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Nazov prace: Pocitacové spracovanie hudby: Beat tracking

Krladové slova: zvuk, zvukova nahravka, frekvencia, Fourierova transformécia, tempo
Abstrakt: Clovek pri poc¢iavani hudby podvedome dupe nohou do rytmu piesne, ¢im
dokaze automaticky urcit jej tempo. V bakalarskej praci sa bude zaoberat tym, ako po-
¢itacovym spracovanim zvuku dosiahnut rovnaky vysledok, a teda najst adery (beaty) v
danej piesni. Za¢neme s podrobnym vysvetlenim hlavnych pojmov a algoritmov, ktoré sa
na beat tracking pouzivaju a nasledne ich implementujeme v softvéri Wolfram Mathema-
tica, kde sonifikujeme tdery pre piesne rozneho zanru a tempa.

Title: Music processing: Beat tracking

Keywords: sound, sound recording, frequency, Fourier transform, tempo

Abstract: When listening to music, one subconsciously stomps his feet to the beat of
a song, thus being able to automatically determine its tempo. The bachelor’s thesis will
deal with how to achieve the same result, i.e. to find beats in a given song, using music
processing. We begin with a detailed explanation of the main concepts and algorithms
that are used for beat tracking and then implement them in Wolfram Mathematica, where
we sonify beats in songs of various genres and tempos.



Predhovor

Tato bakalarska praca sa zaobera algoritmami, ktoré sa pouzivaji na beat tracking
piesni. Cielom préce je detailne popisat kroky algoritmov a vysvetlit zdkladné pojmy po-
trebné pre ich porozumenie. Algoritmy beat trackingu implementujeme v softvéri Wolfram
Mathematica, kde vypracujeme program, ktory pouZijeme na niekol'ko zvukovych nahra-
vok. K vyslednym nahravkam sme vytvorili zoznam piesni na YouTube. Odkazy na piesne
sa nachidzaji aj priamo v texte, pri¢om st vzdy zvyraznené touto farbou. Hlavnym zdro-
jom bakalarskej préace je kniha [2|, ktorej hlavné myslienky v tejto praci reprodukujeme.

Klacovym pojmom bakalarskej prace je zvuk a s nim suvisiace pojmy ako zvukova
vlna, frekvencia a fiza, ktoré si objasnime v kapitole 1. TaktieZ sa tu zaoberame vznikom
digitalnej zvukovej nahravky.

V kapitole 2 si predstavime definiciu Fourierovej transformécie, zalozent na vypocte
podobnosti. Nasledne definiciu upravime pomocou pouzitia komplexnych ¢isel a pre po-
¢itacové spracovanie si zavedieme aj definiciu diskrétnej Fourierovej transforméacie. V po-
slednej sekcii tejto kapitoly si popiSeme vypocet diskrétnej kratkodobej Fourierovej trans-
formacie, ¢im dostaneme informéaciu o pritomnych frekvencidch v Case.

V kapitole 3 sa budeme zaoberat prvym krokom algoritmu beat trackingu, ktorym je
detekcia nastupov ténov. Blizgie si popiSeme niekolko pistupov detekcii. Za¢neme s de-
tekciou nastupov zaloZenou na energii zvuku, a budeme pokrac¢ovat s detekciou zalozenou
na spektre zvuku, na faze a nakoniec na kombinacii spektra a fazy.

Dalsim krokom algoritmu, je analyza tempa. V kapitole 4 najprv uré¢ime tempo piesne
pomocou vypoctu diskrétnej Fourierovej transformécie novinkovej funkcie a neskor po-
mocou diskrétnej kratkodobej Fourierovej transforméacie novinkovej funkcie, ¢im ziskame
informaciu o pritomnych tempach piesne aj v pripade, Ze sa tempo meni v ¢ase.

V poslednej kapitole 5 si predstavime posledny krok algoritmu beat trackingu, ktorym
je ndjdenie PLP funkcie, ¢im zachytime lokdlne tempo zvukovej nahravky.

Na zéver by som sa chcela podakovat vedicemu bakalarskej prace Ing. Mgr. LukaSovi
Tomekovi, PhD. za tstretovy pristup, rady a pomoc pri jej vypracovani.

Bratislava, 6. maja 2021

Eva Bencova


https://youtube.com/playlist?list=PLnf-MjUrJa-DFQWz_SqWqGhQc5U-qVfpa
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1 Uvod — Zvuk a zvukové nahravky

V prvej kapitole si predstavime zakladné pojmy potrebné pre spracovanie zvuku. Zvuk
definujeme ako wvinenie, ktoré vznikne vibrovanim nejakého objektu, prikladom moze byt
struna na husliach alebo nase hlasivky. Vibrovanie sposobi kmitanie molekil vzduchu,
ktoré si tento vzruch d'alej odovzdavaju, a teda dochadza k Sireniu vibréacii, vineniu. Toto
vlnenie je pozdlzne, ¢o znamena, Ze Castice kmitaji v smere vlnenia [2].

1.1 Zvukové viny

Na $irenie vibracii je potrebné médium [1]. V tejto praci sa budeme zaoberat Sirenim
vo vzduchu. Vibrécie oscilatora sposobia zmenu polohy molekil vzduchu, tie narazia do
dalsich molekil, ktoré opat narazia na iné. Ich zhustovanie a nasledné zriedenie, spésobuje
zmenu atmosferického tlaku. Tento proces odovzdévania si energie nazyvame zvukovd vina.
Najjednoduchs$im prikladom zvukovej viny je pre nés sinusoida, tvorend harmonickym
kmitanim oscildtora, zobrazena aj na obrazku 1.1. Vo vSeobecnosti vSak oscildtor nemusi
kmitat pravidelne a zvukova vlna moZze mat ovela zlozitejsi priebeh. Odchylkam tlaku,
inak povedané pretlaku alebo podtlaku vodi atmosférickému tlaku, sa hovori akusticky
tlak. Akusticky tlak p(z,t) je funkciou zavislou od dvoch premennych, od priestorovej
stradnice = a ¢asu t.! Na obrazku 1.1 vidime graf meniaceho sa akustického tlaku v
priestore pre fixovani hodnotu ¢asu t = t,.
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Obr. 1.1: Vizualizacia molekul vzduchu a k tomu prislichajuci graf akustického tlaku [4].

Vo vieobecnosti je p funkciou az 4 premennych: priestorovych stiradnic z,v, z a ¢asu t. Tu pre ilus-
traciu uvazujeme tzv. rovinna vinu, v ktorej p nezévisi od vy, z



Zvukové viny s rieSeniami vlnovej rovnice, ktord ma v 1D tvar
Op(x,t) = 0?p(x,t), (1.1)

kde ¢ vyjadruje rychlost zvuku. Jednym z mnohych rieSeni vinovej rovnice je aj spominané
sinusoida. Predpis tejto funkcie je

p(z,t) = Acos(kx — 27 ft), (1.2)

kde A je amplitida akustického tlaku, ktord vyjadruje velkost najvicsej zmeny tlaku a
suvisi s energiou zvukovej viny a s hlasitostou zvuku. Cislo k sa nazyva vlnové ¢islo a je
dané vztahom k = 27”, kde A je vinova dlzka (obr. 1.1). VInova dl7ka sa rovna vzdialenosti
dvoch po sebe nasledujicich vrcholov viny (bodov s najva¢sou hodnotou akustického
tlaku). Dalej f oznacuje frekvenciu, ktorej sa viac budeme venovat v sekeii 1.3, Kedze
sinusoida (1.2) je rieSenim vInovej rovnice (1.1), tak pre rychlost zvuku plati

c=M\f, (1.3)

¢o sa da Tahko vidiet dosadenim predpisu (1.2) do vlnovej rovnice (1.1).

1.2 Zvukové nahravky

Pre pocitacové spracovanie zvuku potrebujeme vytvorit zvukovi nahravku, a teda
zaznamenat analégovy signal a previest ho na digitalny. Anal6govy signal zaznamename
pomocou mikrofénu. Funkciu anal6gového signalu, ktora je spojitd v ¢ase oznac¢ime ako
s(t). Zvukovej vlne do cesty postavime mikrofon v mieste = = xg, ¢im ziskame zavislost
akustického tlaku v mieste zq od ¢asu t. Pre vinu (1.2) dostaneme funkciu p(xg,t) =
Acos(kxy — 2w ft). Mikrofon v skutocnosti zaznamena signal s(¢) amerny akustickému
tlaku, s(t) ~ p(zo,1).

p(xo, 1) Amplitida Periéda
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Obr. 1.2: Akusticky tlak v bode z( zavisly od ¢asu [2].

Prevod analogového signalu na digitalny sa nazyva digitalizacia. Spoc¢iva v diskretizacii
analogového signélu, ¢im dostaneme hodnoty, ktorym hovorime vzorky. Diskretizujeme
analogovy signal, ¢o znamené funkciu s(t), pre diskrétne hodnoty ¢asu

tn, = nTj, ne0,N—1], (1.4)

kde n je casovy index a T} je vzorkovacia peridda. Pocet vzoriek oznacime ako N. Vzor-
kovacia peridoda je dand vztahom

T, = (1.5)

1
F,’



kde F predstavuje vzorkovaciu frekvenciu zvukovej nahravky, ktord sa udava v Hz. De-
finujeme ju ako pocet vzoriek analdégového signalu za sekundu. Pre MP3 nahravky sa
najcastejsie pouziva Fy = 44 100 Hz = 44.1 kHz. Vytvorena zvukova nahravka je teda fun-
kciou, zévislou od ¢asu a pozostava zo vzoriek merania. Priklad vidime na obrazku 1.3,
kde graf signalu predstavuje zvukovia nahravku tonu C4, zahraného na klaviri.

signal

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
¢as(s)

Obr. 1.3: Graf signalu diskrétneho v case.

