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Abstrakt

V této praci se zabyvame rozpozndvanim tanecnich stylt z hudebnich nahra-
vek. Predstavime si zdkladni rysy standardnich i latinskoamerickych tancu,
které nasledné budeme hledat v signalu nahravky. Pomérné znacnou cast jsme
vénovali analyze zvuku a hudby, kde nechybi popis FFT, extrakce zakladnich a
spektralnich deskriptori ani algoritmus pro odhad tempa. Na kapitolu s analy-
zou navazuje kapitola o klasifikaci, ve které hleddme nejvhodnéjsi klasifikator
a jeho konfiguraci.

Klicova slova Rozpoznavani, strojové uceni, analyza zvuku, FFT, tane¢ni
styl, zvukova nahravka

Abstract

This bachelor thesis deals with the classification of dance styles from music
records. The thesis introduces characteristics of ballroom and latin dances,
which will be searched in signals of music tracks. A relatively large part of
thesis is about audio and music analysis, which contains the definition of
FFT, extraction of basics and spectral descriptors and the tempo estimation
algorithm. The analysis is followed by a chapter about classification, which
focuses on choosing suitable searching classifier and its configuration.
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Uvod

V dnesni dobé strojové uceni v oblasti zvuku ma za sebou fadu tispéchii a stalé
ziskava nové. Strojové uceni v oblasti zvuku jde ruku v ruce s analyzou zvuku,
kterd se zabyva ziskdvanim ziskdvanim informaci ze syrovych dat zvuku. Ex-
trahované informace pouzivame naptiiklad pro filtrovani a vyhledavani dat.
Miuzeme podle nic zjistit zda je obsahem mluvena fe¢, hudba nebo napriklad
potlesk. Dokézeme zjistit i daleko podrobnéjsi informace jako napiiklad kolik
mluvi mluvéich na nahravce a urcit jsou pohlavi. Skvélych vysledkti dosahuje
prepis anglicky mluvené rec¢i do textové podoby, nejznaméjsi z nastroju, co
takovy prepis umi, je jiz nékolik let nasazeny na portalu YouTube, kde si ho
mizete sami vyzkouset. Zajimavé projekty prisly i v oblasti hudby, jako jsou
napftiklad rozpoznani hudebnich nastroju, prevod hudebni nahravky na akordy
¢i noty a rozpoznavani zanri. Strojové uceni ovSem nefesi problém exaktné,
musime pocitat s néjakou chybovosti, kterou si mizeme zméfit na testovacich
datech.

Struktura prace

1. Cil prace: V prvni kapitole jsme definovali cile a problém této prace.
Dale zde najdeme kratky prehled o podobnych pracich, které nam slouzi
jako zdroj informaci.

2. Popis tancti: Zde najdeme zakladni charakteristiky standardnich i la-
tinskoamerickych tanct.

3. Analyza zvuku: V této kapitole si ukazeme, jak je zvuk reprezen-
tovany v pocitacich. Definujeme a vysvétlime si diskrétni Fourierovu
transformaci, kterou budeme pouzivat pro vytvoreni frekvenéniho spek-
tra a spektrogramu, pomoci kterych si ukazeme nékteré zakladni prvky
zvuku.



Uvob

4. Standard MPEG-T7: V této kapitole se budeme zabyvat extrakci pa-
rametra pro klasifikaci zvuku, nechybi ani algoritmus pro odhad tempa.

5. Vytvoreni datasetu: Zde jsme popsali zpisob, jakym jsme vytvorili
dataset, na kterém jsme provedli zakladni statistiku dat. Specidlni pozor-
nost jsme vénovali parametru tempo, u kterého jsme si udélali analyzu
kvality jeho odhadu a popsali jeho informacni prinos pro klasifikaci.

6. Klasifikace: V této kapitole jsme vytvorili nékolik klasifika¢nich mo-
deli, které jsme potom optimalizovali pro klasifikaéni presnost.

7. Zavér: V zavéru jsme shrnuli celou praci a popsali predstavy, jak by se
dalo na praci navéazat.



KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem préce je navrhnout a implementovat klasifikator, ktery k dané hudebni
nahravce doda seznam doporucenych tanecnich styli. Vyzkousime nékolik kla-
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zovou validaci.

1.1 O problému

Tento problém spojuje dva dil¢i problémy dohromady. Jednim z nich je analyza
obsahu zvuku, kde bude hlavnim cile ziskat vhodné atributy z rozmanitych
dat. V datech mame rtizné hudebni nahravky, které jsou v odlisnych formatech
zakodované s ruznymi frekvencemi a jesté s odlisSnym poctem zvukovych ka-
nalti. V oblasti analyzy zvuku a hudby probihaji aktivné vyzkumy od zacatku
sedmdesatych let. Prozkouméame moznosti, které nam analyza zvuku nabizi a
relevantni z nich vybere. Tim se budeme zabyvat v druhé kapitole: Analyza
zvuku.

Potom co si pripravime vhodny dataset pomoci analyzy zvuku, tloha se
nam zredukuje na klasicky klasifikacni problém. Predstavime si vhodné kla-
sifikatory a vytvorime klasifika¢ni model, ve kterém budeme testovat nékolik
vybranych klasifikatori, budeme hledat jejich idealni konfigurace a porovname
si vysledky.

1.2 Motivace

Pokud by se povedlo dosahnout dobrych vysledku v klasifikaci tanec¢nich styli,
byl by to prvni kriacek k hned nékolika zajimavym projektum, kterymi by se
dalo navazat. Napiiklad mobilni aplikace pro rozpoznavani, mobilni telefon by
chvilku mikrofonem odposlechl vzorek muziky a vyhodnotil by vysledek. To
by ocenili tanecnici a tanecnice, jez maji s rozpoznavanim styla jesté potiz.
Archivy s tanecni muzikou by mohl byt filtrovan automaticky bez otravného

3



1. CiL PRACE

ruc¢niho tridéni, to by mohli ocenit spravci hudebnich archivi, organizdtori
tanecnich soutézi nebo ¢leni taneénich klubt. Roboti by se mohli naucit tancit
a jejich autofi by mohli soutézit o nejlepsi roboticky tanecni par.

1.3 Soucasny stav reseni

Nepodarilo se ndm nalézt zadnou praci, kterd by se zabyvala rozpoznavanim
tanecnich stylt z hudebnich nahravek v oblasti strojového uceni. MizZeme tedy
predpokladat, ze ekvivalentni préce neexistuje. Nasli jsme prace o rozpozna-
vani zanri, coz je principidlné velice podobné. Védecka skupina Mir z Videnské
technické univerzity jiz z multimédii bézné pracuje [I]. Pro analyzu zvuku po-
uzivajizakladni dekriptory z MPEG-7 a nékteré pokrocilé napiiklad rytmické
vzorky. Pro klasifikaci pouzili samoorganizujici se mapy. Dalsi zdroje jiz nejsou
ptilis podrobné [2 3] [4].



KAPITOLA 2

Popis tanci

Kazdy tanecni styl je definovan svymi pravidly. V této kapitole se podivame
na jejich zakladni charakteristické rysy. Tance se Cleni na standardni, latin-
skoamerické a ostatni. Seznam tancu, které jsme zaradili do této kapitoly je
omezen na tance, které bude systém rozpoznavat.

2.1 Standardni tance

Standardni tance jsou charakteristické uzavienym parovym drzenim. Jejich
puvod je z evropskych tradic az na tango, které pochézi z Uruguaye a pred
svoji standardizaci bylo dlouho povazované za latinskoamericky tanec. Pro
tyto tance kromé tanga je charakteristicky Svihovy pohyb. Standardni tance
jsou historicky starsi oproti latinskoamerickym tancim a vyzaduji prisnéjsi
pozadavky pro volbu odévu. Taneénik by mél mit frak nebo vestu a jeho
partnerka dlouhé saty.

Valcik

Valcik je postupovy tanec ve tri¢vrtovém taktu, vyvinul se v rakouskych Al-
péach z rakouského landleru. Tempo valéiku je pfiblizné 175 tderi za minutu.
Neformaélné se valéik oznacuje jako ,kral vsech tancu“. Zajimavosti je, ze tento
tanec byl prvni tanec, ktery se tancil v tésném drzeni a cirkev ho zakazala jako
tanec zdravi skodlivy a hiisny [10].

Waltz

Waltz je tanec v tri¢vrtovém taktu, vyvinul se v Anglii zkombinovanim prvku
amerického tance boston a landleru, ktery je predchiidcem val¢iku. Jeho ryt-
mus klade duraz na prvni dobu a mé tempo priblizné 80 uderu za minutu.



2. POPIS TANCU

Tango

Tango je tanec v 2/4 nebo 4/8 rytmu s volnym dirazem, ktery mé sviij puvod
v Uruguayi. Tempo tanga je kolem 128 tderti za minutu. Dovolim si pfilo-
zZit citaci, kterd neptresné popisuje dalsi hypoteticky rys, ktery charakterizuje
tango. ,,Ostré otaceni partnerciny hlavy jen podkresluje napéti a energii, kte-
rou tango nabizi.“ [I2] Neformdlné by se dalo Fict, ze pro tango jsou typické
ostré prechody v rytmu.

Slowfox

Slowfox nema své zaklady v lidovych tancich a na rozdil od ostatnich standard-
nich tanci vznikl uméle. Jeho jeho rytmus je posazen ve 4/4 taktu s tempem
priblizné 126 udert za minutu a klade duraz na prvni a tret{ dobu.

