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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva metodami pro rozpoznani hudebnich duplikatli v data-
bazi soubort. Problém tkvi v tom, ze soubory hudebnich duplikatl nemusi byt vzdy zcela
shodné — mohou se lisit napriklad v kvalité ¢i obsaZzeném potlesku na konci jedné z nahra-
vek. Cilem bylo navrhnout a implementovat systém, ktery shodné nahravky identifikuje,
vzajemné k sobé priradi a zapiSe do vystupniho souboru. Systém by mél byt dostatecné
robustni vici jiz zminénym drobnym rozdiliim mezi duplikaty, zaroven by mél byt natolik
presny, aby nedochazelo k chybnému pritazeni vzajemné neshodnych nahravek. K témto
aceldim byl pouzit programovaci jazyk Python spole¢né s dostupnymi knihovnami pro vy-
pocet chromagrami, techniky Image Hashing a rliznych variant algoritmu dynamického
borceni ¢asové osy. V ramci vysledného systému byly implementované tfi rizné metody,
liSici se v jejich presnosti a vypocetni naro¢nosti. Metody byly nasledné otestované na
predem pripraveném datasetu a na zakladé ziskanych vysledk( byly vytvoreny Ctyti rlizné
Grovné prednastavené presnosti vysledného systému. Vysledny systém se jevi jako vy-
soce presny a zaroven robustni vii¢i nahravkam, které jsou si velmi podobné, nikoli vSak
shodné, jako je tomu u riznych interpretaci stejné skladby.

KLICOVA SLOVA

Music Information Retrival, hudebni duplikaty, chromagram, dynamické borceni Casové
osy, Image Hashing, databaze, podobnost

ABSTRACT

This diploma thesis discusses different methods of detecting duplicates in a music file
database. The problem at hand is that files containing the same recording may differ in
sound quality, applause at the end of a performance and other such parameters. The aim
of this thesis is to design and implement a system that identifies duplicate recordings and
provides an output file for the comparison. The system needs to not be affected by the
mentioned parameters but precise enough to prevent matching non-identical recordings.
The system is realized using the Python programming language, freely available libraries
for computing chroma features, Image Hashing technique and multiple variants of the
dynamic time warping algorithm. Three comparison methods were implemented in the
system, differing in precision and computation complexity. The methods were then tested
on a prepared dataset and four preset precision options were created. The final system
seems very precise and insusceptible to detecting recordings that are very similar but
not identical as duplicates, for example in case of different interpretations of the same
musical piece.
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Uvod

Dva zvukové soubory mezi sebou mohou vykazovat rtiznou miru shody — od shody
nejmensi, kdy se miuze jednat naptiklad o stejny zanr ¢i naladu skladby, az pres
absolutni shodu, kdy jsou soubory zcela totozné. Tato prace se zabyva problematikou
identifikace duplikat se shodnym hudebnim obsahem.

Cilem praktické ¢asti prace je vytvoreni systému pro nalezeni duplikatt hudeb-
nich nahravek v jazyce Python. Systém by mél byt schopny odhalit stejné nahravky
v databézi i pokud se duplikaty lisi délkou, potleskem na konci, kvalitou apod. Za-
roven by mél byt dostatecné robustni vici hudebnim souboriim, které jsou si velmi
podobné, nikoli vsak shodné, jako je tomu u riznych interpretaci jedné skladby.
V takovém pripadé se o hudebni duplikaty nejedna. Algoritmus vysledné metody by
zaroven mél byt co nejlépe optimalizovany z hlediska vypocetni narocnosti.

Prvni kapitola teoretické ¢asti prace se vénuje oblasti Music Information Retrie-
val zabyvajici se ziskavanim a zpracovanim relevantnich informaci z hudby. Zde je
nejprve definovand hudba spolecné s jejimi funkcemi ve spolecnosti, na coz je nava-
zano zpusoby vyuziti oblasti Music Information Retrieval. V dalsi ¢asti prace jsou
popsané nékteré metody a parametry pouzivané pri zpracovani zvukového signélu,
na které je v dalsich castech prace odkazovano. Tteti kapitola se vénuje metodé dy-
namického borceni ¢asové osy. Kromé zakladniho algoritmu jsou zde uvedené jeho
rizné variace, které se lisi v jejich charakteristickych vlastnostech, zejména v pres-
nosti a vypocetnim vykonu. Déle néasleduje kapitola zabyvajici se technikou Image
Hashing, ktera je ve vysledném systému pouzita zejména k tcelim jeho optimali-
zace. V paté kapitole jsou popsané jiz existujici metody, které jsou k vyhledavani
duplicit ¢i podobnych nahravek v soucasnosti pouzivané. Posledni kapitola se za-
byva implementaci vysledného systému pro vyhleddvani duplicitnich audio soubort.
Zde jsou vysvétleny algoritmy jednotlivych variant systému spoleéné se ziskanymi

vysledky testovanim systému na datasetu.
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1 Music Information Retrieval

