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Dane

® Hipoteza — Mozliwe jest automatyczne rozréznianie:
¢ instrumentéw muzycznych,

gatunkdw muzycznych,

nastroju w utworze,

separacja $ciezek w utworze,

Rozréznianie dzwiekow réznych instrumentéw

* & 4 o 0

® Co jestem w stanie wyznaczy¢ na podstawie posiadanej
bazy danych?
* Wyszukiwanie podobienstw w zbiorze parametréw (fishing)
* Wyznaczenie konkretnych cech charakterystycznych dla
danych obiektéw (dzwiekdw)
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Reprezentacja danych

Data Science: ® Pliki audio w formatach
@  Strukturalne - typowo w postaci muzycznych
relacyjnej bazy danych, tabeli, ® Deskryptory (np. MPEG-7),
skoroszytow. @ Liczbowe miary opisu dzwieku:
@  Asstrukturalne (trudne do ¢ czasowe,
umieszczenia w bazie, audio, ¢ czestotliwosciowe,
obrazy, bloki tekstu) + czestotliwosciowo czasowe,

® Obrazowe miary opisy dZwieku:
¢ waveform,

@ llosciowe

@ Jakosciowe ¢ Spektrogram [mel-, bark-...
® Big data rézne odmiany),

+ Gramathone,

.
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Réznice a podobienstwa

+ podobienistwa barwy dzwieku réznych instrumentéw

| widmo
| dzwigku
altowki

(¢!, 261.6 Hz)

| widmo
dzwieku oboju

(c, 261.6 Hz)
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klamnet basowy: A4 (nonlegato obéj: A4 (nonlegato forte)

Przy analizowaniu dzwiekdw réznych instrumentéw, cze$¢ parametréw bedzie taka
sama, lub podobna. Kluczem parametryzacji jest znalezienie takich parametréw, ktére z

przyjety przez nas doktadnoscig rozréznig dwa rézne brzmienia.
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Ogodlny schemat blokowy

Akwizycja sygnatu fonicznego

8
L 2
0"

Przetwarzanie wstepne

trakcja cech dystynktywnyc!
B
Zapis (bazy danych) lub transmisja
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Ogodlny schemat dziatania systemu rozpoznania muzyki mozna przedstawi¢ za pomocg tego
schematu blokowego.

W zaleznosci od analizowanego systemu, dane mogg by¢ rejestrowane w sposéb ciggty,
wymuszony (push to record), lub jako nagrania ciggiem w wybranych Srodowiskach (las do
pozyskania odgtosdw konkretnych zwierzat).

Proces przetwarzania wstepnego, w zaleznosci od typu sygnatu moze dotyczy¢ innych spraw
technicznych. W systemach typu push to record, przetwarzanie wstepne moze dotyczyc
wstepnej analizie sygnatowej zaréwno w dziedzinie czasu, czestotliwosci jak i ich kombinacji.
Moga by¢ wprowadzany procesy normalizacji sygnatu, czy tez odszumiania. Przy bazach
tworzonych z petnych nagran, proces ten dotyczy gtdéwnie pozyskiwania prébek — fragmentdéw z
nagran zawierajgcych obiekt zainteresowania. Moze sie to odbywad recznie, lub z pomoca
wstepnych algorytmoéw detekcji.

Proces ekstrakcji cech bedzie polegat na wyznaczeniu zadanych cech obiektu wg. zadanych
schematdéw (MPEG-7, inne parametry typu MIR).

Kolejny etap jest opcjonalny, zalezy od typu systemu.

Na koncu mamy klasyfikacje obiektu wg. wybranej metody.
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Define research goal
—[ 1: Setting the research goal }~-| Create project charter

Data retrieval

Internal data &

[ .
— | Data ownership
2: Retrieving data 15| External data

Errors from data entry

Physically impossible values

Missing values
Data cleansing & )
| Ouiers

Errors against codebook

ﬁgrﬁaling data

3: Data preparation |~ Extrapolating data

Data transformation €| Derived measures

Creating dummies

Reducing number of variables

Merging/joining data sets
Combining data 4{ Sel operators
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Wstepna analiza danych
Liczba danych
Ile zmiennych (cech obiektu)
lle przypadkow (obiektow)
Typy danych
Dane jakoSciowe (opisowe)
Dane ilosciowe (liczbowe)
Niepetne dane

DAVY CIELEN, ARNO D. B. MEYSMAN, MOHAMED ALI: Introducing Data Science BIG
DATA, MACHINE LEARNING, AND MORE, USING PYTHON TOOLS
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Simple graphs
Combined graphs

——[ 4: Data exploration }—

Model and variable selection

—{ 5: Data modeling };i—Model execution
Model diagnostic and model comparison

Presenting data
—[ 6: Presentation and automation }-{ Automating data analysis
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Introducing

Data Science

BIG DATA, MACHINE LEARNING,
AND MORE, USING PYTHON TOOLS

DAVY CIELEN
ARNO D. B. MEYSMAN
MOHAMED ALI
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Multimedia Content Description Interface
MPEG-7 = “Moving Pictures Expert Group” ISO/IEC JTC1/SC29/WG11

Standard wykorzystujgcy XLM (i XML Schema) do przechowywania danych

R N e el [ P H PSPPI £ PRl | [Pel P [ Yoy ey PP | ST o |
AOTYCZgCyCn PIKOW multimeaidinycn (Z ZAasiosowdniem iimecoae).

