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Povzetek

Cilj diplomske naloge je analizirati obstojece algoritme in metode za analizo
znacilk glasbe, nato pa najprimernejSega implementirati in preizkusiti na
testnih podatkih. V primeru dobrih rezultatov bi algoritem lahko bil upo-
rabljen za preprosto transkripcijo posnetkov ljudskih pesmi, zapetih v solo
izvedbi. Po pregledu literature je bil za odkrivanje visine tona izbran algori-
tem YIN, za segmentacijo zvoénega zapisa pa je bila uporabljena programska
knjiznica MIRToolbox. Za glajenje podatkov po obdelavi z algoritmom YIN
je poskrbel preprost verjetnostni model, ki temelji na podatkovni bazi Kern-
Scores. Konc¢ni izdelek je implementiran v obliki uporabniskega vmesnika,
ki uporabniku omogoca izbiro posnetka za obdelavo, na koncu pa prikaze
rezultate. Uporabnik lahko med poslusanjem posnetka isto¢asno sledi zapisu

niza tonov.

Kljucne besede

avtomatska transkripcija glasbe, algoritem YIN, MIRToolbox, avtokorelacija,

odkrivanje znacilk glasbe, odkrivanje visine tona






Abstract

The goal of this bachelor’s thesis is to analyse existing algorithms and meth-
ods for musical feature extraction, implement the most appropriate algorithm
and test it against the given test data. Implemented algorithm could then
be used for simple melody transcription of sung Slovenian folk songs, if the
results would have shown to be promising. After literature review, YIN al-
gorithm was chosen for pitch detection. Segmentation was performed by a
library of implemented algorithms called MIRToolbox and estimated values
were post-processed with a simple probabilistic model, based on the Kern-
Scores library. The final product was fitted with a user interface that enables
users to choose a recording they wish to analyse and displays the results when
the algorithm is finished. A user can then listen to the recording and simul-

taneously track its position on a graph.

Keywords

automatic music transcription, YIN algorithm, MIRToolbox, autocorrelation,

musical features extraction, pitch detection






Poglavje 1
Uvod

Odkrivanje in analiza osnovnih znacilk zvoénih signalov v racunalnistvu vse-
kakor ni nova moda. Podrocje ze vec¢ desetletij raziskuje mnozica razisko-
valcev tako v znanstveni sferi kot v gospodarstvu. Splosnost pojma glasbe,
veliko stevilo glasbenih zanrov, inStrumentov in osebnih interpretacij drugih
konceptov, povezanih z glasbo, kljub obilici razli¢nih algoritmov in teorij one-
mogocajo zadostno natanc¢no analizo znacilk glasbe. Ravno zaradi mnozice
razlicnih ritmov, inStrumentov, zanrov, tonalitete in kombinacije teh kon-
ceptov ideja o sploSnem algoritmu, ki bi vracal rezultate z zadovoljivo na-
tanc¢nostjo, meji na nemogoce. Delo, opisano v tej diplomski nalogi, je prav
zato specificno omejeno na odkrivanje visine tonov v solisticnih slovenskih
ljudskih pesmih in njihovo medsebojno povezanost v melodijo. Znacilke, kot
so ritem, tempo, tonaliteta in harmoni¢nost, niso del te diplomske naloge. Za
reSevanje te problematike se najpogosteje uporablja algoritem YIN [3] v kom-
binaciji z verjetnostnimi modeli, ki temeljijo na skritem Markovem modelu in
dogodkovnem modelu, kjer gradnik predstavlja nota.[l] Implementirani sis-
temi pogosto odkrivajo tudi ritem in tempo, kar omogoca natancénejso tran-
skripcijo. Bolj napredni uporabljajo muzikoloske modele, s katerimi odkri-
vajo tonaliteto in druge karakteristike, ki jih podrobneje obravnava glasbena
teorija. Glasbenonarodopisni institut ZRC SAZU poseduje obsezno zbirko

ljudskih pesmi. Za testiranje algoritma je bilo izbranih 26 posnetkov pesmi,
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zapetih v izvedbi amaterjev solistov iz razlicnih delov Slovenije. Pesmi so
posnete v naravnem okolju, izven studiov. V podatkih se pojavlja obilica
suma, ki je posledica motecih dejavnikov okolja, slabse snemalne opreme,
nesolanih solistov in pomanjkanja notnih zapisov. Cilj naloge je analizirati
obstoje¢ nabor algoritmov za odkrivanje znacilk glasbe, najprimernejsega
implementirati in dosec¢i zadovoljivo natancnost rezultatov. Koncni rezultat
implementacije je priblizek zapisa tonov melodije analiziranih pesmi. Algo-
ritem, ki je bil razvit, kot vhod sprejme zvoc¢ni zapis v obliki datoteke .wav.
Na podlagi zvocnega zapisa izracuna ocene nastopov tonov in ocene frekvenc,
ki predstavljajo visino tonov. Te frekvence algoritem s vnaprej izracunanimi
verjetnostmi prehodov med toni pretvori v vrednosti MIDI. Niz ocenjenih to-
nov nato izrise na uporabniski vmesnik, kjer jih lahko uporabnik referencira s
predvajanim posnetkom. Implementiran algoritem izriSe ocenjene visine to-
nov in uporabniku omogoca, da med poslusanjem glasbenega izseka na grafu
sledi njegovi trenutni poziciji. Analiza rezultatov na prvi pogled ni vzpod-
budna, vendar se po podrobnejSem pregledu izkaze za logicno — referenc¢ni
podatki namre¢ ne upostevajo napak pri petju. Uporabljen verjetnostni mo-
del se ni izkazal kot uporaben. Vzrok za to lahko lezi v dejstvu, da je ucna
mnozica premajhna in premalo sorodna testnim podatkom. Tekom razisko-
vanja in dela se je odprlo nekaj novih vprasanj. Motivacija za nadaljnje delo

je zapisana v sklepnem delu.



Poglavje 2

Pregled pojmov ter pogostih

algoritmov in metod

V tem poglavju so opisani in razlozeni osnovni pojmi ter tehnike, ki se poja-

vljajo v glasbi in digitalni analizi glasbe.

2.1 Osnovni termini v glasbi

Najbolj temeljna glasbena enota je nota, definirata jo visina tona in trajanje.
Visine tonov not, ki sovpadajo z belimi tipkami na klavirju, sestavljajo le-
stvico C-dur. Ta sestoji iz tonov, oznacenih s ¢rkami C, D, E, F, G, A in H.
Vec not skupaj sestavlja melodije in akorde. Melodija je zaporedje nizov not
s prepoznavno obliko. Akord je kombinacija dveh ali ve¢ istocasno zaigra-
nih not. Razliki med viSinami tonov re¢emo interval. Interval z razmerjem
razlike v frekvencah tonov 2:1 se imenuje oktava. Vsaka oktava je v zaho-
dni glasbi razdeljena na dvanajst not. Ta dvanajstnotni sistem opredeljuje

frekvence f visin tonov not z sledeco enacbo:
f = 21%fbase (21)

kjer je fyuse frekvenca referenéne note (po navadi se uporabi fiuse = 440H 2),
x pa je celostevilski odmik od referencne note. Interval med dvema zapo-

rednima tonoma se imenuje polton. Visino tona se lahko spremeni tudi z

3
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alteracijo, ki jo ozna¢imo z visajem ali nizajem. Visaj (f) ton zvisa za pol

tona, medtem ko ga nizaj (b) za pol tona zniza [1].

2.1.1 ViSina tona

Definicija visine tona po standardu ANSI iz leta 1994 [2]:

Definicija 1 Pitch is that attribute of auditory sensation in terms of which
sounds may be ordered on a scale extending from low to high. Pitch depends
mainly on the frequency content of the sound stimulus, but it also depends

on the sound pressure and the waveform of the stimulus.

Prevod: Visina tona je lastnost slusne zaznave, ki omogoca razvrstitev zvo-
kov v lestvico od najnizZjega do najvisjega. Visina tona je odvisna predvsem
od vsebnosti frekvenc zvoénega drazljaja ter tudi zvocnega tlaka in oblike va-

lovnega signala draZljaja.

