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Anotace

Tato bakalarska prace se zabyva detekci hudby v mixovaném signdlu (hudba/fec). Jeji
teoretickd ¢ast je zamérena na zakladni pfistupy zpracovani signdlu. Jsou zde popsany
zakladni metody zpracovani signalu jak v casové tak i ve frekvencni oblasti (kratkodobd
energie signdlu, kratkodoby prlichod nulou, kratkodobé spektrum, MFCC). Pouzitelnost
téchto metod je pak ovéfena na jednoduché tloze detekce znélky v pfenosech z PSPCR.
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This bachelor thesis deal with problem of music detection in mixed signa (music/speech).
The teoretical part is focused on basic approaches of signal processing. There are described
methods of signal processing in time and frequency domains (Short-time signal energy,
short-time zero-crossing, short-time spectrum, MFCC). The applicability of these methods is
then verified by a simple task of detecting the sound in recording from House of Deputies of
the Czech Republic.
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Uvod

Zakladnim a nejpfirozenéjsim zpusobem prenosu informace mezi lidmi je komunikace
prostfednictvim mluvené feci. Proto se nelze divit, Ze pfi souasném pokroku vypocetni
techniky usiluji védci po celém svété, aby se i pocita¢ mohl stat plnohodnotnim partnerem
¢lovéka v mluveném dialogu. Tento cil, by mohl byt ¢lovéku velmi prospésny proto, Ze takovy
zplsob komunikace muzZe clovéku velmi casto usnadnit Zivot. Napfiklad automatickym
titulkovanim mluvené feci pro neslysici.

V rozpoznavani mluvené reci, kterd je zcela automaticky proces, je nékolik prekazek, které
zabranuji bezproblémovému rozpozndvani feci. Naptiklad hlas kazdého clovéka je unikatni,
v pozadi fecnika mize byt néjaky hluk, ktery prerusuje rfecnika a tak dale. Jednou z téhle
prekdzek je i hudba v teci. Hudebni vlozky v signalu zabranuji sprdvnému fungovani
automatického titulkovani.

Béhem mého studia jsem absolvoval mnoho predmétl, které se zabyvali zpracovanim
signalu a dat. Velmi mne zaujalo tohle téma, protozZe rozdily mezi hudbou a feci jsou velmi
vyrazné, napfiklad energie hudby je zcela odliSna, nez energie fedi.

Tato bakalarska prace se zabyva zékladnim zpracovanim zvukového signdlu a prostudovanim
zakladnich metod detekce hudby v mixovaném signalu, tj. hudba/fe¢. Jako modelovou
Ulohu, se zvolily zvukové nahravky zjednani Poslanecké snémovny Parlamentu Ceské
republiky, protoze v téhle zvukovych signalech Ize jasné odlisit mluvené slovo od hudby.

Dale se tato prace zabyva zakladnimy metodami zpracovani signalu a moznymi algoritmy na
detekci hudby. Vybrané algoritmy budou zrealizovany a vyzkouseny na testovacich datech.
Ziskané vysledky budou poté vyhodnoceny..



1 Teoreticky uvod

Lidé jsou schopni rozlisit hudbu a fec po celou dobu své existence bez néjaké védomé snahy.
Rozpozndvaji hlasy pfi telefonnim hovoru, poznaji rozdil mezi zvonkem na dvefich a
vyzvanénim telefonu.

V mnoha aplikacich existuje velky zajem o segmentaci a klasifikaci zvukovych signal(i. Prvni
kategorii mize byt klasifikace do 2 tfid, hudba a vSe ostatni. Dalsi kategorii mUize byt
klasifikace do tfid ticho, hudba a fec. V soucasnosti pracujeme pouze s prvni kategorii,
s klasifikaci do hudby a vSe ostatni.

V minulosti bylo navrzeno mnoho algoritml na segmentaci zvukového signdlu. Nékteré
z nich jsou prozkoumany v téhle praci.

1.1 Popis zvuku a jeho charakteristika

Zvuk je fyzikdlni veliCina, ktera prenasi néjakou zpravu vzuchem, kapalinou nebo pevnymi
Casticemi. Zprdva muze obsahovat urcité mnozstvi informace. Zvuk muze byt reprezentovan
popisem zdvislosti jednoho parametru, zavisla proménnd, na parametru jiném,nezavisla
proménna. Nejcastéji je jako nezavisld proménna cas.

2 Zpracovani signalu

Zvukovy signal se da zpracovavat v nékolika oblastech. Nejzakladnéjsi jsou ¢asova a
frekvenéni. V ¢asové oblasti, Ize studovat jak se zvukovy signdl méni v ¢ase. Ve frekvenéni
oblasti, Ize zkoumat, jak se méni frekvencéni vlastnosti zvukového signalu

2.1 Zpracovaniv ¢asové oblasti
VétsSinu metod kratkodobé analyzy v ¢asové oblati |ze vyjadfit vztahem

Qn =2 o t(s(k))w(n —k), (2.1)

Kde Q, je kratkodobd charakteristika, s(k) znaci vzorek audiosignalu ziskany Pulzné kdédova
modulace (PCM) v c¢ase k. PCM je modulaéni metoda prevodu analogového zvukového
signalu na signal digitalni. T(.) vyjadfuje pfislusnou tranformacni funkci a w(n) je vahova
posloupnost, neboli takzvané okénko, kterym se vybiraji, respektivé vazi vzorky s(k). Ukolem
okénka je vybrat pfislusné vzorky ze signdlu a tém pfridélit jim urcitou vahu. Nejéastéji se
v metodach zpracovani v ¢asové oblasti pouzivaji dva druhy okének, pravouhlé okénko a
Hammingovo okénko.