Quickstep

Tanec quickstep se vyvinul ze slowfoxu, a proto se mu také rika rychly foxtrot.
Jeho tempo 200 az 208 tderil za minutu z ného déla nejrychlejsi standardni
tanec.

Tabulka 2.1: Charakteristiky standardnich tancu [3].
Valéik ‘ Slowfox ‘ Quickstep ‘

- ‘ Waltz ‘ Tango

Takt 3 % nebo 2 3 1 4/4
Tempo [takt./min.] | 28-30 31-33 58-60 28-30 50-52
Metronom [BPM] 84-90 | 124-132 | 174-180 | 112-120 200-208
Duraz v taktu 1 volny 1 1,3 -

V tabulce si povSimneme, ze tance val¢ik a waltz jsi jsou velice podobné,
maji stejny tak a oba maji diraznou prvni dobu, ale dokdzeme je rozlisit tim,
ze val¢ik ma priblizné dvojnasobnou rychlost.

2.2 Latinskoamerické tance

Pro latinské tance je typické volné drzeni paru, kdy partner predvadi part-
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volba Satt odvaznéjsi oproti standardnim tancum a jejimu je povolena sa-
motnd kosile.

Samba

Je tanec pochézejici z Brazilie, ktery se objevil v Evropé ve dvacatych letech
dvacétého stoleti. Samba ma rytmus v 2/4 anebo 4/4 taktu a tempo ptiblizné
104 az 108 tderu za minutu.



2.3. Ostatni tance

Rumba

Rumba je velice intimni kubansky tanec charakteristicky pomalou hudbou
[11]. Jeji rytmus je v 4/4 taktu s dirazem na ¢tvrtou dobu. Tempo rumby je
priblizné 100-108 idert za minutu.

Cha-cha

Cha cha je puvodem z Kuby a jeji zdklad vychazi z rumby. Hudba je ve 4/4
taktu s dirazem na prvni dobu. Hudba ma 4/4 rytmus a tempo 120 az 128
uderu za minutu. Jeji melodie vyvolava pocity vesela a bezstarostnosti. Mezi
dalsi znaky patti ptlena ¢tvrtd doba, kterd je typickd vyhradné pro cha chu.

Jive

Jive je swingovy dynamicky tanec ovlivnény rokenrolem. Jeho rytmus je v 4/4
taktu a klade diiraz na druhou a ¢tvrtou dobu. Jive méa tempo priblizné 172
uderd za minutu.

Salsa

Salsa mé 4/4 rytmus, a existuje ve dvou verzich rytmu (cowbell rhythm nebo
conga rhythm), dirazné doby muzou byt 1., 3., 5. a 7. nebo 2., 4., 6. a 8.

Tabulka 2.2: Charakteristiky latinskoamerickych tancu [3].

- ‘ Cha cha ‘ Jive Rumba ‘ Samba ‘ Salsa ‘
Takt 1 1 1 i 1
Tempo [takt./min.] | 30-32 42-44 25-27 50-52 37-60
Metronom [BPM] 120-128 | 168-176 | 100-108 | 100-104 | 148-240
Duraz v taktu 1 2,4 4 2 razny

2.3 Ostatni tance

Polka

Spole¢ensky tanec v 2/4 taktu, ktery vznikl okolo roku 1830 v Cechéch. Tempo

polky mé velké rozpéti 88 az 126 tderti za minutu.

Mazurka

Tento lidovy tanec je puvodem z Polska. Jeho rytmus je posazen do 3/4 taktu

s tempem priblizné 141 tdert za minutu.




2. POPIS TANCU

Tabulka 2.3: Charakteristiky ostatnich tancu [3].

- ‘ Polka | Mazurka ‘
Takt % %
Tempo [takt./min.] | 44-63 46-48
Metronom [BPM] 88-126 | 138-144
Diraz v taktu obé 1

2.4 Poznamka

Tance slowfox, quickstep a mazurka jsme v této praci nezpracovali pro klasi-
fikaci.



KAPITOLA 3

Analyza zvuku

Zvuk z pohledu fyziky je vibrace o frekvenci v rozsahu 19 az 20000 Hz (lidsky
slysitelné frekvenci), kterd vychdzi ze svého zdroje a je prendSend v pevném,
kapalném nebo plynném materidlu. Vibrace ma podoby mechanického vinéni,
podélného vinéni a také podobu tlakové viny. Zvuk v podobé tlakové viny
stridavé zvysSuje a snizuje tlak materidlu ve fixni vzdalenosti od zdroje. Zvuk
miuzeme reprezentovat jako funkci jedné proménné, kterd ma na ose x ¢as a na
ose y je hodnota vychyleni, kterd ma vliv na relativni tlak vadi tlaku materidlu,
ve kterém vibrace proudi. Reprezentujme tedy zvuk jako funkei f(z): R — R
pomoci které budeme zvuk analyzovat, predevsim prvku hudby. Takova funkce
nemusi byt spojita. Spojitost ndm mize narusit napiiklad vybuch, ktery vy-
tvori docasné vakuum okolo zdroje. V této Casti si jenom opravdu kratce a

2.0 ‘ Tlakova‘vlna C5 ‘

1.5}

1.0}

0.5

0.0

Amplituda

-0.5

—1.0F

=15

-2.0 i i i i i
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012

Cas [s]

Obrazek 3.1: Elektronicky generovana nota C5

strucné predstavime diskrétni Fourierovu transformaci (DFT) a predtim si
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3. ANALVZA ZVUKU

fekneme néco Fourierovych raddch.

3.1 Fourierova rada

Josephov Fourier (1768-1830) prohlésil v roce 1822, Ze nékteré funkce je mozné
vyjadrit jako soucet nekonecné rady harmonickych funkci a ukazal to na né-
kolika piikladech. V té dobé jesté matematika nemeéla zcela pevné stanovené
nékteré pojmy a nebylo presné zjisténo pro jaké funkce tvrzeni plati. Velci ma-
tematici v devatenactém stoleti vybudovali celou teorii trigonometrickych rad,
pri snaze objasnit hypotézu a dodnes jsou v problematice nevytresené otazky.

Definice. KazZdd redlnd funkce F' jedné redlné promeénné, kterd je periodickd
s periodou 2T a integrovatelnd na intervalu (=T,T) je vyjadritelnd jako ne-
konecnd trigonometrickd rada.

00
EO z_: (ak COS ﬂkx + by Sln(ﬂkx», pro xE€R.

Parametry ag, a1, .. a by, bo, .. lze ziskat potom vztahem ndsledujicim vztahem.

kx
T/ ) cos( T ——)dx, pro k €No.

7k
T/ ) sin( Tx)dx, pro k €N.

Funkce F muze mit na intervalu (—=T,T) konecny pocet bodi nespojitosti, ale
nesmi mit bod nespojitosti bez existence limity v ném, jinymi slovy muze ob-
sahovat takové body nespojitosti, které lze dodefinovat limitou.

Poznamky

e Funkce, které nejsou periodické muzeme vyjadrit stejnym zptsobem
ovSem pouze na intervalu (—7,7"), mimo interval se bude vyjadieni cho-
vat periodicky.

o Vyménime-li nekonecno za konecnou proménnou N dostavame aproxi-
maci funkce F' s rostoucim N klesa chyba.

e Fourierovy fady maji slabsi podminku, nez Tayloriv polynom, neni tfeba
vsech derivaci v bodé do fadu n, dokonce ani neni nutni spojitost. Nékdy
je sestaveni Fourierovy fady vypocetné snadnéjsi.

Pro predstavu co vlastné vypocet vektoru a a b déld a co to ma vlastné spo-
le¢ného s analyzou hudby se podivame na ndsledujici obrazek Vlevo je
cervené zobrazena funkce F', to bude nas zvuk s ¢asem na ose x a hodnotou
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3.1. Fourierova rada

Obrazek 3.2: Znazornéni furierové rady

signdlu na ose y. Pro tuto nasi funkci hleddme vektory a a b, postupné inte-
grujeme pro kazdou dalsi slozku. Za funkci jsou vygenerované sinusové funkce,
které jsou nasobené takovymi hodnoty aby, kdyz pii celkovém sec¢teni vsech
jsme dostali zpét tvar funkce F', prvek ag je absolutni ¢len, ktery celou funkci
posouva po ose y. Nejzajimavejsi pro nas jsou hodnoty aq,as,.. a by, bo,..,
které ve kterych je presné promitnuto jaké frekvence jsou ve signalu obsazeny.
V pripadé na obrazku vstupni signal byla zfejmeé licha funkce, kosinus je sudd
funkce a suda funkce krat licha funkce je licha funkce.

Raimanuv integrdl z liché funkce na intervalu (—=7,7T) vyjde vzdy nula.
Tedy a je nulovy vektor a proto nemame v obrazku zadnou kosinovou funkci.
Vpravo je graf, ktery na ose x ma frekvence a na ose y intenzitu s jakou je
frekvence obsazena. Presnéji feeno pro x rovno nule mame ¢islo y = ag a pro
kazdé kladné z mame na y dvojici redlnych cisel a; a b;, a; popisuje vyraznost
kosinové viny a b; znaci vyraznost sinové viny pii té samé frekvenci.

