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Abstrakt

Tato préace se zabyva automatickou detekci hudebnich zanrt. Je zde popséna za-
kladni problematika a nej¢astéji aplikované principy. Prace zkouma vliv pouziti riznych
parametru pii pouziti modelu k-nearest neighbours (KNN). Nejlepsich vysledki je dosaho-
vano pomoci Mel frequency cepstral coefficients (MFCC). Zarover je navrzen alternativni
zpusob zvyseni tispeSnosti detekce. Na zaklade vysledkl byl vytvoren experimentalni sys-
tém v prostredi Matlab za pouziti toolboxu MIRtoolbox. Vystupem systému je pravdépo-
dobnost, s jakou nahravka patii do kazdého ze 7 detekovanych zanr(. Rozpoznavanymi
zanry jsou Rock, Pop, Jazz, Folk, Elektronika, Vazna hudba a Hip hop. Systém byl ovéien
na 70 hudebnich nahravkach a bylo dosazeno tuspésnosti 64,3%.

Kli¢ova slova: detekce, zanr, hudba, nahravka, klasifikace, KNN, MFCC, Matlab, MIRto-
olbox

Abstract

This thesis focuses on automatic music genre detection. It describes basic problem-
atics and most frequently applied priciples. The study concentrates on influence of different
parameters when using k -.nearest neighbours model (KNN). The best solutions are
achieved by Mel frequency cepstral coefficients (MFCC). Alternative method of increasing
success rate of detection is designed too. Based on solutions, an experimental system in
Matlab with toolbox MIRtoolbox was created. Output of this system is probability with
which the music record belongs to each of 7 detected genres. Distinguished genres are
Rock, Pop, Electro, Folk, Jazz, Classical music and Hip hop. The system was verified on
70 music records and reached 64.3 % success rate.

Key words: detection, genre, music, record, classification, KNN, MFCC, Matlab MIR-
toolbox
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1 Uvod

Kazdy hudebni pocin ma sviij specificky a jedinecny charakter. Hudebni vkus se 1isi
jak u producentt, tak i u posluchact hudby. Mezi nékterymi skladbami je mozné najit urci-
té souvislosti a podobnosti. Pomoci téchto paralel 1ze skladby tiidit do skupin oznacova-
nych jako Zanry. V soucasné dobé hudba jiz navic neslouzi pouze Kk zabavé a potéSeni.
UZiva se v mnoha oblastech diky jejimu socialnimu a psychologickému efektu. S neustale
se zvySujicim mnozstvim produkované hudby roste potieba danou hudbu tidit.

Z tohoto diivodu vznikl tento projekt, ktery se zabyva automatickou detekci hudeb-
nich zanrd.

Projekt vznikal piivodné pouze pro potieby vinylového primyslu. Rostouci poptavka
po vinylovych deskach vyZzaduje zvySeni vyrobni kapacity. S tim jsou spojeny i piipravné
prace pred lisovanim desky, zejména specialni Gpravy findlniho mixu nahravky, které je
potieba provést z divodu fyzikalnich vlastnosti vinylu. Je tfeba aplikovat odlisné postupy
pro riizné zanry. Je diilezité u nahravky zjistit hudebni zanr jesté pied touto upravou.

Hlavnim tkolem této prace je vytvofit systém, ktery bude detekovat zZanr nahravky
v digitalni podobé jesté pied finalnimi Gipravami nahravky. Systém muize byt vyuzit nejen
ve vinylovém primyslu, ale i pro detekci zanru u jakékoliv nahravky v digitalni podobé.
Systém nezaradi skladbu pouze do jednoho Zanru, jeho vystupem je pravdépodobnost,
S jakou nahravka patii do definovanych zanrti. Systém nalezne vyuziti pro téidéni velkého
objemu hudby, ale i pro studium jednotlivych nahravek.

Primarn¢ se prace zabyva automatickou detekci hudebnich Zanrd (dale jen detekce)
do jednoho ze sedmi zanri pomoci programu Matlab, zejména jeho knihovny MIRtoolbox.
Jeji vyhodou je moZnost piizpiisobeni se konkrétnim pozadavkim, co se vybéru zanru tyce.

Tato prace vznikla ve spolupraci se spole¢nosti GZ Media, a.s., ktera poskytla archiv
audio stop a urc¢ila hudebni Zanry.

Nejprve se rozebere, co se rozumi pod pojmem hudebni Zanr, popisi se obecné nej-
obvyklejsi metody pro detekci a nékteré klasifikacni modely, které téchto metod vyuzivaji.
Dale jsou priblizeny vybrané parametry pro detekci, a to hlavné ty, které bude tato prace
pouzivat. Kapitola 3 se zaméii na konkrétni feSeni systému detekce. Je rozdélend na 2 Casti.
V prvni Casti Se vytvori systém pro detekci hudebnich zanrd Zjisti se, jaké je jeho nejefek-
tivnéjsi nastaveni, jak vstupni data ovliviiuji data vystupni a porovnava jednotlivé vysled-
ky. V druhé casti jsou nabidnuty alternativni postupy, kterych by mohlo byt vyuzito
pro uptesnéni detekce. Jedna se pouze o navrhy vylepseni, které nebyly podrobené duiklad-
né analyze.

Vnimani hudby je velice subjektivni. Kazdy ma své osobité citéni pro harmonii, ryt-
mus a celkovy dojem, ktery na n¢j hudebni skladba ud€la. Je proto dilezité si uvédomit, ze
1 pfes vSechny vypocitané parametry, zistava clovek stale hlavnim rozhodujicim €initelem,
co se vnimani hudby tyce.
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2 Detekce hudebnich Zanra

2.1 Hudebni zanr

Definice hudebnich Zanrd se s vyvojem hudby méni. Hudba provazi ¢lovéka od po-
¢atku jeho existence. V kazd¢ kultufe se vyvijela jinak. Tato prace se bude vénovat hlavné
hudbé, jez se vyvinula z evropskych uméleckych slohti nazyvané souhrnné jako vazna
hudba. V prubéhu 20. a 21. stoleti se postupné od vazné hudby zacaly oddélovat dalsi sku-
piny zanru.

Hudebnim Zanrem se rozumi definovany okruh skladeb s podobnymi charakteristic-
kymi prvky, diky kterym dokaze poslucha¢ jednotlivé skladby rozlisit. Mezi takové patii
napt. dynamicky rozsah skladby, trvani skladby, tempo, frekvencni spektrum, pouzité hu-
debni néstroje a zpusob, jakym se na n¢ hraje, kompozi¢ni a harmonické postupy
a Vv neposledni fad¢ textovy obsah [1].

Neexistuje zadné oficialni rozdéleni hudby. Uvadi se rizné rozdélent, viz napt. v [1],
[2], [3], [4].
Zajimavé rozfazeni nabizi i literatura [5], ktera krom¢ dalsich rozlisuje zanry pomoci

¢innosti a piilezitosti, ke kterym se dana hudba hodi — napf. relaxac¢ni, dovolenkova ¢i ta-
necni, atd.

Na zéaklad¢ uvedenych rozdéleni se urcily v praci za hlavni tyto zanry: Rock, Metal,
Pop, Folk, Elektronika, Vazna hudba a Jazz.

Na zakladé doporuceni GZ Media, a.s. byl zanr Metal zafazen jako soucést Rocku
a navic se ptidava zanr Hip hop, ktery ma v moderni hudbé silné postaveni. V roce 2014
bylo napiiklad v USA 14% prodanych alb Hip hopovych [6]. RozliSované Zanry v této
praci jsou tedy Rock, Pop, Jazz, Folk, Elektronika, Vazna hudba a Hip hop. Do vazné hud-
by se tadi té¢z hudba filmova. Od 21. stoleti S vyvojem vypocetnich zatizeni zaziva velky
boom Zanr Elektronika, od které¢ho vSechny nové vznikajici skladby Casto ptejimaji spoustu
prvki. VSeobecné nelze urcit piesnou hranici jednotlivych zanr. Predpoklada se, ze K nej-
vétsim problémuim pti klasifikaci bude dochazet mezi zanry Pop a Elektronika, kde vétsina
novodobych popovych skladeb obsahuje prvky Elektroniky, cozZ je zptisobeno hlavné poci-
tatovou syntézou hudebnich nastrojii. Zanr Hip hop zase vyuziva tzv. ,,samplii, coZ jsou
ve smycce opakované hudebni segmenty, které jsou vyjmuté z néjaké skladby jiného zanru.
Casto tak v Hip hopové skladbé miizeme zaslechnout napiiklad uryvek od Beethovena &i
motiv n&jaké slavné skladby. Charakteristickym vokalnim projevem v Hip hopu je rap.
Tento projev miize byt ¢asto velice monotonni, proto se v fadé dnesnich nahravek kombi-
nuje Hip hop a Pop. M¢ni se tak celkova forma skladby a to také zhorSuje piesnost klasifi-
kace.

Zanry mohou byt piili§ obecny pojem. Proto se ob&as uvadi jesté Hudebni styl [7].
Zanry a styly spolu &asto koliduji. Tato problematika je velice sloZitd. Riizné jsou uvadény
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styly jako zanry a obracené. Neexistuje piesna definice. VSeobecné plati, Ze styl je pod-
mnozinou zanru. Zabihat do této problematiky ale neni smyslem prace. Proto se bude dale
pracovat jen s zanry, které jsou definovany vyse.

2.2 Music Information Retriveal (MIR)

Music Information Retrieval neboli MIR je védni obor zabyvajici se ziskavanim in-
formaci z hudby. Vznikl z vypocetni muzikologie v 60. letech 20. stoleti. Kazdoro¢né
se porada konference ISMIR, kde se prezentuji novinky z tohoto oboru. Patii sem informa-
ce ze zpracovani signald, statistiky, muzikologie a psychologie. Hlavni vyuziti téchto in-
formaci je pro obchodni, ale i akademické tcely. Jako piiklad 1ze uvést rtizné hudebni ko-
lekce, systémy reagujici na hudbu, pfevod hudebnich formati ¢i samotna klasifikace. [8]
Z MIR vychazi naptiklad aplikace SoundHound, ¢i Shazam, které dokézi identifikovat
skladby na zaklad¢ ,,odposlechu* z okoli. Na webové strance Youtube.com se zase MIR
vyuziva pro navrzeni doporucenych videi. Podobné interprety hledd pomoci MIR software
s obrovskou hudebni databazi Spotify. Soucasti MIR je i detekce hudebnich Zanru.

2.3 Automaticka detekce hudebnich Zanru

Hudba je vSeobecné velice komplikovand a v nékterych ohledech jako naptiklad
harmonické zmény ¢i tempo nepfedvidatelnd. Automatickd detekce hudebnich Zanrh (dale
jen detekce) je pomémé nova problematika. Zacala se vyvijet v 90. letech 20. stoleti
za vyuziti riznych postupti a vychazi zejména z automatického rozpoznavani feci. [8]

2.3.1  Historie a aktualni situace

V roce 1997 predstavuje J.T. Foote systém, ktery dokaze najit podobnosti mezi jed-
notlivymi audio signaly. Zékladem prace je vyuziti MFCC (kap. 2.3.5). Informace
Z jednotlivych audio stop se shlukuji do skupin. Rtzné nahravky tak tvofi rizné shluky.
Jsou Uspésné rozpoznany rizné druhy zvuki s rozdilnymi Gspésnostmi (11 % - 100 %)
za pouziti n€¢kolika systémtl. Zaroven je mozné v realném Case sledovat, jak se od sebe lisi
dva pravé prehravané zvuky [9]. V roce 1999 na praci navazuji Zang a Kuo, ktefi pomoci
parametrt RMS, ZRC, Fundamental frequency, Timbre a rytmus vytvofili systém rozliSu-
jici 10 druhti zvukt za pouziti metody HMM s uspésnosti 80 % [10]. Prace [11] rozliSuje
Vredlném case za pouziti metody KNN hudebni nastroje pouzivané ve vazné hudbé.
V roce 2001 pomoci GMM v praci [4] byla dosaZzena uspésnost detekce 10 hudebnich zan-
i 62%, coz je pro detekci takového poctu zanrh vysoka tispésnost. Vyuzita byla Autokore-
la¢ni funkce, Centroid, Flux, MFCC, Roll Off, ZRC a LE. Posledni ¢tyfi jmenované jsou
pouzity i v této praci a jsou popsany v Kap. 2.3.5.

Prace [12] kombinuje v riznych variantach koeficienty MFCC, Centroid, Roll Off,
Flux, ZRC a LE. Vyuziva hlavné modely KNN a GMM. Trénovaci mnozina obsahuje
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1000 nahravek, 100 pro kazdy Zanr a dosahuje uspésnosti az 80 %. To je pro takto velkou
trénovaci mnozinu vysoké ¢islo pii porovnani s [4]. Existuje cela fada dalSich praci. Obec-
n¢ se dosahuje maximalni uspésnosti okolo 80 %. Zalezi na velikosti trénovaci mnoziny
a poctu rozliSovanych zanra.

Nejrozsitenéjsi metoda klasifikace hudebnich Zanrd je v souc¢asné dobé pomoci ID3 tag,
¢1 CUE sheet coz jsou metadata kontejnery, které se v pripad¢ ID3 tagli pouZzivaji prevazné
u formatu MP3 a v pripadé¢ CUE sheetu u formatu wav. V téchto kontejnerech Ize kromé
nazvu skladby, ¢i délky trvani ulozit i informaci o zadnru dané skladby. Tyto informace jsou
souhrnné nazyvany jako tagy [13]. Tagl vyuziva k detekci napt. software Jaikoz od firmy

JThink Ltd. Vyhodou je rychlost detekce. Pokud ovSem dana skladba sebou tuto informaci
nenese, software je nepouzitelny. Nevyhodou je, Ze data musi byt vkladana manuélng, coz

w7

MW

nou lidskou subjektivitou.

