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1 Uvod

Okolni svét je ¢lovéku zprostiedkovan naprosto bezdécné a samo-
ziejmé. Na zacatku celého procesu dostanou nase smysly podnét, na
konci nase mysl prosté vidi diim nebo slysi tén housli. Jak ale probiha
,preklad“ informace do feci naseho védomi? A jak muzeme vysveétlit
néco tak prociténého, jako je hudba, nemyslicimu stroji, schopnému
jenom tridit jednicky a nuly?

Chtél jsem prostudovat cely proces od prvniho zachvéni strun
pres notovy part, urceny k reprodukci naposlouchané skladby, az
po urceni globalnich vlastnosti pisné, jako je tempo, predznamenéani
a akordy. Kdo nékdy zkusil hledat, narazil na nepfeberné mnozstvi
literatury. Ma prace si klade za tikol podat ¢tenari komplexni prehled
oblasti pocitacového vnimani hudby — skutecnosti jsou pro jednodussi
vstrebani casto zjednodusené a fakta jsou prokladand mymi postiehy
a nazory.

Prace je urCena pro programéatora s muzikalnimi sklony, pro
hudebnika, ktery uvitd pomoc prfi interpretaci skladeb z poslechu,
nebo prosté pro kazdého, kdo se chce dozvédét vice o téch podivnych
zvucich a o pochodech, které nam umoznuji rikat jim ,hudba®.
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2 Vnimani hudby Clovékem

2.1. Zjednoduseny model lidského sluchu

Zajemce o fyziologii sluchového tstroji a dalsi podrobnosti od-
kazuji na [2].

Zvuk tvori zmény tlaku prostiedi v ¢ase. V pocitacich se pro tuto
reprezentaci pouziva pulzni kddovd modulace (PCM), ktera vznikne
vzorkovanim akustického tlaku v rovnomérnych intervalech a nasled-
nou kvantizaci.

Prvni zpracovani zvuku se odehrava v hlemyzdi, kam se prenasi
ve formé vibraci tekutiny. Rizné ¢asti hlemyzdé rezonuji na riznych
frekvencich a drazdi nervova zakoncéeni umisténa po obvodu.

Nervova zakonceni vysilaji impulzy (jejich cetnost a tvodni
zpozdéni odpovida logaritmu intenzity vibraci — hlasitost se méri
v logaritmické stupnici dB) do centrélni nervové soustavy k dalsimu
zpracovani: korelace vjemt z obou usi, spojovani riznych frekvenci
nebo porovnavani s kratkodobou a dlouhodobou paméti.

Fyzikalnimi vlastnostmi hlemyzdé a nervi je ovlivnéno velké
mnozstvi parametri:

e Citlivost na ruzné frekvence 10ds
. / V4 Ve /7 120
Maxune?lm slysitelna frekvencf se \ﬂ’h\/\
pohybuje kolem 20 kHz, se stafim 100
90

se snizuje. Sluch je nejcitlivéjsi na
frekvence kolem 3 kHz. Obrazek 70

znazornuje krivky stejné hlasitosti 28
podle ISO 226:2003 [3] — nejnizsi 40
odpovida prahu slysent, 120 font 28
odpovida prahu bolesti (ten uz se 18
z pochopitelnych divodl musi ex- 34

trapolovat).

100 Hz 1 kHz 10 kHz

e Maskovani a spojovani tonu
Silny vjem na jedné frekvenci (tj. na jednom misté hlemyzdé)
drazdi i sousedni nervy, takze slabsi vjemy v okoli zaniknou —
jsou maskovany. Toho vyuzivaji napriklad slozitéjsi metody pro
kompresi zvuku. S tim souvisi i rozliSovaci schopnost sluchu:

kdyz hraji dva tény rychle za sebou nebo maji blizké frekvence,
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méa mozek problém jejich vjemy oddélit (na podobném prin-
cipu ndm splyvaji i jednotlivé odrazy ozvény). Empiricky byla
nalezena frekvencni stupnice (s jednotkou bark), ve které se
maskovaci kfivka chova uniformné. Kfivku lze aproximovat po
castech linearni funkei: Gtlum je 25 dB/bark k nizsim frekvencim
a 10 dB/bark k vyssim.

e Rozpoznavani vysky a hlasitosti tonu
Toény se skladaji ze spole¢né znéjicich sinusovek, idealné v celo-
¢iselnych pomérech (v pfirodé tomu tak neni, ptisobi faktory jako
80ms pnuti strun klaviru nebo nenulova

7 tloustka flétny). Vysku ténu lze
60 urcit jako nejmensi spolecny néa-
50 sobek frekvenci. Je treba néko-

lika nervovych impulzi, abychom
vysku a hlasitost ténu rozpoznali
(na slabsi zvuky potfebujeme vic
¢asu). V grafu je vynesena mini-
malni doba trvani sinusovky, aby
00 T2 e Tokz Ji €lovék nevnimal jako klepnuti.

40

30

20

10

Lidé maji dvé usi, coz je pro sluch nepochybné prinosem a byla
by skoda toho nevyuzit i v nasem modelu. Binauralni prah slySeni
se snizi o 3 dB, maskovaci kiivka dokonce o 15 dB (pfi nenulovém
rozdilu fazi).

e Rozpoznavani sméru

Hlavni kritéria, pomoci nichz mozek zjistuje smér vlevo/vpravo,
jsou rozdil fazi a rozdilna doba prichodu prvnich nervovych im-
pulzii. Ta mtze byt zplsobena pfirozenym zpozZdénim (v fadu
stovek mikrosekund) nebo akustickym stinem (hlava tlumi vysoké
frekvence, napt. na 5 kHz je ttlum 25 dB). Sméry nahoru/dola
a dopfedu/dozadu jdou nahrubo rozpoznat opét pomoci stinu
nebo druhotnymi odrazy od ramen a usnich boltci, ale lidé spis
podvédomé otaceji hlavu, aby smér zpresnili na své hlavni ose.
Rozlisovaci schopnost je az 1° pod 1 kHz, ve vyssich frekvencich
uz jsou potize s fazi a potfebny thel se rychle zvysuje.