1.1 Hudba

Hudba je typ uméni, ve kterém jsou jednotlivé zvukové udélosti systematicky uspo-
radany a strukturovany v jednotny a casové kontinualni celek, vyjadiujici urcité
emoce ¢i myslenky pomoci riznych hudebnich prostfedku [I]. Vybér zvuku a jejich
rytmické usporadani ma vliv na estetické ptisobeni, kvalitu i funkci vysledného dila.
Na zékladé téchto rozdila jsou také definovany riuzné hudebni zanry (napt. jazz, rock,
techno), kategorizujici jednotliva hudebni dila do skupin na zakladé urc¢itych podob-
nosti. Véda, ktera se zabyva zkoumanim hudby a s ni souvisejicich jevi, se nazyva
muzikologie [2).

Hudba doprovazi ¢loveéka jiz odpradavna. Jeji historie saha az do doby kamenné —
nejstarsimi dochovalymi pozustatky jsou flétny vyrobené z ptacich kosti a mamutich
kI, které byly nalezeny roku 2009 v jeskyni Hohle Fels nachazejici se v jizni c¢asti
Némecka [3][4]. Podle védeckych odhadi jsou tyto predmeéty staré priblizné ctyricet
t1i tisic let. Nejstarsi nalezeny fragment hudebni notace byl nalezen na ¢tyfi tisice let
staré sumerské tabulce, za nejstarsi dochovalou kompletni pisen je ale oznacovano
dilo Hymnus pro Nikkalu [5]. Pisenl byla zaznamendna, spoleéné s desitkami dalsich
skladeb, na hlinénych tabulkach objevenych v minulém stoleti v oblasti severni Syrie.
Dle odhadi bylo dilo vytvoreno kolem roku 1400 pred nasim letopoctem a slouzilo
jako chvalozpév oslavujici semitskou bohyni trody. Spolecné s notaci byly u skladby

zaznamenany i instrukce o zptisobu jeji hry na devitistrunnou lyru.
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1.1.1 Funkce hudby

Ve spolec¢nosti mize hudba plnit rizné funkce, dle Alana P. Merriama jich existuje
téchto deset zakladnich, pricemz jejich hranice nejsou jednoznacné definované, nybrz
spise abstraktni — v nékterych pripadech se mezi sebou prolinaji a jejich definice mo-
hou byt odlisné naptic¢ riznymi kulturami. Nasledujici odstavce vychazi z publikaci
6], [7].

1. Vyjadrovani emoci — Pri analyze hudebnich textu si lze vSimnout, ze hudba
byva velmi casto vyuzivana jako nastroj pro stimulaci emoci interpreta, je-
jich naslednému vyjadieni a predani posluchac¢im. Timto zplsobem mohou
byt predany rtizné typy emoci a nalad, at uz pozitivni ¢i negativni — kupti-
kladu vyjadreni smutku pomoci zalozpévu ¢i vyjadreni lasky milostnou pisni.
Hudbou lze ovsem evokovat i dalsi typy emoci a pocitl, jako je nostalgie,
vyrovnanost, patriotismus ¢i energicnost. Typickym prikladem je pouziti uko-
lébavek za tcelem uklidnéni a nasledného uspani déti. Neni ovSsem neobvyklé,
ze hudby jako nastroje ke stimulaci emoci v posluchacich byva i zneuzivano,
radikalnich ideologii.

2. Esteticky pozitek — Asociace hudby s estetikou je nepochybné pozorovatelna
u hudby zapadni, ale napriklad i u hudby arabské, japonské ¢i indonéské. Neni
ovsem zcela jasné, zda hudba plni funkci estetickou celosvétove, nebof samotna
definice estetiky je problematicka a lisi se naptic¢ jednotlivymi kulturami. Dal-
sim problémem je, ze estetika je vysoce subjektivni pojem i mezi zastupci
jedné kulturni skupiny — to, co jednomu pripada estetické, se miuze druhému
jedinci jevit jako silné nevkusné.