MPEG-7 standaryzuje:

« schematy deskrypciji i same deskryptory
(Descriptor, D)

+ jezyk opisu (Description Definition Language,
DDL),

« schemat kodowania deskrypciji (Description
Scheme, DS).

Pierwsza oficjalna dokumentacja datowana jest | é é)
na 2002 rok. [ JE—

i defined in standard | defined using DDL
I feature exraction stand ard descriotion ' search enaine |
scope of MPEG.7 )‘\/
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Standard MPEG7 jest w petni udokumentowany. Do wazniejszych dokumentow
dotyczacych audio nalezy wymieni¢:

ISO/IEC 15938-4:2002 Information technology — Multimedia content
description interface — Part 4: Audio

ISO/IEC TR 15938-8:2002 Information technology — Multimedia content
description interface — Part 8: Extraction and use of MPEG-7 descriptions
Dostep do norm jest ptatny. Mozna uzupetnié¢ wiedze za pomocg innych
dostepnych zrédet (http://mpeg7.doc.gold.ac.uk/).
http://www.cs.bilkent.edu.tr/~bilmdg/bilaudio-7/MPEG7.html
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MPEG-7 (Multimedia Content Description Interface)
PODZIAt PARAMETROW AUDIO

s Descriptig,
Chemes_ DSSJ 'S
ang. Parametry wysokiego poziomu
High-Level (gatunek muzyczny, nastréj, obiekt,...)

ang. Parametry $redniego poziomu

Mid-Level (wysokos¢ dzwieku, rytm,...)

. ) o ang. Parametry niskiego poziomu
Czesc¢ deskryptorow to wart?§cr skalarne, Low-Level (cepstrum, energia sygnatu,...)

a czesc wektorowe.
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Standard MPEG?7 jest w petni udokumentowany. Do wazniejszych dokumentéw
dotyczacych audio nalezy wymienié:

ISO/IEC 15938-4:2002 Information technology — Multimedia content
description interface — Part 4: Audio

ISO/IEC TR 15938-8:2002 Information technology — Multimedia content
description interface — Part 8: Extraction and use of MPEG-7 descriptions
Dostep do norm jest ptatny. Mozna uzupetnié¢ wiedze za pomocg innych
dostepnych zrédet (http://mpeg7.doc.gold.ac.uk/).




@ Top-Level
® Mid-Level
® Low-Level

N

Parametryzacna
Top-Level |{ - Genre || Mood || Instrument
iabels Pop/rock || Happy, Sad { | Piano, Violin | [ Artist? Style?
Classical... || Angry... Guitar,Drum.. | | Similar Song?
‘H. Semantic Gap
. | PH/PCP, EPCP
Mid-Level Rhythm
features BH, BPM rs——
CR CH
|__Timbre |_Temporal |
Low-Level ZOR.SC, SR, SF.. S ARM
features MFCC,OWCH... £2 AM
Short-Term Long-Term

Fig. 1. Characterization of audio features.
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/01/10-audio-processing-projects-

applications/
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PODZIAt PARAMETROW (MPEG?7) LOW LEVEL

LLD - zbidr 17 deskryptoréw opisujq podstawowe wiasciwosci sygnatu, tatwo
stosowane przy réznych typach dzwieku. Stosowane jako warstwa wyjsciowa do

daiszych anaiiz.
e [T el
B e | e | e
R e |
= [
‘ LogAttackTime (LAT) ‘ ‘ TemporalCentroid (TC) ‘

[ SpectralCentroid (SC) H HarmonicSpectralCentroid (HSC) H HarmonicSpectralSpread (HSS)
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Grupa podstawowa (Basic) zawiera gtéwnie szybki i prosty opis dotyczacy gtownie ksztattu waveformu. Celem AW
jest gtownie wizualizacja sygnatu w edytorze poprzez zobrazowania minimalnych i maksymalnych wartosci
sygnatu/ramki sygnatu. AP okre$la energie sygnatu w czasie (ramka) i wyznaczane jest jako $rednia kwadratowa.
BasicSpectral — grupa parametréw opisujgcych podstawowe wtasciwosci pasma sygnatu. ASE to krotkookresowy opis
energii widma w pasmach sygnatu w skali logarytmicznej. Pasmo ograniczone jest zakresem styszalnosci dla ludzkiego
narzadu stuchu. ASC wyznacza Srodek ciezkosci widma wyznaczonego parametrem ASE. Wartos¢ ASC informuje nas
czy mamy do czynienia z dZzwiekiem jasnym, czy ciemnym. ASS przedstawia z kolei wariancje energii widma sygnatu
od srodka ciezkosci, pozwala na separacje dzwiekdw tonalnych od szumowych. ASF — opisuje jak bardzo obwiednia
sygnatu (energetyczna czestotliwosciowa) odbiega od ptaskiego uktadu. Jest to kolejny parametr pozwalajacy na
separacje dzwiekdw tonalnych od szumowych.