V analyze zvuku ndm nezalezi na tom jestli hraje sinusova vlna nebo ko-
sinovd, je to jen posunuti o ¢tvrt periody. Co je pro nés dilezité je zjisténi
mnozstvi energie na dané frekvenci, brzy si povime proc¢. Pro vypocet celkové
intenzity mtizeme pouzit trivialn{ pfevod pomoci Pythagorové véty /(a7 +b?).
Dvojice a; a b; mizeme vnimat jako komplexni ¢islo z; a potom intenzitu zis-
kédme jako |z;].
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3. ANALVZA ZVUKU

3.2 Diskrétni Fourierova transformace

Fourierova fada je vyborné véc, ovsem v analyze digitalniho zvuku je nékolik
detaild, které nas od jejiho pouziti odrazuji. Prvni problém je prevedeni digi-
talnich dat do spojité funkce, mame povoleno pouze konecné mnozstvi bodu
nespojitosti. Digitadlni data nam poskytnou konec¢né mnozstvi hodnot, v praxi
je bézné obsazeni 44 100 definovanych bodu v jedné sekundé zdznamu. Po-
kud bychom takovou funkci ziskali, dalsi problém by byl ji integrovat. Proto
vznikla diskrétni Fourierova transformace (DFT), ktera jako vstup prijiméd N
pravidelné vzdalenych bodu z signdlu a provede nam to stejnou transformaci
na vstupni mnoziné.

Definice (Diskrérni Fourierova transformace). Meéjme vektor komplexnich ¢i-
sel a = (ag,ay,..,an—1) € C™ popisujici hodnoty signdli po pravidelnych caso-
vijch usecich, potom jeho diskrétni Fourierovou transformact je vektor A € C™.
A ni:l 9 mk
k= Amexrpl—smi——), pro k=0,1,....n—1
P p( .
A zpétnou transformaci potom definujeme ndsledovné.
n—1
o, = 1 Z Akexp(Qmm—k), pro k=0,1,...n—1
n = n
Zbyva jesté vyftesit posledni nesvar, abychom ji mohli za¢it pouzivat a
tim je slozitost. Naivni implementace DFT , tedy prepsana definice do
programovaciho jazyka, m4 slozitost #(IN?) pii hustoté dat 44 100 hodnot na
sekundu zdznamu, za¢indme mit problém s ¢asem uz pii prevedeni pétisekun-
dového vzorku ttrzku zaznamu.

Listing 3.1: DFT naivné 0(n?)

def DFT(a):
n = len(a)
A= [0] *xn

for k in range(n)
for m in range(n):
A[k] 4= a[m] * exp(—2 x pi * 1j * m x k / n)
return A

3.3 Rychla Fourierova transformace

Nastésti panové James Cooley a John Tukey z IBM pfi spole¢ném vyzkumu
v roce 1965 vyvinuli rekurzivni implementaci algoritmu DFT, kterd ma slozi-
tost O(nlogn) znamé jako Cooley- Tukey Fast Fourier Transform (FFT). Tento
algoritmus potiebuje velikost vstupu mit ve tvaru mocniny dvojky n = 2V,
vstupy se typicky dopliuji nulami na potifebnou velikost.

12



3.4. Frekvencni spektrum

Listing 3.2: Cooley—Tukey FFT 6(nlogn)

def FFT(x):
N = x.shape[0]
if N<= 2:

return [x[0]+x[1], x[0]4+exp(—2j*pi*lj)*x[1]]

X even = FFT(x[::2])

X_odd = FFT(x[1::2])

factor = exp(—2j x pi % arange(N) / N)

return concatenate ([X_even + factor [:N / 2] *x X_odd,
X_even 4+ factor [N / 2:] % X_odd])

3.4 Frekvencni spektrum

Frekvencni spektrum signalu F je zobrazeni velikosti amplitud harmonickijch
frekvenct, které kdyz se seCtou daji dohromady signal F, do frekvencniho
pdsma. Jinymi slovy ke kazdé frekvenci v néjakém rozsahu urcujeme, jak se
podili na signalu.

Nyni si ukdzeme kde ve vystupu FFT najdeme frekvencéni spektrum. Zis-
kany n-prvkovy vektor komplexnich cisel a € C" ziskany FFT vektoru A € C"
pro n = 2 k € N mizeme rozdélit na t¥i ¢asti, které jsou prvni prvek, sek-
vence prvki za¢inajici druhym az n/2 + 1 a zbytek. Prvni prvek ma na redlné
slozce nultého prvku absolutni ¢len d, ktery je pouze posun Re(agp) = d a na
imagindrni ma nulu Im(ag) = 0. Druhd ¢ast ndm tvori hodnoty frekvenéniho
spektra (|z|,x € {a1,az,...a,/9}). Theti cast zrcadli druhou ¢dst okolo prvku
ay, /o akordt pri zrcadleni doslo k prohozenim znaménka u imaginarnich slozek,
tedy plati a,/3_; = @y, /244, pro ¢ = 1,..., 5 — 1. Zrcadleni je zptisobeno tim, Ze
DFT pocité i zaporné frekvenéni pasmo, které je symetrické s kladnym.

3.5 Spektrogram

Spektrogram je grafické znazornéni frekvencnich spekter béhem casu signalu.
Definuje se velikost okénka tvaru mocniny dvojky a prekryv ktery mensi nez
velikost okénka. Zvukovy signal se navzorkuje do okének s prekryvem a néa-
sledné se pro kazdé okénko provede FFT a vysledek se zanese do grafu, ve
kterém obvykle teplé barvy oznacuji vyrazné frekvence. Na ose x je Cas a na
ose y je frekvenc¢ni pasmo.

Harmonické frekvence

Méjme fundamentalni frekvenci f, jeji i-t4 harmonickd frekvence (i)f pro
i = 1,2,3... Tedy naptiklad k frekvenci 440 Hz je prvni harmonicka frek-
vence 440 Hz, druhé 880 Hz, tieti 1320 Hz a podobné. Frekvence, které nejsou
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3. ANALVZA ZVUKU

harmonické nazyvame enharmonické. Nékteré zdroje uvadi prvni harmonic-
kou frekvenci jako druhy nasobek a ostatni, ze prvni harmonicka frekvence je
rovna fundamentalni frekvenci, dohodneme se na druhé varianté.

3.6 Hluky, tony a noty

Zvuky se déli na tony a hluky, pricemz tén na rozdil od hluku mé pevné danou
svoji vysku. Noty popisuji tony, definuji jejich vysku a trvani. Tén navic od
noty ma jesté svoji hlasitost a barvu.

o Viyska tonu (pitch) Lze definovat jako nejnizsi frekvence, kterd se v ténu
nachézi. Z nahravky, na které je pouze jeden zahrany ton, mizeme vysku
ténu spocitat tak, ze na kiivce zvuku si najdeme extrémy v pozitivni
nebo negativni poloving, které se pravidelné opakuji. Jejich ¢asova vzda-
lenost je perioda T sekund, tedy frekvence f = %H z. Pokud méame vice
tont zahranych dohromady, tento pristup nam bude fungovat na hledani
nejnizsi frekvence. Lépe je vyska ténu vidét ve frekvencnim spektru nebo
spektrogramu.

e Trvani ténu (duration) Trvani doba jakou tén hraje lze vidét ve spek-
trogramu.

e Hlasitost (loadness prip. také intenzita nebo energie ) se da ziskat ze
spektrogramu se¢tenim intenzit vSech harmonickych frekvenci.

e Barva ténu (timbre) Lze popsat jako harmonické a enharmonické frek-
vence, které s nejspodnéjsi frekvenci hraji. Kazdy typ hudebniho néstroj
hraje tony o jinych barvach. Dokonce i stejné typy hudebnich néstroju
muzou hrat jiné barvy, napriklad takovy klavir mtze hrat jasné, tmaveé,
teple a tvrdé, na jeho barvu ma vliv z jakého je dreva je vyrobené, jeho
tvar a jaké struny pouziva. U dechovych nastroji barvu velice ovliv-
nuje muzikant svym dechem. U strunnych pak pozice hrajici ruky nebo
smycce viuci ukotveni strun

Ve spektrogramu jsou harmonické frekvence, které se s tonem poji, dobte
videét.

Popsali jsme si 3 zptisoby jakymi mtzeme popsat zvuk a vizualizovat ho
a vysveétlili jsme si, co je nota, tén a hluk. Na nésledujicich tfech obrazcich
si ukdzeme, jak vidime rozdily v jejich zobrazeni. Prvnim obrazkem je uméle
vygenerovana nota CbH, druhym je ta saméa nota zahrand na klavir a tfeti je fev
tygra tedy hluk. Nota C5 ma frekvenci 523 Hz, pokud nastavime referenéni
notu A4 na frekvenci 440 Hz, coz obvykle byva. Generovana nota ma pouze
jednu naprosto ¢istou frekvenci, takové ¢isté tony se v bézném svété obvykle
nevyskytuji.
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Tlakova vina generovand nota c5
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Obrazek 3.3: Generovand nota CH

Tlakova vina nota c¢5 piano
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Obréazek 3.4: Nota C5 hrané na klavir, na rozdil od vygenerovaného ténu zde
vidime 4 harmonické frekvence a dokonce v prvnich 200 ms jich je 7.
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3. ANALVZA ZVUKU

Tlakova vina vrcéeni lva
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Linciygie

— H H L
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Cas [s]

Obrazek 3.5: Rev lva je typicky hluk, ve spektrogramu neni vidét zadna ¢istd
frekvence
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KAPITOLA 4

Standard MPEG-7

Predtim nez se pustime do matematickych popista deskriptori z MPEG-7 si
v této kapitole kratce predstavime standardy MPEG a néco mélo si fekneme
o tom co prinesly. Standardy MPEG vytvari stejnojmenna skupina specialistu
Moving Picture Experts Group, jenz byla zalozena v roce 1988, kdy zacali
celit vyzvé zakodovani digitalniho videa s pridruzenym zvukem o pritoku
maximalné 1,5 Mbps. Vysledkem byl od roku 1993 celosvétové uznavany ISO-
IEC standard MPEG-1 o komprimaci, ukladani a prenosu audio a video dat,
ktery pfinesl mimo jiné i dodnes pouzivany format Layer 8 znamy jako MP3.
V roce 1995 se stal ISO-IEC standardem MPEG-2, ktery prinasi lepsi kom-
presi a umoznuje zakédovat HD video signdl do pritoku 15 Mbps. V roce
1999 prichazi MPEG-4 s lepsi kompresi nez MPEG-2, dokéze HD video signal
zakodovat do prutoku 6 Mbps a navic prinasi standard pro reprezentaci 3D
modelt. Dale tato skupina vyvinula jesté nékolik standardd MPEG-7, MPEG-
21 a nékolik dalsich, nejnoveéjsim je MPEG-H, ktery si bere za kol naptiklad
zlepsit kvalitu 3D ozvuceni domécich kin a zvysit kvalitu komprese.

