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Streszczenie

Ponizsza praca ,Implementacja i omdwienie algorytméw analizujacych dzwigki
z perspektywy poroéwnywania utworéw” zajmuje sie¢ zagadnieniem znajdowania po-
dobienstw miedzy nagraniami. Celem pracy byta analiza algorytméw wykorzystywa-
nych w procesie oceny podobienstwa nagran. Struktura pracy opiera si¢ na czterech
gltéwnych czesciach.

Pierwsze trzy oscyluja wokél analizy i implementacji uzytecznych algorytmoéw,
stuzacych do kolejno: znajdowania poczatkéw dzwiekdéw w nagraniu, wyliczania wy-
sokosci odnalezionych dzwiekéw i dopasowywania melodii nagrania do pozostaltych
posiadanych danych. Do rozwiazania problemu znajdowania poczatkéw dzwigkéw
zaproponowano Magnitude method, Short-term energy method, Surf method i Enve-
lope match filter. Do wyliczania wysokoéci dzwiekdéw wybrano Funkcje autokorelacji,
Funkcje réznicy srednich wartosci, Harmonic product spectrum, Trzecig najwieksza
warto$¢ FFT oraz Metode cepstralna. Programowanie dynamiczne i skalowanie li-
niowe zostalo natomiast uzyte do dopasowywania melodii. Kazdy podrozdzial opi-
sujacy algorytm posiada opis, schemat dzialania, uwagi odnosnie implementacji oraz
rozpatrzenie dzialania na przykladowym nagraniu.

Czwarta czedé jest szerszym przegladem testéw wykonanych dla omawianych
algorytméw. Przedstawiono poréwnanie ich wynikéw na kazdym z trzech etapéw
analizy i oméwiono otrzymane i oczekiwane wyniki.

The subject of the ,Implementation and analysis of audio processing algorithms
in recording comparison approach” thesis is an analysis of algorithms useful for
comparing audio records in order to calculate their similarity. This thesis is divided
into four parts.

The first three chapters revolve around the analysis and implementation of
algorithms useful for onsets detection in the recording, calculating the pitch of the
sounds, and matching the melody of the recording with the data from a data set.
For onset detection discussed algorithms are Magnitude method, Short-term energy
method, Surf method, and Envelope match filter. Algorithms presented for pitch
extraction are: Autocorrelation function, Average magnitude difference function,
Harmonic product spectrum, Third largest value of FFT, and Cepstral method. For
melody matching there are two analyzed algorithms: Dynamic programming and
Linear scaling. Each section consists the algorithm’s description, implementation
notes, and results for some example audio record.

The fourth section is an overview of the tests performed for the algorithms. A
comparison of the results at each of the three stages of the analysis is presented and
the obtained and expected results are briefly discussed.
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Rozdziat 1.

Wprowadzenie

Wiekszosé z nas choé raz spotkala sie z sytuacja, w ktorej chcieliémy odszukaé
kiedy$ ustyszana piosenke. Zadanie jest banalnie proste, gdy pamietamy fragment
tekstu — wpisanie go w przegladarke internetowa zajmuje chwile i daje bardzo dobre
efekty nawet przy nie do konca dobrze zapamigtanych stowach. Algorytmy wyszu-
kiwarek spelniaja tu swojg role. Jezeli szukana piosenka jest akurat odtwarzana,
przytozenie telefonu do zrédta dzwicku wraz z uruchomiona aplikacja Shazaam["__] zaj-
muje tylko kilka sekund, a w rezultacie otrzymujemy nazwe, wykonawce i okladke
albumu powigzane z piosenka. Nawet obrazki potrafimy znajdowaé¢ na podstawie
podobienstw — wyszukiwanie obrazem w GoogleE] z roku na rok dziala coraz lepiej.
A co w przypadku, gdy znamy tylko melodie? Gdy obok siebie mamy osobe, ktéra
moze kojarzy¢ ten utwor, pierwszym odruchem jest zanucenie fragmentu — poczatku,
refrenu, najbardziej popularnej czesci. Jezeli osoba nie zna tytulu nuconej piosenki
lub nie mamy komu zanucié¢, to trzeba szukaé¢ innych rozwiagzan. W internecie mozna
znalez¢ przyklady poszukiwan prowadzonych przez ludzi, ktérzy znalezli sie w ta-
kiej sytuacji (Rysunek . Jak tatwo sie domysli¢, odpowiadajacy mieli problem z
udzieleniem pomocy. Po wpisaniu w wyszukiwarke pytania ,Jaka to piosenka” do-
stajemy informacje o udostepnionej w 2020 roku przez Google{ﬂ funkcji zanucenia
lub zaspiewania do telefonu by uzyskaé¢ odpowiedz. I funkcja nawet niezle dziala...
dla angielskojezycznych utworéw oraz tych posiadajacych unikalne, tatwo rozpozna-
walne fragmenty. Piosenka Krzysztofa Krawczyka ,,Chcialem by¢” okazata si¢ dla
algorytmu nie do przeskoczenia. Jednakze, skoro dla pewnej grupy utwordéw funk-
cjonalnoéé dziala, to mozna sie spodziewaé, ze powstalo wiele algorytméw, ktore
pomagaja rozwigzaé¢ ten problem.

"https://www.shazam.com/pl
“https://www.google.pl/imghp?hl=pl
3https://blog.google/products/search/hum-to-search/


https://www.shazam.com/pl
https://www.google.pl/imghp?hl=pl
https://blog.google/products/search/hum-to-search/
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Posted by u/[deleted] & years ago

[TOMT][Song] Song that does "lalalalala,lalalalalalalalala"” orthe
same thing with "na"

It's a happy song. Seems kinda old-ish and upbeat. It might not be "la” or "na,” it might be a word
stretched out. It ends with a sortof "lala la la |a, |2 1a 1a lagaaaaa.”

It seems like a song you'd put in & happy montage in a movie or something.

M 19 Comments M Share [ Save Hide [ Report 44% Upvotec
|2

AW 2017-11-02 10:24

gosc ) . . el (lmef] ni o . et a .
Witam, szukam piesenki w ktdrej leci "lalalala |a lalala la aaaaa" i pisk . Piosenke Spiewa czarnoskdra wokalistka z afro

Rysunek 1.1: Poszukiwania tytulu piosenki w internecie. [11] [12]

W kolejnych rozdziatach tej pracy przedstawimy kilka z takich algorytmoéw, uzy-
tecznych w kolejnych krokach analizy sygnatu dzwiekowego. Zaprezentujemy opis ich
dziatania, a nastepnie pokazemy jak dzialaja w praktyce opierajac sie na naszych
implementacjach. Bedziemy patrze¢ na $ciezki dzwiekowe i przeszukiwacé baze w celu
znalezienia utworu, ktéry moégl byé pierwowzorem zaspiewanej lub zanuconej sciezki.
Chcemy znalez¢ odpowiedZ na pytanie ,,Jaka piosenke zanucono/zaspiewano?”, czyli
ktore nagranie z bazy danych jest najlepszym dopasowaniem do naszego wykonania.
W tym celu najpierw przyjrzymy sie¢ czterem algorytmom znajdujacym w nagra-
niu poczatki dzwiekéw. Majac okreslone owe poczatki, przejdziemy do kolejnych
pieciu algorytméw znajdujacych wysokosci wystepujacych dzwiekéw, dzieki czemu
bedziemy mogli stwierdzi¢ jaka nuta odpowiada konkretnemu dzwiekowi. Ostatnim
krokiem bedzie przeglad algorytméw dopasowujacych melodie naszego nagrania do
ustalonej piosenki z bazy i stwierdzajacych na ile te dwa nagrania sa do siebie po-
dobne. Aby znalezé najlepsza droge do dopasowania utworéw na kazdym etapie
analizy dzwiekéw wprowadzimy i przetestujemy kilka rozwiazan, z ktorych wybie-
rzemy subiektywnie najlepsze do wykorzystania jako baza kolejnego kroku.

Na kazdym etapie rozwazymy, ktéry algorytm wydaje sie podawaé najdoktad-
niejsze wyniki i jest najbardziej wiarygodny, oraz zastanowimy sie czy po potaczeniu
kilku algorytmoéw lub lekkiej modyfikacji uzyskamy lepsze wyniki.

Wszystkie algorytmy zostaly zaimplementowane w jezyku Python. Analizowane
nagranie musi znajdowa¢ sie w pliku .wav, wezytywane jest przy pomocy biblioteki
Librosa.

Algorytmy przedstawione w tej pracy sa w duzej mierze oparte na publikacji
»,Query by Singing and Humming” napisanym przez Chiao-Wei Lin. [13].



Rozdziat 2.

Znajdowanie polozenia

dzwiekéw w czasie

Pierwszym krokiem analizy sygnatu dzwiekowego bedzie znalezienie kolejnych
wystepujacych w nim pojedynczych dzwickéw. Poczatki szukanych dzwickéow, dla
zgrabno$ci opiséw, czasami bedziemy nazywaé stowem onset (z angielskiego: nadej-
Scie, poczatek). Kazdemu dzwiekowi odpowiada jedna nuta. Dobry algorytm znaj-

dujacy potozenie dzwiekéw w czasie powinien spetnia¢ dwie wtasnosci:

1. Trafnosé¢, doktadnosé — jesli w okolicach miejsca ny w nagraniu znajduje sie po-
czatek dzwieku, to algorytm powinien je podac. Jedli algorytm poda poczatek
dzwieku w okolicach miejsca nq, to faktycznie w nagraniu poczatek powinien

tam wystepowac.

2. Wydajnos¢ - czas obliczania potozenia dzwiekéw powinien by¢ nieduzy.

Przeanalizujemy cztery algorytmy opisane w pracy Query by singing and hum-
ming [13]. Kazdy z nich przetestujemy na kilku nagraniach, a na koniec poréwnamy
wyniki. Podamy rowniez metode, ktéra moze zostac uzyta, jezeli zaden z algorytméow

nie zwraca satysfakcjonujacych nas wynikéw.

2.1. Magnitude method

2.1.1. Przedstawienie algorytmu

W wolnym tlumaczeniu Metoda wielkosciowa. Jest bardzo intuicyjna, polega
na znalezieniu poczatkéw dzwigkdéw kierujac si¢ réznicami gltosnosci. W ponizszym
algorytmie bedziemy analizowaé sygnal przepuszczony przez LPF, czyli przez filtr
dolnoprzepustowy (ang. Low-pass filter). W kazdym kolejnym oknie znajdujemy
maksymalng wartos$¢ przefiltrowanego sygnatu i zapisujemy w tablicy A. Nastepnie
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sprawdzamy czy réznica wartosci miedzy elementem a jego poprzednikiem w A jest
wigksza od jakiego$ ustalonego progu (threshold). Jezeli jest wieksza to poczatek
tego okna uznajemy za poczatek dzwieku.

Filtr dolnoprzepustowy to element przetwarzajacy sygnal, w naszym przypadku
algorytm, ktéry przepuszcza czestotliwosci sygnalu ponizej ustalonej czestotliwosci
granicznej, a ttumi sktadowe widma lezace w gérnej jego czedci. Uzyjemy filtru Che-
byszewa typu 2 wbudowanego w biblioteke scipy.signal.

Przebieg algorytmu:

1. Ay = max(LPF{z[n]}|kno <n < (k+ 1)ng)
gdzie x jest sygnalem wejsciowym, ng wielkoscig okna a LPF to filtr dolno-

przepustowy
2. Dy = A — Ap_y

3. Jezeli Dy, > threshold, to kng jest wyliczona pozycja poczatkowa dzwigku

Aby uzyskaé¢ poprawne wyniki nalezy wybra¢ odpowiednie state: wielkos¢ okna
ng 1 prog threshold. Sa dwa sposoby znajdowania ich. Pierwszym jest dobranie
wielkoSci okna w taki sposob, by w wiekszosci obejmowalo jeden dzwiek. Wtedy
maksimum okien pobocznych bedzie wystarczajaco mate by réznica byta wieksza od
progu. Drugim moze by¢ wybranie na tyle matego okna, aby to gléwnie od progu
zalezaly znalezione dzwigki. Musi on by¢ jednak na tyle malty, by drobne wahania
glosnosci nie dodawaty kolejnych onsetow.

Wybér wartosci ng i threshold przy ktérych algorytm bedzie zwracal prawi-
dlowe wyniki dla dowolnego nagrania jest trudnym zadaniem. Z tego powodu dla
kazdego przeprowadzonego testu, wartosci tych parametréw zostaly dobrane recz-
nie. ChcieliSmy aby wynik dla konkretnej badanej piosenki wynik byt jak najlepszy
(jak najwiecej prawidlowo podanych onsetéw oraz jak najmniej niepodanych lub
podanych w miejscach, gdzie nie powinny zostaé¢ zwrdcone).

2.1.2. Analiza wynikow

Do przetestowania dzialania opisywanego algorytmu uzyjemy dwoch znaczaco
roznigcych sie nagran. Pierwszego, w ktorym kolejne dzwieki rozpoczynaja sie naj-
glosniej i drugiego, w ktérym nagrano nucenie w bardziej spokojny sposob.