Zprostiedkovani informaci z nasich smysli Ize chapat jako urci-
tou formu komprese [8] — lidsky mozek ziskdva sviij vypocetni vykon
z paralelismu a redukce zpracovavanych dat je nutnosti. Jak vidime,
vyvoj sluchu provazelo velké mnozstvi kompromist. Prestoze tedy
nemiizeme ocekavat, ze se priblizime schopnosti mozku porovnavat
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vzory, mame aspon lepsi vstupni data, se kterymi pracujeme. Navic
se na skladbu muzeme divat jako na celek — nemusime se omezit na
online zpracovani.

2.2. Co je to hudba

Hudba je v podstaté jenom posloupnost zvukii. Je dobré si uve-
domit, ¢im se lisi od ostatnich zvuk, a znalosti pouzit na specializaci
algoritmti. Online vykladovy slovnik CoJeCo [1] definuje hudbu jako
druh umeéni, odlisujici se od ostatnich

a) materidlem, tj. seskupenim umeéle vytvorenych zvuki, prevazné
tzv. tonu (o urcité vysce, sile, délce a barvé neboli témbru),

b) pritbéhem v realném case,

c) obsahem, jehoz jadrem jsou psychické stavy a reakce ¢lovéka na
vnéjsi realitu.
Vlastnosti tonu jdou dobie matematicky popsat. Tén se sklada
z periodickych nebo kvaziperiodickych kmiti, jejichz frekvence byvaji
celo¢iselné nasobky zdkladniho tonu (vyssi harmonické). Vyska ténu
se definuje jako frekvence zakladniho ténu v Hz. Pro vnimani hudby je
dtlezity relativni pomér vysek tont, proto se pouziva dvanactitonova
logaritmicka stupnice (temperované ladéni s pomérem sousednich
vysek 1\2/5), ktera dobre aproximuje malé celoc¢iselné poméry. Poméry
maji historické hudebni nazvy, napt. oktava 2:1, kvinta 3:2, velkd ter-
cie 5:4, mald tercie 6:5 a dalsi.

Kromé tont pouziva hudba i hluky bez dobie definovatelné
vysky — skladdaji se z nékolika malo kmitt (nas sluch je nestihne klasi-
fikovat jako tén) nebo ze Sumu. Hluky ziskaji umeéleckou hodnotu az
c¢asovym prubéhem.

Vétsina hudebnich zvuki jde v ¢ase rozdélit na ndjezd a dozvuk.
Po najezdu ma zvuk nejvétsi energii — zde se urcuje sila ténu (v dB),
doba trvani dozvuku zase urcuje délku. Barva zvuku se urcuje nej-
obtiznéji, protoze nam nestac¢i jen jeden rozmér. Tvar frekvencni
obalky a pomér energie jednotlivych harmonickych vystihuje pojem
barva nejlépe. Pro poslech je dilezita i poloha zdroje zvuku — lidsky
sluch je obzvlast G¢inny pro oddéleni zvukt prichézejicich z riznych
sméri. Musime také pocitat s tim, ze vyska, barva, sila i smér se
mohou v ¢ase ménit, navic je nutné ocekavat harmonii — vice zvuk
znéjicich soucasné.
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Casovy prubéh zvuku ndm naopak miize praci usnadnit. Jed-
notlivé tény jdouci za sebou oznacujeme jako melodii. Vétsina hudeb-
nich skladeb obsahuje jednu nebo nékolik frdzi — melodii, které se
v riznych obménach opakuji. Pojem mtzZeme rozsirit i na rytmus —
zvuky vyskytujici se v pravidelnych intervalech. S tim souviseji dalsi
terminy jako takt nebo tempo.

Psychické reakce clovéka na hudbu se modeluji jen velmi
obtizné a neni to ani predmétem této prace. Kdyz porovname parame-
try sluchu a teci, vidime, ze se sluch vyvijel praveé pro poslech teci —
schopnost predavat informace hrala a hraje v lidském zivoté tstredni
roli. Pfi trose nadsazky ma ale hudba vlastnosti, které jsou s feci
komplementarni [4] (viz tabulku); cvi¢i, matou a ,8kadli“ naSe za-
fizeni na klasifikaci fecovych formanti, emocionalniho podbarveni
hlasu a prizvuku. Hudbu tedy mtizeme chapat jako hru pro nase slu-
chové ustroji, stejné jako optické klamy pro zrakové nebo lechtani pro

hmatové.

Vlastnost

Vyznam v hudbé

Vyznam v feci

Zakladni frekvence

Kvantizace v case

Kratké pauzy

Formanty

Detaily najezdi

vyska tonu
urcujici

presna

rytmus, tempo
urcujici

zapisuje se
presna
artikulace, vyraz
neurcujici
nezapisuji se
barva zvuku
neurcujici
barva zvuku
podle néastroje

vétna melodie

ve vétsiné jazykt

jen pro artikulaci
rytmus reci
neurcujici

nezapisuje se
presnost neni dualezita
soucast souhlasek
urcujici

zapisuji se

rozliSeni samohlasek
urcujici

rozliSeni souhlasek
urcujici
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3_Casové-frekvencni reprezentace

Historicky prehled rtiznych reprezentaci v transkripci hudby lze
nalézt naptiklad v [5].

