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kratica | anglesko slovensko
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evaluation exchange







Povzetek

V magistrski nalogi obravnavamo problem poravnave zvoc¢nih in notnih za-
pisov za ljudsko glasbo. Za cilj si zadamo prilagoditi standardne metode za
poravnavo zvocnih in notnih zapisov za uporabo na arhivu ljudske glasbe.
Algoritme za poravnavo zvocnih in notnih zapisov nato uporabimo za iskanje
v arhivu ljudske glasbe. Pri ljudski glasbi se pogosto srecamo s problemom
slabse kakovosti petja pevcev, ki pogosto niso profesionalni pevci. Slabsa
kakovost zvocnih zapisov otezi iskanje po arhivu glasbe. V magistrski nalogi
preizkusimo nekaj pristopov za izboljSanje ucinkovitosti iskanja po arhivu
ljudske glasbe. Pri na¢rtovanju resitev upostevamo lastnosti ljudske glasbe
kot so specificna porazdelitev tonov pri ljudski glasbi. NagSe resitve preizku-
simo na arhivu slovenske ljudske glasbe, kjer dosezemo pomembno izboljsanje

rezultatov v primerjavi s standardnimi metodami.

Kljuéne besede: ljudska glasba, poravnava glasbenih zapisov, poizvedba s

petjem, dinamicno casovno krivljenje, skriti model Markova






Abstract

The thesis deals with the problem of audio to score alignment of folk music.
Our goal is to adapt standard methods for audio to score alignment for
aligning folk music. Alignment algorithms are then used for querying music
in folk music archives. In folk music, the quality of recordings is often poor,
due to recording conditions, and because singers are often not professionals.
This makes alignment with standard approaches difficult. In our master
thesis we develop new approaches to improve alignment in folk music archives
by exploiting the characteristics of folk music, such as its tone distribution.
We test our algorithms on slovenian folk music and show that we achieve

improvement over standard methods.

Keywords: folk music, music alignment, query by humming, dynamic time

warping, hidden Markov model






Poglavje 1

Uvod

V zadnjem casu smo pric¢a izjemnemu porastu koli¢ine podatkov, ki jih hra-
nimo na razlicnih medijih. Da bi te podatke lahko koristno uporabili, moramo
zagotoviti ucinkovito iskanje po gruc¢i podatkov ter ucinkovito ekstrakcijo
informacij. V tem magistrskem delu se ukvarjamo z glasbenimi zapisi, ozi-
roma Se bolj ozko z glasbenimi zapisi ljudske glasbe. Te so v obliki razlicnih
zvocnih in notnih zapisov. Nas$ cilj je zagotoviti uc¢inkovito in robustno is-
kanje po arhivu ljudske glasbe. Da bi dosegli zeleno, je potrebno najprej
preuciti lastnosti glasbe ter glasbenih zapisov ter na podlagi le teh konstru-
irati primerne metode. V preteklosti je bilo najvec¢ raziskovalnega napora
osredotoc¢enega na podrocje klasicne glasbe[l, 2]. Na podrocju ljudske glasbe
je bilo teh raziskav manj, zato je cilj te naloge raziskati zakonitosti ljudske
glasbe ter na podlagi teh konstruirati u¢inkovite metode za iskanje po arhivu

ljudske glasbe.

Na podrocju obdelave zapisov glasbe se je izoblikovalo ve¢ razliénih na-
log, kot so iskanje po arhivu glasbe, anotacija zapisov glasbe, primerjava
razlicnih izvedb istega glasbenega dela. Pri vseh pa je najprej potrebno
zagotoviti poravnavo dveh glasbenih zapisov. Za poravnavo dveh glasbe-
nih zapisov sta v tem kontekstu najveckrat uporabljeni metodi dinami¢nega

casovnega krivljenja[3] in v zadnjem casu vse veckrat tudi metoda skritega

1
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modela Markova (HMM)[4]. Slednja je bolj u¢inkovita za poravnavo v real-
nem casulb, 6], to je v sistemih, kjer sledimo glasbenemu izvajalcu v realnem
casu ter na podlagi sledenja predvajamo ustrezno umetno spremljavo. Za
nesprotno poravnavo pa je bolj uc¢inkovita metoda dinamicnega ¢asovnega
krivljenja (DTW) [7, 8.

Na podrocju iskanja po arhivu glasbe je veliko pozornosti namenjene na-
logi iskanja s pomocjo petja ali zvizganja (query by humming). To je tudi
ena izmed standardnih nalog vsakoletnega tekmovanja MIREX, namenjenega
ovrednotenju razli¢nih sistemov MIR in algoritmov. Na podroc¢ju iskanja s
pomocjo petja ali zvizganja je pomembno delo [9]. V njem avtorji predsta-
vijo princip predstavitve melodije s pomocjo treh simbolov, in sicer navzgor,
enako, navzdol. V to obliko transformirajo tako petje ozr. zvizganje kot tudi
originalno melodijo. Prednost te metode je njena hitrost, slabost pa rela-
tivna nenatancnost, kar je posledica neupostevanja pomembnih informacij o

glasbi, kot je visina tonov.

Rainer v ¢lanku [10] predlaga metodo z uporabo EMD (earth mover’s
distance) razdalje, ki je bila originalno namenjena razdaljam v transportu.
Ta metoda uporabi informacije o viSini in dolzini not v peti poizvedbi in
ne primerja posameznih rezin skladbe s peto ali zZvizgano poizvedbo. Na ta
nacin je tudi ta metoda zelo hitra. Zaradi njene hitrosti se metoda vecinoma

uporablja v zacetni fazi sistemov QBH.

Metoda DTW predstavlja naslednjo moznost za sisteme QBH [11]. Ker
ta metoda uporabi informacijo o visini in casu, doseze zelo dobro natanc¢nost
rezultatov. Njena slabost je relativna pocasnost, ker primerja posamezne

rezine posnetkov. Metoda se ve¢inoma uporablja v zadnji fazi sistemov QBH.

Naslednja metoda, ki se uporablja v sistemih QBH, je metoda HMM [12].
Ta metoda poravna note na osnovi verjetnostnega modela za posamezne note
ter v modelu uposteva Se moznosti napak. V élanku [13] so na podlagi testov
ugotovili, da metoda HMM doseze vecjo natancnost od metode DTW na zelo

dobro zapetih poizvedbah, obraten rezultat pa je bil ugotovljen na mnozici



slabse zapetih poizvedb. Tudi metoda HMM je tako kot metoda DTW v
primerjavi s preostalimi metodami QBH relativno pocasna, doseze pa vecjo

natancnost.

Na podrocju poravnav zapisov ljudske glasbe predstavljajo pomembno
osnovo dela Meinarda Mullerja[14, 15]. Za nase delo sta pomembna pred-
vsem dva koncepta. Prvi je koncept kromagramov, to je predstavitev glasbe-
nega zapisa, kjer frekvencni spekter transformiramo v dvanajst dimenzij, za
katere je podlaga dvanajst osnovnih tonov. Drugi pomemben koncept pa se
nanasa na algoritem dinamic¢nega casovnega krivljenja, kjer z upostevanjem
periodi¢ne narave ljudskih pesmi prilagodimo implementacijo algoritma di-
namicnega Casovnega krivljenja na nacin, ki pomembno zmanjsa ¢asovno

zahtevnost algoritma.

V magistrskem delu na podlagi analize zapisov ljudske glasbe izpopol-
nimo standardne metode za poravnavo glasbenih zapisov. Eden glavnih pro-
blemov, s katerim se srecamo, je slabsa kvaliteta to¢nosti petja, intonacije
na zvocnih zapisih. Ker v jedru standardnih metod lezi primerjava glas-
benih zapisov na podlagi znacilk, ki jih dobimo iz frekvenénega spektra, je
potrebno iznajti metode, ki bodo robustne na omenjene napake. Za resitev
tega problema analiziramo razlicne metode za transformacijo netoc¢nih glas-
benih zapisov v bolj robustno obliko ter implementiramo robustne metode za
racunanje podobnosti med dvema ¢asovnima rezinama posameznih sekvenc.

Uspesnost metod preizkusimo na arhivu slovenske ljudske glasbe.

V naslednjem poglavju najprej predstavimo razlicne vrste glasbenih za-
pisov, kot so zvoc¢ni, notni, MIDI in MusicXML zapisi glasbe. V tretjem po-
glavju predstavimo razlicne zvocne znacilke, s pomocjo katerih lahko razlicne
glasbene zapise prevedemo v skupno predstavitev. Predstavitev razliénih
glasbenih zapisov v enaki obliki nam omogoc¢i uporabo algoritmov za po-

ravnavo glasbenih zapisov. Algoritmi za poravnavo glasbenih zapisov so
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predstavljeni v cetrtem poglavju, kjer se osredotocimo na dva najpomemb-
nejsSa algoritma, ki se uporabljata za poravnavo glasbenih zapisov, to sta
dinamic¢no casovno krivljenje in skriti model Markova. V petem poglavju
analiziramo znacilnosti ljudskih glasbenih zapisov, da bi lahko predstavljene
metode za iskanje po arhivih glasbe izpopolnili za iskanje po arhivu ljudske
glasbe. V Sestem poglavju nato opiSemo implementacijo osnovnega algoritma
za iskanje po arhivu glasbe ter predstavimo nekatere izboljsave. Med dru-
gim predstavimo metode, ki upostevajo verjetnostno porazdelitev tonov pri
ljudskih pesmih, in metode, ki uporabijo razlicne na¢ine racunanja podob-
nosti med kromami. V sedmem poglavju testiramo predstavljene algoritme
na arhivu slovenske ljudske glasbe za tri razlicne scenarije nacina poizvedb.
Ugotovimo, da predstavljene metode pomembno izboljsajo rezultate osnov-
nega algoritma za iskanje po arhivu ljudske glasbe. Magistrsko delo sklenemo
s poglavjem o sklepnih ugotovitvah, v katerem predlagamo nekaj moznosti

za nadaljnje delo.



Poglavje 2
Vrste glasbenih zapisov

V tem poglavju predstavimo razlicne vrste glasbenih zapisov. Na podlagi
poznavanja lastnosti posameznih glasbenih zapisov bomo v nadaljevanju lazje

implementirali metode za poravnavo razliécnih vrst glasbenih zapisov.

2.1 Zvocni zapis glasbe

S stalisca fizike je zvok mehansko valovanje, ki se Siri v dani snovi. Zvok lahko

graficno predstavimo kot funkcijo amplitude v odvisnosti od ¢asa (slika 2.1).

cas

Slika 2.1: Graficna predstavitev zvoka.

Zgornja predstavitev pa nam ne pove kaj dosti o lastnostih zvoka. Vemo,
da zvok dozivljamo kot razliéno visok, nizek, glasen, tih. Pri viSini zvoka

je pomemben koncept frekvence. Frekvenca nam pove, kolikokrat se neki
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dogodek ponovi v enoti casa. Za tako imenovane ciste tone ali sinusne valove,

ki so prikazani na sliki 2.2, lahko doloc¢imo frekvenco tona.

