parametrov v konfigura¢nom sabore zavisi od typu priznakov, ktoré
chceme ziskaf. Dalej st teda spomenuté a vysvetlené tie, ktoré som vyuzil, a teda st pre
ucel tejto prace relevantné.

Prvym spomenutym parametrom je SOURCEKIND, ktory urcuje druh stiboru, z akého
sa budu priznaky extrahovat (Pre WAV subory je nastavovany na WAVEFORM). Ohladom
vstupného siiboru sa este zadava aj parameter SOURCEFORMAT urcujuci, akého formatu je
vstupny stubor, teda napriklad ¢ ide len o ¢éisty signal (NOHEAD) alebo este sibor obsahuje
hlavicku. KedZze extrakcia priznakov je zaloZzené na kratkodobej analyze, je mozné si pro-
strednictvom parametru WINDOWSIZE zvolit velkost okna a pomocou parametru TARGETRATE
velkost posunu tohto okna. Obidva parametre WINDOWSIZE ako aj TARGETRATE sa zadévaja v
jednotkach 100-kach ns. Pre zadanie vzorkovacej periddy sa pouziva parameter SOURCERATE,
zaddvany v jednotkéch desiatich mikrosektund. Prostrednictvom parametru USEHAMMING
mozno zadat, ¢ sa ma pouzit alebo nepouzit Hammingové okno. Ak je pritomny v signéle
DC offset nastavuje sa parameter ZMEANSOURCE a pre normalizaciu energie v zvukovych
nahravkach sa pouziva parameter ENORMALISE. Pre zvyraznenie vstupného signalu slazi
parameter PREEMCOEF, ktorého hodnota je z intervalu 0 az 1. Pri recovych signaloch, ako
mozno vidief v prikladoch z [22] sa vééSinou tato hodnota nastavuje na 0,97. Druh vysled-
nych extrahovanych priznakov urcuje parameter TARGETKIND a v tejto praci som vyuzil dva
druhy extrahovanych priznakov.

Prvym druhom extrahovanych priznakov, ktoré som pouzil, si Mel-frekvencné kepst-
ralne koeficienty, pre ktoré sa parameter TARGETKIND nastavuje na hodnotu MFCC. V pripade,
ze chceme do vysledku zahrnat aj nulty koeficient, tak sa k MFCC pripoji pripona _0, takZe
TARGETKIND sa bude rovnat MFCC_0. Pre vypocet Mel-frekvenénych kepstralnych koefici-
entov v HTK, ako je uvedené v [22], sa vyuZiva podobny princip ako je uvedeny v sekcii
2.1, a teda na spektrum signalu sa aplikuji logaritmické banky filtrov a vysledné kepst-
rélne koeficienty sa ziskaju pomocou Diskrétnej Kosinusovej transformacie. O tom kolko
kanalov filterbaniek sa pouzije rozhoduje parameter NUMCHANS. Pocet pozadovanych Mel-
frekvenénych kepstrélnych koeficientov (okrem nultého, ktory do tohto parametru zahrnuty
nie je) sa urcuje pomocou parametru NUMCEPS.
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Druhym extrahovanym druhom priznakov, ktoré som pouzil, st priznaky ziskavané ana-
Iyzou pomocou baniek filtrov. Pre extrakciu tychto priznakov sa TARGETKIND nastavuje na
FBANK. Vypocitaja sa tak, ze na frekvencné spektrum signdlu st aplikované banky filtrov,
presnejsie Melové banky filtrov, ¢im sa ziskajui Melové energie spektra. Pocet pouzitych
filtrov a teda ziskanych energii urc¢uje parameter NUMCHANS. V pripade, Ze analyza pomo-
cou baniek filtrov nemé byt vykonand na celé frekvencné spektrum, tak je moZzné nastavit
vrchni alebo spodnii frekvenCti hranicu. Vrchné frekvenéné hranica sa nastavuje pomocou
parametra HIFREQ a spodna pomocou parametra LOFREQ.

Vsetky tieto priznaky si vSak extrahované a interpretované tak aby sa mohli dalej
vyuzivat pri rozpoznavani prave v HTK. K interpretdcii do prijatelnej podoby v HTK
slizi nastroj HList, ktory prevadza tieto priznaky pri pouZiti parametra -r do prijatelne;
podoby tak, Zze jeho vystup obsahuje na kazdom riadku jeden vektor priznakov pre jedno
okno signalu.

5.2 htk skript.pl

Tato sekcia obsahuje popis skriptu htk_skript.pl a popis jeho pouzitia pre jednotlivé
metddy extrakcie priznakov, ktoré som pre tto pracu navrhol.

Skript htk_skript.pl je skriptom vytvorenym pre tuto pracu v jazyku Perl. Hlav-
nou ulohou tohto skriptu je extrakcia priznakov zalozend na vyuzivani nastrojov (HCopy
a HList) Toolkitu Strytého Markovovho Modelu (viz. sekcia 5.1). Okrem nastrojov HTK
vyuziva skript htk_skript.pl aj dalSie nastroje, ktoré s pre jeho ¢innost potrebné. Ty-
mito nastrojmi st nastroje na konverziu nahraviek do formatu WAV, kde prvym je mpg123
vyuzivany pre prevod MP3 na WAV a druhym sox vyuzivany pre prevod AU formétu na
WAYV. Okrem prevodu z AU na WAV sa sox v htk_skript.pl pouziva aj na prevzorkovanie
nahravky.

Principidlne skript htk_skript.pl pracuje tak, Ze sa mu zada vstupny adresar, rekur-
zivne sa vo vstupnom adresari zanoruje a vyhladéava nahravky zadaného forméatu. Je schopny
pracovat s formatmi MP3, WAV a AU. Po nédjdeni nahravky tato nahravku prevedie na
format WAV a to v pripade, ak je tdto nahravka vo formate MP3 alebo AU. V pripade,
Ze sa to od htk_skript.pl vyzaduje, prevzorkuje tito nahrédvku na zvoleni vzorkovaciu
frekvenciu. Poslednym tkonom htk_skript.pl je extrakcia zadanych priznakov z WAV
nahravky na zaklade konfigura¢ného siboru a vytvorenie vystupného stboru z tychto pri-
znakov. Vystupny stibor s extrahovanymi priznakmi je vytvoreny v zadanom vystupnom
adresari, v ktorom htk_skript.pl vytvori rovnaka adresarova strukturu ako je vo vstup-
nom adresari a vystupny sibor s extrahovanymi priznakmi sa teda vytvori v prislusnom
adresari na zaklade pozicie, ktortt ma nahravka vo vstupnom adresari, z ktorej sa priznaky
extrahovali. Kedze HCopy extrahuje priznaky na zaklade konfigura¢ného stboru je nutné
tento konfigura¢ny subor skriptu htk_skript.pl zadat.