Hodnoty vzoriek zvukovej nahravky, ktoré nadobuda signal diskretizovany v case, za-
piseme do pola. Toto pole dlzky N oznac¢ime ako x a dostaneme ho vztahom

z(n) = s (F) . nelp,N-—1], (1.6)

kde z(n) predstavuje hodnotu analégového signalu v case t,, = £ . Takéto pole vidime na
obr. 1.4, kde na vodorovnej osi uz nie je ¢as, ale ¢asovy index n a na zvislej osi hodnota

0d 2P0 3¢0 400 400

-0.05

-0.10

Obr. 1.4: Pole hodnot vzoriek zvukovej nahravky tonu C4, zahraného na klaviri.


https://youtu.be/v6o6eUIhzyw
https://youtu.be/v6o6eUIhzyw

1.3 Frekvencie

Ak sa zvukova vlna sprava ako periodicky jav, mnozstvo period za jednotku ¢asu udéava
frekvencia f zvukovej viny, ktora je definovana vztahom

= (17)

ktory vyjadruje, ze frekvencia je obratenou hodnotou periddy. Perioda T predstavuje cas,
za ktory sa oscilator pri kmitani vrati na povodné miesto. Jednotkou frekvencie je Hertz
(Hz). Na obrazku 1.2 vidime zvukovi vinu s frekvenciou 4 Hz (medzi ¢asom 0 s a 1 s
vidime 4 periody). Cim krats je ¢as medzi oscilaciami objektu, t.j. ¢im viac perioéd za
sekundu, tym je frekvencia vyssia [3]. Pomocou rychlosti zvukovej viny (1.3) si vieme
frekvenciu vyjadrit aj ako

f=5 (1.8)

Hodnotu frekvencie vnimame ako vysku tonu. Cim je vacsia hodnota frekvencie, tym vyssi
ton pocujeme. Ludské ucho dokaze vnimat frekvencie v rozmedzi od 20 Hz do 20000 Hz
[2]. Cisty ton zodpoveda zvukovej vlne, ktora mé sinusovy priebeh s danou frekvenciou
f, napr. sinusoida s frekvenciou f = 440 Hz, predstavuje Cisty ton A4, ktory sa pouziva
pri ladeni hudobnych nastrojov. Ziaden hudobny néstroj vSak nevie zahrat ¢isty ton a
ako sme videli na obrazku 1.4 priebeh zvukovej viny je preto vo vSeobecnosti zlozitejsi,
nez sinusoida. Pri zahrani jedného ténu na hudobnom néastroji je zvuk zmesou mnohych
sinusoid s roznymi frekvenciami a amplitidami. Vtedy je tén tvoreny zakladnou frekven-
ciou a vysSsimi harmonickymi frekvenciami, ktoré su celo¢iselnymi nasobkami zakladne;.
Za zékladni frekvenciu povaZzujeme najniz$iu pritomnt frekvenciu.? Pre vizualiziciu frek-
vencii, ktoré zvukova nahravka obsahuje, sa pouziva spektrum, kde x-ova os reprezentuje
frekvencie a y-ova ich intenzitu. Na obrazku 1.5 vidime spektrum zvukovej nahravky pri
zahrani téonu A4 na priecnej flaute. V spektre si moézeme vsimnut zakladnu frekvenciu
f =440 Hz, a taktiez vyssie harmonické frekvencie, 2 f = 880 Hz, 3f = 1320 Hz.

7000}‘”H“HH“HH“H‘{
6000; *
5000% —
4000? *

3000 F .

Absolutna hodnota

2000 F 1

1000; *
N JL | L

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Frekvencia(Hz)

Obr. 1.5: Spektrum pre ton A4, zahrany na priecnej flaute.

2V skutocnosti je to viak zlozitejie, pretoze zdkladna frekvencia nemusi byt pritomna, ale ¢lovek ju
napriek tomu pocuje. Tento fenomén sa nazyva chybajica zakladna frekvencia.
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https://youtu.be/8qOis4AauRQ

1.4 Faza

Dalsou charakteristikou zvukovej vlny, ktord bude taktieZ zohravat dolezitu tlohu
pri spracovani signalu je fdza. Na zistenie fazy sa vzdy pytame, aka je miera posunutia
sinusoidy od pociatku stradnicovej ststavy. Pre dani funkciu sinusoidy

s(t) = Acos(2m(ft — ¢)), (1.9)

parameter ¢ oznacujeme ako fazu. Meria sa v normalizovanych radidnoch, teda v intervale
¢ €]0,1), kedy hodnota fazy vyjadruje o aki ¢ast periody je cos posunuty .

3Obvykle sa fiza definuje inak, meria sa v radidnoch ¢ € [0, 27) a namiesto (1.9) vtedy méme funkciu
sinusoidy s(t) = Acos(2mft — ¢)



2 Fourierova transformacia

Po vytvoreni zvukovej nahravky je pre jej dalSie spracovanie potrebné ziskat o nej
blizsie informécie. V sekcii 1.3 sme hovorili o tom, ze frekvencia zodpoveda vyske tonu.
Pomocou Fourierovej transforméacie ziskame informéciu o pritomnych frekvenciach v zvu-
kovej nahravke, a teda vieme urcit aj vysku tonov, ktoré v zvukovej nahravke zazneli. Za-
kladnou myslienkou Fourierovej transformaécie je rozklad signalu na frekvencéné spektrum
porovnanim signalu so sinusoidami s roznymi frekvenciami. Pre jednoduchost budeme
najprv pracovat s analégovym signdlom, pricom neskor vysvetlime Fourierovu transfor-
méaciu aj pre signal diskretizovany v case.

2.1 Vypocet podobnosti funkcii pomocou integralov

Fourierovou transforméciou dostaneme pre dant frekvenciu koeficient podobnosti sig-
nélu so sinusoidou s danou frekvenciou. Cim vi@Sia hodnota koeficientu, tym viac sa signal
podoba na dantu sinusoidu. Pre ziskanie tychto koeficientov je teda potrebné signél po-
rovnat s roznymi sinusoidami. Majme dve funkcie, funkciu analogového signalu s(t), a
funkciu g¢(t), s ktorou ju chceme porovnat. Pomocou vypoc¢tu ich skalarneho sucinu, ¢o
znamend integralu zo sacinu funkcii, zistime ich podobnost. Vypocet podobnosti funkcii
je:

/t i s(t) - g(t)dt. (2.1)

Sucinom hodnot s(t) a g(t) pre pevne zvolené t zistime, ¢i st hodnoty funkeii v bode ¢
zhodné ich znamienkom. Ak maji obe funkcie v danom ¢ase ¢ kladnt hodnotu (Obr. 2.1,
vlavo, t = t;) alebo obe zaporni hodnotu (Obr. 2.1, vlavo, t = t5), znamienkom sa
zhoduji, a teda st si podobné, z ich suc¢inu dostaneme kladni hodnotu. Ak vSak mé
v danom c¢ase t jedna funkcia kladnia a druha zapornt hodnotu (Obr. 2.1, vpravo, t =
t3), nie s si podobné a zo suc¢inu dostaneme zaporna hodnotu. Integral definujeme ako
plochu pod krivkou, pricom plochu pod x-ovou osou berieme so zdpornym znamienkom,
odpocitame ju. Na obrazku. 2.1, vlavo, dostavame sué¢in funkcii s(t) - g(t) > 0, pre t € R,
a preto integralom z tohto stc¢inu ziskame vacsiu hodnotu nez v pripade, ktory vidime
na obrazku. 2.1, vpravo, kde sme zo sucinu pre niektoré t dostali aj zaporné hodnoty,
a tak bude hodnota integralu blizgie k nule. Skalarnym sic¢inom podobnych funkcii teda
dostaneme vacsiu hodnotu ako skalarnym siac¢inom funkcii, ktoré s si menej podobné.



s(ts) - g(ts)

Obr. 2.1: Skalarny stcin funkcii ako plocha pod grafom ich suc¢inu. VIavo: St¢in podobnych
funkcii. Vpravo: Sucin velmi rozdielnych funkcii.

2.2 Definicia Fourierovej transformacie

Ako uz bolo napisané, zékladnou myslienkou Fourierovej transformécie je porovnanie
signalu s(t) so sinusoidami s roznymi frekvenciami a fazami, ¢im signal pretransformujeme
na frekvenc¢né spektrum. Funkcia sinusoidy ma tvar

coss,(t) := Acos(2r(ft — ¢)), (2.2)

kde zvolime A = /2. Skalarnym su¢inom funkcii vypocitame ich podobnost, preto pre
fixovani hodnotu frekvencie f urc¢ime

d::max/ s(t) - cosy,(t)dt, 2.3

pi= e | (t) - cosy(t) (2.3)

op = argmax/ s(t) - cosy,,(t)dt, (2.4)
»€0,1) teR

kde d; predstavuje koeficient podobnosti a ¢ koeficient fazy. Koeficient podobnosti vy-
poc¢itame ako maximum zo skaldrneho sic¢inu signalu a sinusoid s danou frekvenciou, ale
roznymi fazami, ¢ € [0, 1). Argumentom tohoto maxima je koeficient fazy, ktory vyjadruje
optimalnu fazu, pre ktoru je skalarny sacin maximalny. Tak ur¢ime o aka c¢ast peridody
musi byt sinusoida s danou frekvenciou posunuté, aby bola najviac podobné signalu.

Takyto vypocet je vsak pomerne komplikovany, pretoze zahifa aj optimalizacny krok,
maximaliziciu. Pre odstranenie tohoto problému pouzijeme komplexné ¢isla, ¢im dosta-
neme jednoduchsiu definiciu Fourierovej transformacie.