Visina tona je moc¢no povezana s frekvenco, vendar izraza ne smemo enaciti.
Frekvenca je objektiven, znanstveni pojem, medtem ko je viSina tona su-
bjektivne narave. Zvocni valovi sami po sebi nimajo visine tona. Njihovo
nihanje je mozno izmeriti, da dobimo frekvenco. Za preslikavo notranje ka-
kovosti viSine tona so potrebni cloveski mozgani. Zvok, ustvarjen s katerim
koli instrumentom, proizvede ve¢ nacinov vibracij, ki se pojavijo istocasno.
Vibracija z najnizjo frekvenco se imenuje osnovna frekvenca. Preostale fre-
kvence imenujemo prizvoki (overtones). Harmoniki so pomembna skupina

prizvokov. Njihove frekvence so veckratniki osnovne frekvence. [4]

2.1.2 Ritem

Vecina zvrsti glasbe, plesa in poezije vzpostavijo in vzdrzujejo osnovno me-
tricno stopnjo. Ta predstavlja osnovno enoto ¢asa, pulz ali takt, ki je lahko
slisna ali implicirana. Sestoji iz ponavljajoce se serije identi¢nih (pa vendar

posebnih) kratkih drazljajev, ki jih zaznamo kot tocke v ¢asu. Pulz oziroma
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udarec ni nujno najhitrejsa ali najpocasnejsa komponenta ritma ampak tista,

ki jo zaznamo kot osnovno.

Metri¢na struktura glasbe vsebuje meter, tempo in vse druge ritmicne aspekte,
ki proizvedejo ¢asovno pravilnost, na katero so projecirani osprednji detajli
vzorcev trajanja glasbe. V zahodni glashi je terminologija na tem podroc¢ju
slavno netocna. Ritem lahko na splosno razdelimo na metriéni ritem, mer-
jeni ritem in prosti ritem. Metricni ritem je dale¢ najpogostejsi v zahodni
glasbi.[13]

2.1.3 Barva tona

Barva tona opisuje lastnosti glasbenih zvokov ali tonov, ki razlikujejo razlicne
tipe proizvajanja zvokov (na primer cloveski glasovi, brenkala, tolkala, pi-
hala, trobila in podobno). Dve izmed fizicnih lastnosti zvoka, ki dolocata
zaznavanje barve zvoka, sta spekter in ovojnica. Preprosto re¢eno je barva
zvoka tisto, kar naredi doloc¢en zvok drugacen od nekega drugega zvoka, tudi
Ce sta enako glasna in visoka.[5] Izmed vseh znacilk je barva tona najbolj

subjektivne narave.

2.1.4 Petje

Problemska domena te diplomske naloge je omejena na solisticno petje, zato
je smiselno povedati ve¢ o tem, kako petje nastane. Glasove pri petju proi-

zvaja ¢loveski vokalni organ, ki je sestavljen iz treh osnovnih enot:
1. dihalni sistem,
2. glasilke,
3. vokalni trakt.

Proizvajanje zvoka poteka na slede¢ nac¢in. Dihalni sistem ustvari nadtlak

zraka v pljucih, kar posledi¢no povzroci pretok zraka skozi glasilke. Glasilke
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zacnejo vibrirati in s tem razsekajo tok zraka v sekvence kvaziperiodi¢nih
zracnih pulzov. To proizvede zvok, ki mu lahko izmerimo osnovno frekvenco.
Zaporedje zra¢nih pulzov se imenuje vir glasu, proces proizvajanja zvoka s
pomocjo vibracije glasilk pa se imenuje fonacija. V zadnjem koraku gre
zvok skozi vokalni trakt, ki spremeni obliko spektra in dolo¢i barvo zvoka.
Ta korak, ki je zasluzen za razlicne zvoke govora, se imenuje artikulacija.

Diagram 2.1 prikazuje korake opisanega postopka.[§]

ACTIVITY: BREATHING PHONATION ARTICULATION
SUBGLOTTIC —————  VOICE —————— VOICE
VOCAL PIRATORY | PRESSURE | SOURCE SOUND
ORGAN HESSYSTEEH VOCAL FOLDS 1 VOCAL TRACT ——
UNIT:
T T -
§ i - - i , $ 1
CONTROLLED ' L P v . ¥
VOICE | TYPE OF FUNDAMENTAL FREQUENCY . FORMANT
SOUND ! PHONATION . _ J FREQUENCIES
PROPERTIES: Y T - ¥
el N
LOUDNESS VOICE TIMBRE

Slika 2.1: Koraki postopka proizvajanja glasu

2.1.5 Osnovna frekvenca pri petju

Pri petju osnovno frekvenco uravnavamo z glasilkami. Izraz frekvenca fo-
nacije (phonation frequency) opisuje frekvenco vibriranja glasilk. Pri zvokih
petja je to osnovna frekvenca proizvedenega tona. Vibracijo v glavnem nad-

zorujejo misice glasilk.[§]

2.1.6 Neuglaseno petje

Neuglaseno petje se nanasa na situacijo, v kateri se visina tona zapete note
nadlezno razlikuje od uglasenosti drugih tonov. Glede na raziskave s po-
slusalci lahko frekvenca fonacije od nominalnega tona odstopa za 40,07 pol-
tona, preden poslusalec zazna neuglasenost. Odstopanja, ki so v povprecju
vecja od +0,2 tona, so sprejemljiva na nepoudarjenih metri¢nih mestih, med

deli s tragi¢cnim razpolozenjem ali kadar je osnovna frekvenca previsoka.
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Tezave z uglasenostjo se pogosto pojavijo tudi pri nastopih brez spremljave.
Pevci na splosno niso sposobni popolnoma uglasenega petja. Uglasenost se

lahko med petjem scasoma tudi postopoma spremeni.[§]

2.2 Standard MIDI

MIDI je tehnic¢ni standard, ki opisuje protokol, digitalni vmesnik in prikljucke
ter omogoca komunikacijo med velikim spektrom glasbenih instrumentov,
racunalnikov in sorodnih naprav. Zasnovan je bil za uporabo s klaviatu-
rami, zato strukturo sporocil narekujejo glasbeni dogodki. Primer tega je
izbira note, ki jo lahko zaigramo, lahko pa ji tudi nastavimo parametre, ki
jih drugace najdemo na elektronskih klaviaturah. MIDI omogoca posiljanje
sporocil, ki prek parametrov doloc¢ajo notacijo, visino tona, hitrost, glasnost

in druge kontrolne signale.[7, 6]

p =96+ 12 x logs(

440Hz) (22)

Digitalni jezik, ki ga ta protokol opisuje, uporablja notacijo s Stevilkami,
ki so preslikave visin tonov. Te lahko preslikamo v frekvence (glej enacbo 2.2).
S temi lastnostmi je ta notacija ravno pravsnja za uporabo v tej diplomski

nalogi.

2.3 Osnovna frekvenca

Osnovna frekvenca je definirana kot najnizja frekvenca periodi¢nega signala.
V smislu superpozicije sinusoid (Fourierovih serij) je osnovna frekvenca najnizja
sinusoida frekvenca v vsoti. V nekaterih kontekstih je osnovna frekvenca za-
pisana kot f0 ali F'F', kar oznaCuje najnizjo frekvenco, ¢e za¢nemo Steti z
0. V drugih kontekstih se pogosteje uporablja oznaka f1 kot prvi harmonik
(drugi harmonik je potem f2 =2 x f1 in podobno - v tem kontekstu bi bil
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Slika 2.2: Preslikava frekvenc v note

nicelni harmonik 0Hz).

Vsi sinusoidni in veliko nesinusoidnih signalov je periodi¢nih, kar pomeni,
da se ponovijo skozi ¢as. Ena perioda je torej najmanjSa ponavljajoca se
enota signala in tako popolnoma opisuje signal. Lahko recemo, da je signal

periodicen, ¢e najdemo periodo T', za katero velja sledeca enacba:
z(t) =zt +T);t e R, (2.3)

kjer je x(t) funkcija signala. To pomeni, da je za veckratnike neke periode T'
vrednost signala vedno ista. Najmanj mozna vrednost 7', za katero velja ta

enacba, se imenuje osnovna perioda, osnovna frekvenca (fy) pa je enaka

1

fo= (24)
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Slika 2.3: Osnovna frekvenca in prvih Sest prizvokov

2.4 Algoritmi za analizo viSine tonov

Proces ocenjevanja osnovne frekvenca je sestavljen iz predprocesiranja, odkri-
vanja visine tona in postprocesiranja. Predprocesor najprej obdela akusti¢ne
signale in tako olajSa odkrivanje visine tonov. Pogoste metode predproce-
siranja so odstranjevanje Suma in poudarjanje tistih akusticnih znacilk, ki
so pomembne pri ocenjevanju visine tona. Detektor visine tonov ekstrahira
obris visine tona iz predprocesiranega signala, na koncu pa postprocesor iz-
boljsa rezultat ocene (na primer popravi grobe napake in zgladi obris visine

tona).