Skript htk_skript.pl ako uz bolo spomenuté v tivode tejto kapitoly vyuzivany pri obi-
dvoch metédach extrakcie priznakov, ktoré som pre tito pracu navrhol. Pouzitie skriptu
htk_skript.pl pre metédu Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov je opi-
sané v podsekcii 5.2.1 a pouzitie pre metédu Obrazovej Spektralnej analyzy je opisané v
podsekcii 5.2.2.
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5.2.1 Pouzitie htk skript.pl pri Metéde Histogramov MFCC

Ako je uvedené v tivode tejto kapitoly a mozno to vidiet aj na obrazku 5.2, tak htk_skript.pl
sa pouziva ako prvy krok extrakcie priznakov metédou Histogramov MFCC, takze tato pod-
sekcia opisuje pouzitie tohto skriptu pri tejto metéde. Nachadza sa tu opis pouzitych para-
metrov v konfigura¢nom stibore nastroja HCopy, s ktorym htk_skript.pl pracuje, ako aj
bud uvedené hodnoty tychto parametrov, s ktorymi som experimenty na datovych sadach
vykonal.

Kedze tlohou htk_skript.pl pri Metéde Histogramov MFCC je extrakcia Mel-frekvnénych
kepstralnych koeficientov z nahraviek, tak v konfigura¢nom siibore som parameter TARGETKIND
nastavil na MFCC. Vyuzival saom vSak aj nulty Mel-frekvenény koeficient, takze parameter
TARGETKIND som nastavil na MFCC_0. Pouzitych bolo 31 baniek filtrov. Parameter pre zvy-
raznenie signdlu som nastavil na hodnotu 0,97 a pouzil som Hammingové okno. Tiez bol
nastaveny aj parameter ENORMALISE a ZMEANSOURCE. Posun okna som nastavil na 10 ms
a experimenty v kapitole 6 som potom vykonal s takto nastavenymi parametrami, pricom
som experimentoval s velkostou pouzitého okna a poc¢tom Mel-frekvenénych kepralnych ko-
eficientov. V konfiguracnom stibore sa tiez menila vzorkovacia frekvencia a to v zavislosti
na vzorkovacej frekvencii prislusnej datovej sady.

Vystupom tejto fazy metédy Histogramov MFCC je stbor obsahujici na kazdom ri-
adku vektor Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov pre jedno okno signalu. Hodnoty
jednotlivych MFCC st od seba oddelené medzerou.

5.2.2 Pouzitie htk skript.pl pri Metdéde Obrazovej Spektralnej analyzy

Tak ako aj pri metéde Histogramov MFCC, tak aj pri metéde Obrazovej Spektralnej ana-
lyzy sa pre prvy krok extrakcie priznakov pouziva skript htk_skript.pl (viz. obrazok 5.3).
Tento skript extrahuje priznaky z nahravky na zaklade konfigura¢ného stboru a parametrov
v nom, preto sa v tejto Casti nachadza opis tychto pouzitych parametrov.

KedZe tlohou htk_skript.pl pri metéde Obrazovej Spektrélnej analyzy je extrakcia
Mel energii spektra z nahraviek, tak v konfiguracnom subore som parameter TARGETKIND
nastavil na FBANK. Tak ako pri metéde Histogramov MFCC, tak aj pri Metode Obrazo-
vej Spektralnej analyzy som parameter pre zvyraznenie signdlu nastavil na hodnotu 0,97
a tiez som pouzil Hammingové okno. Okrem toho boli nastavené aj parametre ENORMALISE
a ZMEANSOURCE. Vzorkovacia frekvencia bola nastavend v zavislosti na vzorkovacej frekvencii
prislusnej datovej sady. Tieto parametre zostali pri experimentovani nemenné. Nastavenie
spravnej velkosti okna, nastavenie posunu okna a pocet extrahovanych Mel energii vSak bolo
komplikovanejsie, pretoze rozliSenie a vzhlad vysledného obrazka (spektrogramu), sa prave
menil v zavislosti na tychto parametroch a preto sa ich spravne nastavenia som urcoval az
testovanim.

.....

.....

pasy pravdepodobne spdsobené tym, ze trojuholniky (filtre) st v nizkych frekvenciach pti-
1is tenké. Okrem toho sa v ¢asti obrazka patriacej vy$sim frekvencidm vyskytoval zvlastny
stuvisly ,,pas“, ktorého pévod sa v tejto praci nepodarilo vysvetlit, je mozné, Ze za to modze
MP3 kompresia vstupu. Pri znizeni poctu extrahovanych energii sa tieto pasy, ¢i uz z ob-
lasti obrazka patriacej nizSim frekvencidm alebo stvisly pas v oblasti obrazka patriacej
vys$§im, neodstranili a vysledny obrazok sa znizenim poctu extrahovanych energii rozmazal.
Vyskusal som prevzorkovat nahravku na vicsiu frekvenciu a sice sa pésy v oblasti patria-
cej niz8im frekvencidm c¢iastoCne odstranili, pas v oblasti patriacej vyssim frekvenciam sa
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Suvisly pas (vySSie frekvencie)

Uzke pasy (nizie frekvencie)

Obrazek 5.4: Ukazka casti obrazka PGM vzniknutého pri extrahovani priznakov pri Metéde
obrazovej Spektralnej analyze. Pri vytvoreni som pouzil 256 Mel energii spektra, okna
signalu mali velkost 25 ms, posun okna 10 ms a uréil som ziadnu vrchni frekvenénid hranicu.

Obrazek 5.5: Ukazka Casti obrazka PGM vzniknutého pri extrahovani priznakov pri Metéde
obrazovej Spektralnej analjze. Pri vytvoreni som pouzil 128 Mel energii spektra, okna
signalu mali velkost 100 ms, posun okna 25ms a urcil som horni frekvenénii hranicu na
12000 Hz.

umerne vyssej vzorkovacej frekvencii zviac¢soval. Pri odstranovani pasov z oblasti patria-
cej nizsim frekvenciam najlepsie vysledky dosahovalo zvicSovanie okna signélu, z ktorého
sa Mel energie extrahovali. Pas v oblasti patriacej vyssim frekvencidm sa sice zvicSenim
okna neodstranil, ale ani nezvicsil. Tento pas v oblasti patriacej vyssim frekvenciam som
nakoniec odstranil pomocou urcéenia vrchnej frekvencénej hranice, po ktort sa Mel energie
pocitali. Uréenim vrchnej frekvencénej hranice sa okrem odstranenie pasu v oblasti patriacej
vy$sim frekvenciam obrazok zostril a tak som mohol pouzit aj mensi pocet extrahovanych
Mel energii, pretoze ako uz bolo uvedené, pri pouziti mensieho mnozstva extrahovanych
Mel energii sa obrazok rozmazal, ¢o som vSak prave urcenim vrchnej frekvencnej hranice
vyriesil.