2.3 Komplexné cisla

Roz8irenim mnoziny redlnych ¢isel R dostaneme mnozinu komplexnych ¢isel, ktoru
oznacujeme ako C. Z toho vyplyva, ze R C C. Nech 7 je imaginirna jednotka, pre ktoru
plati vzfah i = v/—1. Komplexné &islo je usporiadana dvojica realnych ¢isel (a,b). Algeb-
raicky tvar komplexného ¢isla je

c=a+ b, a,b e R, (2.5)
kde a je redlna cast a b je imaginarna ¢ast komplexného ¢isla ¢, ¢o zapiSeme ako

a = Re(c),
b = Im(c).

6)
7)

Plati, Ze ¢ € R vtedy a len vtedy, ked b = 0. Mnozinu komplexnych ¢isel mozeme repre-
zentovat aj ako 2D rovinu, ktort nazyvame komplexné rovina, kde x-ova os predstavuje
realnu cast a y-ova imaginarnu cast. Komplexné ¢islo vieme teda zakreslit ako bod v
komplexnej rovine. Vzdialenost tohoto bodu od podciatku siradnicovej stistavy sa rovna

hodnote
lc| = Va2 + b2, (2.8)

ktora sa oznacuje ako absolutna hodnota alebo velkost komplexného ¢isla ¢. Usecka, ktora
spaja bod, predstavujtci komplexné ¢islo, a poc¢iatok siradnicovej stistavy zviera s kladnou
poloosou osi x uhol v € [0,27) (Obr. 2.2). Okrem algebraického tvaru vieme komplexné
¢isla vyjadrit aj v goniometrickom tvare s pouzitim polarnych sturadnic, pricom vyuzijeme
velkost komplexného ¢isla a uhol v. Komplexné ¢islo ¢ vyjadrime ako

(2.
(2.

¢ = lel(cos(y) + isin()), (2.9)

kde sme realnu c¢ast vyjadrili ako a = |c| cos(7), imagindrnu ¢ast ako b = |c|sin(vy) a
nasledne sme velkost komplexného ¢isla vynali pred zatvorku.
Im ,

b c=a+bi

(

le|sin(y) <

SRR L L

—~——

e cos()

Obr. 2.2: Reprezentacia komplexného ¢isla ¢ = a + bi pomocou polarnych siradnic.



Goniometricky tvar komplexného ¢isla dalej vieme upravit pouzitim Fulerovej identity,
ktora vravi, ze

e = cos(v) + isin(y). (2.10)
Znézornenie goniometrického tvaru vidime aj na obrazku 2.3.

Im

et

sin(y)

Y

cos(7) | 1 Re

Obr. 2.3: Eulerova identita.
Dosadenim vzorca (2.10) do (2.9) dostaneme komplexné ¢islo ¢ v tvare

c=|cle”. (2.11)

2.4 Definicia Fourierovej transformacie pomocou kom-
plexnych cisel

Fourierovu transformaciu si teraz zadefinujeme pomocou komplexnych ¢isel, vdaka
¢omu sa vyhneme optimalizaénému kroku v (2.3) a (2.4), a tak zjednodusime vypocet.
Zakladnou myslienkou je zahrnit obe ¢isla, koeficient podobnosti dy a koeficient fazy ¢y
do komplexného ¢isla c¢y. Pouzijeme polarnu reprezentaciu komplexného ¢isla (2.11), kde
koeficient podobnosti vyuZijeme pre vypocet velkosti komplexného ¢isla a koeficient fazy
zakodujeme do uhla v. Komplexné ¢islo zapiSeme v tvare

df 27i(
cr = —=e ™\ T%f ),
f \/5
kde velkost komplexného ¢isla sa rovna |cy| = \d/—g a uhol vy = —27mps. Rovnako, ako sme
koeficienty podobnosti a fazy urcovali pre sinusoidy s roznymi frekvenciami, aj komplexné
¢islo ¢y chceme vypoditat pre rozne frekvencie. Vytvorime teda funkciu §(f), ktora danej
frekvencii priradf komplexné ¢islo ¢y,

(2.12)

5(f) = c¢r. (2.13)



Jednym z hlavnych vysledkov Fourierovej tedrie je, 7Ze hodnotu $(f) vypocitame ako

5(f) = /t . s(t)e 2 it qt. (2.14)

Namiesto vypoc¢tu dvoch redlnych ¢isel, ktory sme definovali v (2.3) a (2.4), mame te-
raz vypocet jedného komplexného ¢isla. Funkcia $(f) sa oznacuje ako Fourierova trans-
formacia signalu s(¢). Hodnotami funkcie st komplexné ¢isla a nazyvaju sa Fourierove
koeficienty. Pomocou Fourierovho koeficientu, do ktorého sme zakoédovali informaciu o
koeficiente podobnosti d; a fazy ¢y, vieme spétne dostat tieto hodnoty vypoctom

dr = V2I3(f)l, (2.15)

N
pr =5 (2.16)

2.5 Diskrétna Fourierova transformacia

V predchadzajicej sekcii sme uviedli definiciu Fourierovej transformécie pre analégovy
signal, teda funkciu s(t), spojiti v ¢ase. V nasom pripade pre spracovanie zvukovej na-
hravky vsak potrebujeme odvodit tato transforméciu pre signal, ktory je diskrétny v case.
Pracovat budeme s polom hodnét vzoriek x(n),n € [0, N — 1], ktoré sme zadefinovali vo
vzorci (1.6).

2.5.1 Odvodenie diskrétnej Fourierovej transformacie

Diskrétnu Fourierovu transformaciu odvodenime z analytického tvaru (2.14) diskre-
tizaciou pre hodnoty casu t, = nTs. Integral nahradime jeho aproximéciou, Riemanno-
vou sumou, cez vietky vzorky signalu.! Hodnota dt bude teraz predstavovat vzorkovaciu
periodu T, = FLS, ktora vyjadruje cas, ktory uplynie medzi dvoma vzorkami. Nésledne
pomocou diskretizacie definovanej v (1.6) upravime Fourierovu transformaciu na tvar

N-1 N—1
8(f) = / s(t)e ™ tdt ~ Y s(nT)e >, =Y w(n)e T (2.17)
teR n=0 n=0
Dalej zavedieme novi premennti B
f=JT, (2.18)
pomocou ktorej vyjadrime f ako f = Tf a dosadenim dostaneme
f— N—-1 ~
§ (T) R~ z(n)e 2 T, (2.19)
s n=0
I N-1
1 .
=3 (%) ~ Y a(n)e 2, (2.20)
S S n=0

1Signal s(t) je mimo zvukovej nahravky nulovy, preto v skutocnosti integrujeme iba cez interval
[0, dlzka nahravky].
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Funkcia §(f) predstavuje Fourierovu transformaciu pre analogovy signal s(t). Pre dis-

krétny signal x(n) zavedieme funkciu z(f), ktora predstavuje odvodenti aproximaciu

fﬁﬁvéé(£), (2.21)
2(f) = - z(n)e 2, (2.22)

Diskrétne hodnoty chceme dosadzat nielen za ¢as, ale aj za f. Pre tento krok potrebu-
jeme najprv zadefinovat pojem Nyquistova frekvencia®. Predstavuje maximalnu frekven-
ciu, ktoru e$te ma zmysel hladat v diskrétnom signéali, a rovna sa hodnote

f==F, (2.23)
2
Do vzorca (2.18) dosadime hodnotu Nyquistovej frekvencie, vdaka ¢omu zistime, akd je
horna hranica intervalu, z ktorého budeme volit diskrétne hodnoty pre f

_ 1
f=3FT, (2.24)

kde Ty = Fi, a preto horna hranica sa rovna hodnote
S

1.1 1
I 2.2
f=3kg =5 (2.25)

Interval, z ktorého budeme volit diskrétne hodnoty je f € [0, %] Volime ich ako

-k
- kelo,M—1], 2.6
[ 0.3 - 1] (2.26)
pricom hodnotu M ¢asto volime ako M = N. Dosadenim (2.26) do (2.21) dostaneme
funkciu, ktort ozna¢ime X (k), a tak zadefinujeme diskrétnu Fourierovu transforméaciu
predpisom

=

—1
—2mikn

X(k) = 2(k/N)=>_x(n)e N, kelo,N—1]. (2.27)
n=0
Pre kazdu hodnotu k& tak dostaneme hodnotu diskrétnej Fourierovej transformacie. Pri-
slachajicu frekvenciu f(k) vieme dopocitat odvodenim pomocou (2.18) ako

f k kF,
fw:%:NT:N

(2.28)

Intenzitu danej frekvencie, inak povedané to, ako velmi je frekvencia f v zvukovej na-
hravke zastipené, vypocitame ako absolitnu hodnotu komplexného ¢éisla, ktoré je vysled-
kom diskrétnej Fourierovej transforméacie, a teda hodnoty X (k).

2T4to frekvencia je pomenovana po matematikovi Harrym Nyquistovi.
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Obr. 2.4: Graf diskrétnej Fourierovej transformécie zvukovej nahravky tonu A4. Na x-ovej
osi st indexy k € [0, N — 1], prislachajice frekvencidm, a na y-ovej hodnoty | X (k)|.

Po vykresleni si mozeme vsimnut, ze diskrétna Fourierova transformacia ma vlastnost
symetrie, presnejsie |X(n — k)| = |X(k)|.> Hodnoty X (k) ako aj k nim prisltchajtce
frekvencie sta¢i vypoéitat iba pre interval k € [0, N/2], pretoZe po dosadeni hornej hra-
nice k = N/2 do (2.28) dostaneme hodnotu rovntt Nyquistovej frekvencii. Symetria je
dosledkom diskretizacie. Analytickd Fourierova transformécia tato vlastnost nema.