2.3.2  Zakladni prredpoklady pro detekci

Cilem je vyvinout systém, kde na vstupu bude nezndmd nahravka a na vystupu
se ur¢i, do jakého zanru nahravka nalezi. Jednd se tedy o Klasifikator hudebnich Zanri.
Tvorbu klasifikatoru 1ze rozdé€lit do 3 dil¢ich kroki - ur¢eni metody, modelu a poslednim
krokem je urCeni parametrd. Je tfeba rozhodnout, zda bude detekce vychazet z pfedem
danych predpokladi, ¢i zda detekce probéhne piimo na zékladé sledovani souvislosti mezi
detekovanymi skladbami. Tedy, zda systém jiz bude mit schopnost rozpoznavat nahravky,
¢1 zda si tuto schopnost osvoji az v priibéhu detekovani néjaké mnoziny nahravek. Obecné
se pro detekci vyuZzivaji tii metody. Jsou popsany v kap. 2.3.3. Tato prace bude vyuZzivat
metodu uceni s ucitelem, principy ostatnich jsou pouze zminéné, protoze nejsou pro tuto
praci dulezité, ale 1ze je pouzit také. Dale je tfeba urcit, pomoci jakého modelu bude meto-
da skladby zatazovat. Bude tedy tfeba urcit, jaky zékladni algoritmus systém vyuZije.
V této praci byl zvolen model k- nearest neighbours (KNN). Popis tohoto a dalsich nejpou-
zivangjSich modeltu je v kap. 2.3.4. Tietim krokem je volba parametrti, pomoci kterych
se budou zanry vyhodnocovat. Vybrané parametry jsou popsany v kap. 2.3.5.

Klasifikator funguje obecné tak, Ze nejprve analyzuje vstupni nahravku a na zakladé
vysledkll analyzy urc¢i pomoci algoritmu Zanr nahravky. Toho je docileno ve dvou etapach.
V prvni etapé se extrahuji parametry z neznamé nahravky. Pro klasifikaci hudby neni jed-
noduché parametry vybrat. Vyslednd skupina parametrti by méla spolehlivé obsdhnout ty
vlastnosti, pomoci kterych se poté provede druha etapa a tou je klasifikace. Zakladni sché-
ma je na obr. 1.
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Obrazek 1 Obecné schéma procesu automaticke detekce hudebnich Zanru

2.3.3  Metody detekce

Uceni s uditelem - princip této metody spociva v pouziti pfedem zndmé databaze
prvkd, které jsou jiz rozdéleny do kategorii. Prave kategorie budou pozdéji rozliSované.
U téchto prvki jsou zndmé hodnoty jednotlivych parametri. Nezndmy prvek, jenz je snaha
kategorizovat, podstoupi vypocet totoznych parametrti jako vSechny prvky databaze. Ne-
znamy prvek je poté za pomoci specifického modelu (kap. 2.3.4) zafazen. Vyhodou tohoto
postupu je moznost Gpravy databaze. Nevyhodou je vétsi narocnost na pocetni vykon [14].

Metoda uceni bez ucitele - tato metoda je vhodna, pokud nejsou predem dané kate-
gorie, ale jenom jejich pocet. Z neznamé skupiny prvkil jsou vypocitany uréité parametry
a poté se n dimenziondlni prostor rozd¢li na useky, jejichz mnoZzstvi je dano poctem katego-
rii a v8echny prvky, které spadaji do daného useku jsou prohlaseny za prvky dané kategorie
[15].

Metoda posileného uceni - metoda je postavena na pozorovani. Systém ucini roz-
hodnuti na zéklad¢ pozorovani svého okoli. Pokud je ve vysledku pozorovani prohlaseno
jako chybné, je systém upraven vahovanim pozorovanych jevl, aby bylo mozné provést
spravné rozhodnuti ptiste [16].

2.34  Klasifika¢ni modely:

Zde uvedené klasifikacni modely se uspéSné pouzivaji v audio oblasti zejména
pii detekci fe¢i. Pro detekci hudebnich zanrd vsak existuji omezené zdroje, proto jejich
implementace do systému detekce hudebnich Zanri mize byt v nekterych ptipadech velice
slozita. V této Casti jsou uvedeny jejich obecné principy.

The Gaussian mixture model (GMM)

The Gaussian mixture model GMM neboli Model smési Gaussovskych kiivek je
stochastickym modelem. Je pouzivan zejména v systémech rozpoznavani feci a je zalozen
na metod¢ uceni bez ucitele. Vyuziva Gaussovy funkce ve vyznamu hustoty pravdépodob-
nosti.
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Kazda kategorie je zastoupena vice Gaussovskymi kiivkami, tedy vysledna hustota
pravdépodobnosti je smési téchto kiivek. Smés je poté vazena suma definovanych parame-

o

tru.

Proces uceni probiha tak, ze algoritmus hleda parametry modelu, dokud nedosadhne
definované prahové hodnoty [17]. VyuZziva se k tomu algoritmus Expectation Maximali-
zation, ktery postupné piehodnocuje parametry, zmenSuje prostor, ktery je definuje, az
do finalniho vytvoteni kategorii [18].

Vyhodou GMM je to, ze model mé maly pocet parametrt a je tedy rychly. Nevyho-
dou je to, ze algoritmus muize piestat pracovat pii vétSim poctu dimenzi signalu [19].

Artificial neural networks (ANN)

Tato metoda je analogie K lidské nervové soustavé, kde jsou informace Sifeny
a predavany ptes neurony. R. Hecht —Nielsen definoval nervovou sit’ jako ,,Vypocetni sys-
tém, tvofeny mnozstvim elementdrnich vysoce propojenych elementt, které zpracovavaji
informace jejich dynamickym vztahem k externim vstuptim.* Tato metoda, konktrétné typ
FeedBack je pouzita v [20].

ANN jsou tvofeny jednotlivymi uzly, které imituji neurony lidského mozku. Uzel
mize piijmout vstupni data a provést elementarni funkci. Vysledek funkce je distribuovan
do dalsich uzli.

Jednotlivé bunky vykonavaji elementarni funkce. Uzly jsou propojeny cestami, kdy
kazda cesta ma svoji urcitou vahu.

Existuji 2 typy ANN - FeedForward a FeedBack.

U FeedForward jsou distribuovana jen jednim smérem. Jsou zde neménné vstupy
a vystupy. Ve FeedBack se pouzivaji zpétné smycky, které mohou uptesnit vysledky [16].

ANN je schopno uceni, ale je tieba pted detekci trénovat. Dle [16] je mozné vyuzit
vechny 3 metody uceni (viz. kap. 2.3.3).

Vyhodou je, Ze algoritmus umoziuje efektivné tvofit nelinearni zéavislosti, které
presné popisuji mnozinu dat, je velice rychly, je odolny vii¢i Sumiim vstupnich signalti —
systém ur¢i chybovost signéalu a ptifadi mu pfisluSnou vahu, ¢i v piipadé naprosté chyby
signal vyradi Gplné.

Hlavni nevyhodou je slozitd implementace, kdy je tieba popsat vSechny moznosti,
jakych mohou nabyvat jednotlivé uzly. Na kazdy problém musi byt vytvofena specialni
architektura [17].
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Hidden Markov model (HMM)

Jedna se o zvlastni piipad stochastickych konecnych automatd. Vyuziva tzv. Mar-
kovské fetézy, coz jsou posloupnosti nahodnych proménnych, kdy nasledujici hodnota
proménné je urCena pouze hodnotou predchozi proménné a nezavisla na ptedchozich sta-
vech. Tento model je ¢asto vyuzivan napf. pii rozpoznavani feci [21].

Princip HMM lze zobecnit na problému uren. V prostoru, do kterého pozorovatel
nevidi, jsou urny Xz, X, a X3. V kazdé urné je znamy pocet piedmétu Y, kKteré jsou oznace-
Ny Y1,Y2,¥3,¥a. Je ndhodné vybrana jedna z uren a z ni vybran ptedmét, jenz je exportovan
ven z prostoru, do kterého pozorovatel nema pristup. Timto zpiisobem se postupuje dale.
Pozorovatel tedy nevidi posloupnost uren, z jakych byl predmét vybran, vidi pouze po-
sloupnost vybranych pfedméti. Vybér urny pro vytaZeni k-tého predmétu zavisi pouze
na nahodném cisle a na vybéru urny pro vytazeni (k-1)-ho predmétu. Vybér piedmétu neni
zavisly na poradi pfedchozich uren, ale pouze na urné, ze které byl vytazen (k-1)-ty pied-
mgét.

Markoviiv proces tedy nemiZze byt pozorovan — proto se nazyva Skryty Markoviv
proces. Z kazdého stavu mlize byt vytaZzen pouze jeden pfedmeét. Ackoliv pozorovatel zna
rozmisténi uren a posloupnost tazenych predméti, nevi, ze které urny byl vytazen posledni
predmét. Lze ur€it pouze pravdépodobnost, s jakou byl vytazen z jednotlivych uren [22].

Vyhodou HMM je to, Ze neni nutné pochopeni vnitiniho procesu dynamickych zmén
Vv systému. Umoznuje simulace dlouhych ¢asovych zavislosti.

Nejvétsi nevyhodou pii praci s informaci o audio signalu je problém zpracovani vel-
kého mnoZstvi dat, je tieba velky objem paméti pro uchovani parametrti modelu a trénova-
¢i mnozinu [17].

K-nearest neighbours (KNN)

KNN neboli k-nejblizsich sousedii je metoda klasifikace pro uceni s ucitelem.
Vzhledem ke svym vlastnostem je vhodna pro pouziti v této praci, proto je rozebrana di-
kladnéji. Neznamé prvky se klasifikuji do 2 a vice kategorii z pfedem definované trénovaci

mnoziny, ktera obsahuje prvky jiz zafazené do kategorii. Prvky jsou definované vektory
[23].

Postup klasifikace:

Je vytvofena trénovaci mnoZzina tvoiend z P prvka. Kazdy prvek zastupuje jednu
Z N kategorii. Kazdému prvku je piitazen vektor v = {v1,v2,..., vin}, ktery definuje hodnoty
jednotlivych parametri.. Vysledkem je m-dimensionalni prostor.

Neznamému prvku Py je vytvoren vektor x = {x/,x2,...,.xm}
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Prvek je umistén do stejného prostoru jako trénovaci mnozina a klasifikace probiha
metodou nalezeni k-nejbliz§ich sousedi, kde K je pravé pocet nejblizsich sousedt. Prvek je
zatrazen do t¢€ kategorie, s nejvice sousedy.

Pro hledéani se nejcastéji pouziva Euklidovska metrika, ktera je dana vztahem

D(x,v) = @)

kde x = {x1,x2,...xm} a v = {vl,v2,..., vm} jsou vektory popisujici parametry kategorii.
[24]

5l & Kategoriel

& Kategorie 2

Hodnoty parametru v2 [-]

0 1 1 1 1 1 ]
1] 1 2 3 4 g G

Hodnoty parametru v1 [-]

Obrdzek 2 llustrace KNN pro 2 parametry ak =3

Na obr. je 2-dimenzionalni prostor. Modré body jsou prvky kategorie 1 a Cervené
jsou kategorie 2. Cerny bod je neklasifikovany. P¥i zvoleni hodnoty k = 3 (pro lepsi zna-
zoméni jsou v ohraniCeném kruhu) se naleznou pomoci vztahu(l) nejblizsi sousedi.
V tomto piipad¢ jsou to vSechno prvky kategorie 1. Nezndmy bod je tedy klasifikovan jako
bod kategorie 1.

Vyhodou této metody je konkrétni implementace, maly pocet vstupnich parametra
a moznost jednoduché zmény k. Nevyhodou je velka vypocetni narocnost v piipadé obsah-
1¢ trénovaci mnoziny.
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Decision Tree

Tento model funguje na principu postupného rozhodovani. Problém se fesi deduk-
tivné od priméarniho rozdéleni za ptedem definovaného vybéru moznosti az ke konecné
vétvi. V piipadé klasifikace je pii poslednim rozhodnuti ur¢ena kategorie. [25] Pro Kklasifi-
kaci hudby je vyuzivan napf. v [26].

Lze rozlisit 3 zakladni faze algoritmu:
Féze inicializace — je vybran neznamy prvek
Faze rozhodovani — prvek postupné prochazi fadou deterministickych rozhodnuti

Faze zarazeni — prvek je zafazen do kategorie

Faze

i Faze rozhodovani Faze rozfazeni
Inicializace

o —_——— e — =

Rozhodnuti 2.1

Rozhodnuti 2.2

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
I
|| Neznamy prvek L= Rozhodnut 1
I
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
I

Obrazek 3 Zjednodusené faze algoritmu Decision tree

Vyhodou této metody je jednoduchost a prehlednost rozlozeni fakti daného problé-
mu. Umoziiuyje analyzovat vSechny moznosti.

Nevyhodou je potieba znat celkovou problematiku. Pii feseni slozitého problému tak
muze dochazet k nepiehlednostem [25].

2.3.5  Parametry pro detekci Zanru

Parametril, které 1ze vyuZit k detekci hudebnich zanrii existuje nespocetné mnoZstvi,
jejich vycet a podrobny popis by zabral celou knihu. Tato prace se bude zabyvat jen nékte-
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rymi vybranymi, které budou implementovany v prostiedi Matlab pomoci toolboxu MIR-
toolbox.

Parametry Ize zaradit do né¢kolika oblasti:
Spektralni- MFCC, Brightness, Spectral flux, Roll off, Centroid a dalsi...
Casova — Tempo, Dynamicky priibéh, ZRC, RMS, LE a dalsi...
Harmonicka — Harmonické zmény, Modalita, Pitch, Harmonicity, Tonalcentroid a dalsi. ..

Vsechny zde vybrané parametry nabizi MIRtoolbox, Jejich popis je dohledatelny
v manualu MIRtoolbox. [27]

Pozn.: Tucné zvyraznéné parametry budou pouzity pro detekci v této praci.