Vysledna konfigurécia, pre ktorti sa Mel energie spektra z nahravky extrahovali je teda
nasledovnd: velkost okna bola nastavend na 100ms, posun tohto okna bol nastaveny na
25ms a bolo extrahovanych 128 Mel energii spektra. Na obrazku 5.5 mozno vidiet, ako
vyzeréa obrazok pri pouziti tejto konfiguracie (128 Mel energii, 100 ms okno, 25 ms posun).

Vystupom htk_skript.pl a teda prvej faze extrakcie priznakov metddou Obrazovej
Spektralnej analyzy je subor Mel energii obsahujtci na kazdom riadku vektor 128 Mel
energii oddelenych medzerou.
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5.3 make hist

Ako mozno vidiet na obrazku 5.2, tak pouzitie programu make_hist je druhou a posled-
nou fazou pri extrakcii priznakov metédou Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych
koeficientov. Hlavnou tlohou programu make_hist je vytvorenie vektoru histogramov Mel-
frekvencnych kepstralnych koeficientov, ¢o su vysledne extrahované priznaky Metédy His-
togramov MFCC, ktoré reprezentuju prislusni nahravku. V tejto sekcii je stru¢ne popisané
ako tento program funguje, jeho vyuzitie v tejto praci ako aj jeho vstupy a vystupy.

Program make_hist som vytvoril pre ucely tejto prace a je na implementovany v ja-
zyku C++. Pri svojej ¢innosti vyuziva uz existujuci nastroj na parsovanie XML stiborov
vytvoreny v C++ a nazyvany TinyXml viz. [18].

Vstupom make_hist je adresdrova Struktira obsahujica pre kazdy Zaner (zéner je re-
prezentovany adresarom) stibory obsahujice vektory MFCC ziskané kratkodobou analyzou.
Jeden vektor MFCC je na jednom riadku suboru, pri¢om jednotlivé koeficienty st od seba
oddelené medzerou. Je mozné naraz zadat ako vstup adresarova Struktiru trénovacej sady
aj nevidenej sady.

Prvym krokom make hist je ziskanie rozsahov (intervalov) pre jednotlivé MFCC. Pro-
gram make_hist umozZiuje tieto rozsahy bud nacitat z XML, vyhladat v zadanej sade
a ulozit do XML. TakZe rozsahy mozno ziskat pre trénovaciu sadu a ulozit si ich do XML
pre nevident sadu alebo rovno ziskat rozsahy aj pre nevideni a trénovaciu sadu zaroveri.
V tejto praci som ziskanie rozsahov jednotlivych histogramov MFCC vykonéval aj pre tré-
novaciu aj pre nevidena sadu.

Po ziskani rozsahov jednotlivych MFCC program make hist vytvori pre jednotlivé
MFCC prislusné histogramy. Je mozné si zvolit na kolko intervalov budu histogramy roz-
delené. V tejto praci som vyuzival 16 intervalov pre histogram. Histogramy sa robia po-
stupne pre kazdy vstupny stbor zvlast a vzdy ked sa urobia pre nejaky vstupny subor,
st hodnoty jednotlivych intervalov histogramov znormované poctom vektorov MFCC obsi-
ahnutom v prislusnom vstupnom stibore. Tieto znormované histogramy MFCC prislusného
vstupného vektoru potom program make hist skonkatenuje do vystupného vektoru. Vy-
stupny vektor histogramov MFCC je vytvoreny vo formate LibSVM. Format LibSVM ako
mozno vidiet v [6] je nasledovny:

label index:hodnota index:hodnota index:hodnota index:hodnota...

, kde label je ¢islo oznacujuce triedu (zaner). Hodnota index zacina od hodnoty 1 a po-
stupne sa inkrementuje. K indexom st intervaly hitogramov priradované od prvého intervalu
histogramu nultého MFCC az po Sestnasty interval histogramu n-tého MFCC. Vysledny
vektor teda bude obsahovat ¢islo triedy a 16 (intervalov) * n (pocet histogramov MFCC)
hodnét s prislusSnym indexom.

Tento vystupny vektor histogramov MFCC vo formate LibSVM je ukladany do vy-
stupn=eho stiboru, kde kazdy riadok bude reprezentovat jeden vystupny vektor. Kazdej
vstupnej adresarovej Struktire sa vytvori jeden stbor obsahujuci vektory priznakov pre
vSetky nahravky v tejto adresarovej struktire s priradenym prislusnym ¢islom zanru. Okrem
toho je aj pre kazda adresarovu struktiru vygenerovany textovy stbor, ktory obsahuje in-
formaciu o tom aké ¢isla boli priradené ku ktorym zanrom.
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Obrazek 5.6: Format PGM siboru. Na ziklade zadanych hodnét sa vytvori obrazok v stupni
Sedi. Magické cislo urcuje typ suboru a kédovanie. Komentare zacinaji znakom #. Pocet
stupniov Sedi urcuje maximalna hodnota v stibore.

5.4 make PGM

Vyuzitie programu make PGM je druhou fazou pri extrahovani priznakov Metédou Obrazo-
vej Spektralnej analjzy, ¢o mozno vidief aj na obrazku 5.3. Ulohou programu make PGM
je vytvorenie obrazkov (reprezentujice vysledny spektrogram) z Mel energii spektra ex-
trahovanych z nahravok. Mel energidm spektra extrahovanych z nahravok este pred ich
prevedenim na obrazok, make PGM znizi dynamicky rozsah Mel-frekvencnych spektier tak,
ako som navrhol v sekcii ??. V tejto sekcii je stru¢ny popis ako tento program funguje, jeho
vyuzitie v tejto praci ako aj jeho vstupy a vystupy.

Program make_PGM som vytvoril pre ucely tejto prace a je na implementovany v jazyku
C++.