Pierwszy sposéb nucenia ,,Wlazt kotek na ptotek” pokazany zostal na Rysunku
Pionowe czarne linie oznaczaja znalezione przez program poczatki dzwiekéw.
W tym nagraniu, przy wyborze stosunkowo nieduzych okien juz na poczatku do-
stajemy dosy¢ poprawne wyniki. Widaé, ze przy odpowiednio stromym poczatku
dzwieku wielko$é progu nie ma duzego wplywu na rezultaty — amplituda gloénosci
jest duza wiec o ile odpowiednio znaczna czesS¢ poczatku zmiesci sie w oknie to onsety
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Rysunek 2.1: [Wlazt kotek na plotek v.17, Magnitude method ng =
2500, threshold = 0.006

zostang zaznaczone poprawnie. Oczywiscie wciaz pojawiaja sie niescistosci w ilodci
znalezionych onsetéw. Poprawimy je podwyzszajac prég do 0.015 (Rysunek [2.2)).

Po zastosowaniu filtra dolnoprzepustowego od czestotliwosci 1396.91Hz

okna

0.15 4 |
—— poczatek dzwigku

0.10 4
0.05 4

0.00

Amplituda

—0.05 A

—0.10 A

-0.15 -

Czas [s]

Rysunek 2.2: [Wlazt kotek na plotek v.17, Magnitude method ny =
2500, threshold = 0.015

Po podwyzszeniu progu kolejne dzwieki zostaja poprawnie zaznaczone. Przyj-
rzyjmy sie teraz jak algorytm zachowuje sie przy nagraniu z zaokraglonymi poczat-
kami dzwiekéw. Ten drugi sposéb nucenia pokazano na Rysunku [2:3]

Widzimy, ze tutaj znajdowane sa wszystkie poczatki, niestety zaznaczen jest
wiecej niz oczekiwano. Sugeruje to zwigkszenie progu, jednak po tym zabiegu mo-
zemy straci¢ znalezione juz, rzeczywiste poczatki, jezeli nachylenie wykresu nie byto
zbyt duze. Szybko widaé, ze metoda ta jest bardzo podatna na zmiany wartosci
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Rysunek 2.3: ,Wlazt kotek na plotek v.2”, Magnitude method ng =
2500, threshold = 0.015

statych i tylko doktadne dopasowanie ich da doskonate wyniki w konkretnych przy-
padkach. Niestety, jest tez w duzym stopniu podatna na btedy obliczen w sytuacjach,
gdy wartosci gltosnosci w kolejnych oknach sg bliskie sobie oraz gdy okna utozg sie
w niefortunnych miejscach i w niepozadany sposéb przetna poczatek dzwieku.

Po wykonaniu paru testow powyzszej wersji algorytmu, do programu zostato
dodane usprawnienie, ktoére zwieksza dokladnosé wynikow. Zmniejszamy okno po-
zwalajac na znajdowanie wiekszej liczby poczatkéw niz powinno zostaé zwrdcone.
Nastepnie po obliczeniu wszystkich poczatkéw przegladamy je od najwczesniejszego
i dla kazdego poczatku p usuwamy wszystkie poczatki k, ktore sa na prawo od p
oraz w odlegtodci od niego nie wickszej niz pewien z géry ustalony epsilon.

Po zastosowaniu tego usprawnienia z epsilon réwnym 6000 dostajemy wynik

przedstawiony na rysunku
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Po zastosowaniu filtra dolnoprzepustowego od czestotliwosci 1396.91Hz
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’ : Cz?as [s] ° ¢
Rysunek 2.4: [Wlazl kotek na plotek v.2”, Magnitude method ng =
1500, threshold = 0.015, e = 6000

2.2. Short-term energy method

2.2.1. Przedstawienie algorytmu

Short-term energy method zaktada, ze pomiedzy dwoma sasiednimi nutami za-
wsze wystepuje fragment ciszy. Jest to podobna metoda do Magnitude method,
jednak w jej przypadku zamiast stosowaé dla kazdego okna filtr dolnoprzepustowy
i wybiera¢ maksymalny element w oknie, obliczamy dla niego ponizej zdefiniowana

energie. Wzor na energie, ktéry stosujemy wyglada nastepujaco:

n=kng

Gdzie ng oznacza wielko$é okna
2. D, =FE;, — Er_4

3. Jezeli Dy, > threshold, to na pozycji kng wystepuje poczatek dzwieku.

Najpierw dla kazdego okna obliczamy energie, nastepnie juz tak jak w Magni-
tude method obliczamy dla wszystkich sgsiednich okien réznice policzonych dla nich
wartodci. Jesli roznica ta jest wigksza niz pewien wezesniej ustalony prog(threshold),

to stwierdzamy, ze znalezlidmy potozenie poczatku dzwigku.

2.2.2. Analiza wynikéw

Problemem znowu, jak w poprzedniej metodzie, jest dobranie odpowiedniego
rozmiaru okna oraz progu. Jesli prég bedzie zbyt niski, to program bedzie znajdowat
miejsca, ktére nie sg poczatkiem nowej nuty. Metoda ta jest rowniez wrazliwa na

szumy. Ponizej przedstawimy kilka testow.
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Pierwszym testem byto sprawdzenie wynikéw dla okoto pieciosekundowego na-
grania piosenki ,Wlazt kotek na ptotek” wykorzystywanego juz przy analizie po-
przedniego algorytmu. W tle nagrania nie wystepuja zadne dodatkowe dzwigki ani

szumy.

Dla progu réwnego 0.2 i rozmiaru okna 7800 program implementujacy ten al-

gorytm daje wynik pokazany na Rysunku

0.15 —— poczatek dzwigku

0.10 1

0.05 4

0.00 4 et

Amplituda

—0.05 -

—0.10 A

—0.15

0 1 2 3 a 5
Czas [s]
Rysunek 2.5: [ Wlazt kotek na plotek v.1”, Short-term energy method ng =
7800, threshold = 0.2

Jak wida¢ jedne z nich sa blizej miejsc w ktérych powinny wystapié, a jedne sa
dalej. Jednak w poblizu niektorych poczatkéw dzwickéw program nie podat zadnej
odpowiedzi, na przyktad w przypadku dzwieku wystepujacego w okolicach trzeciej
sekundy. Po zmniejszeniu okna do 5400 i zwiekszeniu progu do 2 otrzymujemy rezul-
tat z Rysunku [2.6] Wynik jest o wiele lepszy, jednak pierwszy poczatek jest podany

nadmiarowo.
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Rysunek 2.6: ,Wlazl kotek na plotek v.1”, Short-term energy method ng =
5400, threshold = 2

Okazuje sie, ze dla okna 5450 oraz progu 5 program dla tego nagrania zwraca
bardzo dobry wynik (Rysunek .
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0.15 —— poczatek dzwieku
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-0.15 -

’ ' ’ Cza:;[s]3 : ?
Rysunek 2.7: ,Wlazl kotek na plotek v.1”, Short-term energy method ng =
5450, threshold = 5

Po6zniej program zostal uruchomiony po dodaniu do niego usprawnienia opi-
sanego w Magnitude method, czyli na sam koniec dziatania usuwania poczatkéw,
ktére maja na lewo od siebie inny poczatek w odlegtosci co najwyzej epsilon. Dla
progu réwnego 5, rozmiaru okna 5400 oraz epsilon 8000 program implementujacy
ten algorytm zwraca zaznaczenia zaprezentowane na Rysunku

0.15 —— poczatek dzwigku

0.10 1

0.05 4

0.00 4
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—0.05 -

—0.10 A

—0.15

’ ' ’ Czas[s]3 : :
Rysunek 2.8: ,Wlazt kotek na plotek v.1”, Short-term energy method ng =
5400, threshold = 5, ¢ = 8000

Optymalny prog jest znacznie wiekszy niz w poprzednio opisanej metodzie Ma-
gnitude method. Najprawdopodobniej wynika to z tego, ze zamiast bra¢ bezposred-

nie wartodci sygnatu wejsciowego bierzemy pod uwage ich kwadraty.
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2.3. Surf method

2.3.1. Przedstawienie algorytmu

Metoda surf polega na obliczaniu nachylenia przez dopasowanie funkcja wie-
lomianu drugiego rzedu. Chcemy wyliczy¢ jaka w przyblizeniu bylaby wartosé w
punkcie, gdyby wziaé¢ pie¢ kolejnych wartosci i zaspiewad je idealnie.

Rysunek 2.9: Surf method — Styczna

Przebieg algorytmu:
1. A = max(z[n]|kno < n < (k+ 1)no)
gdzie x jest sygnalem wejéciowym a ng wielkoscia okna

2. Przyblizamy A,, dla pieciu sasiadujacych elementéw m = (k — 2 ~ k + 2)
przez funkcje wielomianu drugiego rzedu p[m| = ay, + bp(m — k) + cx(m — k)2
Wspblezynnik by to nachylenie w Srodkowym punkcie, gdzie (m = 0):

2 2
by, = Z Ak+TT/ Z 7-2

T=-2 T==—2

3. Jezeli by > threshold , to kng jest wyliczona pozycja poczatkowa dzwicku

2.3.2. Analiza wynikéw

Przyjrzyjmy sie teraz efektom dziatania algorytmu dla analizowanego juz wcze-
$niej nagrania. Poniewaz w obliczeniach bierzemy pod uwage 5 kolejnych wartosci,
mozna wywnioskowaé, ze najlepiej dziata¢ bedzie okno stosunkowo mate.
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Rysunek 2.10: ,Wlazt kotek na plotek v.2”, Surf method ng = 2500, threshold =
0.01

Rysunek [2.10] pokazuje, ze powyzsza metoda znajduje wszystkie poczatki dzwie-
kow, niestety zaznacza tez dodatkowe. Wynika to z faktu, ze uwzgledniajac w obli-
czeniu 5 kolejnych wartosci jest duza szansa, ze sasiadujace ze soba elementy beda
mialy stosunkowo podobne wartosci. Mozna w tej sytuacji zwiekszy¢ rozmiar okna

(Rysunek [2.12)).

—— poczatek dzwieku
0.10 1

0.05 1

0.00 4

Amplituda

—0.05 -

—0.10 -

’ : Czt.'as [s] ° ¢
Rysunek 2.11: ,Wlazt kotek na plotek v.2”, Surf method ng = 3000, threshold =
0.01

Widaé, ze liczba nadprogramowych onsetéw zmniejszyla sie jednak straciliémy
tez zaznaczenie jednego z dzwiekow, czyli zmniejszenie okna nie pomaga w tym
przypadku. Tak samo nie pomaga zwigkszenie progu (Rysunek — utracilismy
zaznaczenie kilku poczatkéow jednoczesnie niektére wciaz zostaly zaznaczone wie-
lokrotnie. Pokazuje to jak bardzo powyzsza metoda zalezna jest od wejéciowego

sygnalu.

Po uruchomieniu powyzszego algorytmu ze stosowanym juz wczesniej uspraw-
nieniem z ¢ wyniki sa zdecydowanie lepsze, co wida¢ na Rysunku Aby precy-
zyjniej zaznaczy¢ poczatki dzwiekéow zmniejszymy okno jeszcze bardziej (Rysunek
2.14)).
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Rysunek 2.12: ,Wlazt kotek na plotek v.2”, Surf method ng = 2500, threshold =
0.02
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Rysunek 2.13: Wlazt kotek na plotek v.2”, Surf method ng = 2000, threshold =
0.015, € = 4000
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Rysunek 2.14: ,,Wlazt kotek na plotek v.2” — Surf method ng = 1000, threshold =
0.015, € = 4000
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2.4. Envelope match filter

2.4.1. Przedstawienie algorytmu

Jak zostalo wspomniane na poczatku tego rozdzialu, dobry algorytm do znaj-
dowania potozenia poczatkéw dzwiekéw w czasie powinien cechowad sie wysoka do-
ktadnoscia. Zatem nie moze by¢ on wrazliwy na szumy w tle (przyktadowo na dzwiek
wiertarki lub deszczu, ktére nie sa czeScia nucenia). Metoda powinna byé réwniez
wydajna. W Envelope match filter zamiast obliczaé¢ dla kazdego elementu w oknie
warto$¢ funkcji (jak filtr dolnoprzepustowy dla Magnitude method), znajdujemy
jedynie najwieksza warto$¢ w danym oknie i to ja wykorzystujemy do dalszych ob-
liczen. Jednak chcac poradzié¢ sobie z bltednymi wynikami spowodowanymi szumem
w tle chcielibyémy skorzystaé z pewnej funkcji filtrujacej. Zamiast korzystaé z fil-
tra dolnoprzepustowego, w tej metodzie dla kazdej maksymalnej wartoéci w oknie
skorzystamy z filtra dopasowujacego, ktéry zostanie opisany nizej. Jest on w stanie
dobrze zredukowaé wplyw szumu z tta na wyniki.

Zauwazmy, ze obliczanie réznic energii policzonych bezposrednio na naszym na-
graniu moze powodowaé problemy. Rozwazmy nagranie przedstawione na rysunku
2.10]

P Q

L

Rysunek 2.15: W miejscu P powinien zosta¢ wykryty poczatek, ale w miejscu Q juz
nie [3].