SignalParameters — to grupa kolejnych raczej bazowych parametréw dzwieku: AFF — czestotliwo$¢ podstawowa
dzwieku, AH wyznacza stopnien harmonicznosci sygnatu. Wyznaczany jest w oparciu o stosunek sktadowych
harmonicznych do pozostatych w sygnale (harmonic ratio) i upper limit od harmonicity. W przypadku czystego,
harmonicznego sygnatu wartos¢ AH = 1, przy dZzwieku nieposiadajgcym znaczgco harmonicznych sktadowych AH = 0.
SpectralBasis — stosowane gtownie przy rozpoznawaniu dZzwieku. ASB przeksztatca widmo sygnatu ograniczajac jego
wymiarowos¢ w oparciu o statystyke. ASP dziata podobnie jak ASB, jednak sygnat analizowany jest w skali
decybelowej.

TimbralTemporal — typowo stosowane w systemach MIR. LAT to logarytm czasu ataku dZzwieku (obwiednia ADSR),
dzieki czemu jesteSmy w stanie ocenic czy dzwiek jest gwattowny, czy raczej stonowany. TC opisuje chwile w ktorej
skupiona jest energia sygnatu.

TimbralSpectral - deskryptory bazujg na estymacji harmonicznych sygnatu. HSC to amplitudowo wazona $rednia
harmonicznych w sygnale. HSS — zamiast Sredniej wyznacza odchylenie. HSD — $rednia harmonicznych z obiedniej
czestotliwosciowej sygnatu, uwzglednia wartosci sgsiadujgcych harmonicznych. HSV — korelacja harmonicznych. S.C. —
$rednia wazona (energig) czestotliwosci w sygnale. Grupa tych deskryptoréow stosowana jest gtownie w
rozpoznawaniu dzwiekéw srodowiskowych.

12
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PODZIAt PARAMETROW (MPEG7) LOW LEVEL

AudioWaveform (AW) ‘ AudioPower (AP) ‘

Nhop—1
|s(r + INnop)n|*, (0 < L < L — 1)

AP()) = —
Nhop n=0

Gdzie L - catkowita liczba ramek
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(a) Original Music Signal (cor anglais, 44.1 kHz)
I 1 1

§ 0.2F T L
2 o0
H 0.2= I ] H
] 1 2 3 4 5 8 T
Tirme (seconds)
{b) Audio Waveform {AWF}
8 " e Matnn AT L e,
=3 0.0 N O B “--}-_
€m (] N bt LA A A
= :"_n 2) ¥ B it b e it s el ‘_,_r-u""'_-'v |
0 100 200 300 400 500 600 T00
Time Frames
(c) Audio Power (AP)
[ 4 o
0.01- i\ |V,
P wany YoM
0005 APUN lyan e | N
00d . (20 L
0 100 200 300 400 500 600 700
Time Frames

MPEG-T Audio and Beyond: Audio Content Indexing and Retrieval
By Hyoung-Gook Kim, Nicolas Moreau, Thomas Sikora

Grupa podstawowa (Basic) zawiera gtdwnie szybki i prosty opis dotyczgcy gtownie
ksztattu waveformu. Celem AW jest gtownie wizualizacja sygnatu w edytorze poprzez
zobrazowania minimalnych (minRange) i maksymalnych(maxRange) wartosci
sygnatu/ramki sygnatu. AP okres$la energie sygnatu w czasie (ramka) i wyznaczane jest

jako srednia kwadratowa.

APQ) = =

13
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PODZIAt PARAMETROW (MPEG7) LOW LEVEL

al | | AudioSpectrumEnvelope AudioSpectrumCentroid 0 AudioSpectrumSpread AudioSpectrumFlatness
i | (ASE) (ASC) J (ASS) | (ASF)
hikK,,
ASE{;?) = Z P’(A) ( 1 =< b < Bm ). i \u‘lu'spc ctrum Envelope
k=lok
PUk) 4 Weighting Function : Power Weighting Function " [ ” H [and Inde
of Band b i Cocificients of Band b4 1 L + iy 4 = 4
A A A
| :
. wbddddddé é,@
: - ERE, """";-.._-,-ijfnn Power Spectrum
| » weighib)
. ] g Z »
AF AR AR 325 62S 0 s T T ::. e
(FFT Resolution) = : = et s
}l( otlt-af-band within-band out-of-band
Band b Band Edge Band b+1
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BasicSpectral — grupa parametréw opisujgcych podstawowe witasciwosci pasma sygnatu.

ASE to krotkookresowy opis energii widma w pasmach sygnatu w skali logarytmiczne;.
Pasmo ograniczone jest zakresem styszalnosci dla ludzkiego narzadu stuchu, przyjeto
zakres od 62,5 do 16000Hz. Ze wzgledu na ten podziat, w obliczeniach uzyskujemy
wartosci srednie i wariancje dla podpasm(ASE1-34, ASRv1-v34), jak i usredniong wartos¢
ASE_M, ASE_MV.

ASC wyznacza Srodek ciezkosci widma wyznaczonego parametrem ASE. Wartos¢
uzyskana oznacza odlegtos¢ od czestotliwosci referencyjnej (1kHz) w oktawach. Wartos¢
ASC informuje nas czy mamy do czynienia z dzwiekiem jasnym, czy ciemnym.

ASS przedstawia z kolei wariancje energii widma sygnatu od srodka ciezkosci, pozwala na
separacje dzwiekéw tonalnych od szumowych. Wynikiem jest warto$¢ srednia i
wariancja (ASS, ASS_V).