Teraz uz mame vsetky potrebné informéacie pre vykreslenie frekven¢ného spektra, kde
st na vodorovnej osi frekvencie a na zvislej je ich intenzita. V nasledujucom priklade
sme aplikovali diskrétnu Fourierovu transforméciu na zvukovia nahravku tuvodnych tonov
piesne Greensleeves (Obr. 2.5), ktortt si mozeme vypocut tu. Vysledkom je frekvenéné
spektrum (Obr. 2.6), v ktorom vidime zékladné frekvencie tonov zapisané v tabulke 2.1.
Okrem zakladnych frekvencii vidime v spektre aj prvé harmonické frekvencie zodpoveda-
juce dvojnéasobku zakladnych frekvencii. Ich hodnoty sme zapisali do tabulky 2.2.

A4 C5 D5 E5 F5E5 D5

Obr. 2.5: Notovy zéapis zaciatku piesne Greensleeves.

Ton A4 | Ch D5 E5 F5
Frekvencia (Hz) | 440 | 523.25 | 587.33 | 659.25 | 698.46

Tabulka 2.1: Toény, ktoré zazneju v zvukovej nahravke a k nim prislichajice hodnoty
frekvencii.

3Da sa to Tahko overif tipravou zo vzorca (2.27) napisaného pre X (n — k). Vyjde X(n — k) = X (k), z
¢oho plynie symetria | X (n — k)| = | X (k)|.
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Toén

A5

C6

D6

E6

I'6

Frekvencia (Hz)

880

1046.50

1174.66

1318.50

1396.92

Tabulka 2.2: Hodnoty prvych harmonickych frekvencii, ktoré st taktieZ zaznamenané

pomocou diskrétnej Fourierovej transformaécie.
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Obr. 2.6: Frekvencné spektrum, v ktorom vidime zakladné frekvencie ténov A4, C5, D5,
E5, F5, ktoré zazneli v zvukovej nahrédvke piesne Greensleeves, ale aj prvé harmonické

frekvencie, ktoré prislichaju tonom A5, C6, D6, EG, F6.

2.6 Kratkodoba Fourierova transformacia

Fourierovu transforméaciu sme si uz zadefinovali pre anal6govy signal a aj pre signél
diskrétny v case, ¢oho vysledkom bolo frekvenéné spektrum. Ako vsak vidime aj na ob-
razku 2.6, po transformacii signalu sme sice ziskali informaciu o pritomnych frekvenciach,
ale stratili sme informaciu o plynicom ¢ase v zvukovej nahravke. Ulohou kratkodobej
Fourierovej transforméacie je teda zistit, v akom ¢ase boli pritomné jednotlivé frekven-
cie. Zédkladnou myslienkou je vypocet Fourierovej transformécie iba v tzkych ¢asovych
vysekoch zvukovej nahravky, vdaka ¢omu si ponechame aj informéaciu o ¢ase. Najprv si
potrebujeme zadefinovat funkciu s nazvom Hannovo okno, ktort budeme neskor vo vy-
pocte kratkodobej Fourierovej transformacie pouzivat.
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2.6.1 Hannovo okno

Okno je funkcia, ktord ma nulovii hodnotu mimo vybraného intervalu a je symetricka
okolo stredu tohto intervalu. Takato funkcia je ¢asto pouzivana na vypocet vazeného kiza-
vého priemeru. Zakladnym a najjednoduchsim oknom je obd{Znikové okno, ktoré hodnoty
na vybranom intervale vezme s rovnakou vahou. Pre spracovanie signalu sa vSak najcastej-
Sie pouziva Hannovo okno?*, ktoré vezme hodnoty okolo bodu symetrie s najvi¢sou vahou
a smerom ku okrajom okna sa vahy hodnét postupne zmensuji. Vyuziva trigonometrickt
funkciu kosinus a definicia tejto funkcie je

() = {% (1 + cos(2mu)), ak —0.5<u<0.5 (2.2

0, inak

Jedno z d'alsich pouziti okna je také, Ze danu funkciu, v naSom pripade signal, vynasobime
funkciou okna, ¢im dostaneme casovy vysek signalu. Na obrazku 2.7 vidime rozdiel medzi
pouzitim obdlznikového a Hannovho okna.

-10 -05 05 10 -10 -05 \/ \/os 10

=101 -1.0F

Obr. 2.7: VIavo hore: Obdlznikové okno a funkcia, na ktora ho budeme aplikovat. Vpravo
hore: Hannovo okno a dana funkcia. Dole: Vysledok su¢inu funkeii.

Kedze my pracujeme s digitalnou zvukovou nakravkou, teda funkciou diskrétnou v

case, tak aj funkciu Hannovho okna potrebujeme diskretizovat. Zavedieme si dve diskre-
tizdcie Hannovho okna, s ktorymi budeme neskor pracovat. Prvou je diskretizacia

w(n) == % (1 + cos (27T (an— - - %))) . nelo,N,—1] (2.30)

kde N, predstavuje velkost okna.

4Pomenované po matematikovi Juliusovi von Hannovi.
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Druha diskretizacia je centrované okolo nuly a velkost okna sa v tomto pripade rovnéa
hodnote 2M + 1. Funkciu w preto diskretizujeme ako®

2mn

w(n) = % (1 + cos (W)) . mel=M M]. (2.31)

2.6.2 Definicia diskrétnej kratkodobej Fourierovej transformacie

Opét budeme pracovat s polom hodndt vzoriek signalu, ktoré sme zadefinovali ako x
v (1.6). Ako bolo spomenuté v tivode tejto sekcie, Fourierovu transforméciu budeme poci-
tat pre Casové useky zvukovej nahravky. Tie vytvorime vynasobenim signalu a Hannovho
okna, ako sme videli na obrazku 2.7. Predstavime si novy parameter, ktorym je velkost
skoku H, H € N. Velkost skoku ur¢uje krok, ktorym sa budeme postvat po indexoch pola
x. Najmensia velkost skoku je H = 1, kedy sa vZdy posunieme o jeden index pola x a pre
vybrany interval (Casovy tsek) vypoc¢itame Fourierovu transforméciu. Vybrany interval
predstavuje velkost Hannovho okna, ktoré sme uréili pre diskrétne hodnoty v (2.30). Pre
spracovavanie signalu budeme pouZivat velkost skoku rovnu tretine velkosti okna, ¢ize
H = N, /3. Definiciu diskrétnej kratkodobej Fourierovej transforméacie odvodime pomo-
cou diskrétnej Fourierovej transformécie (2.27). V tomto pripade vSak sumu nebudeme
pocitat cez celti nahréavku, ako to bolo v diskrétnej Fourierovej transformaécii, ale iba pre
vzorky z okna, kedZe hodnoty mimo okna st kvoli pouzitiu Hannovho okna nulové. Tak
dostaneme definiciu diskrétnej kratkodobej Fourierovej transformécie
Ny—1 _
X(m, k) := Z x(n + mH)w(n)e%fu’m, (2.32)
n=0
kde k € [0, N, /2] a m predstavuje index ¢asového vyseku. Pre kazda hodnotu m, teda
pre kazdy ¢asovy vysek, dostaneme vektor Fourierovych koeficientov (komplexnych ¢isel),
dizky N, /2+ 1. Prislachajtce frekvencie f(k) vieme dopoéitat rovnako, ako sme odvodili
v (2.28). Casovému indexu m zodpoveda ¢as

t(m) = (2.33)

To, ako velmi je zastupena dané frekvencia v ¢ase, zistime pomocou funkcie, ktort nazy-
vame spektrogram. Spektrogram je 2D reprezentacia kvadratu absolitnej hodnoty diskrét-
nej kratkodobej Fourierovej transformacie X'(m, k). Oznac¢ujeme ho ako ) a definujeme

V(m, k) = |X(m, k). (2.34)

Spektrogram vieme zobrazit grafom, kde vodorovna os predstavuje indexy m a zvisla
index k. Pomocou vypoctu t(m) podla (2.33) vodorovnii os upravime na ¢asovii os a vy-
poc¢tom f(k) podla (2.28) bude zvisla os zodpovedat frekvenciam. Intenzita frekvencie v
zvukovej nahravke zodpoved4 intenzite farby v grafe, ako vidime aj na obrazku 2.8, kde
sme vykreslili zastipenie frekvencii v ¢ase pre zvukovii nahravku piesne Greensleeves.
Spravnost vysledku moZzeme overit pomocou notového zapisu (obr. 2.5) a tabulky pri-
slachajucich frekvencii (tab. 2.1). Na obrazku vidime zakladnua frekvenciu kazdého tonu
vykreslent intenzivnejSou, tmavou farbou a zastipenie vys$ich harmonickych frekvencii
je taktieZ viditeIné a vykreslené bledSou farbou.

Pre spracovavanie signalu sa pri vzorkovacej frekvencii F, = 44 100 Hz obvykle nastavuje M = 1024.
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Obr. 2.8: Kratkodoba Fourierova transformacia piesne Greensleeves, kde na vodorovnej
osi je ¢as a na zvislej frekvencie.
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3 Detekcia nastupu tonov

V tejto kapitole sa budeme zaoberat roznymi pristupmi detekcie néstupu vyraznej
zmeny signalu v zvukovej nahravke. Vyraznt zmenu, ktortd hladdme, budeme nazyvat
novinka. Prikladom novinky v zvukovej nahravke moze byt zaciatok nového ténu alebo
ader na bicie (obr. 3.1).

Néajdenie nastupov je prvym krokom k analyze tempa a beat trekingu. Cielom je
najst vhodny algoritmus, ktory spravne deteguje aj menej zjavné nastupy, napriklad v
polyféonnej hudbe.! Vysledkom vetkych pristupov bude novinkova funkcia, ktorej grafom
je novinkovd krivka. Lokdlne maximé tejto krivky predstavuji jednotlivé nastupy.

0.5

signal

-0.5

0.0 0.5 1.0 1.5 20 2.5 3.0 3.5

Cas(s)

Obr. 3.1: Signal zvukovej nahravky popovej piesne s nazvom Break My Heart od Dua
Lipy a zaznamenané nastupy.