Podazajac za analizg przeprowadzona w ,Improved onset detection algorithm
based on fractional power Envelope match filter” [3] mozemy zauwazy¢, ze w miejscu
P oczywiscie mamy poczatek dzwieku. W miejscu ) pojawiajg sie wahania wysoko$ci
dzwieku, ale nie zaczyna sie w tym miejscu nowa nuta. Jednak réznica wysokosci
dla okna zaczynajacego sie w @ i okna tuz przed nim (oznaczmy je przez ) — 1)
jest nieco wieksza niz dla okna zaczynajacego sie w P i P — 1 mimo, ze miejsce ()
nie powinno zostaé¢ podane jako poczatek dzwigku. Jest tak dlatego, ze dzwick w
okolicach P jest cichy. Zatézmy, ze A, = 0.1, A,_1 =0, A; = 0.52, A,_1 = 0.4, gdzie
A to warto$é, ktéra zdefiniowaliSmy wcezeéniej w algorytmie Magnitude method,
dodatkowo przez g oznaczymy okno w ktérym znajduje sie element (), podobnie dla
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pozostalych. Teraz rozwazajac réznice sgsiednich okien, w miejscu 2 mamy rdéznice
0.12, a w miejscu P 0.1, wiec przy pewnym progu, ktory wykrywa poczatki cichych
dzwigkéw (nasze P), moga zostaé tez podawane nieprawidlowe miejsca takie jak Q.
Aby poradzi¢ sobie z takimi sytuacjami, dla kazdej amplitudy w naszym nagraniu
policzymy jej wartos¢ do pewnej potegi A takiej, ze 0 < A < 1. Jesli A = 0.7,
to po podniesieniu kazdej z wartosci A,, Ap,—1, Ay, Aq—1 do potegi A, otrzymamy
Ay —A) 1 =0.107-00T = 0.1995 > A7 — A} | = 0.52°7 —0.4%7 ~ 0.1062. Rézmica
tych dwéch wartodci jest teraz wieksza.

Do dalszej analizy potrzebujemy definicji konwolucji (inaczej splotu). Operacja
splotu funkeji z wartosciami dyskretnymi jest nastepujaca [7]:

(f * 9)[n] = 3202 flmlgln —m]

Zauwazmy, ze w Magnitude method aby obliczy¢ réznice wartosci otrzymanych
dla kolejnych okien mozemy réwnie dobrze policzy¢ konwolucje wartosci Ay z filtrem
[1, -1]. Przyktadowo, jesli tablica otrzymanych wartosci Ay bylaby postaci [3, 6, 2,
7], to liczac jej konwolucje z filtrem [1,-1] otrzymamy [3, 61 +3%(—1), 2%1+6%(—1),
7x1+4+2x(—1)]. Widaé, ze sa to réznice kolejnych wartosci.

W naszej metodzie zamiast obliczaé¢ konwolucje z filtrem [1,-1], uzyjemy filtra
dopasowujacego. Idea jest nastepujaca: chcieliby$my mieé filtr, ktory jest w stanie jak
najlepiej odfiltrowaé poczatki ludzkiego glosu od mozliwych szuméw w tle. Aby to
zrobié potrzebowaliby$my ,szablonu”, ktéry idealnie opisuje szukany sygnatl (okolice
poczatku dzwieku ludzkiego glosu) i dla kazdego fragmentu w nagraniu sprawdzi¢ jak
bardzo ten fragment pasuje do szablonu. Zastosujemy funkcje filtrujaca nastepujacej

postaci:
f[’I’L] = [33 37 47 47 _17 _L _27 _23 _2a _27 _27 _2]

Ostatecznie kroki, ktére wykonujemy w Envelope match filter wygladaja naste-
pujaco:

1. Ay = max(z[n]lkng < n < (k+ 1)no)

gdzie x to nagranie, ktére dostajemy na wejsciu, a ng jest rozmiarem okna
— Ag 0.7
2. B = (0.2+0.1*Ak)

3. C, = Zylll:o Bi_n * f[n]
gdzie f jest funkcja dopasowujaca

4. If C > threshold, to w miejscu kng wystepuje poczatek dzwieku

2.4.2. Analiza wynikow

Do programu zostato dodane usprawnienie wykorzystujace epsilon oraz dodat-
kowo dodano stalg gap, ktéra okresla co ile powinnidmy przesuwaé okno w kazdym
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kroku. Zatem mozemy mie¢ na przyktad okno ng = 5000 oraz gap = 2500 wtedy w
kazdym kolejnym kroku przesuniete okno bedzie w potowie pokrywalo si¢ z poprzed-
nim oknem. Pozwala to dobiera¢ wigksze okna i jednocze$nie wciaz przesuwaé sie o
mate wielkosci, co moze dawaé dokladniejsze wyniki. Zaimplementowany algorytm
uruchomiony dla pieciosekundowego nucenia ,,Wlazt kotek na ptotek” z oknem row-
nym 700, progiem 0.5, gap 400 oraz epsilon 3000 daje bardzo dobry wynik (Rysunek
2.16)).

0.15 —— poczatek dzwigku

0.10 1

0.05 1

0.00 4
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—0.05 -

—0.10 A

—0.15 -

0 1 2 3 4 5
Czas [s]
Rysunek 2.16: ,Wlazt kotek na plotek v.1” Envelope match filter nyg =
700, threshold = 0.5, gap = 400, epsilon = 3000

2.5. Poczatki dzwiekoéw w dalszych krokach

Do kolejnych krokéw potrzebujemy bardzo doktadnych wynikéw. Niestety wyzej
przedstawione algorytmy nie gwarantuja idealnego zaznaczenia poczatkéw dzwie-
kéw. Aby w dalszej czesci pracy méc analizowaé poprawnosé tylko sprawdzanych
krokéw skorzystamy z modelu ,human in the loop”. Do dalszej analizy wykorzy-
stamy wiec reczne zaznaczanie onsetéw w programie i to te dane przekazemy do

kolejnych funkeji [2].






Rozdziat 3.
Znajdowanie wysokosci dzwieku

Mamy juz zaznaczone poczatki dZzwickéw w nagraniu. Kolejnym krokiem be-
dzie opisanie tych dZwiekow w sposob, ktéry pozwoli na ich pdzniejsza identyfika-
cje i poréwnanie z innymi nagraniami. Kazdemu dzwiekowi zaczynajacemu sie w
pewnym wczesniej przez nas znalezionym poczatku odpowiada jaka$ nuta. Kazdej
nucie odpowiada pewna czestotliwos¢, wysokosé. ChcielibySmy zatem dla kazdego
z tych dZzwigkéw znalezé odpowiadajaca mu czestotliwo$é podstawowa (inaczej cze-
stotliwosé tonu podstawowego). Do analizy poprawnosci wykorzystamy powszechnie
znany, literowy zapis notacji muzycznej: {C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#,
B}, oznaczajac oktawy bedziemy trzymac sie notacji zachodniej, to znaczy C1, C2,
... C7. W zaleznosci od zapisu europejskiego lub amerykanskiego moze pojawiaé
si¢ réwniez nazwa H zamiast B. Tablica [3.1] przedstawia jakie czestotliwosci dzwigku
przypisane sg konkretnym nutom. Majac czestotliwosé mozemy wyliczy¢ nazwe nuty
w nastepujacy sposob:

1. h=12xloga(f/co)
Gdzie f to czestotliwo$¢ szukanego dzwieku a ¢y czestotliwoéé dzwieku CO

rowna 16.35
2. octave = h//12

3. n=h modulo 12
Gdzie n to numer indeksu nuty w tabeli z nazwami: NoteNames = {C, C#,
D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, H}. Konicowym wynikiem bedzie warto$¢
NoteNames[n| z dolaczonym numerem oktawy octave.

23
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Nuta | Czest. (Hz) || Nuta | Czest. (Hz) || Nuta | Czest. (Hz) || Nuta | Czest. (Hz)
Co 16.35 C2 65.41 C4 261.63 C6 1046.50
C#0 17.32 C#2 69.30 C#4 277.18 C#6 1108.73
DO 18.35 D2 73.42 D4 293.66 D6 1174.66
D#0 19.45 D#2 77.78 D#4 311.13 D#6 1244.51
EO 20.60 E2 82.41 E4 329.63 E6 1318.51
FO 21.83 F2 87.31 F4 349.23 F6 1396.91
F#0 23.12 F#2 92.50 F#4 369.99 F#6 1479.98
GO 24.50 G2 98.00 G4 392.00 G6 1567.98
G#0 25.96 G#2 103.83 G#4 415.30 G+#6 1661.22
A0 27.50 A2 110.00 A4 440.00 A6 1760.00
A#0 29.14 A#2 | 116.54 A#4 | 466.16 A#6 | 1864.66
BO 30.87 B2 123.47 B4 493.88 B6 1975.53
C1 32.70 C3 130.81 Ch 523.25 c7 2093.00
C#1 34.65 C#3 138.59 C#5 554.37 C#7 2217.46
D1 36.71 D3 146.83 D5 587.33 D7 2349.32
D+#1 38.89 D#3 155.56 D#5 622.25 D#7 2489.02
E1l 41.20 E3 164.81 E5 659.25 E7 2637.02
F1 43.65 F3 174.61 F5 698.46 F7 2793.83
F#1 46.25 F#3 185.00 F#5 739.99 F#7 2959.96
Gl 49.00 G3 196.00 G5 783.99 G7 3135.96
G#1 51.91 G#3 207.65 G#5 830.61 G#7 3322.44
Al 55.00 A3 220.00 A5 880.00 A7 3520.00
A#1 58.27 A#3 233.08 A#5 932.33 A#T7 3729.31
B1 61.74 B3 246.94 B5 987.77 B7 3951.07
Tablica 3.1: ,Wlazt kotek na plotek v.1” — dopasowanie z utworami z serwisu
Youtube

Sposoby znajdowania czestotliwoéci dzwiekéw mozna podzieli¢ na te dzialajace
w dziedzinie czasu i w dziedzinie czestotliwosci. Dziedzine czasu wykorzystywaé beda
dwa pierwsze algorytmy: funkcja autokorelacji (Autocorrelation function — ACF) i
funkcja réznicy $rednich wielkosci (Average magnitude difference function — AMDF).

Dziedzineg czestotliwodci pozostate.

3.1. Autokorelacja

3.1.1. Przedstawienie algorytmu

Funkcja autokorelacji lub inaczej autokorelacja (ang. Autocorrelation function,
ACF) to narzedzie matematyczne czesto uzywane w przetwarzaniu sygnatéw do
analizowania funkcji lub serii wartosci. Mniej formalnie, jest to statystyka opisujaca
w jakim stopniu dany wyraz szeregu zalezy od wyrazéw poprzednich w szeregu cza-
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sowym [1]. Zatem funkcja autokorelacji moze poméc nam znalezé okres podstawowy
P, poniewaz okres ten okresla dlugosé¢ najkrotszego fragmentu takiego, ze w na-
szym nagraniu co P elementéw wystepuje bardzo zblizony pod wzgledem wysokosci
dzwieku fragment. W rezultacie otrzymamy rowniez czestotliwo$é podstawows F,
poniewaz zachodzi F' = %. Funkcja autokorelacji wyglada nastepujaco:

ACF(n) = 5= S0 " a(k)a(k +n)

Algorytm ma za zadanie znalez¢é w nagraniu warto$¢ n, dla ktérego funkcja ta

przyjmuje najwicksza wartosc.

Na rysunku [3.1] znajduje sie graficzne przedstawienie tego, co faktycznie robi
funkcja ACF. Obliczamy warto$¢ funkcji dla n, ktore jest przesunieciem w naszym
nagraniu x. Funkcja przeiteruje si¢ po kazdym mozliwym indeksie k takim, ze w x
istnieje réwniez element o indeksie k+n (czyli od elementu na pozycji 0 do elementu
na pozycji N — 1 —n, gdzie N to dlugos$¢ nagrania). Aby zobaczy¢ jak podobne do
siebie sa elementy na pozycjach k i k 4+ n, mnozymy ich wartosci. Dla wszystkich
mozliwych k bierzemy sume takich iloczynéw, a na koncu dzielimy te sume przez
liczbe wszystkich jej sktadnikéw otrzymujac ostateczna wartosé funkeji.

x(k+n)
|
SN () NS
; oy = -~ = 7 \i‘ ; =0
A %(0) o o YA XNTn

I f

n x(k)

Pitch period

Rysunek 3.1: Reprezentacja funkcji ACF(n) [13]

3.1.2. Analiza wynikéw

Jesli ACF jest najwieksze dla pewnego n, to okres podstawowy wyrazony w
sekundach otrzymamy obliczajac wartoé¢ K = = gdzie sr jest liczba probek na se-
kunde (wartos¢ ta jest uzyskiwana przy wezytywaniu utworu w programie). Niestety
ztozonosé znajdowania wartosci dla ktérej ACF jest najwicksze jest kwadratowa i
czas dzialania dla dluzszego nagrania jest duzy. Przyjmiemy wiec, ze szukamy cze-
stotliwosci podstawowych z zakresu najczesciej pojawiajacych sie w standardowym
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ludzkim $piewie, czyli od dzwicku G3 do C6, co daje czestotliwodci fiin = 200 Hz
i fraz = 1000 Hz. Wtedy minimalna warto$¢ n, ktéra chcemy rozwazy¢é wynosi
n = sr/fmaez, & maksymalna n = sr/fpi,. Dla standardowej liczby klatek w bi-
bliotece Librosa réownej 22050 mamy n €< 22,110 >. Znacznie zmniejsza to liczbe

wywolan petli przyspieszajac dzialanie programu.