V praksi se visino tonov ocenjuje z okviri diskretnega signala, ki imajo konéno
dolzino. Ce okvir vsebuje tigino ali sum, v njem ne obstaja dolocljiva visina
tona. Iz tega sledi, da je pomembno oceniti tudi periodi¢nost signala v
okviru. Temu se rece analiza izrazanja (voicing analysis). Po navadi obstaja
kriterij, na osnovi katerega lahko dolo¢imo stopnjo izrazanja okvira. Analizo

izrazanja po navadi opravljajo algoritmi za ocenjevanje visine tona.

Algoritme za ocenjevanje visine tona lahko klasificiramo na vec¢ razliénih
nacinov. Lahko jih zdruzimo v skupino algoritmov frekvencne ali ¢asovne

domene glede na njihovo domeno delovanja. Nekatere algoritme lahko pred-
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stavimo v obeh domenah. Obstajajo tudi hibridni algoritmi, ki izkoris¢ajo
obe domeni. Po drugi strani lahko algoritme razdelimo na algoritme spek-
tralnega polozaja (spectral-place type algorithms) in spektralnega intervala
(spectral-interval type algorithms) glede na spektralne lastnosti, ki peljejo
do zakljucka o osnovni frekvenci. Algoritmi tipa spektralnega polozaja ro-
kujejo s spektralnimi komponentami glede na njihovo spektralno lokacijo,
medtem ko algoritmi tipa spektralni interval razis¢ejo intervale med vrhovi

in spektrom.|[1]

2.4.1 Algoritmi ¢casovne domene
Avtokorelacijska funkcija

Avtokorelacijska funkcija (AKF) je eno od najpogosteje uporabljenih orodij
na podro¢ju ocenjevanja visine tona. S statisticnega vidika je avtokorela-
cija pricakovana vrednost produkta signala s svojo ¢asovno zamaknjeno ver-
zijo. Za diskreten signal s(k) v ¢asovni domeni in okvir signala dolzine N je

kratkocasovna avtokorelacija r(n) definirana kot

N—n—1
r(n) = % ]; s(k)s(k+n), 0<n<N-1, (2.5)

kjer je n zamik, ki ustreza casovnemu zamiku signala. Kratkocasovna av-
tokorelacijska funkcija zmanjsa stevilo vzorcev za sestevanje in tako zmanjsa
vrednosti r(n), s tem ko se vrednost zamika zvisuje. Dolzina okvira N bi mo-
rala biti karseda majhna, da ohrani ¢asovno resolucijo, vendar dovolj velika,
da zajame vsaj dve periodi osnovne frekvence. Maksimumi avtokorelacijske
funkcije predstavljajo zamike, ki ustrezajo veckratnikom osnovne periode.
Po navadi najdemo nekaj vrhov s priblizno enakimi maksimumi, kar zaplete
izbiro pravega vrha. Kratkocasovna avtokorelacija prepreci detekcijo vrhov
s previsokimi vrednostmi zamikov, saj se vrednosti AKF zmanjsujejo kot
funkcija spremenljivke n. Poleg tega je signal tipi¢no predprocesiran, da se

detekcija z AKF olajsa. Algoritmi za ocenjevanje visine tona, ki temeljijo
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na avtokorelaciji, so precej robustni za glasne signale, vendar obc¢utljivi na
spektralne lastnosti ciljnih zvokov. Kratko¢asovno AKF bi lahko klasificirali
kot algoritem spektralnega polozaja, saj obravnava spektralne komponente

glede na njihovo lokacijo v spektrumu.[1]

Funkcija povpreéne magnitude razlike

Funkcija povpreéne magnitude razlike (average magnitude-difference func-
tion - AMDF') D(n) za signal s(k) v ¢asovni domeni z dolzino okvira N je

definirana kot

i

D(n) = |s(k) — s(k+n)|, 0<n<N-L (2.6)

B
Il

AMDEF in AKF sta si podobni, saj tudi tu primerjamo signal sam s sabo,
da odkrijemo periodo. Pri AMDF primerjava temelji na absolutni razliki med
okvirom signala in njegovi ¢asovno zamaknjeni razli¢ici. Bolj kot je signal
periodicen, blizje je minimum AMDF nic¢li. V praksi se stopnja periodi¢nosti
dolodi z izbiro vrednosti pragu, pod katero morajo minimumi AMDF zadostiti
zeleno stopnjo periodi¢nosti. AMDF je racunsko lazja kot AKF in je zato
bolj zazelena v realnoc¢asovni uporabi. Sistemi z aritmetiko s fiksno vejico se

posebej koristijo zaradi odsotnosti mnozenja.[1]

Kriznokorelacijska funkcija

Kriznokorelacijska funkcija KKF (cross-correlation function) je tudi podobna
AKF, le da se okvir, ki ga analiziramo, primerja s poljubnim okvirom signala.

KKF x(n) signala s(k) v ¢asovni domeni je definirana kot
x(n) =) s(k)s(k +mn), (2.7)

kjer je n zamik. Ce je 0 < n < N — 1, postane enacba 2.7 definicija avto-

korelacije. Pri KKF to ni potrebno in n je lahko vecji od N, kadar se okviri
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ne prekrivajo. Ker je dolzina okvira signala pri avtokorelacijskih metodah
kar velika, uporaba krizne korelacije prinese boljso ¢asovno resolucijo tudi

pri ocenah nizkih tonov.[1]

Normalizirana kriznokorelacijska funkcija

Normalizirana kriznokorelacijska funkcija NKKF (normalised cross-correlation
function) normalizira vrednosti KKF z energijami primerjanih okvirov. NKKF

je definirana kot

x(n
o(m) = 2L (2.
kjer je e; definiran kot

N-1

e =Y s(k+1)> (2.9)

k=0
Normalizacija zmanjsa vpliv hitrih sprememb v amplitudi signala. Osnovno
periodo lahko najdemo pri zamikih z vrednostmi n, kjer je ¢(n) blizu 1.

NKKF je robustna za glasne signale.[1]

Periodicnost ovojnice

Model periodi¢nosti ovojnice (envelope periodicity) temelji na opazanjih, da
obstaja periodi¢no nihanje v amplitudi ovojnice kompleksnih tonov. Ce je ton
sestavljen iz veC¢ harmonikov s priblizno enakim medsebojnim frekvencénim
intervalom, bodo ti povzrocili utripanje v amplitudi ovojnice. Posledi¢no
bo ¢as med vrhovi ovojnice ustrezal osnovni periodi. Ker se zaznava fre-
kvenc¢no razdaljo med harmoniki, se EP klasificira kot algoritem spektralnega

intervala.[1]

2.4.2 Algoritmi frekvenéne domene

Algoritmi te skupine pri ocenjevanju visine tona procesirajo signal v fre-

kven¢éni domeni. To zahteva transformacijo signalov iz ¢asovne domene v
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frekvencno z diskretno Fourierovo transformacijo (DFT).

Cepstrum

Cepstrum c(n) signala s(k) je inverzna Fourierova transformacija (IDFT),

vzeta iz logaritma spektra magnitude:
c¢(n) = IDFTlog|DFTs(k)|. (2.10)

Ker lahko AKF v frekvenéni domeni izracunamo tudi tako, kot kaze
enacba 2.11, lahko rec¢emo, da sta AKF in analiza cepstrum podobni. Cep-

strum uporablja logaritem kvadriranja.

r(n) = IDFT|DFTs(k)|? (2.11)

Ceprav sta si podobni, obstaja opazna razlika v robustnosti v prid AKF
pri vecji glasnosti. Po drugi strani se cepstrum dobro odreze pri govoru z
moc¢nimi strukturami formantov in se zato pogosto uporablja v sistemih za
analizo govora. Podobno kot avtokorelacijske metode se cepstrum klasificira

kot algoritem spektralnega polozaja.

Metoda spektralne avtokorelacije

Metoda za ocenjevanje visine tona s spektralno avtokorelacijo dela z la-
stnostmi spektra harmonic¢nih zvokov. Harmonicni deli kompleksnega tona
so med sabo loceni z enakim intervalom frekvence. Najbolj ociten interval
frekvence, ki ustreza osnovni frekvenci, se odkrije z izracunom AKF nad
spektrom magnitude. Ce ima kompleksen ton moénejsega harmonika (na
primer na vsakem drugem veckratniku osnovne frekvence), je ve¢ja moznost,
da dobimo dvakrat prenizko oceno visine tona, medtem ko so dvakrat previ-
soke ocene zelo malo verjetne. Metoda s spektralno avtokorelacijo se steje k

metodam spektralnega intervala.
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Ujemanje harmonikov

Metode ujemanja harmonikov iS¢ejo vrhove v spektru magnitude, merijo re-

lacije harmonikov in vrhov ter jih nabirajo, da odkrijejo osnovno frekvenco.