U pravouhlého okénka je stejnd vaha na vSechny okénkém vybrané vzorky. Pravouhlé
okénko je definovdno vztahem

1 pro0<n <L-1
0 proostatnin

w(n) = { (2.2)
kde L je pocet vzorkl vybranych okénkem. Velmi ¢asto je snahou potlacit vzorky na krajich
okénka. Pfi potlacovani téchto vzork( je vhodné vyuzit Hammingovo okénko, které je

definovano vztahem:

0,54 — 0,46c0s(-—) pro 0<n <L—1

w(n) = { (2.3)
0

pro ostatnin

2.1.1 Metoda miry prichodu nulou

Miru prlchodu signalu nulou (angl. The zero-crossing rate) lze chdpat jako jednoduchou
charakteristiku popisujici spektralni vlastnosti signalu. Miru prichodu nuly je rychlost zmény
znaménka podél signdlu, to znamena rychlost, pti které se signdl méni z pozitvniho na
negativni nebo naopak. Tato funkce byva velmi vyuZivana jak pfi rozpoznavani reci, tak pfi
ziskavani hudebnich informaci.

Definice miry prlichodu nulou je nasleduijici:

Zy, = Z,‘f:_oo|sgn(s(k)) — sgn(s(k — 1))| wn —k)
(2.4)

kde

(1 pros(k) =0
sgnls(] = {—1 pros(k) < 0 (2.5)

a w(n) je pravouhlé okénko.

Na obrdzku 2.1a je vidét signal s hudbou a odpovidajici prabéh funkce stfedniho prlichodu
nulou. Na obrazku 2.1b pak stejnd informace pouze pro signal fecovy.
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Obr. 2.1a signal s feci Obr.2.1b signdl s hudbou

2.1.2 Metoda kratkodobé energie

Hodnoty kratkodobé energie mohou byt vyuzivany napfiklad pfi automatickém oddélovani
segmentl hluku od segmentt ticha. Tuhle metodu lze napfiklad vyuZit i pfi odélovani znélych
a neznélych ¢asti signdlu. Hodnoty funkce kratkodobé energie se kdysi vyuzivaly téz jako
pfiznaky v jednoduchych klasifikatorech slov.

Funkce kratkodobé energie signalu Ize definovath vztahem
Ep = Y- [st)w(n — k)] (2.6)
Kde s(k) je vzorek signalu v ¢ase k, w(n) reprezentuje pfislusny typ okénka.

Na obrazcich 2.2a a 2.2b Ize vidét plvodni signal a prabéh funkce kratkodobé energie. Na
obrazku 2.2a lze vidét signal s hudbou a na obrazku 2.2.b signal jen s fedi.
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2.2 Zpracovani ve frekvencni oblasti

Mluvend re¢ mlZe byt ve frekvencni oblasti reprezentovana jako kompozice spektralni
obalky charakterizujici vlastnosti mluvené feci. Jak se méni buzeni a pQvod signalu, vytvareji
se rozdilné zvuky a méni se i spektrum signdlu. Podobné jako u metod ve zpracovani
v Casové oblasti, tak i ve frekvencni oblasti Ize pracovat s predstavou toho, ze feCovy signal
je v kratkémm casovém intervalu pfiblizné stacionarni, a proto je dobré mluvit vtomto
pripadé o kratkodobé spektralni analyze..

10



2.2.1 Fourierova transformace

Fourierova transformace je integralni transformace prevadéjici signal mezi casové a
frekvencné zavislym vyjadienim pomoci harmonickych signalG, funkci komplexni
exponencidli, tj. sinus a cosinus. Fourierova transformace slouZi pro prevod signdli z ¢asové
oblasti do oblasti frekvencni. Signal mlze byt jak ve spojitém, tak i v diskrétnim case.

Kratkodoba Fourierova transformace je zakladnim pfistupem pro frekvencni analyzu.
Kratkodoba Fourierova transformace je definovana vztahem

S(wn) =Y. __s(k)h(n—k)e ok (2.7)

Kde h(n) je blize nespecifikované okénko, které vybira pouze pro zpracovani uréeny Usek
signalu. Ze vztahu je zfejmé, Ze takto vyjadfend Fourierlv obraz je funkci jak spojité
proménné frekvence w, tak i diskrétné proménného ¢asu n a odpovida v podstaté konvoluci
okénka h(n) a vzorku s(n) modulovaného e /¥, Lze tedy napsat:

S(w,n) = Zzoz_oo[s(n)e‘j“’"] * h(n) (2.8)
kde operace * znaci konvoluci.
Funkce S(w, n) je obécné komplexni funkce

S(w,n) = a(w,n) — jb(w,n) (2.9)

Je vemi dllezité uvést jesté Casto pouzivany vztah pro vypocet amplitudy.

|S(w,n)| = \/az(w, n) + b?(w,n) (2.10)
Alternativni zapis S(w, n) ziskdme Upravou zdkladniho vztahu:

S(w,n) = e Jon Z:;_OO s(k)h(n — k)e/®®=k) (2.11)

Nebo

S(w,n) = e~ jon {s(n) * [h(n)ef“’n]} (2.12)

Predpokladejme, Ze zafixujeme ¢as n. Funkce S(w,n) pak pfedstavuje obycejnou Fourierovu
transformaci posloupnosti s(k)h(n-k), -eo<k<eeo. OvSem jestlize zafixujeme frekvenci w, pak

11



Fourierdv obraz S(w, n) je funkci ¢asu n, a protoze je vyjadien konvoluci, Ize na néj pohlizet
jako na vystup z linearniho filtru.