ASF — opisuje jak bardzo obwiednia sygnatu (energetyczna czestotliwosciowa) odbiega
od ptaskiego uktadu. Jest to kolejny parametr pozwalajgcy na separacje dzwiekow
tonalnych od szumowych. Wyznaczany jest ze stosunku wspétczynnikow widma $redniej
geometrycznej i arytmetycznej.

14



N

PODZIAt PARAMETROW (MPEG7) LOW LEVEL

AudioSpectrumBasis ‘ AudioSpectrumProjection |
(ASB) (ASP)

++ SpectralBasis - stosowane gtownie przy rozpoznawaniu dzwigku.
*+ ASB przeksztatca widmo sygnatu ograniczajac jego wymiarowosc w oparciu o statystyke.
*+» ASP dziata podobnie jak ASB, jednak sygnat analizowany jest w skali decybelowe;j.
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SpectralBasis — stosowane gtownie przy rozpoznawaniu dzwieku.

ASB przeksztatca widmo sygnatu ograniczajgc jego wymiarowos¢ w oparciu o statystyke.
Jest w pewnym sensie projekcjg wielowymiarowego opisu w mniej wymiarowa
reprezentacje. Przedstawia stasytyke sygnatu dla poszczegdlnych segmentéw dzwieku.
ASP dziata podobnie jak ASB, jednak sygnat analizowany jest w skali decybelowej.

15
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PODZIAt PARAMETROW (MPEG7) LOW LEVEL

‘ AudioFundamentalFrequency

AudioHarmonicity (AH) ‘ (AFF)

SignalParameters - to grupa bazowych parametréw dZwieku, znaczace w przypadku
sygnatéw okresowych lub kwazi-okresowych:

AFF - czestotliwos¢ podstawowa dzwieku,

AH - wyznacza stopnien harmonicznosci sygnatu. Wyznaczany jest w oparciu o stosunek
sktadowych harmonicznych do pozostatych w sygnale (harmonic ratio) i upper limit od
harmonicity. W przypadku czystego, harmonicznego sygnatu wartos¢ AH = 1, przy dzwieku

nieposiadajacym znaczaco harmonicznych skiadowych AH = 0.
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SignalParameters — to grupa kolejnych raczej bazowych parametréw dzwieku, znaczgce
w przypadku sygnatéw okresowych lub kwazi-okresowych:

AFF — czestotliwos¢ podstawowa dzwieku,

AH wyznacza stopnien harmonicznosci sygnatu. Wyznaczany jest w oparciu o stosunek
sktadowych harmonicznych do pozostatych w sygnale (harmonic ratio) i upper limit od
harmonicity. W przypadku czystego, harmonicznego sygnatu wartos¢ AH = 1, przy
dzwieku nieposiadajgcym znaczgco harmonicznych sktadowych AH = 0.

Harmoniczne dzwieki do muzyka i mowa, nieharmoniczne to szum lub hatas
(aharmoniczny, ztozony z kilkunastu zrédet).

16



N

PODZIAt PARAMETROW (MPEG7) LOW LEVEL

| ' SpectralCentroid (S0) | HarmonicSpectralDeviation (Hp)  HermonieSpectralCentroid

HarmonicSpectralVariation (HSV) J|i HarmonicSpectraiSpread (HSS) |

10

SpectralCentroid (S.C.)
08

N A A

02

TV AT i}

00 i i ['Lifiﬁuiu'i U LT i||||| g i

-02

0 02 04 06 08 1

Time
Ukazuje udziat wysokich, lub niskich czestotliwosci. W przypadku
,Ciszy" obecnos¢ szumu zazwyczaj wykasuje sie duzym udziatem
wysokich czestotliwosci
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TimbalSpectral - deskryptory bazujg na estymacji harmonicznych sygnatu.

HSC to amplitudowo wazona srednia harmonicznych w sygnale.

HSS — zamiast sredniej wyznacza odchylenie (HSS, HSS_ V).

HSD — srednia harmonicznych z obiedniej czestotliwo$ciowej sygnatu, uwzglednia
wartosci sgsiadujgcych harmonicznych.

HSV — korelacja harmonicznych. Wyznaczana jako wartos¢ srednia w czasie (HSV) i
wariancja (HSV_V).

S.C. —$rednia wazona (energig) czestotliwosci w sygnale. Grupa tych deskryptoréw
stosowana jest gtownie w rozpoznawaniu dzwiekédw srodowiskowych.

17
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PODZIAt PARAMETROW (dziedzina)

<ii ‘T ( Parametry czasowo-czestotliwosciowe i
’__En I (spektrogram, wartosci érednich, odchylenia
i standardowego i momentéw statystycznych,...) J
ang. Parametry czestotliwoéciowe A
Frequency (fo, Power Spectral Density (PSD), harmonicznoéé,...) t
ang. Time Parametry czasowe
(zcr, energia sygnatu, obwiednia,...)