3. Funkce zabavni — Funkce zabavni je v dnesni dobé hojné vyuzivanou funkei
hudby. Poji se s ni také urcity socialni aspekt, nebot hudba reprodukovana
na akcich poradanych zabavnim primyslem byva obvykle konzumované sku-
pinové. V tomto pripadé se jedna o koncerty ¢i festivaly, hudba ale plni funkci
zabavni napt. i béhem divadelnich predstaveni, v ramci film1 ¢i u skupinovych
cviceni ve sportovnich centrech.

4. Komunikacni funkce — Neni pochyb o tom, zZe lidé z odlisnych kultur ho-
vorici riznymi jazyky mezi sebou do jisté miry dokazi komunikovat pomoci
hudby. Jako problematické se ovsem jevi to, zZe nemald cast sdéleni, které je
hudbou predavané, byva spjaté s kulturnimi konvencemi, tradicemi, jazykem
¢i estetickymi standardy skupiny, ze které dand hudba pochazi. Kvili tomuto
faktu mtze byt slozité ¢i zcela nemozné urcita hudebni dila interpretovat v ji-

nych jazycich tak, aby se zachoval ptuvodni vyznam jejich sdéleni.
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. Symbolické vyjadreni — Majoritni ¢ast soucasné kognitivni psychologie
hudby se zaobira tim, jakym zptisobem si lidé vnitiné vyjadiuji zakladni hu-
debni parametry, jako je vyska tonu, témbr ¢i harmonie. Symbolické vyjadieni
v sobé tedy zahrnuje urc¢ity zptsob prenaseni informaci, kvili kterému se tato
funkce do jisté miry prolina s [funkci ¢.4] Rozdil je ovSem v tom, Ze v piipadé
symbolického vyjadieni se jednda spiSe o prenos nehudebnich informaci, jako
jsou ruzné spolecenské idedly, hodnoty apod., které mohou byt vyjadreny vice
¢i méné abstraktnim zptisobem za pomoci textu, melodie ¢i pomoci celkového
,obrazu®, ktery je spojenim téchto jednotlivych prostredkt tvoren. Tato funkce
také byva casto zavisla na kulturnich konvencich dané skupiny.

. Fyzicka odezva — Dalsi funkci hudby je fyzicka odezva — v nasi spole¢nosti
je zcela bézné, ze lidé na hudbu reaguji riznymi pohyby, zejména tancem.
Diky tomu se tato funkce do jisté miry prolina s funkci komunikacni i s funkei
vyjadrovani emoci, nebot tanec obvykle byva spole¢enskou zalezitosti. Stejné
jako u predeslych funkci je i tato funkce velmi silné zavisla na kulturnich
aspektech dané spolecnosti. Za zminku také stoji, ze poslech hudby ma vliv
na srdecni tepovou frekvenci — napriklad rockova hudba tepovou frekvenci
zveda, klasicka hudba ji naopak snizuje [§].

. Prosazovani spolecenskych norem — Pisné jakozto nastroje pro ovladani
spolecnosti byvaji pouzivané napri¢c mnoha kulturami. Vyznam takovychto
skladeb mtize byt adresovan primo, v podobé varovani pred Spatnym chovanim,
jednat se ale muze i o formu neprimého stanoveni — v takovém pripadé z vy-
znamu pisni vyplyva, co je v dané spolec¢nosti povazovano za spravné chovani.
Tento jev je mozny pozorovat napriklad u zahajovani riznych nabozenskych
ritualt, pri kterych jsou mladsi ¢lenové komunity vzdélavani ke spravnému
chovani skrze pisné.

. Validace spolec¢enskych norem a nabozenskych ritualti — Pisné mohou
byt pouzity k validaci a upeviovani urcitych spolecenskych norem — prikladem
je validace nabozenskych systémii skrze texty pojednavajici o cirkevni téma-
tice. Na stejném principu byva upevnovan i folklor, vypravénim myta a baji
texty lidovych pisni.

. Podpora kontinuity a stability kultury — Pokud lze hudbu pouzit k vy-
jadfovani emoci, ke zprostiredkovani estetického pozitku, k zabaveé i ke komu-
nikaci, dale pomoci ni lze vyjadirovat symboliku, vyvolavat fyzickou odezvu
jedincii ¢i prosazovat i upevnovat rizné spolecenské normy a konvence — pak
z tohoto vseho vyplyva, ze hudba napomahda kontinuité a stabilité kultury.
Po této strance hudba mozné neptispiva o nic vice ¢i méné nezli ostatni kul-
turni aspekty, ovsem maloktery jiny kulturni aspekt plni ve spole¢nosti funkei

tolik, jako pravé hudba.