Zvok 1

Zvok 2

Zvok 3

Slika 2.2: Sinusni zvoki z razliéno frekvenco.

Kadar z glasom zapojemo neki ton, ne nastane enostavna sinusna krivu-
lja, ampak nastane ve¢ sinusnih krivulj - harmonikov. Harmonik z najnizjo
frekvenco se imenuje osnovni harmonik in doloca visino tona, ostali harmo-
niki pa dajejo tonu specificno barvo.

Pri percepciji zvoka je potrebno omeniti Se princip intervalov, oziroma
razdalj med toni. Se posebej pomemben je interval oktave, saj ljudje dva
tona, ki sta oddaljena za oktavo, dojemamo kot sorodna. Ta razdalja pa
ni premosorazmerna s frekvenco, ampak bazira na logaritmu z osnovo 2.
Sorodni so na primer toni s frekvenco 400, 800, 1600 Hz.

Poleg visine tona je pomembna tudi njegova glasnost. Glasnost zvoka
je mocno korelirana z jakostjo zvoka, ki je fizikalna koli¢ina, doloc¢ena kot
gostota energijskega toka zvocnega valovanja. Potrebno je dodati, da je per-

cepcija glasnosti pri ljudeh odvisna ne le od jakosti tona, ampak tudi od
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njegove visine, kot je prikazano na sliki 2.3.
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Slika 2.3: Prikaz percepcije glasnosti v odvisnosti od frekvence. Tocke na isti

¢rti zaznavamo kot enako glasne. Slika je iz vira [16].

Zvok je zvezen pojav, zato ga je za racunalnisko obdelavo potrebno naj-
prej prevesti v diskretno obliko. To storimo s tako imenovanim vzorcenjem,
kot je prikazano na sliki 2.4, tako da na enako oddaljenih ¢asovnih tockah
zabelezimo kvantizirano amplitudo zvoka [17]. Pri tem izgubimo del informa-
cije o zvoku, vendar je ob ustrezni frekvenci vzoréenja (npr. 44.100 Hz) ter

primerni kvantizaciji ta del minimalen s stalisca cloveske percepcije zvoka.

2.2 Notni zapis glasbe

Notni zapis predstavlja simbolni zapis glasbe. S simboli ozna¢imo tempo, gla-
snost, dinamiko in artikulacijo glasbe ter za posamezen ton njegov zacetek,
trajanje in visino. S pomocjo notnega zapisa se lahko pevci ali instrumen-

talisti naucijo nove skladbe in jo izvedejo. Napotki za izvajanje Se vedno
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Slika 2.4: Prikaz vzorcenja analognega posnetka. Digitalni posnetek vsebuje

le s piko oznacene podatke o velikosti amplitude v doloc¢enem trenutku.

dopuscajo izvajalcu veliko svobode pri interpretaciji dela, kar vodi v razno-
like izvedbe istega notnega zapisa. Primer notnega zapisa je prikazan na sliki
2.5.

Zadok the Priest
I

Secondo Goeoegr Fridenc Hands!

Arranged by / Beasbeites von

Andante maestoso

S

F
L
===r——— 5

P — —_
= ::'.'_::;_L_‘. =Ie——— =c=——————

Slika 2.5: Primer notnega zapisa.

Osnovna sestavina notnega zapisa so glasbene note. Glasbene note pred-
stavljajo relativno dolzino in visino zvoka. Dve noti z osnovno frekvenco v

razmerju potence Stevila 2 (na primer polovica, dva, §tiri) zaznamo kot soro-
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dni. Zato lahko note grupiramo v posamezne razrede. V glasbeni teoriji se
uporablja naslednje poimenovanje za glasbene note: C, Cis (Es), D, Dis (Es),
E, F, Fis(Ges), G, Gis(As), A, Ais(B), H. Razli¢ne notne visine so prikazane
na sliki 2.6.

Slika 2.6: Razliéne notne visine.

Note se med seboj razlikujejo tudi po trajanju. Izhodis¢e nam je nota
celinka. Ta nam relativno oznacuje najdaljsi ton. Iz celinke so po delitvah
izpeljane druge notne vrednosti, ki imajo ime po stevilki v ulomku. Glede

na trajanje lo¢imo torej naslednje note:

e celinke (1),

e polovinke (1/2),

e Cetrtinke (1/4),

e osminke (1/8),

e Sestnajstinke (1/16),

e dvaintridesetinke (1/32),

e Stiriinsestdesetinke (1/64).

Izgled not, ki oznacujejejo razliéno trajanje tonov, je prikazan na sliki 2.7.
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==
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==

Slika 2.7: Razliéne notne dolzine.

2.3 Zapis glasbe MusicXML

MusicXML je zapis XML, zasnovan z namenom predstavitve notnih zapisov
zahodne glasbe v formatu XML [18]. To je tekstovni zapis, ki vsebuje vse
napotke za notno predstavitev. Kot vsi formati XML je tudi MusicXML na-
menjen enostavnemu razclenjevanju in manipulaciji s strani avtomatiziranih
orodij. S pomocjo formata MusicXML lahko zapisemo visino tona, trajanje,
loke, dinamiko, okraske ... MusicXML je podprt v mnogih programih, na-
menjenih pisanju not, branju ro¢no zapisanih not in snemanju ter obdelavi
zvocnih posnetkov. S pomoc¢jo MusicXML lahko enostavno prenasamo glas-
beni zapis med omenjenimi programi. Primer zapisa MusicXML je prikazan
na sliki 2.8.

cnotes
<pitch>
<step»C</step>
<octaverd</octaves
</pitch>
¢<durationyd«</durations
<type>wholed/type>
</notes

Slika 2.8: Primer zapisa MusicXML za noto C4.

2.4 Zapis glasbe MIDI

Zapis MIDI je simboli¢ni zapis glasbe, ki je bil sprva razvit kot standard za

medsebojno komunikacijo in delovanje digitalnih glasbenih instrumentov|[19].
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Podatke MIDI lahko tudi posnamemo in shranimo za poznejSe urejanje ter
predvajanje. Zapis MIDI vsebuje informacije o zacetku in koncu dolocenega
tona, o njegovi visini ter o njegovi moci oziroma glasnosti. Dodatno vsebuje
Se podatek o kanalu oziroma vrsti inStrumenta. Zapis MIDI nam lahko po-
sreduje ve¢ informacij glede interpretacije kot sam notni zapis, kljub vsemu
pa je zapis MIDI omejen, predvsem kar se tice barve zvoka. Grafi¢na pred-

stavitev zapisa MIDI je prikazana na sliki 2.9.
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Slika 2.9: Vizualna predstavitev zapisa MIDI kot rezultat igranja na elek-

| [ r
| r [
) [ [ ]
b e A

L Ll il Dl

e
a
[ ]
b

Dbkl L

tricéni klavir.

Ker je zapis MIDI zaporedje ukazov, nam omogoca spreminjanje kljuca,
tempa ter inStrumentov, kar pri posnetem zvoénem zapisu ni mogoce. Ob-
stajajo programi, ki pretvorijo zapis MIDI v notni zapis glasbe, kar omogoca
hitrejSe zapisovanje not. Pomembno aplikacijo zapisa MIDI predstavljajo
Se programi za avtomatsko spremljavo zivega izvajanja glasbe, ki na pod-
lagi zive glasbe ustvarijo spremljavo v obliki zapisa MIDI in jo posredujejo

napravi za generiranje zvoka.
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Poglavje 3

Tonske in kromati¢ne zvocéne

znacilke

V prejsnjem poglavju smo predstavili osnovne tipe glasbenih zapisov. Da
bi omenjene zapise lahko primerjali, je najprej potrebno uvesti neko vmesno
predstavitev glasbe, na podlagi katere bi lahko primerjali osnovne glasbene
zapise. Te vmesne znacilke morajo ¢im bolj izrazati pomembne lastnosti
glasbe, medtem ko morajo izvzeti nepomembne dele oziroma dele, ki se spre-

minjajo glede na interpretacijo oziroma izvedbo dela.

Kot pomembna lastnost za nas namen se izkaze tonska predstavitev glasbe,
v kateri predstavimo glasbo kot casovno zaporedje tonov zahodne lestvice.
Na podlagi te predstavitve izpeljemo kromaticno predstavitev glasbe, ki pred-
stavlja ¢asovno zaporedje dvanajstdimenzionalnih vektorjev, pri ¢emer vsaka
dimenzija predstavlja ton dvanajsttonske kromaticne lestvice. Postopek po-

vzamemo po [20].

3.1 Tonske znacilke

Tonsko znacilko si lahko predstavljamo kot vektor, ki vsebuje vrednosti za

vseh 88 tonov, kot jih vsebuje standarden klavir. Ekstrakcija tonskih znacilk

13
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poteka s pomocjo pasovnih filtrov, ki prepuscajo frekvence okoli doloc¢enega
osnovnega tona, medtem ko utiSajo ostali del signala, ki je izven pasa fre-
kven¢nega spektra. Pri tem morajo imeti filtri ozek prepustni del, strm
prehod in dobro zavracanje izven prepustnega dela. Prav tako red filtrov ne
sme biti prevelik za ucinkovito racunanje. V nasi aplikaciji bomo uporabili
elipticne filtre. Filtre za nizke tone apliciramo na signal z nizjo frekvenco
vzoréenja (npr. 882 Hz), medtem ko filtre za srednje in visoke tone aplici-
ramo na signal z vigjo frekvenco vzorcenja (npr. 4.410 Hz za srednje tone in
22.050 Hz za visoke tone). Zmanjsanje frekvence vzorcenja pri nizkih tonih

prispeva tudi k pohitritvi racunanja.

3.2 Znacilke lokalne energije

Na podlagi algoritma za izrac¢un tonskih znacilk dobimo 88 razli¢nih signa-
lov za vsakega izmed osnovnih tonov. Ce z z oznac¢imo signal i-tega osnov-
nega tona ter z w Sirino okna, potem lahko energijo pri ¢asu n izracunamo s

pomocjo formule 3.1.

eni = Z |z (k)|? (3.1)

k€[n—3:m+7]
Kvadratno okno lahko nadomestimo tudi s kakSnim primernejsim oknom,

kot je na primer Hannovo okno ali trikotno okno.

Da zmanjsamo stevilo podatkov, lahko lokalne znacilke racunamo vsakih

d vzorcev in na ta nacin za faktor d zmanjsamo koli¢ino podatkov.

3.3 Kromaticne znacilke

Na podlagi znacilk lokalne energije za pripadajoce tonske znacilke, lahko se-

daj dobimo kromati¢ne znacilke. Postopek povzamemo po [20]. Kromatic¢ne
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znacilke so koristne zaradi dejstva, da razlicni inStrumenti proizvajajo zvok,
ki vsebuje harmonike v razli¢nih razmerjih, kar povzroci razli¢ne barve zvoka.
Kromaticne znacilke nadgradijo tonske znacilke na nacin, da sesStejejo tonske
spektre tonov, ki pripadajo istemu tonu kromatiéne lestvice. Kromatic¢ne
znacilke so zato robustne na barvo zvoka. Tako na primer kromagram za ton
C dobimo na nacin, da sestejemo znacilke lokalne energije za tone CO, C1,
C2, ... , C8, kar storimo s pomocjo formule 3.2. S sestevanjem znacilk lokalne
energije tako dobimo dvanajstdimenzionalne vektorje oziroma krome, vsaka
dimenzija vektorja pa pripada enemu izmed dvanajstih tonov kromaticne le-

stvice.