Standardy MPEG-7 se od ostatnich standardf@ z rodiny MPEG 1isi pre-
devsim tim, Ze neslouzi ke kompresi ani zakédovani AV obsahu. MPEG-7
predstavuje rozhrani pro popis obsahu Siroké skaly multimedidlnich dat, jako
jsou obrazky, video, zvuk, 3D modely, animace a dalsi. Standardizuje nékolik
deskriptort pro popis AV dat a obecné principy popisovani dat, které slouzi pro
rychlé vyhleddvani a filtrovani, pripadné shlukovani podobnych dat. Deskrip-
tory jsou navrzeny, tak aby byly nezavislé na reprezentaci dat a mohli se z dat
vypocitat bez potreby uzivatelské interakce.

MPEG-7 predstavil DDL, coz je popisovaci jazyk, ktery je zalozeny na
bazi XML. Také prestavil DSs, to jsou popisovaci schémata, ktera popisuji
vztahy mezi atributy. Ve schématech jsou miizou byt jak automaticky vypodci-
tatelné hodnoty, tak lidsky zapsand metadata. Myslenka tohoto systému spo-
¢iva v tom, ze pozaduje-li néjaky nastroj néjakou hodnotu nejprve se podiva
nastroj do metadat, zda tam takové informace nejsou. Pokud ne, pozadované
informace si vypocita z dat, pokud to jde. A informaci mtze ulozit mezi me-
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4. STANDARD MPEG-7

tadata, a to nejlépe na misto urcené schématem. Metadata zapsana v DDL
se budto zapisuji v komprimované podobé primo do multimedialnich souboru
nebo jsou uklddany mimo.

4.1 Deskriptory MPEG-7 Audio

Algoritmy pro feature extraction slouzi k analyzovani obsahu nahrévky, pie-
devsim hudby. Zatimco nékteré zdkladni atributy jsou ziskavany piimo ze
signalu, vétsina atributt se pocita ze frekvencniho spektra. Vstupni nahravku
si rozdélime na ramce o dané velikosti a analyzujeme kazdy ramec zvlast.
Zavedeme si oznaceni M pro velikost rdmce a F; pro signal i-tého ramce.

Zero crossing rate (ZCR)

Zero crossing rate je trividlni atribut ziskany piimo ze signalu, jeho hodnota
specifikuje u signalu pocet prekiizeni nuly béhem ramce, tedy kolikrat signél
presel signal z pozitivnich hodnot do negativnich nebo z negativnich hodnot do
pozitivnich a je normalizovany na velikost ramce. Matematicky lze definovat
nasledujici formuli.

N
ZOR(i) = 577 Y |sgn(Fi(k)) — sgn(Fi(k))]
2M —~
Kde pouzitd funkce signum je definovana takto.

1 x>0
sgn(z) = -1 <0

V tomto atributu se odrazi mira Sumu v nahrdvce, je znamo, Ze se stoupa-
jicim mnozstvi Sumu ZCR roste. Ramce, které obsahuji fe¢ mivaji ZCR vyssi
oproti ramcum s hudbou [6]. Nékteré zmeény, které jsou vidét ve spektrogramu

sV,

dou do zvInéného signilu ZCR docasné snizuje. Pro jeho jednoduchy vypocet
a informacniho hodnotu se ¢asto pouziva pro detekci reci a klasifikaci zanrt.

Energie
Energie je ukazatel kolik jakou intenzitu zvuk nabyva v daném case, v lite-

rature ho casto objevuje také pod nazvem power of signal. Definovan je jako
soucet ¢tvercii z hodnot signdlu, déleny velikosti ramce.

1 M
B(i) = o 3 |Fi(k)
k=1
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4.1. Deskriptory MPEG-7 Audio

Zajimavosti je, ze tento atribut také mizeme vypocitat z frekvenéniho spektra
a to takto. Necht vektor A; = FFT(F;) € CM potom

L1 X )
B0) = 57z 2 |44k)

. Pro¢ plati rovnost si dokazovat nebudeme, protoze by to bylo nad ramec
nasi prace. Ackoliv to na prvni pohled neni ziejmé, tento atribut je velice
cenény. Obvykle hudebni néstroje vydavajici silnéjsi harmonické frekvence se
podili vétsim mnozstvim energie. Do atributu se odrazi mnozstvi hudebnich
nastroju, jejich hlasitosti a intenzity v harmonickych frekvencich. Proto je to
uziteéni atribut pro klasifikaci zanra [5].

Total Power

g

Power
E 8 & 8 8§ =2

&
|
|

= T T T T T 1

Classical Jazz Rap Punk Techno  Country

Obrazek 4.1: Klasifikace zanru podle energie [5]. Na obrazku je vidét, Ze na-
priklad punk, klasickd hudba a country se daji dobie odlisit podle energie.
Naopak techno a rap maji prilis velikou smeérodatnou odchylku.

Pokud je v nahravce fe¢ a analyzovali malé rdmce naptiklad 25 milisekund,
casto by se nam stridaly ramce s malou a velkou energii, podrobné o tom
povykladd zdroj [4].

Entropie energie

Entropie energie vyjadiuje miru proménlivosti energie v jednom ramci. Algo-
ritmus vypoctu vyuziva vyse definovanou celkovou energii ramce E(i), poté
si rozdéli ramec na K malych ramct a kazdému spocte energii E;ubFramey.
Poté ziskdme dil¢ich energii délenych celkovou energii.

EsubFramek

*T B
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Entropie je dana vztahem

K
H(i) == e logy(er)
k=1

4.2 Spektralni atributy

Nésledujici atributy budou ziskavény ze frekvenéniho spektra A; = FFT(F;) €
CN, kde N = % Velice ¢asto nas budou zajimat pouze magnitudy B € RV,
které formalné definujeme vztahem B; = |4,]|.

Spectral centroid

ziskany vztahem

N . .
> j=1J Bi(j)
Ci=—"§y =
j=1 Bi(j)
v podstaté se jedna o stredni hodnotu neboli proni moment ze statistiky, pro-
toze pravdépodobnost hodnoty k si mizeme vyjadrit jako

Pk) = Bi(k)

- 1 Bih)

potom vidime zndmy vzorecek
N
Expected(B;) = Zasz(j), zde z;=j
j=1

Jako parametr ndm k4 o vysce a barvé zvuku, ¢im vyssi hodnota, tim jsou
tony vyssi. Jasnéjsi nebo studenéjsi tény budou mit vyssi spectral centroid.

Spectral spread

Spectral spread je potom odmocnény druhy centrdlni moment, tedy odhad
smérodatné odchylky.

g — 17 — Ci)*Bi()
' > Bi(h)

Vvev
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Spectral entropy

Je entropie spektralni energie, pocitd se stejné jako entropie energie az na
to, Ze pouzijeme zijeme jiny vektor a vysledek vydélime N. Mame velikost
podramecku R, spocteme si pro kazdy podramecek energii ze spektra.

j€(1,2,...,[N/R]),end; = min((j + 1)R — 1, N),

end;
_ 1 B ()2
shi = N(end; —iR) k;R(BZ(k))

Jiz jsme si Tekli, ze energie signdlu a energie spektra signélu vyjdou stejné.

pj = sfj/E(i)

[N/R]
SH(i) =— Y pjlog(p;)
j=1
Maximalni entropie dosdhne bude-li energie rozlozena rovnomérné pres vsechny
frekvence jako je bily Sum. Vysokych hodnot nabyva pro fec¢, nizsich pro hudbu,
jesté nizsich pro jednoduché tény a nula pro ticho.

Spectral flux

Spektral flux vyjadiuje miru zmén dvou sousednich ramci. Pocitame ho jako
soucet ctvercovych vzdalenosti pres vSechny slozky vektoru. Magnitudy frek-
vensniho spektra se nejprve normalizuji podle formule.

Bi(k)

VB = x5 )

Potom je spectral flux definovan nasledovné.