15



10. Podpora socialni integrace — Jednou z klicovych funkci hudby je podpora
socidlni integrace. Jiz odnepaméti se lidé diky hudbé shromazduji. Diky tomu
maji ucastnici pocit soundlezitosti s ostatnimi a zaroven pocit uspokojeni ze za-
padnuti do kolektivu, se kterym sdili podobné Zivotni hodnoty, formy uméni

i zivotni styl.

1.1.2 Hudebni interpretace

Zahraji-li rizni hudebnici stejnou skladbu dle identického notového zapisu, jejich
prednes nikdy nebude identicky — tyto jednotlivé verze se nazyvaji hudebnimi inter-
pretacemi. Rozdily v jednotlivych interpretacich byvaji zejména v tempu, v dyna-
mice prednesu, v délkach trvani jednotlivych not, ale i v celkové délce trvani skladby
¢i v témbru pouzitych nastroji. U nékterych hudebnich zanrt je navic zcela bézné,
ze umélec v urcitych c¢astech interpretované skladby improvizuje — v takovém pii-
padé dojde k vynechani nékterych not, popripadé k jejich zaméné za jiné ¢i naopak
k pridani not zcela novych. Typickym prikladem je pouziti techniky basso continuo,
pri které hrac¢ dle ciselnych tidaji uvedenych v notaci improvizuje harmonii nad
basovou linkou dle svého uméleckého citéni [9].

Pti potizeni zvukovych zaznamt téchto jednotlivych interpretaci se rozdily mezi
nahravkami mohou jesté o to vice prohloubit, pokud je kazda nahravka potizena
pomoci jiného mikrofonu, v prostoru s odlisnou akustikou, zakédovana do odlisného

zvukového formatu apod.

1.2  Vyuziti MIR

Music Information Retrieval (zkracené MIR) je oblast vyzkumu, ktera se zabyva zis-
kavanim, analyzou a zpracovanim relevantnich informaci z hudby v riiznych formach
— muze se jednat napiiklad o hudebni nahravku, notovy zapis ¢i soubor MIDI.
Jedna se o pomérné mladou oblast, ktera se zacala formovat teprve béhem 90. let
minulého stoleti. Od té doby zaziva rozmach, zejména diky vzniku forméti vyuzivaji-
cich ztratovou kompresi (napt. mp3, ogg), vzrustajicimu vykonu osobnich pocitaci ¢
dostupnosti prenosnych zarizenich umoznujicich prehravani hudby. V posledni dobé
mél na rozmach oblasti MIR dopad i celosvétovy nartist pouzivani hudebnich stre-
amovacich sluzeb jako je Spotifyﬂ, Tidalﬂ Ci SoundC’louaﬂ [T0]. Vyraznym milnikem
pro rozmach MIR bylo také zalozeni neziskové organizace ISMIR, (The International

Society for Music Information Retrieval) v roce 2008 [I1]. Vyznam této organizace

"https://www.spotify.com
’https://tidal.com
3https://soundcloud. com
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spoc¢iva v podporovani vyzkumu a vyvoje novych metod pro ziskavani hudebnich
informaci, vytvoreni komunity pro moznost spoluprace i podpora vzdélavani v dané
oblasti. Organizace kazdy rok pordda konference, kde jsou predstavovany a disku-

tovany nové metody ziskavani hudebnich informaci.

1.2.1 Kategorizace hudby

Klasickym problémem, ktery byva feSen pomoci technik MIR, je automaticka ka-
tegorizace hudebnich skladeb do predem definovanych skupin na zakladé urcitych
podobnosti. Skladby lze kategorizovat napriklad dle jejich zanrt, ale i dle jejich

celkové nalady ¢i dalsich parametra [12), [13].

1.2.2 Navrhovani skladeb

Dalsi oblasti, na kterou lze techniky MIR uplatnit, jsou systémy pro automatické
navrhovani skladeb, které jsou v soucasnosti pouzivané zejména u hudebnich stre-
amovacich sluzeb. Jejich princip spoc¢iva v tom, ze pokud posluchaci jedna skladba
dohraje, platforma ho vyzve k vybéru nasledujici skladby ze seznamu. Skladby v se-
znamu jsou navrzeny na zakladé podobnosti s predchozi skladbou, ¢imz se zvysuje
pravdépodobnost, ze uzivatele nahravka zaujme a v pouzivani dané sluzby bude
pokracovat. U nékterych sluzeb byva dalsi skladba vybrana a spusténa zcela au-
tomaticky, aniz by byl uzivatel k jejimu vybrani ze seznamu vyzvan. Metody pro
navrhovani skladeb lze délit do tii zakladnich kategorii — navrhovani na zakladé

metadat, kolaborativni filtrovani a doporucovani na zékladé obsahu [14] [15].