3.1 Detekcia zaloZzena na energii zvuku

Prvym a najjednoduchsim pristupom, je energeticky orientovana detekcia nastupov.
V popovych a rockovych piesiiach, kde hlavné tempo udavaja bicie alebo gitara, st za-
¢iatky tonov spojené s nahlym zvySenim amplitidy signalu zvukovej nahravky [2]. Ako
sme hovorili v ¢asti 1.1, amplitida (hlasitost) stvisi s energiou zvukovej viny a preto
sa detekcii zalozenej na amplitide hovori energeticky orientovana detekcia. Zo signalu z
teda potrebujeme nejakym spdsobom odvodit novinkova funkciu, ktord bude mat lokélne
maxima v ¢asoch, kde méa = prudky narast amplitudy.

3.1.1 Vypocet energie

Nech z je pole hodnét vzoriek dlzky N, ktoré signal diskretizovany v ¢ase nadobuda
a nech w je funkcia Hannovo okno, centrovana okolo nuly, ktori sme zadefinovali a dis-
kretizovali v (2.31). KedZe nés zaujima velkost amplitady bez ohladu na jej znamienko,

!Polyfénia znamen4 viachlas. V polyféonnej hudbe sa prekryvaji viaceré nastroje a hlasy.
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prvym krokom je vypocet kvadratu x. Ako sme videli na obrazku 1.4, hodnoty signélu sa
vel'mi rychlo menia a koliSu, preto signél zhladime pomocou Hannovho okna a to funkciou
na vypocet lokalnej energie, ktora je definovana ako

E(n) := Z lz(n 4+ m)w(m)|?, n € [0,N —1]. (3.1)

m=—M

Funkcia lokalnej energie F(n) je (aZ na nasobok normaliza¢nou konstantou) vazeny kizavy
priemer funkcie z%(n), pricom vahy st w?(m). Tento vypocet sa nazyva aj vypo¢tom
obalky energie.

x(n)

0.4r

0.2r

| h

20000 40000 60000 80000

Obr. 3.2: Hore: Pole hodnot vzoriek signalu zvukovej nahravky piesne Hymn For The
Weekend od Coldplay. Dole: Vypocet obalky energie.

Hladame ¢asy nastupov, kde je prudky néarast (zmena) energie. Zmenu energie, teda
funkcie E(n), vyjadruje jej derivacia. V nasom pripade spravime kone¢nu diferenciu dvoch
po sebe nasledujucich hodnét a vezmeme do uvahy iba kladné hodnoty, pretoze tie hovoria
o naraste energie, pricom zaporné hovoria o jej poklese. Vysledkom je novinkova funkcia
energie

Apneray(n) = |E(n + 1) — E(n)s0. (3.2)

Tak dostaneme pole dizky N, ktorého grafom je novinkova krivka. Dalsfm krokom je
néjdenie lokalnych maxim, ktoré zodpovedaju za¢iatkom noviniek (obr. 3.3).

Dolezité su pre nas indexy, v ktorych sme nasli lokdlne maxima. Tie po deleni vzorko-
vacou frekvenciou reprezentuju ¢as zaznamenanych nastupov, pozri (1.4).
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Obr. 3.3: Novinkova krivka (modra) piesne Hymn For The Weekend od Coldplay a jej
lokélne maxima (¢ervend). Najvyraznejsie lokdlne maximéa vyznacené zelenou farbou pri-
slichaja nastupom noviniek, ako vidime na obrazku 3.4.
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Obr. 3.4: Signal zvukovej nahravky piesne Hymn For The Weekend od Coldplay a za-
znamenané nastupy (zelend), ktoré sme urc¢ili vdaka idexom lokalnych maxim novinkovej
krivky. Sonifikiciu nastupov si mézeme vypocut tu.

Problém pri detekcii zalozenej na energii signélu nastava vtedy, ak zaciatok tonu ne-
znamend nahle zvysenie energie alebo energia pocas trvania téonu koliSe. Napriklad pre
strunové nastroje sa po nasadeni tonu energia pozvolne zvySuje a neskor osciluje, ¢o
sposobi najdenie mnohych nastupov (obr. 3.5, vpravo). Metoda nezaznamend nastupy s
nizkou amplitidou, pretoze hodnota energie bude prili§ nizka.

T 05 T 05
= c
o (o)}
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
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0.03}
0.10f
0.02}
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. . . . . 1
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Obr. 3.5: Porovnanie signilu a novinkovych kriviek pri zazneni tonu na klaviri (vlavo) a
husliach (vpravo).
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3.2 Detekcia zaloZzena na spektre zvuku

Ako uz bolo spomenuté, detekcia zalozend na energii je vhodna hlavne pre popové a
rockové piesne. Pre zlozitejsie zvukové nahravky, napriklad klasickej hudby, vsak detekcia
nastupov moze byt naroc¢nejsia, a preto si predstavime dalsi pristup detekcie, ktory je
zalozeny na spektre zvuku. Budeme hladat ¢asy, v ktorych sa nahle zmeni frekvenc¢né
spektrum signélu, a tak ur¢ime jednotlivé nastupy.

Prvym krokom je vypocet diskrétnej kratkodobej Fourierovej transformécie (2.32),
pomocou ¢oho dostaneme hlavni informéaciu, ktorou je hodnota X' (m, k). Dalsi krok je
dolezity napriklad pre piesne, v ktorych tempo udavaja slac¢ikové nastroje a ich hlasitost je
velmi nizka. Vtedy ma intenzita zodpovedajucich frekvencii nizku hodnotu, a preto by ich
nastupy nemuseli byt zaznamenané. Tento problém vyrieS§ime pomocou operécie s nazvom
logaritmickd kompresia. Pouzitim tejto operacie vieme pritomnym frekvenciam s mensou
intenzitou zvysit ich zastipenie a naopak frekvencidm, ktoré su vyrazne zastupené, ich
zastupenie zmensit. Logaritmicka kompresiu definujeme ako

L:=T5(]&]) = log(1 4 ~[&X]), (3.3)

kde za hodnotu |X'| budeme dosadzat absolitnu hodnotu komplexného ¢éisla X' (m, k). Tato
hodnota vyjadruje, ako velmi je zastipena frekvencia v zvukovej nahréavke prisliachajica
danému k. Cim viicSia bude hodnota v, tym viac frekvencie zrovnomernime. Pre prili§
vysokt hodnotu v by sa mohlo stat, ze zosilnime aj také frekvencie, ktoré predstavuju
nerelevantné komponenty (alebo aj Sum), a preto je rozumné zvolit v = 1.
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Obr. 3.6: Pouzitie logaritmickej kompresie viditelné na spektrograme piesne Hymn For
The Weekend od Coldplay. VIavo: Spektrogram vytvoreny z kratkodobej Fourierovej
transformécie. V strede: Pouzitie logaritmickej kompresie s parametrom v = 1. Na pravo:
Pouzitie logaritmickej kompresie s parametrom vy = 1000.

Nasledovny krok je podobny kroku, ktory sme pouzili v energeticky orientovanej de-
tekcii nastupov. Hladame ¢asy nastupov, kde doslo k zmene frekvencie. Pre zistenie zmeny
vypocitame diferenciu, pricom nés zaujimaju iba kladné hodnoty, ktoré predstavuji na-
stup novych frekvencii, ktorych intenzita vzrastie. Spravime sumu cez vSetky k, ktoré
prislichaji frekvenciam, a tak dostaneme novinkovi funkciu

Nu/2

Aspectrat(m) =Y [L(m + 1,k) = L(m, k)|so. (3.4)

k=0
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Néasledne moézeme novinkova funkciu upravit, ¢im dosiahneme lepSiu a jednoduchsiu de-
tekciu nastupov. Vypocitame jej klzavy priemer,

M,

1 H
p(m) := oM, + 1 N > Aspectra(m+my,), (3.5)

=M,

kde 2M,, + 1 predstavuje velkost intervalu, na ktorom priemer pocitame. Odpocitanim
kizavého priemeru u(m) od novinkovej funkcie Agpectrar(m) dostaneme vylepSent novin-
kovi funkciu, ktord oznac¢ime ako Agpectrar(m). Z rovnakych dévodov ako aj pri povodnom
vypocte novinkovej funkcie, vezmeme do tvahy iba kladné hodnoty tejto funkcie

AAS'peczﬂ'czl(Tn) = |ASpectral(m) - ,u(m)|20 (36)
Vysledkom je novinkové krivka, ktora vidime na obrazku 3.7, vpravo.

ASpectra\(m) ESpectral('“)
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Obr. 3.7: VIavo: Novinkova funkcia (modra), ktorej hodnoty sme vypoditali pomocou
vzorca (3.4) spolu s vypo¢itanym kizavym priemerom (¢ervend). Vpravo: VylepSeni no-
vinkova funkcia (modra), ktort sme dostali po odpoéitani kizavého priemeru a jej lokalne
maximé (¢ervend). Novinkové funkcie sme vytvorili k zvukovej nahravke piesne Hymn For
The Weekend od Coldplay. Najvyraznejsie lokdlne maxima, vyznacené zelenou farbou pri-
slichaja nastupom noviniek, ktoré zodpovedaji tym na obrizku 3.4.

Rovnako ako aj v detekcii zaloZenej na energii, poslednym krokom je najdenie lokal-
nych maxim novinkovej krivky, ktoré predstavuju nastupy. Cas tychto nastupov vypoci-
tame pomocou vzorca (2.33), kam namiesto indexu m dosadime indexy novinkovej krivky,
v ktorych sme nagli lokdlne maxima. Ako vidime aj na obrazku 3.7, z velkého poéctu lo-
kalnych maxim sme vybrali iba tie najvyraznejsie. Pri vybere mo6zeme pouzit prahovi
hodnotu, pricom vSak vo v8eobecnosti moze dojst k problému s jej spravnou volbou a
néasledne so spravnym vyberom vyraznych maxim. V dalSich kapitolach si preto ukazeme,
ako z mnozstva lokalnych maxim efektivnejSie dostat len tie, ktoré potrebujeme.