Poglavje 3

Samodejna transkripcija

melodije

Osnovni cilj je implementirati algoritem, ki bi omogocal samodejni zapis me-
lodije glasbenega sestavka. V tem primeru je glasbeni sestavek posnetek
slovenske ljudske pesmi, zapete v solo izvedbi. Domena je s tem omejena na
monofoni¢ne glasbene zapise, kjer se v dolo¢enem trenutku pojavi le en ton.
S tem se znebimo problematike razloc¢evanja razli¢nih frekvenc v spektru in

odkrivanja ve¢ tonov, ki se pojavijo istoc¢asno.

Algoritmi, ki vracajo notne zapise predvajanih posnetkov, poleg visine tona
odkrivajo tudi ritem in tempo. Ta sta pomembna za boljSo segmentacijo
posnetka in natancnejSo definicijo trajanja osnovnega gradnika transkripcije.
Pri posnetkih z vec glasbili se osredotocijo na tiste, ki so zasluzni za ritem.
V veliko pomoc¢ so glasbila, kot sta boben ali bas kitara, ki proizvajata zvok
v nizjem frekvenénem obmocju. To nam omogoca, da se osredotoc¢imo le na

to obmocje in lazje izlus¢imo relevantne podatke.

Ker testni podatki, vkljuceni v to diplomsko delo, sestojijo zgolj iz posnetkov
solo petja, poudarek lezi na viSini tonov in ne na segmentaciji na posame-

zne note. Lahko bi argumentirali, da je za pravilno transkripcijo melodije

15
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vendarle potrebna tudi pravilna segmentacija. Trajanja posameznih not,
ritmi¢nimi poudarki, tempo in dinamika namre¢ vsekakor moc¢no vplivajo na
to, kako skladba zveni. Kljub tem dejstvom se to delo omejuje na specificen
del melodije. Rezultat, ki ga pricakujemo, je zaporedje tonov z definira-
nimi visinami. Trajanja posameznih enot v dobljenem nizu ne bodo sledila

nekemu definiranemu vzorcu, bodo pa odraz posnetka petja.

3.1 Transkripcija glasbe

Enega izmed moznih pogledov na problematiko transkripcije lahko dobimo s
proucevanjem procesa zavestne transkripcije, ki jo opravljajo glasbeniki, in
strategij, ki jih uporabljajo. Cilj je dolociti zaporedje akcij oziroma korakov,
ki vodijo k rezultatu transkripcije. Branje in pisanje glasbe je pridobljena
zmoznost in je zato moc¢no odvisna od ustanov, ki to ucijo. V tem kontekstu
se za vajo, pri kateri je treba na podlagi predvajanega oziroma zaigranega
glasbenega izseka zapisati note, uporablja izraz glasben: narek.

Zmnacilno za usposabljanje posluha je, da poudarek ni na tem, da sliSimo
ve¢, ampak da prepoznamo, kar slisimo. Cilj postane natan¢no prepoznati
odnose med zvoki. Ucencem se predstavi razlicne intervale tonov, ritme
in akorde, nato pa se jih nauci, da jih prepoznajo. Sprva se posamicno
obravnava preproste primere, na kompleksnejSe pa se preide, ko so ucenci
dovolj seznanjeni s preprostimi primeri. Melodije se tipicno obravnava kot
sintezo visine tonov in ritma. Primer tega je, da si u¢enci najprej zapomnijo
glasbeni izsek, ki ga bo treba zapisati, potem zapiSejo viSine not, na koncu
pa dodajo ritem. Vaje iz posluha so ocitno predvidene za posameznike z
vsaj povprecnim posluhom, ki lahko zaznajo razlicne zvoke, njihove visine
in casove v glasbenih izsekih. To so aspekti, ki jih je v racunalnistvu tezko
predstaviti.[14]

Proces odkrivanja in zapisovanja melodije je sestavljen iz ve¢ korakov:

e segmentacija zvotnega zapisa,

e priprava podatkov - ¢iSc¢enje,
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e ocena osnovne frekvence posameznih segmentov,
e pretvorba ocene osnovne frekvence v zapis MIDI,

e glajenje podatkov z verjetnostnim modelom.

3.2 Orodja

Uporabljena so bila orodja, ki se na podroc¢ju analize glasbe in signalov upora-
bljajo najvec. Obilica implementiranih in optimiziranih programskih knjiznic
uporabniku omogoca, da ne izgublja Casa s pisanjem svojih implementacij
matematicnih funkcij in metod, ampak se osredotoc¢i na raziskovanje in pre-

izkusanje algoritmov in tehnik.

3.2.1 Matlab

MATLAB® (matrix laboratory), ki ga je razvilo podjetje MathWorks, je
okolje za numericne izracune in programski jezik cetrte generacije. Omogoca
manipulacijo z matrikami, izris krivulj in podatkov, implementacijo algorit-
mov, izdelovanje uporabniskih vmesnikov in povezovanje s programi, napisa-
nimi v drugih programskih jezikih.[10] Zaradi obseznih knjiznic matemati¢nih
funkcij ter metod za analizo in procesiranje zvocnih signalov in glasbenih da-

totek popolnoma ustreza potrebam te diplomske naloge.

3.2.2 MIRToolbox

MIRToolbox je odprtokodna programska knjiznica, ki je namenjena uporabi
v okolju Matlab. Razvita je bila v kontekstu evropskega projekta ”Tuning
the Brain for Music” (Uglasevanje mozganov z glasbo). Sestoji iz obsirne
zbirke metod in funkcij za odkrivanje znacilk glasbe, ki se nanasajo na ritem,
visino in barvo tona.

Uporaba metod te programske knjiznice je na prvi pogled zelo privlacna

ideja, vendar se je pozneje izkazalo, da otezujejo procesiranje podatkov, saj
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nekatere funkcije delujejo kot ”¢érna skatla”, kjer uporabnik nima dostopa do
podatkov v vmesnih korakih. Zato je v tej diplomski nalogi iz te knjiznice
uporabljena le funkcionalnost iskanja nastopov tonov. Algoritem in njegova
implementacija sta se za to specificno domeno namre¢ izkazala za bolj upo-

rabna od drugih preizkusenih.

3.3 Pregled uporabljenih algoritmov in me-

tod

V sklopu priprav in proucevanja literature je bila opravljena tudi primerjava
obstojecih algoritmov in implementacij. Izbira ni bila trivialna, saj raziskave
in delo na tem podroc¢ju potekajo ze vrsto let. Seznam obstojecih algorit-
mov ni kratek, treba pa je omeniti, da je vec¢ina namenjenih specificnim
problemskim domenam, kar je po poglobljeni primerjavi zmanjsalo mnozico
uporabnih algoritmov. Algoritem mora biti dovolj preprost, da ustreza ravni
zahtevnosti diplomske naloge, in dovolj prilagodljiv, da lahko obdela dane

podatke in vrne uporabne rezultate.

3.3.1 Algoritem YIN

Algoritem je bil zasnovan za ocenjevanje osnovne frekvence v govoru in glasbi.
Temelji na znani metodi avtokorelacije s popravki, ki odpravljajo napake. Te-
stiranje s podatkovno bazo glasovnih posnetkov je pokazalo, da ima v primer-
javi s konkuren¢nimi metodami priblizno trikrat nizjo stopnjo napak. Ker pri
iskanju nima zgornje meje frekvenénega obmocja, je algoritem primeren za
obdelavo glasov in glasbe z visokimi zvoki. Algoritem se lahko implementira
ucinkovito in z nizkimi latencami, saj je relativno preprost. Vsebuje majhno
stevilo parametrov, ki jih je treba nastaviti. Temelji na modelu signala (pe-
riodi¢nega signala), ki se lahko razsiri na ve¢ nacinov, da omogoca obdelavo
razliénih oblik aperiodi¢nosti. [3]

Algoritem je sestavljen iz sledecih korakov:
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1. Izrac¢unaj funkcijo kvadratne razlike d(7) za Zeljen razpon vrednosti

zamikov 7:

d(r) = (s(n) — s(n +7))? (3.1)

n

=2

I
=)

2. Oceni funkcijo kumulativne povprecne normalizirane razlike d'(7):

1, 7=0
d(1) = (3.2)

d(7) -
s dg) drugace

3. Pois¢i 7 z najmanjSo vrednostjo, za katero obstaja lokalni minimum
d'(7), ki je manjsi od danega absolutnega praga r. Ce take vrednosti

ni, poiséi lokalni minimum d’'(7). Naj bo 7 iskana vrednost zamika.