Navrhovani na zakladé metadat

Nejstarsim a také nejprimitivnéjsim zptisobem je vytvareni navrhi na zakladé meta-
dat. V takovém pripadé je nadchazejici skladba zvolena napt. dle informaci o zanru,
autorovi ¢i zpévakovi. Vysledky dosazené touto metodou ovsem nebyvaji v porovnani

s jinymi metodami velmi relevantni.

Kolaborativni filtrovani

Metoda kolaborativniho filtrovani pracuje na zdkladé kombinace dvou zakladnich
principti. Prvni princip funguje na zakladé preferenci a vysledkti hodnoceni skladeb
jinymi uzivateli s podobnym hudebnim vkusem. Druhym principem je tvorba navrhu
dle skupin skladeb, ve kterych se aktudlné prehravana skladba nachézi (napf. album
¢i playlist). Predpokladem je, ze pokud se uzivateli libi skladba A z dané kategorie,

je velmi pravdépodobné, Ze se mu ze stejné skupiny bude libit i skladba B [16].
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Doporucovani na zakladé obsahu

V pripadé doporucovani na zakladé obsahu jsou skladby nejprve analyzovany za
ucelem ziskdni vhodnych parametri — jedna se o parametry popisujici napriklad
rytmus nahravek, vyvoj melodie, celkovou naladu ¢i témbr. VSechny tyto informace
jsou ukladany ve strukturovaném formatu. Vysledny navrh je vyhodnocen na zakladé
podobnosti téchto informaci mezi riznymi skladbami |14}, [17].

Nejvétsim problémem této metody v soucasnosti je velky pocet skladeb v da-
tabazich. Tim je kladen velky narok na vypocetni vykon i cas, ktery je k ziskani
parametri a jejich porovnani potreba. Diky tomuto faktu jsou v soucasnosti vy-
vijené a pouzivané ruzné techniky optimalizované z hlediska vypocetni naroc¢nosti,

jako napt. audio fingerprinting [1§].

1.2.3 Identifikace jednotlivych hudebnich nastrojii a separace
stop

Dalsim problémem, ktery lze pomoci MIR technik fesit, je automatické rozpoznani
hudebnich néstroju, pripadné lidského hlasu v nahravce a jejich néasledné izolovani
do jednotlivych stop [19]. Tuto funkcionalitu nabizi napiiklad open-source projekt
Spleeterf] ktery funguje na bazi umélé inteligence. Néstroj nabizi predpfipravené
modely pro separaci stop, uzivateli ale také umoznuje tvorbu modelti z vlastnich
datasetii. Zde je vsak nutno podotknout, Ze i pres to, Ze jsou tyto nastroje postupné
¢im dal preciznéjsi, v jednotlivych extrahovanych stopach jsou obvykle slySet urcité
spektralni pozustatky z jinych nastrojt.

Procesu oddéleni jednotlivych stop byva dale vyuzivano naptiklad v ramci pro-
gramu pro automaticky prevod mluvené feci do textu [20], nebot ve zpracovavané
nahravce jsou vzdy zastoupeny i okolni ruchy a sSumy daného prostredi, které je pred
samotnym zpracovanim Teci tfeba potlacit. Zatimco lidé nemaji s psychologickym
oddélenim vnimaného hlasu, na ktery se soustfedi, od okolnich ruchi a ostatnich
hlast prilis velky problém (tzv. fenomén koktejlové pdarty [21]), v ptipadé zpracovani
akustického signalu pocitacem se jedna o pomeérné narocny ukol, ktery byva casto

fesen pomoci neuronovych siti.

1.2.4 Automaticky prepis hudby do not

Automatickym prepisem hudby do not se mysli proces, béhem kterého jsou ze vstup-
niho hudebniho signalu ziskany informace o téonovém i rytmickém vyvoji skladby

v case [22]. Na zakladé téchto informaci je posléze automaticky vygenerovan notovy

“https://research.deezer.com/projects/spleeter.html
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zapis, soubor .midi ¢i jiny format souboru reprezentujici tento typ hudebnich in-
formaci. Cely proces se skldda z nékolika dil¢ich ikolt — zjisténi tonového vyvoje
nahravky v case, detekce pocatecnich i koncovych bodu jednotlivych tént, vypoctu
hlasitosti, rozpoznani hudebnich néstroji a extrakce rytmickych informaci s ¢asovou
kvantizaci. Problémové mohou byt polyfonni mixtury, ve kterych hraje vice hudeb-
nich nastroju zaroven. To miize mit za nasledek neblahy vliv na presnost vystupniho

materidlu. Tyto problémy mohou byt redukovany tim, ze se nastroje nejprve separuji
do jednotlivych hudebnich stop (viz kapitola 1.2.2)) a poté se analyzuji individualné.