3.3 Detekcia zaloZzena na faze

V predchadzajicom pristupe detekcie zalozenej na spektre zvuku sme pouzili velkost
komplexného ¢isla pre ziskanie novinkovej funkcie a urcenie nastupov. Faza Fourierovho
koeficientu je vsak tiez dolezitym zdrojom informécii, preto si v tejto sekcii predstavime
postup detekcie nastupov zalozenej na faze.
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Rovnako ako predtym, prvym krokom je vypocet diskrétnej kratkodobej Fouriero-
vej transforméacie (2.32), ¢oho vysledkom je hodnota X(m,k), kde k € [0,N,/2] a m
oznacuje index ¢asového vyseku. Toto komplexné ¢islo vieme zapisat pomocou polarnych
stradnic (2.11) v tvare

X(m, k) = | X (m, k)|e2mmk) (3.7)
kde |X(m, k)| je velkost komplexného ¢isla a uhol v = 2wp(m, k), v € [0,27). Fazu
vyjadrime ako ¢(m,k) = 5=, p(m, k) € [0,1), ¢im zistime, o aki ¢ast periody musi

byt sinusoida s danou frekvenciou posunuté, aby bola najviac podobné signalu. f)alej
vypocitame spétnu diferenciu prvého radu

()0/<m7 k) = Sp(ma k) - @(m - 17 k) (38)
a nasledne spitnu diferenciu druhého radu
o"(m, k) = (m, k) —¢'(m —1,k). (3.9)

Budeme vychédzat z predpokladu, Ze v ¢ase, kde sa nenachadza Zziadna novinka, faza
narasta linedrne, a preto hodnoty spitnej diferencie prvého radu maja konstantnt hodnotu
a pre hodnoty spéatnej diferencie druhého radu preto plati ¢”(m, k) ~ 0. V mieste novinky
v8ak dojde k vyraznej zmene hodnoty fazy a preto vyrazna odchylka v hodnotach ¢”(m, k)
je vhodnym indikdtorom detekcie nastupu. Tak uréime novinkovi funkciu, kde vypocitame
sumu cez vetky hodnoty k (prisltchajice frekvenciam) z absolatnej hodnoty spétnej

diferencie druhého radu
Nu/2

Aphase(m) ==Y | (m, k)|. (3.10)

Aj tato novinkova funkciu mozeme dalej spracovat, pre lepsiu detekciu nastupov, na-
priklad vypoctom jej kizavého priemeru. Odpoéitanim kizavého priemeru od novinkovej
funkcie dostaneme vylepSent novinkova funkciu. Tato novinkova funkcia vsak stéle nie je
vhodné pre detekciu kvoli velkému mnozstvu lokalnych maxim (Obr. 3.8, vpravo), preto
opit vypocitame jej klzavy priemer, pre ktory najdeme lokalne maxima, prislichajice na-
stupom. Indexy tychto lokdlnych maxim po dosadeni do vzorca (2.33) zodpovedaji ¢asom
zaznamenanych néastupov.

Aphase(M) EPhase(m)

120 s0f

100

30

80

60

401

201

- - - - - m
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

Obr. 3.8: VIavo: Novinkova funkcia (modra) piesne Greensleeves, ktorej hodnoty sme vy-
poéitali pomocou vzorca (3.10) a jej kizavy priemer (¢ervena). Vpravo: Vylepgena novin-
kova funkcia (modra) a jej kizavy priemer (oranzova), pre ktory najdeme lokalne maxima
(Cervena), prislichajice nastupom.
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Obr. 3.9: Signal zvukovej nahravky piesne Greensleeves a zaznamenané nastupy (zelend),
ktoré sme urcili vdaka indexom lokalnych maxim z obrazka 3.8, vpravo. Vyslednu sonifi-
kéciu nastupov si mozeme vypocut tu.

3.4 Detekcia zaloZena na spektre a faze

Poslednym pristupom detekcie, ktory si predstavime, je detekcia zalozena na spektre
a faze, vyuzijeme tu teda aj informéciu o velkosti Fourierovho koeficientu a taktieZ aj
informaciu o faze. Prvy krok je preto rovnaky, ako aj v predoslych pristupoch detekcie.
Nasou hlavnou informéaciou je opat Fourierov koeficient X' (m, k), ktory ziskame vypoc¢tom
diskrétnej kratkodobej Fourierovej transformacie (2.32). Predpokladom tohto pristupu
detekcie je, ze fazové diferencie a velkost Fourierovho koeficientu zostavaju v ¢ase, kde sa
nenachidza ziadna novinka, viac-menej konsStantné. Hlavnou myslienkou je preto pomocou
hodnoty X (m, k) vypocitat odhad X (m + 1,k), ¢ize hodnoty v nasledujicom ¢asovom
indexe a nasledné porovnanie odhadu so skuto¢nym Fourierovym koeficientom. Odhad
definujeme ako
/'f’(m +1,k) = |X(m, k)|e2”(“”(m’k)+“0/(m’k)), (3.11)

kde k hodnote ¢(m, k) pripo¢itame hodnotu ¢'(m, k), ¢im v stabilnych miestach ziskame
takmer spravny odhad hodnoty X (m+ 1, k). Dalej vypocitame velkost rozdielu hodnoty
odhadu X(m + 1, k) a skuto¢nej hodnoty X (m + 1,k).

X'(m+1,k) = |X(m+1,k) — X(m+1,k)] (3.12)

Pritomnost novinky sposobi velki odchylku odhadu od skuto¢nej hodnoty, vdaka ¢omu
zaznamename nastupy noviniek signélu. Dalej hodnotu X”(m, k) rozdelime na dve zlozky

X k) {())(’(m,k;), ?faf(m,kn > X (m — 1,k)| (313)
X ) = {gc%m, H ok [¥(m B < 1¥Cn - 1,8) (514)

Hodnota X*(m, k) zodpoveda narastu a X'~ (m, k) poklesu hodnot |X (m, k)|, ¢ize zasti-
penia frekvencie f(k). KedZe nas zaujima iba prichod nového tonu, kedy velkost komplex-
ného ¢isla rastie, vezmeme do uvahy iba hodnoty X*(m, k), ktoré pouZijeme pre urc¢enie
novinkovej funkcie. Novinkovt funkcin Acompies(m) definujeme ako

N /2

Acomples(m) = X (m,k). (3.15)

Novinkovu funkciu d'alej spracujeme rovnako ako v predchadzajicom pristupe, pre dosia-
hnutie lepsej detekcie nastupov. Odpocitanim klzavého priemeru od novinkovej funkcie
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dostaneme vylepSent novinkovii funkciu. Tato novinkova funkcia vSak stale nie je vhodné
pre detekciu (velké mnozstvo lokdlnych maxim), preto opit vypocitame jej kizavy prie-
mer, pre ktory najdeme lokilne maxima, prislichajice nastupom. Dosadenim indexov
lokélnych maxim do vzorca (2.33) dostaneme ¢asy zaznamenanych nastupov.

EComplex(m)
200 120
100
150
80
100 60
40
50 W ﬁ
20

m . .
500 1000 1500 500 1000 1500

Obr. 3.10: VIavo: VylepSena novinkova funkcia (modrd), a jej kizavy priemer (oranzova).
Vpravo: Klzavy priemer (oranzova), pre ktory ndjdeme lokalne maxima (Gervena), prisli-
chajice nastupom. Novinkové funkcie sme vytvorili k zvukovej nahravke skladby s nazvom
Waltz No. 2 od Dmitrija Shostakovicha.
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Obr. 3.11: Signal zvukovej nahravky skladby Waltz No. 2 od Dmitrija Shostakovicha a
zaznamenané nastupy (C¢ervend). Sonifikaciu nastupov si mozeme vypocut tu.

Napriek tomu, ze v tejto detekcii pouzivame informéaciu zo spektra aj fazy, mozeme
najst aj také lokdlne maxima, ktoré nezodpovedaju nastupom. Z tohto dévodu s vysledkom
eSte nie sme spokojni a v nasledujicej kapitole si predstavime daldi krok beat trackingu,
kde pouzitim novinkovej funkcie ur¢ime tempo pre dani pieseii.
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4 Analyza tempa

V tejto kapitole sa budeme zaoberat urcenim tempa zvukovej nahravky. Tempo sa
udava v pocte tderov za mintitu, ¢o zna¢ime ako BPM (beats per minute). Pri po¢tvani
hudby si ¢lovek ¢asto dupe nohou do rytmu piesne, a tak podvedome uréi tempo piesne. V
popovych a rockovych piesiiach je tempo viacsinou pravidelné, avsak v klasickej alebo folk-
lornej hudbe sa méze tempo v priebehu piesne menit, moze zrychlovat alebo spomalovat,
a vtedy je analyza tempa néaroc¢nejSia. Tempo budeme oznacovat pismenom 7. Hodnota
7 = 180 BPM, teda 180 tderov za mintutu zodpoveda 3 tiderom za sekundu, ¢ize hodnote
f = 3Hz. Preto pomocou frekvencie uderov f vieme vypocitat hodnotu tempa ako

T=060f. (4.1)

Rovnako ako pri zazneni tonu, kedy boli pritomné okrem zakladnej frekvencie aj vys-
Sie harmonické frekvencie, si v zvukovej nahravke okrem zakladného tempa 7. aj jeho
celoc¢iselné nasobky, ¢o znamena hodnoty 27,, 37,...