V pripadé, kdy se zafixuje €as n, je signdl zpracovdvdn nejcastéji kratkodobou diskrétni
Fourierovou transformaci, jsou ¢as i frekvence diskrétni. Ziskané koeficienty se vyuzZivaji dale
hlavné ve spektralnich analyzatorech reci, nebo feCovych syntezatorech.

V druhém pripadé, kdy se zafixuje frekvence w, Ize na Fourierovu analyzu pohlizet jako na
proces linearni filtrace a zkoumat spektralni vlastnosti signalu.

2.2.2 Rychla Fourierova transformace

Rychla Fourierova transformace je zplsob vypoctu diskrétni Fourierovi transformace, kterym
ziskame stejné vysledky ale mnohem rychleji.

V klasické podobé Ize provadét pro signaly, u nichZ bylo sejmuto 2" vzorkd. V soutasné dobé
existuji uz i sofistikovanéjsi algoritmy, které umoZnuji provést rychlou transformaci pro
libovolny pocet vzorkd.

Rychla Fourierova transformace je definovana vztahem
2T
F, = YN-d fre /wkm, n=12..,N-1 (2.12)

kde 2Wﬂje frekvence w.

2.3 Parametrizace signalu

Pod pojmem parametrizace si lze pfedstavit prevod zvukové nahravky napriklad ve formatu
.wav na posloupnost vektorli parametri. Po parametrizaci dostaneme pro kazdy
mikrosegment velikosti pfiblizne 30ms (velikost odvozena od stacionarity signdlu), vektor
parametrd (obvykle s dimenzi 13). Pod pojmem mikrosegment si lze tedy predstavit ¢asovy
usek o velikosti nékolika desitek milisekund.
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2.3.1 Melovské frekvencni kepstralni koeficienty MFCC

Tato metoda patfi do oblasti Homomorfni analyzy, ktera je ze skupiny postupt nelinedrniho
zpracovani signdll vyuzivajicich principu superpozice. Tyto postupy se zaméruji na analyzu
signal(, vznikajicich konvoluci dvou nebo vice sloZzek. CoZz odpovida fecovému signdlu, jelikoz
jeho vytvareni se dd vnimat i jako konvoluce budici funkce a impulsni odezvy hlasového
ustroji. Kde budici funkce ma podobu periodického sledu pulsi u znélych hlasek a
nahodného Sumu u neznélych.

Metoda MFCC vyuZivd zpracovani recového signdlu jak v ¢asové tak i v frekvencni oblasti.
Popisuje pfi tom spektrdlni vlastnosti zminéného signdlu, konkrétné kratkodobé komplexni
kepstrum. Snazi se pfi tom o respektovani poznatkl o citlivosti lidského ucha pfi vnimani
zvukového vinéni na rliznych frekvencich.

Rozsifenim této metody o kalkulaci delta a akceleracnich koeficientl, ziskdme aditivni
informaci o dynamickém pribéhu reci. Cilem metody Melovskych frekvencnich kepstralnich
koeficientll je urcit parametry feCového systému pomoci homomorfni filtrace. Vysledkem
analyzy pro kazdy mikrosegment je pak vektor Cisel, které popisuji danou cast recového
signalu.

Obrazek 2.3 predstavuje schéma algoritmu vypoctu MFCC s delta a akceleraénimi koeficienty

13
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Obr. 2.3 schéma algoritmu vypoctu MFCC

Proces uréeni melovskych kepstralnich koeficientll Ize popsat nasledujicim postupem.

Na vstup systému jsou privadéni vzorky recového signalu s(k), dale je provedena preemfaze
signalu a na mikrosegmenty signdlu (obvykle délky 10 az 30ms) je aplikovdno nejcastéji
Hammingovo okénko. Presna Casova délka okénka se voli rovha mocniné 2 vzhledem
k nasledujicimu zpracovani rychlou Fourierovou transformaci (FFT). Pfitom je doporucovano
posouvat okénko o ¢asovy Usek 10ms, to znamenad vysledna parametrizace recového signalu
je vycislovdna 100krat za sekundu.

V dals$im kroku zpracovani se pomoci FFT vypocte amplitudové spektrum |S(f)|
analyzovaného signalu. Nejdullezitéjsi ¢ast celého zpracovdni je melovskd filtrace. Tento
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algoritmus je realizovan bankou trojuhelnikovych pasmovych filtrd srovnomérnym
rozlozenim stfednich frekvenci jednotlivych trouhelnikovych filtr(i podél frekvencni osy
s méritkem v melovské Skale.

Trojuhelnikové filtry jsou standartné rozlozeny pres celé frekvenéni pasmo od nuly az do
Nygistovy frekvence. Na obrazku 2.4 Ize vidét ptiklad takové banky filtr(, v niz kazdy filtr ma
trojuhelnikovou pasmovou frekvencéni odezvu a vzdalenosti filtr( a rovnéz jejich Sitka pasma
jsou urceny konstantnim intervalem v melovské frekvenéni $kdle, pfitom pro stfedni
frekvence jednotlivych filtrQ by, ;plati v melovské Skale vztah

bmi = bmi-1+Am, (2.13)
Kde b, ; = 0 mel, i=1,2,...M ,a A =Bmw/(M +1),

Odezvy jednotlivych filtrG maji v melovské frekvencéni Skale tvar rovnoramennych
trojuhelnikd a jsou rovnobézné rozlozeny ve frekvenci (Obr.2.4)

DB
DE
0.4

n.z

1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
1[Hz]

o 00 1000

{a) v pivodnd stupnici v [Hz]

. 1 1 )
] 500 1000 1500 2000 2500
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Obr. 2.4 Odezvy melovskych filtrd

Pro vypocet odezev filtri se ovSsem musi prepocitat vSsechny koeficienty FFT do melovské
frekvencni skaly. SpiSe se pouZiva alternativi postup, kde je vyjadreni trojuhelnikovych filtrd
ve frekvencni skdle s méfitkem v herzich pfi soucasném vyuzZiti pdvodnich koeficentl
ziskanych FFT. DalSi postup pak spociva v prepoctu vsSech stfednich frekvenci by,
i=1,...,M*+1, s vyuZitim inverzniho vztahu (2.14) na stfedni frekvence vyjadiené v jednotce
[Hz], poté Ize odezvy filtrd vyjadfit vztahem (2.15)

fin = 2595l0g10(1 + ), (2.14)
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Kde f[Hz] je frekvence v linedrni Skdle a fn[mel] je odpovidajici frekvence v nelinearni
melovské skale.