V dnesni dobé se pouziva nékolik reprezentaci frekvence v Case.
Pro nase ucely jsou nékteré vhodnéjsi, jiné uz méné — probereme
jejich vyhody i nevyhody. Vychozi bod vsech reprezentaci je PCM
signal x[m].

3.1. Fourierova transformace

Fourierovu transformaci znal uz Euler, ale masové se zacala
pouzivat az po vydéani Cooleyho a Tukeyho ¢lanku [6]. Tam popisuji
efektivni algoritmus na vypocet diskrétni Fourierovy transformace
v ¢ase O (Nlog N).

Aby bylo mozné lokalizovat frekvence v Case, pouziva se krdatko-
dobd Fourierova transformace (STFT) s délkou okna N

N/2-1 |
STFT,,[k] = Z x[n +mjwn]e” R
n=—N/2

STFT se nepocita pro kazdy vzorek: m se .
zvySuje o konstantni krok h (hop-size).
Okénko w odfiltruje postranni laloky téch *
sinusovek, jejichz perioda nedéli V. "

Je mnoho druhti okének s rdznymi -

. .o s v o
vlastnostmi, podrobnosti viz napt. [7]. P¥i
zpracovani hudebniho signalu se pouziva |
_ 1,1 21n

von Hannovo okno w[n] = 5 + 5 cos(*3"), -
protoze vnasi nejmensi chybu do lokalizace L=

frekvenci.

Vyhodou STFT je to, ze jde spocitat velmi rychle — nevyhodou
je, ze neurcitost ve frekvenci a case je na vsech frekvencich konstantni
a ndm by se hodila spis logaritmicka zavislost.

Obrazek vpravo znazornuje typicky vystup STFT nékolika klavir-
nich ténd — na vodorovné ose je cas, na svislé linearni frekvencni
stupnice.
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3.2. Waveletova transformace

Méjme skdlu s > 0, posun t a matecnou waveletu — funkci .
Spojitou waveletovou transformaci (CWT) funkce f definujeme jako

fuls.)= [ |8|‘1/2f(x)w<x_t)* ar.

S

Pti zpracovani zvuku lze pouzit napiiklad Mortlettovu nebo
Gaborovu waveletu [9]. CWT dobfe vyuzivd neuréitost v case a ve
frekvenci, ale musi se pocitat pomoci konvoluci, coz je pomalé. Nékdy
je variabilni presnost i na Skodu — chceme-li napi. hledat spolec¢ny za-
catek sinusovek, po CW'T se rozmaze kazda jinak.

Existuje 1 velmi rychla diskrétni dyadickd verze (DWT), ale ta
trpi pfesné opa¢nym problémem nez STFT — na vysokych frekvencich
je moc malé rozliseni ve frekvenci a na nizkych zase v ¢ase. Pro filtraci
Sumu a zpracovani obrazu se ale osvédéila. Clanek [10] porovnava
praktické pouziti CWT a STFT na zpracovani zvuku.

3.3. Vicepasmova Fourierova transformace

Myslenka spoc¢iva v rozdéleni frekvenci na pasma (bud logicky,
nebo pomoci kaskady pievzorkovéni) a pocitédni riznych STFT pro
kazdé pasmo. Vyhodou je nastavitelnost presnosti v kazdém pasmu
(i adaptivné podle charakteru hudby) a zpomaleni oproti STFT jen
o konstantni faktor. Problém je s navazanim pasem a s redundanci
vystupnich dat.

3.4. Dalsi reprezentace

Ruzné constant-() reprezentace se snazi sadou vhodné zvolenych
filtrt dosdhnout logaritmické skaly, ale CW'T problém tesi vétsinou
lépe. V lékarstvi a pii zpracovani radarovych snimki se pouziva
Wigner-Villeova distribuce, ale kviili velké interferenci sinusovek je
pro zpracovani hudby nevhodné. Dalsi transformace, které jsem za-
vrhnul, jsou Radonova (soucty energie na pfimkach — vhodné pro
nalezeni ,,okamzité frekvence®), chirp-z transformace (jako STFT, ale
bazi tvori ,sinusovky“ s linedrni zménou frekvence), chiplety (spojeni
myslenek waveletd a chirp-z) nebo rtzné metody zalozené na adap-
tivni filtraci Wigner-Villeovy distribuce.
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4 Dominantni sinusové tény

Tato kapitola je vytah z [11] a [12] doplnény o poznamky.

Dalsim krokem je vyjadfeni kazdého casového okamziku jako
soucet nékolika méalo sinusovych toni. Metody jsou vétsinou vyvinuty
pro STFT, ale je mozné je prizpusobit i jinym reprezentacim.

Sinusové tény si mizeme predstavit jako lokalni maxima frekven-
¢ni reprezentace. Kvili rychlosti pracuji metody hladové — po nalezeni
extrému se zbytkové spektrum prohléasi za Sum a dalsi, ,schované“
tony se uz nehledaji. Z vystupu se nakonec vyhazi sinusovky, jejichz
amplituda se moc nelisi od okoli (lidsky sluch vnima jen ty, které jsou
ve svém pasmu dominantni).

