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Povzetek

Naslov: Avtomatska transkripcija zvoénih posnetkov tolkal
Avtor: Miha Pesic

Detekcija in transkripcija udarcev bobnov iz zvo¢nih datotek je problem, ki
trenutno Se nima optimalne resitve. Poznamo vec razlicnih metod, ki dajejo
zadovoljive rezultate, vendar je popolno transkripcijo zelo tezko doseci zaradi
pomanjkanja informacij v zvoénem zapisu. Pristop z nenegativno matri¢no
faktorizacijo predpostavlja, da imamo na voljo izolirane posnetke posame-
znega bobna, ki ga zelimo zaznati. S kratkoc¢asovno Fourierjevo transforma-
cijo dobimo lo¢ene transformacije za vsak casovni trenutek. Spektrograme
posameznih bobnov uporabimo za nenegativno matri¢no faktorizacijo, rezul-
tat tega postopka pa nam omogoca zaznavanje zacetkov udarcev ter ponovno
sintezo signalov. Razvit je bil sistem za transkripcijo treh razlicnih bobnov.
Sistem smo na dva razli¢na nacina preizkusili na testni mnozici in primerjali

rezultate.

Kljucéne besede: bobni, transkripcija, nenegativna matri¢na faktorizacija.






Abstract

Title: Automatic transcription of drum recordings
Author: Miha Pesic

Detection and transcription of drum hits from audio files is a problem, cur-
rently without an optimal solution. Multiple methods give satisfactory re-
sults but perfect transcription is hard to achieve because of lack of infor-
mation in the digital recording. Approach using non-negative matrix fac-
torization assumes that we have access to isolated recordings of every drum
sound we wish to detect. Short-term Fourier transform yields separate trans-
formations for each time frame. Isolated drum spectrograms are used for
non-negative matrix factorization, the result of which we can then use for
onset detection and signal synthesis. A transcription system for three differ-
ent drum sounds was implemented. We tested the system in two separate

scenarios and compared the results.

Keywords: drums, transcription, non-negative matrix factorization.






Poglavje 1

Uvod

1.1 Motivacija

7 napredkom tehnologije sta se produkcija in urejanje glasbe v zadnjih le-
tih skoraj v celoti preselila iz analognega v digitalni svet. Zaradi nizjih cen
in enostavnosti novih orodij je sedaj to podroc¢je veliko bolj dostopno, od-
pirajo se tudi nove moznosti za pristop k izobrazevanju na glasbenem po-
droc¢ju. Dandanes se z obdelavo glasbe lahko ukvarja vsak, ki ima dostop do
racunalnika.

Pridobivanje informacij iz glasbe (angl. MIR - Music Information Retri-
eval) je zadnje case aktivno podrocje raziskav. Ukvarja se s prepoznavanjem
ritma, prepoznavanjem visine tona, razpoznavanjem melodije, transkripcijo
instrumentov, ... V tem diplomskem delu se posvetimo transkripciji bobnov,
bolj specificno transkripciji treh posameznih delov iz kompleta bobnov.

Boben je glasbeni inStrument, ki spada med tolkala, bolj natanéno med
membranofona glasbila. Bobne se navadno povezuje v komplet (angl. drum
set), ki je sestavljen iz malega bobna (angl. snare drum), prehodnih bobnov
(tom-tom), velikega bobna (angl. bass drum) in ¢inel. Omejili se bomo na
transkripcijo malega bobna, velikega bobna ter pedalnih ¢inel (angl. hi-hat).
Ti bobni se v popularni glasbi pojavljajo najpogosteje. Prav tako se bomo

omejili le na posnetke, ki od instrumentov vsebujejo samo bobne.
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V glasbeni industriji je v porastu nadomesc¢anje posnetih bobnov s pro-
fesionalno obdelanimi posnetki udarcev (angl. sample replacement). Tu
igra avtomatska transkripcija posnetkov kljuéno vlogo, saj dobri algoritmi
prispevajo h kvalitetnemu koncnemu izdelku. Transkripcija je uporabna
tudi za hitro pridobitev notnega zapisa glasbe, ki je pripomocek za ucenje
instrumentov. Postopki, opisani v tem delu, so uporabni tudi za segmentacijo

posnetkov glasbe na posamezne inStrumente ter odstranjevanje Suma.

1.2 Cilji

Cilj diplomskega dela je preuciti podrocje avtomatske transkripcije glasbe
in se seznaniti z metodami za transkripcijo bobnov. Prakti¢ni del obsega
implementacijo sistema za transkripcijo, njegovo testiranje na bazi posnetkov
ter obravnavo rezultatov.

Razvita metoda z uporabo nenegativne matricne faktorizacije daje do-
bre rezultate, hkrati pa ni ¢asovno zahtevna. Implementirani sistem smo

preizkusili na zbirki 95 posnetkov za dva razli¢na scenarija:

e ko imamo na voljo tonsko vajo in se tako nau¢imo razli¢nih zvokov, ki

jih bomo kasneje poskusili detektirati v posnetku

e ko tega nimamo na voljo; takrat uporabimo bazne vektorje iz drugih

posnetkov

Rezultati so bili primerno ovrednoteni, zanimiva pa je tudi primerjava

natancnosti transkripcije med obema scenarijema.

1.3 Vsebina in struktura dela

Diplomsko delo lahko glede na vsebino razdelimo na ve¢ poglavij. V uvodu

je predstavljena tema naloge, zastavljeni cilji ter oblika dokumenta.
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V poglavju 2 si podrobno ogledamo predstavitev signala v digitalni obliki,
njegove lastnosti in nekatere metode, ki se pogosto uporabljajo za procesira-
nje signalov.

Poglavje 3 opisuje razli¢ne pristope k transkripciji bobnov. Vec pozornosti
posvetimo metodi, ki smo jo v tej nalogi izbrali za implementacijo.

V poglavju 4 je predstavljen praktiéni del diplomskega dela, uporabljena
orodja in metode ter celoten postopek transkripcije, ki je bil implementiran
v okviru naloge.