Zgodnie z [10] poczatkowe dZzwieki we ,,Wlazl kotek na plotek” to: GEEF D D
C E G. Nuty, ktore zwrécit algorytm dla nucenia melodii tej piosenki sa nastepujace:
F#4, D#4, D#4, F4, C#4, C#4, B3, D#4, G4. Widzimy, ze tylko dwie nuty zostaty
podane prawidlowo. Sugerowaloby to staby wynik. Czasami jednak ludzie Spiewaja
wyzej lub nizej danag melodie, natomiast jezeli réznice wysokosci miedzy kolejnymi
dzwiekami sa zachowane, to w dalszym wciagu da sie wywnioskowaé¢ z nucenia jaka
miala by¢ docelowa piosenka. Przesuniete oryginalne nuty na podstawie zwréconych,
ktére zachowalyby harmonie i melodie oryginatu: F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4,
B3, D#4, F#4. Gdy odegramy te sekwencje na przyklad na wirtualnym pianinie [§],

to mozna sprawdzié, ze faktycznie brzmi ona prawie jak oryginalna melodia.

W ponizszej tabeli Teoretyczne oznaczaja oryginalne dzwieki piosenki ,,Wlaz!
kotek na plotek”, Algorytm ACF to nuty, ktore zwrodcilt program, a Przesuniete
to oryginalne nuty przesuniete o tyle samo, ile dzieli pierwsza z oryginalnych nut
i pierwsza zwr6cona przez algorytm (w danej oktawie, czyli w tym przykladzie w

czwartej).

Teoretyczne GEEFDDCEG
Algorytm ACF | F#4, D#4, D#4, F4, C#4, C#4, B3, D#4, G4
Przesunicte F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, D#4, F#4

Nuty zwrocone przez algorytm zgadzaja sie z przesunietymi nutami na siedmiu
z dziewieciu miejsc co sprawia, ze odgrywajac je na pianinie, melodia przypomina

piosenke ,,Wlazt kotek na plotek”.

3.2. Funkcja réznicy srednich wielkosci

3.2.1. Przedstawienie algorytmu

Funkcja réznicy $rednich wielkosci (ang. Average magnitude difference function,
AMDEF) jest bardzo podobna do funkeji autokorelacji, wzor jej obliczania przedsta-

wiamy ponizej:

AMDF(n) = v 05" |2 (k) — 2(k +n)

N jest dlugoécia analizowanego dZzwieku w sygnale x, a n warto$cia op6znienia
czasowego. AMDEF wylicza wielkosé réznicy nachodzacych na siebie cze$ci sygnatu
— miejsce w ktérym réznica jest bardzo mata (bliska zeru) mozemy uznaé za koniec
okresu. Innymi slowy szukamy najmniejszego takiego n, ze AMDF(n) ~ 0, wtedy
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n jest okresem dzwieku.
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Rysunek 3.2: Dopasowywanie okna przesuniecia [13]

Na rysunku[3.2) widzimy dwa razy ten sam sygnal, w dolnym wierszu przesuniety
o n. Funkcja AMDF wylicza sume réznic miedzy wierszami. Jej wyniki dla kolejnych

n zaprezentowano na rysunku [3.3]

VoS A A

AMDF( | T Y TN A

H_}

Pitch Period

Rysunek 3.3: Reprezentacja funkcji AMDF(n) [13]

3.2.2. Analiza wynikow

Aby zmniejszy¢ liczbe wywotan funkcji zastosujemy ograniczenie z poprzedniego
podrozdziatu, tj. n €< 22,110 >. Podobnie jak przy metodzie ACF, program zostat
uruchomiony na nagraniu nucenia ,,Wlazl kotek na ptotek”. Nuty zwrdcone przez
algorytm: F#4, F#4, D#4, E4, CH#4, C#4, C#4, C#4, F#4. Widaé, ze w zadnej z
nut algorytm nie pokrywa sie z ogdlnie znanym zapisem. Sugerowaloby to catkowicie
bledne wyniki obliczen, jednak odpowiednio przesuwajac kolejne oryginalne nuty

otrzymujemy nastepujace dane:

Teoretyczne GEEFDDCEG
Algorytm AMDF | F#4, F#4, D#4, E4, CH#4, C#4, CH#4, CH#4, F#4
Przesuniete F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, D#4, F#4

Pozwala to stwierdzié, ze algorytm zwraca dosy¢ poprawne wyniki mylac sie
tylko w trzech dzwigkach.
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3.3. Harmonic product spectrum

3.3.1. Przedstawienie algorytmu

W przeciwienstwie do wyzej opisanych metod, Harmonic product spectrum za-
miast operowaé bezposrednio na nagraniu, oblicza szybka transformacje Fouriera
(ang. Fast Fourier Transform, FFT) i potem to na niej wykonuje obliczenia. Zatem
pierwszym krokiem, ktéry wykonujemy, jest policzenie FFT na fragmencie nagrania
dla ktérego chcemy znalezé czestotliwosé tonu podstawowego. Gdy mamy FFT, to
dla pewnego wybranego przez nas M bierzemy M proébkowan. Prébkowanie polega
na wzieciu tylko niektorych wartosci z FFT. Zatem dla kazdego 1 < m < M, w m-
tym prébkowaniu bierzemy co m-ty element z wczedniej policzonego FFT. Nastepnie
dla kazdego indeksu 7 takiego, ze 1 < ¢ < M liczymy sume wartosci na indeksach ¢
w kazdym z probkowan. Jesli w pewnym prébkowaniu nie wystepuje i-ty element,
to nic nie dodajemy i przechodzimy do kolejnego prébkowania. Dla tak policzonych
wartosci szukamy najwiekszej z nich. Jesli najwieksza z warto$ci wystepuje na po-
zycji f, to méwimy, ze f jest czestotliwodcia podstawowa. Na Rysunku [3.4] znajduje
sie schemat kolejnych krokéw.

Downsarmpling

Frame * | FFT|

Windowed

2 e 4R S

™ Lybag b | Yy

Rysunek 3.4: Schemat dzialania algorytmu HPS [13]

Czyli mozemy algorytm zapisa¢ w nastepujacy sposob:

1. X = FFT(z), gdzie x to nagranie

2. X, = probkuj(X,m), dla kazdego 1 <m < M
gdzie probkuj (X, m) oznacza wziecie podzbioru X zawierajacego co m-ty jego

element.
3.y =" X,

4. Jedli w Y najwieksza wartos¢ wystepuje w miejscu f, to f jest czestotliwoscia

podstawowsg,
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3.3.2. Analiza wynikéw

Inne zrédla jak np. [14] méwia, ze w trzecim kroku algorytmu HPS zamiast braé¢
sume mozna wziaé iloczyn, dlatego w naszej implementacji algorytmu znajduje sie
iloczyn wartosci X,,, a za warto$¢ M zostalo przyjete 4. Ponizej znajduje sie¢ wynik
programu dla nagrania nucenia ,,Wlazt kotek na ptotek”.

Teoretyczne GEEFDDCEG
Algorytm HPS | F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, D#4, F#4
Przesuniete F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, D#4, F#4

Widzimy, ze z ogdlnie znanym zapisem nie pokrywa si¢ ani jedna zwrdcona

nuta, jednak uwzgledniajac przesuniecie wynik zgadza sie na kazdej nucie.

3.4. 'Trzecia najwieksza wartos¢ FFT

3.4.1. Przedstawienie algorytmu

Poniewaz nasze wejSciowe nucenie i Spiew sg wykonywane zawsze przez jedna
osobe na raz, nagrania maja tylko jeden ton. Dzigki temu do wykrywania czesto-
tliwoéci podstawowej mozemy uzy¢ metody prostszej niz powyzsze. Opierajac sie
na [13] wiemy, ze moc skladowych harmonicznych jest najwicksza, dzieki temu mo-
zemy znalez¢é trzy najsilniejsze wartosci w dziedzinie czestotliwosci i wybraé z nich

najnizsza. Do tego celu wykorzystamy obliczenia szybkiej transformaty Fouriera.

1. A= FFT(x)

Gdzie F'FT jest Szybka Trasformata Fouriera a x jest sygnalem w dziedzinie

Czasu.

2. Frequencies = FFTfreq(len, sr)

Gdzie FFT freq jest tablica czestotliwodci prébkowania F'F'T dla dlugosci po-
jedynczego dzwieku i zadanej liczby klatek na sekunde.

3. Wez 3 najwyzsze wartosci A — f1, fo, f3

4. Jesli j = Min(f1, f2, f3) to B(j) jest nasza szukana czestotliwoscia.

3.4.2. Analiza wynikéw

Sprawdzmy dziatanie algorytmu dla nagrania nucenia ,,Wlazt kotek na ptotek”.

Teoretyczne GEEFDDCEG
Algorytm Tnw FFET | F#4, D#4, D#4, E4, C#4, D4, C4, E4, F#4
Przesuniete F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, D#4, F#4
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Tak samo jak w poprzednich algorytmach w niewielu nutach algorytm pokrywa
sie z ogblnie znanym zapisem. Jednak wyliczone dzwieki w duzym stopniu pasuja do
nut przesunietych (z wyjatkiem koncowych 3, z ktérych dwie moglyby byé uznane
za zaSpiewane czysto).

3.5. Cepstral method

Nazwa metody cepstralnej, pochodzi od anagramu angielskiego stowa spectrum
i oznacza spektrum ze spektrum [6]. Pierwotny sygnal dZzwigkowy jest w niej prze-
twarzany za pomocg szybkiej transformaty Fouriera, a wynikowe spektrum jest p6z-
niej konwertowane do skali logarytmicznej. Na wynik drugi raz nakltadamy FFT i w
rezultacie otrzymujemy cepstrum w dziedzinie czasu, w ktérym maksima odpowia-
daja czestotliwo$ciom z pierwotnego sygnatu. Najwyzsza warto$¢ w cepstrum mozna
uznaé za czestotliwosé podstawowa dzwieku. Przedstawienie dziatania algorytmu na
pojedynczym dzwigku znajduje sie na rysunku Aby zawezi¢ wybér i zmniejszy¢
liczbe blednych wynikéw ograniczymy mozliwe czestotliwosci ramami dla najczesciej
nuconych dzwiekow finin = 200 Hz i fiq. = 600 Hz.

Zapis dziatania algorytmu:

1. A= FFT ()

Gdzie FFT jest szybka trasformata Fouriera a = jest sygnatem w dziedzinie

czasu.
2. Ceps = FFT(In(x))

3. Frequencies = FFTfreq(len, sr)
Gdzie FFT freq jest tablica czestotliwodci probkowania FFT dla dtugoéci li-
czonego dzwiecku i zadanej liczby klatek na sekunde.

4. Quefrencies = FFTfreq(len, df)

Gdzie df to odleglosé pomiedzy czestotliwosciami we Frequencies (mozna je
obliczyé sprawdzajac réznice miedzy Frequencies[0] a Frequencies|[1]).

5. valid = (Quefrencies > fmﬁ)&(Quefrencies < fin)

Wektor valid opisuje, ktére indeksy z Quefrencies spelniaja warunek miesz-
czenia sie w ramach czestotliwoéci a & jest tutaj operacja bitows.

6. Jesli j to najwiekszy poprawny element w Ceps wtedy Oue fmncies[vzh AfmazTnda]
jest szukang czestotliwoécia podstawowa.
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Sygnat wejsciowy pojedynczego dZzwieku
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Rysunek 3.5: Reprezentacja funkcji Ceps(n)

Na znajdowanie najwigkszego elementu w Ceps mozna spojrze¢ z dwbch stron.
Jedno rozwiazanie po prostu zwraca maksymalna warto$é¢ (I), drugie uwzglednia
tylko te elementy, ktére sa lokalnymi maksimami funkeji (IT). Dzieki temu mozemy
ograniczy¢ pojawianie sie wartosci brzegowych, chyba ze faktycznie pojawito sie tam

maksimum.

3.5.1. Analiza wynikéw

Do analizy wykorzystamy analizowane juz wczes$niej nucenie ,,Wlazt kotek na
plotek”.
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Teoretyczne | GEEFDD CE G

Algorytm I | F#4, D#4, D4, E4, C4, C#4, B3, D#4, F#4
Algorytm 1T | F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, E4, F#4
Przesuniete | F#4, D#4, D#4, E4, C#4, C#4, B3, D#4, F#4

Algorytm I to nuty zwrdcone przez algorytm wykorzystujacy literalne wybiera-
nie najwiekszego elementu. Algorytm Il to nuty zwrdcone przez algorytm wykorzy-

stujace wybieranie najwiekszego elementu wéréd maksiméw.

Wyliczone dzwicki obu wersji w bardzo duzym stopniu pasuja do nut przesu-
nietych. Jedyne pojawiajace sie pomylki to btedy rzedu jednej nuty. Wersja II ma
tylko jeden btad. Sugeruje to duza poprawnosé obliczen.

3.6. Czestotliwosci w dalszych krokach

Metoda cepstralna I, Metoda cepstralna II, Trzecia najwieksza wartos¢ FFT
i Harmonic product spectrum wszystkie zwracaja rozsadne rezultaty dla naszych
testowanych obliczen. Powyzsze cztery algorytmy myla sie w réznych miejscach,
dlatego rozsadnym podejéciem bedzie analizowanie wszystkich wynikéw i na ich pod-
stawie wyliczanie koncowej listy nut. Dodatkowo, aby ograniczy¢ problem losowo$ci
wyboru w przypadku nierozstrzygalnych wynikoéw wybierzemy algorytm Harmonic
product spectrum jako priorytetowy. Dzialanie algorytmu wybierajacego nuty:

1. Oznaczmy jako Preferowane rozwigzanie priorytetowe, a jako Nuty wynikowg
tablice nazw nut.

2. Kolejne dzwigki analizujemy osobno. N (x) to zliczona ilos¢ wystapien dzwieku
T na ¢-tym miejscu we wszystkich tablicach. Moga by¢ co najwyzej 4 rézne
wartosci . Niech Max bedzie najwigksza wartoscia w N a y odpowiadajaca
jej nuta. W zaleznosci od liczby wystapien nuty y:

(a) Jezeli Max > 3 to dopisz y do Nuty

(b) Jezeli Max = 2 i istnieje takie z, ze y # z 1 N(z) = 2 to dopisz
Preferowaneli] do Nuty

(c) Jezeli Max = 2 i nie istnieje takie z, ze y # z 1 N(z) = 2 to dopisz y do
Nuty

(d) W przeciwnym przypadkach zapisz Preferowaneli| do Nuty.