Vstupom make PGM je adresérova struktira obsahujica pre kazdy Zaner (Zaner je repre-
zentovany adresarom) subory, obsahujtce vektory Mel energii spektra ziskané kratkodobou
analyzou. Jeden vektor Mel energii spektra je na jedom riadku stiboru, pricom jednotlivé
Mel energie st1 od seba oddelené medzerou. Kazda nahravka teda bude popisana takymto
siborom Mel energii. V tejto praci to bude vystup ziskany pomocou skriptu htk_skript.pl
(sekcia 5.2).

Vstupné stibory Mel energii spektra potom make PGM prevadza na obrazok vo formate
PGM, ktorého format mozno vidief na obrazku 5.6 a na zaklade zadanych hodnot v PGM
subore vznikne prislusny obrazok v stupni Sedi. PGM obrazok sa potom ulozi do zadaného
vystupného adresara. V zadanom vstupnom adresari sa vytvori obdobna adresarova struk-
tura ako je vo vstupnom a na zaklade pozicie siboru obsahujticeho vektory Mel energii
spektra sa vo vystupnom siibore na obdobnt poziciu ulozi aj vytvoreny obrazok vo formate
PGM.

Pred vytvorenim PGM obrazka z Mel-frekvenénych spektier, prevedie make PGM tieto
spektra na Logaritmické Mel-frekvencné spektra a z nich vytvori PGM obrazok. Avsak pri
testovani som prisiel na drobny nedostatok vzorca 4.1, ktory som navrhol pre prevod Mel
energii spektra na Logaritmické Mel energie spektra a to taky, ze Mel energie spektra ulozené
v stibore a ziskavané v predchédzajicom kroku skriptom hkt_skript.pl maji hodnoty aj
v intervale od 0 po 1. A kedze logaritmus ¢isla od 0 po 1 dava zédporné hodnoty, tak vysledné
hodnota ukladanid do PGM by bola tiez zaporna. Ako som zistil pozorovanim, tak vsetky
zdporné hodnoty v obrazku sa potom interpretuji ¢iernou farbou bez rozdielu o aka velka
zdporni hodnotu ide. Okrem toho vysledni hodnotu treba previest na celé ¢islo, ¢o bolo pri
navrhu vo vzorci 4.1 zanedbané. Vysledny vzorec, ktory make PGM na prevod Mel energii
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spektra na vystupné hodnoty obrazka PGM forméatu pouziva, vyzera nasledovne:

© = (integer) (<log(e“)> * mamV) (5.1)

maxL

, kde ku kazdej premennej e, ¢o je jedna Mel energia spektra vstupného stiboru, sa pripocita
hodnota 1 ¢im sa zabrani aby vysledok logaritmu bol zaporny. Hodnotu max V', ktoréd urcuje
vystupni maximalnu vstupnt hodnotu a teda aj v PGM forméate pocet stupniov Sedi, ktoré
bude mat vysledny obrazok, som nastavil na 255. Vyslednd hodnota vzorca je nakoniec
pretypovana na integer kvoli odstraneniu desatinnych miest.
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole st popisané experimenty, ktoré som so systémom pre rozpoznavanie hudob-
nych stylov vytvorenym a popisanym v kapitole 5 vykonal. V experimentoch som porovnéval
hlavne tspesnost klasifikicie dvoch navrhnutych a vytvorenych pristupov pri rozpoznévani
hudobnych stylov a to pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou Histogramov MFCC
a pristup zaloZeny na extrakcii priznakov metédou Obrazovej Spektralnej analyzy. Pre po-
rovnanie tychto pristupov som pri experimentoch pouzil datova sadu, ktord som vytvoril
prave pre tato pracu. Tato datova sada je zlozena z trénovacej sady a nevidenej sady. Pri
experimentoch som tiez pouzil aj druht datovia sadu, nazyvana GTZAN zanrova kolekcia
[19], ktora bola pouZita pri experimentoch aj v [20], ¢im som mohol porovnat nielen pristupy
navrhnuté pre tuto pracu, ale aj tieto vysledky experimentov, ktoré som dosiahol v tejto
praci s vysledkami experimentov z [20]. Obe tieto datové sady pouzité pri experimentoch
su blizsie popisané v sekcii 6.1.

Vysledky jednotlivych pristupov extrakcie priznakov s klasifikAtorom SVM a prislus-
nymi jadrovymi funkciami st pre datova sadu, vytvorenu pre tito pracu, opisané a porov-
nané v sekcii 6.2. Pre dadtovi sadu pouzivana pri experimentoch v [20], nazyvani GTZAN
zanrova kolekcia, st vysledky jednotlivych pristupov extrakcie priznakov s klasifikdtorom
SVM a prislusnymi jadrovymi funkciami opisané v sekcii 6.3. V sekcii 6.3 st tiez vysledky
experimentov, ktoré som dosiahol v tejto praci na GTZAN Zanrovej kolekcii, porovnané
s vysledkami experimentov z [20].

6.1 Datové sady

Pri experimentovani som pouZil dve datové sady, ktoré st opisané prave v tejto sekcii. Prva
z tychto sdd som vytvoril priamo pre tato pracu a druhu ziskal z [19].

Datova sada, ktortt som pre tato pracu vytvoril sa sklada z dvoch sad a to z trénova-
cej a nevidenej. Obidve tieto sady, trénovacia aj nevidena, obsahuju nahravky rozdelené do
piatich hudobnych stylov, ktorymi si Rock, Hiphop, Country, Reggae a Klasickd (instrumen-
talna) hudba. Sada trénovacich a nevidenych nahravok neobsahuje ziadne rovnaké nahravky.
Trénovacia sada obsahuje pre kazdy Zaner priemerne 1200 tridsat-sekundovych nahraviek.
Nevidend sada obsahuje pre kazdy zaner presne 1000 tridsat sekundovych nahraviek. Vsetky
nahravky, ¢i uz trénovacej alebo nevidenej sady, st vo formate MP3 so vzorkovaciou frek-
venciou 44100 Hz.

Druhou détovou sadou je datova sada ziskana z [19] a nazyvand GTZAN zinrové ko-
lekcia. GTZAN zanrova kolekcia je pouzitd pri experimentoch aj v [20]. GTZAN zanrova
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kolekcia nie je rozdelena na dve sady trénovaciu a nevideni, ale je tvorena len jednou sadou.
Nahravky tejto sady st rozdelené do desiatich zanrov, ktorymi st Rock, Reggae, Pop, Metal,
Jazz, Hiphop, Disco, Country, Classical a Blues. Kazdy zaner tejto sady obsahuje presne
100 tridsat-sekundovych nahraviek. Vsetky nahravky tejto sady st vo formate AU a maju
vzorkovacou frekvenciu 22050 Hz.