4.1. Doplnéni nulami (zero padding)

Rozsitime-li okénko STFT pfed transformaci o nuly, ziskame
vyssi rozliSeni a tedy i presnost. Ve frekvenc¢ni oblasti se metoda
chova jako interpolace normovanou sinc(z) = % Nevyhodou je,
ze pri vyssi vypocetni slozitosti neziskame zadnou novou informaci
a ze se jako falesné frekvence objevi i postranni laloky.

Po doplnéni nulami lze vracet uz primo extrémy, ale

vvvvvv

metodami.

Na obrazku vidime dvé blizké sinusovky po
STFT — po doplnéni nulami (dolni k¥ivka) se ob-
jevi obé lokalni maxima.

4.2. Interpolacni metody

Hledame-li lokalni maxima spojité navzorkované funkce (jako je
frekvenéni reprezentace), vyplati se jit s presnosti pod vzorkovaci
miizku. V praxi se pouzivaji rtzné metody. Popisu nejjednodussi
z nich — parabolickou interpolaci.

Najdeme lokalni maximum amplitudy X, a vedeme parabolu
vzorky X,_1, X, a X,4+1 (pfipadné pouzijeme metodu nejmensich
¢tvercd na Sirsi okoli). Zpfesnéné maximum frekvence a amplitudy
lezi ve vrcholu paraboly.
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4.3. Metody vyuzivajici fazi

Fazové metody jsou presnéjsi nez interpolacni, maji vétsi odol-
nost vici Sumu a nalezené sinusovky se tolik neovliviuji.

Obycejna STFT pritadi amplitudu a fazi stfedim obdélniki
Casové-frekvenéni miizky. Myslenka nového prirazeni (reassignment)
je posunout tato prifazeni do novych bodi, kde budou 1épe vysti-
hovat vlastnosti signalu (do tézist ptvodnich pfihradek). Pro lokalni
maximum s indexem n je nova frekvence definovana jako

f—nE—Im STFT'[n]\ Fs
N STFT[n] ) 27’

kde F, je vzorkovaci frekvence a STFT’ je STFT signilu s okénkem
vzniklém derivaci ptivodniho okénka w. Podobnou operaci mutzeme
provést i v ¢ase. Do podrobnosti se tomu vénuje [5].

Princip vokodéru spociva v tom, ze frekvenci mizeme vyjadrit
jako rozdil rozbalenych fazi v sousednich vzorcich. Spocitame thel
svirany dvéma STFT kolem vzorkt x a x + 1 v komplexni rovineé:

F, ( STFT,[n] - STFT, . 1([n] )

f — ? arccos |STFT$ [n” ‘STFTm-i-l [TL] ’

Nakonec zpresnime i amplitudu — dopocitame ji z ptivodni frekvence
f = nFs/N a (spojité) Fourierovy transformace pouzitého okénka
Fu(w):

i, STET,[n]

7o (25
Existuji i dalsi metody, ale vétSinou jsou s nékterou z téchto

dvou ekvivalentni. Pro zmirnéni vlivu Sumu je mozné zprimeérovat
frekvence z nékolika transformaci pobliz vzorku x.

4.4. Azimut

Nékdy se kromé frekvence a amplitudy zavadi jesté azimut — thel
ve vodorovné roviné, pod kterym sinusovka prichazi. Nejsnazsi je pro
kazdou sinusovku porovnat faze a amplitudy levého a pravého kanalu
a odhadnout uvodni zpozdéni nervovych impulzt z hlemyzdé.

Zpozdéni lze najit také primo pomoci korelace levého a pravého
kanalu, ale signal se musi filtrovat, aby se azimuty sinusovek rozlisily.
Zajemce o problematiku binauralniho slySeni odkazuji na ¢lanek [17].
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5 Trajektorie, noty a néstroje

Zde jsem se netradicné pokusil propojit dva pohledy na véc do
jediné metody. Prifazeni sinusovek ténim se obvykle provadi bud
nezavisle v riznych ¢asovych okamzicich (napf. Klapuri [15]), nebo
se sinusovky spoji v case do trajektorii a dal se nezpracovavaji.

Zacnéme spojovanim do trajektorii. Mlizeme predpokladat, ze se
amplituda, frekvence ani azimut nebudou ménit moc rychle.

5.1. Linearni predikce

vvvvvv

v jistém smyslu je to vlastné jen dalsi frekvencni reprezentace. Pouziva
se naptiklad pfi kompresi hlasového signalu (tam je vstupem piimo
PCM) nebo v ekonomii. Pro predikci vyvoje sinusovek byla prvné
pouzita ve [13], zajemce tam najde i srovnani se starsimi metodami.
Model byl dale rozsifen napiiklad ve [14].

Predpoklddejme, ze se aktualni hodnota z[n] (ted nerozlisujeme,
zda jde o frekvenci, amplitudu nebo azimut) da aproximovat linearni
kombinaci p hodnot z minulych okének

p
j[n]:Zazx[n—l] f—z, be—z, a{1}
=1 for (m = 0...délka historie h)
f" < f bez prvniho prvku
b’ < b bez prvniho prvku
k— —2p . f/ / (b/2 —|—f/2>
f—f+kb, b—b+Ekf
a < {a[0],a[l],...,a[m],0} +
k{0,a[m],alm —1],...,a0]}

Pro vypocet koeficientd a; se os-
védcila Burgova metoda, ktera
rekurzivné minimalizuje prameér
doptfedné a zpétné chyby pre-
dikce. Odvozeni najdete ve [13],
zde uvedu rovnou algoritmus.