4. Interpoliraj vrednosti funkcije d'(7) na abscisah 7 — 1,7, 7 + 1 s polino-
mom druge stopnje. Pois¢i minimum polinoma v razponu (7 —1,7+1),

da dobis oceno osnovne periode.

Algoritem YIN vsebuje nekaj lastnosti, ki izboljSajo njegovo natancénost
in robustnost. Drugi korak normalizira vrednosti funkcije kvadratne razlike
s povprecenjem krajsih vrednosti zamikov. S tem ohrani vrednosti funkcije
d'(1) za zamike z manjsimi vrednostmi visoke. To prepreci algoritmu, da za
oceno osnovne periode izbere zamik s premajhno vrednostjo. Poleg tega drugi
korak normalizira funkcijo, tako da lahko za iskanje prvega minimuma funk-
cije uporabimo absolutni prag s, kar pomeni, da stopnja vhodnega signala
ne vpliva na zmogljivost algoritma. Tretji korak z vrednostjo praga doloci
niz sprejemljivih vrednosti osnovne periode. Zadnji (Cetrti) korak interpolira
funkcijo d'(7), da izboljsa resolucijo vrednosti zamikov; v nasprotnem pri-

meru bi bile vrednosti osnovne periode omejene na celosteviléne vrednosti.[1]

3.3.2 Ocenjevanje nastopa tona

Nastop tona se nanasa na zacetek note ali drugega zvoka, kjer amplituda

zraste z nicle do zacetnega vrha. Povezan je s konceptom prehoda: vse note
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imajo nastop, vendar ni nujno, da vsebujejo zacetni prehod.
Razliéni pristopi k odkrivanju nastopa tona operirajo s ¢asovno domeno, fre-

kven¢no domeno, fazno domeno ali kompleksno domeno in vsebujejo iskanje
e povecCanja energije spektra,
e sprememb v distribuciji energije spektra,
e sprememb v zaznani visini tona,
e spektralnih vzorcev, prepoznavnih z uporabo metod strojnega ucenja.

Preprostejse tehnike, kot je zaznavanje povecanja amplitude v ¢asovni
domeni, lahko pripeljejo do manj natanénih rezultatov.[11]

V implementaciji, uporabljeni v tej diplomski nalogi, je bila za odkriva-
nje nastopov tonov uporabljena funkcija mironsets iz programske knjiznice
MIRToolbox. Funkcija omogoca uporabo ve¢ parametrov, nastetih je nekaj

uporabljenih:

e Detect - dolo¢imo, ali naj funkcija is¢e lokalne maksimume ali mini-

mume,

Attacks - funkcija naj iS¢e nastope tonov,

Releases - funkcija naj iSce konce tonov,

Contrast - kontrast, ki ga metoda uposteva pri iskanju,

Threshold - prag, ki ga funkcija uposteva pri iskanju.

S parametrom ’‘Envelope’ funkciji dolo¢imo, naj najprej izracuna ovoj-
nico na podlagi filtra (parameter ’Filter’) oziroma spektra (parameter "Spec-
tro’).[9]
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3.3.3 Verjetnostni model

Stohasti¢na narava signalov je motivacija za uporabo verjetnostnih metod.
Vsak nastop kljub formalnosti predstavitve glasbe vsebuje napake, kot so ne-
pravilno zapete note in melodije, nekontrolirane vibracije glasu in neto¢nosti
v éasu. Ce zelimo pravilno transkripcijo melodije, moramo te napake odpraviti. 1]
Korak v pravo smer je uporaba verjetnostnih modelov. Z dovolj veliko uéno
mnozico lahko implementiramo model, ki oceni verjetnost stanja na podlagi
prejsnjih stanj. Pogosto se v sistemih za avtomatsko transkripcijo glasbe
uporablja skriti Markov model, ki je v osnovi Markov model s skritimi sta-
nji.

Odpravljanje Suma in popravljanje napak glasbenikov ni edina mozna upo-
raba verjetnostnih modelov in statistike. Skupaj z metodami strojnega ucenja
omogocajo nove moznosti uporabe z novimi funkcionalnostmi. Vsekakor pa
to ni novost. Obstojeci sistemi za prepoznavanje melodije, zanra ali dru-
gih znacilk so sposobni z metodami strojnega ucenja priporocati podobne
skladbe, na podlagi zaporedja tonov najti podatke o skladbi in Se marsikaj.
Ceprav delo na analizi glasbe poteka Ze vrsto let, novih moznosti se zdaleé

ni zmanjkalo.
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Poglavje 4
Implementacija algoritma

V tem podpoglavju je podrobneje opisana implementacija algoritma. Prva
tocka govori o uporabljenih testnih podatkih, medtem ko naslednje tocke

predstavljajo korake algoritma.

4.1 Podatki

Zbirko slovenskih ljudskih pesmi, zapetih v solo izvedbi, je v raziskovalne na-
mene posredoval Glasbenonarodopisni institut ZRC SAZU. Izbranih je bilo
26 posnetkov, med njimi najdemo tudi vec¢ razlicic istih pesmi. Stanje te

zbirke otezuje njihovo analizo zaradi ve¢ dejavnikov.

Besedila in melodije pesmi so del ustnega izrocila in so se prenasale iz roda v
rod. Posamezniki, ki pesmi izvajajo, niso Solani v petju, zato se v podatkih
pojavi veliko Suma. Nemogoce je zagotovo vedeti, ali je zapet ton pravilen ali
napacen, saj za pesmi ne obstajajo notni zapisi. Velik delez vrednosti zape-

tih glasov se pojavi med dvema tonoma, kar zopet otezi klasifikacijo po tonih.

Posnetki so bili posneti v njihovem domacem okolju in ne v studiih, po-
sledi¢no vsebujejo Sum iz okolice. V nekaterih delih posnetkov se pojavljajo

nekateri moteci dejavniki, ki jih algoritem ne prepozna kot sum (na primer

23
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Slika 4.1: Podatki, ki jih preberemo iz datoteke.

zvoki predmetov, ki so podobni tistim, ki jih proizvaja pevec).
Del podatkov so tudi referencne transkripcije v formatu MIDI, spremljajo
jih datoteke v formatu Sibelius in tekstovne datoteke z zacetki in konci kitic.

Za vsak posnetek je po posluhu zapisana transkripcija za eno kitico.

4.2 Branje in segmentacija zvocnega zapisa

Posnetek preberemo z uporabo klica funkcije
audio = miraudio(filename, ’Extract’, from, to).

Ta nam vrne objekt z vektorjem, ki vsebuje vzorce posnetka, in frekvenco
vzorCenja. S parametrom Ezxtract dolo¢imo, kateri del posnetka zelimo vzorciti.
Segmentacija zvocnega zapisa je narejena z uporabo odkrivanja nastopov
tonov. Ker je v podatkih ogromno Suma, petje pa ni zanesljivo, se predpo-
stavi, da ton traja do zacetka naslednjega tona, ¢eprav v praksi ni vedno

tako. S tem obdrzimo tudi dele posnetka, kjer ni petja, ampak le sSum. To
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bi lahko pri ocenjevanju frekvence predstavljal velik problem, zato bomo za
te anomalije morali poskrbeti v naslednjem koraku.
Segmentacija z nastopi tonov je narejena z uporabo knjiznice MIRTool-

box, bolj specificno funkcije mironsets, ki jo klicemo na slede¢ nacin:

02 = mironsets(audio, ’Filter’, ’FilterType’, ’IIR’,
’Tau’, .035, ’NbChannels’, 10, ’Contrast’, .03,

’Sum’, 1, ’Attacks’, ’PostDecim’, O, ’HalfwaveDiff’, 1,
’Max’, 2000, ’Min’, O, ’Detect’, ’Peaks’,);

S parametrom Filter funkciji povemo, da zelimo nad vhodnimi podatki upo-
rabiti filter, ki ga nato podamo takoj za parametrom FilterType. V tem pri-
meru je uporabljen filter IIR (poloviéno Hanningovo okno). Nato z NbChan-
nels povemo, na koliko razlicnih kanalov zelimo vhod filtrirati. Parameter
Contrast predstavlja kontrast, uporabljen pri iskanju vrhov, medtem ko Tau
predstavlja ¢asovno konstanto nizkovalovnega filtra pri ra¢unanju ovojnice
signala v sekundah. Z Maz in Min dolo¢imo frekvenéni razpon, v katerem
sploh zelimo iskati nastope. Sum funkciji pove, da naj po konc¢ani obdelavi
kanale zopet sesteje v en kanal. Zelimo, da nam vrne le nastope tonov, zato

postavimo parameter Attacks (za konce tonov nastavimo Se Releases).