Ym (D) = S5 (SO, D), i=1,2,....M* (2.15)

kde frekvence f jsou vybirdny ze souboru frekvenci vyuzivanych pfi vypoctu FFT a u(f,i) je
vyjadreni trojuhelnikovéhu filtru, ktery Ize popsat vztahem (2.16)

( L (f-b_y) prob,_, < f<b;
bi=bi_4

1

u(f,i) = l PY—— (f —bs1) prob; <f < b;yq (2.16)

L 0 pro ostatni pripady

Dalsi krok je vypocet logaritmu vystupl yn,(i) jednotlivych filtrd. Jako poslednim krokem pfi
vypoctu melovskych kepstralnich koeficientl je provedeni zpétné diskrétni Fourierovy
transformace (IDFT). Vzhledem k tomu, Ze vykonové spektrum je realné a symetrické, bude
se IDFT redukovat na diskrétni kosinovu transformaci

cm () = XM 1ogym (i) cos (% (i— 0,5)). proj =0,1,..,M, (2.17)

Kde M* je poCet pasem melovského pasmového filtru a M je pocCet melovskych kepstralnich
koeficientd.

2.4 Shlukova analyza

Shlukovd analyza se zabyvd metodami a algoritmy, pomoci kterych klasifikuje objekty s
podobnymi vlastnostmi do shluku, tak aby si objekty nalezici do stejného shluku byly
podobnéjsi nez objekty z ostatnich shlukl. Shluk je skupina objektl, které jsou si navzajem
podobné a rozdilné od objektu do této skupiny nepatficich.

Shlukovaci algoritmy maiji Siroké vyuziti. Napfilad k analyze socialnich siti, kde Ize rozdélit
komunitu uvnitf velkych skupin lidi. Dale lze shlukovou analyzu pouzit ke zpracovani obrazu,
kde se rozdéluje digitalni obraz na urcité oblasti kvuli detekci hran, nebo rozpoznani objekt(.

Agloritmy shlukové analyzy mdzZeme rozdélit na hierarchické a nehierarchické.

Hierarchické metody vyuZivaji dfive nalezenych shluk( a vytvofi z nich shluky nové. Prinikem
kazdych dvou podmnoZzin pfi hierarchickém shlukovani je but prazdnad mnoZina, nebo jedna z
puvodnich.

Na druhou stranu divizni algoritmy berou vstupni mnozinu objekt( jako celek a ten pak déli.
V kazdém kroku déli shluk na dva nové, které nejlépe spliuji dané kritérium rozkladu.
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2.4.1 K-means algoritmus

K-means je ¢asto pouZivany algoritmus nehierarchické shlukové analyzy. Predpoklada se, ze
shlukované objekty Ize chapat jako body v néjakém euklidovském prostoru a Ze pocet shluki
k je predem dan. Pfipadné je mozné vyzkouset rlizna k a vysledky poté porovnat. Kazdy shluk
je definovan svym centroidem, coZ je bod ve stejném prostoru jako shlukovany objekt.
Objekty se zafazuji do toho shluku, jehoZ centroidu jsou nejblize.

K vypoctu jednotlivych vzddlenosti mezi centroidy a objektem se pouzivd Euklidovska
vzdalenost jejiz vypocet je nasledujici:

Dp = /(%1 —x2)% + (y1 — ¥2)? (2.18)
Kde prvni bod ma soutadnice [x;,x,] a druhy bod ma soufadnice [y, y>].

2.4.1.1 Princip algoritmu K-means

Oznaci se Ti(k) mnozina vektorl i-tého shluku v k-tém kroku algoritmu, vi(k) centroid i-tého
shluku v k-tém kroku, Ji(k) dil¢i hodnota kritéria i-tého shluku v k-tém kroku a nj(k) pocet
vektord x ve shluku T; v k-tém kroku algoritmu. Vystupem algoritmu je L centroid( v;, které
reprezentuji navrzeny vektorovy kvantizér. Vektory, které ndlezi k jednotlivym shlukim T;,
spolecné s aplikovanou mirou zkresleni jsou podkladem pro vymezeni oblasti X; pro j=1,...,L.

Vlastni algoritmus ma poté nasledujici postup:

1) Vybere se L pocatecnich centroidl v;(1), v»(1), vs(1),..., vi(1)

2) V k-tém iterativnim kroku se rozdéli vektory trénovaci mnoziiny T do L shluk( T;(k),
T5(k),..., T.(k) podle vztahu:

x € Ty(k), jestlize d(x, vj(k)) < d(xv (k) (2.19)

pro vSechna ij=1,....,.L a i#. Tento vztah se postupné aplikuje na vSechny vektory
trénovaci mnoziny T.