5.2. Vahova funkce

Predikci stanovime nejpravdépodobnéjsi pokracovani trajektorie.
V dalsim casovém snimku vSak miize byt moznych pokracovani néko-
lik, nebo mohou dokonce chybét (trajektorii nam naptiklad ,rozhazi“
bici nastroje). V praxi se postupuje tak, ze kazdé mozné pokracovani
je ohodnoceno wvdhovou funkci. Jeji parametry je tfeba vyvazit tak,

19



aby co nejlépe vystihovaly hledané nastroje, pripadné pro kazdy
nastroj pouzit jinou.
Vahova funkce muize obsahovat naptiklad
— kritéria pro zacatek nové trajektorie a jeji konec
— jak moc ndm vadi pfeskoc¢ené snimky (bez prifazeni sinusovky)
— jakou vahu pfisuzujeme (nejcastéji kvadratickym) odchylkam od
predikované amplitudy, frekvence a azimutu

— jak moc nédm vadi rychlé kmity v predikovanych hodnotach
(tremolo v amplitudé, vibrato ve frekvenci)

— pocet ,agent“ — kolik moznosti jedné trajektorie sledovat

Minimalizace vahové funkce probiha bud hladové (snimek po
snimku), nebo se pouzije dynamické programovani (pro kazdou tra-
jektorii se sleduje ne€kolik nejlepSich moznosti a na konci se jedna
zafixuje).

5.3. Seskupovani trajektorii do téni

Trajektorie, které odpovidaji
I vys$im harmonickym jednoho ténu,
se v Case chovaji hodné podobné.
A W Na obrazku vidime ¢asové prubéhy
M frekvenci (vlevo) a amplitud dvou
W takovych téni.
1\l Nas mozek si spojuje zmeény,
W které nastaly naraz, do jediného
: - vjemu — pokusime se o podobny
pristup. Seskupovani trajektorii do toni miize hrat roli i ve vahové
funkci z prechozi podkapitoly.

e Vzdalenost koeficienti predikce ruznych trajektorii
Zvolime si metriku na koeficientech predikce (staci tfeba vazena
euklidovskd) a blizké trajektorie oznac¢ime jako mozné kandidéaty
na seskupeni. Pokud se trajektorie chovaji podobné jen v urc¢itych
souvislych tsecich, mtzeme je na tyto tseky rozsekat.

e Vyssi harmonické
Trajektorie reprezentuji casovy pribéh néjakych vyssich harmo-
nickych. Zkusme je tedy seskupit do tont: kazdé trajektorii
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prifadime takovou zakladni frekvenci, aby byla pokud mozno co
nejvice sdilena i dalsimi trajektoriemi. Pfi tom mtizeme vyuzit
informaci o barvé nastrojt, pripadné ji zpétné z nalezenych tént
odvodit a proces iterovat.

Potize nastanou, kdyz si uvédomime, ze tény v harmonickych
vztazich (jak je v hudbé bézné) také obsahuji celo¢iselné poméry
frekvenci. Je tedy nevyhnutelné, ze spolu budou interferovat
a jednotlivé trajektorie bude nutné priradit vice téntm.

V [15] je problém vyfesen postupnym odfiltrovavanim téni (od
nejhlasitéjsiho). Pfi nasem piistupu ale mizeme zachovat jedno-
znacCné pritazeni trajektorie — ton: najdeme-li kolizi, trajektorii
logicky rozs$tépime a kaZzdou c¢ast sledujeme zvlast. Parametry
jednotlivych ¢asti odvodime z vyssich harmonickych, které jsme
uz k zékladnim tontim priradili.

Také je vhodné vyuzit znalost vyvoje nastroje v case — am-
plitudova obalka najezdu mize pomoci v obtiznych pripadech,
jako je rychlé opakovani stejného ténu nebo hrani stejného ténu
dvéma riznymi nastroji (jejich vlastnosti spo¢itame z jinych ¢asti
skladby).

Dominance v pasmech

Kdyz si uvédomime, ze v jednom frekvenc¢né-azimutovém pasmu
muize byt pro clovéka dominantni jen jeden néastroj, miizeme
se ho tam pokusit umeéle najit. Tim jsme schopni rozpoznat
i doprovodné néastroje, které jsou zvukové skryty za ostatnimi
a Clovek se na né musi specificky soustifedit, aby je objevil
(napf. akordicky doporovod nebo basovy part). V moderni hudbé
se navic pouzivaji digitalni efekty, které ofezavaji spektrum
nastroja — takové tony jinou metodou objevime jen stézi.

Zbylé trajektorie a sinusovky, které byly moc slabé, kratké nebo

neodpovidaly nalezenym ténim, mtzeme pridat do zbytkového Sumu.

5.4. Hluky

Na chvili si odpocinme od trajektorii a podivejme se, co se

zbytkovym Sumem. Muzeme predpokladat, ze jej tvotri uz vyhradné
jen hluky a sSumové pozadi skladby. U hlukti mame tu vyhodu, ze
se nemusime zabyvat zadkladnim ténem. Velmi dobie pro né funguje
napiiklad metoda casové-frekvencnich predloh [16].
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Vezméme casoveé-frekvencni reprezentace zbytkového sumu N
a predlohy P (zvlast pro kazdy hledany hlukovy nastroj). Pro kazdou
kombinaci ¢asii iy, t, se spocita podobnost spekter Ny, a P . Radky
vysledné casové-Casové matice se posunou tak, aby sloupce reflekto-
valy Casovy pribéh predlohy. Jsou-li pak hodnoty v nékterém sloupci
podobné (tzn. hlukovy néstroj udrzoval svij charkteristicky pribéh
po celou dobu trvani), prohlési se za zacatek noty.