3. Dla kazdego elementu w Nuty zapisz w wynikowej tablicy f odpowiadajaca
mu idealna czestotliwosé.
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Nuty przeliczamy na czestotliwo$ci w nastepujacy sposéb [5]:

1. ZnajdZ indeks i szukanej nuty w tablicy {C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#,
A, A4, H}

2. v=1i+4+ ((oktawa — 1) * 12)

0—49)/12)

3. Koncowa wartosé¢ to (A4 x* 2 zaokraglone do drugiego miejsca po prze-

cinku, a A4 to wysoko$¢ dzwieku A4 réwna 440 Hz.

Drzieki zapisaniu flagowych czestotliwosci, a nie ich wahan w kolejnym kroku przy
poréwnaniach z formatem MIDI nie bedziemy musieli uwzgledniaé¢ drobnych réznic.






Rozdziat 4.

Dopasowywanie melodii

Gdy mamy znalezione tony podstawowe odpowiadajace kolejnym dzZwiekom,
pozostal do omoéwienia ostatni etap potrzebny do okreslenia podobienstwa naszego
nagrania z piosenkami z bazy danych. Oba nizej przedstawione algorytmy podaja w
jakim stopniu nasze nagranie jest zgodne z innym nagraniem. Na poczatku wczesniej
otrzymany ciag czestotliwoéci podstawowych przekonwertujemy do ciggu liczb MIDI.
Piosenki w bazie réwniez przechowywane sa w tym formacie. Jest to spowodowane
faktem, ze piosenki przedstawione jako ciag MIDI sg tatwo dostepne i wystarczy
jednie umiesci¢ je w bazie, nie trzeba dokonywaé¢ zadnych dodatkowych konwersji.
Dobry algorytm okreélajacy podobienstwo dwdch nagran powinien uwzgledniaé fakt,
ze tempo nucenia/$piewania bedacego zapytaniem moze by¢ wolniejsze lub szybsze
niz oryginalnego utworu oraz wysokosci dzwiekéw réwniez moga sie lekko rézni¢ od
tych oryginalnych. W tym rozdziale przedstawimy analize dwéch algorytméw, ktére

mogg rozwiazywaé problem dopasowywania melodii.

Format MIDI

Plik w formacie MIDI, ktéry otrzymujemy zawiera kanal, a w nim sg $ciezki
zawierajace wiadomosci. Wiadomosci przekazuja wiele informacji, nas beda intereso-
waé¢ dwa rodzaje — oznajmujaca o poczatku lub koficu brzmienia nuty oraz o tempie
wybrzmiewania dzwiekéw. Przykladowa wiadomo$é o poczatku brzmienia nuty moze

wygladaé nastepujaco:
< message note on channel=0 note=54 velocity=51 time=0 >

Kazda wiadomos¢ posiada informacje o pewnej nucie. Na pierwszej pozycji mo-
zemy mieé zmienng ,note on” lub ,note off”, ktére odpowiednio oznaczaja, ze dana
nuta pojawita sie w tym czasie lub znikneta. Interesuje nas jeszcze pole note moéwiace
jaka to nuta (w notacji MIDI, nie w zapisie dzwickowym, ktérym postugiwaliSmy
sie dotychczas) oraz time (w formacie ticks per beat), podajacy delte czasu, czyli
ile ,tyknie¢” ma minaé¢ od poprzedniej wiadomosci. Na podstawie time mozemy

35
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obliczy¢ czas w sekundach dla danej wiadomosci.

Otrzymanie bezwzglednego czasu wystapienia nuty

Na poczatku pliku MIDI podane jest tempo utworu, albo raczej jest ono usta-
wiane poleceniem set_tempo zawartym w wiadomosci. Potrzebujemy tez informacji o
wartosci ticks_per_beat zawartej w nagtéwku pliku. Aby otrzymaé bezwzgledny czas
nalezy przej$¢ po wszystkich wiadomosciach w $ciezce i zliczaé liczbe tyknieé¢ dla kaz-
dej z nich sumujac kolejne czasy. Wtedy do przeliczenia czasu wykorzystamy wbudo-
wana w biblioteke mido funkcje tickZ2second() przyjmujaca wartosci bezwzglednego
czasu, ticks_per_beat oraz tempa. Dzialanie funkeji tick2second() mozna opisaé w
nastepujacy sposob [4][9]:

. _ tempo
1. sPerTick = ticks_per_beat

. __ sPerTick
2. secondsPerTick = 7 006000

3. seconds = ticks * secondsPerTick

Gdzie ticks to bezwzgledny czas wystapienia nuty

4.1. Programowanie dynamiczne

Jest to do$¢ prosty do zaimplementowania algorytm, ktérego idea réwniez nie
jest skomplikowana. Tak jak wyzej zostalo wspomniane, poréwnujemy ze soba dwa
ciggi liczb MIDI. Niech @) bedzie ciaggiem odpowiadajacym zapytaniu, P ciggiem z
bazy danych, a |Q| i |P| odpowiadajacym im dlugosciom. Niech ¢ bedzie prefiksem
ciagu @ o dlugosci ¢, a p prefiksem ciagu P o diugosci j, 1 < i < |Q|, 1 < j <
|P|. Algorytm polega na policzeniu macierzy o rozmiarze (|Q| + 1) x (|P| + 1).
W komoérce (i,7) przechowujemy informacje jaki jest najwickszy mozliwy wynik
LSwyréwnania” biorac prefiks ¢ i p. Wynik wyréwnania méwi nam na ile podobne sg
dwa ciagi, gdy dodamy do nich puste pola w dowolnych miejscach tak, zeby oba bytly
tej samej dhugosci. Korzystamy z wynikow dla krotszych prefiksow, ktore zostaty
policzone wcze$niej. Jesli dwa ostatnie elementy ¢ i p sa takie same, to mozliwy
wynik wyréwnania to wynik ¢ i p krétszych o jeden znak zwiekszony o 2. Jesli te
dwa elementy sa rézne, to mozliwy wynik, to wynik ¢ i p krétszych o jeden znak,
ale musimy odja¢ od niego 2, poniewaz chcemy zawrzeé informacje, ze przy tym
wyrownaniu mamy dodatkowa niepasujaca pare. Musimy tez rozwazy¢ wyréwnania,
ktore wstawiaja pusty znak na koniec ¢ lub p. Dodanie pustego znaku powoduje,
ze od wyniku trzeba odja¢ 1, zatem inne mozliwe wyniki to wynik wyréwnania z
komérki (i — 1,75) pomniejszony o 1 oraz wynik wyréwnania z komérki (i,5 — 1)
pomniejszony o 1. Dla prefikséw ¢ i p chcemy wybraé¢ najwiekszy z wszystkich wyzej
wymienionych mozliwych wynikéw. Aby dalsze obliczenia przebiegaly poprawnie i
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nie trzeba bylo sprawdzaé¢ wykraczania poza macierz dodatkowo tworzymy kolumne
o indeksie 0 oraz wiersz o indeksie 0 i uzupelniamy komérki (z,0) wartodciami —i, a
na pozycji (0, j) warto$ciami —j. Na pozycji (0,0) jest wartosé¢ 0. Ponizej znajduje
sie zwiezle napisana definicja:

wynik Wyréwnania(i-1, j-1) +wynikDopasowania(qli], p[j])
wynik Wyrownania (i, j) = § wynik Wyréwnania(i-1, j) - 1

wynik Wyréwnania(i, j-1) - 1
gdzie

) ) 2, jeSlia=h.
wynikDopasowania(a, b) =
-2, w przeciwnym przypadku.

4.1.1. Analiza wynikéw

Ciag P, bedacy utworem z ktérym poréwnujemy nasze zapytanie, wezytujemy w
Pythonie za pomoca biblioteki mido. Aby uwzglednié¢ pomylke o jedna nute nizej/wy-
zej w nuconym zapytaniu, wynikDopasowania(a,b) sprawdzal czy a € [b—1,b+ 1].
W ponizszej tabeli przedstawione sa wyniki dopasowan nucenia ,,Wlazl kotek na
plotek v.1” z czterema innymi nuceniami. Nucenia te nie maja zadnych szuméw w
tle, zawieraja jedynie konkretng melodie:

Nazwa poréwnywanego nucenia | Liczba nut | Wynik
WlaztKotek v.1 28 11
WilazitKotek v.2 19 10

KawalekPodlogi v.2 24
SzlaDzieweczka v.1 113

Tablica 4.1: ;Wlazt kotek na plotek v.1” — dopasowanie z utworami nuconymi

Widaé, ze najwyzsze wyniki sg faktycznie dla nagran z zanuconym ” Wlazt ko-
tek”. Zauwazmy, ze gdy ciagi Q) i P maja duza réznice w dlugoéciach, to zeby znalezé
wynik dla ich wyréwnania, trzeba wstawi¢ duzo pustych pél. Wiaze si¢ to z duza
kara” za wstawianie pustych pdl, ktéra jest odejmowanie 1 od wczesniej wyliczo-
nego wyniku (2 i 3 przypadek w definicji wynikWyréwnania). ,Wlazl kotek v.1”
zawiera wiecej nut niz ,,Wlazl kotek v.2”, stad prawdopodobnie nizszy wynik.

Nastepnie zostaly sprawdzone wyniki poréwnania ,Wlazt kotek v.1” z dwoma
wersjami piosenki ,,Wlazt kotek na plotek” pobranymi z serwisu Youtubdﬂ Jedna z
nich to utwor $piewany zawierajacy podklad muzyczny, a druga to wersja zagrana
na gitarze.

"https://www.youtube.com/
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Nazwa poréwnywanego nucenia | Liczba nut | Wynik

WlaztKotek1 375 4
WlaztKotek2 85 2
Tablica 4.2: ,Wlazt kotek na plotek v.1” — dopasowanie z utworami z serwisu

Youtube

Mimo, ze wersje z Youtube réwniez przedstawialy melodie ,,Wlazt kotek na pto-
tek”, to program poradzil sobie gorzej niz z dopasowywaniem do wersji nuconych.
Zwroémy uwage, ze WlaztKotekl w tablicy ma bardzo duzo nut. Mimo, ze me-
lodie z poréwnywanych nagran moga by¢ do siebie podobne, to w tej reprezentacji
ciagdw nut chcac wyréwnaé je dlugoscia bedziemy musieli wstawi¢ sporo pustych
pol. Zauwazmy réwniez, ze algorytm nie uwzglednia faktu, ze kto§ moze Spiewaé
oktawe nizej/wyzej niz nagranie z ktérym dokonywane jest poréwnanie. Moze to
powodowadé zawyzone wyniki dopasowan z utworami, ktore nie sa szukang piosenka,
ale rOwniez zanizone wyniki dla nagran reprezentujacych faktycznie szukany utwor,

a tego chcieliby$my uniknaé.

4.2. Skalowanie liniowe

Algorytm skalowania liniowego jest matematycznym odwzorowaniem ludzkiego
dopasowywania do siebie dzwiekéw. Opiera sie na dopasowywaniu dzwickéw na po-
ziomie kolejnych klatek i z tego powodu dane musza nie tylko zawieraé informacje
o wysokosci i kolejnosci dzwiekéw ale tez czasie wystapienia — potrzeba danych o
rytmie zapisanej melodii. Nucac piosenke cztowiek nie jest w stanie zaspiewaé ko-
lejnego dzwieku w idealnie tym samym czasie jak w oryginale. Czasem zaSpiewa sie
szybciej, czasem wolniej. Z reguly te niepoprawnosci mieszcza si¢ w granicach 0.5
do 1.5 raza predkodci piosenki. I wtasnie te odchylenia pozwala nam przeanalizowaé
algorytm skalowania liniowego (rysunek [.1). Z oryginalna piosenka poréwnujemy
nagranie przeskalowane przez wspotczynniki miedzy 0.5 a 1.5.

Jako, ze w konkretnym momencie moze wystepowaé wiecej niz jedna nuta, to
analizujac sygnal z bazy danych (nazywany dalej targetMIDI) tworzymy kubetki
ktére zawierajg nuty wystepujace w tym samym czasie. Sg to wiadomo$ci majace za
time wpisana warto$¢ 0 — czyli od poprzedniej wiadomosci do tej nie minat zaden
czas. Gdy pojawia sie nowa nuta, bierzemy poprzedni kubetlek i dopisujemy do niego
te nute. Jesli jakas nuta znika, to kolejny kubelek jest kopia poprzedniego oprocz tej
nuty. W ten sposob tworzymy ciag kubetkéw zawierajacych nuty wystepujace w tym
samym momencie. Jednoczesnie analizujac kolejne dZzwieki naszego nagrania (nazy-
wanego queryMIDI) musimy odwolaé¢ sie do znalezionych w pierwszym rozdziale
poczatkéw nut i na podstawie numeru elementu w ktérym wystapit onset wyliczy¢
czas jego wystapienia ze wzoru czas = ﬁ gdzie ¢ jest numerem indeksu poczatku a
st to, jak wezesniej, liczba klatek na sekunde. Zamieniamy tez czestotliwosci idealne,



4.2. SKALOWANIE LINIOWE 39

wyliczone w poprzednim rozdziale na wartosci MIDI. Majac tak przygotowane dane

mozemy przejsé¢ do ich analizy.