Uni = Z €n,j (32)

7 mod 12=1i

Kromaticne znacilke lahko dodatno izboljsamo z uvedbo normalizacije
krom. Na ta nacin postanejo kromati¢ne znacilke robustne na spremembe
v dinamiki izvajanja glasbe. Krome normaliziramo na nacin, da vektor v

nadomestimo z vektorjem v/|[v||y, pri cemer velja |[v|[; = 311, [v(i)].

Naslednja izboljsava je kvantizacija amplitud kromagramov. Pri kvanti-
zaciji upostevamo logaritemsko naravo zaznave glasnosti zvoka, kar pomeni,
da so spodnji razredi ozji. Tako lahko za kvantizacijsko funkcijo vzamemo

na primer funkcijo K, definirano v 3.3.

0 za0<a<0,05
1 2za0,060<a<0,1

K(a) =<2 7za0,1<a<0,2 (3.3)
3 za0,2<a<0,4
4 za0,4<a<l1
\
Na ta nacin lahko vsako kromo v, = (vp.0,Un1,--.,vn11) € [0, 1]'? preve-

demo v obliko
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kn = (K(’Un,()), K('Un,l)a e 7K(Un,11)) (34)



Poglavje 4

Algoritmi za poravnavo

glasbenih zapisov

Za implementacijo iskanja po arhivu ljudske glasbe moramo izvesti primer-
javo med vzorénim zapisom in vsemi kandidati. Pri tem si lahko pomagamo s
casovno poravnavo parov glasbenih zapisov. Na podlagi ¢asovno poravnanih
zaporedij lahko nato racunamo podobnost med zaporedji. V tem poglavju
predstavimo dva najpomembnejsa algoritma za poravnavo glasbenih zapi-
sov, to sta algoritem dinamic¢nega ¢asovnega krivljenja ter algoritem skritega

modela Markova.

4.1 Dinamic¢no c¢asovno krivljenje

Dinamicno ¢asovno krivljenje uporabi paradigmo dinamicnega programiranja
z namenom izracuna optimalne poravnave med dvema ¢asovnima zapored-
jema. Poravnava ukrivi eno izmed zaporedij na nacin, da se ¢im bolj prilega
drugemu ter je osnova za izracun podobnosti med dvema zaporedjema. Di-
namicno ¢asovno krivljenje je bilo najprej uporabljeno pri razpoznavi govora,
pri nalogi dolocitve, ali dva posnetka besed predstavljata isto besedo. Pred-

stavitev algoritma povzamemo po [20].

17
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Algoritem primerja dva niza podatkov, X in Y, pri Cemer sta oba niza
oblike X = (z1,xs,...,x,). Poljuben element z; ali y; se nahaja v prostoru
znacilk F' (x;,y; € F). Da bi lahko primerjali dva razli¢cna elementa z; € X,

y; € Y, moramo definirati lokalno funkcijo razdalje ¢ (formula 4.1).
c: FxF — RZO‘ (41)

Tipicno je ¢ majhna za podobni znacilki z in y ter velika za zelo razliéni
znacilki. 7 izracunom vseh moznih kombinacij lokalnih razdalj med razlicnimi
vektorji iz X in Y dobimo matriko razdalj C € RM*M kjer velja C(n,m) :=
c(xp, Ym). Naslednji cilj je najti optimalno poravnavo med X in Y, to je najti

pot vzdolz matrike C, ki minimizira vsoto lokalnih razdalj.

Da bi lahko nasli optimalno poravnavo med dvema zaporedjema X in
Y, je najprej potrebno natancno definirati lastnosti poravnave. Naj bo torej
poravnava p = (py,...,p) ter py = (n,,my) € [1: N x [1: M]zal e [l: L]
Poravnavo p med dvema zaporedjema X in Y mora zadoscati naslednjim

pogojem:
e robni pogoj: p1 = (1,1) in p;, = (N, M),
e pogoj monotonosti: g <ne < ... <npinmy <mo < ... <my,
e pogoj velikosti koraka: p;.1—p; € {(1,0),(0,1),(1,1)} zal € [1: L—1].

Enostavno je opaziti, da drugi pogoj sledi iz tretjega pogoja o veliko-
sti koraka, torej je naveden le zaradi jasnosti definicije. Ukrivljena pot p =
(p1,- .., pr) definira poravnavo med dvema zaporedjema X = (z1,x2,...,2y)
ter Y = (y1,¥2,...,yn) na nacin, da dolo¢i dvojice (2, Ym,) € (X X Y).
Robni pogoj vsili zahtevo, da sta prva elementa zaporedij med seboj porav-
nana ter enako za zadnja elementa zaporedij. Pogoj monotonosti pomeni,
da poravnava ohranja casovno razvrstitev elementov. Pogoj velikosti koraka
onemogoc¢i ponavljanje identi¢nih elementov v poravnavi (korak ne more biti

(0,0)) ter zagotovi, da ni noben element posameznega zaporedja izpuséen v
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poravnavi (premik v posameznem zaporedju ne sme biti vecji od ena).

Sedaj lahko s formulo 4.2 definiramo skupno razdaljo ¢,(X,Y") glede na

ukrivljeno pot p med dvema zaporedjema X in Y.

(X, Y) = c(@n,, Ym,). (4.2)
=1
Na ta nacin lahko doloc¢imo optimalno pot p* med dvema zaporedjema X in
Y kot pot, ki ima minimalno skupno razdaljo izmed vseh moznih poti. Sku-
pna razdalja ¢, optimalne poti predstavlja optimalno razdaljo DTW (X,Y)
algoritma dinamicnega Casovnega krivljenja za zaporedji X in Y (formula
4.3).

DTW(X,Y) :=cp«(X,Y) = min{c,(X,Y)]| p je ukrivljena pot med X in Y}
(4.3)
Pomembno je poudariti, da razdalja DT'W ne zagotavlja trikotniske neena-

kosti, ¢etudi je razdalja ¢ metriéna razdalja.

Za dolocitev optimalne poti p* bi lahko preizkusili vse mozne ukrivljene
poti med X in Y, a bi to vodilo do algoritma s casovno zahtevnostjo, ki bi
bila eksponentna glede na dolzini X in Y. Zato se posluzimo dinamicnega
programiranja, s pomocjo katerega dosezemo algoritem s ¢asovno zahtevno-
stjo velikosti O(NM).

Najprej za zaporedji X in Y definiramo podzaporedja, X (1 : n) :=
(x1,...,2,) ter Y(1 : n) := (y1,...,yn). Nato definiramo matriko D ve-
likosti N x M, ki jo poimenujemo akumulacijska matrika razdalj (formula
4.4).

D(n,m) :=DTW(X(1:n),Y(1:m)). (4.4)

Ocitno velja D(N, M) = DTW(X,Y). Enostavno je videti, da velja tudi
D(n,1) = >0 c(xk,y1) zan € [1: N| ter D(1,m) = > -, c(x1,yx) za
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m € [1: M]. Pokazemo pa lahko tudi, da velja:
D(n,m) =min{D(n—1,m—1),D(n—1,m), D(n,m—1)}+c(zp, ym) (4.5)

zal<n< Ninl<m < M. Naj bosta torej n > 1 in m > 1 ter naj
bo g = (q1,...,q_1,q) optimalno ukrivljena pot za podzaporedji X (1 : n)
in Y(1 : m). Iz robnega pogoja sledi ¢ = (n,m). Naj bo (a,b) := qr_1. 1z
pogoja o velikosti koraka sledi (a,b) € {(n—1,m—1),(n—1,m),(n,m—1)}.
Nadalje velja, (qi,...,q_1) mora biti optimalna ukrivljena pot za X (1 : a)
in Y(1 : b), sicer q ne bi bila optimalna za osnovno podzaporedje X(1 : n)
inY(1:m). Ker D(n,m) =cg,.q,(X(1:a),Y(1:0))+ c(zn,ym) ter je q

optimalna, smo dokazali enacbo 4.5.

Na podlagi enacbe 4.5 lahko rekurzivno izracunamo vrednosti akumula-
cijske matrike D. Inicializacijo lahko poenostavimo s povecanjem matrike D
za dodatno vrstico in kolono ter dolocitvijo D(n,0) := co zan € [1 : N,
D(0,m) :==ocozam € [1: M]inm € [1: M]. Opazimo tudi, da lahko D
racunamo po zaporednih stolpcih, kjer za izracun m-tega stolpca rabimo le
vrednosti stolpca na polozaju m — 1. Pomeni, da lahko ob predpostavki, da
nas zanima le vrednost DTW (X, Y'), hranimo le vrednosti reda O(n). Seveda
lahko isti postopek izvedemo tudi po vrsticah. Kljub temu je ¢asovna zah-
tevnost e vedno O(NM) v obeh primerih. Ce hoGemo izracunati optimalno

ukrivljeno pot p*, potrebujemo celotno matriko D.

4.1.1 Dinamic¢no ¢asovno krivljenje za podzaporedja

V mnogo primerih imamo za cilj najti podzaporedje v nekem zaporedju, ki
najbolj ustreza nekemu osnovnemu zaporedju. Lahko imamo na primer dan
daljsi posnetek, v katerem hoc¢emo najti kratko melodijo. Iskanje optimalnega
podzaporedja lahko resimo z razlic¢ico dinamicnega ¢asovnega krivljenja, kot
je predstavljeno v [20].

Naj bosta dani zaporedji X = (z1,22,...,2n) ter Y := (y1, Y2, ..., Yn)
ter naj bo M mnogo ve¢ji od N. Cilj je najti podzaporedje Y (a* : b*) :=
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(Yars Yar+1, - Yp+) 2 1 < a* < b* < M, ki minimizira razdaljo DTW do X
preko vseh moznih podzaporedij Y. Velja formula 4.6.