SF(iyi—1) = g:(NBZ-(k:) — NB;_1(k))?
k=1

Spectral rolloff

Spectral rolloff je dalsi parametr, ktery popisuje tvar rozlozeni frekvencéniho
spektra. V podstaté vyjadruje v kolika procentech spodni ¢asti spektra se
skryva pozadované procento celkového souc¢tu. Pred jeho vypoctem si zvolime
0 < C < 1 (obvykle se voli hodnota okolo 90 %) a potom hleddme nejnizsi

m;, pro které plati.
m;

N
Bi(j) > 3 Bi(j).
1 j=1

j=
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Spectral rolloff je potom definovan jako m; normalizovand vici N.
m
SR(i) = —
() ="
Nésledujici obréazek [4.2] zobrzuje jak se méni spectral rolloff v prubéhu ¢asu
na nahravce skladajici se ze Ctyr pétisekundovych tsekt. Prvnich na prvnim
useku je klasickd hudba, dalsi dva tseky jsou z dvou ruzné elektronickych

skladeb a posledni usek je jazzova muzika.

Spectragram
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Obréazek 4.2: Spectral rolloff pro na ¢tyfrch tsecich ruznych nahravek, po-
stupné klasicka muzika, dvakrat elektronickd hudba a jazzova muszika.

4.3 Mel-Frequency Cepstrum Coefficients

Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCCs) je L-¢lenny vektor, ktery skvéle
popisuje lidskou Te¢ i muziku. Jiz byl vyuzit naptiklad rozpoznavani rec¢nika,
jazykovy obsah, emoce [7], ale i klasifikaci hudby [5]. Zjednodusené feceno
slozky vektoru popisuji rozlozeni energie ve frekvencéni pasu, ovsem hodnoty
jsou preskalovany, tak jak je slysime. Pokud si na pianu budeme prehravat
noty, tak jak jsou po sobé, zménu mezi tény vnimame linedrné, jinymi slovy
pripadd nam, ze dalsi nota se stale zvySuje o stejny kus. Ve skutecnosti, ale
skok o oktavu zdvojnasobi vysku ténu a skok o i oktav udéla 2¢ nasobek pi-
vodni vysky. Z toho je zfejmé, ze zvuky vnimame logaritmickym vztahem.
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4.3. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients

Podobné to tak je i s hlasitosti, se stoupajici energii nam hlasitost h roste
vztahem piiblizné 6(+/h). Oba tyto aspekty mame zakomponované ve vypoctu
MFCQCs, ktery je sice dlouhy na popis, ale neni prilis slozity na implementaci
ani pochopeni. Vypocet rozdélime na nasledujici kroky:

1. Spocteme periodogram frekvenéniho spektra
2. Vytvorime Melovy filtry a seCteme energii v kazdém filtru
3. Energii si logaritmicky preskalujeme

4. Pouzijeme Diskrétni Kosinovu transformaci (DCT)

Periodogram

Periodogram Pg; € RY je definovén nésledujicim vztahem

Poi(k) = ~ Bilk?

Melovo skalovani

Pred dalsim krokem si nejprve predstavime Melovo skdlovdani, Melovo Ské-
lovani prevadi frekvenci ténu do takové podoby, aby co nejlépe vystihoval
vnimani lidi. Jiz jsme si fekli, ze lidé vnimame snadnéji zménu vysky v nizsich
frekvencich. Melovo skalovani je definovano nasledujicim vztahem.

Mel(f) = 1127.0148log(1 + i)

700

Melovy filtry

Melovy filtry jsou prekryvajici se trojuhelniky, které je mozné promitnout do
periodogramu. V kazdém filtru potom métrime energii. Princip je znazornén
na obrazku [4.3] kde na levych strandch jsou filtry a na pravych periodogramy
po aplikovani filtru. Vytvoreni takovych filtrt je elementarni proces, ktery za-
¢ind tim, Ze si zvolime pocet filtrti a rozsah frekvenéniho pasma, ktery chceme
pozorovat. Napriklad stanovime, ze chceme L = 20 filtrt mezi frekvencemi 50
Hz az 16000 Hz, déle si rozsah prepocteme podle Melova skalovani a dopo-

¢itame si linedrné L + 2 bodii m; mezi rozsahem. Spocteme si linearni krok
top — Mel(16000)—Mel(50)
step = T

j =1,2,..., L + 2. Pole prevedeme zpét na Hz inverzni funkci Mel~!(mel) =

700(exp(%) — 1) a vzépéti prepoctem na indexy do periodogramu do-

stavame néasledujici formuli.

a muzeme definovat m; = Mel(50) + (j — 1)step, pro

(N +1)Mel(m;)
samplerate

t(j) =
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4. STANDARD MPEG-7
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Obrazek 4.3: Melovy filtry

Proménné samplerate je hustota dat audionahravky, my pouzivame 44 100 Hz.
Potom j-ta filtrovaci funkce nabyvd nulu mimo interval mezi (t;_1,tj41) a
v intervalu trojihelnikové skdluje s maximem v bodé ¢;, jeji tvar je definujeme
nasledovné.

0 k< tj,1
k—tj_1
FGh) = {5t TSP
tj+1jt] t.? < k g tj+1
0 k > tit1

Mame dostatecné prostiedky na to, abychom vyjadrili energii SE;(j) pro
kazdy filtr j = 1, ..., L, pro vypocet pouzijeme periodogram nasobeny filtra¢ni
funkeci.

N
SEi(j) =Y Pgi(k)FG;(k)
k=0

Posledni dva kroky vypoctu vyjadiime zavérecnym vztahem pro j-ty koefici-
ent.

L
MFCCy(j) =) _ log(SE;(j)) coslj(k — )]
k=1
Mohla by néas napadnout otazka, pro¢ poustime na energii logaritmus, kdyz

bychom oéekévali tfeti odmocninu. Logaritmus umoznuje cepstral mean sub-
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4.4. Chromaticky vector

traction, ktera funguje diky vétam o logaritmech, pro popis odkazuji na zdroj

.

4.4 Chromaticky vector

Chromaticky vektor je velice ¢asto pouzivany deskriptor v aplikacich pracu-
jici s hudbou [B, [6]. Vektor ma 12 prvku, tedy pfesné kolik mame ruznych
not v jedné oktavé vcetné pultoni. Chromaticky vektor ndm ke kazdé noté
hodnotu, kterda urcuje jeji vyskyt. Predstavme si, ze médme dvandct krabi-
cek a kazdou popiseme jednou notou. Poté roztridime magnitudy spektra B;
podle frekvence do odpovidajici krabicky a nakonec bychom v kazdé krabicce
spocetli aritmeticky prameér.

{C,C#,D,D#,E,F,F#,G,G#,A,A#,B}
Formalné definujeme chromaticky vektor takto. Necht mame k = 1,...,12,

mnozinu indexu do spektra odpovidajici k-té noté Sy, a jeji velikost My = | S/,
potom chromaticky vektor je zadan nésledujicim vztahem.

B;(j
vy = Y B
: k
JESk
. o ¥ vy _ | (1+¢)samplerate
Indexy do spektra si mizeme prepocitat na frekvence fr; = {TJ
frekvence prevedeme na noty vztahem.
fre
Notey = d(121 —
oter = round( 0g2(27.5))

Potom definujeme mnozinu indext vztahem.

Sk ={t: Note; =k (modl2)}

4.5 Odhad tempa

Tempo se vyjadruje riznym zpusobem, mizeme se setkat s poctem taktia za
minutu nebo slovni popis italskymi slovy (Moderato, Allegretto, Allegro apod.),
které oznacuji rozsah. My budeme pouzivat treti zptisob, které tempo uvadi
v jednotce BPM (beats per minute) tedy pocet tdert za minutu. Uderem se
zde rozumi ctvrtovd nota. Jednotka BPM vyjadiuje kolik ¢tvrtovych dob bude
mit jedna minuta.

Pro odhad tempa provadime nasledujicim postupem.

25



4. STANDARD MPEG-7

26

1. Signal médme navzorkovany na malé ramce ( 25 ms) a pro né spoctené

MFCC vektory. Vytvorime si velké ramce ( 6 s) a pro né vypocteme Self-
Similarity Matriz (SSM) pomoci Eukleidovské vzddlenosti. Ziskdvame

¢tvercovou matici o velikosti 256728 = 240.
12

SSM(i,j) = \| > (MFCCy(k) — MFCCj(k))? pro i,j € (1,240)NZ
k=1

Tato matice se vyznacuje tim, ze ma na hlavni diagonale nuly SSM (i,i) =
0 a je symetrickd SSM(i,7) = SSM(j,1).

.V pravém hornim trojtihelniku matice nad hlavni diagondlou SSM (i, 7) i <

j maji diagondlni vektory souradnice ve tvaru (i,i+k) pro k = 1, ...,239.
Spocteme aritmeticky pruméry téchto vektora a oznacime je jako signal
T.

. Okoli vektoru T" si dodefinujeme nuly 7'(k) =0, k<0 VvV k > 240.

Spocteme odhad druhé derivace signalu T', podle formule.

3
Di(k)= Y T(k+h), k=1,..239
h=-3

Dodefinujeme Di(k) =0, £ <0 VvV k > 240.

3
Do(k)= Y Di(k+h), k=1,..,239
h=-3

. Ve vektoru Dy si nalezneme lokalni maxima a uklddame jejich relativni

indexy vici prvnimu z nich M. Zname hodnotu posun, kterd vyjadiuje
index M(1) v poli Ds.

. Hledame dvojici a,b, a < b lokdlnich maxim, kterd nejlépe spliuje

eV

moznym zbytkem. Druhé kritérium zni, Ze soucet téchto maxim je co
nejvetsi Da(posun + M (a)) + Da(posun + M (D)).

. Vysledné tempo se pocita nasledujici formuli, ke a je mensi prvek z dvo-

jice, ktera nejlépe splnila kritéria.

