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ABSTRACT

This paper describes software to determine music genre of given song. The system does not
use any textual information or sheet of music, the recognition is based on the analysis of the
audio signal. For this purpose the statistical methods of classification are used. First step in the
classification is feature extraction, the choosing of the right features is essential. The
characteristics of the human hearing must be taken into account, a simple approximation is
proposed. Second step is the choice of the classifier, which is based on the data distribution in
the required classes. The experimental results of the proposed software are described in the
end of the paper.

1. UVOD

Hudebni zanry reprezentuji kategorie, do kterych zarazujeme hudbu podle jejich obsahovych
charakteristik. Tato kategorizace je vyznamna napiiklad v obchodech s hudbou. S rostoucim
mnozstvim multimedialnich dat v pocitacich roste potieba tiidit tato data podle skute¢ného
obsahu. Urceni jakékoli obsahové charakteristiky je snadné pro ¢lovéka, zatimco pro pocitac
se jedna o slozity a prozatim velmi otevieny problém. Proto se dosud pro ur¢eni hudebniho
zanru dané pisné pouzivalo manudlni oznacovani ¢lov€kem. Pro vétSi mnozstvi dat by vSak
bylo uzite¢né, kdyby toto oznaceni bylo provedeno automaticky pocitacem.

2. PRINCIP RESENI

Pro zjisténi vysokourovitové informace, jako je pfifazeni pisné k ur¢itému hudebnimu stylu, je
nemozné vyuzit Cisté analytické metody. Muzeme vsak vyuzit statistické metody klasifikace,
které na zakladé dostupnych trénovacich dat vytvoii modely tfid, do kterych chceme data
zatazovat. Podle téchto modeli je pak mozné urcit pravdépodobnou piislusnost novych dat ke
ttidam. U statistické klasifikace je potfeba vyieSit dva oddélené problémy: Extrakce piiznakii
a klasifikace. Pti extrakci pfiznakll z hudby je nutné vzit v Gvahu, jakym zpiisobem vnima
hudbu ¢lovek.

3. LIDSKE VNIMAN{ HUDBY

Muj systém, stejné jako jiné systémy které zpracovavaji signaly, pracuje velmi casto
s frekvencnim spektrem signalu. Frekven¢ni analyza se pouziva proto, Ze odpovida zpisobu,
jakym pracuje lidsky sluchovy systém. Ucho provadi také frekvencni analyzu. Mozek dostava
informaci o tom, jak jsou ve slySeném zvuku jednotlivé frekvence zastoupeny [1].
Matematicky provedena frekvenéni analyza ma vSak na vystupu spektrum s linearni
frekvencni osou. To neodpovida lidskému slySeni, které je logaritmické: v nizSich frekvencich
ma lepsi rozliSeni a smérem k vy$$im frekvencim rozliSeni klesa.

Jednoduchou aproximaci tohoto jevu navrhuje systém pro detekci rytmu [2]. Metoda popsana
v uvedeném dokumentu spociva v pouziti frekven¢nich pasem s proménnou Sitkou. Takové
spektrum je mozné ziskat vypoctem frekvencniho spektra s vyS$§im poctem pasem, ktera
nasledné budeme sluc¢ovat. Zacneme od nejnizsich frekvenci, kde slou¢ime maly pocet pasem,
pokracujeme k vyssim frekvencim a slucujeme stale vétsi pocet pasem. Tak dostaneme nova
pasma s rostouci Sitkou, coz odpovida klesajicimu rozliSeni lidského ucha. Metoda urceni



Sifek novych pasem je popsana v [2]. Pro veskerou praci s frekven¢nim spektrem pouzivam
v mém systému toto upravené spektrum.