Zero crossing rate (ZRC)

Zero crossing rate je parametr, ktery popisuje, kolikrat signal S(K) v poétu vzorkt
projde nulou, tedy zméni znaménko. Pro klasifikaci hudby se pouziva napi zde: [4] Muze-
me ho definovat jako

1 N—-1
ZCR = mkZlf{s(k) stk —1) < 0} @)

kde N je pocet vzorki a f je logicka funkce ktera pfi splnéni dané podminky vraci 1
apii jejim nesplnéni vraci 0.

Zero crossing rate se vyuziva prevazné pii detekci feci, jeho vyuZiti je ovSem
I v ostatnich odvétvich zpracovani signalu, zejména pro jeho jednoduchou implementaci.
Dulezité je zvolit dostate¢nou vzorkovaci frekvenci, aby nedochdzelo k chybam pfi pri-
chodu nulou [28].

RMS energy (RMS)

RMS neboli Root Mean Square energy vyjadiuje energii signalu. Jedna se o druhou
odmocninu aritmetického priiméru druhych mocnin danych hodnot signalu v urcitém caso-
vém useku. Pro signal s délky N vzorkt vyjadiime RMS:

RMS = 3)

Pomoci nalezeni RMS v kratkych Casovych usecich lze ziskat ¢asovy rozvoj energie
signalu. Tento pribéh se nazyva obalka signalu [29].
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Low energy rate (LE)

Parametr Low energy rate udava, kolik procent signalu ma energii nizni nez je pru-
mérna energie. Pro ilustraci je uvedeny nahodny signal o délce 10 s, ktery byl rozdélen
do 400 usekii a z kazdého uiseku bylo vypocitano RMS. Byla tedy ziskana obalka signalu.
Cervena &ara znaéi primémou hodnotu RMS celého signélu, kterd je rovna 0,269 [-].

04k -
038 -
036 |
034 -

032 —

T e

AR | Py, i ]
T A L N

RMS energy [-]

024

022

02 \ | | | | | |
0 a0 100 150 200 250 300 350 400

Obrazek 4 Znazornéni vypoctu j_ﬁdrametru LE

Z grafu je patrné, ze vétsi Cast signalu lezi pod primémou hodnotou RMS. Vypocet LE je
nasleduyjici:

_ potet Usekd RMS < priimérna hodnota RMS

LE
pocet Usekli RMS 4)
Po dosazeni
LE = 270 _ 0,675

Tedy 67,5 % signalu lezi pod primémou energii signalu [27]. Pouziva se napiiklad
v [4], [12].

Brightness

Parametr Brightness, definuje barvu zvuku. Zvuky svys$i hodnotou energie
na vyssich frekvencich maji také vyssi hodnotu Brightness.
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Brightness informuje o tom, kolik energie se nachazi nad uréitou frekvenci f.. Hrani-
ce se nastavuje obvykle na 1500 Hz. V nékterych ptipadech je mozno setkat se téz s hodno-
tami 1000 Hz ¢i 3000 Hz [27].

Na obr. 5 je znazornéno spektrum nahodného signdlu. Za kmitoétem 1500 Hz
se nachazi 53,96 % energie, coz je pravé hodnota Brightness.

Spectrum
T T T T

53.96% of the energy

e COL RN PE PR CE T L AR R AR TR RTERREETRTERTIERTS 2

magnitude

0 ittt = ¢ il |
6000 8000 10000 12000
frequency (Hz)

Obrdazek 5 Brightess signalu [27]

Roll off

Parametr Roll off je podobny parametru Brightness. Zjistuje mezni kmitocet f;, kdy
je dosazeno 85 % energie signalu, ale pouziva se i hodnota 95% [4]. Zvuk s vyssi energii
na nizsich kmitoctech bude mit tedy mezni kmitocet f; nizni nez zvuk s vys$$im energetic-
kym zastoupenim vysSich frekvenci.

Na obr. 6 je stejny signal jako pro parametr Brightness. Hrani¢nim kmito¢tem f, pro
85 % energie a tedy Roll off je kmitocet 5640,53 Hz.
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frequency (Hz)
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Obrdzek 6 Roll off signalu [27]
Je pouzit napt. Vv pracich [4], [12].
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MFCC

Mel frequency cepstral koeficienty (MFCC) jsou velice Casto a bézné¢ pouzivany
v automatické detekci fe¢i (ASR) [30] a také hudby [12]. Byly predstaveny v 80. letech
20. stoleti Davisem a Mermelsteinem.

Audio signdl se v prub¢hu ¢asu neustdle méni, proto je tieba jej rozdélit na velice
kratké useky za predpokladu, Ze tyto useky se statisticky nebudou tolik ménit. Audio signal
se tedy rozdéli na 20 - 50 ms useky. Pokud je #sek mensi, neni k dispozici dostatek vzorka
k ziskani spolehlivé spektralni charakteristiky, pokud je delsi, méni se signal v daném use-
ku az prili§ [4]. Literatura [31] ovSem jako klicovou délku uvadi 15 ms a literatura [32]
uvadi hodnotu 20 ms.

Dale se provede vypocet vykonového spektra kazdého useku, ¢imz je zjisténo, jaké
frekvence jsou zastoupeny v jednotlivych tsecich.

Na spektrum aplikuje série tzv. Mel filtri.. Obvykle se pouziva 26 — 40 filtrd. Prvni
filtr je velice uzky a dava informace o tom, kolik energie se nachazi v okoli 0 Hz, postupné
se filtry srostouci frekvenci rozsifuji. Jak Siroké a jak vzdalené filtry maji byt fika Mel
scale.

Mel scale

Mel scale je percepéni stupnice vysek toni, které maji mezi sebou stejnou vzdale-
nost, coz je zalozeno na Usudku posluchact. Referen¢ni bod mezi Mel scale a normalnim
méfenim frekvence je definovan pfitazenim percepéni vysky 1000 mels k 1000 Hz.

Clovék je vice viimavy, co se tyée malych zmén vyiky tonu u nizkych frekvenci,
neZ na vysSich frekvencich. Toto méfitko se tedy pfiblizuje k lidskému sluchu.

Vzorec pro konverzi frekvence na Mel scale:

f
M(f) = 1125 | (1+—> 5
(" n(1+=55 ©)
Vzorec pro konverzi Mel scale na frekvenci:
m
M~1(m) = 700(eT1z5 — 1) (6)
Zavislost Mel scale na frekvenci
4000 . ! ! ! f
3000
00 0‘.2 0{4 0‘.6 OiB 1I 1 {2 1|.4 1 ‘.6 1 i.B 2

f [HZ] x 1 0'4

Obrazek T Zavislost Mel scale na frekvenci
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Frekvencni rozsah hudby v rozmezi 20 — 20 000 Hz odpovida rozsahu Mel scale
31,7 — 3810,2 mels. Pii pouziti n poctu filtrd je tieba mezi rozmezi Mel scale vlozit linearné
celkem n hodnot. Celkem je tedy n+2 hodnot v Mel scale. Mel filtry jsou trojiihelnikové
filtry rozd€leny podle Mel scale tak, ze n-#y filtr zaina v n-z¢ hodnoté Mel scale, jeho vr-
chol je v (n+1). hodnoté a kon¢i v (n+2). hodnoté. Dalsi filtr zac¢ina v (n+1). hodnot¢, atd.
[33]

Koeficienty

Nasledn¢ se vypocita energie spektra v kazdém z filtri. Dale se vypocita logaritmus
téchto energii z toho diivodu, Ze lidské ucho nevnima tiroven hlasitosti linearné¢.

Poslednim krokem je vypocet DCT z logaritmu filtrovanych energii a to hlavné
z divodu prekryvani filtrd. Energie filtrGi jsou mezi sebou ¢aste¢né korelované.

MFCC koeficienty jsou amplitudy vysledného spektra [33].

The 10-filter Mel Filterbank
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Obrazek 8 Priklad Mel filtrii pro frekvence v rozsahu 0 — 8 kHz [33]

amplitude
1 1 1 1 1

2.4 Ovlivnéni detekce

Detekce miize byt ovlivnéna mnohymi vlivy. Zde jsou uvedené pouze ty, které jsou

vvvvvv
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24.1 Trénovaci mnozina

Vzhledem k rozséahlosti hudby je témét nemozné zvolit trénovaci mnozinu tak, aby
bezpecné obsahla vSechny zanry a styly (problematika hudebnich zanrt a styli je rozebra-
na v kap. 2.1). Vzdy bude existovat n¢jaka nahravka, kterou systém na zakladé trénovaci
mnoziny nebude schopen korektné detekovat. Pokud bude trénovaci mnozina piili§ obsah-
14, zvysi se Cas, po ktery bude detekce probihat. Je tedy dilezité zvolit trénovaci mnozinu,
né volit nahravky tak, aby byli zastoupeni rovnomérmneé zastupci vSech zanrt, popiipadé

stylt.
24.2  Kvalita nahravky

V prubéhu let se ménil zpisob, jakym byly nahravky vytvoteny. Zlepsovala se tech-
nika a tedy i kvalita nahravek. To ovlivni detekci, protoze nahravky pofizené v rangjSich
dobach zni odlisné od novéjsich nahravek. Rané nahravky obsahuji také vétsi podil neza-
doucich signald. Tyto signdly jsou napf. Sum, lupani ¢i praskot. Pfed nastupem digitalni
techniky byly nahrdvky uchovdvdny zejména na mechanickych nosicich, napft.
na vinylovych deskéch, ve kterych se tyto vady castéji vyskytuji a méni celkovy charakter
nahravky.

Nahravky mohou byt profesiondlni a neprofesionalni. Profesionalni nahravkou
se rozumi nahravka vytvofena v profesionalnich hudebnich studiich. Neprofesiondlni na-
hravka byla vytvotena laikem, jeji kvalita je nizka a nespliiuje obecné zasady vyuzivané
Vv profesiondlni sféfe. Vliv rusivych elementli v neprofesiondlnich zdznamech miize prevla-
dat nad charakteristickymi znaky danych Zanrd, coz mize vést k chybné detekci. Dale lze
rozliSovat ,,zivé* a studiové nahravky. ,.Zivou nahravkou* se rozumi zaznam z koncertu.
Studiova nahravka vznikla ve studiu. V této préci se pfedpokladd, Ze detekované nahravky
budou nahravky vytvofené v profesionalnich hudebnich studiich. Toto je tieba zohlednit
V trénovaci mnozing (viz 2.4.1).

243  Loudness war

Od pocatku 90. let 20. stoleti po rozmachu komer¢nich radii bylo zjisténo, ze poslu-
chace vice zaujme nahravka, ktera mu zni hlasitéji. Proto spolu jednotliva vydavatelstvi
aradia zacala vést boj oznaCovany jako ,,loudness war* za ucelem vytvofit co nejhlasité)si
nahravku. Hudebni piehravace ovSem dokazi prehrat jen signal do urcité intenzity, proto ji
nelze zvySovat donekone¢na. Po pfekroceni prahu maximalni amplitudy, kterou je zatizeni
schopné prehrat, dochazi ke zkresleni vysledného zvuku, coz degraduje jeho kvalitu. Na-
hravky se proto zacaly upravovat tak, aby se v kazdém okamziku co nejvice blizil signal

maximu. Nejhlasitéj$i mista jsou upravovana jen minimalné, zato mista s nejmensi ampli-
tudou jsou zesilena na maximalni arovenl. Tomuto jevu se fika dynamickd komprese.
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Obrizek 9 Casovy pritbéh skladby po kompresi a pred kompresi [34]

Na obr. 9 je dole nahravka pred dynamickou kompresi a nahoie po kompresi. Kom-
prese vytvotila z casového prubéhu ,,obdélnik™, coz zptisobi, Ze skladba bude pusobit hlasi-
t&ji a ve vSech mistech bude mit stejnou uroven. To ovSem zni¢i jeji dynamicky rozsah.
Odroku 1982 se RMS produkovanych nahravek prubézné zvysuje [35]. Parametry
pro detekci hudebnich Zanri, jako dynamicky rozsah ¢i RMS nemaji velky vliv na rozpo-
znani Zanrd nahravek, které prodélaly dynamickou kompresi, protoZe v téchto piipadech
budou jejich hodnoty podobné. Jejich pouziti je pfesto vhodné, protoZe nesou informaci
0 tom, zda byla komprese provedena. U rangjSich nahravek se tyto parametry lisi.

Pozn.: Kapitoly 2.4.1 a 2.4.2 vznikly na zaklad¢ zkuSenosti autora této prace.
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3 Realizace systtmu pro detekci hudebnich
zanru
3.1 Zakladni informace o navrhu realizace systému

K detekci hudebnich Zanri je tfeba vyuzit pfedem znamou skupinu skladeb, bude te-
dy nejlepsi pouzit metodu uceni s ucitelem. Pro tuto metodu je vhodné pouzit napiiklad
model KNN. Protoze je tento model jednoduchy, snadno upravitelny a s malym poctem
vstupnich parametri, bude pouzit i v této praci.

Systém detekce byl v této praci vytvofen V prostiedi Matlab (verze 2015b)
s vyuzitim toolboxu MIRtoolbox (verze 1.6). V této praci bude testovana efektivita Systé-
mu detekce hudebnich Zanr( pii kombinaci riznych parametri a nastaveni. Bude operova-
no s malym poctem dat. Vysledky se tedy mohou lisit, pokud se pouZiji objemnéjsi data.
Cilem prace je najit postup pro co nejefektivngjsi klasifikaci dané mnoziny dat. Tento po-
stup bude poté aplikovatelny i na jiné mnoziny. Jednotlivé detaily nastaveni se v§ak mohou
zmenit.

Problém byl rozdélen na 2 ¢asti. V prvni ¢ésti je popsan zakladni princip programu,
ktery fesi navrzeny systém, dale se uréi, jaké parametry je vhodnéjsi pouzit a jaké volit
optimalni nastaveni programu. Vysledkem této faze je funkéni systém, ktery bude schopen
detekce. Ve druhé ¢asti se navaze na vysledky prvni ¢asti, bude se experimentovat se zvy-
Senim Gspésnosti detekce.