6.2 Vysledky pre datovu sadu vytvorenu pre tuto pracu

V tejto sekcii st opisané a porovnané vysledky experimentov pre dva pristupy pouzité pri
rozpoznavani hudobnych stylov tvoriace systém, ktory som pre rozpoznavanie hudobnych
stylov vytvoril. Experimenty opisané v tejto sekcii som vykonal na datovej sade vytvorenej
pre tato pracu, ktord sa sklada z trénovacej a nevidenej sady (blizsi popis v sekcii 6.1).
Trénovaciu sadu som pouzil pre natrénovanie klasifikatora a nevident na otestovanie.

Prvym testovanym pristupom bol pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou His-
tograov Mel-frekvenénych kepralnych koeficientov. S touto metédou extrakcie priznakov
som pouzil klasifikditor SVM a boli vyskisané dve jadrové funkcie, ktorymi boli linedrna
jadrova funkcia a RBF jadrova funkcia. Pri trénovani som pouzil cross-validaciu so Siestimi
validaciami a taktiez som pouzil prostriedky pre optimalizaciu C parametru SVM a parame-
tru v pri pouziti RBF jadrovej funkcie. Prvym cielom experimentov s metédou Histogramov
Mel-frekven¢nych keptralnych koeficientov bolo zistit optimalny pocet Mel-frekvenénych
kepstralnych koeficientov extrahovanych z nahravok pre rozpoznavanie hudobnych stylov.
Pre najdenie optimalneho poé¢tu MFCC bolo vyskusanych 5 MFCC s nultym MFCC, 11
MFCC s nultym MFCC a 22 MFCC s‘nultym MFCC. Pre tento tcel som pouzival okno
o velkosti 25 ms s posunom 10 ms a ako mozno vidiet v tabulke 6.1, tak najlepsia tispesnost
klasifikacie na nevidenej sade bola dosiahnuté pre 22 MFCC s nultym MFCC a SVM s RBF
jadrovou funkciou (tato uspesnost klasifikdcie bola 79,2 %). V tabulke 6.1 je tiez pre po-
rovnanie ukazané, ze pri pouziti rovnakého po¢tu MFCC, ale pri pouziti SVM s linearnou
jadrovou funkciou je dosiahnuté tspesnost klasifikacie horsia (72,94 %). Vysledky teda uka-
zuju, ze z dvojice jadrovych funkcii SVM dosiahla najleps$ie vysledky RBF jadrova funkcia.
Dalsim cielom experimentov bolo uré¢it najlepsiu velkost okna a pre tento tcéel som vysk-
usal okné o velkosti 25 ms, 50 ms a 100 ms, pri¢om experimenty som vykonaval teda pre 22
MFCC s nultym MFCC a SVM s RBF jadrovou funkciou. Najlepsia dosiahnutéd tspesnost
klasifikdcie na nevidenej, ako mozno vidiet v tabulke 6.1, bola 79,42 % a to pre okno vel-
kosti 50 ms. Najleps$ia tspesnost klasifikdcie pri pristupe zalozenom na extrakcii priznakov
metédou Histogramov MFCC, bola teda tspesnost klasifikicie 79,42 % dosiahnuté pre 22
MFCC s nultym MFCC, 50 ms okno a SVM klasifikator s RBF jadrovou funkciou. Pre tento
najlepsi dosiahnuty vysledok reprezentuje tabulka 6.2 prislusni maticu zamien (confusion
matrix).

Druhym testovanym pristupom bol pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou
Obrazovej Spektralnej analyzy, s ktorou som pouzil ako klasifikditor SVM s chi-kvadrat
jadrovou funkciou. Ako uz bolo spomenuté v Casti 5.2.2 pri extrakcii priznakov metédou
Obrazovej Spektralnej analyzy som pouzil 128 extrahovanych Mel energii spektra, vrchny
frekvenény prah 10000 Hz, velkost okna 100 ms a posun okna 25ms. Experimenty som za-
meral na fizu metédy Obrazovej Spektralnej analyzy, pri ktorej sa extrahuja priznaky
z obrézka pomocou lokalnych oblasti popisanymi deskriptormi. Experimentoval som s vel-
kostami lokalnych oblasti a to pre polomery 8x8, 16x16 a 32x32 pixelov. Pre rozostupy medzi
oblastami na obrazku bola pouzitd homogénna mriezka s rozostupmi 8x8 pixelov a pouzil
som slovnik s velkostou 4096 slov. Najlepsie vysledky experimentov pre rézne velkosti lo-
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Metéda Histogramov MFCC SVM Uspesnost
Poéet MFCC | Velkost okna | Jadrova funkcia Parametre SVM klasifikacie
5 4+ 0-ty MFCC 25 ms RBF C = 46,416, v = 0.999 69,7 %

11 + 0-ty MFCC 25 ms RBF C =255, v=2.154 74,26 %
22 + 0-ty MFCC 25 ms RBF C=5011,y=1 79,2 %
22 + 0-ty MFCC 25 ms line4drna C=2,05 72,94 %
22 + 0-ty MFCC 50 ms RBF C =25,v=0,999 79,42 %
22 + 0-ty MFCC 100 ms RBF C =255, v=10,999 79,22 %

Tabulka 6.1: Vysledky experimentov pre pristup zaloZeny na extrakcii priznakov metddou
Histogramov MFCC. Vykonané boli s posunom okna 10 ms a najlep$ia tispesnost klasifikacie
na nevidenej sade bola 79,42 % pre 22 MFCC s nultym MFCC, 50 ms oknom a pouzitym
SVM s RBF jadrovou funkciou (C' = 25, v = 0,999).

Rock | Klasicka hudba | Hiphop | Country | Reggae
Rock 680 9 108 182 65
Klasicka hudba 15 988 21 22 6
Hiphop 37 2 765 52 96
Country 248 1 23 737 32
Reggae 20 0 83 7 801

Tabulka 6.2: Matica zdmien (confusion matrix), ktora reprezentuje najlepsiu dosiahnuta
uspesnost rozpoznavania hudobnych stylov (79,42 %) pomocou extrakcie priznakov meté-
dou Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov a klasifikaitorom SVM s RBF
jadrovou funkciou (C' = 25, v = 0,999). Riadky v tejto matici reprezentuji nazov Zanru
a stlpce uréuji kam boli jednotlivé nahravky pre dany zaner naozaj zaradené. Tento vysle-
dok bol dosiahnuty na datovej sade, ktorti som pre tato pracu vytvoril (na nevidenej sade).
Pri extrakcii priznakov metédou Histogramov MFCC bolo pouzitych 22 MFCC s nultym
MFCC a oknom velkym 50 ms s posunom 10 ms.

kélnych oblasti, som pri rozpoznévani hudobnych stylov, ako mozno vidiet v tabulke 6.3,
dosiahol pre velkost lokdlnych oblasti 16x16 pixela, kde tspesnost klasifikicie na nevidenej
sade bola 91, 86 %.