(a*v b*> = argmin(mb):lgagbgM(DTW(X7 Y(a : b))) (46)

Stevili a*, b*, kot tudi optimalno poravnavo med X in podzaporedjem
Y (a*,b*), lahko izracunamo s pomocjo modifikacije osnovnega algoritma di-
namicnega casovnega krivljenja. To storimo na nacin, da ne kaznujemo
preskokov poravnave med X in Y, ki se pojavijo na zacetku in koncu za-
poredja Y. S formulo lahko to spremembo opiSemo na nacin, da velja
D(1,m) := ¢(z1,ym), namesto D(1,m) := >, c(x1,y;) kot v osnovnem
algoritmu. Kot v osnovnem algoritmu velja D(n,1) := Y ,_, c(zg, y1) za
n € [1 : n] in ostale vrednosti matrike D za n € [2 : N| in m € [2 : M]
izracunamo po rekurzivni formuli 4.5. Podobno kot pri osnovnem algoritmu
dinamicnega ¢asovnega krivljenja definiramo razsirjeno akumulacijsko ma-
triko D. Pri tem za razliko od osnovnega algoritma velja D(0,m) := 0,
namesto D(0,m) = oo za m € [0 : M]. Stevilo DTW(X,Y), ki predsta-
vlja minimalno razdaljo med zaporedjema X in Y, dolo¢imo iz matrike D s
formulo 4.7.
DTW(X,Y) := minyep.anD (N, b) (4.7)

Ocitno velja, da je ¢asovna zahtevnost omenjenega algoritma velikosti

O(NM).

4.2 Skriti model Markova

4.2.1 Opis skritega modela Markova

Markov proces je statisticen model, ki zados¢a markovski lastnosti. Marko-
vska lastnost doloca, da so prihodnje vrednosti sistema odvisne le od tre-
nutnega stanja sistema. Skriti model Markova (HMM) predstavlja Markov
proces, pri katerem je zaporedje stanj sistema skrito, viden izhod sistema pa

je verjetnostna funkcija stanja. Primer modela je predstavljen na sliki 4.1.
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Opis sistema povzamemo po delih [21] in [22].

Prikriti proces

B R LT e I T e R L R T T T

v L 4 v s av ¥ v ¥ Vidni proces

Slika 4.1: Primer modela HMM s tremi stanji in Sestimi izhodnimi simboli.

Modele HMM lahko razdelimo v ve¢ razlicnih skupin glede na matriko
prehodov, to je dovoljenih povezav med stanji. Naj bo S = {S1,Ss, ..., Sn}
mnozica vseh razliénih stanj sistema ter naj bo A = {a;;} matrika verjetnosti
prehodov med posameznimi stanji, na primer med S; in .S;. Prvi tip modela
HMM je ergodicen (slika 4.2). V tem primeru obstaja stevilo N, tako da je
mozno poljubno stanje sistema doseci iz poljubnega drugega stanja v natanko
N korakih. Poseben primer ergodi¢nega modela HMM je popolnoma povezan
model, kjer je mozno poljubno stanje doseci iz poljubnega drugega stanja v
enem koraku, oziroma a;; > 0 za poljubna indeksa 7, j.

Naslednja skupina so Bakisovi modeli, pri katerih so mozni prehodi le od
leve proti desni. To pomeni, da niso mozni prehodi iz trenutnega stanja k
stanju z nizjim indeksom, oziroma a;; = 0,5 < i (tabela 4.1).

Obstaja vec variacij modelov od leve proti desni, ena od njih se imenuje
model skokov (slika 4.3), ki omejuje, kako dale¢ naprej se lahko premaknemo
iz trenutnega stanja in doloca a;; = 0 za j > 7 + 4, kjer je 6 maksimalna
velikost skoka (tabela 4.2).

Sedaj, ko smo opisali strukturo skritega dela modela HMM, si oglejmo Se
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Slika 4.2: Primer ergodi¢ne markovske verige.

YR .

M~ sS4

"\

Slika 4.3: Primer markovske verige s skokom.

verjetnostne funkcije izhodov. Pri diskretnih modelih HMM imamo omejeno
stevilo moznih izhodov V' = {Vi, Vs, ..., Viy}. Za vsako stanje S; imamo
podano verjetnostno funkcijo b;(k), ki nam pove verjetnost izhoda Vj, ¢e se
nahajamo v stanju S;. Za uporabo v poravnavi glasbenih zapisov je boljsi
zvezni model HMM, pri katerem je mnozica izhodov oblike V = RM. Za
vsako stanje S; imamo sedaj podano zvezno porazdelitev ¢; : R™ — R. Za

stevilo stanj N = 3 in dimenzijo prostora izhodov M =1 je primer zveznega
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Sy | Se | Sz | Sy

Silan | a2 | a3 | aws

Sy 0 Q22 | A23 | A24

Sz | 0 | 0 |asz | an
S4 0 0 0 Q44

Tabela 4.1: Tabela prehodov za Bakisov model prehodov med stanji.

Sy | Se | Sz | Sy

Sy | ann | arn @13 0

S 0 Q22 | Q23 | Q24

53 0 O ass a34
S4 0 0 0 Q44

Tabela 4.2: Tabela prehodov za model skokov, kjej je  enak 2.

modela HMM predstavljen na sliki 4.4.

Slika 4.4: Primer zveznega modela HMM.
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4.2.2 Osnovni problemi modelov HMM

Sedaj, ko smo predstavili modele HMM, nadaljujemo s tremi osnovnimi pro-

blemi, ki nas zanimajo pri modelih HMM:

e Problem ocenjevanja. Podan imamo model HMM A\ in zaporedje opa-
zovanj O = 01,09, ...,07. Zanima nas, kaksna je verjetnost opazovanj

glede na nas model, to je p(O|\).

e Problem dekodiranja. Podan imamo model HMM \ in zaporedje opa-
zovanj O = 01,09, ..., or. Zanima nas najbolj verjetno zaporedje stanj,
skozi katera je model prehajal, da je tvoril to zaporedje opazovanj,

oziroma S = argmax P(S'|O, ).
S/

e Problem ucenja. Podano imamo zaporedje opazovanj O = o1, 09, ..., O7.
Zanima nas, kako moramo prilagoditi parametre modela HMM ), da

bomo maksimizirali pogojno verjetnost P(O|\).

Pri reSevanju omenjenih problemov si pomagamo z razlicnimi algoritmi.
Za reSevanje problema ocenjevanja uporabimo algoritem naprej ali algoritem
nazaj, za problem dekodiranja uporabimo Viterbijev algoritem, za problem
ucenja pa uporabimo Baum-Welchev algoritem. Opis algoritmov najdemo

na primer v [23].

4.2.3 Uporaba modelov HMM za poravnavo glasbenih

zapisov.

Podlago za model HMM predstavlja simbolni zapis glasbe, ki je lahko npr.
v MIDI obliki. Za vsako noto zapisa ustvarimo tri stanja, in sicer nastavek,
vzdrzevanje in pavza. Nato dolo¢imo verjetnosti prehodov med vsemi ustvar-
jenimi stanji. V najbolj preprostem primeru dolo¢imo moznost prehoda le
v trenutno in naslednje stanje ter omogocimo prehod iz posameznega stanja
vzdrzevanja v naslednje stanje nastavka, to je, omogo¢imo izpustitev pavze.

Za modeliranje verjetnosti prehodov uporabimo enakomerno porazdelitev.
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Opisana shema predvideva, da se simbolni zapis glasbe izvede brez napak.
Z  namenom vecje robustnosti algoritma zato dodamo Se moznost dodatnih
prehodov med stanji. Omogoc¢imo prehod iz posameznega stanja vzdrzevanja
ali pavze na drugi sledeci nastavek, za primer, da izvajalec izpusti naslednjo
noto. Nov model prehodov med posameznimi stanji je predstavljen na sliki
4.5.

/\/VV\/\N/\/\

IN“““E"L/' | vanje E:\.:‘; '/;a\rza J| /IINEStaVEk A :::::ED “ ] Favza jlfgaztav;}ﬁ |E::ZEE\|.‘;]|/;EWE\‘T;
NG, \"‘/\/;’/\/\“J;’/\“/\’/

Slika 4.5: Primer modela prehodov med posameznimi stanji.

Sedaj, ko smo dolocili skriti model prehoda med posameznimi stanji, mo-
ramo dolociti Se verjetnost posameznih stanj v odvisnosti od izvajane glasbe,
to je doloc¢iti moramo verjetnostne porazdelitve izhodnih funkcij. Za to je
potrebno najprej na podlagi izvajane glasbe konstruirati posamezne zvocne
znacilke. Vsako od teh zvocnih znacilk lahko nato povezemo z verjetnostjo
nahajanja v posameznem stanju. Da bi to lahko storili, moramo najprej
skozi proces ucenja, v katerem analiziramo porazdelitve posameznih zvocnih
znacilk na vnaprej oznacenih zvocénih posnetkih. Primer oznac¢enega posnetka
je prikazan na sliki 4.6.

Na podlagi oznacenih posnetkov dobimo porazdelitve vrednosti zvocnih
znacilk za posamezna stanja, kot je prikazano na sliki 4.7 za stanje nastavka.

Na podlagi porazdelitev vrednosti zvocnih znacilk za posamezna stanja
dobimo Gaussove funkcije na nac¢in, da izracunamo srednjo vrednost in vari-
anco. Za nas primer so Gaussove funkcije prikazane na sliki 4.8.

Dobljene funkcije uporabimo kot porazdelitvene funkcije izhodov za po-
samezna stanja pri HMM modelu. Vec¢ zvocénih znacilk lahko za posamezno

stanje kombiniramo na nacin, da za porazdelitveno funkcijo izhoda dolo¢imo
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Slika 4.6: Primer znacilk logaritma energije. Pavze so oznacene z modro,

nastavki z rdeco, vzdrzevanja tonov pa z zeleno barvo. Slika je iz vira [22].

Slika 4.7: Stevilo pojavitev (navpi¢na os) posamezne vrednosti znacilke (vo-

doravna os) na vseh vzorcih, ki pripadajo stanju nastavka.

produkt posameznih funkcij zvocnih znagcilk.
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Slika 4.8: Gaussove porazdelitve za tri razli¢na stanja.



Poglavje 5

Analiza zvoénih zapisov ljudske

glasbe

V magistrskem delu kot vir zvocnih zapisov uporabimo posnetke pete ljudske
glasbe. Posnetki so izvajani s strani amaterskih pevcev, zato kvaliteta petja
ni najboljsa. Prisotne so napake v intonaciji, kar pomeni, da ton bodisi ni
zapet tocno, bodisi ni zapet pravi ton. Z namenom ustrezne predobdelave
posnetkov, ki bi omogocila boljse delovanje nasega algoritma za iskanje po
zbirki posnetkov ljudske glasbe, je najprej potrebno opraviti analizo najpo-
gostejsih odstopanj v posnetkih. S to analizo zelimo nasloviti cilj magistrske
naloge, ki je prilagoditev metod za poravnavo zvocnih in notnih zapisov na
nacin, da izboljsamo njihovo delovanje na arhivu ljudske glasbe. Ta analiza
nam pomaga razumeti tezave osnovnih algoritmov za poravnavo glasbenih
zapisov pri uporabi na arhivu ljudske glasbe in nam bo v nadaljevanju v
pomo¢ pri nacrtovanju ustreznih metod za izboljSanje osnovnih metod za
poravnavo glasbenih zapisov.