Definice pojmi

JelikoZ se v tomto oboru nevyskytuje presné dand terminologie, bylo tieba pro tcely
prace definovat n¢které pojmy.

stopa, nahravka — signal, ktery reprezentuje hudbu ¢i ostatni zvuky v systému automatic-
ke detekce hudebnich zanri

fragment — ¢ast stopy

usek — ¢ast fragmentu, ze které se pocitaji parametry trénovaci mnoziny

dil - ¢ast fragmentu, ze které se pocitaji parametry testovaci mnoziny

hluché misto — nezadouci ¢ast stopy, nevhodna pro detekci zanru — napf. ticho, potlesk,
smich...
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3.2 Vytvoreni systému automatické detekce hudebnich
zanru

V prvni ¢asti je popsan algoritmus programu, vytvoreni zakladniho systému pro de-
tekci hudebnich Zanri a ovéfena jeho funkénost.

321 O programu

Program se sklada z n€kolika ¢asti. Obsahuje 2 databaze stop, z kterych se vytvoii
trénovaci mnozina TR1 a TR2. Z téchto mnozin se pocitaji skupiny parametri A a B. Déle
obsahuje testovaci mnozinu TS, ve které se také pocitaji skupiny parametrit A a B. Zahrnuje
také vyhodnocovaci ¢ast, kde pomoci metody KNN dojde Kk zafazeni neznamych skladeb
do zanra.

3.2.2  Jednotlivé ¢asti programu

Trénovaci mnozina TR1

Tato trénovaci mnozina je tvotena archivem audio stop poskytnutych od GZ Media,
a. . Je zde zahrnuto celkem 188 stop o celkové délce 47 hodin rozdé€lenych do 7 zanru.
Primérna délka stopy je 15 minut. Znatelné se lisi celkova délka jednotlivych zanr. Ne-
jobséhlej$im zanrem je Rock s celkovou délkou stop 14,8 hodiny a nejkratsi je Hip Hop
0 celkové délce 3,5 hodiny. Kazda stopa ptedstavuje soubor nahravek uréenych pro 1 stra-
nu gramofonové desky. Poskytnuty archiv do skupin rozd€lenych nahravek byl rozdelen
do definovanych zanrt dle nasledujici tabulky.

Tabulka 1 Uprava roziazeni nahravek GZ Media, a. s.

Zafazeno

.. Rock Pop | Jazz Folk |Elektronika|Vazna hudba|Hip Hop
do Zanru

© Punk R&B [Swing|Country| Dance Soundtrack Rap

E Metal | Funk| Latin Electro

E Ska Disco| Blues Techno

ﬂg Reggae Chiptunes

2 Post Rock

i -

g Indie rock

; Hardcore

oy Rock'N'Roll

wv

Industrial
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Trénovaci mnozina TR2

TR2 obsahuje 142 skladeb o celkové délce 11 hodin. Celkova délka kazdého zanru je
vétsi nez 1,5 hodiny. Stopy reprezentuji skladby, které byly zvoleny jako charakteristicti
zastupci jednotlivych zanrt. Jména vybranych stop a interpreti jsou uvedena Vv piiloze B
v tabulce 10.

Testovaci mnozina TS

Testovaci mnozina TS je tvotena celkem 70 stopami, v zastoupeni po 10 pro kazdy
zanr. Byla vybirana ndhodné ze vSeobecné znamych skladeb tak, aby kazda nahravka byla
reprezentativni vzorek zanru. Jména jednotlivych skladeb a interpretd jsou uvedena
v priloze B v tabulce 11.

Skupiny parametri A a B

Ob¢ skupiny parametri byly pocitdny pomoci volné dostupné knihovny matlabu
MIRtoolbox 1.6. [36] . Pocitaji se jak pro TR1, TR2, tak i pro TS. Parametry byly voleny
hlavné na zakladé literatury [4]. [12], [24], [27], [28] a [32].

Parametry A

Parametry ve skupiné A byly voleny na zaklad¢ poctu jejich vystupi. Kazdy parame-
tr ma pouze jeden vystup, coZ umoznuje snadnou implementaci. Dal§im diivodem volby
skupiny A je ten, ze kazdy parametr je mozny aplikovat na kazdy usek. Z kazdého useku se
tedy vypocte vzdy jedna hodnota pro kazdy parametr. Je celkem 5 parametrd, vznikne tak
Sdimensionalni prostor, s kterym bude pracovat KNN.

Do skupiny A patii tyto parametry: Zero crossing rate (ZRC), Root mean square
energy (RMS), Low energy rate (LE), Brightness a Roll off.

Konkrétni informace o nastaveni parametri

ZRC hodnota se z uiseku prepocitava vzdy vzhledem k 1 vtefing.

Brightness hodnota frekvence Cut off byla nastavena na 1500 Hz.

RMS se vypocita tak, Ze se nejprve provede rozdéleni na 50 ms dilce, z kterych se vypoci-
taji hodnoty RMS. Tyto hodnoty se poté sectou.

U LE je kazdy usek nejprve rozdélen na 50 ms dilce, z kterych je poté pomoci vztahu (4)
urcena hodnota LE.

Hodnoté Roll Off odpovida mezni kmitocet f; pro 85 % energie signalu.
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Parametry B

Ve skupin¢ parametrii B se pocitaji Mel Frequency Cepstral koefficients (MFCC).
Literatura [33] uvadi 12 koeficientt, literatura [32] uvadi 15 koeficientd. Jako kompromis
bude tato prace pocitat s 13 koeficienty MFCC a to také z divodu velké vypocetni naroc-
nosti pro vétsi pocet koeficient. Vznik4 tak 13dimensiondlni prostor parametrl, s kterym
bude pracovat KNN.

Vystup programu

Pomoci metody KNN se vyhodnoti vzdalenosti mnoziny parametr TR od TS a na-
jde se k nejblizsich sousedt. Vysledkem je podilové rozdéleni ¢lentt TS do Zanrd tak,
ze Clen s nejveétsim podilem urcitého Zanru bude s nejvétsi pravdépodobnosti do daného
zanru patfit. [lustracni znazornéni je na Obrazek 10.

B Rock

m Pop

W Jazz
mFolk

B Elektro
m Klasika
= Hip Hop

Obrdazek 10 Pravdépodobnost vyskytit sledovanych Zanrii v nahravce

Na obr. 10 ma nejvétsi zastoupeni v nahravee Zanr Rock, proto bude nahravka zaia-
zena do tohoto Zanru.

3.2.3  Algoritmus programu

Nadefinuje se, jaké nahravky budou pouzity pro TR1 a TR2. Tyto nahravky jsou na-
sledné ptevedeny do mono, normalizovény tak, Ze jejich maximalni hodnota amplitudy je
prohlasena za 1 a minimalni za -1. Nasledné probéhne pievzorkovani s vzorkovacim kmi-
to¢tem 44100 Hz. Postupné je potom z kazdé nahravky odstranén definovany pocet vtefin
na zacatku a na konci z divodu eliminace hluchych mist a nahravka je rozdélena
do fragmentii o definované délce a z kazdého fragmentu je posléze vynat usek, z kterého
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jsou vypocitany parametry A nebo B. Zbytek fragmentu se nevyuzije. Délka uiseku zavisi
na tom, zda se pocitd A nebo B. Pro prvni ¢ast experimentu je totiz nutné, aby mnoziny
obsahovaly stejny pocet usekii. Vysledkem je soubor matic, kde v kazdé je ulozena hodno-
ta vSech usekuit vSech parametrii pro dany zanr. Pro 7 Zanrt tedy vznikne 7 matic.

Zanr 7
*»
*
*
L
Zanr 2
Zanr 1
=
o — Slpl Szpl Sapl .................. Sspl
o3
i
i
2
S1pz2
© P
o
O
=
el
0
-
3 Sipp
T

Useky stop (s)

Obrazek 11 Soubor matic vypocitanych parametrii pro useky nahrdvek.

Je tieba dosdhnout stejnych poc¢tl parametrti pro vSechny zanry. To vyzaduje stejny
pocet usekut pro vSechny nahravky. Nejprve program pracoval tak, Ze se vSechny nahravky
celé TR rozdélily do stejné dlouhych fragmentii a nasledné se vypocitaly parametry
ze vech usekii vsech nahravek. Poté se zjistilo, ktery zanr obsahuje nejméné usekii
a ostatni zanry byly tomuto poctu pfizplsobeny tak, Ze se vypocital podil poctu useku vét-
stho zanru ku nejmensimu d a nasledné se z vétsiho zanru vzal kazdy d-ty usek. Zbylé use-
ky se nepouzily.

To bylo ale velice pomalé a neefektivni. Napf. parametry A se pocitaly z TR1 pies
8 hodin. Proto byl algoritmus upraven tak, ze se nejdiive zjisti délky jednotlivych nahravek.
Provede se prealokace [37] , ktera je$t€ urychli prubéh programu. Poté se seCte délka na-
hravek pro kazdy zanr a zjisti se, ktery Zanr bude obsahovat nejméné fragmentii. To bude
maximalni pocet fragmentii TR. Program poté vypocita rovnomérné rozdéleni poctu frag-
mentii, které se vezmou z nahravek ostatnich zanrt tak, aby se z kazdého zanru vzal stejny
pocet fragmentii, jako je v nejmensim zanru. Rozdéleni fragmentii kazdé skladby je prove-
deno pomoci vztahu (7).

Ny =— -
f n Nmax (7)
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kde Ny je pocet nové ziskanych fragmentii, n,, je celkovy pocet fragmentii, které 1ze z dané
nahravky ziskat, n; je maximalni pocet fragmentii, které 1ze ziskat z daného zénru a n,,,,
je maximalni poCet fragmentii, které lze ziskat z nejmensiho zanru. Fragmenty jsou tak
rovnomérné rozdéleny mezi cely Zzanr. Ze vztahu (7) vyplyva, ze nejvice fragmentii je vy-
nato z nejdelsich nahravek a nejméné z nejkratsich.

Toto je velka vyhoda pokud TR obsahuje délkou nevyvazené zanry, protoze vétsi

vyuzit, pokud je tfeba systém vyuzivan napt. k odliSeni jednoho zanru od ostatnich. Dalsi
vyhodou je vyrazné urychleni chodu programu pro TR s rozdiln¢ dlouhymi Zanry (napf.
v ptipadé TR1 o desitky procent). Nevyhodou je mozna chyba, pokud je pomér nejvétsiho
a nejmensiho zanru piili§ velky, zvySuje se riziko, Ze useky z fragmentii vétsiho zanru bu-
dou obsahovat Aluchd mista, protoze se z nahravky z objemné&jsich Zanri rozdéli na méné
fragmentii. Proto byl do algoritmu zafazen piekryv neboli tzv. ,,Hop faktor*, pomoci které-
ho se miize na pocatku stanovit, v kolika procentech predchoziho fragmentu bude zacinat
dalsi fragment. Tim se zvysi pocet fragmentii na tikor prekryvu jednotlivych usekii. Musi se
proto volit obezietné v piipadé, Ze délka useku je totozna s délkou fragmentu.

Po vypoctu TR se nacte testovaci mnozina TS. Kazda nahravka je upravena stejnym
zpusobem jako nahravky v TR, tedy je pfevedena do mono, normalizovana a pievzorkova-
na. Poté se odstrani pocéatecni a koncova ¢ast skladby nahravky kviili eliminaci hluchych
mist. Nasledné se provede opét rozdéleni do fragmentii. Z kazdého fragmentu se opét vy-
jme usek — v tomto piipadé bude pro rozliseni od useku TR nazvan dil. Pocet dili bude
ovliviiovat vyslednou efektivitu detekce. Predpoklada se, ze ¢im vice dilii ze skladby se

vvvvvv

Po vypoctu parametrii u TR i TS se prejde k urceni vzdalenosti useki od dilii pomoci
vztahu (1) Vznikne novy soubor matic, kde v kazdé matici je uloZena vzdalenost usekii
vsech zanrt od n-tého dilu. Ilustrativni znazornéni je na obr. 12.

Napt. v prvni matici je $32; vzdalenost prvniho useku prvniho Zanru od prvniho dilu.

Poté se z kazdého dilu vyhleda k nejmensich vzdalenosti od TR. K je parametr KNN.
Zjisti se zastoupeni zanrt v jednotlivych dilech a ur¢i se nejvice zastoupeny Zanr. viz. ,,\Vy-
stup programu‘.

Pozn.: Pii klasifikaci je vzdy délka pravé klasifikovanych dilii TS stejna jako délka
useku TR.
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S171 S271 S3Z1 e SsZ1

5172

S17p

Useky stopy (s)

Obrazek 12 Vzdalenosti usekii TR od dilii TS

3.24  Vybér skupiny parametrii a TR

o o S/

Vzdalenost A Vzdalenost B Vzdalenosti A Vzdalenosti B

TR1-TS TR1-TS TR2 - TS TR2 - TS

| r [

KNN KNN KNN KNN

l r Vysledky |
TRL, A, 1s TR1, B, 10 ms TRZ, A, 1s TRZ, B, 10 ms
TR1, A, 3s TR1, B, 30 ms TR2, A, 3s TR2, B, 30 ms
TR1, A, 55 TR1, B, 50 ms TR2, A, 5s TR2, B, 50 ms

Obrazek 13 llustracni schéema hledani optimalniho reseni systému
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Na obr. 13 jsou na zacatku 2 trénovaci mnoziny (TR1 a TR2). Mezi nimi je testovaci
mnozina (TS) V kazdé z téchto tii mnozin je proveden vypocet parametrii A a B a nasledné
jsou vzdy vypocitany vzdalenosti dle vztahu (1) mezi piisluSnymi mnoZzinami parametrd.
Poté vzdy nasleduje blok KNN, kde se vypocita k- nearest neighbours. U jednotlivych
blokii se budou ménit rlizna nastaveni a parametry a bude se zkouset, které nastaveni je
nejefektivné;si.

Dle [4] by délky tsekt parametri A mély byt 3 vtefiny. To bylo urCeno na zakladé
experimentu se studenty, kteti detekovali zanry nahravek dle useka délky zac¢inajici na 250
ms. Usp&snost klasifikace rostla do 3 vtefin a poté uZ se nezvysovala. Délka sisekii MFCC
by méla byt 25 ms.