3) Zvysledk( z bodu 2 se vypocita pro kazdy shluk novy centroid vi(k+1)(j=1,...,L) tak,
aby suma mér zkresleni, zde jsou to standartné kvadraty vzdalenosti (Euklidovska
vzdalenost), vSech vektord v Tj(k) vzhledem k novému centroidu byla minimalni.
Centroid vj(k+1), ktery minimalizuje kritérium

]](k + 1) = ZXETj(k) dz(x, U](k + 1), ] =1,..,L (220)
Ize urcit z nasledujiciho vztahu
1 .
U](k + 1) = mzxeTj(k)x, ] = 1,..,L (221)
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4) lJestlize vj(k+1)=vj(k) pro vSechna j=1,...,L, nebo jestlize pokles celkového zkresleni J(k),
kde

J(k) = Xio1Ji(k) (2.22)

je v k-té iteraci ve vztahu J(k-1) pod predem definovanym prahem, se ukonci ¢innost
algoritmu. V opaéném pripadé se pokracuje krokem 2.

2.5 Hodnoceni algoritmi rozpoznavani hudby

Cilem hodnoceni je poskytnou prehled veli¢in pro vyhodnoceni Uspésnosti dektektoru hudby
ve zvukovém signalu.

2.5.1 Detekeni schopnost

Jednd se o pomér mezi poctem Uspésné nalezenych vzorkd s hudbou Nk a poctem vsech
vzorkd s hudbou ve zvukovém signdlu Nyy/qy definuje detekéni schopnost (detection rate-
DR), nékdy také nazyvané jako Uspésnost detekce.

DR[%] = —2%_ x 100 (2.23)

Npmuyaul

2.5.2 Falesné poplachy

Falesné poplachy, neboli FA, mizZeme posuzovat rliznymy zplsoby. Vzhledem k celkovému
poctu viech vzorkl ve zvukovém signalu Nsjgng

FAMUSIC[op /signal] = —F4— « 100 (2.24)

signal

Kde Nga je celkovy pocet falesnych poplachl ve zvukovém signalu. V podstaté ekvivalentni je
misto poctu vsech vzorkl v testu pouZzit celkovou délku zvukového signalu DUR.s; v hodinach

FAT™E o5 /hod] = DlI;’;A « 100 (2.25)
test
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Dalsi moiZnosti je provést vyhodnoceni vic¢i poctu vSech hudebnich vzorkl ve
zvukoveém signalu Nyy/an

FAMY[%/MUSIC] = N”FA 100 (2.25)

MU/all

Pro tuhle préci se jako kritérium FA zvolila metoda, kde se FA posuzuji vzhledem k celkovému
poctu vzorkU v signalu.

3 Prakticka cast

Pfi automatickém titulkovani je velky problém s hudbou. Program na automatické titulkovani
nevi co ma psat kdyz za¢ne hrat néjakd znélka nebo pisni¢ka. Proto je dobré zaméfit se na
algoritmy, které detekuji hudebni ¢ast a urci, kdy program nema titulkovat.

3.1 Trénovaci a testovaci signaly

Jako trénovaci i testovaci signdl se vybral zvukovy zaznam z jednani z Poslanecké snémovny
Parlamentu Ceské republiky.

Jak lze vidét z obrazku, na prvni pohled nelze presné urcit kde je hudba. OvSem, kdyz se
podivame na spektogram, tam uz lze z grafu vycist, kde by mohla hudba byt. V trénovacim
signalu se nachazeji 3 hudebni vlozky. Cely signal ma délku 4minuty a 17 sekund.

Trenovaci signal
T T

Obr. 3.1 Trénovaci signal
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Spektogram trenovaciho signalu
T T T

I “::(;a{‘ A :' i ‘lu;:ﬁM' M | | {i “ | i “
IR | (R | | Ji{ et
iﬂﬁh 11rf“ :

¥ M

g :“_ ‘:'7 ‘ (‘

02 ad 08 08 1 12 " 16 18 2

Obr. 3.2 Energie spektra trénovaciho signdlu

Testovaci signdl je rovné? nahrdvka z jednani z Poslanecké snémovny Parlamentu Ceské
republiky. Signal je dlouhy 1hodinu 13minut a 6sekund, obsahuje 17 hudebnich viozek.

Testovaci signal
02 T

01y

0.05 H

008 H

D914

02
[}

Obr. 3.3 Testovaci signal

Spektogram testovaciho signalu
T T

05 1 15 2 25 3 15
Time 107

Obr. 3.4 Energie spektra testovaciho signalu
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3.2 Zpracovaniv ¢asové oblasti

3.2.1 Metoda miry prichodu nulou
PFi této métodé se vychdazelo ze zakladniho vztahu

Zn = Y- w|sgn(s(k)) — sgn(s(k — 1) |w(n — k) (3.2)
kde

(1 pros(k) =0
sgnls(k)] —{_1 pros(k) < 0

a w(n) je pravouhlé okénko.

Pfredpoklad pro tuhle metodu je, Ze rec je vice rozdilnd nez hudba. Jak je vidét na
nasledujicim grafu, hudba ma opravdu jinou dynamiku.

Zero crossing
T T

Obr. 3.5 Signal po prichodu nulou

Pro tenhle algoritmus se pouZilo nékolik druhG nastaveni algoritmu, kdy se zkousela
nastavovat mez k, pod kterou neklesne dynamika hudby a hledalo se nejlepsi mozné reseni.
(Obr. 3.6)
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Obr. 3.6 Graf zavislosti DP a FP na zvolenou mez

Jako nejlepsi moziné feSeni v poméru co nejlepsi hodnoty DR a co nejmensi hodnoty FP se
zvolila mez k =14. Pfi tomto nastaveni byla hodnota DR=89,10 a FP=3,40.

Piresnost
15 T T T T T T T
1 - — — .
0.5 i
O | -
_0.5 1 1 1 Il 1 1 1 Il
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

%108
Obr. 3.8 Pfesnost ZC na trénovacim signalu

Kdyz se tenhle algoritmus s kritériem k = 14 pustil na testovaci signal uspésnost byla 69,57%
s 37,04% faleSnych poplachd.