Lepsie vysledky experimentov pri rozpoznavani hudobnych stylov, na datovej sade vy-
tvorenej pre tato pracu, som dosiahol pre pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou
Obrazovej spektralnej analyzy vyuzivajuci klasifikator SVM s chi-kvadrat jadrovou funk-
ciou, kde tento pristup dosiahol najlepsiu Gspesnost klasifikicie na nevidenej sade 91,86 %,
¢o je o viac ako 12 % viiésia uspesnost klasifikécie, ako bola dosiahnuté pre pristup zalozeny
na extrakcii priznakov metédou Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov
vyuzivajuci klasifikator SVM s RBF jadrovou funkciou, pre ktory bola tato Uspesnost kla-
sifikacie 79,42 %.
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Velkost lokalnych oblasti | Uspesnost klasifikicie
8x8 pixelov 89,81 %
16x16 pixelov 91,86 %
32x32 pixelov 89,8 %

Tabulka 6.3: Vysledky experimentov pre pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou
Obrazovej Spektralnej analyzy na datovej sade, ktort som pre tato pracu vytvoril (kon-
krétne na nevidenej sade). Bolo pre ne pouzitych 128 Mel energii, vrchné frekvenénd hranica
12000 Hz, velkost okna 100 ms a posunom 25 ms.

6.3 Vysledky pre GTZAN zanrovu kolekciu

Experimenty popisané v tejto sekcii som vykonal na détovej sade ziskanej z [19], nazyvanej
GTAZAN zanrova kolekcia (blizsi opis tejto sady je v sekcii 6.1). V tejto sekcii st opisané
a porovnané vysledky experimentov pri rozpoznavani hudobnych stylov dvoch pristupov
tvoriacich systém, ktory som navrhol a vytvoril pre rozpoznavanie hudobnych S$tylov pre
ucely tejto prace. Okrem toho v tejto sekcii porovnédvam mnou dosiahnuté vysledky na
GTZAN zanrovej kolekcii s vysledkami, ktoré na tejto datovej sade dosiahli v [20]. Vzhladom
na to, ze som experimenty na GTZAN zanrovej kolekcii vykonaval az pri dokoncovani
tejto prace, z dovodu nedostatku casu neboli experimenty komplexnejsie a riadil som sa
vysledkami ziskanymi a opisanymi v sekcii 6.2.

Experimenty v [20] sa vykonavali tak, Ze sa pouzila cross-validacia s 10-timi validaciami,
a teda GTZAN zanrova kolekcia sa rozdelila rovnomerne pre kazdy zaner na 10 ¢asti, priCom
9 casti sa vZdy pouzilo na trénovanie a jedna ¢ast na testovanie a to tak, Ze sa postupne
tieto Casti pri testovani a trénovani obmierali. Tento experiment v [20] opakovali 100-krat
a vysledok vznikol spriemerovanim priebeznych vysledkov pre jednotlivé iteracie, pricom
najlepsie tieto spriemerované vysledky dosahovali v [20] tispesnost klasifikacie 61 %.

Pri experimentovani s GTAZAN Zanrovou kolekciou v tejto praci som pouzil rovnaky
experiment ako sa pouzil v [20], a teda bola pouzita cross-validacia s 10-timi validéciami,
ktora GTZAN zanrovia kolekciu rozdelila rovnomerne pre kazdy styl rozdelila na 10 cCasti,
pricom sa vzdy 9 Casti pouzilo na trénovanie, jedna na testovanie a postupne sa tieto Casti
na testovanie a trénovanie obmienali.

Prvé experimenty boli vykonané na pristupe zaloZenom na extrakcii priznakov metédou
Histogramov MFCC. S touto metédou extrakcie priznakov som ako klasifikator pouzil SVM
s RBF funkciou, ktora dosiahla pri experimentoch previdzanych na datovej sade, ktord som
pre tuto pracu vytvoril, lepsie vysledky ako linearna jadrova funkcia (viz. sekcia 6.2). Pouzil
som tiez pri trénovani dalSiu vrstvu cross-validacie so Siestimi validaciami a prostriedky
pre optimalizaciu parametru C a patametru v, ktoré RapidMiner poskytuje. Pri extrakcii
priznakov metédou Histogramov MFCC som pri experimentoch pouzilo 22 MFCC s nultym
MFCC, pretoze prave pre tento pocet som pri experimentoch opisanych v 6.2 dosiahol
najlepsie vysledky. Vysktsané boli extrakcie MFCC pre oknéd o velkosti 25ms a 50 ms,
pricom pre obe varianty okien som pouZil posun okna 10ms. Ako bolo napisané vyssie,
tak experiment z [20] bol prevddzany 100-krat a vysledok sa spriemeroval. Z ¢asovych
dévodov som vyskisal len 10-nasobnii iterdciu experimentu a to pre najlepsiu variantu
velkosti okna pre jednu iterdciu. Pre jednu iterdciu som najlepSiu tspesnost klasifikacie
dosiahol pre okno o velkosti 25 ms a tato uspesnost klasifikicie bola 74 % (matica zdmien
pre tuto tspesnost je reprezentované tabulkou 6.4). pre okno o velkosti 50 ms tato ispesnost
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Blues | Metal | Classical | Rock | Disco | Hiphop | Country | Jazz | Reaggae | Pop

Blues 87 4 0 7 2 1 4 4 6 0
Metal 3 88 0 2 1 4 1 1 0 0
Classical 0 0 92 0 1 0 0 5 0 1
Rock 2 4 1 57 12 3 11 3 3 2
Disco 1 1 0 16 60 7 6 1 2 4
Hiphop 2 1 0 3 9 63 0 0 11 5
Country 4 2 1 9 6 1 68 1 6 4
Jazz 1 0 6 4 0 1 4 81 2 3
Reggae 0 0 0 2 2 17 3 3 67 4