V poglavju 5 je opisana zbirka podatkov, nad katerimi so bili izvedeni testi
implementiranega sistema. Rezultate primerjamo med sabo in ovrednotimo

uspesnost transkripcije.
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Poglavje 2
Opis problema

Transkripcija glasbe vkljucuje analizo zvocnega posnetka ter zapis not, ki se
pojavijo v tem posnetku, v glasbeni notaciji. Koné¢ni rezultat transkripcije
je lahko detajlni zapis vseh instrumentov ali pa zgolj okvirni opis akordov in
melodije. V tem diplomskem delu transkripcija predstavlja avtomatsko za-
znavanje udarcev treh najpogosteje uporabljenih bobnov iz posnetkov, ki vse-
bujejo zgolj zvoke teh treh bobnov. Rezultat transkripcije je v tem primeru
casovni zapis udarcev posameznega bobna, ki se nato uporabi za preverjanje
natancnosti transkripcije.

Da pridemo do konc¢nega rezultata, je najprej potrebno razumevanje ne-
katerih osnovnih lastnosti zvoka, njegove predstavitve v obliki digitalnega
signala ter matematicnega ozadja metod, ki jih uporabljamo pri transkrip-

ciji.

2.1 Zvok

Zvok je mehansko valovanje, ki se $iri v dani snovi [12]. Nastaja zaradi
spreminjanja tlaka v okolju. Njegovi glavni lastnosti sta frekvenca in am-
plituda zvocnega tlaka. Frekvenca je podatek o visini tona, amplituda pa
o glasnosti zvoka. Osnovna sestavina zvoka je sinusno valovanje z dolo¢eno

frekvenco. Vet valovanj se s pristevanjem sestavlja v kompleksnejse zvoke.
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Zvok, sestavljen iz enega samega sinusnega nihanja imenujemo ton. Zven
je sestavljen iz ve¢ sinusnih nihanj z razlicnimi frekvencami. Navadno je to
osnovni ton in visji harmonic¢ni toni. To so toni, katerih frekvence nastopajo
kot celostevilski veckratniki frekvence osnovnega tona. Sum je zvok, ki nima
izrazitega tona. Vsebuje sirok zvezni frekvenéni spekter. Sum nastane ob
nepravilnem nihanju prozne snovi. Aperiodi¢ni Sum imenujemo pok. Pok
nastane s kratkotrajnim mehanskim nihanjem z veliko amplitudo.

Boben spada med glasbila brez doloé¢ljivega tona (angl. unpitched in-
strument), ¢eprav to ni popolnoma pravilno, saj je nekatere dele kompleta
bobnov mogoce uglasiti na doloceno visino tona. Med te spadata tudi ve-
liki boben in mali boben, ker za proizvajanje zvoka uporabljata membrano.
Hi-hat po drugi strani za odzvanjanje uporablja vibriranje kovine, ki doloca
visino tona. Oznacen komplet bobnov je prikazan na sliki 2.1.

Vseeno pa pri zvoku bobnov visina tona ni tako pomembna, zato nas ta
pri transkripciji ne zanima in je tudi ne zaznavamo. Bobni dolocajo tempo
in poudarke v glasbi, zato je kriticnega pomena, da ¢im natan¢neje dolo¢imo

¢as udarca dolo¢enega bobna.

2.2 Signal

Zvok lahko pride v racunalnik na dva razli¢na nacina. Prvi je ta, da s pomocjo
pretvornika, kot je na primer mikrofon, zajamemo zvok, ki se nato z analogno-
digitalnimi pretvorniki pretvori v zapis, ki je primeren za digitalno obdelavo
in shrambo na disku, torej digitalni signal. Drugi nacin je generiranje zvo¢nih
datotek s programsko opremo, bodisi z uporabo predvzorcéenih posnetkov
glasbil ali pa s sintetizatorji. Avdio signal tipi¢no vsebuje frekvence v razponu
od 20 do 20.000 Hz. To je obmocje, v katerem je tudi clovesko uho sposobno
zaznavati zvok.

Signal je funkcija ene ali ve¢ neodvisnih spremenljivk, ki se spreminja
glede na te spremenljivke in obi¢ajno vsebuje informacijo. Analogni signal je

zvezen po Casovni in amplitudni osi. Tak signal denimo naSe uho sprejema,
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Slika 2.1: Oznacen komplet bobnov. 1 - hi-hat, 4 - mali boben, 8 - veliki
boben [1]

ko poslusamo sogovorca. Preprost primer sinusnega signala lahko opiSemo s

funkcijo, ki se spreminja po casu t:

z(t) = Asin(27Ft + 0), (2.1)

kjer A predstavlja amplitudo, F' frekvenco oziroma visino tona, 6 pa fazni
kot.

V racunalniskem svetu je nemogoce predstaviti vse (neskonéno) zvezne
vrednosti, zato je potrebna neke vrste aproksimacija zveznega signala. Ta
se zgodi v dveh korakih. Z vzorcenjem zveznega signala pridobimo diskretni
signal, ki je diskreten po casu in zvezen po amplitudi. Vzorcenje pomeni,
da v dolotenem vzorcnem intervalu 7 shranjujemo vrednosti signala v teh
tockah.

Vzorceni diskretni signal ima obliko

2(nT,) = Asin(2r (?) n+0), (2.2)

s
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kjer je F frekvenca vzorcenja, n pa indeks posameznega vzorca.

Po vzoréenju dobimo zaporedje stevil, ki lahko zavzamejo katerokoli vre-
dnost. Naslednji korak je kvantizacija, rezultat katere je diskretnost Se po
amplitudni osi. Signal, ki je diskreten po casu in amplitudi imenujemo di-
gitalni signal. Ta je predstavljen kot zaporedje diskretnih vrednosti in s

taksnimi signali imamo opravka pri transkripciji.

2.2.1 Izrek o vzorcenju

S postopkom vzorcenja iz zvezne zaloge vrednosti neodvisnih spremenljivk v
signalu dobimo konc¢no zalogo vrednosti. Izrek o vzoréenju postavlja pogoje,
ki jih je potrebno izpolniti, ¢e zelimo iz vzorcev digitalnega signala natan¢no

razbrati vsebino prvotnega analognega signala.