Na obrazku 3.9 Ize vidét cervené hudbu v signalu a modre detekovanou hudbu algoritmu.
Jelikoz je zvukovy signal dlouhy, na obrazku 3.10 je pfiblizeno na zacatek zvukového signalu,
kde se nachazeji ¢tyti hudebni znélky.
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Obr. 3.9 Pfesnost ZC na testovacim signalu

Pfesnost
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Obr. 3.10 Presnost ZC na testovacim signalu

Ovsem jak Ize vidét na obrazku 3.11 tahle metoda generuje spousta faleSnych poplachu.
Proto by bylo dobré navrhnout jednoduchy okénkovy filtr, ktery by filtroval rozpoznanou
hudbu. Je jasné, Ze Zzadna hudebni vlozka nebude kratsi nez jedna vtetina. Proto jestli se
v jedné vtefiné zvukového signalu vyskytne méné zvukovych vzork( nez hudebnich, Ize o
nich Fici, Ze jsou to faleSné poplachy.
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Presnost
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Obr. 3.11 pfriblizeni obrazku 3.10

Po zrealizovani tohoto jednoduché filtru se zkousel algoritmus na trénovaci sadé dat. Po
vyzkouseni rlizného nastavena konstanty rozhodovani k se dospélo k nazoru, Ze rozhodovaci
konstanta zUstane neménna na hodnoté k=14, kde Uspésnost detekce byla stejna jako bez
filtru, tj DP= 89.1, ovSem falesné poplachy zmizeli zcela UpIné.

120
100 -
80 -
X 60 A
E DR
40 -
mFP
0 n T T T T
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hodnota k

Obr. 3.12 Graf zavislosti DP a FP na zvolenou mez
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Pti takovém nastaveni algoritmu doslo na testovacich datech ke zvySeni Uspésnoti na
hodnotu 75,82%, a hodnota faleSnych poplach( klesla o0 13,23% na hodnotu 24,81%.

Presnost
15 T T T T T T T
1 - — — — — — -
0.5 § .
0 - | — -
_05 1 | 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
%107
Obr. 3.13 Pfesnost ZC na testovacim signalu
3.2.2 Metoda kratkodobé energie
Metoda kratkodobé energie je definovana vztahem
En = Yh-1[s(w(n — k)]? (3.1)

Kde s(k) je vzorek signalu v ¢ase k, w(n) reprezentuje pfislusny typ okénka.

Zpracovani signalu vypadalo nasledovné (obr. 3.13)
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‘"

Obr. 3.13 RMS signalu

<10°

Jak Ize vidét, hudba se da z grafu zase krasné rozeznat.

Pro tohle zpracovani se pozilo nékolik druh( nastaveni algoritmu, kdy se zkousela nastavovat
mez k energie, pod kterou neklesne hudba a hledalo se nejlepsi mozné reseni. (Obr. 3.14)

120
100
80
X 60
= DR
40 mFP

20
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Obr. 3.14 Graf zavislosti DP a FP na zvolenou mez

Jako nejlepsi mozné feseni v poméru co nejlepsi hodnoty DR a co nejmensi hodnoty FP se
zvolila mez k =0.1. Pfi tomto nastaveni byla hodnota DR=88,53 a FP=1,89.
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Obr. 3.15 Pfesnost RMS na trénovacim signdlu

Ovsem i na téhle metodé by bylo vhodné vyzkouset, jestli se vysledky na trénovacich datech
zlepsi, pokud se pouzije stejny okénkovy filtr jako v predeslém algoritmu. Vysledky lze vidét
na obrazku 3.17. Falesné poplachy zcela zmizely na hodnoté k=0.16, pticemz hodnota
uspésnosti je na 84% (Obr. 3.16)
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Obr. 3.16 Graf zavislosti DP a FP na zvolenou mez
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Presnost
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Obr. 3.17 Pfesnost RMS na trénovacim signdlu

KdyzZ se tenhle algoritmus s kritériem 0.16 pustil na testovaci signdl Uspésnost byla 74,03%
s 0,16% falesnych poplachl. Na obrdzku 3.18 Ize vidét cervené hudbu v signdlu a modre
detekovanou hudbu algoritmu. JelikoZ je zvukovy signal dlouhy, na obrazku 3.19 je pfiblizeno
na zacatek zvukového signalu, kde se nachazeji ¢tyfi hudebni znélky.

Presnost
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Obr. 3.18 Pfesnost RMS na testovacim signalu
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Obr. 3.19 Pfesnost RMS na testovacim signalu

3.3 Zpracovani ve frekvencni oblasti

Na zpracovani signalu se pouzila rychld Fourierova transformace, kde se vychazi ze vztahu
(2.12). Po zpracovani signalu Ize vidét, kde se v signalu nachazi hudba. Z grafu lze vidét, ze
energie hudby je vyrazné vyssi nez energie feci. Hudba dlouhodobé neklesne pod urcitou
hodnotu.

250 — =

200 A

i
50 | m
‘ |

Obr. 3.20 Energie trénovaciho signalu.

%108
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Pro tenhle algoritmus se pouZilo nékolik druhl nastaveni algoritmu, kdy se zkousela
nastavovat mez k, pod kterou neklesne dynamika hudby a hledalo se nejlepsi mozné reseni.
(Obr. 3.21) Jako nejlepsi nastevni se jevi mez nastavena na k=7 s Uspésnosti 87,02% s 1,45%
faleSnymi poplachy.
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Obr. 3.21 Graf zavislosti DP a FP na zvolenou mez

Ovsem i na téhle metodé by bylo vhodné vyzkouset, jestli se vysledky na trénovacich datech
zlepsi, pokud se pouzije stejny okénkovy filtr jako v predeslych algoritmech. Vysledky lze
vidét na obrazku 3.22. Falesné poplachy zcela zmizely na hodnoté k=7, pficemz hodnota
uspésnosti je na 90,28% (Obr. 3.16)
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Obr. 3.22 Graf zavislosti DP a FP na zvolenou mez

30



Presnost
15 T T T T T T T T

05 .