Predlohy mtizeme iterativné zlepSovat: za nové predlohy zvolime
median(NV, ... N¢, 1), kde t; jsou zacatky nalezenych not a [ je délka
puvodni predlohy.

5.5. Parametry not

Clanky zabyvajici se klasifikaci nastroji se zaméiuji bud na
samostatné tény nebo na fyzikalni modelovani nastroji. Z prvni
skupiny mé zaujal zajimavy piehled pfiznaki a jejich kombinaci [18],
vycerpavajici prehled fyzikalnich vlastnosti nastroju dava [2].

My potiebujeme ale spis zjistit parametry not — vysku (tu uz
mame jako zakladni frekvenci), délku, hlasitost a chovani v case.
Potrebujeme také robustné odlisit nastroje od sebe. Tato a nasledujici
podkapitola je jen strucny pfehled moznych pristupi.

e Zakladni frekvence
Rizné nastroje maji rizné frekvenc¢ni rozsahy. Chovani jednoho
nastroje v nejnizsich a nejvyssich tonech se také dost lisi. Je tedy
vhodné urcit, jak vysoko nastroj hrava, a ma-li Siroky rozsah,
odvodit jeho parametry pro nékolik vysek zvlast.

e Casova obalka
Nastroje se v ¢ase chovaji rtizné. Stadia casového vyvoje ténu lze
zjednodusené rozdélit v maximu amplitudy na ndjezd a dozvuk
[19]. Hlasitost ténu se nejlépe urcuje ke konci ndjezdu, délku ténu
lze definovat jako dobu, kterou trva pokles amplitudy z maxima
napriklad o 12 dB.

Pro rozliseni néastroji lze pouzit napiiklad pfesnost frekvence pri
najezdu, intenzitu tremola a vibrata v rtiznych frekvencnich péas-
mech a pro rtuzné uvazované periody kmita (25 Hz — , drsnost”,
6 Hz — ,kolisani“), dobu najezdu nebo tvar amplitudy dozvuku
(pouziva se aproximace exponencialni funkci, polynomem nebo

spliny).
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e Frekvencni obalka

Tvoti hlavni soucast barvy zvuku. Je ji mozné najit linedrns
predikci (LP) nebo jesté lépe linedrni predikci se zménénou skdlou
(WLP) [18], ale nejvice se mi osvédéily mel-frekvencni kepstrdlni
koeficienty (MFCC), pfipadné spojené se svymi derivacemi v ¢ase
(DMFCC) [20]. MFCC se definuji jako koeficienty kosinové trans-
formace primeéri amplitud v pasmech definovanych specialni
frekvenc¢ni stupnici s jednotkou mel. Pro nas je dilezité si uvé-
domit, ze MFCC obalka je nezavisla na zakladni frekvenci.

Kromé primérnych MFCC a DMFCC n&ajezdu a dozvuku lze
nastroje rozlisit dalsimi momenty MFCC (rozptylem a Sikmosti),
primeérnou ,rozmazanosti“ trajektorii, pohybem medianu spek-
tra po vyssich harmonickych nebo prosté povolenym rozsahem
zékladnich frekvenci.

e Globalni vlastnosti
Jak Casto a jak rychle nastroj hrava? Hraje polyfonné, nebo zni
vzdy jen jeden jeho tén? Je to sélovy nastroj? Hraje potrad, nebo
ho mtZzeme omezit jen na nékteré pasaze? Jak je korelovan s ryt-
mem?

Vsechny tyto globalni pfiznaky a mnohé dalsi (jejich urcovani se
vénuje dalsi kapitola) lze také pouZit pii rozliSovani nastroju —
zalezi jen na charakteru skladby a fantazii programétora.

5.6. Klasifikace nastrojt

Pri tak velkém mnozstvi priznakt by byl zazrak, kdyby mély dva
tony urceny stejny nastroj. Z priznakt je tfeba vybrat nebo nakom-
binovat nékolik mélo takovych, které ndm nastroje rozlisi nejlépe (to-
muto procesu se 1ika redukce dimenzionality priznakového prostoru).
Miuzeme zacit z ni¢eho a pfidavat ty nejlepsi ptiznaky (SFG), nebo
zacit se vSemi a po jednom je odebirat (SBG). Muzeme pfiznaky cha-
pat jako metricky prostor, natocit jeho osy tak, aby se veskery rozptyl
(PCA) nebo rozlisovaci schopnost (Fischer Discriminant Analysis)
presunula jen do né€kolika malo souradnic, a zbylé zahodit. Moznosti
je nespocetné, zajemce odkazuji na literaturu vénujici se umeélé in-
teligenci nebo rozpoznavani vzori.

Nakonec musime priznakovy prostor rozdélit na oblasti, které
prislusi jednotlivym nastrojim. Popularni Gaussian mixture model
(GMM) reprezentuje kazdou oblast sou¢tem (mnoha) Gaussovych
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skvrn. Velmi jednoduchy, ale mocny, je k-NN klasifikator — kazdy
nastroj vybere ,typické“ reprezentanty a vyhercem je nastroj, jehoz
k-ty nejblizsi reprezentant od klasifikovaného bodu k nému mé nejbliz
(dle pouzité metriky rozlisSujeme euklidovsky k-NN, harmonicky k-NN
a dalsi).