- Plik MIDI
=2
=
ﬁﬁo— . o e
2 o "o o
5601 @ @ e O [ ]
a T T T T T T T T T
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Rysunek 4.1: Reprezentacja dzialania funkcji skalowania liniowego

Dziatanie funkcji skalowania liniowego najelepiej bedzie pokaza¢ na fragmencie

kodu (Rysunek [4.2)).

scaling:
r notelList,time targetMIDI:
if timesInput[querylter]*factor+0.08 < time:
if queryIter< len(timesInput)-1: querylter +=
if time >= timesInput[queryIter]*factor-@.08 \
time <= timesInput[queryIter]*factor+8.038:
if (queryMIDI[querylter] notelist) \
(queryMIDI[queryIter]+1 notelist) \
(queryMIDI[queryIter]-1 notelist):
matchingFactor[i] += 1
queryIter += 1
[2.2] elif (queryMIDI[queryIter] previous):
matchingFactor[i] += 1
queryIter += 1

previous = notelist

i+=1
querylter = 0

Rysunek 4.2: Fragment kodu funkcji skalowania liniowego

Na poczatku zdefiniujmy, ze scaling = {0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5}, a timesInput
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to tablica czasow odpowiadajacych onsetom w queryMIDI. Zgodnie z opisem algo-
rytmu musimy sprawdzaé¢ nasze dzwieki z targetMIDI i wtasnie to robimy w miejscu
kodu oznaczonym [2] (linijka 90 w kodzie na Rysunku[4.2)). Oczekiwanie, ze dzwieki
w dwoch réznych nagraniach pojawia sie w doktadnie tej samej chwili jest naiwne,
ustawimy wiec przedzial czasu w jakim moga sie pokryé. Nastepnie, jezeli czasy
sie zgadzaja to sprawdzimy czy szukana nuta znajduje si¢ w nutach z targetu. Jak
sprawdziliémy w poprzednim rozdziale ludzie $piewaja czasem niepoprawnie — my-
lac sie w wysokoéci dzwieku, chcemy wiec tez dopusci¢ mozliwo$é pomytki o jeden
dzwiek w gére lub w dot. Jezeli w ktérejs z tych wersji znajdziemy dopasowanie
to zwiekszamy matchingFactorli] o jeden. Tablica matchingFactor przechowuje wy-
niki, ktore sa suma dopasowan dla kolejnych wspoétczynnikow, gdzie ¢ jest indeksem
wspdblezynnika. Uwzgledniajac kubetkowa budowe targetMIDI w naszym algorytmie
dopisaliémy jeszcze sprawdzenie (oznaczone w kodzie [2.2]), czy moze szukany przez
nas dzwiek dopiero co sie nie skonczyl, poniewaz w takim przypadku i tak chcemy
zwiekszy¢ wartos¢ sumy dopasowan. Z powodu, ze nie wszystkie elementy z query-
MIDI uda sie dopasowa¢ do targetMIDI to w momencie gdy przekroczymy czas
w sygnale z bazy chcemy przejs¢ do kolejnego dZzwigku w query (miejsce w kodzie

oznaczone [1]).

4.2.1. Analiza wynikéw

SprawdZzmy wyniki poréwnania naszego przewodniego utworu ,Wlazt kotek

v.1”.
Utwor Wynik | Wspélczynnik
WilaziKotek v.1 3 0.5
WlaztKotek v.2 1 0.5
GdySlicznaPanna 0 0.5
SztaDzieweczka 1 0.75

Tablica 4.3: ,Wlazl kotek na plotek v.1” — dopasowanie z utworami nuconymi

Faktycznie, algorytm najwieksze podobienstwo znajduje miedzy poprawnymi
utworami. Nucenie jest jednak bardzo krotkie wiec réznice sa niewielkie. W przy-
padku dtuzszych, bardziej rozbudowanych utworéw a zwlaszcza dla nagran posia-
dajacych podklad muzyczny dobrze jest dopusci¢ mozliwo$é blednego (nadmier-
nego) dopasowania piosenek niepoprawnych. Dlatego do dalszej analizy uzyjemy
algorytmu, ktory uwzglednia srednig sume wynikow dla jednego tytutu piosenki za-
miast rozwazaé je indywidualnie. Dlatego do kolejnego testu, w ktorym sprawdzimy
juz prawdziwe nagrania z internetu, uzyjemy przynajmniej dwéch nagran tych sa-
mych tytuléw i dopiszemy dodatkowa kolumne oznaczajaca Srednig arytmetyczna

wartosci wynikéw.
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Utwor Wynik | Wspélezynnik | Srednia
WlaztKotek1 5 1.25
WlaztKotek2 1 0.5 3
GdySlicznaPannal 3 0.75 L5
GdySlicznaPanna2 0 0.5

Tablica 4.4: ,Wlazl kotek na plotek v.1” — dopasowanie z utworami nuconymi

Widzimy, ze wyniki dopasowania sg poprawne — najwyzsza srednia jest dla na-
gran przedstawiajacych oryginaly piosenki — pierwsze z nich jest $piewem z podkla-
dem muzycznym, drugie to dzwigki grane na gitarze. Natomiast pierwsze nagranie
,Gdy $liczna panna” Spiewane jest meskim glosem i z glo$nym podktadem muzycz-
nym, drugie zostalo zagrane na pianinie. Zauwazmy jednak, ze ten algorytm podob-
nie jak programowanie dynamiczne réwniez nie uwzglednia, ze kto$ moze $piewaé

oktawe nizej/wyzej niz nagranie z ktérym dokonywane jest poréwnanie.






Rozdziat 5.
Por6éwnanie algorytmow

Kazdy z algorytmdw zostal przetestowany dla 3 piosenek zanuconych przez dwie
rozne osoby, czyli tacznie dla szedciu nagran.
Osoby tworzace baze do testowania mialy za zadanie zanuci¢ odpowiednie frag-

menty utworéw:

e  Gdy $liczna Panna”:

Gdy $liczna Panna Syna kolysata

z wielkim weselem tak Jemu Spiewala.
e Szia dzieweczka do laseczka’:

Szla dzieweczka do laseczka

do zielonego a-haa, do zielonego a-haa, do zielonego.

e Moj jest ten kawatek podlogi”:
Trabki rozpoczynajace oryginalne wykonanie piosenki.

W ponizszych sekcjach omawiamy testy dla znajdowania poczatkéw dzwiekdw,

wysokosci dzwiekow oraz dopasowywania melodii.

5.1. Testy metod znajdujacych poczatki dzwiekow

Przy wykrywaniu poczatkéw dzwieckéow wyniki programu zaleza od wartosci
stalych, ktore sg ustawianie recznie przed uruchomieniem go. Przy ocenie zwraca-
nych odpowiedzi brane pod uwage bylo ile poczatkéw zostalo zwrdconych prawi-
dlowo (w tabeli oznaczone jako Poprawne), ile zostalo podanych w miejscach, w
ktorych nie powinny sie znajdowaé¢ (Nadmierne), a takze ilu program nie podal,
a powinien byl (Nieoznaczone). Dla kazdego z nagran przedstawiamy wyniki dla
przykladowych rozmiaréw okna(ng), epsilon oraz progu (threshold). Dodatkowo dla

43
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algorytmu Envelope match filter uwzgledniona zostata warto$é¢ gap. W tabeli stala
threshold oznaczona zostala litera t, epsilon litera €, a gap litera g. Do kazdego z
testéw zalaczony jest wykres najlepszego wyniku z podpisem przy jakiej metodzie

oraz jakich parametrach zostal on uzyskany.

Gdy $liczna Panna v.1

Nazwa metody Wartosci statych Poprawne | Nadmierne | Niezaznaczone
t=0.02 n¢=1000 ¢ = 6000 22 6 0
Magnitude method t=0.02 ny=1000 ¢ = 6000 22 6 0
t=0.015 ny=2000 ¢ = 6000 22 2 0
t=2 ny=1000 ¢ = 6500 22 3 0
Short-term energy method t=5 np=1000 ¢ = 6500 21 2 1
t=6 ny=2500 ¢ = 6500 22 0 0
t=0.02 n¢=2000 € = 6000 14 0 1
Surf method t=0.015 ng=1500 € = 6000 22 0 0
t=0.02 n¢=1000 ¢ = 6000 22 0 0
t=2 np=1000 ¢ = 6500 g=400 22 1 0
Envelope match filter t=5 np=1000 € = 6500 g=400 22 0 0
t=b np=>500 ¢ = 6500 g=400 22 0 0

Tablica 5.1: ,,Gdy $liczna Panna v.1”
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Rysunek 5.1: Short-term energy method, ,Gdy $liczna panna v.1”, ng = 2500,
threshold = 6, epsilon = 6500

W Short-term energy method kiedy okno wynosito 1000 i prég byt réwny 2,
program zwracal nadmiarowe poczatki. Jeden z nich znajdowat si¢ na koncu jednego
z dzwiekdw, gdzie amplituda byta dos¢ wysoka, a jego odlegtoéé od innych poczatkéw
byta wigksza niz e=6500. Poprzez wydluzenie okna wynik dla tego nadmiarowego
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poczatku bral pod uwage cichy fragment. W Surf method dla t=0.02 ny=2000 i
€ = 6000 spotkalidmy sie z sytuacja, gdzie zaznaczone poczatki dzwiekdéw byty w
zbyt duzej odleglosci od faktycznego miejsca rozpoczecia — nie uznajemy wiec ich
ani za nadmierne ani za nieoznaczone. Byto 7 takich przypadkéw, wynikaja one ze
specyfiki dzialania przyblizania w algorytmie. Po zmniejszeniu rozmiaru okna o 500
wszystkie odleglosci zmniejszyly sie a po ustawieniu tej zmiennej na 1000 wszystkie

onsety byly idealnie zaznaczone.

Gdy $liczna Panna v.2

Nazwa metody Wartosci statych Poprawne | Nadmierne | Niezaznaczone
t=0.015 ng=2000 ¢ = 6000 11 0 11
Magnitude method t=0.02 no=1000 ¢ = 6000 10 0 12
t=0.01 ny=1000 ¢ = 6000 14 1 8
t=0.006 no=1000 ¢ = 6000 21 3 1
t=0.01 ny=2500 e=7000 22 4 0
Short-term energy method t=0.05 ny=2000 ¢=7000 22 2 0
t=0.001 ny=800 ¢ = 6000 22 0 0
t=0.01 ny=1000 ¢ = 6000 4 0 18
Surf method t=0.007 ny=1000 ¢ = 6000 6 0 16
t=0.007 ny=200 ¢ = 6000 6 0 16
t=0.2 1ny=1000 e=5500 g=400 19 5 3
Envelope match filter t=0.7 ng=1800 e=6500 g=600 20 0 2
t=0.4 1ny=2500 e=6500 g=800 22 0 0

Tablica 5.2: ,,Gdy $liczna Panna v.2”
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Rysunek 5.2: Short-term energy method, ,Gdy $liczna panna v.2”, ng = 800,
threshold = 0.001, epsilon = 6000
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Analizujac tabele [5.2| widaé, ze dla nagran z szybko rosngca amplituda glosnosci

dzwiecku algorytm Surf method daje bardzo stabe wyniki - ciezko byto dobraé state.