Pri analizi smo primerjali kromagrame, pridobljene na osnovi zapisa MIDI
s kromagrami, pridobljenimi z ljudskim petjem. Prisotne so bile naslednje

vrste razlik oziroma napak:

e Prva razlika, ki jo opazimo, je prisotnost alikvotov oziroma harmonikov

v kromagramu. Najbolj opazen je drugi harmonik, ki se v kromagramu

29
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nahaja kvinto nad osnovnim tonom, to je 7 poltonov nad osnovnim

tonom. Primer je prikazan na sliki 5.1a.

e Druga razlika je ze posledica netoc¢nosti petja, izraza pa se bodisi kot
v celoti zgresen ton, ki je v kromagramu za eno mesto nizje ali visje
od pravega tona, bodisi kot deloma zgresen ton, kar pomeni, da se je

intonacija tona spreminjala. Primer je prikazan na sliki 5.1a.

e Pri nekaterih parih zapisa MIDI in zvoc¢nega posnetka ljudske pesmi,
kjer gre za dvoglasje ali vecglasje, se pojavi razlika v moc¢i oziroma
glasnosti posameznega glasu pri zvocnem zapisu in zapisu MIDI. Tako
sta glasova pri zapisu MIDI navadno izenacena po jakosti, pri zvoénem
posnetku pa en glas pogosto mocno prevladuje. Primer je prikazan na
sliki 5.1b.

e Pri nekaterih parih zapisa MIDI in zvoc¢nega posnetka ljudske pesmi,
se v zvocnem posnetku pojavljajo kratki premori ali pavze, pri zapisu

MIDI pa le teh ni. Primer je prikazan na sliki 5.1c.

e Ponekod so pri zvoénem posnetku prisotni deli, v katerih pevec bolj
govori, kot poje besedilo, kar ima za posledico zelo razmazano kromo
zvocnega posnetka, kroma zapisa MIDI pa prikazuje enoglasno petje.

Primer je prikazan na sliki 5.1d.

e Nekateri zvocni posnetki vsebujejo tudi primere tako imenovanega glis-
sanda, ko glas drsi med dvema tonoma, zapisi MIDI pa vsebujejo le

strogo locene tone. Primer je prikazan na sliki 5.1e.
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Normalized Chromagram252-130 (GNI M 33541)6
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(a) Na zacetku druge sekunde je lepo vidno odstopanje zvoéne krome

za eno mesto navzgor. Veckrat se pojavi Sibek drugi harmonik.

Marmalized Chromagram254-26 (GNI M 327597),0
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(b) Vidimo, da pri zvoéni kromi en glas
prevladuje, medtem ko sta pri kromi za-

pisa MIDI glasova izenacena.

Mormalized Chromagram256-42 (GNI M 31.393),8
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(d) Kroma zvocnega posnetka je na neka-
terih delih precej razmazana, kar je posle-

dica na pol govorjenega izvajanja skladbe.
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(¢) Kroma zvocnega posnetka vsebuje rdece
navpic¢ne c¢rte, ki predstavljajo izenacenost
frekvencnega spektra, ta pa je posledica pre-

morov pri izvajanju ljudske pesmi.

Mormalized Chromagram286-127 (GNI M 29777).3
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(e) Primer prikazuje glissando na zvoéni

kromi okoli ¢etrte sekunde.

Slika 5.1: Primerjava MIDI (zgoraj) in zvoénih (spodaj) kromagramov.
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Poglavje 6

Algoritmi za iskanje po arhivu

ljudske glasbe

V poglavju 4 smo ze predstavili razlicne metode za poravnavo glasbenih za-
pisov ter v poglavju 5 analizirali znacilnosti ljudskih glasbenih zapisov. Na
podlagi tega lahko sprejmemo odlocitev o optimalnem algoritmu, ki ga bomo
v nadaljevanju uporabili za poravnavo ljudskih glasbenih zapisov. Odlocitev
utemeljimo v razdelku 6.1. V nadaljevanju nato v razdelku 6.2 podrobno
opiSemo implementacijo izbranega algoritma. V razdelku 6.3 naslovimo enega
izmed osrednjih ciljev magistrske naloge, to je nadgradnja osnovnih algorit-
mov za iskanje po arhivih glasbe z namenov doseganja boljsih rezultatov na

arhivu ljudske glasbe.

6.1 Izbor metode za poravnavo glasbenih za-
pisov

V poglavju 1 smo predstavili razlicne algoritme, ki se uporabljajo pri nalogi
iskanja v arhivu glasbe na podlagi petja. Pri tem smo navedli, da sta glede
natancnosti iskanja najboljse rezultate dosegla algoritma DTW in HMM. V
poglavju 4 smo predstavili omenjena algoritma. Pri algoritmu HMM smo

spoznali, da je potrebno najprej natancno modelirati razlicne glasbene do-
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godke. V poglavju 5 smo ugotovili, da posnetki ljudske glasbe pogosto vse-
bujejo razliéne vrste napak. Ze v uvodu smo navedli, da so v ¢lanku [13]
na podlagi testov ugotovili, da metoda HMM doseze vecjo natancnost od
metode DTW na zelo dobro zapetih poizvedbah, obraten rezultat pa je bil
ugotovljen na mnozici slabse zapetih poizvedb. Glede na prej povedano za

metodo poravnave izberemo metodo DTW.

6.2 Opis osnovnega algoritma za iskanje po

arhivu ljudske glasbe

Vhod nasega algoritma predstavljajo zvocni zapisi in zapisi MIDI slovenske
ljudske glasbe. Najprej opisimo postopek pridobitve kromagrama dolocene

slovenske ljudske pesmi iz ustreznega zvocénega posnetka.

Na zacetku preberemo zvocni posnetek ter po potrebi pretvorimo veckanalni
signal v enokanalni signal. V naslednjem koraku izracunamo intonacijo
zvocnega posnetka. To storimo na nacin, da preizkusimo razli¢cne intona-
cije za ton A4. Zacénemo z osnovno intonacijo, ki znasa 440H z, nato pa se
pomikamo za Sestino poltona navzdol, dokler ne dosezemo naslednjega pol-
tona, to je G#4, ki ima frekvenco 415,3H z. Preizkusiti moramo torej Sest
intonacij ¢; = 440Hz — £(440 — 415,3)Hz za j € {0,1,...,5}.

Za vsako intonacijo izracunamo znacilke lokalne energije, predstavljene v
poglavju 3.2. Znacilke lokalne energije izracunamo za 88 tonov standardnega
klavirja, to je za tone AO do C8 ter za celotno trajanje posnetka. Na ta nacin
dobimo vrednosti ey, n;, kjer n € {0,1,..., N} predstavlja casovno kompo-
nento, i € {0,1,...,87} pa tonsko komponento. Nato izra¢unamo vsoto zna-
cilk lokalne energije tako po ¢asovni komponenti kot po tonski komponenti.
Za zmagovalno proglasimo tisto intonacijo, ki maksimizira vsoto lokalne ener-
gije (formula 6.1). Na ta nacin dosezemo, da je kar najve¢ frekvencnega
spektra signala v blizini tonov kromaticne lestvice. Ce bi se posamicen zapet

ton nahajal med dvema tonoma kromati¢ne lestvice, bi to namre¢ imelo za
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posledico netoéno kromo, saj bi algoritem za racunanje krom ton pripisal

obema najblizjima kromati¢nima tonoma.

N 87

tmaz = ArgMaTi—iy 1, . ts E § €t i (6.1)

n=0 =0
Na podlagi ugotovljene intonacije lahko za posamicen zvocni zapis dolo¢imo

ustrezne znacilke lokalne energije ey, .. . (slika 6.1). Znacilke lokalne ener-
gije dolo¢imo za tone v izbranem frekvenénem obmocju, v nasem algoritmu
je to obmocje od 28 Hz do 4200 Hz, ki vsebuje tone A0 do C8.

Slika 6.1: Primer zaporedja znacilk lokalne energije ljudske pesmi.

V zadnjem koraku na podlagi ¢asovnega zaporedja znacilk lokalne ener-
gije tvorimo ¢asovno zaporedje krom (slika 6.2). To storimo na nacin, da
sestejemo posamezne komponente znacilk lokalne energije, ki pripadajo na-
tanko za oktavo oddaljenim tonom. Na ta nac¢in dobimo zaporedje 12 dimen-
zionalnih krom. Na koncu $e vsako kromo normaliziramo glede na L! normo
in izvedemo kvantizacijo amplitud kromagramov, kot je predstavljeno v 3.3.
Dobimo kromagram k,, ;, kjer n € {0,1,..., N} predstavlja ¢asovno kompo-

nento, ¢ € {0,1,...,11} pa tonsko komponento. Pretvorba zapisa MIDI v
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kromagram poteka na podoben nacin.

Marmalized ChrumagramF’SD21 Wy

T ﬂm ﬂ| ﬁ Jn' i
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Slika 6.2: Primer kromagrama ljudske pesmi.

V naslednji fazi algoritma iS¢emo za posamezen kromagram zapisa MIDI,
ki pripada neki ljudski pesmi, ustrezen kromagram zvocnega zapisa. Za pri-
merjavo kromagramov uporabimo algoritem dinamic¢nega casovnega krivlje-
nja. Se pred tem pa moramo zagotoviti ustrezen skupen kljué za posamezen
par zvocnega kromagrama in kromagrama MIDI. To storimo na nacin, da za
posamezen kromagram sestejemo krome vzdolz ¢asovne komponente ter na ta
nacin dobimo histogram, ki predstavlja tonsko sestavo ustreznega zvocnega
zapisa ali zapisa MIDI (formula 6.2). Ta histogram nato $e normaliziramo

glede na L! normo.
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N
h(i) = kni 1=0,1,.. 11 (6.2)
n=0

V naslednjem koraku zelimo za histogram zapisa MIDI dolociti tako ro-
tacijo histograma zvocénega zapisa, da bo razdalja med histogramoma mini-
malna. To storimo tako, da se sprehodimo po vseh moznih rotacijah zvo¢nega
histograma ter pri vsaki iteraciji izracunamo razdaljo med histogramoma
(formula 6.3) . Za racunanje razdalje med histogramoma uporabimo ev-
klidsko razdaljo. Izberemo tisto rotacijo, kjer je razdalja med histogramoma

minimalna.

11

i = argmini—o..a1 | Y (h1(j) = ha((j + i) mod 12))? (6.3)

=0

Konéno lahko izracunamo razdaljo med dvema kromagramoma. Naj-
prej zarotiramo drugi kromagram za ustrezno rotacijo, ki ustreza minimalni
razdalji med pripadajo¢ima histogramoma. Sedaj izvedemo algoritem di-
namicnega Casovnega krivljenja med prvim ter ustrezno zarotiranim dru-
gim kromagramom. Algoritem dinamic¢nega Casovnega krivljenja je zaradi
ucinkovitejSega delovanja implementiran v jeziku C. Algoritem vrne mini-

malno razdaljo med ustrezno ukrivljenima kromagramoma.
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6.3 Opis izboljsav osnovnega algoritma za is-

kanje po arhivu ljudske glasbe

Namen izboljsav je izboljsati natancnost iskanja po arhivu ljudske glasbe. Pri
nacrtovanju izboljsav osnovnega algoritma za iskanje po arhivu ljudske glasbe
se naslonimo na poglavje 5, v katerem opiSemo nekatere znacilne razlike
med zvocénimi posnetki in zapisi MIDI. Prav tako pri nacrtovanju izboljsav
upostevamo potek osnovnega algoritma za iskanje po arhivu ljudske glasbe

ter njegove znacilnosti.