Parametry modelt se musi nastavit v zavislosti na tom, kolik je
dostupnych dat, jak jsou ovlivnény Sumem, na kolik chceme klasifiko-
vat t¥id nebo kolik ¢asu chceme klasifikaci vénovat.
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6 Hudebné teoretické vilastnosti

Tato kapitola vychazi z [21], kde najdete i historické pfistupy,
podrobnéjsi vysvétleni myslenek a detaily implementace.

Dostali jsme se do stadia, kdy uz mame reprezentaci, kterou je
mozné pouzit k prepisu skladby do MIDI nebo do notového partu:
melodii pro rizné nastroje, hlasitost not, zacatek a délku. Umime
dokonce urcit i podrobnosti, jako je azimut, vibrato nebo jemné
nepresnosti ve vysSce tonu a v barvé. Hudba pro nas ale znamena
mnohem vic, nez jenom noty — samotna nota nam jesté nic nerekne.
Je tfeba se do posloupnosti not podivat hloubé€ji a analyzovat je-
jich vnitini vztahy. Systém dostane schopnost predvidat, domyslet si
a pridavat vyznamy. Ziskané informace miizeme zpétné pouzit pro
presnéjsi urceni not.

Metody budu popisovat pomoci pravidel. Ve skutecné imple-
mentaci se Uspésné splnéni pravidel skoruje a skére se dynamickym
programovanim pro celou skladbu maximalizuje.

6.1. Metrum, takt a tempo

Udalosti v hudbé jsou kvantizované v cCase. Je tfeba dodat, ze
v realnych skladbach byvé kvantizace nepfesna (coz pridéava nahréavce
na lidskosti), nebo se plynule méni (zvIasté v expresivni interpretaci
klasické hudby).

Zacatklim kvantizacnich intervali fikam doby. Kvantizaci lze
rozdélit do nékolika trovni; vyssi droven ma své doby na kazdou
druhou nebo tfeti dobu nizsi trovné. Vyjimecné se mohou objevit
i pomeéry 5:1 nebo 7:1. V nékterych pisnich se poméry mezi arovnémi
v pribéhu skladby méni.

Nejnizsi tiroven kvantizace se nazyva metrum, kazda nota musi
koincidovat s nékterou jeho dobou. Nejvyssi iroven, ve které se n€jaka
doba metra vyskytuje, oznacuji 3121 3 2 3 2 3
jako tihu doby (¢isla nad notami 1((’%7,—\-% ' J g

pisné Kocka leze dirou). %ﬂjﬁ

Pravidla pro ur¢ovani metra a tihy:

Ol

| 180

— V dobach zacinaji noty. V tézkych dobach byvaji delsi a hlasitéjsi.
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— Metrum je lepsi, kdyz ztstava konstantni. Musi-li se ménit,
probihaji zmény plynule (expresivni hra) nebo skokové (zména
tempa). Je tfeba pocitat s nepfesnostmi kvantizace.

— Na tézkych dobach zacinaji melodické fraze a méni se v nich
akordy.

— Stejné melodické fraze na rtznych mistech by mély mit stejné
rozdéleni sily dob.

N2 4

uroven tvori rytmus, pocet rytmickych dob za minutu se oznacuje
jako tempo. V hudebnim zapisu se vztah rytmu a taktu znaci pred-
3

znamendnim, naptiklad % (e-0:), § (e-0-0-) nebo g (e:-0--).

V moderni hudbé se vyskytuje synkopace (noty na tézkych
dobach mirné predbihaji rytmus) a swing (noty na lehkych dobéch
se vi¢i nému opozduji). Budeme-li takové skladby analyzavat, méla
by tomu byt vahova funkce uzptsobena.

6.2. Melodické fraze

Na turovni taktu lze vysledovat opakujici se sekvence not, kterym
se fika melodické frdaze. Ustfedni melodickou frazi nazyvame téma
skladby. Lidsky mozek si noty melodickych frazi slu¢uje do jediného
celku.

Pravidla pro rozdéleni na melodické fraze:

— Kazdy vyskyt néjaké fraze hraje jediny nastroj; hlasitost, azimut
i vyska not jsou podobné. Kazda nota patii nejvyse do jedné
fraze.

— Fraze zacinaji po pauzach a po dlouhych notach. Zacatky frazi
a tézké doby jsou korelovany.

— Délka frazi se pohybuje kolem osmi not.

Stejna fraze na rtiznych mistech skladby mize byt transponovana
(posunuté ve frekvenci), hrat jinou rychlosti nebo jinym nastrojem.
Vyskytuji se i malé obmény frazi (pfidané noty nebo zmény vysek).

A B c D
o 3
L e  ——— T S |

l%ﬁ#jﬂj%j%;i iv[ ﬁ o — & _.L s ﬂﬁﬁ:ﬂb

V pisni Eight days a week je sekvence frazi dobfe rozpoznatelni: ABABCCAD.
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6.3. Kontrapunkt

Noty si v hlavé automaticky spojujeme do trajektorii, které
nazyvame melodie. Kontrapuntem rozumime nékolik melodii znéjicich
soucasné — chceme nalézt pravidla jejich oddéleni:

— Jedna melodie upfednostiiuje noty s podobnou barvou, hlasitosti
a azimutem (jde pouzit predikce jako v kapitole 5). Kazd4 nota
patii aspon do jedné melodie, pocet melodii je pritom co nej-
mensi. (Pravidlo je podobné pravidlu u melodickych frazi.)

— Vyska melodie by se méla ménit pomalu. V rychlych tempech
povolime mensi rozdily vysek.

— Melodie by nemély obsahovat moc ¢asovych mezer.

— Neni dobré, kdyz se melodie mezi sebou protinaji. Spolu znéjici
melodie by se mély pohybovat podobnym zptisobem.