W zaleznosci od typu parametru i podejscia do analizy
mozemy zbudowaé wektor cech roéwniez o parametry

statystyczne dotyczace zmian sygnatu w czasie i/lub ] ) E
czestotliwosci. Time Domain Frequency Domain

Amplitude vs. Time = & Amplitude vs. Frequency
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https://towardsdatascience.com/extract-features-of-music-75a3f9bc265d
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PODZIAt PARAMETROW (dziedzina)

® Obwiednia ADSR (Attack-

MNMac~cg Crict~nin D

- i _Dalacal
oL Y TOUo T TN

fakria 1N
ToT ] T Lo

trwania poszczegdlnych
etapow

® Parametry Tristimulus . N
Tr()= A7) Y. 45 (1)
MFCC =l

. 4 N
® Zero Crossing Try(t)=Y A2(0) | 3 47 (0)

n=2 n=1

Try(n) = i;!jcn/iﬂj (1

m=|

®

A(i) - amplituda i-tej sktadowej,
n - ilos¢ probek sygnatu
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Przyktadowym parametrem w rozpoznawaniu dzwiekdw muzycznych jest np. dobrze
nam znana obwiednia ADSR. W procesie rozpoznawania dzwiekéw, w wiekszosci
instrumentdéw, najwieksze znaczenie ma czas ataku, narastania. Dla instrumentéw
szarpanych z kolei méwimy o fazie wybrzmiewania (nie ma tu tez fazy ustalonej).
Parametry Tristimulus — rozrdznianie dzwiekdw uzyskuje sie na podstawie analizy
zawartosci grup harmonicznych widma wzgledem catkowitej sumy amplitud
harmonicznych.
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Fastl, Zwicker

& Parametry psychoakustyczne(Fastl, Zwicker)

® Stosowane czesciejjako badanie jakosci instrumentu niz
na potrzeby rozpoznawania dzwiekow

® Gtéwne parametry:

¢+ Loudness

TONAL AFFINITY | | COMPATIBILITY ROOT RELATIONSHIP ROUGHNESS | | SHARPNESS | | TONALNESS
+ Sharpness, Pleasantness|ecee.mn. | |t o v | |4 | [
¢ Fluctuation Strength l \ l /
+ Roughness
¢ Rhythm | HARMONY | [ sensoRY consoNANCE |

[ musicaL consonance |

Fig. 16.47. Concept of musical consonance
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Typowo parametry te stosowane sg w badaniach ucigzliwosci urzadzen (odkurzacze,
silniki itp.). Jednak mozna z nich skorzysta¢ przy dzwiekach z natury przyjemniejszych.
Jednak, czesciej spotyka sie nie przy badaniu efektywnosci i wtasciwosci instrumentow
muzycznych i czesci z jakich sg wykonane — jakos¢ (albo zdolnos¢) strun, ustnikow
wykonanych z réznych materiatéw itp..
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Matlab - MIR

® tatwa powigzana miedzy sobg

Ihillintalb ~ Asi~b~i~~ Ao GraAlAwasicla s
MINIIVITO R VLU TGS VY ST VU VY IO RN

matlab z narzedziami do klasyfikacii

® Podziat parametréw na:
¢ Dynamika (rms, lowenergy....) /' s g

. Envelope — Attack/Sustain/Release
¢ Rhythm (fluctuaction, beatspectrum, \,_,. Centroid, Kurtosis, Spread, S
tempo...) Audio signal

/

Spectrum

/7 Fiatness, Roll-off, Entropy,
waveform

+ Timbre (atacktime, zerocross, roll-off... ) Mebsciespecram > MFCC
 Pitch (pitch, midi) S i e e
¢ Tondlity (chromagram, tonalcentroid, ...) CEPSUUM ——~ > Pitch
Filterbank Envelope Autocorrelation Tempo
Spectral flux Spectrum Pulse clarity

Fig. 1. Overview of the musical features that can be extracted with MIRToolbox.
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Najpopularniejszy pakiet parametréw w srodowisku matlab

Dynamika, tyrm, barwa
https://www.jyu.fi/hytk/fi/laitokset/mutku/en/research/materials/mirtoolbox/manuall-
7-2.pdf

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-540-78246-9 31
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@ Librosa

N

python

¢ Spectral features (chroma,

melspectrogram, rms,
mfcc...)
¢ Rhythm (tempogram)

® pyAudio Analysis
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https://librosa.github.io/librosa/

25008 27 86 0T 3358 M 44 39.30s 4218 4500

Fig. 4: Top: the separated harmonic and percussive waveform
Middle: the Mel spectrogram of the harmonic component. Botton
the Mel spectrogram of the percussive component.

http://conference.scipy.org/proceedings/scipy2015/pdfs/brian mcfee.pdf

https://towardsdatascience.com/extract-features-of-music-75a3f9bc265d

https://github.com/tyiannak/pyAudioA

nalysis

https://www.kdnuggets.com/2020/02/audio-data-analysis-deep-learning-python-part-

1.html
https://github.com/tyiannak/multimod

alAnalysis

http://marsyas.info/downloads/datasets.html
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OBSZARY AIW AUDIO

—_—

Klasyfikacja (Audio Classification)

Detekcja poczatkdw (Onset detection)

Fingerprinting (Audio Fingerprinting)

Automatyczne tagowanie (Automatic Music Tagging)
Segmentacja (Audio Segmentation)

Separacja zrodet (Audio Source Separation)
Sledzenie rytmu (Beat Tracking)

Systemy rekomendacji (Music Recomendation)

X D 2 e R ke 0 N

Pozyskiwanie informacji o muzyce (Music Information Retrieval)
10. Transkrypcja (Music Transcription)
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Klasyfikacja (Audio Classification)

& Podstawowy problem MH (Machine Hearing)

diwiek

| PARAMETRYZACJA || KLASYFIKATOR |— decyZja
X

y

@ Typowe problemy klasyfikacji:
+ gatunek muzyczny,

instrument muzyczny,

nastroj,

wykonawca,

(klasyfikacja zdarzen,

lokalizacji nagran w DCASE)