Izrek 2.1 Originalni zvezni signal lahko doloc¢imo iz vzorcenega signala na-
tanko takrat, ko je najvisja frekvenca F,.. v signalu vsaj za polovico nizja od
frekvence vzoréenja Fy [8]:

Fruz < (2.3)

F
2
Ce se pri vzoréenju ne drzimo neenakosti (2.3), pride pri rekonstrukciji ana-
lognega signala do pojava, ki mu recemo prekrivanje ali aliasing. Posledica

tega je, da se frekvence originalnega signala, ki so visje od %, pretvorijo v

frekvence, nizje od %, to pa vodi do neskladja novega signala s prvotnim.

2.3 Frekvencna analiza

Ceprav pri transkripciji bobnov ne dolo¢amo visine tona, si pri veliki veéini
metod pomagamo s podatki o frekvenénem spektru posnetkov. Ta nam daje
vpogled ne le v ¢asovno predstavitev signala, temve¢ nam pokaze, kateri toni
se v posnetku pojavijo v katerem trenutku s kaksno magnitudo. Preslikava
signala iz ¢asovne v frekvenéno domeno je racunsko zahtevna operacija, ki je

osnovni gradnik sistema, razvitega v okviru tega diplomskega dela.
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2.3.1 Fourierjeva transformacija

Vsak signal je sestavljen iz enega ali ve¢ sinusnih nihanj, ki se skupaj se-
stavijo s sesStevanjem. Fourierjeva transformacija je dekompozicija signala
na ve¢ osnovnih sinusnih valovanj z razlicnimi amplitudami in frekvencami.
Ponuja nam drugacen pogled na isti signal, iz katerega lahko izlus¢imo upo-
rabne informacije. Transformacija diskretiziranega signala se zgodi z diskre-
tno Fourierjevo transformacijo - DET [9] ali z njeno optimizirano razli¢ico,
hitro Fourierjevo transformacijo - FFT.

DFT signala z(n) je definiran s formulo

N-—1
Xp=Y a(n)-e ™/N p=012. . N-1 (2.4)
n=0

Rezultat transformacije so kompleksna Stevila, ki nosijo informacijo o ampli-

tudi in fazi. Te dobimo po naslednjih enac¢bah:

| Xk = v/ Re(X3)2 + Im(X},)? (2.5)
arg(Xy) = arctan 2(Im(Xy,), Re(Xy)), (2.6)

kjer je arctan 2 krozna funkcija arcus tangens z dvema argumentoma [3].
Algoritem za DFT ima ¢asovno zahtevnost O(n?), medtem ko ima FFT
zahtevnost O(nlogn), zato se v praksi za racunanje diskretne Fourierjeve

transformacije v vecini primerov uporablja FFT.

KRATKOCASOVNA FOURIERJEVA TRANSFORMACIJA

Kratkoc¢asovna Fourierjeva transformacija (angl. short-time Fourier trans-
form - STFT) doloca frekvenéno in fazno vsebino dela signala v dolo¢enem
casovnem odseku. Izracunamo jo tako, da signal razdelimo na ve¢ manjsih
odsekov ali oken enake dolzine, nato pa za vsakega od njih s FFT izracunamo
Fourierjevo transformiranko. Za delitev signala na okna navadno uporabimo
eno od okenskih funkcij. Tako dobimo frekvencni spekter za vsako okno po-
sebej. Kompleksni rezultat posamezne transformacije dodamo v matriko, ki

shranjuje podatke o magnitudi ter fazi za vsako tocko po ¢asu in frekvenci.
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Slika 2.2: Analiza avdio signala skozi ¢as s pomocjo STET [2]

Matrika magnitud STFT nam daje spektrogram. Spektrogram je vizu-
alna predstavitev frekvencnega spektra v zvoku ali v poljubnem signalu, ki se
spreminja po ¢asu ali kaksni drugi spremenljivki. Primer vizualizacije signala
po STFT je prikazan na sliki 2.2.

Problem pri kratkoc¢asovni Fourierjevi transformaciji predstavlja omeji-
tev locljivosti rezultata. Te se ne da izboljsati, temvec¢ je potrebno spre-
jeti kompromis med boljso locljivostjo v frekvenénem ali casovnem prostoru.
Sirina okenske funkcije narekuje predstavitev signala. Sirse okno daje boljso
frekvencno locljivost, a slabso ¢asovno locljivost. Tako lahko boljse razpo-
znavamo frekvence, ki so blize skupaj, ne moremo pa zelo natancéno dolociti
trenutka, ko se pojavijo. Obratno velja za ozje okno, ki izboljsa casovno

loc¢ljivost in poslabsa frekvencno.

OKENSKE FUNKCIJE

FFT predpostavlja, da je signal, nad katerim izvajamo transformacijo, pe-

riodic¢en, torej je konec signala direktno povezan z zacetkom. Za vecino
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signalov pri transkripciji to ne velja, rezultat tega pa je, da FFT v konc¢nih
tockah signala prikaze prisotnost visokih frekvenc, ki jih v resnici tam ni [13].

Delitev signala na odseke, iz katerih racunamo Fourierjevo transformacijo,
izvedemo z mnozenjem signala z izbrano okensko funkcijo. Ta proces imenu-
jemo oknjenje. Oknjenje minimizira napake FFT na aperiodi¢nih signalih.
Okenska funkcija je matematiéna funkcija, ki ima nicelno vrednost povsod,
razen znotraj doloCenega intervala. Zelo enostaven primer take funkcije je
pravokotno okno, ki ima znotraj intervala konstantno vrednost.

Poznamo vec¢ primerov okenskih funkcij, v praksi pa sta pogosto upora-
bljeni Hannovo in Hammingovo okno. Obe sta si precej podobni in imata
enostavno sinusoidno obliko. Sredina okna ima Sirok vrh, proti robu pa se
postopoma spusca proti ni¢. Hannovo okno niclo doseze, medtem ko se ji
Hammingovo zgolj pribliza.