6.4. Harmonie a akordy

Predpokladejme, ze vysky not mame reprezentovany dvanéacti-
ténovou logaritmickou stupnici z druhé kapitoly. Pro zapis vysky
pouzijeme hybrid mezi némeckou a anglickou notaci: oktavu oznacime
¢islem a stupnici v rdmci oktavy znackou {c c* d efflga ab h}
nebo alternativné ¢! = &, df = €°, ff = ¢* a ¢ = o’. Vyska a5
odpovidéa frekvenci 440 Hz. c

Nejdiive si povime néco malo o harmo-
nickych vztazich not. Kritéria ,,podobnosti®
not pro na§ mozek jsou blizkd vyska (napf.
c-ct, c-d) nebo jednoduchy pomeér zdkadnich
frekvenct (prvni zajimavy pomeér je kvinta 3:2,
napt. c-g). Vzdélenost vysek v kvintdch je
dobre vidét na obrazku kvintového kruhu. h @ C

Akord je souzvuk tfi nebo vice tonu. Odvozuje se od zdkladniho
tonu postupné pridanymi intervaly, vétsinou kombinaci velkych (c-e)
a malyjch (c-€°) tercii. Akordy znacime velkymi pismeny a akordovou
znackou, kterd urcuje pridané intervaly (pfiklady: Ddur = d- fi-q,
B’moll = V’-d’-f, F7 = f-a-c-€”). Akordy nas zajimaji, protoze jsou

z velké ¢asti zodpovédné za emoce, které v nas , D B’mi F’
. v .o P 2 . LS |
hudba vzbuzuje, a protoze se jimi ridi melodie B 58 2 ﬂ
[ fan YWIIXS ) i
doprovodu. o TS
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Nalezeni zakladniho ténu akordu umozni nésledujici pravidla
(akordovou znacku urc¢ime az s pomoci téniny):

— Akordy se pfitazuji celym tsekim skladby (jsou pro vSechny noty
v tseku spoleéné).

— Pr1i akordu od zékladniho ténu c nejcastéji hraji harmonické noty
c,g,e,e’, b, g° (sefazené podle Cetnosti). Zbylé noty oznacime
jako blue noty. Pro jiné akordy se vysky not odpovidajicim zpt-
sobem posunou (transponuji).

— Blue noty byvaji obklopeny notami, které jsou jim blizké ve
vysce. Blue noty se vyskytuji na lehkych dobach a harmonické
noty na tézkych.

— Akordy se nejcastéji méni na tézkych dobach, pri zméné se zak-
ladni tén akordu nepohybuje po kvintovém kruhu moc daleko.
V jazzu jsou tato pravidla zamérné porusSovana, pouzivaji se

velmi slozité akordy a jejich netradi¢ni sekvence. Podrobné se ako-
rdickymi vztahy v jazzu zabyva [22].

6.5. Tdnina

Akordické sekvence ziskaji svou ,,vypravéci“ schopnost az v kon-
textu toniny. Ténina vymezuje noty, které mizeme v melodii oc¢eka-
vat, noty mimo téninu se vyskytuji jen velmi zridka.

Vétsinou se pouzivaji toniny, které tvori v kvintovém kruhu
souvisly usek, napiiklad pentatdnicka (c-d-e-g-a) z orientélni hudby
a country. Klasické zapadni stupnice jsou o dvé vysky bohatsi: nej-
Castéji narazite na jonskou (durovou) stupnici c-d-e-f-g-a-h. Je zaji-
mavé, ze poloha pocatecniho tonu v kvintovém kruhu riznych obratt
této stupnice vyjadifuje naladu: lydickd stupnice od f (f-g-a-h-...)
zni az détinsky, dorska od d je melancholickéd a aiolskou od a neboli
prirozenou mollovou uz prostupuje deprese. Prehled dalsich stupnic
najdete skoro v kazdé ucebnici hry na néjaky hudebni nastroj.

Hledani téniny je celkem jednoduché — vsechny uvazované téniny
si pro kazdy uvazovany usek pocitaji skore a vezme se maximum.
Kazda nota z tiseku prispé€je kazdé tonin€ do skére hodnotou, ktera

eV fcgdae hflctodpovida jeji relativnl vysce
cdur 4 438109 7 7 9 8 4 4| (podle tabulky pro durové a
cmoll 79 3 8109 7 4 4 8 4 4| mollové téniny).

— Jediné pravidlo zni, Ze by se ténina neméla ménit moc casto.
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7 Zavér

V jednotlivych kapitolach jsme postupné prosli jednotliva stadia
vnimani hudby c¢lovékem a nastinili jejich simulaci a algoritmickou
implementaci. Z reprezentace zvuku funkci tlaku v case jsme prosli
nékolika transformacemi az k notovému zapisu pro rtizné nastroje.
Skladbu jsme nakonec zanalyzovali po globani strance a identifikovali
jeji hudebné teoretické vlastnosti jako metrum, melodické fraze nebo
harmonickou strukturu.

Prace se snazila propojit dva zdanlivé neslucitelné svéty umeéni
a techniky. Poodkryla spoustu napadt a myslenek, které jen volaji
po bliz§im prostudovani. Doufam, ze ¢tenéare zaujala a umoznila mu
nahlizet na hudbu v novém svétle.

Na prilozeném médiu jsou implementace nékterych popsanych metod
z kapitol 3 a 4. Dalsi algoritmy z této prace a nové napady se budou
objevovat na internetové adrese http://rrrola.wz.cz/icari.
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