60

T -
PO = 0.025M (a)



KAPITOLA 5

Vytvoreni datasetu

Doted jsme se vénovali analyze zvuku, kterou potfebujeme k tomu, abychom
z nahrdvek mohli extrahovat néjakd data, kterd budou nahravky reprezento-
vat. V této Casti si vytvorime dataset, coz je mnozina dat zapsana v maticovém
formétu. V datasetu bude u kazdé skladby tane¢ni styl jako nazev tiidy (label)
a seznam extrahovanych hodnot. Pro reprezentaci datasetu pouzijeme forméat

CSV.

Feature extraction

Implementovat vlastni knihovnu pro extrakci zakladnich mpeg-7 deskriptoru
neméa prilis smysl, uz jenom z duvodu, Ze se jednd o celosvétové rozsireny
standard. Dokoncenych implementaci se na internetu vyskytuje hned nékolik.
Takové komplexni feseni, je napriklad open-source knihovna essentia, kterd
shromazduje a obaluje veliké mnozstvi deskriptorti. Essentia klade diraz na
robustnost a optimalizaci vypoctu, ovsem vyuziva veliké mnozstvi knihoven
od tretich stran a je komplikované ji nasadit.

Vhodné feseni pro néas projekt je pouzit pyAudioAnalysis, je to imple-
mentace v Pythonu pifimo od T. Giannakopoulose, jednoho z autort knihy
o analyze dat [6]. V nasem pripadé ndm jde o jednorazové pouziti, takze nés
nebude prilis tréapit rychlost knihovny. Navic implementaci ve vyssim pro-
gramovacim jazyku jako je Python si mtzeme snadno ovérit, zda odpovida
matematickym popisim. Kromé rychlosti ma knihovna nevyhodu, ze zvlada
pouze jeden nekomprimovany format WAVE.

Sjednoceni formati

Testovaci archiv, ktery mame k dispozici od pana Ing. Jana Travnicka, ob-
sahuje 664 skladeb rozdélené do deviti tiid podle tanecnich styli. Nahravky
jsou ve formatu MP3 nebo OGG. Hustota zdznamu (samplerate) je vetsinou
44 100 Hz v nékterych pripadech 22 050 Hz, vétsinou se jedna o stereo. Pfe-
vedeme proto vsechny data na spole¢ni format WAVE.
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5. VYTVORENI DATASETU

Pouzijeme nastroj ffmpeg pro prevody audiovizualnich dat. Zaroven pri
prevodu si sjednotime i samplerate na 44,1 KHz.

$ ffmpeg -v O -i input.mp3 -ar 44100 output.wav

Seznam atributu

Tabulka 5.1: Seznam atributu datasetu

’ id ‘ nazev atributu
1 Genre
2 BPM
3 confidence
4 ZRC
5 Energy
6 EntropyOfEnergy
7 SpectralCetroid
8 SpectralSpread
9 SpectralEntropy
10 SpectralRolloff
11-23 | MFC vector
24-36 | Chroma vector
37 ChromaDeviation

5.1 Statistiky datasetu

Data mame celkem pomérové dobie vyvazenda, od vsSech t¥id mame cca 90
zastupci. Jediné minoritni skupiny jsou salsa a polka, ale to jsou pouze dvé
t¥idy z deviti, vliv na chybu nebude prilis velky.

Tabulka 5.2: Statistika datasetu.

] trida ‘ Cetnost
ChaCha | 99
Jive | 85
Polka | 14
Rumba | 94
Salsa | 7

Samba | 77

Tango | 100
Valcik | 81

Waltz | 107
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5.1. Statistiky datasetu

Zhodnoceni kvality odhadu BPM

Tempo je primo rys tance a pouze podle tempa bychom byli schopni ¢asto roz-
hodnout. To nés vede k tomu dat takovému atributu vétsi vahu. Nejprve si ale
vSak vyjadrime chybu odhadu. Metoda odhadu tempa, kterou jsme pouzili, ma
velice omezeny pocet vyslednych hodnot. Napriklad v mnoziné hodnot mame
hodnotu 120 a dalsi vyssi hodnota je 133. Coz by ovSsem mohlo znevyhodnit
tanec cha cha, ktery ma rozsah 120 az 130 BPM. Nahravka s tempem 128 by
se spise uchylila k hodnoté 133. Stanovili jsme kritérium pro spravny odhad
tempa, které iika, ze odhad je spravny, pravé kdyz se vejde do tolerovaného
rozsahu. Tolerovany rozsah je tvoren ¢isly z mnoziny moznych hodnot odhadu
a je zvolen tak, aby se do néj vesel charakteristicky rozsah pro tanec.

Tabulka 5.3: Chyba odhadu tempa

’ trida ‘ tolerovany rozsah ‘ prameér ‘ chyba ‘
ChaCha 120 az 133 141 22.22 %
Jive 150 az 199 120 60.00 %
Polka 99 az 120 117 7.14 %
Rumba 99 az 110 165 81.91 %
Salsa 150 az 240 150 14.29 %
Samba 99 az 109 110 25.97 %
Tango 120 az 133 128 15.00 %
Valcik 171 az 199 168 8.64 %
Waltz 80 az 92 154 77.57 %

Chyba je spocitana jako pocet Spatnych odhadt vici celku. Tabulka [5.3
znazornuje diléi chyby v jednotlivych tiidach. Jak je vidét z tabulky, odhad
pro nékteré tiidy je témér nefunkéni.

Celkové chyba vychazi 41,7 %, mohli bychom si dojit k zavéru, ze odhad
je velice nepresny a atribut nam zavadi do klasifikace pouze Sum do datasetu.
Ovsem nemusi to tak zcela nutné byt, nepresnost odhadu neimplikuje zava-
déni sSumu. Protoze nemame dostatek ¢asové dotace pro hledani algoritmu na
presnéjsi odhad tempa, zkusime si zanalyzovat co nam atribut dava za infor-
mace ke klasifikaci. Budeme podrobné zkoumat chyby, podivame se u vsech
t¥id, kam se hodnoty zobrazi a zjistime zda vytvareji néjaké nové shluky nebo
jsou nepredvidatelné rozptylené.

Jeden z nejhorsich vysledkii mél tanec waltz, a proto ho budeme déle
analyzovat. U vSech nasSich vysledki odhadu tempa pro waltz si napocitame
¢etnost, abychom zjistili jak chyby vznikaji. Z grafu na obrézku[5.1]je vidét, ze
nejcastéjsi dva vysledky jsou 85 a 171. Hodnota 85 je spravny odhad a hodnota
171 je nejblizsi mozna hodnota dvojnasobku spravné hodnoty. Otdzka, proc
metoda Casto dava dvojnasobek, se da vysvétlit tim, Ze mezi udery tempa se
vyskytuje néjaky tén, ktery tder pripomina.
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Obrazek 5.1: Rozlozeni odhadt pro waltz

Podivejme se na ostatni tance [5.2] Distribuce u odhadt pro cha chu je
méné zaSuména, obsahuje t¥i frekventované hodnoty 120, 133 a 240. Zde je
jesté zretelnéjsi problém s dvojndsobkem. U tance jive se nam ukazuje, ze
casta chyba je i poloviéni hodnota. U polky mame mensi cetnost dat, ale i
tam distribuce vytvaii dva shluky. Od salsy mame pouze 7 zdstupcl a navic
ma salsa veliky rozsah, proto z ni moc nevycteme. Rozlozeni ve tiidach samba,
tango a val¢ik ma po jednom shluku.

Po analyze chyby mtzeme shrnout, ze nejcastéji distribuce odhadu vytvari
dva shluky. Minoritni z téchto shlukti mutze byt vyrazné mensi. Ptili§ malé
shluky se klasifikdtor pravdépodobné nedouci, ale tim, Ze jsou malé, budou
mit i maly vliv na klasifika¢ni presnost. Tridy jive, valcik a waltz se prekryvaji
na hodnoté 171. U dvojice waltz a val¢ik je to skoda, protoze tempo je jediny
jejich charakteristicky rozdil v tabulce
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Obrazek 5.2: rozlozeni odhadt pro vSechny tridy
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KAPITOLA 6

Klasifikace

V této kapitole budeme hledat nejlepsi klasifikacni model. Zvazime a vyzkou-
sime si vhodné predzpracovani dat. Budeme hledat nejlepsi klasifikator a jeho
nejlepsi konfiguraci. Stavovy prostor pfi hledani idedlniho modelu je enormni
a nenf mozné ho cely prohledat. Mame k dispozici 36 atributt, tedy 236 — 1
moznosti jakou podmnozinu vybrat. Kazdy atribut mizeme preskalovat na
nespocetné mnozstvi zpusobi. Otestuje klasifikatory k-NN, rozhodovaci strom
a Bayesuv klasifikdtor. Po kazdy klasifikator vytvorime model, ktery budeme
vylepsovat. Hrubou silou budeme zkouset pouze malé ¢asti stavového prostoru,
které pujdou prohledat v ramci desitek minut. Na zavér srovname vysledky.

Poznamky

e Pro vytvoreni klasifikacniho modelu jsme vyuzili nastroj RapidMiner
namisto Matlabu. A to z davodu, ze s RapidMinerem jsem mél predchozi
zkusSenosti z pfedmétu VZD. Takovou zménu jsme nepovazovali za prilis
zasadni, abychom kvili ni nechdvali zménit odsouhlasené zadani préce.
Klasifika¢ni modely vytvorené v RapidMineru a Matlabu jsou vzajemné
prevoditelné.

o Klasifikace, kde klasifikdtor doporucuje seznam tiid, se nazyva multi-
label classification a umoznuji ji pouze nékteré typy klasifikatort. Témi
jsou napriklad k-NN nebo boosting, coz je pokrocila technika, kterd slu-
¢uje nekolik klasifika¢nich model dohromady. U ostatnich klasifikator,
které tuto moznost nenabizi budeme tikat, ze vystupem jejich klasifi-
kace je jednoprvkovy seznam a tedy je mizeme zahrnout pro splnéni
cile prace.