Szla dzieweczka v.1

Nazwa metody Wartosci statych Poprawne | Nadmierne | Niezaznaczone
t=0.006 no=1000 e = 6000 25 1 2
Magnitude method t=0.01 n¢=1000 € = 6000 26 0 1
t=0.01 n¢=1000 € = 4000 27 2 0
t=0.01 n¢=1000 € = 5500 27 0 0
t=0.5 np=500 e=5500 23 1 4
Short-term energy method t=1 ng=1000 ¢=5500 24 1 3
t=3 np=1500 ¢ = 5500 27 0 0
t=0.01 n¢=1000 € = 6000 27 0 2
Surf method t=0.01 ny=1000 ¢ = 4000 27 0 0
t=0.01 n¢=800 ¢ = 4000 27 1 0
t=0.5 ny=500 ¢ = 5500 g=400 22 0 5
Envelope match filter t=3 np=1500 e=5500 g=400 27 0 0
t=1 np=1000 e=5500 g=400 27 0 0
Tablica 5.3: ,,Szta dzieweczka v.1”
—— poczatek dzwieku
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Rysunek 5.3: Envelope match filter, ,,Szta dzieweczka v.1”, ng
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W Envelope match filter okno wynoszace 500 przy progu rownym 0.5 jest za

krétkie, poniewaz nie podaje wszystkich wynikéw. Zwiekszenie okna sprawia, ze

wyniki dla kazdego z okien beda wyzsze, zatem zwigkszyliémy réwniez prog, co

pomogto uzyskaé prawidtowa odpowiedsz.
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Szla dzieweczka v.2

Nazwa metody Wartosci statych Poprawne | Nadmierne | Niezaznaczone
t=0.01 n¢y=1000 ¢ = 6000 28 0 1
Magnitude method t=0.006 n,=1000 € = 6000 29 0 0
t=0.008 ny=1000 ¢ = 6000 29 0 0
t=0.05 n¢=>500 e=6500 20 1 9
Short-term energy method t=0.01 np=700 e=5500 29 1 0
t=0.05 n¢=1500 ¢ = 6000 29 0 0
t=0.008 n,=1000 ¢ = 5000 11 0 18
Surf method t=0.008 ny=8000 ¢ = 5000 9 0 20
t=0.003 ny=500 ¢ = 5000 29 0 0
t=0.4 ny=2700 e=6500 g=600 28 0 1
Envelope match filter t=0.3 no=600 ¢=6500 g=600 29 0 0
t=0.3 np=300 e = 6500 g=600 29 0 0

Tablica 5.4: ,,Szta dzieweczka v.2”
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Rysunek 5.4: Envelope match filter, ,Szta dzieweczka v.2”, ng = 300, threshold =
0.3, epsilon = 6500, gap = 600

W metodzie Envelope match filter juz przy pierwszych dobranych wartosciach
algorytm zadziatal calkiem dobrze, bo tylko jeden poczatek nie zostal zaznaczony.
Po zmniejszeniu okna z 2700 do 600 i progu z 0.4 do 0.3 wynik byl juz prawidtowy.
Okazalo sie, ze okno mozna byto zmniejszy¢ jeszcze do 300 i wynik wciaz si¢ zgadzal.
Z kolei w wypadku algorytmu Short-term energy method prawidlowy wynik zostat
uzyskany po zwiekszeniu rozmiaru okna oraz modyfikacji e.
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Moéj jest ten kawatek podtogi v.1

Nazwa metody Wartosci stalych Poprawne | Nadmierne | Niezaznaczone
t=0.008 ny=1000 ¢ = 6000 14 2 1
Magnitude method t=0.01 ny=1000 ¢ = 6000 14 0 1
t=0.01 n¢=1000 ¢ = 6000 15 0 0
t=3 ny=1500 €=5500 15 0 0
Short-term energy method t=1 ny=1000 e=5500 15 2 0
t=1 no=700 ¢ = 5000 15 0 0
t=0.008 ny=1000 ¢ = 5000 9 0 6
Surf method t=0.003 ny=800 ¢ = 5000 13 0 2
t=0.003 no=600 ¢ = 5000 15 0 0
t=3 np=1500 ¢ = 5500 g=400 15 0 0
Envelope match filter t=1 np=1000 ¢ = 5500 g=400 15 0 0
t=1 np=700 ¢ = 5000 g=400 15 0 0

Tablica 5.5: ,Médj jest ten kawatek podtogi v.1”
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Rysunek 5.5: Envelope match filter, ,Mdj jest ten kawatek podiogi v.1”7, ng = 700,
threshold = 1, epsilon = 5000, gap = 400

W tej piosence, kolejny raz przy Surf method gtéwnym problemem jest dopa-

sowanie wielkosci okna tak, aby onsety zaznaczaé¢ wystarczajaco blisko faktycznego

poczatku. Metoda Envelope match filter zostala w tym nagraniu testowana dla ta-

kich samych wartosci ng, € i t jak Short-term energy method (g wszedzie wynosito

400) i w przeciwienstwie do niej, Envelope match filter dla wszystkich z nich zwrécit

prawidlowe odpowiedzi.
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Moéj jest ten kawatek podtogi v.2
Nazwa metody Wartosci statych Poprawne | Nadmierne | Niezaznaczone
t=0.01 ny=1000 e=4500 8 0 6
Magnitude method t=0.006 ny=1000 €=3500 16 2 0
t=0.006 no=1000 e=4500 16 0 0
t=0.005 ny=400 e=5500 13 2 3
Short-term energy method t=0.03 np=1300 e=3800 16 3 0
t=0.045 no=2030 ¢=5500 16 0 0
t=0.008 ny=600 ¢ = 5000 0 16
t=0.008 ny=600 ¢ = 4500 1 0 15
Surf method t=0.003 no=300 e = 4500 12 0 4
t=0.003 ny=600 ¢ = 3000 12 1 4
t=0.002 ny=600 ¢ = 4000 15 0 1
t=0.0018 ny=600 ¢ = 4000 16 0 0
t=0.3 ny=300 e=6500 g=300 12 0 4
Envelope match filter t=0.3 ny=1050 ¢=4000 g=400 15 0 1
t=0.5 ny=500 ¢=4000 g=300 16 0 0

Tablica 5.6: ,M0dj jest ten kawatek podtogi v.2”
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Rysunek 5.6: Surf method, ,Méj jest ten kawalek podlogi v.2”, ng = 2500, threshold

= 6, epsilon = 6500

Podsumowujac powyzsze testy widac¢, ze poszczegdlne metody moga dawaé pra-

widlowe wyniki dla catkiem réznych wartoéci stalych. Ich optymalne wartoéci zaleza

od tego jak szybko oraz jak glosno zostala zanucona/zaspiewana piosenka. Widaé

jednak, ze dla kazdego z testow udalo sie dobraé stale tak, ze przynajmniej jeden z

uzyskanych wynikéw byt dobry.
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5.2. Testy metod znajdujacych wysokos$é¢ dzwieku

Korzystajac z programu poréwnujacego wyniki wszystkich algorytméw wyge-
nerowaliémy dane do ponizszych tabel. Nazwy metod zapisane zostaly skrétowo i
oznaczaja kolejno: Funkcje autokorelacji (AF), Funkcje réznicy $rednich wielkosci
(AMDF), Metode cepstralng I (C1) i II (C2), Harmonic product spectrum (HP)
i Trzecia najwieksza warto$¢ FFT(3BF). W przedostatnim wierszu kazdej tabeli
umieszczono liste wartosci preferowanych (Pref) obliczonych za pomoca algorytmu
wybierajacego nuty, opisanego w rozdziale ,,Czestotliwosci w dalszych krokach”, to
znaczy uwzgledniamy wyniki czterech wyliczen: C1, C2, HP i 3BF. Z kolei w ostat-
nim wierszu (oznaczonym Ok) znajduja sie nuty, ktére wystapily najczesciej w danej

kolumnie (pod uwage zostaly wziete wartosci ze wszystkich wierszy w tej kolumnie).

Gdy $liczna Panna v.1

Metoda Dzwieki Ok
AF | A3 B3 C#4 D4 D4 E4 G4 F#i B4 E4 DI A#3 C4 DI D#d D#4 E4 G4 F#4 B4 B4 D4 | 22
AMDF | A3 B3 C#4 D4 Di E4 G4 TF#4 B4 B4 D4 A#3 C4 D4 D#4 D#4 D#4 Gi F#4 E4 E4 D4 | 21
Cl |A3 B3 C#4 D4 Di Fd G4 TF#4 B4 B4 C#4 A3 C4 D4 Cgd D4 B4 Fgd  Fgd B4 B4 CHd | 17
C2 |A3 B3 C#4 D#4 D4 Fd G4 F#4 F4 B4 D4 A#3 C4 D4 D#d Dgd B4 Fgd Fgd B4 E4 D4 | 21
HP |A3 B3 C#4 Di D4 E4 G4 F#4 E4 B4 D4 A3 C4 D4 D#d D#4 E4 G4 G4 E4d B4 D4 | 20
3BF A3 B3 C#4 D4 D4 D#4 G4 F#4 E4 E4 D4 A#3 C4 D4 D#4 D#4 E4 F#4 F4 E4 E4 D4 20
Pref A3 B3 C#4 D4 D4 E4 G4 F#4 E4 E4 D4 A3 C4 D4 D#4 D#4 E4 F#4 F#4 E4 E4 D4

Ok A3 B3 C#4 D4 D4 E4 G4 F#4 E4 E4 D4 A#3 C4 D4 D#4 D#4 E4 rFpa/ca F#4 E4 E4 D4

Tablica 5.7: ,,Gdy §liczna panna v.1” — dZzwieki
Gdy $liczna panna v.2

Metoda Dzwieki Ok
AF | A#3 C#4 D#4 E4 B4 F#4 A4 G#4 F#4 F#4 F4 B3 CH#H4 D#4 FA4 B4 F#4 A4 G#4 F#4 F#4 F4 | 22
AMDF | A#3 C#4 D#4 B4 B4 F#4 G#4 G#d F#d F#4 B4 B3 C#d D#4 E4 B4 F#4 A4 Gad F#d TF#4 F4 | 22
Cl | A#3 C4 D#4 B4 B4 F#4 G#4 G#4 F#4 F#4 E4 B3 C#4 D#4 B4 E4 F#4 A4 F#4 F#4 F#4 F4| 21
C2 | A#3 C4 D#4 B4 B4 F#4 G#4 G#4 F#4 F#4 F4 B3 C#4 F4 B4 F4 F#4 A4 G4 F#d F#4 F4 | 20
HP |A#2 C#4 D#2 B4 E4 F#4 A4 G#4 G4 F#d F4 B3 C#d F4 B4 B4 F#4 A#4 GH#4 G4 Fgd F4| 17
3BF A#3 C4 D#4 E4 E4 F4 A4 A4 G4 F#4 F4 B3 D4 D#4 E4 E4 F#4 A4 G4 G4 G4 E4 | 15
Pref | A#3 C4 D#4 B4 E4 F#4 A4 G#4 G4 TF#4 F4 B3 C#4 B4 F4 B4 F#4 A4 G4 G4 F#4 F4
Ok | A#3 cacsa D#4 E4 B4 F#H4 aqcpa Gd F#d F#4 ryea B3 C#d D#4 E4 B4 F#4 A4 G#d F#d4 F#4 T4

Tablica 5.8: ,,Gdy $liczna Panna v.2” — dzwigki
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Szla dzieweczka v.1
Metoda Dzwigki Ok
AF | B3 FE4 G#4 F4 E4 D#4 E4 C4 B3 B3 A3 A#3 C4 A4 F4 A#3 A#3  G3 A3 A#3 F#4 D#4 B3 C4 A3 A#3 B3| 2
AMDF |B3 E4 G#4 F4 B4 D#4 F4 C4 B3 B3 A3 A#3 C4 A4 E4 A#3 A#3 G#3 A3 A#3 F#4 D#4 B3 B3 A3 A#3 B3| 27
Cl |B3 E4 G#4 F4 E4 D#4d E4 C4 B3 B3 A3 A#3 C4 A4 B4 A3 A#3 C#5 A3 A#3 F4 D#4 B3 B3 A3 A#3 B3| 23
C2 |B3 B4 G#4 F4 E4 D#4 F4  C4 B3 C4 A3 A#3 C4 A4 F4 A#3 A#3  G#3 A3 A#3 F#d D#4 B3 C4 A3 A#3 B3| 24
HP B3 E4 G#4 F#4 E4 D#4 F4 C4 B3 B3 A3 A#3 C4 A4 E4 A#3 A#3 F#3 A3 A#3 F#4 D#4 B3 B3 A3 A#3 B3| 25
3BF B3 E4 G#4 F4 E4 D#4 D4 C#4 B4 C4 A3 A#3 C4 A#4 E4 A#3 A4 G3 A3 A#3 G4 D#4 B3 B3 A4 B3 B3 | 19
Pref | B3 E4 G#4 F4 E4 D#4 F4  C4 B3 B3 A3 A#3 C4 A4 B4 A#3 A#3 F#3 A3 A#3 F#4 D#4 B3 B3 A3 A#3 B3
Ok B3 E4 G#4 F4 E4 D#4 F4 C4 B3 B3 A3 A#3 C4 A4 Ed A#3 A#3 as/axz A3 A#3 F#4 D#4 B3 B3 A3 A#3 B3
Tablica 5.9: ,,Szta dzieweczka v.1” — dzwieki
Szla dzieweczka v.2
Metoda Diwieki Ok
AF | A#3|E4| A4 | G4 |F4 |E4|F4| D4 | C4|Ca| A3 | A#3 | C4 | G4 | B4 | C4 | A#3 | A#3 | G3 | A3 | A#3 | F#4 | D4 | C#4 | B3 | C4 | G#4 | F#4 | B4 | 28
AMDF | A#3 | E4| A4 | G4 |F4 |E4 | F4| D4 | C4 | C4 A3 A#3 | C4 | G#4 | E4 | C4 | A#3 | A#3 G#3 A3 | A#3 | F#4 | D#4 | C#4 | B3 | C4 | G#4 | F#4 | E4 | 28
Cl | A#3 | F4 | G#4 | G4 | F4 | B4 | F4 | D#4 | C4 | C4 | G#3 | A#3 | C4 | G#4 | B4 | Ca | A#3 | A#3 | D5 | A3 | A#3 | F4 | D#4 | C#4 | B3 | C4| G4 | F#d | B4 | 23
C2 | A#3|F4| A3 | G4 |F4 | E4|F4 | D#d | 4| C4| A3 | A#3 | C4 | G#4 | BA | C4 | A#3 | A#3 | G#3 | A3 | A#3 | F#4 | D#4 | C#4 | B3 | C4| G4 | F#4 | E4| 26
HP A#3 | F4 A4 G4 | F4 | E4 | F4 D4 C3 | C4 A3 A#3 | C4 | GH#H4 | E4 | C4 | A#3 | A#3 G3 A3 | A#3 | F#4 | D#4 | C#4 | B3 | C4 A4 F#4 | E4 | 27
SBF | B3 |F4| A4 | G4 |F4|F4|Fa| D4 | C4|Ca| A3 | A#3 | C4 | G#4 | E4 | C4 | A#3 | B3 G4 | A3 | A#3 | F#4 |D#d | C4 | C4| C4| G#4 | F#4 | E4 | 23
Pref | A#3 |FA| A4 | GA|F4 |EA|F4| D4 | C4|Ca| A3 | A#3 | C4| GH#4 | E4 | C4 | A#3 | A#3 | G3 | A3 | A#3 | F#4 | D#4 | C#4 | B3 | C4| G4 | F#4 | E4
Ok | A#3|F4| A4 | G4 |F4 | B4 |F4| D4 | C4|Ca| A3 | A#3 | C4 | G#4 | B4 | C4 | A#3 | A#3 | csjaws | A3 | A#3 | F44 | D#4 | C#4 | B3 | C4 | G#4 | F#4 | B4
Tablica 5.10: ,Szta dzieweczka v.2” — dzwieki
Ma4j jest ten kawalek podtogi v.1
Metoda Diwicki Ok
AF | G#3 A3 A#3 G3 G#3 D#1 DI G#3 G#3 A3 B3 G#3 G#3 D#4 D14 | 14
AMDF | G#3 A3 B3 G#3 G#3 D#4 D4 G#3 G#3 A3 B3 G#3 G#3 D#4 D4 | 13
cl D5 A3 B3 G3 G3 D#4 DI G3 G3 A3 A#3 G3 G3 D#4 D4 | 11
C2 | A3 A3 B3 G3 G3 D#4 DI G#3 G3 A3 B3 Q3  G#3 D#4d D#4 | 13
HP | G3 A3 A#3 G3 G3 D#4 DI G#3 G3 A3 B3 G#3 G#3 E4 D4 |13
3BF | G#3 A4 A#3 G3  G3 A#5 D4 G#3 G#3 A#3 B3  G3  G#3 E4 D | 11
Pref | G3 A3 A#3 G3 G3 D#4 D4 G#3 G3 A3 B3 G3 G#3 E4 D4
Ok G#3 A3 a3z G3 G3 D#4 D4 G#3 a#3/ga A3 B3 a#3/Ga G#3 D#4 D4