Pre analyzu tempa budeme brat do tvahy nasledujtice predpoklady. Prvym predpo-
kladom je, ze udery sa vyskytuju v rovnakom case ako aj nastupy, ktoré sme pomocou
roznych typov detekcie uréili v predchédzajicej kapitole. Dal$im predpokladom je pravi-
delnost (periodickost) aderov, aspon lokalne pre uréity ¢asovy usek zvukovej nahravky. Za
tychto predpokladov mdzeme pre analyzu tempa pouzit Fourierovu transforméciu novin-
kovej funkcie. Vdaka tomuto vypoctu zanalyzuje lokdlne periodické spravanie sa novinko-
vej funkcie a vypocitame hodnotu tempa danej zvukovej nahravky. Tempo najprv ur¢ime
globédlne pomocou diskrétnej Fourierovej transformécie a nésledne aj lokidlne pomocou
kratkodobej Fourierovej transformécie.

4.1 Tempové spektrum

V sekcii 2.2 sme pomocou diskrétnej Fourierovej transformécie vypocitali zastipenie
pritomnych frekvencii tym, Ze sme porovnavali signal so sinusoidami s roznymi frekven-
ciami a fadzami. Rovnaky princip pouzijeme aj pre urcenie tempa. Namiesto signalu vSak
budeme so sinusoidami porovnévat novinkova funkciu, ktort sme ziskali detekciou nastu-
pov. Majme novinkovi funkciu A(n) a pocet hodnét novinkovej funkcie, ktory oznacime
ako Na. Pomocou (2.22) dostaneme diskrétnu Fourierovu transfomraciu pre novinkovi

funkciu
Na—1

A(f) =Y A(n)e i, (4.2)

Tito definiciu chceme upravit, aby hodnota 7 bola vstupom tejto funkcie. Preto po-
trebujeme zistit, aké f mame zvolit, aby sme dostali hodnoty 7 v BPM. Tempo piesne sa
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pre praktické aplikacie vicSinou urcuje pre celo¢iselné hodnoty na intervale T € [30, 600].
Hodnotu f v tomto pripade definujeme ako

f=JfTa, (4.3)

kde Ta predstavuje vzorkovaciu periodu medzi dvoma vzorkami novinkovej funkcie. Pre
novinkovi funkciu ziskani pomocou detekcie zalozenej na energii mame Th = Ty, pre-
toze pocet vzoriek signalu sa rovna poc¢tu vzoriek novinkovej funkcie. V inych pristupoch
detekcie, ktoré sme popisali v tretej kapitole, sa pre ziskanie novinkovej funkcie pocitala
kratkodoba Fourierova transformaécia, pricom sa pouzival parameter H oznacujuci velkost
skoku. Preto T vypocitame ako

H
Ta=HT, = % (4.4)
Dalej budeme pouzivat Ta, poitané pomocou (4.4), pricom ak pracujeme s energetickou
novinkovou krivkou tak sta¢i vo vzorci (4.4) zobrat H = 1. Hodnotu f vyjadrime zo
vzorca (4.1) ako f = & a spolu s Ta dosadime do (4.3), ¢im dostaneme

TH
60F,"

J- (45)

Dosadenim (4.5) do (4.2) dostaneme definiciu diskrétnej Fourierovej transformécie pre
novinkovi funkciu, ktort oznacime ako Fy(7)

Na—1

~ TH —2miTHn
Fa(r) = A (60F5) = ;% A(n)e” ook (4.6)

Tempové spektrum predstavuje graf, kde na vodorovnej osi si hodnoty 7 a na zvis-
lej osi st intenzity prisluchajice danym tempam, ktoré vypocitame ako |Fy4(7)|. Na ob-
razku 4.2 vidime hlavné tempo piesne 7, = 113 BPM, ktoré je najviac zastupené. Okrem
hlavného tempa vidime na obrazku vyrazné aj jeho celo¢iselné nésobky, teda hodnoty
27, = 226 BPM, 37, = 339 BPM...
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Obr. 4.1: Novinkova krivka zvukovej nahravky piesne Break My Heart od Dua Lipy. Po
vypocte Fourierovuej transformécie tejto novinkovej funkcie dostaneme hodnoty tempo-
vého spektra, ktoré vidime na obrazku 4.2.
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Obr. 4.2: Tempové spektrum pre zvukovia nahravku piesne Break My Heart od Dua Lipy
prislichajice novinkovej funkecii, ktorej hodnoty vidime na obrazku 4.1.

4.2 Tempogram z kratkodobej Fourierovej transforma-
cie

V tejto sekcii popiSeme vypocet kratkodobej Fourierovej transformécii pre novinkovi
funkciu, ¢im ziskame informéciu nielen o pritomnych tempéch, ale ponechame si aj in-
formaciu o ¢ase zvukovej nahravky. Postup vypoc¢tu bude rovnaky ako v predchadzajtce;j
sekcii. Pre diskrétny signél z(n) vypocitame novinkovi funkciu A(n). Pouzijeme diskreti-
zované Hannovo okno (2.31), centrované okolo nuly, s velkostou okna M, pre vytvorenie
¢asovych usekov novinkovej funkcie. Vo vypocte budeme pouzivat velkost skoku, ktoru
oznac¢ime ako H,. Velkost okna M. a velkost skoku H, sa nemusia zhodovat s hodno-
tami M a H, ktoré sme pouzili pre vypocet Fourierovej transformacie signalu na ziskanie
novinkovej funkcie. Na zaklade (2.32) kratkodobt Fourierovu transforméciu novinkovej
funckie definujeme ako

M-
F,f)= Y A(H, +m)w(m)e 2ri/tHrm) (4.7)

m=—M;

Konverziou hodnoty f na tempo 7 zaloZenou na (4.5), definujeme Fourierov tempogram

T, ) = ’]—" (z, 6:)—1;]7) ‘ | (4.8)

Hodnoty tempogramu vieme zobrazit grafom, kde na vodorovnej osi je ¢as a na zvislej osi
st tempa. Casovému indexu [ zodpoveda cas

H
(1) = T = IH, 4. (4.9)
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Na obrazku 4.3 vidime tempogram prislichajici novinkovej funkeii, ktorej hodnoty
vidime na obrazku 4.1. Oranzové (biele) pasy na tempograme predstavuji tempa pri-
tomné v zvukovej nahravke, pricom ¢im je farba bledSia tym je tempo intenzivnejsie. Na
tempograme vidime zakladné tempo piesne a jeho celoc¢iselné nasobky a taktiez vidime,
7e tempo sa v priebehu piesne nemeni.

600F
500
5 400
Q 31, = 339 BPM
g 300
€ _
3 200 21, = 226 BPM
100F T, = 113 BPM
0 2 4 6 8
Cas (s)

Obr. 4.3: Tempogram pre zvukovi nahravku piesne Break My Heart od Dua Lipy. Hod-
noty 7 si z intervalu 7 € [30, 600].

Vyhodou kratkodobej Fourierovej tramsformacie novinkovej funkcie je, ze ju pocitame
pre ¢asové useky, a teda dokdZeme zaznamenat tempo aj vtedy, ked piesen zrychluje
alebo spomaluje. Na obrazku 4.4 vidime priklad meniaceho sa zakladného tempa, ktorého
hodnoty sa pohybujt v intervale T, € [150, 200].
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Obr. 4.4: Tempogram pre zvukovi nahravku skladby s nazvom In the Hall of the Mountain
King od autora Edvarda Griega. Na tempograme okrem zakladného tempa vidime aj jeho
dvojnésobok.
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5 Beat tracking

V poslednej kapitole sa zameriame na posledny krok beat trackingu, pricom vyuzijeme
vedomosti ziskané z predchadzajicich kapitol. Pomocou Fourierovej transformécie novin-
kovej funkcie, kedy sme porovnavali novinkovi funkciu s réznymi sinusoidami, sme vypo-
¢itali hodnoty tempového spektra, pripadne tempogramu. Vieme teda urcit, aké tempo je
v piesni najviac zastipené. Tuto informaciu teraz pouzijeme na to, aby sme skonstruovali
tzv. PLP funkciu, ktora reprezentuje periodickost novinkovej krivky, a indexy lokalnych
maxim tejto funkcie predstavuja koneény vysledok, ktorym si ¢asy tuderov. Cas tderov
najprv ur¢ime pomocou tempa ziskaného diskrétnou Fourierovou transforméciou a neskor
aj pomocou tempa urc¢eného diskrétnou kratkodobou Fourierovou transforméciou.

5.1 Beat tracking pomocou tempového spektra

Prvym krokom je néjdenie lokdlnych maxim funkcie |Fy(7)|, ktorych indexy prislu-
chaji najviac zastipenym tempam v zvukovej nahravke. Hodnotu najviac zastipeného
tempa oznacime ako 7,. K danému tempu 7, nadjdeme zodpovedajicu funkciu sinusoidy
pomocou spétnej Fourierovej transformécie. V analytickom tvare Fourierovej transforma-
cie signalu danej frekvencii zodpoveda funkcia sinusoidy cosy,(t), dand vzfahom (2.2).
Rovnako aj tempu 7, v analytickom tvare prislicha funkcia sinusoidy v tvare

k(t) = cos(2m(ft — ¢)). (5.1)
Roznéasobenim zatvorky dostaneme
K(t) = cos(2m ft — 2mp). (5.2)

Funkciu upravime pomocou vztahu (2.16) a f vyjadrime zo vzorca (4.1) pre dané tempo
T = Tp. Funkciu sinusoidy tak zapiSeme v tvare

k(t) = cos (27T6T—]6t + 7) , (5.3)

kde hodnotu v vypocitame ako argument komplexného &isla (2.11), ktoré prislicha tempu
7, a je vysledkom Fourierovej transformacie. balej potrebujeme funkciu diskretizovat pre
hodnoty t = nTh, kde Th = FE Funkciu orezeme iba pre kladné hodnoty a dosadenim za
t dostaneme diskrétne hodnoty funkcie sinusoidy x(n), ktora zodpoveda tempu 7,.