Provedou se vzdy tii vypocty pro parametry A i B u obou TR. Dale se provedou
tii vypocty pro parametry A a B u TS. Celkem se pocita 12 variant. Pro korektnost porov-
nani byly nahravky rozd€leny nejprve do fragmenti, aby byl dosazen stejny pocet useki
(diliz) pro vSechny varianty, viz. tabulka 2 a tabulka 3.

Tabulka 2 Nastaveni TRI a TR2

Trénovaci mnozZina TR1 TR2

Skupina parametru A B A

Délka fragmentu [s] 5 5 5 5
Délka useku 15;35;55[10ms;30ms;50ms|1s;3s;5s|10ms; 30 ms; 50 ms
Pocet usekii 2500 2500 2500 2500

Tabulka 3 Nastaveni TS

Testovaci skupina TS
Skupina parametru
Délka fragmentu [s] 5 5
Délka dilu 1s;3s;5s |10 ms; 30 ms; 50 ms
Pocet dili 50 50

Pot¢ se pro kazdou variantu provede detekce zanri pomoci KNN, kdy za k se budou
dosazovat hodnoty k = {1, 2, 3,4,5,6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 25,
30, 40, 50}. Celkem vznikne 12 variant Gispé$nosti (viz. obr. 14).

Zanry skladeb TS jsou pfedem znamé. Klasifikator vypogita pravdépodobnost za-
stoupeni zanri v dané nahravce. Pokud bude zanr s nejvétsi pravdépodobnosti stejny jako
skute¢ny Zanr nahravky, bude klasifikace prohlaSena za tispéSnou.
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Vysledky

Vysledky jsou znazomény v grafu na obr. 14. Uspé&snost klasifikace za pouZiti para-
metrd A byla pro ob¢ trénovaci mnoziny podobna. Pohybovala v rozmezi 10 — 20 %. Pra-

mérné 15 %. Pouziti mnoziny parametrii A tedy pro detekci neni vhodné.

Uspé&snosti klasifikace za pouZiti B parametrti byla v piipadé obou trénovacich mno-
zin také podobnd. Primérnd hodnota uspéSnosti je v tomto piipadé 50 %. O trochu 1épe si
vedla TR2, kde pfi délce uiseku 30 ms byla primérné Gspésnost 55,5 %. Nejvyssi Gspésnos-
ti klasifikace 61,4 % bylo dosazeno pro TR2 pti délce useku 50 ms, a k = 9 pro B parame-
try. Jedna se o variantu 12.

Detailni informace o varianté 12 jsou zobrazeny v tabulceTabulka 4.

70

60

S
=On

t klasifikace [%]

v v

-

uspesnos
H
o

——TR1, A, 1s
—8—TR1, A, 3s
——TR1, A, 5s
—8—TR1, B, 10 ms
——TR1, B, 30 ms
—e—TR1, B, 50 ms
—+—TR2, A, 1s
——TR2, A, 3s
TR2, A, 5s
—0—TR2, B, 10 ms
—B—TR2, B, 30 ms

0 TR2, B, 50 ms
1 2 4 8 16 32 64
k[
Obrazek 14 Dvandct variant uispéSnosti pro riiznd K
Tabulka 4 Vysledky varianty 12
Zarazeno do Zanru
ROCK POP JAZZ FOLK | ELEKTR. |VAZNA H.| HIP HOP | Uspésnost [%]
§ ROCK 10 0 0 0 0 0 0 100
S POP 1 4 1 0 4 0 0 40
§ JAZZ 2 0 6 1 1 0 0 60
S | FOLK 0 1 4 4 0 1 0 40
% ELEKTR. 2 0 1 0 6 1 0 60
‘é VAZNA H. 0 0 0 0 0 10 0 100
x5 | HIP HOP 2 0 0 1 4 0 3 30
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Pfi tomto nastaveni byly rozpoznany vsechny nahravky z zanru Rock a Vazna hud-
ba. Ctyfi popové nahravky klasifikator zafadil do Elektroniky. Jak ale bylo zminéno
v kap. 2.1, tato chyba byla vzhledem k podobnosti zanrii ocekavatelna. Prekvapujici neni
ani zafazeni 4 folkovych skladeb do Jazzu. Tyto Zanry jsou si v mnoha ohledech podobné.
Zatazeni Elektroniky do Vazné hudby a Jazzu a zafazeni Hip hopu do Folku jsou nejvétsi
chyby. Nejmensi Gspésnost klasifikace ma zanr Hip hop. Rozpoznany byly pouze 3 na-
hravky. Ctyfi nahravky z tohoto Z4nru byly klasifikovany jako Elektronika. Stejné jako
u zanrt Hip hop a Elektronika i u tohoto Zanru jsou vysledky predpokladané. Zadny jiny
zanr ovSem jako Hip hop zafazen nebyl. Pokud by se tedy zanr Hip hop zcela vyradil,
vzrostla by uspéSnost az na 67 %. Klasifikator 1ze prohlasit jako velice tispéSny. Dale
se bude pracovat s variantou 12.

3.2.5  DalSi upresnéni detekce

Naésledné se zkoumalo, jak pocet dilii, které se extrahuji z neznamé nahravky, ovlivni
klasifikaci. Soucasné byla ménéna délka jednotlivych usekii (dilii) a k. Pro zjednodusSeni
zapisu se pro vyjadieni sledovanych hodnot bude vyuzivat mnozina {dily/-], useky [ms], k
[-1}. Postupovalo se dle schématu na obr.15.

TS TR 2

1
F\‘M”/B

Vzdalenost B
TR2-TS

!

KNN

!

vysledky

Obrazek 15 Ilustracni schéma zvySeni citlivosti detekce

Koeficienty k, pocty dilii a délky useki jsou uvedeny v tabulce 5.

Tabulka 5 Hledani optimdlniho nastaventi systému

k 1;5;7;9;11; 13; 15; 50
pocet dilG (usekd) 10; 30; 50; 75; 100; 200
délka dilu (dseku [ms] 20; 30; 40; 50; 60; 100

Uspé&snost vysla aZ na vyjimky ve viech piipadech podobné. Primémé 54,7 %. Ne-
jmensi usp&snost 32,9 % byla pii nastaveni {20, 10, 1}. Nikdy nebyla presazena GispéSnost

40



64,3 %. Nejvyssi uspésnosti bylo dosahovano pii kombinaci nizké hodnoty k a velkého
poétu dilii. Cim mensi hodnota k, tim méné se bude hledat vzdalenosti pro dany dil. Zvysu-
je se Sance, Ze nejmensi vzdalenosti kazdého dilu od useku (klasifikace bude Gspésna) bu-
dou pravé pro spravny zanr. Pfi velmi nizkych hodnotach k ov§em hrozi, ze vétsina dilt
miZe byt zafazena jako jiny zanr. Na obr. 16 jsou vysledky pro riizny pocet dilii pii nasta-
veni kK =1 a k =50 pii délce tiseku 20 ms.

60,0

55,0

al
o
o

I
o
o

mk =50
35,0 - mk=1

v w

Uspésnost [%]
~
o
o

10 30 50 75 100 200
Pocet dilt

Obrdazek 16 Uspésnost Klasifikace pro riznd k

Pro k = 50 nejprve uspésnost roste, ale piti extrakci 50 dilii se zane sniZzovat, protoze
se vyhodnocuji i vzdalenosti, které¢ jiz mohou piisluset jinym zanram. Pro k =1 asp&snost
roste az do extrakce 100 dilii, poté ale zacina také klesat, protoze se zvySuje pocet dilii,
jejichz nejkratsi vzdalenost byla s nestejnym Zanrem. Vice dilii navic znamena vyssi vypo-
Cetni naro¢nost, protoze se musi hledat vice vzdalenosti. Pocet k by tedy nemél byt piilis
velky a pocet dilii zase moc maly pii zachovani velké Gspésnosti. Toto spliiuje nastaveni
{100, 60, 7}. Jeho uspésnost je 64,3 %, tedy nejveétsi dosazena tispéSnost.

Pozn.: V n¢kterych piipadech (napf. pro k = 13) vychazela vysoka uspésnost detekce
pro délku zseku 100 ms. Podle [31] [32] by méla byt optimalni hodnota #seku pro vypocet
MFCC koeficienta 15 — 50 ms. Byl tedy proveden vypoéet pro {100, 200, 13}
a {100, 200, 7}. V obou piipadech vysla tsp&snost pod 53%. Uspé&snost pro vétsi délku
useku tedy klesla, coz je v souladu s literaturou [31] [32].

Vsechny vysledky jsou zobrazeny v ptiloze B v tabulce 9.

3.2.6  Shrnuti

Bylo zjisténo, Ze pro detekci hudebnich zanrt jsou v navrzeném experimentu vhod-
ndjsi parametry B. Usek byl nejefektivngjsi pii délce 60 ms. Bylo rozhodnuto, Ze pro nej-
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lepsi detekci nesmi byt pocet k piili§ velky, ale zaroven ani maly. Z experimentu byla urce-
na hodnota k = 7. Pocet 100 dilii byl zvolen vzhledem Kk vysledkiim a vypocetni naro¢nosti.
Vice dilit by zbyte¢né prodluzovalo vypocet a uspésnost by se neménila. Byla zvolena tré-
novaci mnozina TR2. Na zakladé téchto vysledka vznikl systém pro automatickou detekci
hudebnich Zanri. Systém detekce tedy bude pracovat s nastavenim uvedenym v tabulce 6

Tabulka 6 Nastaveni sytéemu dle vysledkii

Trénovaci mnozina TR2
Skupina parametri B
Délka useku/dilu 60 ms
Pocet dilii: 100
Pocet usekui: 2546

3.3 VylepSeni systému

Ucelem druhé &asti je pokusit se navrhnout vylepseni pro navrzeny systém. Vzhle-
dem k rozsahu prace jsou jednotlivé slozky této ¢asti navrzeny za zjednodusenych podmi-
nek. Nebylo provedeno dostatecné ovéteni, proto tyto funkce nemusi pracovat presné.

3.3.1 Klicovy parametr

Myslenka: Pokud by se hodnoty né¢jakého parametru urcitého zanru zasadné lisily
od ostatnich zanrti, mohla by byt zlepSena Gspésnost vysledné klasifikace.

Realizace: V procesu trénovani se urci kliGovy parametr. Je tieba volit takovy para-
metr, jehoZ vypocetni naronost neni moc vysoka, aby se vyrazné¢ nezpomalovala rychlost
detekce. Vhodné mohou byt naptiklad parametry ze skupiny A. Urci se ojedinély zanr, kde
se parametr nejvice li$i od ostatnich. Poté se na zaklad¢ vysledkll vytvoii vahovaci vektor,
pomoci kterého se bude piepocitavat vysledna pravdépodobnost vyskytu Zanrt. Pi detekci
se poté soubézné s MFCC koeficienty vypocita 1 klicovy parametr nezndmé nahravky. Po-
kud by jeho hodnota odpovidala prave ojedinélému zanru, zvysila by se pravdépodobnost
klasifikace dané nahravky do ojedin€lého Zanru na zakladé vahovaciho vektoru. Znazorné-
ni za pouziti upravené¢ho zakladniho schématu detekce je na obr. 17.

Postup hledani parametru: Pro analyzu byla zvolena trénovaci mnozina TR2.
Z kazdé nahravky byly extrahovany useky. Nejprve byla nastavena délka wuseku 60s. Pri
této hodnoté se nejvice liSil pro vSechny parametry zZanr Vazna hudba. Tento Zanr ale uz
uspesné systém detekuje, proto pro 60 s nebyla data shledana jako uzite¢na. Nasledné byla
délka useku zménéna na 30 s, 15s,1s a nakonec 60 ms. Ani pii jednom z nastaveni nebyl
Zadny parametr pro urcity zanr vyjma Vazné hudby dominantni. Bylo potieba vyhledat
parametr, ktery by odliSoval od ostatnich napt. Pop ¢i Elektroniku. Toho nebylo dosaZeno.
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Moznym diivodem neuspesnosti je malo objemna trénovaci mnozina ¢i Spatny vybér pa-
rametru. Pfiklad vysledkt pro parametr Brightness s délkou useku 15 je na obr. 18.

klasifikator

signal | extrakce _ vysledek
(nahravka) | MFCC i e ! (zanr)

| Kligovy |
I parametr |
R e 4

Obrazek 17 Schéema detekce s klicovym parametrem

01 02 0.3 04 05 06 0.7 08
Elektronika

01 02 0.3 04 05 06 0.7 08
Vazna hudba

07 0.8

Obrazek 18 Hodnoty parametru Brightess pro jednotlivé zanry
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3.3.2 Koeficient zmény

Diky Loudness war se predpokladd, ze hodnota RMS bude vyssi u novéjsich nahra-
vek. Dynamicka komprese také snizuje rozdily mezi tichymi a hlasitymi pasazemi nahrav-
ky. Pokud by se zjistilo, kolik alb reprezentujicich jednotlivé Zanry se vydalo v poslednich
letech, 1ze na zaklad¢ téchto informaci upfesnit detekci.

Internetovy portal Wikipedia obsahuje zaznamy z let 2010 — 2015 (kromé roku
2011) o vydanych albech v jednotlivych letech. U kazdého alba je téZ informace o Zanru.
Nejsou zde samoziejmé vSechna vydana alba daného roku. Bude ale piedpokladano, Ze na
zakladé téchto dat 1ze charakterizovat celkovy ro¢ni pocet vydanych alb pro jednotlivé zan-
ry. Data byla zpracovana. Piehled je uveden v tabulce 7.