6.3.1 Algoritem za razlikovanje med enoglasnim in vecglasnim

petjem

V nasem arhivu ljudske glasbe so zbrani zapisi tako enoglasnega kot vecglasnega
petja. Pri iskanju ustreznih pripadajocih zapisov za neki dolocen zapis, bi
bilo torej koristno vedeti, ali dolocen zapis predstavlja enoglasno ali vecglasno
petje. Na ta nacin lahko zozimo nabor moznih pripadajocih zapisov za po-
samezen zapis. Tako lahko za zapis MIDI za katerega algoritem smatra, da
pripada enoglasnemu petju, iS¢emo ustrezne zadetke le v mmnozici zvocnih

zapisov, za katere algoritem smatra, da pripadajo enoglasnemu petju.

V primeru zapisa MIDI lahko na trivialen na¢in dolo¢imo ali gre za eno-
glasje ali vecglasje. V primeru zvocnega zapisa pa izvedemo algoritem, opisan
v nadaljevanju. Vhodni podatek za algoritem za razlikovanje med enogla-
snim in vecglasnim petjem predstavlja kromagram zvocnega zapisa k, ;. Na
zacetku dolo¢imo mejo za vrednosti kromagrama, nad katero upostevamo, da
dolocen ton pripada melodiji enoglasnega ali ve¢glasnega petja, ¢e pa je moc
tona v kromi pod to mejo, se Steje, da ni prisoten ton enoglasja ali vecglasja,
ampak gre bodisi za harmonik, bodisi za ton, ki je posledica neto¢nega petja
oziroma razmazane krome. Mejo dolocimo kot tretjino povpreéne maksi-

malne vrednosti krom s formulo 6.4.
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SN maz({k,li =0,1,...,11})
= &= : 4
m SN (6.4)

V nadaljevanju za posamiéno kromo dolo¢imo, ali pripada vecglasju. Ce

sta v kromi prisotna vsaj dva tona z vrednostjo, vec¢jo od m, ki sta oddaljena
za ve¢ kot pol tona (sosednja moé¢na tona ne moreta biti posledica vecglasja),
se Steje, da kroma pripada vecglasju. Za dolocitev zgornjega za posamicno

kromo k, uporabimo formulo 6.5.

1 maa:({O} U {min((i — ") mod 12, (i — i) mod 12)
0(kn) = |kni > m, ki > m}) >1 (6.5
0 sicer
Na koncu algoritma Se prestejemo Stevilo krom izbranega kromagrama,
v katerih je prisotno vecglasje. Ce je stevilo veéglasnih krom v kromagramu

vecje od polovice Stevila vseh krom, se Steje, da gre pri izbranem zvoénem

zapisu za vecglasje, sicer pa zvocni zapis pripada enoglasju (formula 6.6).

o 8(ka) >

0 sicer

|2

VG = (6.6)

6.3.2 Ostrenje kromagramov s pomocjo verjetnostne

porazdelitve tonov v durovi lestvici

Kot smo spoznali s pomocjo analize v poglavju 5, v zvocnih posnetkih pogo-
sto pride do odstopanja velikosti poltona od pravilnega tona neke melodije.
Veckrat se nam tudi zgodi, da kroma vsebuje enako moc¢no zastopana sose-
dnja tona. Pri dolocitvi pravilnega tona si lahko pomagamo z verjetnostno
porazdelitvijo zastopanosti tonov v durovi lestvici. Vecina slovenskih ljud-
skih pesmi je namre¢ zapetih v nekem duru.

Na podrocju verjetnostnih porazdelitev tonov za razliéne lestvice predstavlja

pomembno delo knjiga [24] avtorice Krumhansl. Za nas je pomembno poznati
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porazdelitve tonov lestvic za ljudsko glasbo. Pri tem se opremo na clanek
25], v katerem avtorja med drugim analizirata porazdelitve tonov durovih
lestvic za arhiv finske ljudske glasbe[26]. Pomembno je dejstvo, da imajo pri
ljudski glasbi tako imenovani nelestviéni toni mnogo nizjo zastopanost, za
razliko od klasi¢ne glasbe, ki je analizirana v [24]. Porazdelitve so prikazane
na sliki 6.3.

7 T T T T T T T T T T T T
: -—- K-K
6F —— Temperley |]
5t \ . — - FinFolk
' Bach
5 4 |
@
2 3f 1
2 - -
1 - .
0

Scale degree

Slika 6.3: Prikaz utezi posameznih tonov za C-dur. Utezi so proporcionalne
verjetnosti nastopa tonov v lestvici. S K-K je oznac¢ena porazdelitev za arhiv
klasi¢ne glasbe na podlagi ¢lanka [24], s Temperley je oznacena porazdeli-
tev za arhiv klasicne glasbe iz ¢lanka [27] avtorja Temperleya, s FinFolk je

oznacena porazdelitev za arhiv finske ljudske glasbe. Slika je iz [25].

Na podlagi zgornje analize vidimo, da moramo pri izbiri verjetnostne
porazdelitve paziti, da je ta dolo¢ene na arhivu ljudske glasbe. Izberemo
porazdelitev, ki jo v ¢lanku [28] predstavi Temperley in je bila izra¢unana na
podlagi essenskega arhiva za ljudsko glasbo [29]. Verjetnostna porazdelitev
tonov za essenski arhiv je prikazana v tabeli 6.1.

Iz verjetnostne porazdelitve tonov durove lestvice je tudi zelo jasno raz-

vidna lo¢nica med toni, ki pripadajo durovi lestvici, in toni, ki ne pripadajo
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Stopnja tona 1 #1 2 #2 3 4
Utez 0,184 | 0,001 | 0,155 | 0,003 | 0,191 | 0,109
Stopnja tona | #4 5 #5 6 #6 7
Utez 0,005 | 0,214 | 0,001 | 0,078 | 0,004 | 0,055

Tabela 6.1: Verjetnostna porazdelitev tonov za skladbe v durovi lestvici.

Porazdelitev je doloc¢ena na podlagi essenskega arhiva za ljudsko glasbo [29].

durovi lestvici. Ce pri verjetnostih v tabeli 6.1 za mejno vrednost vzamemo
npr. 0,01, vidimo, da imajo v lestvici zastopani toni 1,2,3,4,5,6,7 verjetnost,
vecjo od meje, medtem ko imajo toni 1#, 24, 44, 54, 6%, ki niso zastopani
v durovi lestvici, verjetnost, manjso od meje.

Pri nasem algoritmu ostrenja najprej predpostavimo, da je vecina tonov
pravilno zapetih ter na podlagi tega dolo¢imo ustrezno durovo lestvico, pripa-
dajoco nekemu posnetku. Durovo lestvico dolo¢imo na nacin, da preizkusimo
vseh moznih 12 lestvic. Vseh durovih lestvic je sicer petnajst, vendar gre
pri treh parih le za razliécno poimenovanje istih sestavnih tonov lestvice. Za
vsako kandidatno lestvico ustrezno zarotiramo tonski profil p durove lestvice,
ki vsebuje vrednosti iz 6.1. Na ta nac¢in moramo preizkusiti natanko vseh 12
moznih rotacij tonskega profila durove lestvice. Za vsako rotacijo izracunamo
mero podobnosti med histogramom zapisa in zarotiranim tonskim profilom
durove lestvice. Za mero podobnosti uporabimo kosinusno razdaljo. Zmaga
rotacija kp,in, pri kateri je razdalja med histogramom zapisa in zarotiranim

tonskim profilom durove lestvice minimalna (formula 6.7).

kmin = argmink’zo,l,..,lldcos(ha Rk(p))

dcos($ay) =1—- 6.7
Tllyl (6.7)

Ri.((p(0),...,p(11)) = (p((0 + k) mod 12), ...,p((11 + k) mod 12))

V nadaljevanju algoritma vrednosti tonov kromagrama, ki niso vsebovani v

zmagovalni durovi lestvici, nastavimo na ni¢, poloviéno vrednost teh tonov
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pa pristejemo obema sosednjima tonoma. Matemati¢no lahko to predstavimo
s formulo 6.8. Na ta nacin dobimo kromagram l%nﬂ-, ki vsebuje le tone neke

durove lestvice.

g=(1,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0,1)
h =(0,0.5,0,0.5,0,0,0.5,0,0.5,0,0.5,0)
kni = Ry (9)(0)kni + R, (R)((i — 1) mod 12)Kp,(i—1) mod 12
+ R (R) (0 + 1) mod 12)Ky, (i41) mod 12

(6.8)

Primer primerjave kromagrama pred in po ostrenju je predstavljen na

sliki 6.4.

Mormalized Chromagram252-129 (GNI M 33486),6.wav
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Slika 6.4: Primerjava kromagramov pred (zgoraj) in po (spodaj) algoritmu

ostrenja.
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6.3.3 Uporaba razlicnih mer razdalje med posameznimi
kromami pri algoritmu dinamicénega casovnega
krivljenja

Pri osnovnem algoritmu za iskanje po arhivu slovenske ljudske glasbe upo-

rabimo za oceno podobnosti dveh zapisov algoritem dinamicnega ¢asovnega

krivljenja. V tem algoritmu uporabimo za racunanje razdalje med dvema

posameznima kromama evklidsko razdaljo 6.9.

(6.9)

Alternativna razdalja, ki jo lahko uporabimo za izboljsanje ucinkovitosti

algoritma, je kosinusna razdalja med dvema posameznima kromama 6.10.

p-q

d(p,q) =1 — =
2 [Hlq]

(6.10)

Naslednjo moznost za racunanje razdalje med kromami predstavlja razda-
lja, ki temelji na ideji, predstavljeni v ¢lanku J. Serra et al [30]. Pri tej razdalji
najprej izvedemo vse mozne rotacije ene izmed krom ter za vsako rotacijo
izracunamo evklidsko razdaljo med kromama. Nato vzamemo minimalno
razdaljo ter preverimo, kateri rotaciji ta minimalna razdalja pripada. V pri-
meru, da pripada rotaciji za 0 mest (alternativno lahko tudi izberemo mesta
-1 do +1), dolo¢imo, da je razdalja med kromama enaka 0, sicer dolo¢imo,

da je razdalja med kromama enaka 1 (formula 6.11).

o) 0 ce je rotacija, ki minimizira razdaljo med kromama, enaka 0
p,q) =
1 sicer

(6.11)

Alternativno lahko namesto stevil 0 in 1 uporabimo tudi druge konstante.
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6.3.4 Uporaba utezevanja rezultatov posameznih zapi-
sov, glede na njihovo uspesnost pri ostalih poi-

zvedbah

Naloga nasega algoritma je za posamezen glasbeni zapis iz vhodne mnozice
zapisov V' najti ustrezen glasbeni zapis v ciljni mnozici zapisov C'. Recimo,
da hkrati iStemo ustrezne rezultate za N zapisov iz vhodne mnozice ter da
ciljna mnozica vsebuje M zapisov. Na$§ algoritem nam ob tem vrne ma-
triko rezultatov razdalj D med posameznimi zapisi, ki je velikosti N krat M
(formula 6.12).