Moéj jest ten kawalek

Tablica 5.11

podtlogi v.2

1 ,Moj jest ten kawalek podtogi v.17 — dzwigki

Metoda Dzwigki Ok
AF G3  G#3 A3 G3 G3 D#4 D4 G3 G3  G#3 A3 G3 G3 D4 D4 C4| 16

AMDF | G#3 G#3 A3 G#3 G#3 D#4 D#4 G#3 G#3 G#3 A3 G#3 G#3 D4 D4 C4| 8
C1 A#4 G#3 C5  G#3 A#4 D#4 D4 Cs  A#4 G#3 A#4 C#5 C5 D#4 D4 C4| 6
C2 A3 G#3 A3 A3 G#3 D#4 D4 G3 A3 G#3 G#3 A3 C4 D4 D4 C4| 9
HP G3  G#2 A3 G3 G3 D#4 D3 G3 G3  G#3 G#3 G3 G3 D4 D4 B3| 12
3BF G3  G#4 A#3 G3 G3 D4 A#3 G3 G3  G#4 A3 G3 G3 D4 D4 C4] 12
Pref G3  G#3 A3 G3 G3 D#4 D4 G3 G3  G#3 G#3 G3 G3 D4 D4 C4
Ok G3  G#3 A3 G3 G3 D#4 D4 G3 G3 G#3 A3 G3 G3 D4 D4 C4

Tablica 5.12:

»Mbj jest ten kawatek podtogi” v.2 — dzwieki

Nie sprawdzamy zgodnosci z oryginalnymi nutami lub odpowiednim ich przesu-

nieciem, poniewaz w testach nie oceniamy zgodnosci $piewu czltowieka ze wzorowym

wykonaniem piosenkarza, a raczej zdolnoéé¢ algorytmu do identyfikowania wysokosci
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Spiewanego dzwieku. Poniewaz te algorytmy sa niezalezne i rézne od siebie mozemy
uznaé, ze skoro wiekszosé zwraca jaki§ wynik, to z duzym prawdopodobienstwem
jest to wynik prawdziwy. Za prawidlowa nute uznajemy wiec te, ktora zostata zwroé-
cona przez najwieksza liczbe algorytmoéw (sa one zawarte w wierszu Ok). Bazujac na
tej definicji poprawnosci nuty mozemy teraz oceni¢ pojedynczy algorytm — jezeli w
odniesieniu do prawidlowych nut algorytm zwraca w znacznym stopniu izomorficzne
wyniki, to mozemy uznaé¢ go za dzialajacy poprawnie. W ostatniej kolumnie kazdej
z tabel mamy dla kazdego algorytmu informacje ile nut, ktére zwrdécit jest takich
samych jak te z wiersza Ok (czyli tych prawidlowych).

Widzimy, ze kazdy algorytm zdobyl dobre wyniki w kolumnie punktéow. Na
prowadzenie wysuwa si¢ Funkcja autokorelacji — wyniki dla niej w prawie kazdej
piosence sa najwyzsze. Mozna wiec stwierdzi¢, ze do wyboru preferowanych nut do
kolejnego kroku dobrze byloby uwzgledniaé jej wyniki. Jednak po poczatkowych te-
stach algorytméw Autokorelacja nie zostata wzigta pod uwage do ,preferowanych
nut” z powodu kwadratowej ztozonosci osiaganej przez nia bez wprowadzonego przez

nas przyspieszenia.

5.3. Testy metod dopasowujgcych melodie

Majac obliczone czestotliwosci podstawowe kolejnych dZzwigkéw mozemy przejsé
do obliczania ich dopasowania do piosenek w bazie. W tym celu wzieliSmy z inter-
netu po dwa roézne nagrania do kazdego z nuconych utworéw. Byly to, kolejno wedtug
ponizszych tabel, ,,Gdy §liczna panna” $piewane meskim glosem i z gtosSnym pod-
ktadem muzycznym, ,,Gdy $liczna panna” grane na pianinie, ,,Méj kawatek podtogi”
z oryginalnymi trabkami z poczatku utworu, ,Moj kawatek podlogi” grany na pia-
ninie, ,,Szla dzieweczka” $piewane przez dwa dziewczece glosy i ,,Szta dzieweczka”

grane na pianinie na dwie rece.

Przed testami dla skalowania liniowego, zostaly sprawdzone wyniki podejscia
wykorzystujacego programowanie dynamiczne. to tabela wynikéw dla poréwnan
nucenia ,,Szta dzieweczka do laseczka v.2” majacego 29 nut z pozostalymi nuceniami
z bazy. Przy kazdym wyniku znajduje sie informacja ile nut zostalo uzyskanych z
formatu MIDI dla kazdego z poréwnywanych nagran. [5.14] jest tabela zawierajaca
wyniki dopasowan nucenia ,,Szta dzieweczka do laseczka v.2”, jednak tutaj z nagra-
niami, ktore zostaly pobrane z serwisu Youtube.
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Utwor Liczba nut | Wynik
GdySlicznaPanna v.2 70 7
GdySlicznaPanna v.1 152 11
KawatekPodtogi v.2 24 8
KawatekPodtogi v.1 117 2

SztaDzieweczka v.2 55 36
SztaDzieweczka v.1 113 15
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Tablica 5.13: ,Szta dzieweczka do laseczka v.2”, 29 nut — programowanie dyna-

miczne, dopasowanie z pozostalymi nuceniami

Utwor Liczba nut | Wynik
GdySlicznaPannal 1468 1
GdySlicznaPanna? 41 3

KawatekPodtogil 512 0
KawaltekPodlogi2 144 0
SztaDzieweczkal 327 0
SztaDzieweczka2 84 0

Tablica 5.14: ,Szta dzieweczka do laseczka v.2”, 29 nut — programowanie dyna-

miczne, dopasowanie z nagraniami pobranymi z Youtube

Widaé, ze algorytm nie radzi sobie z dopasowaniami do utworéw bardziej zto-

zonych niz samo nucenie. O wiele lepsze wyniki dopasowan do nagran z Youtube

zostaly uzyskane dla testow skalowania liniowego, ktére znajduja sie ponizej.

Gdy $liczna Panna v.1

Utwér Wynik | Wspélezynnik | Srednia
Gdyshcznapannal 14 0.5 05
GdySlicznaPanna2 5 0.75 ’

KawatekPodtogil 4 0.5 4
KawalekPodlogi2 4 0.75
SztaDzieweczkal 4 0.5 g
SztaDzieweczka2 12 0.5

Tablica 5.15: ,,Gdy §liczna Panna v.1” — skalowanie liniowe
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Gdy $liczna Panna v.2
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Utwér Wynik | Wspélezynnik | Srednia
GdyslicznaPannal 18 1.0 1
GdySlicznaPanna2 4 1.0

KawatekPodtogil 4 1.0 4
KawatekPodlogi2 4 1.25
SztaDzieweczkal 5 0.5 g
SztaDzieweczka2 11 0.5

Tablica 5.16: ,,Gdy sliczna Panna v.2” — skalowanie liniowe

Szla dzieweczka v.1

Utwér Wynik | Wspélezynnik | Srednia
GdyslicznaPannal 16 0.5 115
GdySlicznaPanna2 5 0.5 ’
KawalekPodlogil 6 0.5 5
KawatekPodtogi2 4 1.5
SztaDzieweczkal 15 0.5 19.5
SzlaDzieweczka2 10 0.5 ’

Tablica 5.17: ,,Szta dzieweczka v.1” — skalowanie liniowe

Szla dzieweczka v.2

Utwér Wynik | Wspélezynnik | Srednia
GdySlicznaPannal 15 0.5 9
GdySlicznaPanna2 3 0.75

KawatekPodtogil 4 0.5 5
KawalekPodlogi2 6 0.75
SztaDzieweczkal 7 0.5 0.5
SztaDzieweczka2 12 0.5 ’

Tablica 5.18: ,,Szta dzieweczka v.2” — skalowanie liniowe
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Moéj jest ten kawatek podtogi v.1

Utwor Wynik | Wspélezynnik | Srednia
GdySlicznaPannal 5 0.5 3
GdySlicznaPanna2 1 0.5

KawatekPodlogil 6 0.5 6.5
KawatekPodtogi2 7 0.75 ’
SztaDzieweczkal 5 0.5 55
SztaDzieweczka2 6 1.25 ’

Tablica 5.19: ,M6j jest ten kawalek podlogi v.1” — skalowanie liniowe

Moéj jest ten kawatek podtlogi v.2

Utwér Wynik | Wspélezynnik | Srednia
Gdyshcznapannal 6 1.0 a5
GdySlicznaPanna2 1 0.5 ’
KawatekPodtogil 5 0.5 .
KawatekPodtogi2 9 0.75
SztaDzieweczkal 3 1.25 5
SztaDzieweczka2 7 1.25

Tablica 5.20: ,M6j jest ten kawalek podlogi v.2” — skalowanie liniowe

Algorytm nie zawsze dziala idealnie w przypadku jednostkowego poréwnywania
piosenek. Najlepiej dziala przy nuconych dtuzszych fragmentach oraz przy oryginal-
nych utworach z nieduza liczbg dzwiekéw w tle. Jednak, nawet przy piosenkach z
glosSnym tltem, dla wszystkich sprawdzanych nucen $rednia warto$¢ wynikow naj-

wyzsza jest dla faktycznych oryginatéw.






Rozdziat 6.

Whnioski

Powyzsze testy pokazuja, ze algorytmy znajdujace poczatki dzwiekow sa w sta-
nie dawaé¢ bardzo dobre wyniki dla odpowiednio ustawionych wartosci okna, progu,
epsilon oraz — w przypadku Envelope match filter — dla wartosci gap. Optymalne
wartosci tych parametréow zaleza od tego jak szybko jest nucona dana piosenka, jak
wysoko. Algorytmy znajdujace wysoko$é dZzwieku, mimo ze sa od siebie niezalezne,
daja dla danego nagrania bardzo podobne wyniki. W przypadku algorytmdéw dopa-
sowujacych melodie, algorytm skalowania liniowego dal dobre wyniki. Dla kazdego
z przeprowadzonych testow Srednia wynikéw zwrdconych dla réznych wersji tego sa-
mego utworu znajdujacych sie w bazie byla faktycznie najwieksza dla szukanej przy
tym tescie piosenki. Programowanie dynamiczne zwrécilo dobre wyniki dla dopaso-
wywania naszego nucenia z innymi nuceniami z bazy, jednak poréwnujac je z innymi
nagraniami niebedacymi nuceniami algorytm daje stabe wyniki.

Po calej powyzszej analizie widaé, ze zagadnienie poréwnywania utworéw jest
trudne i skomplikowane, jednak mozliwe jest uzyskanie satysfakcjonujacych rezul-
tatow. Wykorzystujac rézne podejécia na kolejnych etapach analizy dzwieku coraz
bardziej przyblizamy sie do odpowiedzi na pytanie o podobienstwo dwdoch nagran.
Prawdopodobnie, przy wickszej liczbie usprawnienn obecnych algorytméw, wprowa-
dzeniu kolejnych metod do dopasowywania melodii oraz rozszerzeniu bazy mogliby-
$my dostaé wyniki jeszcze blizsze ideatu i w rezultacie uzyskaé¢ odpowiedz na pytanie

»,Jaka piosenka zostala zanucona?”.

o7
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