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 45
%108

Obr. 3.23 Pfesnost zpracovani ve frekvencni oblasti na trénovacim signalu

KdyzZ se tenhle algoritmus s kritériem k = 7 pustil na testovaci signal uspésnost byla 62,05%
s 0,08% falesnych poplach.
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Obr. 3.24 Pfesnost zpracovani ve frekvencni oblasti na testovacim signalu
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Na obrdzku 3.24 lze vidét ¢ervené hudbu v signdlu a modfe detekovanou hudbu algoritmu.
Jelikoz je zvukovy signal dlouhy, na obrazku 3.25 je pfiblizeno na zacatek zvukového signalu,
kde se nachazeji tyti hudebni znélky.
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Obr. 3.25 Pfesnost zpracovani ve frekvencni oblasti na testovacim signalu

3.4 Parametrizace signalu

Signal se zparametrizoval pomoci programu ErisParam.exe, ktery zparametrizoval signal po
10ms na na parametry o dimenzi 13 pomoci metody MFCC (Kepstrdlni analyza recového
signalu).

Poté se signdl zpracoval algoritmem K-means.
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3.5 Zpracovani K-means algoritmem
Jako prvni ndpad se nabizelo, Ze zvukovy signdl by se dal rozdélit do 3 shluka:

- Hudba
- Ret
- Ticho

Prvni pokusy nedopadly podle predstav. Prvotni myslenk byla, Ze algoritmus rozdéli
parametry do 3 tfid (hudba, fe¢ a ticho). Algoritmus se trénoval bez uditele, avsak po
natrénovani se muselo ovérit do jaké tfidy se natrénovaly parametry, které obsahovaly
hudbu. Usp&snost natrénovani byla 3,46% a fale$nych poplachi bylo 5.83%.

Je velmi pravdépodobné, ze fe¢ ma mnohem vetsi spektrum parametrli nez hudba, protoze
pokazdé je jiny recnik nebo treba jind vyska hlasu. Ovsem budeme muset vyuzit trénovani
s ucitelem.

Jako dalsi pokus, bylo zkusit rozdélit parametry napfiklad na 9 shlukd, z nichz 1 shluk byla
hudba a zbytek rfec a ticho. OvSem ani tohle neni Uplné idedlni. | zde se po natrénovani
muselo ovéfit, ktery shluk obsahoval hudbu.Trénovaci signal se natrénoval s presnosti
85,02% s 9,59% faleSnych poplacht

Z predeslych vysledk(, lze vidét, Ze k-means by mohl fungovat, oviem chce to jeSté vétsi
pocet shluk(l. Nékteré parametry feci si jsou hodné podobné s parametry, které obsahuji
hudbu.

Je moiné, Ze jedna tfida na hudbu stacit nebude. Proto zkusime algoritmus pustit na 20
shlukd. Po natrénovani se miZzeme podivat kam se natrénovala hudba.

200
ol 1 111 L |
5 5

Obr 3.26 Histogram shluk( hudby

Z obrazku 3.26 Ize vidét, Ze hudba se nejvice nachazi ve shlucich 2,4,9 a 10.

Na obrazku 3.27 mQZeme vidét, kam se natrénovala fe¢. Re¢ se nachdazi skoro ve viech
shlucich, kromé 2,4 a 10.
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Obr. 3.27 Histogram shluk redi

Algoritmus se pustil nejdfive s rozdélenim hudby do shluk( 2,4 a 10, kde se natrénovaly
jednotlivé centroidy. Uspé$nost byla velice slibnd presngji 75,11% s3,93% fale$nych
poplach(.

Presnost

15 T

Obr. 3.28 K-means algoritmus pro 3 shluky hudby

05 H

0.5

Jako dalsi krok se pustil tento algoritmus s rozdélenim hudby do 4 shlukd. Konkrétné do
shlukd 2,4,9 a 10. Uspé&snost byla velmi dobra presnéji 96,72% s 6,41% fale$nych poplachd.
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Obr. 3.29 K-means algoritmus pro 4 shluky hudby

Jak lIze vidét na obrazku 3.29, falesSnych poplach( je tam stdle dost. JelikozZ falesné poplachy
mohou byt zplsobeny i tim, Ze se jeden parametr, ktery je podobny hudbé, ale hudba to
neni, zaradi do shluku, ktery uréuje hudbu. Na obrazku 3.30 Ize takové zarazeni vidét. | proto
na zmenseném grafu to vypad3, Ze algoritmus vyhodnoti mnohem vice falesnych poplachu.
Z tohoto dlvodu by bylo dobré zkusit udélat jednoduchy okynkovy filtr, ktery by nam
prefiltroval parametry vyhodnocené jako hudba, ovsem v jeho okoli, napriklad jedné vtefiny,
zadné dalsi hudebni parametry nejsou. Tim by mohl poklesnout pocet falesnych poplach.

K-means vyhodnoceni 4 tfidy
T T T

B I H |
0.6 — ‘ ‘ H 7

| | l

| I 1

02k | I | I | | | | [
1.568 1.57 1.572 1.574 1.576 1.578 1.58 1.582 1.584
x10*

Obr. 3.30 Detail faleSného poplachu
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Po pridani takového jednoduchého filtru je Uspésnost 97,02% s 0,03% falesnych poplach(.
Na obrdazku 3.31 lze vidét, Ze faleSné poplchy nejsou skoro zadné.