* & o+ o
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https://ieeexplore.ieee.org/document/56647967?reload=true
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Detekcja poczgtkow (Onset detection)

bis

@ Wykrywanie rozpoczecia zdarzenia Metody wyznaczania - gtéwnie

O ; Novelity Functions
dZWIekOWGQO, Energy-based, Spectral-based

@ Dla wiekszosci systemow stanowi

jeden z pierwszy elementow bloku %H#F
funkcionalnego; 1

e lransient

dZwigk
X

PEAKPICKING | decyzja

.{ PRZETWARZANIE WSTEPNE }.| F-cje DETEKCJI (redukcja) Lkalisacia mibiin ity tats,...]
r r reee
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Wykrywanie rozpoczecia sygnatu stosowane jest w kilku dziedzinach, nie tylko
zwigzanych z muzyka. Dotyczy réwniez sygnatow biologicznych (EKG), danych
sSrodowiskowych (sejsmogram), jak i przy analizie zachowan gietdowych. Uzyte narzedzia
zalezg od charakteru sygnatu zmiennego w czasie.

Caty proces podobnie jak w innych obszarach ML w audio mozna podzieli¢ na trzy etapy.
Przy przetwarzaniu wstepnym mozna zastosowac narzedzia utatwiajgce zadziatanie
funkcji detekcji. Przyktadowo separacja sygnatu na podpasma. Funkcje detekcji poniekad
polegajg na redukcji informacji ktdra utrudnia proces znajdowania momentu onset.
Mozemy uzy¢ funkcji opartych o analize energii sygnatu (RMS i pochodne) jak i analize
widmowg. Nastepnie znajdujemy piki i lokalne minima — onset.

Do poczytania:
http://www.iro.umontreal.ca/~pift6080/H09/documents/presentations/xavier bello tu
torial.pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.332.989&rep=rep1&type=pd
f

https://www.eecs.gmul.ac.uk/~simond/pub/2006/mirex-onset.pdf

Case study:

https://musicinformationretrieval.com/novelty functions.html
https://www.audiolabs-erlangen.de/resources/MIR/FMP/C6/C651 NoveltySpectral.html
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Audio Fingerprinting

® Celem jest uzyskanie cyfrowego posumowania pliku audio

® Przyktadowe uzycie: Query-by-Example (np. Shazam,
SoundHound)
+ Rozpoznawanie muzyki na podstawie 2-5 sekund nagrania.
+ Problemy: duze zaszumienie probki, covery;
® Kluczem do poprawnego dziatania jest prawidtowe
odseparowanie sygnatu uzytecznego od szumu.
* Przyktadowe rozwigzanie: ekstrakcja spekfrogramu i
wyszukiwanie poprzez peak finding;
® Metoda przydatna rowniez w celu egzekwowania praw
autorskich;

Akustyka Muzyczna | KATEDRA SYSTEMOW MULTIMEDIALNYCH | WETI PG | 2020

Obszar wyszukiwania muzyki Music Information Retrieval (MIR) obejmuje
oprogramowanie i rozwigzania sprzetowe w tym zakresie. tancuch przetwarzania skfada
sie z urzadzen rejestrujgcych prébki (mikrofon, smartfon), oprogramowanie zajmujgce
sie przetwarzaniem wstepnym i transmisjg zapytania na serwer, jak i ustugg chmurowg
zajmujaca sie znalezieniem poprawnej odpowiedzi na zadane pytanie. Skutecznos$é
systemu zalezy od komunikacji miedzy zrédtem danych a systemem. Najprosciej ujmujac,
zadanie polega na przettumaczeniu opisu semantycznego zrédet dzwieku na jezyk,
ktérym operujg systemy komputerowe, pozwalajgc przy tym na wielowymiarowg analize
wykonywang w scisle okreslonym czasie
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Automatyczne tagowanie (Automatic Music Tagging)

® Rozwiniecie klasyfikacji audio (From one-label
to mutli-label);

® Tagi to dane tekstowe (etykiety) kodujgce

informacje sematyczng dotyczqgcg danego Content || Manuatly labelled
s e d ipti
dzwieku; ganca |/ Abstraction
utomatically extractable

® Stosowanie gtownie dla celdw przeszukiwania

baz danych audio; Sioral g ool i

® Metoda stosowana z danymi muzycznymi, Figure 2.1: Music content description.
mowq i dzwiekami srodowiskowymi.

diwiek GRUPOWANIE i
€% .| PARAMETRYZACIA | Ktére cechy przewazaja? %
X L . y{ylry'*’ry3!"'j
instrumental/vocal?
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Automatyczne tagowanie plikow audio cieszy sie najwiekszg popularnosciag w serwisach muzycznych
zajmujgcych sie sprzedazg / udostepnianiem nagran na przyktad na potrzeby filmu, sample itp.
Odpowiednie dopasowanie algorytmdéw pozwala na szybsze wyszukiwanie interesujgcych klipéw.
Najczesciej bazujg na parametrach MPEG-7. Uwzgledniajgc parametry wysokiego i $redniego poziomu jako
szukane tagi.