Tabulka 7 Orientacni prehled vydanych alb dle Zanrii v obdobi 2010 - 2015

skladeb v Zanru ;
2015 (2014|2013 | 2012 | 2010 | celkem | podil [%]
za rok
ROCK 332 | 333 | 337 | 247 | 208 | 1457 51,2
POP 174 | 194 | 151 | 90 94 703 24,7
JAZZ 15 | 13 7 6 1 42 1,5
FOLK 32 34 30 21 9 126 4,4
ELEKTRO 45 40 48 31 19 183 6,4
KLASIKA 4 5 6 2 4 21 0,7
HIPHOP 73 | 76 | 74 | 51 | 42 316 11,1
skladeb zarok | 675 | 695 | 653 | 448 | 377 | 2848

Nasledné byla vypocitana hodnota RMS pro 43 nahravek potizenych po roce 2010
a 43 nahravek pofizenych v letech 1960-1980. Graf na obr. 19 potvrzuje domnénku, ze
RMS bude u novéjsich skladeb vyssi.

Predpoklada se, ze RMS se v prubéhu nahravky bude vice ménit u nahravek vyda-
nych v letech 1960 — 1980. Nahravky byly rozdé€leny na 5 vtefinové useky (s délkou useku
bylo experimentovano a tato ptinesla nejlepsi vysledky) a z kazdého useku bylo vypocitdno
RMS. Poté byla pro kazdou skladbu vypocitana procentudlni zména RMS mezi sousednimi
useky a tento udaj byl pro kazdou skladbu secten a vydélen pocCtem usekii. Vysledkem tak
je 43 koeficientil pro ob¢ skupiny, které popisuji, jak se v prubehu ¢asu méni RMS nahrav-
ky. Jinymi slovy bylo vypoditano, jak intenzivné se meni obalka signalu v prib¢hu sklad-
by. Tyto koeficienty jsou nazvany koeficienty zmeny. Koeficienty pro jednotlivé nahravky
jsou znazornény na obr. 20. Koeficient zmény popisuje, jak se dynamicky skladba méni ve
vétSich ¢asovych tsecich. U dynamicky kompresovanych nahravek by tak tento koeficient
m¢l byt mensi, coz bylo potvrzeno.
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Obrazek 19 RMS skladeb v riizném obdobi
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Obrazek 20 Koeficienty zmeény pro vybrané nahravky

Z podilt vydani alb v jednotlivych letech v tabulce 7. byl vytvoren vahovaci vektor.
Z vysledki bylo stanoveno, ze pokud RMS neznamé skladby piesahne hodnotu 0,25 (hod-
nota ur¢ena odhadem z grafu na obr. 19) a koeficient zmény bude mensi nez 0,1 (hodnota
urcena odhadem z grafu na obr. 20), poté se k vysledné pravdépodobnosti pfi¢tou hodnoty
vektoru. Tim se zméni vysledek klasifikace. Vysledek je poté upraven, aby soucet jednotli-
vych pravdépodobnosti nebyl vétsi nez 1. JelikoZ je tato metoda zalozena na odhadu a ma-
lému vzorku dat, byla vzata pouze polovi¢ni hodnota vektoru.
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Toto je pouze experimentalni obohaceni detekce, které bere v tivahu fenomén Loud-
ness war. Jedna se o navrh. Pro presnéjsi vyuziti této problematiky by bylo zapotiebi pres-
néjSich vypocti a vice dat.

3.3.3 Klasifikace nehudebnich nahravek

Komplexnost detekce vyzaduje rozliSeni hudebni produkce od ostatnich druhii signa-
1, proto byl navrzen experimentalni systém, ktery na zadklad¢ vzdalenosti TR2 a TS rozpo-
zna, zda signal na vstupu je hudebniho charakteru.

Pro vypocet byl pouzit systém vznikly v této praci. Pouze pocet extrahovanych dilu
z kazdé z nahravek TS byl kvili vysoké vypocetni narocnosti snizen na 30. Vypocital se
pramér vzdalenosti kazdého dilu skladeb z TS od TR2. Celkem vzniklo 2100 priméri
vzdélenosti. Vysledek je na obr. 21

600 T T T T
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o
T
L

pocet dild
N
o
o

1.5 2 2.5 3 3.5 <
primérna vzdalenost dili TS od TR2

Obrdzek 21 Primérnd vzdadlenost dilii TS od TR2

Priméma vzdalenost 2,502 bylo zvoleno jako referen¢ni hodnota. 80 % dilii ma
mensi pramérnou vzdalenost od TR2. Pokud u poloviny a vice dilii detekovaného signalu
bude primérna vzdalenost vétsi nez 2,502, systém upozorni, ze se pravdépodobné nejedna
o klasifikovatelnou nahravku. Klasifikace se presto provede. S témito hodnotami bylo ex-
perimentovano na 4 nahravkach obsahujicich mluvené slovo. U vSech bylo urceno, Ze se
nejedna o hudbu.

Toto je pouze experimentalni metoda. Pro jeji upfesnéni je tfeba podrobit ji dtiklad-
néj8i analyze. Neni soucasti zadani BP. Jednd se pouze o ndvrh feSeni. Cilem této prace

neni rozlisit hudebni nahravky od ostatnich signald. Pfi uziti systému detekce se nepredpo-
klada, ze budou detekovany nehudebni signaly.
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4 Zaver

Tématem této prace je vytvoreni systému pro detekci hudebnich ZanrG pro ucely
masteringu gramofonovych desek. Tento tkol byl splnén. Systém lze navic pouzit
I v dalSich oblastech.

Nejprve byl definovan hudebni Zanr, poté popsana aktualni situace automatické de-
tekce hudebnich Zanrd, a MIR. Jsou zminény problémy pii detekci hudby, je rozebran téz
fenomén Loudness war. Bylo popsano obecné vytvoreni systému automatické detekce hu-
debnich zanra a byly popsany pouzivané metody, modely a parametry. Nasledné byl dle
kapitoly 2 kompletn¢ navrzen a implementovan systém pro automatickou detekci zanra,
za pouziti modelu k-nearest neighbours. Nejprve bylo porovnavano, ktera ze dvou skupin
parametrti poskytne lepsi vysledky detekce a zda zalezi na volbé trénovaci mnoziny. Lepsi
vysledky poskytovaly MFCC. U trénovacich mnozin nebyl na vysledek vétsi vliv. Dale
bylo detailnéji prozkoumano pouZiti koeficienti MFCC a také objem dat, ktera budou ex-
trahovana z neznamé nahravky. Byl hledan kli¢ovy parametr ze skupiny parametr A, kte-
ry by zlepsil vyslednou detekei. Tento parametr nebyl nalezen. Pravdépodobné z diivodu
chybné volenych parametri ¢i nedostate¢né obsahlé trénovaci mnoziny. Déle bylo zkou-
mano, jak by fenomén Loudness war mohl ovlivnit vyslednou detekci. Vysledkem je nale-
zeni experimentalniho koeficientu, ktery kombinuje parametr RMS a mnozstvi vydanych
alb v letech 2010 — 2015. Nasledné bylo experimentalné zajisténo, aby systém dokazal
rozliSit hudebni nahravku od nehudebni. Vytvofeny systém byl ovéten pomoci 70 nahra-
vek. Systém dosahl uspésnosti 64,3 %. To je mozné povazovat za uspéSny vysledek vzhle-
dem k tomu, Ze ani ¢loveék nékdy nedokaze jednozna¢né hudebni Zanr identifikovat.

Systém od sebe dokéazal bezpecné rozlisit nejrozdilngjsi zanry, coz je velice dilezité.
Vyhoda systému spociva v tom, Ze neinformuje pouze o zatazeni do jednoho Zanru, ale
udava pravdépodobnost, s jakou nahrdvka do jednotlivych Zanrh patii. Vyvinuty systém
byl nazvan GENDET a bylo k nému vytvofeno jednoduché uZivatelské rozhrani. Systém je
popsan v piiloze D.

Na tuto praci bude navazano nejprve tim, Ze bude vyzkouSeno, jaky vliv ma jiny po-
¢et MFCC na detekci. Dale bude postupovano zaméfenim opét na mnozinu parametra A,
bude hledano lepsi feseni a zmény parametri. Zajimavé vysledky by mohlo pfinést studi-
um harmonickych parametrii. Bude kombinovana skupina parametrit A a B. Bude zvétSen
objem trénovaci mnoziny a Iépe definovan koeficient zmeény. Cilem bude také vetsi pres-
nost rozliSeni hudebni nahravky od nehudebni.

V oboru zpracovani signali je zpracovani hudby stale aktualné;si, byl nalezen velky
pocet ¢lankd, referujici o automatické detekcei. Tato prace se volné inspiruje postupy pro-
vedenymi v nékterych z nich a snaZi se hledat nové postupy. Prace se od ostatnich 1isi vy-
stupem. Krom¢ zatazeni nabidne 1 pravdépodobnost, s jakou skladba patii do ostatnich
zanru.

47



Citovana literatura

[1] GIERDINGEN, Robert O.; PERROTT, David. Scanning the dial: The rapid recogniti-
on of music genres. Journal of New Music Research, 2008, 37.2: 93-100.

[2] Music Genre List. Different types of music genres.
[3] Genres. All music. [Online] [Citace: 18. 4 2016.] http://www.allmusic.com/genres.

[4] TZANETAKIS, George, and Perry COOK. "Musical genre classification of audio
signals." Speech and Audio Processing, IEEE transactions on 10.5 (2002): 293-302..

[5] NAM, Unjung; SMITH Il Julius O.; BERGER, Jonathan. Automatic Music Style
Classification: towards the detection of perceptually similar music. Proceedings of
Japanese Society of Music Cognition and Perception, Fukuoka, Japan, 2001..

[6] ROCK MUSIC IS TWICE AS POPULAR AS POP IN AMERICA — BUT R&B
RULES STREAMING. Musicbusinessworldwide. [Online] [Citace: 15. 5 2016.]
http://Aww.musicbusinessworldwide.com/rock-music-twice-popular-pop-america-rb-
rules-streaming/.

[7] Wikipedia. List of music styles. Wikipedia. [Online] [Citace: 18. 4 2016.]
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of _music_styles.

[8] DOWNIE, J. Stephen. 2003. Music information retrieval. Annual Review of
Information Science and.

[9] FOOTE, Jonathan T. Content-based retrieval of music and audio. In: Voice, Video, and
Data Communications. International Society for Optics and Photonics, 1997. p. 138-147..

[10] ZHANG, Tong, and CC Jay KUO. "Hierarchical classification of audio data for
archiving and retrieving." Acoustics, Speech, and Signal Processing, 1999. Proceedings.,
1999 IEEE International Conference on. Vol. 6. IEEE, 1999..

[11] FUJINAGA, Ichiro, and Karl MACMILLAN. "Realtime recognition of orchestral
instruments."” Proceedings of the international computer music conference. Vol. 141. 2000..

[12] LI, Tao; OGIHARA, Mitsunori; LI, Qi. A comparative study on content-based music
genre classification. In: Proceedings of the 26th annual international ACM SIGIR
conference on Research and development in informaion retrieval. ACM, 2003. p. 282-289..

[13] NILSSON, Martin a SUNDSTROM, Johan. ID3. [Online] [Citace: 10. 5 2016.]
http://id3.org/.

[14] HASTIE, Trevor, et al. The elements of statistical learning: data mining, inference and
prediction. The Mathematical Intelligencer, 2005, 27.2: 83-85.

[15] KANTOR, Jan. Uceni bez ucitele. Diplomova prdce. [Online]. Brno : VUT, 2008.
Dostupné online:
https://dspace.vutbr.cz/bitstream/handle/11012/8600/U%C4%8Den%C3%AD%20bez%20
u%C4%8Ditele.pdf?sequence=1.

48



[16] PANIGRAHI Kiran Kumar. Artificial Intelligence - Neural Networks.
www.tutorialspoint.com. [Online] 2016. [Citace: 20. 4 2016.]
http://www.tutorialspoint.com/artificial_intelligence/artificial_intelligence_neural _network
s.htm.

[17] KOSHKINA, Ekaterina. "Identifikace obsahu archivnich zvukovych zaznamu".
Bakaldrska prace. Praha : CVUT v Praze, 2015. Dostupné online:
https://dspace.cvut.cz/bitstream/handle/10467/61652/F3-BP-2015-Koshkina-Ekaterina-
identifikace_obsahu_archivnich_zvukovych_zaznamu.pdf?sequence=2&isAllowed=y.

[18] Wikipedia. Expectation—maximization algorithm. en.wikipedia.org. [Online] 8. 4
2016. [Citace: 20. 4 2016.]
https://en.wikipedia.org/wiki/Expectation%E2%80%93maximization_algorithm.

[19] NickGillianWiki. GMM Classifier. NickGillianWiki. [Online] [Citace: 30. 4 2016.]
http://mww.nickgillian.com/wiki/pmwiki.php/GRT/GMMClassifier.

[20] STERGIOPOULOS, Panagiotis S.; EFREMIDES, Odysseas B. Optimizing ANN’s
Architecture for Audio Music Genre Classification. In: Proceedings of International Con-
ference on Machine Learning and Computing (ICMLC 2009). 2009.

[21] HLAVAC, Vaclav. Rozpoznavani s markovskymi modely. http://cmp.felk.cvut.cz/.
[Online] [Citace: 22. 4 2016.]
http://cmp.felk.cvut.cz/~hlavac/TeachPresCz/31Rozp/61MarkovianPR.pdf.

[22] RABINER, Lawrence R. "A tutorial on hidden Markov models and selected applicati-
ons in speech recognition.” Proceedings of the IEEE 77.2 (1989): 257-286.

[23] HOUDEK, Michal, SVOBODA, Tom4s a PROCHAZKA, Tomas. Klasifikace podle
nejblizsich sousedu. http://cmp.felk.cvut.cz/. [Online] [Citace: 11. 4 2016.]
http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/zapis_prednasky/zapis_01/4/rpz4.pdf.

[24] BURRED, Juan José. An Objective Approach to Content-Based Audio Signal Classi-
fication. Masterthesis. Technische Universiteat Berlin, Berlin, 2003.

[25] Mindtools. Decision Trees. mindtools.com. [Online] [Citace: 24. 4 2016.]
https://www.mindtools.com/dectree.html.