1.2.5 Automatické generovani hudby

Pocatky automatického generovani hudby sahaji az do 60. let minulého stoleti, kdy
rusky vyzkumnik R. Kh. Zaripov zverejnil prvni publikaci o algoritmické hudebni
kompozici [23].

Metody pouzivané v soucasnosti se déli do dvou zakladnich kategorii — v prvni
kategorii je algoritmus pouzity ke generovani hudby zadefinovany ¢lovékem (napt.
fraktdlova hudba nebo translacni modely, pii kterych je vysledna posloupnost hu-
debnich udalosti vygenerovana na zakladé urcitych vstupnich dat, naptiklad foto-
grafie krajiny ve forméatu .png), ve druhé kategorii se pouziva kombinace vstupniho
datasetu se strojovym ucenim, které v téchto datech vyhledava urcité vzory a dle
zjisténych vzoru prizpusobi algoritmus urceny ke generovani hudebniho dila. Pokud
je napriklad uméla inteligence natrénovana na datasetu Mozartovych kompozici,
styl vyslednych vygenerovanych skladeb bude velmi podobny. Tento postup v sou-
casnosti zaziva velky rozmach, za zminku jisté stoji naptiklad to, ze pomoci umeélé

inteligence byla dokon¢ena Beethovenova 10. symfonie [24] 25]

1.3 Zakladni aspekty MIR

Hudebni informace, které 1ze z hudebnich nahravek ziskat, se skladaji ze sedmi za-
kladnich aspektu [29]. Témi jsou vyska ténu, éasovy aspekt, harmonie, témbr, vyda-
vatelsky aspekt, textovy aspekt a bibliograficky aspekt. Tyto aspekty se navzajem
nevylucuji, naopak se mezi sebou ¢asto prolinaji — naptiklad hudebni pojem adagio

lze povazovat za casovy i vydavatelsky aspekt, zalezi na kontextu ptislusného dila.

1.3.1 Vyska ténu

Vyska ténu je aspekt, ktery zavisi predevsim na fundamentalni frekvenci daného
ténu (fundamentdlni frekvence neboli prvni harmonickd slozka, je rovna nejnizsi

frekvenci daného periodického signdlu). Nejedna se ovsem o ¢isté objektivni fyzikalni
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vlastnost, nybrz o subjektivni atribut zvuku [26]. Véda, ktera se vénuje subjektiv-
nimu vnimani zvuku ¢lovékem, se nazyva psychoakustika [27]. Jednou z nejéastéji
pouzivanych reprezentaci vyjadiujici vysku ténu je vertikalni umisténi noty v no-
tové osnove. Vysku tonu lze ovsem zapsat mnoha zptisoby, naptiklad nazvem noty
¢i pomoci frekvence.

Rozdil mezi dvéma vyskami ténu se nazyva interval. Velikost intervalu miuze byt
vyjadrena poctem pultéona ¢i pomoci ndzvu intervalit pouzivanych v ramci hudebni

teorie (napf. Cistd oktéva, mald tercie).

1.3.2 Casovy aspekt

Informace vztahujici se k délce trvani raznych hudebnich udalosti spadaji pod ¢asovy
aspekt. Jedna se o tempova oznaceni, metrum, délky tont, délky harmonii a akcenty.
Casové informace mohou byt absolutni (napi. 180 BP, relativni (accelerando,
ritardando) ¢i obecné (andante, allegro).

Vzhledem k tomu, Ze celkova rytmicka struktura skladby je ddna kombinaci vyse
popsanych parametri, je mozné ji vyjadrit rtiznymi zptsoby. Pii interpretaci né-
kterych hudebnich zZanru (napr. baroko, jazz) je navic bézné, ze se umélec v ramci
sebevyjadreni odchyluje od presné danych rytmickych hodnot uvedenych v noto-
vém zapise. Kvili témto faktim muze byt ziskavani casovych informaci z hudby

nejednoznacnou tlohou.