Bez systemow zautomatyzowanych, tagi byty przypisywane przez uzytkownikéw (np. last.fm). Pierwsze
systemy rekomendacji korzystaty z danych opisywanych w ramach ,,spotecznego tagowania” (social
tagging, Milicevic et al., 2010; Bischoff, Firan, Nejdl, & Paiu, 2010).

W przypadku systemdéw automatycznego tagowania, warto zwrdéci¢ uwage na prace Tzanetakis & Cook
(2002). Pierwsze dziesieciolecie tego wieku opierato systemy klasyfikacyjne o GMM, SVM, czy AdaBoost.
Duzo badan dotyczyto rowniez stopnia rozwiniecia wektora cech — jaka jest optymalna liczba parametréw
pomagajgca systemowi uzyskaé zadang skutecznosé. W okresie tym wyrdzniano dwa podejscia — analiza
tylko na podstawie parametryzacji, lub parametryzacja plus social tagging.

Najczesciej stosowane parametry: FFT, UTI, MFCC, LPC, MPEG-7, MP, SC, BW, CFRs, RS, MSC, MPCC, BIC,
Roll-off, Flux, BOF, ENT, STFT, KLIEP, SCR, ZC, Entropy, LSA, SVD, Timbre, CSML, PARAFAC2, LPCC, MFCC-
Delta

https://core.ac.uk/reader/10915160

Figure 1.2 z Markus Sched|, Emilia Gdmez, Julidn Urbano: Music Information Retrieval: Recent
Developments and Applications
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Segmentacja (Audio Segmentation)

5

® Dzelenienagrahna o ____

. I Audio Signal !
fragmenty — na podstawie . e
ZCICIG nYCh WOFUﬂkéW Audio Segmentation
(charakterystyk); P [o—,
I Strc—._;m of segments |
® Stosowane rowniez jako etar Mool
przetwarzania wstepnego - =1
. - S Routing Switch
uwzglednia rowniez jako
dzielenie na ramki - jak i v - L4
A % v Post Processing of Post Processing of Post Processing of
wyszukiwanie aktywnosci sound type #1 sound type #2 sound type #N
dzwieku;

Fig. 1. Automatic audio segmentation and post-processing.
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Etap ten pozwala na rozwiniecie mozliwosci innych systemow, analizujgc sygnaty w
mniejszych fragmentach zamiast caty plik na raz. Dzielenie sygnatu na jednakowe ramki z
zaktadkowaniem nie rozwigzuje czesci problemoéw.

Stosujac segmentacje na podstaie zadanych warunkéw dokonujemy juz wstepnej
segregacji probek dZzwieku, podchodzac do systemu rozpoznawania, klasyfikacji jako
system kaskadowy (ztota zasada, szereg klasyfikatorow da lepszy efekt niz jeden
rozbudowany)

http://www.mecs-press.org/ijitcs/ijitcs-v6-n11/1JITCS-V6-N11-1.pdf
Case study: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/11/heart-sound-
segmentation-deep-learning/ (tu przy segmentacji bicia serca )
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Separacja (Audio Source Separation)

@® lzolacja jednago lub wiecej zrodet dzwieku z sygnatu

audio.

® Pierwsze zastosowanie — karaoke — identyfikacja sciezki

wokalnej.

® Aktualnie zadanie rozwigzywane jest przez deep learning

5 PRZETWARZANIE Algorytm separacji Zrodet
dzwiek . .
X — CZasowo- ~ (non-negative matrix
czestotliwosciowe factorization)
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Maska Zrédta w dziedzinie
czasu i czestotliwosci

Przetwadzanie t=f najczesciej prowadzi do uzyskania spektrogramu — po separacji

(wycieciu) obraz wraca do postaci czasowe;.

Ludzie majg wrodzony filtr separacji zrodet — cocktail-party effect.

http://ijcert.org/ems/ijcert papers/V311103.pdf
Case study: https://github.com/IoSR-Surrey/untwist
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Sledzenie rytmu (Beat Tracking)

& Sledzenie rytmu
¢ Bazowac¢ moze na onset detection

® Nie kazdy system dziata w czasie [ Novelty curve |

}— Local spectral analysis

!’ZSCZYWISTYFT] ' | Tempogram |
17 Predominant periodicity estimation

| Sinusoidal kernels |

@ Zastosowania:

¢ Automatyczny montaz wideo do e Ovatinp-pdd aynthieis
pOdk’fCldU [Uk+0d0ni OIbUméW | Accumulated curve |
zdjeciowych) Half-wave rectification

Edycja audio

Interfejsy cztowiek-maszyna

Figure 2.1: Flowchart of the steps involved in the PLP computation.
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Do poczytania o temacie https://www.audiolabs-erlangen.de/content/05-
fau/professor/00-mueller/01-
students/2012 GroschePeter MusicSignalProcessing PhD-Thesis.pdf

Czas dziatania systemu powigzany jest z jego doktadnoscia.