[26] LAVNER, Yizhar; RUINSKIY, Dima. A decision-tree-based algorithm for
speech/music classification and segmentation. EURASIP Journal on Audio, Speech, and
Music Processing, 2009, 2009: 2.

[27] LARTILLOT, Olivier. MIRtoolbox 1.6. jyu.fi. [Online] 30. 11 2014. [Citace: 25. 2
2016.]
https://mwww.jyu.fi/hum/laitokset/musiikki/en/research/coe/materials/mirtoolbox/MIRtoolb
ox1.6guide.

[28] DEKKER, Marcel a CHEN, C. H. Signal Processing Handbook. New York : 270
Madison Avenue, 1988. ISBN 0-8247-7956-8.

49



[29] Wikipedia. Root mean square. Wikipedia. [Online] [Citace: 3. 4 2016.]
http://en.wikipedia.org/wiki/Root_mean_square.

[30] MUDA, Lindasalwa; BEGAM, Mumtaj; ELAMVAZUTHI, 1. VVoice recognition al-
gorithms using mel frequency cepstral coefficient (MFCC) and dynamic time warping
(DTW) techniques. arXiv preprint arXiv:1003.4083, 2010.

[31] AHREND, Peter. Music genre classification systems. Diss. Ph. D. dissertation, Infor-
matics and Mathematical Modelling, Technical University of Denmark, DTU, 2006.

[32] HAGGBLADE, Michael; HONG, Yang; KAO, Kenny. Music genre classificati-
on. Department of Computer Science, Stanford University, 2011.

[33] LYONS, James. Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) tutorial.
http://practicalcryptography.com/. [Online] [Citace: 16. 4 2016.]
http://practicalcryptography.com/miscellaneous/machine-learning/guide-mel-frequency-
cepstral-coefficients-mfccs/.

[34] Dynamic Compression. Bit Perfect Sound. [Online] 2015. [Citace: 9. 5 2016.]
http://bitperfectsound.blogspot.cz/2015/06/dynamic-compression.html.

[35] DERUTY, Emmanuel. 'Dynamic Range' & The Loudness War. Soundonsound.
[Online] 9 2011. [Citace: 11. 5 2016.]
https://ww.soundonsound.com/sos/sepl1/articles/loudness.htm.

[36] LARTILLOT, Olivier; TOIVIAINEN, Petri; EEROLA, Tuomas. A matlab toolbox
for music information retrieval. In: Data analysis, machine learning and applications.
Springer Berlin Heidelberg, 2008. p. 261-268.

[37] Preallocation. MathWorks. [Online] [Citace: 12. 4 2016.]
http://ww.mathworks.com/help/matlab/matlab_prog/preallocating-arrays.html.

[38] Wikipedia. Gaussova funkce. Wikipedia. [Online] [Citace: 19. 4 2016.]
https://cs.wikipedia.org/wiki/Gaussova_funkce.

[39] —. HiddenMarkovModel. www.en.wikipedia.org. [Online] [Citace: 24. 4 2016.]
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:HiddenMarkovModel.svg.

[40] Bitperfectsound. [Online] [Citace: 9. 5 2016.]
http://bitperfectsound.blogspot.cz/2015 06 01 archive.html.

50



Prilohy

Soucasti prace jsou 4 piilohy. Piiloha A (CD), Piiloha B (dodate¢né tabulky), Piiloha C
(ptehled funkci a skripti vytvofenych v Matlabu), Ptiloha D (popis GENDET)

Priloha A

CD obsahuje systém GENDET, jeho popis a navod. Daéle jsou zde veskeré vytvorené kody
a dulezita data z vypocti ve slozce MATLAB. Dukladnéjsi popis je umistén na CD
Vv textovém souboru INFO.txt.

Priloha B

Ptiloha B obsahuje nékteré tabulky vybranych vysledka z kapitoly 3. Déle je zde uveden
seznam vSech vytvofenych kodi v Matlabu a popis nejdualezitéjsich z nich. Také je zde
zobrazeno uzivatelské rozhrani systému GENDET.

Tabulka 8 Uspésnosti jednotlivych variant v 1. édsti

k

112 (3|4)|5|6|7|8)9]1(11|12|13]|14(15(/16| 17| 18| 19| 20| 25| 30| 40 | 50 |aritm.pr
TR1,A,1s |17,3[19,4[14,1|20,1{12,3(21,6|19,3|16,3|17,3]|19,7|17,3(17,3|19,3|19,7(19,3|19,7|18,3[14,3|16,3|17,3[14,3|15,3|15,3[13,3| 17,3
TR1,A,3s |15,3(14,3[12,3]|11,3[19,3[15,3]|13,3|14,3[14,3|15,3|14,3[15,3|15,3|17,3[14,3|13,3]|12,3[17,3|15,3)|14,3[15,3|12,3|12,3[18,3| 14,7
TR1,A,5s |13,3[11,3[12,3]|13,3[14,3[16,3]|11,3|11,3[16,3|15,3|18,3[15,3|17,3|18,3[14,3|18,3|17,3[12,3|18,3|17,3[12,3]|17,3|14,3[14,3] 15,0
TR1, B, 10ms|47,1|44,3(47,1|45,7|48,6(52,9(52,9|47,1{44,3|42,9|44,3|42,9|44,3|45,7|45,7|42,9|41,4|41,4(42,9]|41,4|41,4(41,4|40,0)140,0{ 44,5
TR1, B, 30 ms | 44,3)|54,3(48,6|54,3)|55,7(51,4|48,6|47,1{48,6|51,4|50,0|47,1|45,7|44,3|45,7|47,1|45,7| 44,3|45,7]|42,9| 44,3(40,0|41,4| 42,9 47,1
TR1, B, 50ms|41,4|147,1(47,1|45,7|47,1{51,4|51,4|44,3(44,3|42,9|44,3|44,3|45,7|47,1|44,3|44,3]|44,3|45,7|45,7|44,3| 44,3|47,1|47,1|47,1| 45,8
TR2,A,1s |18,3(15,3(11,3]18,3[12,3(11,3]11,3)|15,3]19,3]15,3|19,3(18,3|12,3|15,3[16,3|11,3|17,3[19,3|18,3)|13,3[14,3]|11,3|14,3[12,3] 15,0
TR2,A,3s |11,3/17,3[18,3]|18,3[16,3[12,3]|19,3|16,3|15,3]15,3|13,3[19,3|11,3|17,3({17,3]13,3|12,3[12,3|11,3)|18,3[12,3|15,3|15,3[13,3| 15,1
TR2,A,5s |11,3[19,3[13,3]|11,3[11,3{14,3]|19,3|11,3[18,3]15,3|16,3[12,3|15,3|16,3[17,3|17,3]|13,3[17,3|16,3|17,3[14,3]13,3]|16,3[12,3| 15,0
TR2, B, 10 ms | 44,3|47,1{50,0{50,0|58,6(52,9{52,9|54,3(51,4|51,4|50,0/50,0{52,9|51,4|55,7(55,7|54,3|51,4(52,9|52,9|50,0({51,4|51,4| 51,4 51,8
TR2, B, 30 ms|47,1|50,0(52,9|50,0|57,1{60,0|54,3|55,7(55,7|58,6| 58,6/ 58,6|58,6|55,7|57,1|55,7|57,1|57,1|57,1|57,1|55,7(54,3|52,9| 54,3 55,5
TR2, B, 50 ms | 50,0)52,9(50,0|55,7)52,9(55,7|58,6|60,0{61,4|60,0|55,7|57,1[55,7]52,9|55,7(55,7]|52,9|50,0{52,9|51,4| 52,9(54,3|52,9| 52,9 54,6

t [%]

&3nos

asp
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Tabulka 9 Vysledky vispésnosti pri hleddini nejlepsiho nastaveni systé-

MU pocet dilaf 10 | 30 | 50 | 75 | 100|200 primérna pocet dil] 10 | 30 | 50 | 75 |100|200 primérna
k=1 uspésnost [%] uspésnost [%] k=5 uspésnost [%] uspésnost [%]
by 20 32,9142,9145,7(54,3(55,7|52,9 47,4 - 20 50,0(47,1| 48,6| 55,7| 54,3| 55,7 51,9
£ 30 34,3(41,4148,6(58,6/52,9(57,1 48,8 £ 30 45,7]60,0(55,7|61,4(57,1|157,1 56,2
% 40  |42,9(54,3|51,4|58,6/52,9(58,6 53,1 % 40 |45,7|50,0|57,1]55,7| 55,7 55,7 53,3
3 50 37,1145,7|52,9(51,4|58,6| 64,3 51,7 3 50 45,7(52,9| 52,9 60,0| 61,4| 64,3 56,2
% 60 38,6150,0|54,3(57,1|60,0|61,4 53,6 % 60 48,6|55,7(57,1|57,1| 64,3 64,3 57,9
° 100 |55,7|55,7(55,7|55,7(57,1]|62,9 57,1 ° 100 |[47,1|54,3|55,7|60,0{57,1| 64,3 56,4
pocetdili] 10 | 30 | 50 | 75 [ 100|200 proméra pocetdila] 10 | 30 | 50 [ 75 [ 100|200 pramema
k=7 uspésnost [%] uspésnost [%] k=9 uspésnost [%] uspésnost [%]
— 20 |48,6|44,3|51,4|51,4| 55,7 54,3 51,0 = 20 |50,0{47,1|54,3[52,9|51,4|54,3 51,7
E 30 47,1 62,9(55,7| 57,1| 55,7| 58,6 56,2 £E 30 51,4(55,7| 58,6| 55,7| 55,7| 58,6 56,0
% 40 44,31 51,4|57,1| 58,6( 57,1| 54,3 53,8 % 40 47,1)|54,3(55,7|57,1{57,1| 58,6 55,0
3 50 48,6 50,0 58,6| 58,6| 61,4| 58,6 56,0 3 50 48,6(57,1|61,4|61,4]|61,4| 58,6 58,1
% 60 45,7(60,0[62,9| 58,6| 64,3| 62,9 59,0 % 60 47,1{60,0| 58,6| 60,0| 61,4| 60,0 57,9
© 100 50,0] 58,6(54,3] 61,4( 58,6| 60,0 57,1 © 100 50,0|61,4]|54,3| 61,4(60,0( 61,4 58,1
pocetdila] 10 | 30 | 50 | 75 [ 100]200] pramérma pocetdila] 10 | 30 | 50 | 75 [ 100|200] prameéma
k=11 uspésnost [%] uspésnost [%] k=13 uspésnost [%] uspésnost [%]
- 20 50,0] 50,0( 54,3] 50,0[ 54,3| 55,7 52,4 - 20 50,0| 48,6( 54,3] 50,0(52,9]| 54,3 51,7
£ 30 |48,6|54,3|60,0]55,7|55,7| 58,6 55,5 £ 30 |51,4|55,7|60,055,7| 55,7 57,1 56,0
% 40 47,1(54,3|54,3| 52,9| 57,1| 55,7 53,6 % 40 51,4(55,7| 54,3| 52,9| 58,6 54,3 54,5
~§ 50 50,0| 55,7 61,4] 60,0 58,6| 57,1 57,1 ~§ 50 50,0| 55,7(58,6| 60,0(57,1| 54,3 56,0
% 60 48,6 60,0( 58,6| 60,0| 60,0| 58,6 57,6 % 60 45,71 60,0 58,6| 58,6| 61,4| 58,6 57,1
° 100 48,6(60,0(55,7|61,4|57,1| 61,4 57,4 ° 100 47,1(58,6| 57,1/ 60,0| 58,6( 61,4 57,1
pocetdilt] 10 | 30 | 50 | 75 | 100]200] praméma pocetdilt] 10 | 30 | 50 | 75 |100]200] proimérma
k=15 uspésnost [%] uspésnost [%] k=50 uspésnost [%] uspésnost [%]
- 20 51,4|45,7| 54,3] 50,0] 52,9( 52,9 51,2 - 20 48,6(45,7|57,1|52,9| 54,3| 51,4 51,7
£ 30 50,0|54,3(57,1|54,3|57,1| 55,7 54,8 £ 30 51,4|47,1|54,3]|54,3[57,1| 54,3 53,1
% 40 50,0 52,9| 54,3| 52,9| 55,7( 54,3 53,3 % 40 51,4(48,6| 55,7|52,9| 54,3| 54,3 52,9
~§ 50 51,4| 58,6| 54,3]| 60,0| 57,1[ 54,3 56,0 ~§ 50 48,6(51,4| 52,9| 54,3| 52,9( 54,3 52,4
= 60 |48,6|57,1|60,0(57,158,6[57,1 56,4 = 60 |50,0|54,3|55,7|55,7|52,9|54,3 53,8
© 100 48,6(57,1(55,7| 60,0| 58,6| 60,0 56,7 © 100 45,7(54,3| 54,3|57,1| 54,3 55,7 53,6
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Tabulka 10 Nahravky pouzité v TR2

[Zanr] ROCK

POP

JAZZ

FOLK ]

Deep Purple - Smoke on the water
Metallica - Master of puppets
Iron maiden - Fear of the dark

Iron maiden - Number of the beast

Metallica - St Anger
Halloween - | want out
Slipknot - Killpop
Black Sabbath - Black Sabbath

Meghan Trainor - All about that bass
Adelle - Hello
Taylor Swift - Shake It Off
Madonna - Hung Up
Britney Spears - Baby One more time
Ne-Yo - One in a million
Michael Jackson - The Don't care about as
Michael Jackson - Billie Jean

Ray Charles - Hit the Road Jack
Frank Sinatra - I've Got You Under My Skin
Nat King Cole - Unforgettable
Louis Prima - Just a Gigolo
Nina Simone - My Baby Just Cares for Me