1.3.3 Harmonie

Pokud v hudebnim dile zni dva ¢i vice téni o ruznych vyskach soucasné, jedna se
o harmonii, nékdy také nazyvanou jako polyfonie. Klasickym prikladem harmonie je
vyuziti akordl neboli soucasného souzvuku tii tént. Opakem polyfonie je monofonie,

pri niz je vyuzivano pouze jediného hlasu.

1.3.4 Témbr

Jako témbr se oznacuji vSechny vlastnosti udavajici zvukovou barvu. Diky témbru
je od sebe mozné rozeznat napiiklad kytaru od flétny, i pres to, Ze na oba na-
stroje je zahrany stejny ton. Informace o instrumentaci skladby tudiz spada pod
tento aspekt. Vysledny témbr ovSsem muze ovlivnit napriklad i pouzita technika hry
na dany hudebni néstroj (napf. pizzicato, pouziti dusitka). V takovém piipadé do-
chazi k prolinani hranic témbru a vydavatelského aspektu, nebot informace o pouziti

téchto technik mohou byt uvedeny ptimo v notovém zapise.

SBPM = Beats Per Minute, ¢esky pocet tderti za minutu
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1.3.5 Vydavatelsky aspekt

Pod vydavatelsky aspekt spadaji zejména instrukce vyjadiujici napriklad vhodny
prstoklad, artikulaci ¢i techniku hry v daném misté notového zépisu (napt. pianis-
stmo nebo forte). Tyto informace nemusi byt v hudebnim dile uvedeny viibec, nebo
mohou byt vyjadreny symboly, ¢iselné ¢i obéma zptisoby najednou. Neni vyjimkou,
ze v ruznych verzich stejného hudebniho dila se tyto informace lisi, coz komplikuje

vybér vhodné verze dané prace pro pouziti v ramci MIR systému.

1.3.6 Textovy aspekt

Textovy aspekt se sklada z texti pisni, chorali, arii, symfonii a obdobnych hudebnich
forem. Neni vSak zavisly na pouzité melodii ani aranzi — ze samotné ¢asti textu
skladby obvykle neni mozné odvodit souvisejici melodii a naopak pouze z melodie
nelze odvodit text pisné. Pisné navic byvaji prekladany do vicero jazyku za pouziti
stejné melodie, v nékterych pripadech byva i jedna melodie pouzita s riznymi texty

ve stejném jazyce.

1.3.7 Bibliograficky aspekt

Informace tykajici se napriklad nazvu skladby, jména jejtho autora, autora textu,
vydavatelstvi i data vydani spadaji pod bibliograficky aspekt. Jednd se o jediny
aspekt hudebnich informaci, které nebyvaji ziskavany ze samotného dila — jde spise
o typ informaci, které jsou pouzity k jeho popisu. Jinymi slovy, jedna se o hudebni

metadata.
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2 Zpracovani zvukového signalu

V této kapitole jsou popsané nékteré metody a parametry pouzivané pti zpracovani
zvukového signalu spolecné se zptisoby jejich reprezentace, na které je odkazovano

v nasledujicich kapitolach prace.

2.1 Efektivni hodnota

Efektivni hodnota (zkrdcené RMS) je veli¢ina popisujici velikost signalu [28]. V
pripadé diskrétniho signalu pro RM S série n vzorku plati:

RMS = liffx? (-), (2.1)

T
n;3

kde z; je hodnota i-tého vzorku casové posloupnosti.

2.2 Fourierova transformace

Fourierova transformace (zkracené FT) je metoda umoznujici prevod spojitého sig-
nélu z; z ¢asové oblasti do oblasti frekvenéni [30]. Vystupem FT je tzv. frekvenc¢ni
spektrum X, které signal reprezentuje sumou harmonickych funkci sinus, resp. ko-

sinus. Spektrum signalu lze ziskat aplikaci transformace pomoci vztahu:

X :/ zy - e L. (2.2)

Transformaci lze provadét obéma sméry, spektrum X, je mozné prevést zpét na
signal x; aplikaci tzv. Inverzni Fourierovy transformace (zkracené IFT). Nevyhodou
transformace je vSak fakt, Ze spektralni sitka odpovidajici jednotlivym vystupnim
koeficienttim je konstantni, zatimco vnimani zvukovych frekvenci ¢lovékem je témeér
logaritmické. Kvili tomuto faktu je presnost metody v zavislosti na lidském vnimani
zvuku nizkd na spodnich kmitoctech, zatimco na frekvencich vysokych je presnost
metody naopak casto zbytecné vysoka.