Hammingovo okno je podano s formulo

2mn
= 0.54 — 0.46 : 2.7
w cos (N — 1) (2.7)

kjer N predstavlja stevilo vzorcev oziroma §irino okna, n pa stevilo na inter-

valu 0 < n < N — 1. Hammingovo okno je prikazano na sliki 2.3.
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Slika 2.3: Vizualizacija Hammingovega okna z 32 vzorci



Poglavje 3
Pregled podrocja

Resevanja problema transkripcije se lahko lotimo na veé¢ razlicnih nacinov.
Transkripcija bobnov se razlikuje od transkripcije drugih inStrumentov za-
radi lastnosti samega inStrumenta. Posamezen boben skozi glasbeno delo ne
spreminja visine tona, zato te ni potrebno dolocati. Namesto tega se posve-
timo razlo¢evanju posameznega dela kompleta bobnov iz skupnega posnetka,
najpomembnejse pa je ¢im natancneje dolociti ¢as udarcev. V tem poglavju
na kratko predstavimo nekaj razli¢nih pristopov k transkripciji bobnov, me-
todam, uporabljenim v tem diplomskem delu pa namenimo bolj podroben

opis. Naslednjih nekaj razdelkov je povzetih po ¢lanku [4].

3.1 Ujemanje vzorcev zvoka

Ta metoda predpostavlja, da poznamo razlicne zvoke, ki jih moramo v po-
snetku prepoznati. Najprej si shranimo vzorec vsakega posameznega zvocnega
dogodka, ki nas zanima. To lahko storimo tako, da si zapomnimo povpreéno
vrednost frekvencnega sestava udarca bobna ali ¢inele. Nato v spektrogramu
originalnega posnetka iS¢emo najbolj podobne vrednosti. Najprej dolo¢imo
dogodke z najveCjim ujemanjem, vzorce zvokov pa sproti prilagajamo po-
snetku.

Ko dolo¢imo nekaj najbolj podobnih dogodkov v posnetku, vzorcu zvoka

13
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pristejemo povprecno vrednost frekvencnega sestava teh dogodkov. Novi
vzorec ponovno uporabimo za iskanje podobnih dogodkov v signalu. Skozi
iteracije se iskalni vzorec priblizuje iskanemu zvoku. V zadnjem koraku,
ko dobimo ze dober priblizek zvokov v signalu, dolo¢imo, ali se je dolo¢en

dogodek res zgodil. Primer takega pristopa je [14].

3.2 Nadzorovano ucenje

Ta kategorija transkripcijskih algoritmov najprej izvede ¢asovno segmentacijo
posnetkov, nato pa se posamezen casovni okvir klasificira v skupino dogod-
kov. V nasem primeru bi najprej dolo¢ili ¢as vseh udarcev bobnov, ne da bi
jih loc¢ili med sabo. Nato bi za vsak udarec dolocili, za kaksen boben dejansko
gre.

Casovna segmentacija se lahko izvede na ve¢ nacinov. Posnetek lahko
razdelimo na dele tako, da nov del za¢nemo pri vsakem naslednjem zaznanem
udarcu bobna. Lahko pa celoten posnetek preprosto razdelimo na casovno
mrezo dolocene locljivosti. Na ta nacin dobimo ¢asovne odseke enake dolzine.
Ta nacin je enostavnejsi za obdelavo, vendar so rezultati odvisni od locljivosti
mreze. Ce so posamezni ¢asovni odseki predolgi, se v enem lahko pojavita
dva udarca razlicnih bobnov. V tem primeru klasifikacija ne bi bila tocna.

Ko signal razdelimo na odseke, se iz vsakega nauc¢imo nekaj osnovnih
znacilnosti, ki jih uporabimo za klasifikacijo. 7 izbranim klasifikacijskim
algoritmom nato dolo¢imo izvor posameznega zvoka. Clanek [10] opisuje

algoritem z metodo podpornih vektorjev (angl. support vector machine).

3.3 Locevanje virov zvoka

Signal najprej locimo glede na razli¢ne vire zvoka, nato pa izvedemo detekcijo
udarcev nad posameznim delom. Prvi korak je kot ponavadi transformacija
signala iz ¢asovne v frekvenéno domeno s kratkocasovno Fourierjevo trans-

formacijo. Sledi dekompozicija magnitudnega spektrograma X na ve¢ neod-
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visnih spektrogramov vseh virov zvoka, ki so prisotni v originalnem signalu.
Ti so predstavljeni kot produkt bazne funkcije B in amplitudne ovojnice
G. B pove, kako dolocen vir zvoka zveni, medtem ko G doloca, kdaj in s
kaksno mocjo se zvok pojavi v casu. Znanih je ve¢ pristopov k resevanju tega

problema, nekateri od teh so:
e Independent component analysis (ICA)
e Independent subspace analysis (ISA) [11]
e Prior subspace analysis (PSA) [6]
e Nenegativna matricna faktorizacija (NMF)

Nenegativno matri¢no faktorizacijo smo uporabili v prakticnem delu te
diplomske naloge, zato je naslednji razdelek namenjen podrobnejSemu opisu

te matematicne metode.

3.4 Nenegativna matricna faktorizacija

Nenegativna matri¢na faktorizacija (NMF) spada v skupino algoritmov v
statisticni analizi in linearni algebri, kjer matriko X razclenimo v dve matriki,
W in H, katerim je skupna lastnost, da ne vsebujejo negativnih elementov.

Matriki W in H iscemo tako, da velja:

X~WH (3.1)

Problem v splosnem ni enostavno resljiv, zato z numeri¢nimi metodami
iScemo priblizke resitve. Ker je magnitudni spektrogram, ki je rezultat STF'T,
prav tako nenegativna matrika, je NMF postopek, ki se ga pri procesiranju
signalov pogosto posluzujemo.

Naj bo matrika X dimenzij n x m. Faktoriziramo jo lahko kot produkt
W dimenzij m X r in H dimenzij r X n, kjer r lahko zavzame vrednost, ki je
poljubno manjsa od n in m. Iz tega sledi, da za aproksimacijo potencialno

zelo velike matrike potrebujemo dve matriki, ki sta mnogo manjsi.
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Iterativni algoritmi za NMF so enostavni za implementacijo in dajejo do-
bre rezultate. Delujejo tako, da na zacetku inicializiramo matriki W in H
s poljubnimi vrednostmi, nato pa vsako iteracijo izvedemo posodobitev teh
matrik tako, da je njun produkt vsakic¢ bolj podoben originalni matriki. Vre-
dnosti novih matrik se izracunajo z mnozenjem trenutnih matrik z dolo¢enim
faktorjem, ki zagotavlja izboljSsan rezultat po vsaki operaciji mnozenja. Ite-
racije ponavljamo, dokler ne dosezemo maksimalnega Stevila iteracij ali pa se
dovolj priblizamo originalni matriki. Konvergenca se doloca na ve¢ razlicnih
nacinov, vsak predlaga svojo cenilno funkcijo, s katero se oceni natancnost

priblizka.