4. EXTRAKCE PRIZNAKU
Pro ucely statistické klasifikace je dulezitd volba vhodnych priznaki. Muzeme pouzit
fyzikalni vlastnosti, jako je energie, prichody nulou atd. Stejné tak je ale vhodné vyuzit i
vlastnosti perceptudlni, tj. ty, které jsou odvozeny z lidského vnimani, naptiklad rytmus nebo
barva zvuku. Oddélit fyzikalni vlastnosti od perceptualnich by bylo velmi obtiZzné, protoze
perceptudlni vlastnosti jsou zalozeny na fyzikalnich. Najit mezi nimi jasnou hranici neni
mozné, a vzhledem k jejich 0zké souvislosti by to nebylo ani uZite¢né.
Ptiznakovy vektor pro nas systém tedy slozime z vybranych vlastnosti obou téchto druhd.
Nabizi se pfitom jind moznost déleni ptiznakii do dvou skupin: Prvni skupinu tvoii piiznaky
ziskané ze spektra a ze samotného signalu, v zahrani¢ni literatufe nékdy oznacCované
souhrnnym terminem ,musical surface features® [3]. Druhou skupinu tvofi vlastnosti
rytmické.
Pro urceni hudebniho Zanru neni nutné slySet celou pisen, staci kratky usek. Jeho délka by
méla byt minimalné 3 vtefiny — experimenty ukézaly, Ze Clovek je schopen na této délce
hudebni Zanr rozpoznat [3]. Pfiznaky se tedy pocitaji pro tyto kratké tiseky pisni.

4.1. MUSICAL SURFACE FEATURES

V mém systému pouzivam Ctyivtefinové useky pisni, na nichz pocitdm nize uvedené
vlastnosti. Na celém useku pak spocitam pro kazdou vlastnost stfedni hodnotu a standardni
odchylku. Ty se pak pouziji do priznakového vektoru, reprezentujiciho dany usek pisné.
Vyjimku tvoii Low Energy - pocita se jednou pro cely usek (pro jedno okno nelze urcit).
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Spectral Rollof - frekvence, pro kterou plati, Zze 85% energie ve spektru je pod touto
frekvenci

Spectral Flux - mira zmény spektralniho tvaru mezi sousednimi okny.

Zero Crossing Rate - pocet priichodii signdlu nulou.

Low Energy - procentudlni ¢ast oken, jejichz energie je pod primérnou hodnotou.

Zpisob vypoctu téchto priznaki je blize popsan napiiklad v [3].

4.2. RYTMICKE VLASTNOSTI

Pro klasifikaci potfebujeme najit celkovou rytmickou charakteristiku daného useku pisné. K
jejimu zjisténi se hodi autokorela¢ni funkce. Ta zjistuje, jak je signal pfi posunuti podobny
sam sob¢. Hleda tedy v signalu urcitou periodi¢nost — tu hledame i v rytmu hudby.

Jako wvstupni signal autokorelacni funkce pouZijeme casovy prib¢h energie jednoho
frekvenéniho pasma, vyhlazeny klouzavym primérem. Indexy nejvétSich koeficienti na
vystupu autokorelac¢ni funkce udavaji lagy odpovidajici periodam mezi nejvyraznéj$imi beaty
(s vyjimkou indexu 0, zde je koeficient vzdy nejvétsi). My vezmeme 3 nejvetsi koeficienty,
jejich indexy ulozime do histogramu. Opakujeme cely vypocet pro vSechna frekvencni pasma.
Ve vysledném histogramu nalezneme dvé nejvétsi Spicky na nenulové pozici. Ty odpovidaji
periodam dvou nejvyraznéjsich opakujicich se beatti v daném tuseku pisné. Muzeme z nich
urcit prumérné tempo téchto beatti a dalsi vlastnosti, které vyjadiuji rytmickou charakteristiku
useku pisne. Odtud tedy pocitame rytmické vlastnosti, které pouzijeme v nasem piiznakovém
vektoru:

Relativni sila nejvyraznéjSiho beatu. Spocteme jako podil hodnoty nejvétsi Spicky
v histogramu se sumou vSech hodnot. Vysledek udava, jak vyrazny je rytmus.
Relativni sila druhého nejvyraznéjsiho beatu — analogie predchozi vlastnosti.