2rtonH n
S —_—
60F,

Priklad funkcie x(n) vidime na obrazku 5.1.

k(n) = : n € [0, Na —1]. (5.4)

>0
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Poslednym krokom je najdenie lokélnych maxim funkcie x(n). Cas uderov dostaneme
dosadenim do vzorca (2.33), kam namiesto indexu m dosadime indexy funkcie k(n), v
ktorych sme nasli lokdlne maxima.
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0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
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Obr. 5.1: Hore: Funkcie sinusoidy x(n) (zelend) prisliachajice zakladnému tempu 7, =
113BPM (vlavo) a dvojnasobku zékladného tempa 7, = 226 BPM (vpravo) spolu s novin-
kovou krivkou (modra) a lokdlnymi maximami (¢ervend) piesne Break My Heart od Dua
Lipy. Dole: Signal zvukovej nahravky piesne spolu s ndjdenymi tdermi. Na obrazku 4.2
si mozeme pozriet tempové spektrum tejto piesne, pomocou ktorého sme urcili zakladné
tempo. Sonifikované tdery zakladného tempa si moézeme vypoc¢ut tu: Dua Lipa-Break
my Heart, 113 BPM a sonifikované adery dvojnasobného tempa tu: Dua Lipa-Break my
Heart, 226 BPM.

Nevyhodou beat trackingu pomocou tempového spektra je, ze ur¢ujeme casy tderov
konkrétneho tempa pre celt zvukovi nahravku, ¢im nedokazeme zachytit zmenu tempa v
priebehu piesne. Preto tento sposob beat trackingu je vhodny iba pre piesne, v ktorych
sa tempo nemeni.

5.2 PLP funkcia

Pre piesne, v ktorych sa tempo v ¢ase meni, je vhodnejSie vypocitat kratkodobtu Fou-
rierovu transformaciu novinkovej funkcie, a tak ziskat informéciu o pritomnych tempéach
v case. Tak ako aj v predchadzajucej sekcii, aj teraz uréime funkciu sinusoidy pre dané
tempo. V tomto pripade, ju ale uréime pre kazdy casovy vysek pouzitim Hannovho okna,
definovaného rovnako ako aj pre vypocet Fourierovho tempogramu s velkostou okna
2M. + 1. NajdolezitejSou myslienkou je nésledné scitanie tychto sinusoid, ¢oho vysled-
kom bude jedna funkcia, ktortt nazyvame PLP (Predominant Local Pulse) funkcia, ktora
bude zachytavat lokdlne tempo nahravky. Prvym krokom je najdenie lokdlnych maxim
funkcie T (I, 7), ktorej hodnoty dostaneme pomocou vzorca (4.8). Indexy lokalnych ma-
xim predstavujid hodnoty 7, pre kazdy ¢asovy vysek, ako vidime aj na obrazku 5.2.
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Obr. 5.2: Tempogram skladby Waltz No. 2 od Dmitrija Shostakovicha. Na tempograme vi-
dime, Ze dominantné tempo ma hodnotu zhruba 7, = 180 BPM, ale jeho hodnota sa meni
v Case. Vyznacené body predstavuji ndjdené tempd 7, v jednotlivych casovych krokoch.
Okrem zakladného tempa vidime aj jeho dvojnasobok a pretoze ide o pomerne kompliko-
vand polyfonicki skladbu, na tempograme vidime aj mnozstvo inych temp, znazornenych
roznymi farbami.

]VDalej ur¢ime prislichajacu funkeiu sinusoidy pre n € [0, Na — 1]

60F
0, inak

() = {w(n —[H.) cos (M + ’y) . n € max(0,lH, — M,;),min(Na — 1,{H, + M,)] (5.5)
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Obr. 5.3: Funkcie sinusoidy pre zakladné tempo skladby Waltz No. 2 od Dmitrija Shos-
takovicha vykreslené v troch ¢asovych krokoch, s pouzitim M, = 500.

PLP funkciu dostaneme naslednym sc¢itanim funkcii sinusoid cez vSetky ¢asové kroky,
ktorych pocet ozna¢ime ako [,,,.. Do Gvahy vezmeme iba jej kladné hodnoty

lmaz -1

Z Ki(n)

=0

['(n) = : n € [0, Na — 1]. (5.6)

>0

Priklad PLP funkcie vidime na obrazku 5.4.
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Poslednym krokom je najdenie lokdlnych maxim PLP funkcie. Indexy lokdlnych ma-
xim predstavuji jednotlivé udery, ktorych cas dopocitame ako v predchadzajicej sekcii
dosadenim do vzorca (2.33).
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Obr. 5.4: Vypodcitané hodnoty PLP funkcie (zelend) pre zakladné tempo spolu s lokalnymi
maximami PLP funckie (¢ervend) a novinkovou funkciu (modré) skladby Waltz No. 2 od
Dmitrija Shostakovicha.
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Obr. 5.5: Signél spolu s najdenymi tdermi (beatmi) skladby Waltz No. 2 od Dmitrija
Shostakovicha. Vysledni sonifikdciu si mozeme vypocut Dmitri Shostakovich-Waltz No 2.
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5.3 Zhrnutie algoritmu beat trackingu

Kroky algoritmu beat trackingu si teraz postupne ukidZeme pre zvukovi nahravku
folklornej piesne s nazvom A ja taka dzivocka.

Prvym krokom je detekcia nastupov tonov, pricom najvhodnejSie je zvolit detekciu
zalozent na spektre a faze z ¢asti 3.4, ktor& vyuziva najviac informacii o danej piesni, a
teda by mala byt najpresnejSou detekciou.
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Obr. 5.6: Klzavy priemer vylepSenej novinkovej funkcie (modra) folklérnej piesne spolu s
lokalnymi maximami (¢ervend), ktoré zodpovedajiu nastupom.

Dalsim krokom je analyza tempa, kde pomocou vypoctu (4.6) dostaneme tempové
spektrum, ktoré vidime na obrazku 5.7, vlavo. Z tempového spektra vidime, ze domi-
nantné tempo méa hodnotu dvojnasobku zakladného tempa. Prislichajicou funkciou si-
nusoidy (5.4) najdeme tudery (beaty) piesne.
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Obr. 5.7: VTavo: Tempové spektrum. Vpravo: Funkcia sinusoidy (zelenéd) pre dominantné
tempo piesne spolu s jej lokdlnymi maximami (¢ervend) a kizavym priemerom novinkovej
funkcie (modra). Sonifikované udery si mozeme vypocut tu. V zvukovej nahravke pocu-
jeme, ze Udery na zaciatku predbehuji doby, v strede nahravky sd spravne a na konci
zaostavaju.

Beat tracking pomocou tempového spektra pre tito zvukovi nahravku nie je vhodny,
kedZe tempo sa v priebehu piesne meni, konkrétne zrychluje. Zmenu tempa vidime na
tempograme na obrézku 5.8, vlavo. Dalej pomocou PLP funkcie (Obr. 5.8, vpravo), ktora
zachytava lokilne tempo nahravky, najdeme tdery pre dand piesei.
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Obr. 5.8: Hore: Tempogram, kde vidime zrychlujice sa tempo piesne. Okrem zéklad-
ného tempa tu vidime aj jeho celo¢iselné nasobky, pricom dvojnésobné tempo je najviac
zastupené. V strede: PLP funkcie (zelend) pre zékladné tempo (vlavo) a dvojnasobné,
dominantné tempo (vpravo) spolu s lokdlnymi maximami (Gervend) a kizavym priemerom
novinkovej funkcie (modra). Dole: Signal zvukovej nahravky a najdené udery (Cervend),
ktoré sme urcili vdaka indexom lokdlnych maxim PLP funkcie. Vyslednu sonifikiciu ude-
rov zakladného tempa si mozeme vypocut tu a sonifikdciu uderov dominantného tempa
tu. V sonifikacii uderov zékladného tempa pocujeme prizvuk na druhu dobu, ktory je
typicky pre slovenské folkloérne piesne.
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6 Zaver

V bakalarskej praci sme popisali postup beat trackingu pre piesne rézneho zZanru a
tempa. Prvym cielom bolo vysvetlenie zékladnych pojmov ako zvuk, zvukova nahravka
a Fourierova transforméacia. Dalsim cielom prace bolo implementovat a porovnat rozne
pristupy detekcie nastupov tonov a vysledni novinkova funkciu dalej pouZit pre analyzu
tempa. K praci sme v softvéri Wolfram Mathematica vytvorili program pre detekciu né-
stupov a beat tracking, kde sme implementovali tieto algoritmy a pouzili ich na niekol'ko
piesni klasickej, folklornej, popovej a rockovej hudby. Vysledné ¢asy tderov sme sonifiko-
vali, a tak vytvorili zvukové nahravky piesni spolu s ndjdenymi tidermi. Najlepsie vysledky
sme dostali pouzitim detekcie nastupov tonov zalozenej na spektre a faze, a to hlavne pre
rockové a popové piesne s pravidelnym tempom. Dobré vysledky sme zaznamenali aj pre
pripady, kedy sa tempo nemeni prili§ prudko. Horsie vysledky sme dostali pouzitim de-
tekcie zaloZenej na faze a taktiez pri analyze tempa piesni klasickej polyfonnej hudby s
néhlou zmenou tempa.

Algoritmy beat trackingu, ktoré sme v tejto praci popisali, maju velké mnoZstvo ap-
likicii. V ramci pocitacového spracovania hudby sa pouzivaji aj iné algoritmy, ktorymi
sa da dalej zaoberat, ako napriklad detekcia akordov v piesni, rozpoznavanie nastrojov
alebo transkripcia hudby.
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