3.4.1 Cenilne funkcije
EVKLIDSKA RAZDALJA

Podobnost med A in B lahko enostavno merimo s kvadratom evklidske raz-

dalje:

IA—B|* = > (A — By)’ (3.2)
]
Ta ima spodnjo mejo 0, ki jo doseze natanko takrat, ko velja A = B. Mul-

tiplikativna pravila za posodobitev matrik W in H, ki minimizirajo razdaljo
| X — WH|? so definirana kot:

(WTX),,
(XHT),
Wi <= Wi WHHD), (3.4)

KULLBACK-LEIBLER DIVERGENCA

To je Se ena informativna mera, ki kaze na podobnost oziroma razliko dveh
matrik. Kot evklidska razdalja ima prav tako lastnost, da je njena spodnja

meja 0, ki nastopi pri pogoju A = B.
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A
ij 4
Formula velja, ce A in B predstavljata verjetnostni porazdelitvi. Prav tako

ni simetriéna - ¢e A in B zamenjamo, ne pricakujemo enakega rezultata.

Divergenca D(X||W H) deluje z multiplikativnimi pravili:

2ok WX /(W H)yg
H;: H;: 3.6
J <~ J El M/lz ( )
Hii X /(WH)
Wi — Wi Ej J k]/( )kj (3.7)

Zn Hin

Dokazi zgornjih trditev so dobro opisani v ¢lanku [7].

3.4.2 NMF v sistemu za transkripcijo

Digitalni signal, definiran z zaporedjem diskretnih vrednosti, lahko s kratko-
casovno Fourierjevo transformacijo pretvorimo v matriko, ki nosi podatke o
frekvenc¢ni vsebini signala. Vsaka vrstica te matrike predstavlja frekvenc¢ni
pas, vsak stolpec pa trenutek v casu. Ker se v tem diplomskem delu ukvar-
jamo s posnetki, ki vsebujejo le tri razliéne vire zvoka, lahko za transkripcijo
uporabimo nenegativno matri¢no faktorizacijo, kjer sta matriki W in H di-
menzij m X 3 in 3 X n. Matriko W inicializiramo z baznimi vektorji vsakega
od bobnov, ki ga zelimo zaznati v posnetku. Nato skozi iteracije pridemo do

matrike H, ki nam pove, kdaj se pojavi udarec katerega bobna.
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Poglavje 4

Razvoj sistema za transkripcijo

V tem poglavju je opisan praktiéni del naloge in uporabljena orodja. V
okviru diplomskega dela je bil implementiran sistem za transkripcijo zvocénih
posnetkov, ki vsebujejo zvoke treh razlicnih bobnov. Sistem temelji na po-
stopkih, opisanih v ¢lanku [4], glavna uporabljena metoda pa je nenegativna
matricna faktorizacija. Ta za inicializacijo uporablja bazne vektorje, naucene
na posnetkih posameznih bobnov, zato smo predpostavili dva mozna scena-

rija uporabe sistema.

Prva moznost je, da imamo na voljo izolirane posnetke vsakega bobna, ki
je prisoten v posnetku, torej neke vrste tonsko vajo. V tem primeru se bazne

vektorje lahko nau¢imo na zvokih, ki jih tudi zaznavamo.

Druga moznost pa je, da nimamo dostopa do teh posnetkov, zato mo-
ramo za bazne vektorje uporabiti zvoke, ki niso nujno podobni tistim v po-
snetku, nad katerim izvajamo transkripcijo. Uporabimo povprectno vrednost
ve¢ razlicnih zvokov posameznega tipa bobna, da dosezemo ¢im bolj splosne
vrednosti. Pri drugem scenariju pricakujemo tudi nekoliko slabSo natanénost

transkripcije.

19
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4.1 Razvojno okolje

MATLAB® (MATrix LABoratory) je visokonivojski jezik, ki je optimiziran
za operacije z vektorji in matrikami. Pogosto se uporablja na podroc¢ju analize
podatkov in matematike, ponuja pa tudi orodja za vizualizacijo, na¢rtovanje
uporabniskih vmesnikov ter komunikacijo z drugimi programskimi jeziki, kot
so C, Python in Java. Vsebuje mnogo matemati¢nih orodij, ki jih potrebu-
jemo za procesiranje signalov, zato je primerna izbira za implementacijo te
naloge. Privlacen je tudi zato, ker je sintaksa zelo podobna pisanju enacb na
papir.

Razsiritev Signal ProcessingT oolboxr ponuja funkcije za sintezo, merje-

nje, transformiranje, filtriranje in vizualizacijo signalov.

4.2 Implementacija

Slika 4.1 dobro prikazuje sestavne dele sistema, zato bomo v tem poglavju
uporabljali enake oznake kot na diagramu. Metoda predpostavlja, da imamo
poleg originalnega posnetka za transkripcijo na voljo izolirane posnetke bob-
nov, ki jih zelimo v posnetku razpoznati. Zacnemo torej z nalaganjem stirih

posnetkov, ki se v programu predstavijo kot vektorji:

e Drumset recording: vsebuje zvoke vseh treh bobnov; nad tem po-

snetkom zelimo izvesti postopek transkripcije
e Kick train: vsebuje samo udarce velikega bobna
e Snare train: vsebuje samo udarce malega bobna

e Hi-hat train: vsebuje samo udarce ¢inele hi-hat

Sledi izracun STFT vsakega od teh posnetkov, saj si bomo v nadaljevanju
pomagali s podatki o frekvenéni vsebini vsakega posnetka.

Nato nad spektrogramom originalnega posnetka izvedemo nenegativno
matri¢no faktorizacijo, ki nas privede do aktivacijske matrike GG, ki vsebuje

informacijo o tem, kdaj se na casovni osi pojavi udarec katerega bobna.
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Slika 4.1: Diagram postopka v ¢lanku [4]

Ta matrika je vhod za naslednji del sistema, v katerem se odlo¢imo, ka-
tere zaznane udarce bomo steli kot veljavne, katerih pa ne bomo upostevali.
Na ta nacin se izognemo prevelikemu Stevilu udarcev, kar bi slabo vplivalo
na natancnost transkripcije. V tem koraku tudi dolo¢imo natancen ¢asovni
trenutek, ko se je udarec bobna pojavil v posnetku.