4.3 QOcena osnovne frekvence segmenta in pre-

slikava v predstavitev MIDI

Ocenjevanje osnovne frekvence se vrsi z uporabo algoritma YIN (glej 3.3.1).
Obdelava z algoritmom poteka na celotnem posnetku in ne po posameznih
segmentih. Rezultati segmentacije se uporabijo na koncu pri izrisu oziroma
izpisu zaporedja tonov.

Funkcija yinRecording sprejme prvotni vektor vzorcev in ga prevzorci z manjso
frekvenco vzorcenja. Vektor poda algoritmu YIN, ki ga obdela. Relevantne

podatke nato precisti s filtrom mediane, neuporabne podatke pa odstrani.
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Slika 4.2: Ovojnica z oznac¢enimi nastopi tonov in njihovimi konci

Rezultat zopet poda algoritmu YIN in Se enkrat izvede ciScenje.

Ocena osnovne frekvence je na tej stopnji ze kar natancna, vseeno pa jo
lahko Se izboljsamo. Na krivulji se pojavlja veliko "pobo¢ij”, kjer vrednosti
hitro rastejo ali padajo. Ti deli krivulje predstavljajo dele posnetka, kjer so-
list zacne ton, koncuje ton ali pa del, kjer izgubi nadzor nad svojim glasom,
zato teh vrednosti v oceni ne smemo upostevati.

Vektor s konénimi vrednostmi tega koraka se razbije na segmente s pomocjo
podatkov iz prvega podatka. Vrednosti v segmentih se nato povprecijo in
preslikajo v predstavitve MIDI. Ker se vrednosti skoraj nikoli ne ujemajo,
se zaokrozijo k najblizjemu celemu stevilu. V primerih, kjer je sredinska
vrednost v sredini med dvema tonoma, se uporabi verjetnostni model iz na-

slednje tocke.

4.4 Verjetnosti prehodov med stanji
Kot je bilo omenjeno, igrajo verjetnostni modeli eno od glavnih vlog pri sa-

modejni transkripciji, saj omogocajo odpravljanje napak, ki jih povzrocijo
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Slika 4.3: Ocena osnovne frekvence, ki jo vrne algoritem YIN pred a) in po
filtriranju b).
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Slika 4.4: 7 rdeco barvo so oznaceni deli krivulje, kjer ta prehitro raste ali

pada.
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nastopajoci. Zavedati pa se moramo, katere tehnike in metode so primerne
v dolocenih situacijah. Popravljanje za solisti je z danimi testnimi podatki
tudi z uporabo naprednih tehnik zelo tezko. Prav tako mnozica testnih po-
datkov ni dovolj velika, da bi omogocala implementacijo sistema, ki bi na
podlagi uéne mnozice zgradil verjetnostni model. Kljub temu vsebuje algo-
ritem preprosto tehniko, na podlagi katere se odloca, kateri ton bo izbral, ¢e
je ocenjena vrednost med dvema tonoma.

Ocene verjetnosti prehodov med toni so bile izracunane na podlagi podatkov
iz knjiznice ljudskih pesmi KernScore [12], ki poleg drugih vsebuje tudi veliko
zbirko transkripcij evropskih ljudskih pesmi. Treba je omeniti, da so karak-
teristike ljudskih pesmi razlicnih evropskih narodov zelo razlicne. Ocena
verjetnosti zato uposteva le pogostost prehodov iz enega tona v drugega, ne-
odvisno od tonalitete. Transkripcije v podatkovni bazi so v formatu kern.
Uporabljene so bile transkripcije ljudskih pesmi iz Ceske, Poljske, Romunije,
Rusije in bivsih drzav Jugoslavije, saj je bilo ocenjeno, da so te po karak-
teristikah slovenskim blizje kot druge. Preprosta skripta prebere prenesene
datoteke s transkripcijami, precisti podatke in v podatkovno strukturo slovar
zapiSe verjetnosti prehodov. Vse nizaje pretvori v predstavitev z visajem, da

poenoti mnozico tonov.

4.5 Uporabniski vmesnik

V okolju Matlab je bil izdelan preprost uporabniski vmesnik, ki omogoca
izbiro posnetka, ki ga zelimo analizirati, in pregled rezultatov algoritma. In-
terakcija se zacne s preprosto uporabnisko kontrolo, ki vsebuje kombinirano
izvlecno listo s seznamom posnetkov in gumb Analiza vseh (glej sliko 4.6).
Algoritem se zazene takoj, ko s klikom na element kombinirane izvlecne li-
ste izberemo Zeljen posnetek. V interaktivnhem oknu okolja Matlab lahko
sledimo izpisom programa in vidimo, kako algoritem napreduje oziroma na
kateri stopnji analize se program trenutno nahaja. Gumb Analiza vseh zazene

primerjavo dobljenih rezultatov z referen¢nimi podatki in na koncu ne izrise
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>>» result.probability.E1 >» result.probability.D2
ans = ans =
count: 321 count: 542
Dl: 0.3333 E2: 0.099%6
Fl: 0.1028 c2: 0.3672
Ccl: 0.0841 al: 0.0627
Fisl: 0.1028 z1l: 0.0203
El: 0.1682 D2: 0.1771
2l: 0.0343 H1: 0.1531
Gl: 0.0748 HZ2: 0.0314
cZ: 0.0082 aisl: 0.0258
Disl: 0.0187 Dis2: 0.012%
H1: 0.0312 ais2: 0.0018
Gisl: 0.0249 G2: 0.0314
EZ2: 0.0062 Fis2: 0.0055
DZ: 0.0062 D1: 0.0074
Bl: 0.0031 Fisl: 0.0037
HZ: 0.0031

Slika 4.5: Verjetnosti prehodov iz tonov E1 in D2 v druge tone

ocenjene melodije.

Zacetno uporabnisko kontrolo zazenemo z ukazom
analyzeFolder (<direktorij>, <dolZzinaPosnetka>),

kjer parameter direktorij predstavlja pot do direktorija, ki vsebuje posnetke,
dolzinaPosnetka pa je dolzina, ki jo zelimo obdelati. Zadnji parameter je po-
dan zgolj iz performancnih razlogov, saj je lahko obdelava daljsih posnetkov
performanc¢no zelo zahtevna.

Program v zadnjem koraku prikaze novo uporabnisko kontrolo (4.7), na
njej pa izrise graf z dobljenim nizom tonov, kjer os = predstavlja ¢asovno
domeno, os y pa viSino tona, ki je oznacena z ustrezno ¢rko. Uporabniska
kontrola omogoca poslusanje analiziranega posnetka in med predvajanjem s
povratnim klicem izrisuje trenutni polozaj na grafu.

Uporabnik lahko rokuje z uporabnisko kontrolo prek gumbov

e Predvajaj od tocke, ki zactne predvajati posnetek na zelenem mestu na

grafu,
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Figure 1 - oIEN|

File Edi Viev Inse Too Deskt Winde Hel ~

lzberi datoteko ... -~
252-118 (GNI M 31391} wav
252-119 (GNI M 31392).wav
252-122 (GNI M 31888).wav
252-129 (GNI M 33486).wav
252-131 (GNI M 33594).wav
252-132 (GNI M 33808). wav
252-133 (GNI M 33826).wav
252-88 (GNI M 27313 wav
254-27 (GNI M 33.490).wav
258-44 (GNI W 32 813) wav
256-5 (GNI 20.081).wav
2567 (GNI 32.812). wav
261-4 (GNI 33.583).wav
267-45 (GNI M 33922} wav
Z79-6 (GNI M 29890).wav
286-124 (GNI M 28696).wav
288-125 (GNI M 25091) wav
286-127 (GNI M Z8777).wav
Izberi datoteko ...