(diy dip - di
D - di,l di,2 st di,m (612)
_dn,l dn,2 e dn,m_

Posameznemu zapisu v; € V iz vhodne mnozice priredimo tisti zapis
¢; € C iz ciljne mnozice, ki ima minimalno razdaljo v ustrezni vrstici 4, ki

pripada v matriki razdalj zapisu v. To lahko zapisemo s formulo 6.13.

¢ = mz’ncjecd,;,j. (613)

Izkaze se, da imajo zapisi iz ciljne mnozice razlicne povprec¢ne vredno-
sti razdalj d; = (di; + da; + ...+ d,;)/N. To je lahko posledica razlicne
kakovosti petja pri zvocénih zapisih, saj so bolj kakovostno zapeti zvoéni po-
snetki bolj podobni simbolnim zapisom kot manj kakovostno zapeti zvocni
posnetki. Tako se lahko zgodi, da je kakovostnejsi neustrezen zvocni zapis
bolj podoben simbolnemu zapisu kot pripadajo¢ ustrezen manj kakovosten
zvocni zapis. Zato je smiselno uteziti vrstice matrike D na nacin, da delimo
vrstice s povpreéno vrednostjo razdalj v vrstici. Na ta nacin lahko dosezemo
vecjo tocnost algoritma za iskanje po arhivu ljudske glasbe, saj poskrbimo,
da lahko manj kakovostno zapeti zvocni posnetki bolj enakovredno tekmujejo

z bolj kakovostno zapetimi zvoénimi posnetki pri razvrscanju po podobnosti
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simbolnemu zapisu. Utezeno matriko razdalj D lahko zapisemo s formulo

6.14.

(di1/dy dio/dy - dym/d]

D = di,l/d.l di,Z/d.Q di,m/d.m (6-14)

_dn,l/d.l dn,2/d.2 e dn,m/d.m_
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Poglavje 7

Ovrednotenje uspesnosti

algoritmov

Uspesnost algoritmov lahko ovrednotimo na razliécnih vrstah vhodnih in cilj-
nih glasbenih zapisov. V nadaljevanju se bomo osredotocili na tri osnovne

scenarije:
1. Za simboli¢ne zapise glasbe iS¢emo ustrezne zvocne zapise.
2. Za zvocne zapise iSemo ustrezne simboli¢ne zapise glasbe.
3. Za zvocne zapise iS¢emo ustrezne zvocne zapise.

Za ustrezno vrednotenje je najprej potrebno ustrezno oznaciti zvocne in
simboli¢ne zapise glasbe. Tako med drugim doloc¢imo, kateri zvoéni in sim-
boli¢ni zapisi so si med seboj sorodni, kar pomeni, da pripadajo neki skupni
melodiji ljudske pesmi. Pri tem ne gre le za to, da dolo¢imo ustrezne pare
zvocnih in simboli¢nih zapisov, ampak lahko npr. veé¢ razlicnih zvoc¢nih po-
snetkov pripada isti melodiji ljudske pesmi. Oznacitev izvedemo na podlagi
poslusanja posnetkov ter primerjav posameznih kromagramov. Glede na to

oznacitev lo¢imo dva nacina evalvacije:

a) Za ustrezen zadetek Stejemo, kadar algoritem za dolo¢en simbolicen ali

zvoCni zapis vrne to¢no doloc¢en pripadajo¢ zvocni zapis (Ce je vhodni

47
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zapis v simbolni obliki) ali simbolni zapis (¢e je vhod zvoéni zapis). Ta

nacin evalvacije uporabimo pri scenarijih 1 in 2.

Za ustrezen zadetek Stejemo, kadar algoritem za dolocen simboli¢en
ali zvocni zapis vrne soroden simbolicen ali zvocni zapis glede na naso
predhodno oznacitev zapisov. Omenjen nacin evalvacije uporabimo pri

scenariju 3.

Pri vrednotenju algoritmov uporabimo podobne mere, kot so v uporabi

pri vsakoletnem izzivu MIREX [31], bolj natan¢no pri nalogi poizvedba na

podlagi petja, kjer za dolocen posnetek petja iS¢ejo ustrezen simbolni zapis.

Uporabimo naslednje mere:

ml)

m2)

m3)

m4)

Odstotek poizvedb, kjer se ustrezen pripadajo¢ zapis znajde na prvem

mestu.

Odstotek poizvedb, kjer se ustrezen pripadajoc zapis znajde med prvimi

tremi vrnjenimi zapisi.

Odstotek poizvedb, kjer se ustrezen pripadajoc zapis znajde med prvimi

desetimi vrnjenimi zapisi.

Povprectno mesto prvega ustreznega vrnjenega zapisa.

7.1 Rezultati

Najprej analiziramo vpliv frekvence vzorcenja kromagramov na uspesnost

rezultatov osnovnega algoritma brez izboljsav. Analizo opravimo za scenarij

1. Dobimo tabelo rezultatov 7.1.

Vidimo, da dosezemo najboljse rezultate pri frekvenci vzorcenja 5 ozi-

roma 10 vzorcev na sekundo. Ker manjse Stevilo vzorcev pomeni hitrejso

izvedbo algoritmov, v nadaljevanju izberemo frekvenco vzorcenja 5 vzorcev

na sekundo za standardno frekvenco vzorcenja in preizkusimo nase izboljsave

osnovnega algoritma.
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Frekvenca(1l/s) | 1 3 5 10
m3 (%) 42,6 | 47,9 | 51,0 | 51,0

Tabela 7.1: Uspesnost osnovnega algoritma v odvisnosti od frekvence

vzorcéenja kromagramov.

7.1.1 Iskanje ustreznega zvocnega zapisa za posamezen
zapis MIDI

Najprej se osredotoCimo na scenarij, ko za posamezen zapis MIDI is¢emo
ustrezen zvocni zapis. Baza zvocénih zapisov vsebuje 200 posnetkov, iskanje
pa izvedemo za 94 razlicnih zapisov MIDI. Rezultati za osnovni algoritem so

predstavljeni v tabeli 7.2.

Algoritem ml (%) | m2 (%) | m3 (%) | m4
Osnovni algoritem 26,6 37,2 51,0 23,1

Tabela 7.2: Uspesnost osnovnega algoritma za iskanje ustreznega zvocnega

zapisa za posamezen zapis MIDI.

Vidimo, da se med prvimi desetimi vrnjenimi rezultati le pri 51,0 % po-
izvedb nahaja ustrezen zvocni posnetek. Sedaj preizkusimo nase izboljsave,
ki smo jih predstavili v poglavju 6.3. Rezultati posameznih izboljsav so pri-
kazani v tabeli 7.3.

Iz tabele rezultatov je razvidno, da posamicne izboljsave, kot so algoritem
ostrenja kromagramov s pomocjo verjetnostne porazdelitve tonov v durovi le-
stvici, algoritem z razdaljo Serra, algoritem s kosinusno razdaljo in algoritem
utezevanja rezultatov, dosezejo izboljsanje rezultatov osnovnega algoritma.
Izmed vseh posamiénih izboljSav se najvecje izboljSanje rezultatov doseze z
uporabo kosinusne razdalje. V spodnjem delu tabele 7.3 so prikazani rezul-
tati za razlicne kombinacije izboljsav. Najprej vidimo, da algoritem ostrenja
kromagramov z uporabo kosinusne razdalje doseze napredek pri meri m1 (z

36,2 % na 40,4 %) v primerjavi z algoritmom, ki uporabi le kosinusno razda-
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Algoritem ml (%) | m2 (%) | m3 (%) | m4
Osnovni algoritem 26,6 37,2 51,0 23,1
Algoritem ostrenja kromagramov za | 31,9 44,7 52,1 31,6
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja

Algoritem z razdaljo Serra 26,6 42,6 61,7 26,9
Algoritem s kosinusno razdaljo 36,2 52,1 62,8 18,7
Algoritem utezevanja rezultatov 36,2 46,8 58,5 14,8
Algoritem ostrenja kromagramov za | 404 50,0 59,5 28,6
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in kosinusna razdalja

Algoritem ostrenja kromagramov za 34,0 447 55,3 30,0
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in utezevanje rezultatov

Algoritem z razdaljo Serra in 23,4 36,2 55,3 33,0
utezevanje rezultatov

Algoritem s kosinusno razdaljo in 44,7 55,3 74,5 12,5
utezevanje rezultatov

Algoritem ostrenja kromagramov za | 41,5 52,1 62,8 30,4

dur in algoritem razlikovanja enoglasja
ter vecglasja in kosinusna razdalja in

utezevanje rezultatov

Tabela 7.3: Uspesnost razlicnih izboljSav osnovnega algoritma za iskanje

ustreznega zvocnega zapisa za posamezen zapis MIDI.

ljo. Manj uspesna pa je omenjena kombinacija pri preostalih merah m2 do

m4. Algoritem ostrenja kromagramov doseze boljse rezultate na bolj kvali-

tetnih posnetkih, kot je prikazano na sliki 7.1. Prav tako ostrenje veckrat

pomaga v primeru dvoglasja, kot je prikazano na sliki 7.2. Tudi v tem pri-

meru imamo opravka s precej dobro izvedbo petja. Kadar pa je petje slabse
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kvalitete, lahko ostrenje poslabsa rezultat, kot to velja za primer na sliki 7.3.

Normalized Chromagram286-166 (GNI M 41186),0 Normalized Chromagram286-166 (GNI M 41186),0
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Slika 7.1: Primerjava kromagrama brez ostrenja (levo spodaj) s kromagra-
mom z ostrenjem (desno spodaj). Kromagram brez ostrenja se pri algoritmu

iskanja uvrsti na drugo mesto, kromagram z ostrenjem pa na prvo mesto.
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Slika 7.2: Primerjava kromagrama brez ostrenja (levo spodaj) s kromagra-
mom z ostrenjem (desno spodaj) za primer dvoglasnega petja. Kromagram
z ostrenjem se pri algoritmu iskanja uvrsti precej visje, kot kromagram brez

ostrenja.