Krizova validace

Pro méreni klasifika¢ni presnosti pouzijeme kriZovou validaci (zk. X validace).
X validace provadi vice méfeni a vraci pramérnou uspésnost. Tento algoritmus
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6. KLASIFIKACE

je zavisly na parametru p. Dataset rozdéli na p stejné velkych ¢asti a jednu
z nich (i-tou) pouzije pro nauc¢eni modelu. Ostatnich k — 1 éasti pouzije pro
testovani. Proces se opakuje proi=1,2,...,p.

Pri rozdélovani dat do skupin, tvorime skupiny se stejnym procentualnim
zastoupenim klasifika¢nich trid. Tim si zajistime, aby vzdy vSechny skupiny
byly obsazeny v ¢asti ur¢ené pro uceni modelu, pokud je v nejmensi tridé
alespon p vzorku.

6.1 Klasifikator rozhodovaci strom

Jako prvni klasifikdtor vyzkousime rozhodovaci strom (decision tree). Divody
proc volime rozhodovaci strom jsou, ze algoritmus pro vytvoreni rozhodovaciho
stromu zahrnuje odhad vyznamnosti atributt. Vysledny strom mé nejvyssich
patrech (roste doli) nejvyznamnéjsi parametry. Neni sice pravda, ze nejvy-
znamnéjsi parametry pro rozhodovaci strom musi byt nejvyznamnéjsi pro jiné
klasifikatory, ale je to pravdépodobné. Pro rozhodovaci strom nemusime hle-
dat podmnozinu atributi a je nezavisli na linearnim preskalovanim parametri.
Rozhodovaci nemé prilis mnoho dimenzi, ve kterych by se dal konfigurovat.

princip

Rozhodovaci strom ma v kazdém vnitinim uzlu identifikdtor parametru a in-
tervaly urcujici jeho potomky. Kazdy list stromu je asociovan prave jedné tridé.
Na zakladé trénovacich dat data a kritériu vybéru rozclenéni criterion vy-
tvorime strom rekurzivnim algoritmem.

def BuildTree( node, data, criterion ):
if data.hasOnlyOneClass
node.class = data.class
return
attrId := FindAttribToSplit( data, criterion )
children := SplitDataBy( data, attrId )
for child in children:
BuildTree( child.node, child.data, criterion )

U tohoto klasifikdtoru miizeme konfigurovat kritérium vybéru roz¢lenéni a ome-
zit maximdlni hloubka. Nejobvyklejsi kritéria jsou informacni zisk a gain
ration. V rapidmineru mame dokonce 4 kritéria informacni zisk, gain ratio,
gini index a klasifikacni presnost.

e informacni zisk: K rozdéleni bude vybran parametr s nejnizsi entropii.
Toto kriterium diskredituje vybér atribut, které maji mnoho hodnot.

Sy | Sy |

Split Entropy(S, A) = — Z S|

log[2]
VeValues(A) ‘ S’
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6.2. Klasifikdtor k-NN

Pro atribut A, mnozinu dat Sa Sy ={x:z € S,xz4 =V }.

e Kklasifika¢ni presnost: Je vybran parametr, ktery maximalizuje presnost
pro cely strom [§]. Toto kritérium neni piilis obvyklé a nenasli jsme jeho
formélni popis.

e gini index: Méf{ miru nejednoznacnosti v S pomoci Giniho koeficientu,
vybere atribut, ktery nejlépe snizi miru nejednoznacnosti. Atribut s nej-
nizsi hodnotou bude rozdélen.

Gini(A) = ) 1Sv] 11 ’ii:
)

VeValues(A) | S| BeValues(Sy

e gain ratio: Je varianta informacniho zisku, kterd penalizuje atributy
s vétsim s velkym poctem hodnot.

Gain(S, A
Ratiol S. A) — ’
GainRatio(S, A) Split Entropy(S, A)
Gain(S, A) = H(S) — Z |fg||H(SV)

VinValues(A)

Oba konfigura¢ni parametry rozhodovaciho stromu mutzeme hledat hru-
bou silou. Jedna X validace pro rozhodovaci strom trva priblizné 1,2 sekundy
(pramér ze 100 méfeni na procesoru i5 o taktu 2 364 MHz). Zkusime-li na
hledani maximélni hloubky 60 pokust, vypocet bude trvat priblizné 5 minut.
Budeme hledat maximélni hloubku v rozsahu 1,2, ..., 60.

Mala hloubka je pro rozhodovaci strom limitujici faktor, proto s pridavajici
hloubkou roste klasifikac¢ni presnost. Presnost u vsech kritérii nakonec konver-
guje k hodnoté 65 % pri hloubce 5 a vic. Klasifikac¢ni pfesnost u kritéria gain
ratio roste vyrazné pomaleji. Kritérium information gain dosahuje v primeéru
nejlepsich vysledku a jeho maximum je 71,8 %.

Vysledny rozhodovaci strom je prilis obsahly na to, aby ho bylo mozné
zobrazit na stranku. OvsSem pouzil 21 parametrt z 36 a to jsou:

spectral centroid, BPM, spectral rolloff, energy, confidence,
ZRC, entropie energie, MFC{2,3,4,6,7,8,9,10,13} a Cv{1,2,5,8,13}.

6.2 Klasifikator k-NN

Klasifikator k-NN neboli K nejblizsich sousedt si v trénovaci fazi ulozi tré-
novaci data, kterd jsou obvykle ve tvaru nédzev tridy a éiselny vektor. Pro
klasifikaci nového prvku z si najde k nejblizsich sousedu a jejich statisticky
nejpocetnéjsi tida je pritazena x.

Naivni implementace by méla slozitost jedné klasifikace 6(n), proto se jako
optimalizace pouzivaji datové struktury quad tree nebo KD tree.
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6. KLASIFIKACE
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Obrazek 6.1: Klasifika¢ni presnost pro rozhodovaci strom

Metrika

Pro vypocet vzdélenosti dvou vzorki datasetu S C R™ mtzeme pouzit libo-
volnou metriku vzdalenosti d : S xS — R, kterd splnuje néasledujici podminky.

d(z,y) >0 (nezdpornost)
dlz,y) =0 iff ==
(z,y) =0 iff z =y | (6.1)
d(z,y) = d(y,x) (symetrie)
d(z,y) < d(z,z)+d(z,y) (troj. nerovnost)

Nejcastéji pouzivand je eukleidovska vzdalenost, kterda v trojrozmérném
prostoru se standardni bazi urc¢uje vzdalenost vzdusnou carou.
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6.2. Klasifikdtor k-NN

Eukleidovska vzdalenost

Manhattanska vzdalenost

n

d(z,y) =Y |zj — yjl

J=1

Cebysevova vzdalenost

d(w,y) = miax [z; — yj|

Canberrova vzdalenost

n
25 — yjl
dz,y) =)
j; |25] =+ 1y;]

Hledani hodnoty K

Parametr k je mozné nastavit od 1 az po velikost mnoziny trénovacich dat, coz
by nam vracelo pouze nejc¢astéjsi hodnotu v trénovaci mnoziné. Pro prilis malé
k je klasifikace silné ovlivnéna Sumem v datech. Prilis velké &k m4a nevyhodu,
ze utlumi vliv malych shlukt dat. Z tabulky si muzeme zjistit rozlozeni
trénovaci mnoziny. Hodnoty délit parametrem p z X validace, ktery jsme na-
stavili na 10. Dostavame informaci, ze minimalni primérny pocet vyskytt
tfidy v trénovacich datech je 1, maximum je 11 a median je 9.

V sekei o zhodnoceni odhadu BPM v predchozi kapitole [5.1] jsme dosli
k zavéru, ze vétSina atributl tvoii v tomto parametri dva shluky. A z mul-
tigrafu [5.2] vidime Ze vyznamné shluky maji ptiblizné 2, 3 a 4, ale i 9 zdstupcti
po vydéleni p. Z toho muzeme predikovat, ze idedlni k by mohlo byt okolo
hodnoty 4 az 8, aby maly shluk nebyl prekryt nejblizsim vétsim shlukem. Ale
uvaha zvazuje pouze jeden parametr, proto radéji vyzkousime vétsi rozsah 1
az 35.

Vysledky méfeni klasifikaéni presnosti [6.2] ukazuji, ze Canberova vzdale-
nost se na tento pripad prilis nehodi, naopak nejvhodnéjsi metrikou je Manhat-
tanska vzdalenost. Nejlepsi hodnota pro k je v rozsahu 6 az 9 a oddalovanim
od tohoto intervalu klesd klasifika¢ni presnost. Nejlepsi vysledek je 67,5 % pri
k = 6. Toto k si ponechdme a bude se zazit optimalizovat jinymi zptisoby.
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Obréazek 6.2: Hledani k a metriky.