Tu se nas postopek transkripcije zakljuci, implementiran pa je ocenjevalni
sistem, ki na podlagi ve¢ posnetkov poroca o natancnosti za vsak boben.
Vec¢ o rezultatih v poglavju 5. V nadaljevanju sledi nekaj razdelkov, kjer

natancneje opisemo zanimive in kljuéne dele sistema.

4.2.1 Ucenje baznih vektorjev

V tem koraku se v programu nauc¢imo lastnosti zvokov, ki jih zelimo izlusé¢iti
iz posnetka. Bazni vektor vsebuje povprecno informacijo o frekvencni vsebini
zvokov izoliranega bobna. Ker boben z igranjem ne spreminja viSine tona,
ampak se zvok spreminja glede na to, kako je bil boben zaigran, lahko za

ucenje uporabimo daljsi posnetek, ki vsebuje udarce istega bobna.

1. Scenarij s tonsko vajo: v program nalozimo posnetke vseh treh
izoliranih bobnov. Za vsakega izracunamo magnitudni spektrogram

in shranimo matriko. V vsaki matriki nato seStejemo vse stolpce, ki
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predstavljajo informacijo o vsebini celotnega frekvencénega spektra v
dolo¢enem casovnem trenutku. Dobljeni vektor Se delimo s Stevilom
vseh stolpcev, da dobimo povpreéno vrednost frekvenénega spektra
bobna. Tako pridobljene tri bazne vektorje nato sestavimo v matriko

na nacin, da vsak od vektorjev zavzame svoj stolpec.

2. Scenarij brez tonske vaje: izvedemo 5-kratno precno preverjanje.
Bazo posnetkov razdelimo na 5 delov enake velikosti. Stiri petine po-
snetkov uporabimo za ucenje baznih vektorjev, kar se zgodi na enak
nacin kot prej, le da namesto enega posnetka analiziramo ve¢ posnet-
kov. Bazne vektorje bobnov istega tipa seStejemo in izracunamo pov-
precno vrednost, nato pa jih sestavimo v matriko. Preostalo petino
posnetkov bomo uporabili za testiranje. Ko dobimo rezultate, podatke
zamenjamo, tako da testiramo nad naslednjo petino posnetkov. V petih
iteracijah pride vsak posnetek na vrsto za transkripcijo. Tako opravimo
testiranje, ne da bi bazne vektorje dobili iz zvokov, ki se pojavijo v istem
posnetku. Na tak nacin prepre¢imo preveliko prileganje podatkom, kar

bi sicer pozitivno vplivalo na rezultate, a ti ne bi bili reprezentativni.

4.2.2 NMF

7 nenegativno matricno faktorizacijo poskusamo magnitudni spektrogram
originalnega posnetka razdeliti na dve matriki tako, da nam produkt teh
dveh daje ¢im bolj to¢en priblizek prave matrike. Za matriko B dolo¢imo
matriko baznih vektorjev, ki smo jo izracunali v prejsnjem koraku. Matriko
G dimenzij 3 X n smo inicializirali z naklju¢nimi celimi stevili od 1 do 5. Tej
matriki pravimo tudi aktivacijska matrika, saj bo po koncu postopka NMF
vsaka njena vrstica vsebovala aktivacije bobna, katerega bazni vektor je v
pripadajocem stolpcu matrike B.

Sam postopek NMF je prilagojen hitrosti rac¢unanja, saj je bilo potrebno
obdelati veliko bazo posnetkov. Zato smo Stevilo iteracij algoritma nastavili

na 25. To se je izkazalo za najucinkovitejSo izbiro, saj je program dovolj
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hiter, rezultat pa je v primerjavi z vec¢ iteracijami zelo primerljiv, oziroma je
natancnost, ki jo pridobimo z na primer 100 iteracijami, zanemarljiva.
Matriko B smo torej inicializirali z baznimi vektorji. S preizkusanjem
razlicnih metod smo prisli do zakljucka, da najboljse rezultate daje NMF,
kjer te matrike sploh ne posodabljamo. Tako vsako iteracijo izvedemo eno
posodobitev manj, s ¢imer Se nekoliko pridobimo na ¢asovni zahtevnosti.
NMF izvajamo nad vsakim stolpcem matrike originalnega posnetka pose-
bej, zato tudi ne posodobimo celotne matrike G hkrati, ampak se tega lotimo

postopoma. Konc¢na zanka NMF izgleda tako:

Gn = [];
for i = 1:¢
Xi=X(:, 1);
Gi =G(:, i);
for j = l:nlterations
Gi = Gi.*x(B’%(Xi./(BxGi)))./(B’sxones(r, 1));
end
Gn = [Gn, Gi];
end

Tu je Gn kon¢na matrika aktivacij, X7 in Gt sta stolpca originalne matrike
X in nakljucno inicializirane matrike G, B je matrika baznih vektorjev, ¢ pa

je stevilo stolpcev. Spremenljivka nlterations je nastavljena na 25.

4.2.3 Detekcija zacetkov udarcev

Po nenegativni matri¢ni faktorizaciji vsaka vrstica matrike aktivacij vsebuje
podatke o prisotnosti udarcev bobna v signalu. K detekciji zacetkov udarcev
(angl. onset detection) pristopimo tako, da najprej vsako vrstico - torej
vektor - aktivacij normaliziramo. S tem dosezemo, da je najvisja vrednost v
vektorju enaka 1.

Nato se v zanki sprehodimo ez celotno dolzino vektorja in spremljamo

vrednosti. Ce trenutna vrednost predstavlja lokalni maksimum in presega
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doloceno mejo, vrednost vektorja v tej tocki ohranimo. V nasprotnem pri-
meru vrednost nastavimo na 0. Prag, ki doloca, ali se vrednost kvalificira za
udarec bobna, smo dolocili eksperimentalno. S poskusi smo prisli do ugoto-
vitve, da je optimalna vrednost praga 0.5 za mali boben in veliki boben, 0.3
pa za ¢inelo hi-hat.