Presnost
15 T T T T T
1k i
0.5 i
O I -
_05 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

x10%
Obr. 3.31 K-means algoritmus pro 4 shluky hudby s okénkovym filtrem

| kdyZ tento algoritmus pracuje velmi dobte, je dobré vyzkouset, co se stane, kdyz zkusime
pustit algoritmus k-means s vice shluky, napfiklad s 30. Jak lze vidét z obrazku 3.32a a
z brazku 3.32.b, hudba uzZ se natrénovava do mnoha shluk(l a zac¢ina se zafazovat do stejnych
shlukd jako je fe€. Proto se jako nejlepsi verze zvolila metoda s 20 shluky, kde vysledky jsou
vice neZ uspokojivé.
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Obr. 3.32a K-means algoritmus pro 30 shluk(-hudba
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Obr. 3.32b K-means algoritmus pro 30 shlukl — fec¢

Jako nejlepsi algoritmus na testovaci sadu se vybral k-means, ktery natrénoval parametry,
pomoci centroidll z trénvaci sady do 20 shlukd a z toho 4shluky byla hudba. Tyto vysledky se
nasledné projeli jednoduchym okynkovym filtrem. Uspé$nost na testovaci sadé je velmi
dobra presnéji 91,72% s 0,05% faleSnych poplach(.

Presnost
1.5 T T T T T T T
1k |
0.5 1
0 -
_0.5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

x10°
Obr. 3.32K-means algoritmus pro 4 shluky hudby s okénkovym filtrem

testovaci sada
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3.6 Vyhodnoceni jednotlivych metod

Na zakladé predeslého testovani Ize zhodnotit jednotlivé metody rozpoznavani hudby. U
kazdé metody se zkusily rGznd nastaveni a to nastaveni, které mélo nejlepsi vysledky na
trénovacim souboru se pouZilo na testovaci.

Na trénovacim souboru nejlépe pracovaly metody K-means s 20 shluky a 4tfidy, do kterych
se zarazovala hudba a metoda RMS. Ostatni metody taky dokdzaly rozpoznat hudbu velmi
dobre.

Na testovacim souboru si nejlépe vedla metoa zaloZena na shlukovani pomoci algoritmu k-
means, kterd rozdélovala parametry do 20 shluk(i. Dosahla Upé$nosti 91,72% s velmi malym
poctem falesnych poplachl. Naopak metoda zalozena na detekci poctu prlichodu sigalu
nulou zaznamenala velmi vysoky pocet faleSnych poplachu.

Metoda Trénovaci sada Testovaci sada
DR FP DR FP
RMS 84,0 0 74,03 0,16
ZC 89,1 0 75,82 24,81
Spektralni 90,28 0 62,05 0,08
analyza
K-means 97,02 0,03 91,73 0,05

Jako nejlepsi algoritmus na detekci huby se jevi metoda k-means, ktera vyuziva 20 shlukl a
hudbu zafazuje do 4 tfid. Jedna tfida pak je ticho a zbylych 15 tfid je rec.
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4 7Zaveér

Ukolem této bakalafské prace bylo prostudovat zakladni metody detekce hudby v fe¢ovém
signdlu (hudba/rec). V teoretickém Uvodu se prace zaméruje na zakladni metody zpracovani
signalu v casové a frekvencni oblasti. V oblasti Casového zpracovani byla detailné
analyzovana metoda prichodu nulou a metoda kratkodobé energie. V oblasti frekvenéniho
zpracovani byl popsan prevod signalu z ¢asu do spektra metodou DFT. Déle byla popsdna
metoda MFCC, kterd je hojné vyuZivand pfi zpracovani recového signalu pro ucely
rozpoznavani. Na zavér teoretického Uvodu byla popsdna teorie slukovani s dlrazem na
unsupervised slukovani metodou K-means.

Vsechny teoreticky popsané metody bylo tfeba optimalné nastavit, coz bylo provedeno na
trénovacim souboru. Ten obsahoval pouze tfi hudebni loZzky a mél délku necelych 5 minut.
Ovéem i na trénovacich datech bylo zjisténo, Ze analyzované algoritmy generuji
nezanedbatelné mnozstvi faleSnych poplachl. Velké mnoZstvi téhto poplachl bylo
zplUsobeno tim, Ze i velmi kratky vzorek, ktery muize mit podobné vlastnosti jako hudba,
napftiklad néjaké zvoldni v davu, bylo rozpoznano jako hudba. Proto byl navrhnut jednoduchy
filtr, ktery kdyz nasSel takto ojedinély vzorek oznaceny jako hudba a v okoli jedné vtefiny
nebyly zadné dalsi hudebni vzorky, tak jej oznadil jako rec.

NejnadéjnéjSimi metodami se jevily metoda zaloZzenda na zkoumani kratkodobé energie a
metoda shlukovani vektor( parametrd MFCC algoritmem k-means. Pti spusténi algoritmu na
testovaci soubor, vSechny metody pracovaly velmi slibné, az na metodu zaloZzenou na poctu
prachudou nulou (ZC). Ta méla velmi vysoky vyskyt faleSnych poplachl. Pocet faleSnych
poplachl dosahoval hranice az 25%. Metody zaloZené na kratkodobé energii a naspektru
dosahovaly hodnot falesnych poplachli kolem 0,1%. K této hodnoté se dopracovala i metoda
zaloZzend na shlukovani algoritmem k-means. OvSem detekcni schopnost (DR) k-means
algoritmu dosahovala az k hranici 91% (Uspésnost detekce hudby) pficemz ostatni algoritmy
se pohybovaly pouze kolem 70%.
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