€| £

Analiza vseh

Slika 4.6: Uporabniski vmesnik za izbiro zvocnega posnetka

Audio data
C2— =]
AR — e —
c G#l—
=
Predvajaj od tock:
redvajsj od tocke Fal
Ponastavi
E1—
PredvajajiUstavi —_—
o1 '
Zapri vse 15 20

Naprej

Time (fs =43000)

Slika 4.7: Uporabniski vmesnik z izrisanim nizom tonov ter gumbi za roko-

vanje s posnetkom in grafom
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Ponastavi, ki ponastavi posnetek na zacetno mesto,

Predvagjaj/Ustavi, ki predvajanje zacne ali ustavi,

Zapri vse, ki zapre vse uporabniske kontrole,

Naprej, ki pomakne graf za en ¢asovni interval naprej,

Nazaj, ki pomakne graf za en ¢asovni interval nazaj.
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Poglavje 5

Analiza rezultatov algoritma

5.1 Referencni podatki

Referen¢ne podatke je v formatu datotek MIDI (.mid) priskrbel Laboratorij
za racunalnisko grafiko in multimedije s Fakultete za racunalnistvo in infor-
matiko. Vsaka datoteka MIDI vsebuje transkripcijo ene kitice posnetka, ki
mu pripada. Vse transkripcije so zapisane v isti tonaliteti in predstavljajo
zapis, ki se drzi pravil teorije glasbe. Zapis se drzi standarda, opisanega v
podpoglavju Standard MIDI (2.2). Poudariti je treba, da to zmanjsa tezo
rezultatov analize implementiranega algoritma, saj solisti na posnetkih ne
pojejo tocno. Transkripcije v obliki datotek MIDI so torej priblizki. Vsak
posnetek spremlja tudi tekstovna datoteka, ki vsebuje podatke o pribliznih
zacetkih in koncih posameznih kitic v posnetkih. Zacetki in konci so bili

ocenjeni s poslusanjem posnetkov.

5.2 Postopek analize

Algoritem obdela vsak posnetek posebej in nato niz tonov v predstavitvi
MIDI poslje funkciji za analizo. Funkcija za dan posnetek najprej v pomnilnik
zapise transkripcijo ter ¢ase zacetkov in koncev kitic iz pripadajocih datotek.

Zapisana trajanja kitic, pridobljena s poslusanjem, se v nekaterih primerih

33



34 POGLAVJE 5. ANALIZA REZULTATOV ALGORITMA

razlikujejo s trajanjem transkripcij MIDI tudi za nekaj sekund. To neskladje
funkcija odpravi in prilagodi niza, tako da se po razporeditvi in casih ujemata
(tisti iz datoteke MIDI se prilagodi, da ustreza dolzini kitice iz tekstovne
datoteke).

Niz celotnega posnetka, ki ga je vrnil algoritem, se razdeli na manjse
nize (kitice), tako da ustrezajo zacetkom in koncem kitic, kot so oznacene
v referenc¢nih podatkih. Vsaka dobljena kitica se nato primerja z referen¢no
kitico.

Kitica se enakomerno razbije na n vzorcev. Primerjava kitic poteka tako,
da se algoritem sprehodi po obeh nizih in za vsak vzorec izracuna razdalje
med tonom trenutnega vzorca in toni predhodnih vzorcev. Vsaka razda-
lja med tonom vzorca in tonom predhodnega vzorca se primerja z istolezno
razdaljo v referencni kitici in priSteje normalizirani vsoti razdalj za trenutni
vzorec. Algoritem sesteje in povpreci normalizirane vrednosti razdalj za vsak
vzorec. Dobljena vrednost predstavlja stopnjo neujemanja med referenéno in
primerjano kitico. Postopek ponovimo za vse kitice v posnetku in zopet pov-
pre¢imo. Konc¢na vrednost predstavlja povpreéno stopnjo neujemanja niza
ocenjenih tonov z referenénim nizom.

Postopek primerjave kitic je prikazan tudi na 5.2.

5.3 Rezultati analize

Analiza rezultatov je osredotocena na tri specifiécne dele oziroma korake algo-
ritma: segmentacija, odkrivanje visine tona in verjetnostni model. Vrednosti
v prilozenih tabelah predstavljajo stopnjo ujemanja z referencnimi podatki.
Vrednosti so v razponu med 0 in 1, kjer 1 predstavlja popolno ujemanje.
Ker se referencni podatki ze v osnovi razlikujejo od stanja na posnetkih,
pricakujemo nizjo stopnjo ujemanja. Ta predpostavka pripelje do dejstva,
da rezultati z visoko stopnjo ujemanja temeljijo na anomalijah. Po podrob-
nejsi analizi je opazno, da je pri vzorcih z visoko stopnjo ujemanja rezultat, ki

ga vrne algoritem, prevec ali premalo segmentiran. Ce je segmentiran prevec,
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function CompareStanzas(refStanza, estStanza)

diff = 0;

for i = 1:length(est)

innerDiff = O;

for j = 1:1
refDiff
estDiff

ref(i)-ref(j);
est(i)-est(j);

if abs(refDiff-estDiff) > O
innerDiff = innerDiff + 1;
end

end

if innerDiff > O
diff = diff + innerDiff/i;
end

end

diff = 1-diff/length(est);

end

Slika 5.1: Metoda, ki primerja dve kitici oziroma dva niza. Spremenljivka
refStanza predstavlja referencni niz, spremenljivka estStanza pa niz, ki ga

vrne algoritem.
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dobimo enakomernejso distribucijo moznih intervalov, torej je tudi verjetnost
ujemanja vecja. Pri manjsi segmentaciji je Stevilo korakov primerjave manjse
in ni dovolj vrednosti za primerjavo. Poleg tega se moramo zavedati, da so
referenéni podatki zapisani po posluhu, kar ne izklju¢uje moznost napak.
Na posnetkih uporabniskega vmesnika je viden primer uspesne (5.2) in manj

uspesne (5.3) samodejne transkripcije.

Podatki v tabeli 5.1 kazejo ujemanje rezultatov algoritma s testnimi po-
datki za razlicne vrednosti parametrov 7 in Contrast. Sprva je oCitno, da
se algoritem odreze boljse pri nizjih vrednostih obeh parametrov, vendar so
lahko podatki zavajajoci. S tem, ko nizamo vrednost parametrov, algoritem
posnetek segmentira na ve¢ manjsih segmentov, ki ne predstavljajo realne
slike petja. Ocena osnovne frekvence temelji na povprec¢ni vrednosti frekvenc
segmenta. Kot Ze omenjeno, ¢e je segmentov vee, dobimo veé tonov. Ce
solist zaCne segment s tonom A, konca pa pol tona visje na tonu Ais, bomo
namesto povprecne vrednosti dobili dva tona. Z vec¢jim Stevilom razlicnih
tonov dobimo visjo stopnjo ujemanja, saj je moznih kombinacij ve¢. Pregled
grafa z izrisanimi toni pokaze, da je najblizje realnemu stanju rezultat, kjer
je 7 =0.035 in contrast = 0.03.

Primerjano je bilo tudi delovanje z verjetnostnim modelom in brez njega.
Rezultate te primerjave kaze tabela 5.2. Vidimo, da razlika med rezultati ni
velika. Zanimivo je, da se algoritem odreze bolje brez verjetnostnega modela.
Verjetnostni model je v tem primeru edino orodje, ki bi lahko rezultate ob-
delave zapetih posnetkov pripeljala blizje referencnim podatkom. Tezava je
v dejstvu, da je implementiran verjetnostni model zelo preprost. Uposteva
namrec¢ le verjetnosti prehodov iz tona v ton. Pri tem se ne ozira na tonali-
teto, uci pa se na majhni mnozici podatkov, za katere je sorodnost s testnimi

podatki vprasljiva.

Tabela 5.3 kaze, da se algoritem YIN najbolj odreze z vrednostjo praga
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Slika 5.2: Primer uspesnejse samodejne transkripcije (252-119 (GNI M
31392)). Prvi del a) predstavlja ocenjen niz tonov, b) predstavlja referenéno
kitico, ¢) pa je ocena osnovne frekvence, ki jo vrne YIN. Prikazana je na-

kljuéna kitica.

0,01. Vi§je vrednosti zmanjsajo stopnjo ujemanja. Vidimo, da so rezultati
analize enaki za vrednost praga 0,02 in 0,03. Ce rezultate primerjamo Se z
uporabniskim vmesnikom, vidimo, da pri visjih vrednostih dobljen niz tonov
izgubi smisel. Vrne namre¢ zelo dolge tone, ki ne ustrezajo posnetku. Algo-
ritem z vrednostjo pragu nad 0,01 ne zmore uspesno zaznavati sprememb v

krivulji.