V nadaljevanju tabele so prikazani rezultati kombiniranja izboljsav z

utezevanjem rezultatov. Vidimo, da utezevanje rezultatov doseze izboljsanje
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Normalized Chromagram252-131 (GNI M 335946 Mormalized Chromagram252-131 (GNI M 33594),6
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Slika 7.3: Primerjava kromagrama brez ostrenja (levo spodaj) s kromagra-
mom z ostrenjem (desno spodaj). Kromagram brez ostrenja se pri algoritmu
iskanja uvrsti precej visje, kot kromagram z ostrenjem. To je posledica slabse
kvalitete petja. V konkretnem primeru pride v poteku algoritma tudi do

napacne dolocitve skupnega kljuca zapisa MIDI in zvocnega posnetka.

uspesnosti algoritmov v vecini primerov, izjema je razdalja, ki jo je predlagal
Serra. Najboljsi rezultat izmed vseh algoritmov doseze uporaba kosinusne
razdalje v kombinaciji z algoritmom za utezevanje rezultatov. Ce k omenjeni
kombinaciji dodamo Se algoritem ostrenja kromagramov ne dosezemo na-
daljnjega izboljsanja rezultatov pri meri m1, kot smo ga dosegli z dodatkom
ostrenja k algoritmu s kosinusno razdaljo. To je posledica slabsih rezultatov
algoritma ostrenja za slabse zapete posnetke (utezevanje doseze enakovredno

obravnavo posnetkov glede na kvaliteto petja).

7.1.2 Iskanje ustreznega zapisa MIDI za posamezen
ZvocCni zapis

V nadaljevanju se osredoto¢imo na scenarij, ko za posamezen zvocni zapis
iS¢emo ustrezen zapis MIDI. Baza zapisov MIDI vsebuje 200 zapisov, iskanje
pa izvedemo za 94 razlicnih zvocnih zapisov. Rezultati so prikazani v tabeli
7.4.
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Vidimo, da tokrat pri osnovnem algoritmu za razliko od iskanja zvocnega
zapisa za zapis MIDI dosezemo zelo nizko stevilo pravilnih poizvedb na pr-
vem mestu (3,2 %). UspeSnost za mero m3 pa je podobna. Vse posami¢ne
izboljsave osnovnega algoritma dosezejo izboljSanje rezultatov. Iz rezultatov
je razvidno, da pri uspesnosti posamicnih izboljsav tokrat najbolj izstopa
utezevanje rezultatov, kar je verjetno posledica tega, da so rezultati algo-
ritma DTW moc¢no odvisni od samega zapisa MIDI (pri algoritmu DTW
is¢emo podzaporedje zvocénega zapisa, ki se najbolj prilega zapisu MIDI). Po-
dobno kot pri iskanju ustreznega zvocnega posnetka za zapis MIDI, se tudi
tokrat v celoti najbolj obnese algoritem s kosinusno razdaljo in utezevanjem
rezultatov. Ta algoritem prepricljivo zmaga tudi pri meri m3, kjer doseze
80,9% natancénost. Ce opazujemo le mero ml, pa se tokrat najbolje obnese
algoritem ostrenja kromagramov z uporabo kosinusne razdalje pri algoritmu
DTW in utezevanjem kon¢éne matrike rezultatov, ki doseze 43,6 odstotno
natancnost. Ostrenje torej izboljsa rezultate algoritma s kosinusno razdaljo
in utezevanjem za mero ml. Pri iskanju zvocnega zapisa za simboli¢ni za-
pis to ni bilo res, saj smo tedaj utezevali razlicno kakovostne zvocéne zapise,
ostrenje pa je manj zanesljivo za slabse zvocne posnetke. Tokrat utezujemo

simboli¢ne zapise, zato prej omenjenih tezav nimamo.
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Algoritem ml (%) | m2 (%) | m3 (%) | m4
Osnovni algoritem 3,2 25,5 479 25,8
Algoritem ostrenja kromagramov za 1,0 26,6 51,1 36,2
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja

Algoritem z razdaljo Serra 10,6 25,5 45,7 46,0
Algoritem s kosinusno razdaljo 9,6 35,1 62,8 19.6
Algoritem utezevanja rezultatov 28,7 46,8 70,2 12,1
Algoritem ostrenja kromagramov za 10,6 40,4 60,6 34,8
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in kosinusna razdalja

Algoritem ostrenja kromagramov za 28,7 46,8 62,8 27,7
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in utezevanje rezultatov

Algoritem z razdaljo Serra in 31,9 40,4 56,4 35,8
utezevanje rezultatov

Algoritem s kosinusno razdaljo in 38,3 64,9 80,9 11,4
utezevanje rezultatov

Algoritem ostrenja kromagramov za | 43,6 59,6 67,0 29,2

dur in algoritem razlikovanja enoglasja
ter vecglasja in kosinusna razdalja in

utezevanje rezultatov

Tabela 7.4: Uspesnost razlicnih izboljSav osnovnega algoritma za iskanje

ustreznega zapisa MIDI za posamezen zvocni zapis.

7.1.3 Iskanje ustreznega sorodnega zvocnega zapisa za

posamezen zvoc€ni zapis

V nadaljevanju se osredoto¢imo na scenarij, ko za posamezen zvocni zapis

iS¢emo ustrezen soroden zvocni zapis.

Baza zvocnih zapisov vsebuje 200
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posnetkov, iskanje pa izvedemo za 24 razli¢nih zvocénih zapisov. Rezultati so

predstavljeni v tabeli 7.5.

dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in kosinusna razdalja in

utezevanje rezultatov

Algoritem ml (%) | m2 (%) | m3 (%) | m4
Osnovni algoritem 45,8 50,0 58,3 32,8
Algoritem ostrenja kromagramov za | 29,2 37,5 41,7 28,6
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja

Algoritem z razdaljo Serra 33,3 45,8 62,5 30,7
Algoritem s kosinusno razdaljo 45,8 54,2 62,5 | 36,9
Algoritem utezevanja rezultatov 20,8 41,7 58,3 42,7
Algoritem ostrenja kromagramov za | 45,8 50,0 58,3 37,4
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in kosinusna razdalja

Algoritem ostrenja kromagramov za 33,3 33,3 37,5 74,8
dur in algoritem razlikovanja enoglasja

ter vecglasja in utezevanje rezultatov

Algoritem z razdaljo Serra in 25,0 25,0 33,3 51,1
utezevanje rezultatov

Algoritem s kosinusno razdaljo in 33,3 41,7 54,2 39,9
utezevanje rezultatov

Algoritem ostrenja kromagramov za | 29,2 33,3 41,7 58,6

Tabela 7.5: Uspesnost razlicnih izboljSav osnovnega algoritma za iskanje

ustreznega sorodnega zvoCnega zapisa za posamezen zvocni zapis.

Iz tabele rezultatov je razvidno, da osnovni algoritem doseze boljse rezul-

tate kot pri ostalih dveh scenarijih iskanj, kar pa je posledica razli¢nih testnih

mnozic, saj tokrat iskanje izvedemo le za 24 razliénih zvocnih zapisov, za ka-
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tere imamo na voljo sorodne zvocne zapise. Iz tabele rezultatov je razvidno
tudi, da se algoritem utezevanja rezultatov ne obnese dobro, saj ve¢inoma
poslabsa uspesnost. To je verjetno posledica manjse mnozice poizvedb (24),
na kateri dolo¢imo utezi za zvocne zapise. Najboljse rezultate za meri m2 in
m3 doseze algoritem s kosinusno razdaljo, za mero m4 pa je najuspesnejsi al-
goritem ostrenja kromagramov z uporabo verjetnostne porazdelitve durovih

lestvic.



Poglavje 8
Sklepne ugotovitve

V magistrskem delu smo najprej izvedli pregled stanja na podroc¢ju porav-
nave zvocnih in notnih zapisov ter iskanja po glasbenih arhivih. Za cilj smo
si zadali prilagoditi omenjene metode za uporabo na arhivih ljudske glasbe.
S tem namenom najprej analiziramo znacilnosti ljudske glasbe ter znacilnosti
posnetkov petja ljudskih pevcev. Na podlagi analize algoritmov za iskanje po
arhivih ljudske glasbe smo sprejeli odloc¢itev, da za samo poravnavo zapisov
izberemo algoritem dinamicnega casovnega krivljenja. V nadaljevanju dela
predlagamo nekaj izboljsav standardnega postopka za iskanje po arhivu ljud-
ske glasbe. Ker se pri ljudski glasbi srecujemo z netocnostjo petja in drsenjem
intonacije, v magistrskem delu predlagamo metodo za ostrenje kromagra-
mov. Ta metoda izkoristi dejstvo, da je porazdelitev tonov pri ljudski glasbi
mnogo bolj dolocena, kot to velja za klasicno glasbo. Z doloc¢itvijo ustrezne
lestvice za posamezno ljudsko pesem lahko nekatere neustrezno zapete tone
premaknemo na njihovo bolj verjetno mesto v kromagramu. V magistrskem
delu predstavimo tudi razlicne mere za racunanje podobnosti med kromami,
kot so evklidska razdalja, kosinusna razdalja ter razdalja, ki jo je v ¢lanku
[30] predlagal Serra. Nadalje v magistrskem delu predstavimo algoritem za
utezevanje rezultatov posameznih zapisov glede na njihovo uspesnost pri pre-

ostalih poizvedbah.
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Vse algoritme preizkusimo na arhivu slovenske ljudske glasbe. Pri te-
stiranju lo¢imo tri scenarije, in sicer iskanje zvocnega posnetka na podlagi
zapisa MIDI, iskanje zapisa MIDI na podlagi zvocnega posnetka ter iskanje
sorodnega zvocnega posnetka na podlagi zvoénega posnetka. Za vrednotenje
algoritmov uporabimo razlicne mere. Vecina predlaganih izboljsav doseze na-
predek v primerjavi s standardnim algoritmom. Izkaze se, da nasplosno naj-
boljse rezultate doseze kombinacija uporabe kosinusne razdalje za racunanje
razdalj med kromami in metoda koncnega utezevanja rezultatov. Metoda
ostrenja kromagramov dosega zelo dobre rezultate predvsem pri meri od-

stotka pravilnih zadetkov na prvem mestu vrnjenih rezultatov.

Predstavljena metoda dosega dobro natancnost pri iskanje po arhivu ljud-
ske glasbe, ki vsebuje nekaj sto posnetkov. V uvodu smo navedli, da se me-
tode, ki temeljijo na algoritmu DTW vec¢inoma uporabljajo v zadnjem delu
sistemov QBH zaradi relativne ¢asovne zahtevnosti algoritma DTW. Pri ve-
likosti nasega arhiva to ne predstavlja tezav, saj se celotna procedura iskanja
za posamicen zvocni zapis izvede v nekaj sekundah. V nadaljnjem delu, bi
lahko na podlagi znacilnosti ljudske glasbe poskusili raziskati tudi mozne pri-
lagoditve algoritmov, ki se uporabljajo v za¢etnem delu sistemov QBH in na
ta nacin nas algoritem razsirili tudi za mnogo vecje glasbene arhive.

V magistrskem delu smo videli, da si lahko pri iskanju pomagamo s spe-
cificnimi znacilnostmi glasbenega arhiva, v nasem primeru smo izkoristili
dejstvo, da ima vecina ljudskih pesmi, za razliko od klasicne glasbe, precej
doloceno verjetnostno porazdelitev posameznih tonov. To lastnost glasbe bi
lahko poskusili uporabiti tudi pri iskanju na arhivih drugih zvrsti glasbe, kot

je na primer pop glasba.
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