Przyktad zastosowania: https://github.com/adamstark/BTrack
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Systemy rekomendacji (Music Recomendation)

Inside Spotify's Music

® Zadanie wspomagajgce
Recommendation Algorithm

poszerzanie bazy utwordow

muzycznych spasowanych z _ = =] woes
naszym gustem. s = =g (W Td @
® tqczy sie z juz omowionymi & (=] % '_?-“«-‘(_Iu-_'"-_'-‘l‘ T
. . R pee g TN L —
zadaniami - automatyczne == ]
tagowanie, klasyfikacja) — = )

@ Obecnle nGJ bClI'dZI ej TOZWIJ ane Music is a deeply personal experience, and describing what you like or
W SerW| sac h STre am | n g OWYC h dislike about a particular song or artist can sometimes be frustratingly

difficult. With hundreds of new albums releasing every day, how does
Spotify manage to dig through the dreck and find what sings to your

(SpO“fY’ SOOVn’ yOUTUbe’ soul? Answer - Data Science and Machine Learning!
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Pierwsze systemy rekomendacji opieraty sie o proste i szybkie algorytmy (np. regresji).
Obecnie w miare rozwijania baz danych przeniesiono do na deep learning (spotify:
https://benanne.github.io/2014/08/05/spotify-cnns.html).

Dane ktére mogg by¢ stosowane w systemach rekomendacji sg do$¢ obszerne. Last.fm
bazowat na naszych listach, i listach ludzki z ktérymi mielismy wspdlne utwory, lub fakt
posiadania sie w znajomych.

Przeglad stanu z 2017 roku
https://pdfs.semanticscholar.org/7442/clebd6c9ceafa8979f683c5b1584d659b728.pdf
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Pozyskiwanie informacji o muzyce (Music Information Refrieval)

Zadanie polega na zbudowaniu ﬁ “‘:';:'5

wyszukiwarki bazujgcej na oy

sygnale audio; - e

parametry sygnatu z punktu e

widzenia muzycznego o e

Mozliwe do osiggniecia poprzez user | - i e .
. qgnie el m context . perception

podzadania : <

\\

Examplos: ; .
-muscprfoences | US@Y properties

- musical training

- musical experience

- demographics

- opinion about performer

- artist's popularity among friends
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Pod dziatanie tego zadania mozna réwniez podczepic systemy rekomendacji, czy tez nf0.
Fingerprinting,

Wymaga takich zadan jak: Analiza tonalna (melodia,
harmonia),Analiza rytmu i tempa. By nastepnie, na
podstawie zbudowanej bazy — informacji o danym
obiekcie znalezienie innego podobnego obiektu.

http://84.89.139.82/system/files/publications/article mir online 0.pdf
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Transkrypcja (Music Transcription)

10

® Przetworzenie pliku dzwiekowego na zapis
muzyczny (nuty, kod MIDI);

@ Wyrdzniamy modele automatyczne lub pot-

automatyczne wymagajgce zaangazowania
raVad’d i
I~

® Stopien zaawansowania zalezy dodatkowo od
rodzaju sygnatu (mono/poli, rodzaj zrodta);
® Duze zainteresowanie na rynku
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Podobnie jak w przypadku rozpoznawania mowy, zadanie polega na , przepisaniu”
utworu na notacje muzyczna.

taczy w sobie sporo wspomnianych zagadnien (onset, parametryzacja, beat tracking,
separacja).

Serwisy z transkrypcjg utatwiajg zycie mniej muzycznym uzytkownikom (nie wymaga od
muzykéw doskonatego stuchu muzycznego, przyspiesza proces zapisu utworéw
zaimprowizowanych, lub tych ktérymi chca sie zainspirowac, nauczyc)

https://ieeexplore.ieee.org/document/1495485

Przyktad przeprowadzony w miare krok po kroku https://youtu.be/9bolJ-Ai6QFM

Przyktadowe serwisy zapewniajgce taka ustuge:
https://melodyscanner.com/
https://scorecloud.com/
https://www.lunaverus.com/
https://www.mysheetmusictranscriptions.com/
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Kilka uwag
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Data preparation

® Rb&zne parametry uzyskujq rozne skale wartosci
(fransformacja danych). Nalezy mie¢ na uwadze

docelowy algorytm klasyfikacii. G e
018 D] off a regression estimate.

® Czyszczenie danych o
® Zwiekszanie bazy
& Redukcja parametrow o o2 —

¢ Korelacja, B e

s PCA S ki

¢ LDA, FLDA

Akustyka Muzyczna | KATEDRA SYSTEMOW MULTIMEDIALNYCH | WETI PG | 2020

Czes¢ algorytmow wymaga réwnych zakresow liczbowych by nie wptyngé (w pewniej
sposdb wagowo) na decyzje bez rzeczywistych przestanek. Cze$¢é algorytmodw analizuje
wariancje w grupie — nie nalezy wiec zatasowac¢ metod normalizacji wyréwnujgcych
wariancje dla kazdego parametru.

Czyszczenie danych — usuwamy parametr ktdory brakowat w duzej liczbe obiektéw, czy
wywalamy obiekty ktére majg braki na parametrach. Nie tylko braki mogg zaktdcic¢ nasz
pomiar, ale i wartosci ktére znaczgco odbiegajg od reszty danych. Mozna wynikaé
btednego tagowania, lub zaszumienia probki. Detekcja ,wyrzutkdw” mozliwa jest przez
analize rozktadu wartosci

Zwiekszanie bazy moze zachodzié na plikach — zaszumianie, lub na wartosciach
parametrow uwzgledniajgc rozktad wartosci parametru.

Na pierwszym etapie czesto tworzymy wszystkie mozliwe parametry i ich kombinacje na
jakie pozwala nam baza i bibloteki. Nie zawsze nalezy wykorzystaé je wszystkie w
procesie uczenia.

Klasyczne metody opierajg sie o analize korelacji.
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