Poleg do sedaj omenjenih pogojev smo upostevali Se dejstvo, da se vec
udarcev istega bobna ne more zgoditi v zelo kratkem casovnem obdobju.
Ker imajo bobni, obravnavani v tem diplomskem delu, zelo kratek cas od-
zvanjanja, smo predpostavili, da se mora energija med dvema zaporednima
udarcema znizati pod mejo 0.2. Ce se to ne zgodi in naletimo na nov lokalni
maksimum, ga ne ozna¢imo za udarec bobna.

Tako nam v vektorju ostanejo nenic¢elne vrednosti le tam, kjer se pojavi
udarec bobna. Iz teh indeksov lahko izracunamo ¢as v posnetku, vektor s
¢asovnimi vrednostmi udarcev pa je konéni rezultat tega koraka. Ta postopek
izvedemo loc¢eno za vsak boben, podatke pa posljemo naprej k evalvaciji, ki

je zadnji del naSega sistema.



Poglavje 5
Testiranje in rezultati

V tem poglavju se posvetimo testiranju razvitega sistema. Predstavljena je
uporabljena zbirka posnetkov in nekaj informativnih mer, ki jih uporabimo
pri ovrednotenju natancnosti transkripcije. Za vsak nacin testiranja predsta-
vimo rezultate in jih primerjamo med sabo. Sledi nekaj sklepnih ugotovitev

in moznosti izboljSanja sistema.

5.1 Podatki

Za testiranje smo uporabili bazo podatkov IDMT-SMT-Drums. To je baza
posnetkov srednje velikosti, namenjena pa je za testiranje algoritmov za av-
tomatsko transkripcijo bobnov in segmentacijo zvoka. Pod licenco Creative
Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License so podatki na
voljo na [5].

Bazo sestavlja 560 zvoc¢nih datotek v formatu WAV (Mono, 16-bit), vzor-
¢enih pri 44.1 kHz. Skupna dolzina posnetkov je priblizno 2 uri. Vsebuje 95
polifoni¢nih posnetkov kompletov bobnov, ki vsebujejo udarce malega (snare)
bobna, velikega (bas) bobna ter pedalnih ¢inel (hi-hat). Za vsakega od teh
je na voljo Se izoliran posnetek, tako da imamo poleg datoteke z vsemi tremi
bobni Se posamezne zvoke, ki se v originalnem posnetku pojavljajo. Tako je

na voljo 285 datotek, namenjenih ucenju frekvencne vsebine bobnov.

25
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V bazi so vkljuceni zvoki bobnov iz treh razlicnih virov:
e Akusti¢ni komplet bobnov
e Vzorcen (angl. sampled) komplet bobnov

e Sintetizator bobnov

Za vsak posnetek so bili udarci malega bobna, velikega bobna ter hi-hata
roc¢no transkribirani in so prilozeni v obliki XML ter SVL datotek. Prav tako

je prilozena koda za nalaganje in branje teh datotek.

5.2 Rezultati

Rezultate transkripcije smo primerjali z vrednostmi, ki so bile prilozene bazi
podatkov. Za vsakega od dveh scenarijev je bilo izvedeno testiranje na ce-
lotni bazi posnetkov. Transkribiranih je bilo torej 95 posnetkov, skupno pa
porocamo o povprecnih vrednostih rezultatov. Ti se namre¢ razlikujejo od
posnetka do posnetka, ker na ucinkovitost transkripcije vpliva tudi zvok bob-
nov. Ce sta si na primer zvoka dveh razliénih bobnov zelo podobna, ju lahko
algoritem zamesa med sabo. Menimo, da je uporabljena baza dovolj obsirna,
da daje dober vpogled v natancnost nasega sistema in se pri transkripciji
kateregakoli posnetka lahko pricakuje podobne rezultate.

Poroc¢amo o povprec¢ni vrednosti treh razlicnih mer uspesnosti transkrip-

cije:

1. Natanc¢nost (angl. Precision): je mera relevantnosti rezultatov. Pove
nam, koliko od vseh transkribiranih udarcev bobnov smo pravilno za-

belezili. Definirana je z enacbo

J—
T, +F,

(5.1)

2. Priklic (angl. Recall): pove nam, koliko od vseh dejanskih udarcev

bobnov smo uspeli prepoznati. Definicija:
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T,
R=_—_"°? 5.2
T, (5.2)

3. Mera F (angl. F-mesure): je harmoni¢na sredina natancénosti in pri-

klica. Dobimo predstavo o uspesnosti obeh:

P-R
P+R

F — measure = 2 -

(5.3)

Vse tri mere imajo zalogo vrednosti od 0 do 1, kjer vrednost 1 pomeni po-
polnoma pravilen rezultat.

Za pravilno transkribiran udarec smo steli vsako vrednost, ki se od dejan-
ske ne razlikuje za vec¢ kot 50 milisekund. Vsi ostali so oznaceni kot napake.

Slika 5.1 prikazuje spektrogram posnetka, nad katerim bomo izvedli tran-
skripcijo. Vidimo, da vsebuje udarce treh razliénih virov, ki so si razli¢ni po
frekvencni vsebini. Na slikah 5.2, 5.3 in 5.4 so prikazani udarci posameznih
bobnov, kot jih dobimo po postopku nenegativne matri¢ne faktorizacije. Nad
taksnimi podatki izvedemo Se detekcijo zacetkov udarcev, rezultat tega pa

preverimo s testnimi podatki.

Mix spectrogram
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Slika 5.1: Spektrogram originalnega posnetka s tremi bobni
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Slika 5.3: Aktivacije malega bobna po postopku NMF

Slika 5.4: Aktivacije hi-hata po postopku NMF
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5.2.1 Scenarij s tonsko vajo

V tem primeru smo imeli za ucenje baznih vektorjev na voljo zvoke, ki se
pojavijo v posnetku, ki ga transkribiramo. Za vsak posnetek se najprej izvede

ucenje zvoka, nato pa Se transkripcija. Rezultati so podani v tabeli 5.2.1.

Boben Natancnost Priklic Mera F
Mali boben 0.91692 0.90788 0.89963
Veliki boben 0.92368 0.94642 0.92558

Hi-hat 0.95004 0.8702  0.89637

Tabela 5.1: Rezultati transkripcije s tonsko vajo.