Podil indexti druhé a prvni nejvétsi Spicky histogramu. Vyjadiuje pomér hlavniho beatu k
druhému nejvyraznéjsimu. U pisné€ se silnym, pravidelnym rytmem se bude hodnota blizit ke
2 nebo k 0,5.

Perioda hlavniho beatu v BPM — spoc¢teme z indexu nejvyssi Spicky histogramu.

Perioda druhého nejvyraznéjsiho beatu v BPM — analogie piedchozi vlastnosti.

Suma celého histogramu. Udava celkovou silu rytmu.

5. KLASIFIKATOR

Pro volbu vhodného klasifikdtoru je dobré znat piiblizné rozlozeni dat, kterd chceme
klasifikovat. Podle rozlozeni dat v jedné tfidé muzeme vybrat klasifikator, ktery vyuziva
modely odpovidajici tomuto rozlozeni.

Pro hudbu z hlediska zanri je vSak tézké vyvodit jakékoli zaveéry o rozlozeni dat uvnitt tiid.
Hudebni zanry nemaji pevné¢ stanovené hranice, tvorba jednoho umélce Casto zasahuje do vice
riznych zanri a u nékterych pisni se i lidé t€Zko shodnou na zatazeni. Hudebni Zanry jdou
navic jen velmi t€Zzko popsat, ptipadny popis je vzdy nepiesny. Lidé je tedy Casto definuji
pomoci typickych piedstavitel. Tomuto zplsobu definovani tfid pomoci ptikladit odpovida
funk¢nost klasifikatoru KNN — k Nearest Neighbours. Jeho funkénost byva nékdy oznacovana
jako ,learning by example, tedy uceni podle ptikladi. Tato funk¢nost piesné odpovida
potiebam tohoto projektu. Klasifikdtor KNN nestavi na zadnych pfedpokladech o rozloZeni
dat. Pouze uchovava polohu vSech trénovacich dat ve vektorovém prostoru, a nova data
klasifikuje na zakladé¢ analyzy k nejblizSich sousedii. Analyzou mize byt napiiklad vazeny
pramér, kde vaha je vzdalenost od klasifikovaného objektu. Hodnota k — tj. kolik nejblizsich
sousedll bereme v uvahu, se da urCit experimentaln¢. Nejlepsi vysledky tento systém podava
s hodnotou k=3.

6. VYSLEDKY
Systém byl natrénovan pro rozpoznani tii zanra: klasika, rock a tane¢ni hudba.
Pouzita data:
- Rock: 62 pisni, 3,7 hodin. Vyrazné zastoupeni: AC/DC, Led Zeppelin, Rolling Stones...
- Classic: 28 pisni, 1,6 hodin. Vyrazné¢ zastoupeni: Mozart, Tschaikovsky, Vivaldi...
- Dance: 63 pisni, 3,9 hodin. Vyrazné zastoupeni: Shaun Baker, Mr. Vee...
Systém byl testovan cross-validaci na vSech datech (5 déleni v poméru 1:4), primérna
uspésnost byla 76,36%. Drobné zlepSeni pfinesla normalizace hodnot piiznakového vektoru.
Ta spocivala v déleni hodnoty kazdého ptiznaku sumou vSech hodnot stejného piiznaku na
vSech dostupnych datech. Vysledna Gispésnost systému je nyni 77,7%.

7. ZAVER

Tato prace navrhuje systém pro rozpoznani hudebnich styld. Navrzeny systém byl
implementovan a otestovan pro rozpoznani tfi zanrd, dosazena uspésnost je 77,7%. Vzhledem
k nemoznosti piesn¢ definovat hranice jednotlivych zanrd je tento vysledek uspokojivy,
systém je pouzitelny pro automatické tfidéni hudby. Dal§i mozny vyvoj tohoto systému vidim
v experimentovani s extrakci rytmickych ptiznakt. Existuje totiz mnoho rtznych piistupti
k detekci rytmu, poskytujici rizné typy vysledkid. Jinou moznosti by bylo ptfidat dalsi
ptiznaky, naptiklad MFCC.
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