Hledani nejvhodnéjsi podmnoziny atributt

Nékteré atributy by mohli mit negativni vliv na klasifikaci. Hledani idealni
podmnoziny je ovsem vypocetné prilis slozité, jak jiz bylo zminéno. Muzeme
vyzkouset nékteré konkrétni n-tice. Pocet n-tic pro 36 prvki je ( ) Vezmeme-
li v avahu symetrii Pascalova trojihelniku, muzeme prohledat mensi n-tice a
také vsechny dopliiky k nim. Zvladneme najit nejlepsi jeden prvek, dvojici,

trojici, 35-tici, 34-tici a 33-tici.

Nejlepsi vysledek dava nasledujici trojice s klasifika¢ni presnosti 69,15 %.

(BPM, chorma vector 12, spectral centroid)
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6.2. Klasifikdtor k-NN

Experiment vybrat atributy, které pouzil rozhodovaci strom vedl k vy-
sledku 65,4 %.

Vahy atributa

U k-NN ma atribut s nejvétsim rozptylem nejvétsi vahu pro klasifikovani.
Abychom dali vSem atributim stejnou vahu, museli bychom je vSechny nor-
malizovat na stejny rozsah. Problém najit idealni podmnozinu se da reduko-
vat na hledani vah atributu (prvkum, které chceme vytadit pridélime nulovou
vahu). Pouzili jsme geneticky algoritmus, ktery prohleda alespon ¢ast stavo-
vého prostoru. Vyslednd klasifika¢ni presnost je 73,50 %.

Tabulka 6.1: Vysledky klasifikace: Ve sloupcich jsou skuteéné vzorka a v rad-
cich jsou znazornény tiidy, které klasifikdtor predikoval. Napriklad v prvnim
sloupci vidime, ze 9 nahravek cha cha bylo chybné klasifikovanych jako tango.
CP (class precision) fika kolik oznaceni do té tfidy bylo spravné. CR (class
recall) 1ika kolik bylo spravné klasifikovdno z dané t¥idy.

E [CH|[VA[SL|PO[JI[RU]|SB][TG]|WT | CP[%] |

CH 83 0 0 1 0 1 9 12 3 76
VA 0 64 | O 0 21140 1 23 62
SL 0 0 1 0 0 0 0 0 0 100
PO 1 0 0 9 0 1 2 4 1 50
JI 0 1 1 0 |77] 2 2 4 4 85
RU 4 4 0 2 0] 65| 2 1 7 76
SB 2 0 1 0 1 4 | 57| O 0 88
TG 9 3 0 2 3 3 5 73 10 68
WT 0 9 4 0 4 0 ) 99 71

|CR[%] || 84 [ 79 |14 ] 64 [91] 69 [ 74 ] 73 | 55 |

6.2.1 Komentar k vysledkim

Nejvice chyb vzniklo chybnym oznacenim elementt z tfidy waltz jako val¢ik
(23 chyb). Logicky se tato chyba projevovala i na druhou stranu, nékteré
elementy valc¢iku byly oznaceny jako waltz (9 chyb). To je zptusobeno tim,
ze se ndm nepovedlo odhadnou tempo pro waltz spravné a waltz méa stejné
charakteristiky s valé¢ikem vyjma tempa. Dalsi zdroj chyb je Spatna klasifikace
elementu rumby jako valéik (14 chyb). Na druhou stranu se takto chyba prilis
neprojevovala (4 chyby). To znaci, Ze rumba méla minoritni shluk u valciku,
ale k = 6 bylo prilis velké, aby byla predikce spravné. Posledni dvojice, kterd
tvori hodné chyb je tango a cha cha, kde 12 elementii tanga bylo klasifikovano
jako cha cha a naopak vzniklo 9 chyb. Ze statistik se tango a chacha prilis
nelisi, rozhodnout by se dalo podle taktu nebo rytmickych vzork.
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6. KLASIFIKACE

6.3 Bayesuv klasifikator
Bayesuv klasifikator funguje na principu Bayesovy véty.

P(B|A)P(A)

PAIB) = =5

P(AN B) = P(B|A)P(A)

Vyraz P(A) oznacuje pravdépodobnost, Ze nastane jev A. Podminéna prav-
dépodobnost P(A|B) je pravdépodobnost, Ze nastane jev A, pokud nastal
jev B. Vyraz P(AN B) je pravdépodobnost, ze nastanou jevy A a B zarover.

Definice (Nezévislost). Jevy A a B jsou nezdvislé, pravé kdyz plati nasledugici
TOUN0St.
P(ANB)=P(A)P(B)
Naivni predpoklad
Bayesuv klasifikdtor predpoklada, ze pro jevy Xy, Xo, ..., X;, vzdy plati.

P(X1, X2, ..., Xu|A) = P(X1]A)P(X|A)...P(X,|A)

Tedy predpokladé, ze vsechny jevy jsou si vzadjemné nezavislé.

Princip

Klasifikator si statisticky vyjadri pravdépodobnosti jednotlivych jevi za pod-
minky klasifikaéni t¥idy h. Poté vyhleddva nejpravdépodobnéjsi kombinaci
jevu pro predikci t¥idy h. Pro podrobnéjsi popis doporucuji zdroj [9].

6.3.1 Vysledek méreni
Klasifika¢ni pfesnost z X validace byla 59,18 %.

Tabulka 6.2: Srovnani klasifikatoru

] Metoda H Rozhodovaci strom ‘ k-NN ‘ Bayestv klasifikator ‘
| Nejlepsf vysledek || 71,8 % | 73,50 % | 59,18 % |
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Zaver

Predstavili jsme si soucasny stav v oblasti klasifikace hudby. Zjistili jsme, Ze
existuje nékolik zanrovych klasifikdtort, ale nepodarilo se ndm nalézt zaddné
hotové Teseni pro rozpoznavani tanecnich stylt. Seznamili jsme se s pokroci-
lou analyzou zvuku a hudby, kterou jsme nésledné pouzili na testovaci archiv
s tanecni hudbou. Z kazdé nahravky jsme vytézili vSech 34 zédkladnich a spek-
tralnich deskriptort popsanych standardem MPEG-7 a dva z odhadu tempa,
pomoci knihovny pyAudioAnalysis.

Na vzniklém datasetu jsme provedli vytvorili nékolik klasifika¢nich model,
které jsme postupné vylepsovali. Vysledky nejlepsich vykont jednotlivych kla-
sifikatort jsme zobrazili do tabulky Nejlepsi klasifika¢ni presnosti dosahl
klasifikdtor k-NN s vysledkem 73.5 %. Pro méreni klasifikacni presnosti jsme
pouzili kfizovou validaci.

Vyhledy do budoucna

Praci se rozhodné mé smysl zabyvat do budoucna. Pro zlepseni klasifikac¢ni
presnosti, bych hledal nové metody pro odhad tempa. Svoji pozornost by si
zaslouzily dalsi extrakce parametri, naptiklad rytmické vzorky. Déle bych
zkusil jiné klasifikatory napriklad samoorganizujici se mapy.

Pokud se povede dosdhnout alespon 95 % presnosti, vyplatilo by se zreali-
zovat mobilni aplikaci pro zacinajici tanecniky, ktera z mikrofonového vstupu
bude schopné rozeznat tanec z nékolika prvnich sekund skladby.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

AV audiovisual - audiovizualni

BPM Beats per minute - pocCet tidert za minutu

CSV Coma Separeted Values - format pro uklddani dat maticového tvaru
DCT Discrete Cosine Transform - diskretni kosinova transformace

DFT Discrete Fourier Transform - diskrétni Fourierova transformace
FFT Fast Fourier Transform - rychld Fourierova transformace

k-NN k-Nearest Neighbors - K nejblizsich sousedt

MFCC Mel-Frequency Cepstrum Coefficients - cepstralni koeficienty Melo-
vych frekvenci

MIR Music Information Retrieval, vyzkumnd skupina na TUV
MP3 MPEG-1 Audio Layer 3 popularni audio formét se ztratovou kompresi.
SSM Self-Similarity Matrix - matice vzadjemné podobnosti

WAVE Waveform audio file format - reprezentace tlakové viny
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PRILOHA

Seznam pouzitych techonologii

Python a balicky

Python je moderni a v posledni dobé velice oblibeny skriptovaci jazyk, ktery
je vhodny k rychlému vytvareni prototypu. Jeho obliba je predevsim dana
jednoduchou syntaxi a prehlednym kédem. Jedna se o vysokoturoviiovy nety-
povy jazyk s prvkami funkciondlniho programovani. Pro python vzniklo veliké
mnozstvi balickil, nejznaméjsi z nich jsou naptiklad numpy a scipy, které jsou
urcené pro matematické a védécké tucely.

FFMPEG

FFMPEG je viceplatformni nastroj pro nahravani, prevadéni a streamovani
audia a videa. Dostupny z https://ffmpeg.org/.

PyAudioAnalysis

PyAudioAnalysis knihovna pro analyzu zvukovych nahravek, zalozena na stan-
dardech MPEG-7. Tuto implementaci v jazyce python napsal T. Giannako-
poulos, jeden z autort knihy [6]. Za pomoci bali¢ku scipy a numpy.

RapidMiner

RapidMiner je komplexni nastroj pro datovou védu, umoznuje nacitat a vizu-
alizovat data, predzpracovani dat, klasifikaci, shlukovani, optimalizace para-
metria a mnoho dalsiho.
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PRILOHA C

Obsah prilozeného CD

readme.tXE..ooviin i e struény popis obsahu CD
data ..t e Adresar s podpurnymi materidly .1 src
timpl ................................... zdrojové kbédy implementace

thesis .ovvvvviiiiinnnnnn. zdrojova forma prace ve formatu KITEX
L= v PP text prace
| thesis pAf L text prace ve formatu PDF
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