Opazimo, da najboljso mero F dosezemo pri transkripciji udarcev velikega
bobna, sledi mali boben in nato ¢inela hi-hat. Natan¢nost in priklic sta si
relativno blizu, razen v primeru hi-hata, kjer je razlika vecja. Tu imamo
dobro vrednost natancnosti in nekoliko nizji priklic. 1z tega lahko sklepamo,
da so zaznani udarci hi-hata vec¢inoma pravilno transkribirani, vendar pa

algoritem nekaterih udarcev ne zazna.

5.2.2 Scenarij brez tonske vaje

Ker predpostavimo, da nimamo na voljo posnetkov bobnov, ki se v origi-
nalnem posnetku pojavijo, za testiranje tega scenarija uporabimo 5-kratno

precno preverjanje. Rezultati so v tabeli 5.2.2

Boben Natancnost Priklic Mera F
Mali boben 0.86828 0.88544  0.8617
Veliki boben 0.91154 0.94658  0.916

Hi-hat 0.92727 0.84736 0.87101

Tabela 5.2: Rezultati transkripcije brez tonske vaje.

Kot pricakovano, so rezultati v tem primeru nekoliko slabsi. Pri nekaterih

posnetkih smo opazili, da ni bil pravilno transkribiran niti en udarec, medtem
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ko smo pri drugih dosegli popoln rezultat. Razlog za to je najverjetneje ta,
da so v posnetkih s slabim rezultatom prisotni nestandardni zvoki. Majhna
razlika med obema scenarijema se pojavlja pri velikem bobnu, medtem ko se
natancnost transkripcije malega bobna in hi-hata ob¢utno poslabsa. To pri-
pisujemo dejstvu, da so si razliéni zvoki velikega bobna med sabo praviloma
bolj podobni, medtem ko se zvoki malega bobna in hi-hata bolj razlikujejo.
Tej pomanjkljivosti bi se lahko izognili tako, da bi v uporabniskem vmesniku
ponudili ve¢ predpripravljenih vzorcev bobnov, med katerimi bi uporabnik
izbral najbolj podobne tistim v posnetku. Na teh bi nato izvedli ucenje

baznih vektorjev kot pri scenariju s tonsko vajo.

5.2.3 Ugotovitve

Transkripcijski sistem z nenegativno matricno faktorizacijo se na bazi po-
snetkov obnese dobro, nekoliko slabsi pa so rezultati transkripcije udarcev
hi-hata in malega bobna. Razlogi za to se lahko razlikujejo od posnetka do
posnetka, v splosnem pa velja, da imata ta dva bobna en drugemu bolj so-
rodno frekvenéno vsebino in ju je zato tezje pravilno razloc¢iti ob hkratnem
odzvanjanju vec razlicnih bobnov. V primeru akusti¢nega kompleta bobnov
moramo upostevati Se dejstvo, da so udarci zaradi cloveskega faktorja zaigrani
nekonsistentno in so zato zvoki istega bobna lahko zelo razli¢ni, spreminja
pa se tudi glasnost udarcev.

Glede na stevilo transkribiranih posnetkov in raznolikost zvokov v bazi
so rezultati zadovoljivi, sistem pa bi se seveda dalo izboljsati. Moznost za
napredek vidimo v dodelavi algoritma za detekcijo zacetkov udarcev, kjer bi
se prag zaznavanja lahko dinamicno prilagajal posnetku. Poleg boljse na-
tancnosti transkripcije je mozna Se razsiritev na zaznavanje ve¢ vrst bobnov

in na posnetke, kjer so poleg bobnov prisotni tudi drugi instrumenti.
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Zakljucek

V tem diplomskem delu je bil obravnavan problem avtomatske transkripcije
bobnov. Predstavili smo pot, ki jo zvok prepotuje od pretvorbe v digitalni
signal do koncnega rezultata. Opisali smo nekatere matemati¢cne metode,
ki jih pri tem pogosto uporabljamo in na kratko podali nekaj razli¢nih pri-
stopov k transkripciji bobnov. Implementiran je bil sistem za transkripcijo,
ki se problema loti z locevanjem posnetka na razlicne vire zvoka. To smo
storili z metodo nenegativne matricne faktorizacije. Ta se pogosto upora-
blja za reSevanje transkripcijskih in drugih problemov, njene prednosti pa
so enostavnost, uspesnost ter hitrost izracuna. Natancnost tega sistema smo
preverili s testiranjem na obsirni zbirki posnetkov, rezultati pa so pokazali na
primernost te metode za transkripcijske probleme. Pokazali smo, da sistem
dobro deluje na posnetkih, za katere vemo, kaksne zvoke vsebujejo. Pri po-
snetkih, kjer nimamo predznanja o zvokih bobnov so sicer rezultati nekoliko

slabsi, a Se vedno zadovoljivi.

Uporaba takega sistema je mozna na ve¢ podroc¢jih. Je pripomocek za
hiter priblizek transkripcije daljsih glasbenih posnetkov, kjer do neke mere
olajsa postopek rocne anotacije glasbe. Algoritem je z nekaj dodelavami pri-
meren tudi za racunanje v realnem casu, kar odpira moznosti za uporabo na
podroc¢ju ucenja igranja instrumentov ter glasbenih iger. Primer take upo-

rabe je program, ki v realnem c¢asu zajema zvok akusti¢nega kompleta bob-

31



32 Miua PESIC

nov in ocenjuje pravilnost zaigranih udarcev. Nenazadnje pa vidimo mozno
uporabo v glasbeni produkciji, kjer se pogosto posnete zvoke bobnov zame-
njuje s profesionalno obdelanimi posnetki. Tak sistem bi obcutno skrajsal
¢as programiranja MIDI datotek.

Razviti sistem je dal rezultate, ki so primerljivi z drugimi obstojecimi me-
todami. Prostor za izboljSanje je predvsem v algoritmu za detekcijo zacetkov
udarcev. Veliko izboljSanje smo dosegli s predpostavko, da zvok med dvema
zaporednima udarcema hitro odzveni, menimo pa, da je potencial Se v di-
namic¢nem dolo¢anju praga zaznavanja udarcev. Poleg tega mozne dodelave
obsegajo Se transkripcijo bobnov ob prisotnosti drugih instrumentov, zazna-

vanje veC vrst bobnov in dolo¢anje tempa glasbe.
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