Pop 0 0 0 0 7 3 3 1 3 77

Tabulka 6.4: Matica zamien (confusion matrix), ktora reprezentuje najlepsiu ispesnost roz-
poznévania hudobnych $tylov (74 %) pre extrakciu priznakov metédou Histogramov Mel-
frekvenénych kepstralnych koeficientov a klasifikitor SVM s RBF jadrovou funkciou, na
GTZAN zanrovej kolekcii. Riadky v tejto matici reprezentuji nazov zanru a stipce uréuji
kam boli jednotlivé nahravky pre dany zaner naozaj zaradené. Pri extrakcii priznakov me-
tédou Histogramov MFCC bolo pouzitych 22 MFCC s nultym MFCC a oknom velkym
25ms s posunom 10 ms.

klasifikacie bola 72, 8 %. Experiment pre desaf iteracii som teda vykonal pre okno o velkosti
25ms. Vysledna uspesnost klasifikicie pre 10 iteracii experimentu vyuZivajuceho cross-
validdciu o desiatich validéciach pre rozdelenie sady na desaft ¢asti a postupné kombinovanie
pri trénovani a testovani, dosiahla 73, 88 %, teda porovnatelni pre jednu iteraciu, kde bola
uspesnost klasifikacie 74 %.

Experimenty na GTZAN zanrovej kolekcii som vykonal aj pre pristup zaloZzeny na ex-
trakcii priznakov metédou Obrazovej Spektralnej analyzy. Pre tito metédu extrakcie som
pouzil tento-krat klasifikator SVM s RBF jadrovou funkciou, podobne ako pri pristupe za-
loZzenom na extrakcii priznakov metédou Histogramov MFCC. Ako uZ bolo spomenuté v
podsekcii 5.2.2, pri extrakcii priznakov metédou Obrazovej Spektralnej analyzy som pouzil
128 extrahovanych Mel energii spektra, velkost okna 100 ms, posun okna 25 ms, ale na roz-
diel od experimentov opisanych v 6.2, som nepouzil zZiaden vrchny frekvencény prah. Vrchny
frekvencny prah som nepouzil preto, lebo vysledné obrazky v castiach obrazkoch patriacim
vy$Sim frekvenciam neobsahovali Ziadny stvisly pas ako bolo opisané v podesekcii 5.2.2.
Tento péas sa pravdepodobne neobjavoval preto, lebo nahravky neobsahovali frekvencie vy-
ssie ako 12000 Hz, kde prave tento stvisly pas vznikal. Experimenty som pre tento pristup,
podobne ako v sekcii 6.2, zameral na extrakciu priznakov z obrazka a to konkrétne na vel-
kosti lokalnych oblasti, z ktorych sa deskriptory potom extrahovali. Boli vyskasané lokalne
oblasti o polomere 8x8, 16x16 a 32x32 pixela. Pre rozostupy medzi oblastami na obrazku sa
pouzila homogénna mriezka s rozostupmi 8x8 pixelov a pouzil sa slovnik s velkostou 4096
slov. Pri pristupe zaloZzenom na extrakcii priznakov metédou Obrazovej Spektralnej analyzy
som experiment z ¢asovych dévodov nevykonaval viac-krat ako tomu bolo v [20], a tak vy-
sledky pre tento pristup boli vykonané pre jeden experiment (tento experiment je popisany
vyssie). Ako mozno vidiet v tabulke 6.6, tak najlepsie vysledky pre rézne velkosti lokalnych
oblasti boli dosiahnuté pre lokalne oblasti o velkosti 32x32 pixelov a Uspesnost klasifika-
cie pre tuto velkost bola 86,4 %. Prave pre tito uspesnost klasifikdcie 86,4 % reprezentuje
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Blues | Metal | Classical | Rock | Disco | Hiphop | Country | Jazz | Reaggae | Pop
Blues 92 0 1 2 0 2 2 5 2 2
Metal 0 98 1 0 0 2 0 0 0 0
Classical 2 0 83 3 0 3 0 6 2 10
Rock 4 1 3 88 3 1 1 6 3 2
Disco 0 0 0 1 86 0 1 3 3 1
Hiphop 0 1 2 0 0 91 0 0 1 2
Country 0 0 0 1 2 0 94 0 1 3
Jazz 0 0 0 1 3 0 0 77 3 3
Reggae 2 0 2 1 3 0 0 2 83 5
Pop 0 0 8 3 3 1 2 1 2 72

Tabulka 6.5: Matica zamien (confusion matrix), ktora reprezentuje najlepsiu ispesnost roz-
poznévania hudobnych stylov (86,4 %) pre pristup zaloZeny na extrakeii priznakov metédou
Obrazovej Spektralnej analyzy a klasifikitor SVM s RBF jadrovou funkciou, na GTZAN
zanrovej kolekcii. Riadky v tejto matici reprezentujt nazov zanru a stipce uréujt kam boli
jednotlivé nahravky pre dany Zaner naozaj zaradené. Pri extrakcii priznakov metédou Ob-
razovej Spektralnej analyzy som pouzili pri extrakcii priznakov z obrazka lokalne oblasti
s polomerom 32x32 pixelov.

Velkost lokalnych oblasti | Uspesnost klasifikacie
8x8 pixelov 83,4 %
16x16 pixelov 84,2 %
32x32 pixelov 86,4 %

Tabulka 6.6: Vysledky experimentov pre pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou
Obrazovej Spektréilnej analyzy na GTZAN Zéanrovej kolekcii. Bolo pre ne pouzitych 128 Mel
energii, velkost okna 100 ms a posunom 25 ms.

tabulka 6.5 maticu zamien (confusion matrix).

KedZe z casovych dovodov som nevykonal pozadovany pocet experimentov ako tomu
bolo v [20] a pre 10 iteracii, pri pristupe zaloZzenom na extrakcii priznakov metédou His-
togramov MFCC, sa vysledok len velmi mierne zhorsil, budem pri porovnévani vysledkov
predpokladat, Ze pre 100 iteracii by boli jednotlivé vysledky priblizne rovnaké.