Medtem ko primerjava z referencnimi podatki vraca slabe rezultate, je
pregled rezultatov z uporabniskim vmesnikom bolj vzpodbuden. Medtem
ko poslusamo posnetek, lahko opazimo veliko podobnost pri zaporedju in

trajanju tonov ter obliki melodije, ki je izrisana na grafu (glej sliko 4.7).
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7=0.02, | 7=0.035, | 7 =0.04,
Ime datoteke c=002 ] ¢=0.03 | c=0.04
252-118 (GNI M 31391) 0.82 0.56 0.72
252-119 (GNI M 31392) 0.48 0.33 0.26
252-122 (GNI M 31689) 0.68 0.55 0.64
252-129 (GNI M 33486) 0.82 0.61 0.59
252-131 (GNI M 33594) 0.26 0.27 0.27
252-132 (GNI M 33908) 0.23 0.22 0.23
252-133 (GNI M 33926) 0.56 0.52 0.51
252-89 (GNI M 27313) 0.92 0.52 0.52
254-27 (GNI M 33.490) 0.65 0.39 0.37
256-42 (GNI M 31.393) 0.79 0.79 0.79
256-44 (GNI M 32.813) 0.82 0.63 0.55
256-5 (GNI 29.081) 0.79 0.28 0.20
256-7 (GNI 32.812) 0.85 0.64 0.50
261-4 (GNI 33.593) 0.73 0.38 0.38
267-45 (GNI M 33922) 0.33 0.31 0.31
279-6 (GNI M 29890) 0.21 0.19 0.18
286-124 (GNI M 28696) 0.25 0.24 0.24
286-125 (GNI M 29091) 0.28 0.28 0.28
286-127 (GNI M 29777) 0.96 0.82 0.71
286-130 (GNI M 31010) 0.76 0.82 0.69
286-138 (GNI M 33449) 0.28 0.24 0.24
286-142 (GNI M 34570) 0.91 0.27 0.27
287-66 (GNI M 28695) 0.34 0.47 0.32
Skupaj 0.61 0.47 0.44

Tabela 5.1: Primerjava rezultatov razliénih vrednosti parametrov 7 in ¢ (con-
trast), ki sta uporabljena pri odkrivanju nastopa tona oziroma segmentaciji

posnetka. Vrednosti so zaokrozene na dve decimalki.
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Ime datoteke verj. model | brez verj. modela
252-118 (GNI M 31391) 0.56 0.56
252-119 (GNI M 31392) 0.33 0.33
252-122 (GNI M 31689) 0.55 0.56
252-129 (GNI M 33486) 0.61 0.61
252-131 (GNI M 33594) 0.27 0.27
252-132 (GNI M 33908) 0.22 0.23
252-133 (GNI M 33926) 0.52 0.52
252-89 (GNI M 27313) 0.52 0.52
254-27 (GNI M 33.490) 0.39 0.39
256-42 (GNI M 31.393) 0.79 0.79
256-44 (GNI M 32.813) 0.63 0.67
256-5 (GNI 29.081) 0.28 0.27
256-7 (GNI 32.812) 0.64 0.64
261-4 (GNI 33.593) 0.38 0.38
267-45 (GNI M 33922) 0.31 0.31
279-6 (GNI M 29890) 0.19 0.19
286-124 (GNI M 28696) 0.24 0.24
286-125 (GNI M 29091) 0.28 0.28
286-127 (GNI M 29777) 0.82 0.77
286-130 (GNI M 31010) 0.82 0.82
286-138 (GNI M 33449) 0.24 0.24
286-142 (GNI M 34570) 0.27 0.27
287-66 (GNI M 28695) 0.47 0.32
Skupaj 0.45 0.44

Tabela 5.2: Primerjava rezultatov algoritma z uporabo verjetnostnega mo-

dela in brez uporabe verjetnostnega modela
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max f0=2000 | max f0=2000 | max f0=2000
min f0=0 min f0=0 min f0=0
Ime datoteke prag=0.01 prag=0.02 prag=0.03
252-118 (GNI M 31391) 0.56 0.27 0.27
252-119 (GNI M 31392) 0.33 0.27 0.27
252-122 (GNI M 31689) 0.55 0.27 0.27
252-129 (GNI M 33486) 0.61 0.27 0.27
252-131 (GNI M 33594) 0.27 0.28 0.28
252-132 (GNI M 33908) 0.22 0.25 0.25
252-133 (GNI M 33926) 0.52 0.28 0.28
252-89 (GNI M 27313) 0.52 0.27 0.27
254-27 (GNI M 33.490) 0.39 0.24 0.24
256-42 (GNI M 31.393) 0.79 0.32 0.32
256-44 (GNI M 32.813) 0.63 0.29 0.29
256-5 (GNI 29.081) 0.28 0.20 0.20
256-7 (GNI 32.812) 0.64 0.22 0.22
261-4 (GNI 33.593) 0.38 0.29 0.29
267-45 (GNI M 33922) 0.31 0.30 0.30
279-6 (GNI M 29890) 0.19 0.20 0.20
286-124 (GNI M 28696) 0.24 0.23 0.23
286-125 (GNI M 29091) 0.28 0.28 0.28
286-127 (GNI M 29777) 0.82 0.36 0.36
286-130 (GNI M 31010) 0.82 0.24 0.24
286-138 (GNI M 33449) 0.24 0.25 0.25
286-142 (GNI M 34570) 0.27 0.26 0.26
287-66 (GNI M 28695) 0.47 0.23 0.29
Skupaj 0.45 0.23 0.23

Tabela 5.3: Primerjava rezultatov algoritma z uporabo razliénih vrednosti

parametrov algoritma YIN
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Slika 5.3: Primer manj uspesne samodejne transkripcije (252-122 (GNI M

31689)). Prvi del a) predstavlja ocenjen niz tonov, b) predstavlja referencno

kitico, ¢) pa je ocena osnovne frekvence, ki jo vrne algoritem YIN. Prikazana

je naklju¢na kitica.
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Poglavje 6
Sklepne ugotovitve

Implementacija algoritma, opisana v tej diplomski nalogi, z zadovoljivo na-
tancnostjo vrne obris melodije predvajanih zvocénih posnetkov zapetih ljud-
skih pesmi v solo izvedbi. Algoritem prebere verjetnosti prehodov med toni,
na podlagi katerih se odlo¢a med dvema sosednima tonoma v primeru, da
je viSina tona ocenjena na vrednost med obema. Postopek nadaljuje s se-
gmentacijo posnetka in ocenjevanjem osnovne frekvence celotnega posnetka.
Visine tonov izluséi iz teh ocen na podlagi ocen zacetkov in koncev segmen-
tov. Uporabniski vmesnik podatke izrise, kjer jih lahko uporabnik pregleda.
Izpostaviti je treba, da je to prvi, ¢eprav pomemben korak do delujocega
sistema za transkripcijo melodije posnetkov slovenskih ljudskih pesmi. Re-
zultati primerjave z referenc¢nimi podatki res niso vzpodbudni, je pa to lahko
zavajajoce. Referencne transkripcije predstavljajo stanje, kakrsno bi v ve-
liki meri moralo biti, a v realnosti ni. Solisti niso Solani glasbeniki in ne
sledijo pravilom teorije glasbe, ampak pesem zapojejo po svoji najboljsih
zmoznostih. Popravljanje napak solistov ni tema te diplomske naloge. Moti-
vacija za nadaljnje delo je razviti sistem, ki bi z razlicnimi modeli in metodami
uspesno odkril, v kateri tonaliteti se pesem nahaja, ter bil zmozen popraviti
napake v petju. To vsekakor ni preprosta naloga.

Naslednji korak k izboljsavi algoritma je implementacija boljse segmentacije

posnetkov. Priporocljivo je uporabiti model z dogodki, ki jih opisujejo note.
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Odkrivanje dodatnih znacilk, kot sta tempo in ritem, bi pripomoglo k pra-
vilni transkripciji, s tem bi bilo mozno definirati osnoven gradnik posnetka.
To bi omogocilo glasbenikom, da melodijo ponovijo. Algoritem na tej stopnji
ne lo¢i med enim daljsim tonom in vec¢ zaporednimi toni z isto visino. Tudi ta
opcija bi bila resljiva v prej omenjeni razsiritvi. Tako izboljsana transkrip-
cija bi omogocala iskanje po vecji zbirki transkripcij z zaporedjem tonov.
Med dolgorocnejse cilje spada razsiritev algoritma za ocenjevanje osnovne
frekvence. Razsiritev bi omogocala obdelavo posnetkov z ve¢ inStrumenti in
pevci.

Raziskovanje na tem podroc¢ju poteka ze vrsto let, kljub temu pa obstaja Se
ogromno odprtih vprasanj. Podrocje je zelo obsirno, iskanje resitev pa poteka
na specificnih problemih. Odkrivanje znacilk glasbe in sistemi za avtomatsko
transkripcijo glasbe niso preprosti, vendar je zaradi intenzivnega zanimanja

za podrocje vsekakor vredno vlagati v nadaljnje delo.
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