Louis Armstrong, Ella Fitzgerald - Dreama Little Dream of Me

Diana Krall - Cry Me A River
Marilyn Monroe - | Wanna Be Loved By You

s AC DC - Highway to hell Michael Jackson - You are not alone Dave Brubek - Take Five
§ Bon Jovi - It's my life Michael Jackson - Earth song Dean Martin - Sway
@ U2 - Beautiful day Bruno Mars - Just the way you are Louis Armstrong, Ella Fitzgerald - Cheek to Cheek
‘g Blink 182 - All the small things Shakira - Waka Waka Perry Como - Papa Loves Mambo
] Green day - american idiot Katy Perry - Roar Peggy Lee - Fever
= Bloodspot - Volcanos Miley Cyrus - Wrecking ball Judy Garland - Over the Rainbow
Eluveitie - the call of the mountaion Passenger - Let her go Louis Prima - The Whole World Smiles With You
Cannibal Corpse - hammer smashed face Robbie Williams - Candy Dinah Washington - Mad About the Boy
Rammstein - Ich will Pharrell Williams - Happy Frank Sinatra - Let It Snow! Let It Snow! Let It Snow!
Rolling stones - Satisfaction John Newman - Love me again John Coltrane - My Favorite Things
Pink floyd - Another brick in the wall MAGIC! - Rude Charles Mingus - Peggy's Blue Skylight
Lunetic - Mama Jazz mix
No name - Zivot
BLACK MILK-Nechci t& trapit
[ Zanr| ELEKTRO KLAS IKA | HIPHOP
Skrillex - Bangarang Madagascar (2005, composed by Hans Zimmer) Dr. Dre - Still dree
Britney spears - Work bitch Vivaldi eminem - lose yourself
lggy Azalea - Team Once Upon a Time in America (1984, composed by Ennio Morricone) Coolio - Gangsters paradise
Will.i.am - Scream Bach Cipress hils - Hits fromthe bong
The ecstasy of sain theresa - Dumb it = Harry Potter and the Philosopher's Stone (2001, composed by John Williams) Put it on - Big L
Sigma - Nobody to love Inception (2010, composed by Hans Zimmer) 2Pac - Ambitionz az a ridah
LMFAO - Party rock anthem Gladiator (2000, composed by Hans Zimmer) 50 Cent - in da club
Psy - Gangnamstyle Road to Perdition (2002, composed by Thomas Newman) eminem- rap god
= Rihanna - Bitch better have my money Bethowen eminem - the real slimshady
é DJ ross Aoky - Lost in disco Mozart eazy e - how we do
@ Auvicii - Waiting for love Smetana snoop dogg - smoke weed every day
g DIE ANTWOORD - Baby's on fire wizz khalifa - black and yellow
3 Macklemore - and we danced ghostface hillah - 2getha baby
=

Bloodhoung gang - The bad touch
Gorillaz - Dare
Krewella - Human
Tiesto - Chemicals Twisterz
Electro & House 2012 Summer Club Mix
Razihel - Renzokuken
SPACE-LACES-Say it Aint So

New-Cool-Collective - Staying-alive

Alan Walker - Faded

the notorious B.I.G. - Juicy
Jay Z - Anything
Macklemore - Trift shop
N.W.A .-Straight Outta Comton
Ice Cube - Gangsta Rap Made Me Do It
Chaozz - Televize
Cro - Bad-Chick
The-Notorious-B.1.G. - Big-Poppa

Bob Dylan - The times They Are A changin
Simon and Garfungel - The sound of silence
Simon and Garfungel - El Condor Pasa

Jaromir Nohavica - Tri cunici
Johnny Cash - One

Neil Young - Heart Of Gold

Little Big Town - Girl Crush

Doing My Time - Flatt & Scruggs
Walking in My Sleep - Bill Clifton
Great Balls of Fire - New Grass Revival
Truck Driver's Queen - Moore/Bill Napier

Hard Hearted - Jim & Jesse
Gary Allan - Best | ever Had

Jim Croce - I'll Have to say | love you in a song

Cechomor - Promeny

Lidova - Cechy krasne Cechy me

Budvarka - Pivovarsti kone
Buty - Nad stadem koni
First Aid Kit - The Lion’s Roar
Jozka Cerny -8 lidovych pisni

53



Tabulka 11 Nahravky pouzité v TS

Zanr

ROCK

POP

JAZZ

FOLK

Black sabbath - loner
Green day - Boulevard of broken dreams

Carly-Rae-Jepsen---Call-Me-Maybe
Robbie-Williams---Candy

Chet Baker - My Funny Valentine
Nat King Cole - Quizas Quizas Quizas

Major Lazer - Light It Up (feat. Nyla & Fuse ODG) [Remix]

Milo Bice - Kljucko
Imany — Don't be so shy (Filatov & Karas Remix)

Prokofiev - Dance of the Knights
Dmitri Shostakowvich - Waltz No. 2
Entry Of The Gladiators - Julius Fucik

= Heartbreaker-Led Zeppelin What-Makes-You-Beautiful - One direction Miles-Dauis,-Portia
E Guns N' Roses - 01- Welcome To The Jungle Justin-Bieber-Sorry Dean Martin - Volare
x‘f House of Death - Manowar Alan-Walker---Faded Frank Sinatra - | Won't Dance
§ Steppenwolf - Born To Be Wild Gotye - someone that | use to know Kenny Dorham - Una mas
% Megadeth - Holy Wars... The Punishment Due (Live 1992)  Ellie Goulding - Burn Art Pepper - You'd Be so nice to come home
E Pantera - Walk Pharrell Williams - Happy Bud Powell - Collard Greens and Black Eyed Peas
Judas Priest - Painkiller Miley Cyrus - Wrecking Ball Duke Ellington - Take the a train
| |Red Hot Chili Peppers - Can't Stop Coldplay - Paradise John Coltrane - Giant Steps
7anr|ELEKTRONIKA VAZNA HUDBA HIPHOP
Psy - Gentleman W.-A.-Mozart--Lacrimosa Eminem - brain damage
madagascar---i-like-to-mowve-it Chopin---Spring-Waltz 2Pac---Ghetto-Gospel
= Lost-Frequencies---Are-Y ou-With-Me Tchaikovsky---Waltz-of-The-Flowers Eminem-feat.-Dr.-Dre----Need-A-Doctor
E DJ-Isaac-&-Crystal-Lake---Stick-Em-(Hard-Mix) Johann-Sebastian-Bach---Air Lords-of-the-Underground---Here-Come-The-Lords
x‘{’ Noisecontrollers - Only You (Original Mix) Schubert---Ave-Maria Dr.-Dre---Keep-Their-Heads-Ringin
§ Milo Bice - 'm Not A Monkey (Casino Edit) [Monkey Jobs] Wolfgang Amadeus Mozart - Piano Concerto No. 21 - Andante KRS One - MC's Act Like They Don't Know
g Milo Bice - Two million years and more Beethoven -5. Redman - Blow Your Mind -- - Bohemia After Dark
[=

Gangstarr - Full Clip - HD
2Pac feat. Eazy-E - Real Thugs

Tupac ft. Notorious B.I.G, Big L - Deadly Combination

Jozka cerny

Jozka cerny

Jack Johnson - do you remember

Jack Johnson - Sitting, Waiting, Wishing
Nedvédi---Stanky

Doc Watson House Of The Rising Sun
Stackolee Mississippi John Hurt

Ruth Moody - Trouble and Woe

City of New Orleans -- Steve Goodman
Woody Guthrie-This Land Is Your Land
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Priloha C

Abecedni seznam vSech vytvorenych skripti a funkci
Vsechny kody se nachézeji v priloze A v adresati MATLAB

analyza_parametru.m — pouzito pro hledani klicového parametru (viz. kap. 3.3.1)
automatickaDetekceZanru.m — hlavni skript pro rozhrani GENDET

Databazel.m — nazvy nahravek v TR1

Databaze2.m — nazvy nahravek v TR2

delkadatabaze.m — vypocita celkovy ¢as skladeb a dalsi ¢asy pro Databazel.m a Databa-
ze2.m

existence.m — zjist'uje, zda skladba existuje

KNN.m —vola vzd_tr_nezn.m, knn.m a vysledek.m pro v§echny nahravky v TS
knn.m — pocita k-nearest neighbours

KNNone.m — stejné jako KNN.m, pocita pouze pro jednu nahravku v TS
koeficientZmeny.m — vypocet koeficientu zmeny — viz. 3.3.2

maximum.m — kontrola, pokud je nahravka pro detekei pfilis kratka
maxpocetdilu.m — jaky je maximalni pocet dill, které 1ze extrahovat z nahravky
NacteniTR.m —nac¢te TR1 ¢i TR2 — souc¢ast TRA.m a TRB.m

NacteniTSA.m — vypocet parametrti A pro vSechny ¢leny TS

NacteniTSB.m— vypocet parametrti B pro v§echny ¢leny TS

normalizace.m — normalizace signalu

odstraneniNaN.m — odstranéni vadnych vzorku

ostatni.m — pro klasifikaci neznamych skladeb (viz. kap. 3.3.3)

parametry.m — soucast systému GENDET — pocitd MFCC pro vSechny detekované nahrav-
Ky

Spustit. GENDET.m — spusti systém GENDET

TRA.m — vypocet parametrit A pro TR

TRaTS.m — skript pro kap. 3.2 — slu¢uje jednotlivé TS a TR

TRB.m - vypocet parametrt B pro TR

TSA.m - vypocet parametrit A pro jednu nahravku v TS

TSB.m - vypocet parametrit B pro jednu nahravku v TS

upravaNahravky.m — zékladni upravy nahravky

vypocetParametru.m — souc¢ast GENDET — pocita MFCC pro jednu detekovanou nahravku
vysledek.m — vysledné zatazeni skladby do zanr(

vysledekDetekce.m — souc¢ast GENDET — modifikace vysledek.m

vzd_tr_nezn.m — pocita vzdalenost dilti neznamé nahravky od TR

zanrNejPst.m — sou¢ast GENDET — ur¢i Zanr s nejvétsi pravdépodobnosti

Popis nékterych kodu vytvoirenych v Matlabu

Vypocet parametra TR

Byly vytvoteny skripty Databazel.m a Databaze2.m. V téchto skriptech jsou informace o
nahravkach pro TR1 a TR2. Jejich vystupem je cell Data, v které jsou uloZeny ndzvy nahra-
vek.
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Je tfeba rozhodnout, zda se budou z TR pocitat parametry A nebo B - pole toho je tieba
spustit funkce TRA.m nebo TRB.m. Funkce vypocitaji parametry pro celou TR.

VSTUP funkce

DelkaUseku — délka useku (s)

Hop — hop faktor, ktery urcuje, v kolika procentech piedchoziho fragmentu bude zacinat
novy fragment

D — délka jednoho fragmentu (s)

CutOff - definuje, kolik vtefin se vyjme na zacatku a na konci nahravky (s)

databaze — zda se pouziji nahravky z Databazel.m nebo Databaze2.m.

VYSTUP funkce

trenovacimnozina — matice velikosti pocet parametrii x pocet visekii x pocet zanrii. Obsahuje
vypocitana data parametrti. Vystup je piejmenovavan dle vzoru TR_N_X D, kde N je 1
nebo 2 pro rizné trénovaci mnoziny (1,2), X je pocitana skupina parametrti (A,B) a D je
délka tseku(napt. 1s)

Je zde obsazena funkce nacteniTR.m. Funkce urci, kolik fragmentii se vyjme z kazdé na-
hravky tak, aby byl stejny pocet pro vSechny zanry.

Tim je dokoncen proces uceni.

Vypocet parametri TS

Funkce nacteniTSA.m a nacteniTSB.m za pouziti funkci TSA.m resp. TSB.m vytvoti testovaci
mnozinu TS.

VSTUP funkce

d — pocet extrahovanych dilt

¢ — CutOff (s)

b — délka dilu (s)

VYSTUP funkce

TS — cell(1, pocet nahravek), v kazdé buiice je obsazena matice (d, pocet parametri). Jednot-
livé vystupy jsou pojmenovavany obdobné jako v pfipadé trénovaci mnoziny.

Tim je dokoncena tvorba TS.

Vyhodnoceni

Funkce KNN.m Vyhodnoti TS a TR. Je slozena ze tii pomocnych funkei. U kazdé skladby
vypocte vzdalenosti parametru jednotlivych dilti od Gsekti pomoci funkce vzd_tr_nezn.m.
Poté funkce knn.m uréi k-nejblizsich sousedii. Funkce vysledek.mat nasledné vyhodnoti
knn.m a jejim vystupem je pravdépodobnost vyskytu zanrt v nahravce.

VSTUP funkce

TR —viz vyse

TS —viz vyse

k — pocet k pro model k — nearest neighbours

VYSTUP funkce
zarazeni — cell(1, pocet nahravek v TS). V kazdé buiice je v procentech vyjadieno pravdépo-
dobnostni zastoupeni jednotlivych Zanri nahravky
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Priloha D

Systém GENDET se nachézi v piiloze A v adresaii GENDET, kde je téz navod k pouZiti.
Spousti se pomoci Spustit. GENDET.m. Na obr. 22 je popis uzivatelského prostiedi.

| n'

4| GENDET o= =

Automaticka detekce hudebnich Zanri

Detekce zanrl pro jednu

Detekce Zanru jedné skladby * nahravku
Detekce Zanrd pro vice
Vice skladeb - —*nahravek
© Novéjai nahravky « Zahrne do vypoctu koeficient zmény

- doporuceno pro nov&jsi nahravky

« Ukonéi GENDET

—— ’,

Obrdazek 22 Popis rozhrani GENDET

A B C D E F G H | J

1 Mazev Skladby Rock Pop Jazz Folk Elektronika Vazna hudba Hip Hop Maximum Poznamka
2 Iron Man.mp3 64,71 6,00 2,14 5,71 5,14 0,86 15,43 Rock
2

Obrdazek 23 Vystup GENDET v Microsoft Excel

Na obr. 23 jednotliva ¢isla piedstavuji s jakou pravdépodobnosti (%) patii skladba do daného
zanru. V sekci ,,Maximum® je nejpravdépodobnéjsi zanr. Pokud je v sekei ,,Poznamka“ ob-
sazen ,,!*“, nahravka pravdépodobné nepatii ani do jednoho zanru (viz. kap. 3.3.3).
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