Dosiahnuté vysledky experimentov ukazuju, Ze pristupy, s ktorymi som experimentoval
na GTZAN zZanrovej sade v tejto praci, maju lepSie uspesnosti klasifikicie nez vysledky
experimentov dosiahnuté v [20]. Porovnanie tychto vysledkov reprezentuje graf na obrazku
6.1. Najlepsie vysledky dosiahol pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou Obrazo-
vej Spektralnej analyzy, ktory dosiahol na GTZAN Zanrovej kolekcii najlepsiu tspesnost
klasifikacie 86,4 %. Pristup zalozeny na extrakcii priznakov metédou Histogramov MFCC
dosiahol uspesnost klasifikicie 74 % a najlepsie dosiahnuté vysledky experimentov z [20]
dosiahli tspesnost klasifikacie 61 %. Vysledky experimentov teda ukazuji, Ze najlepsia do-
siahnutd tspesnost klasifikicie, ktort som v tejto praci dosiahol je od najlepsSej tispesnosti
klasifikdcie dosiahnutej v [20] o priblizne 25 % lepsia.
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metédou Obrazovej Spektralnej
analyzy (86,4%)

Pristup zalozeny na extrakcii priznakov
metoédou Histogramov MFCC (74%)

Pristup, ktory pouzivaju Tzanetakis
a Cook (61%)

Obrazek 6.1: Graf, ktory reprezentuje najlepsie dosiahnuté uspesnosti pre jednotlivé
pristupy, ktoré som v tejto praci na GTZAN zanrovej kolekcii dosiahol, v porovnani s
najlepSou tuspesnostou klasifikacie, ktortt Tzanetakis a Cook na GTZAN zanrovej kolekcii

v [20] dosiahli.
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Kapitola 7

Z.aver

Cielom tejto prace bolo na zaklade nastudovanych existujtcich pristupov pri rozpoznavani
hudobnych $tylov vytvorif systém pre rozpoznavanie hudobnych $tylov a nakoniec tento
systém otestovat na vhodnej ditovej sade. Tento systém na rozpoznévanie hudobnych stylov
mal obsahovat vhodni metédu extrakcie priznakov a klasifikaéni metédu, ktora pri tlohe
rozpoznavania hudobnych stylov dosahuje dobré vysledky.

Vysledkom mojej prace je systém pre rozpoznavanie hudobnych stylov skladajtci sa
z dvoch pristupov pri extrakcii priznakov a vyuzivajuci klasifikdtor Support Vector Ma-
chine s jadrovymi funkciami RBF a chi-kvadrat. Prvym pristupom extrakcie priznakov
je metéda Histogramov Mel-frekvenénych kepstralnych koeficientov, ktora je zalozena na
extrakcii MFCC prostrednictvom kratkodobej analyzy z nahravok. Druhym pristupom ex-
trakcie priznakov je metéda Obrazovej Spektralnej analyzy, ktora je zaloZzena na prevadzani
signalu z 1D (zvuku) na 2D (spektrogram) a extrahovani priznakov z tohto spektrogramu
pomocou postupov, ktoré sa vyuzivaju pri extrakcii priznakov z obrazka.

Obidva tieto pristupy extrakcie priznakov a SVM s prislusnou jadrovou funciou som
otestoval na dvoch datovych sadach. Prvou datovou sadou bola sada, ktor som pre tcely
tejto prace vytvoril, ktord obsahuje 30-sekundové nahravky piatich Zanrov a je rozdelena
na trénovaciu a nevidenu sadu. Avsak kvéli autorskym pravam pouzitych nahraviek nie
je dalej tato sada poskytnutd. Druhou sadou, ktort som pri testovani pouzil je GTZAN
zénrova kolekcia ziskand z [19] a pouzita pri experimentoch v [20]. GTZAN zanrova kolekcia
obsahuje 30-sekundové nahravky rozdelené do desiatich zanrov.

Vysledky experimentov na obidvoch datovych sadach ukézali, ze pristup extrakcie pri-
znakov metédou Obrazovej Spektralnej analyzy dosahuje lepsie vysledky nez pristup extrak-
cie priznakov metédou Histogramov Mel-frekvecénych kepstralnych koeficientov. Vysledky
experimentov na GTZAN Zanrovej kolekcii dalej ukazali, Ze obidva pristupy, ktoré som
v tejto praci vytvoril, dosahuju lepsie vysledky na tejto datovej sade ako boli na rovnake;j
déatovej sade dosiahnuté v [20]. V [20] tiez uviddzaju, Ze bol vykonany vyskum, za pomoci
studentov vysokych §kol, cielom ktorého bolo zistif aka tspe$nost pri rozpoznévani hu-
dobnych $tylov m4 ¢lovek. Studenti mali zaradit poskytnuté nahravky do desiatich Zanrov
a tuto tlohu dokézali splnit spravne na 70 %. Kedze obidva pristupy, ktoré som vytvoril
v tejto praci dosahuju lepsiu uspesnost ako 70 %, pri rovhakom pocte zanrov a pri podobnom
zlozeni tychto Zanrov, mozno tieto vysledky povazovat za uspokojivé. Pri pristupe Obrazo-
vej Spektralnej analyzy a SVM s RGB jadrovou funkciou dosiahla tispesnost klasifikdcie na
GTZAN zanrovej kolekcii az 86,4 %.

Experimenty, ktoré som v tejto praci prevadzal, vsak z casovych dévodov neboli dosta-
to¢ne komplexné, ¢i uz pri GTZAN datovej sade, kde nebolo vykonévané rovnaké mnozstvo
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experimentov ako v [20], ale aj ¢o sa tyka hladania optimélnych parametrov, ¢i uz pri para-
metroch SVM alebo pri parametroch obidvoch vytvorenych pristupov extrakcie priznakov.
Tieto experimenty by bolo vhodné v budiicnosti dokonéit aby zodpovedali experimentom
vykonanym v [20] a aby boli ndjdené najoptimalnejsie parametre, ¢i uz pri parametroch
klasifikdtora SVM s prislusnym jadrom alebo pri parametroch vytvorenych pristupoch ex-
trakcie priznakov, tak aby uspesnost klasifikicie bola ¢o najvyssia.

V dalSom pokracovani tejto prace okrem komplexnejSich experimentov, by bolo vhodné
pre jednotlivé pristupy extrakcie priznakov ako aj pre cely systém rozpoznavania vytvorit
uzivatelské rozhranie, ¢o by znacne zjednodusilo pracu s tymto systémom.

Dalej by bolo vhodné pokisit sa vylepsif pristupy extrakcie priznakov vytvorené v tejto
préaci a hlavne zamerat sa na pristup extrakcie priznakov metédou Obrazovej Spektréilne;j
analyzy, ktord dosahovala najlepsie vysledky v tejto praci. VylepSenim tychto pristupov
extrakcie priznakov moéze byt napriklad doplnenie o extrahované priznaky rytmu, podobne
ako je to vyskusané v [12], kde tento pristup vylepsil dosiahnuté vysledky.
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