V pripadé zpracovani diskrétniho signalu z, vyjadfeného koneénym poctem
vzorkl n v Case, se k ziskani frekvencéniho spektra X pouziva tzv. Diskrétni Fourie-

rova transformace (zkracené¢ DFT), viz vzorec:
N-1 .
—j2m-5n
Xk:an-eJ N, (2.3)
n=0

kde X}, je k-t& harmonickéa frekvence ve frekvencni oblasti, x, je n-ty vzorek sig-
nalu v casové oblasti, k je poradi vystupniho vzorku, n je potadi vstupniho vzorku

a N reprezentuje pocet vzorkia vstupniho signalu.
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Vypocet DFT je mozné optimalizovat pouzitim Rychlé Fourierovy transformace
(zkracené FFT). Vysledky ziskané obéma metodami jsou shodné, FFT je vsak vy-
hodnéjsi z hlediska jeji vypocetni naroc¢nosti O(N log(N)), kterd je narozdil od DFT
o vypocetni ndroc¢nosti O(N?) podstatné nizsi. Zpiisobtt pro vypocet FFT existuje
nékolik, pricemz nejcastéji pouzivanym je tzv. Cooley-Tukey algoritmus vynalezeny
v Sedesatych letech minulého stoleti [32]. Vétsina algoritmu pro vypocet FFT vyza-
duje délku bloku vstupniho signdlu o poc¢tu 2" vzorku, kde n € N*.

Pro zjisténi vyvoje spektralniho obsahu nahravky v ¢ase se vstupni signal rozdéli
na bloky o konstantni velikosti definované délkou ¢asového okna. Vypocet F'T se poté
provede pro kazdy blok zvlast, pricemz jednotlivé bloky se mezi sebou obvykle do
jisté miry prekryvaji. Delsi ¢asové okno znamena lepsi rozliSeni v kmitoc¢tové oblasti,
zatimco pouziti kratsiho ¢asového okna vede k lepsimu rozliSeni v oblasti casové [28].
Tento postup je nazyvan jako Kratkodoba Fourierova transformace (anglicky Short-

time Fourier transform, zkracené STFT).

2.3 Diskrétni kosinova transformace

Diskrétni kosinova transformace (anglicky Discrete Cosine Transform, zkracené DCT)
je metoda podobna Fourierové transformaci, pomoci které lze spektrum signalu vyja-
dfit sumou harmonickych funkei kosinus [33]. Metodu vyuziva napiiklad kompresni
format . jpeg urceny ke ztratovému kédovani obrazovych souboru [31]. Pro vypocet
DCT signalu z(n),n € {0,1,2,..., N} plati vztah:

—_

X (k)= z_: a(n)x(n) cos W,k =0,1,..., N, (2.4)

=0

3

1
~ pron =0,

kde a(n) = v P

\/% v opacném pripadé.

2.4 Linearni frekvencni kepstralni koeficienty

Linearni frekvenéni kepstréalni koeficienty (anglicky linear frequency cepstral coeffici-
ents, zkracené LFCC) popisuji témbr vstupniho zvukového signalu [34]. Koeficienty
se ziskaji aplikaci FFT a naslednou filtraci kmitoctového spektra pomoci banky

filtrti. Poslednim krokem je pouziti DCT k prevedeni signalu do ¢asové domény.
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2.5 Konstantni Q transformace

Konstantni Q transformace (anglicky Constant-Q) transform, zkracené CQT) byla
navrzena k prekonani nedostatecného spektralniho rozliseni STFT na nizkych kmi-
toctech pii pouziti ¢asového okna bézné délky [35]. Vystupem metody jsou podobné
jako u DFT spektralni koeficienty, rozdilem je vSak jejich logaritmické rozlozeni na
frekvencni ose. Z téchto duavodu je metoda casto pouzivand ke spektralni analyze

hudebnich nahréavek. Pro vypocet CQT diskrétniho signélu z(n) plati vztah:

n+[Ny /2]
Xk,n) = > a(f)ap(j —n+ Ni/2), (2:5)

j=n—[Ny/2]
kde k € {1,2, ..., K} udava pozici spektralniho koeficientu, [-] oznacuje zaokrouhleni
smérem k zdpornému nekonecnu a aj(n) vyjadiuje komplexné sdruzené ¢islo k ax(n),

pro které plati:

Tk

1 .
L e—127rnﬁ’ (26)

= EW(E)

kde f je stfedni kmitocet k-tého koeficientu, f; oznacuje vzorkovaci kmitocet

ax(n)
a w je funkce vahovaciho okna (napt. Hannovo okno ¢i Blackmanovo okno).

2.6 Spektrogram

Informace o frekvenénim vyvoji zvukové nahravky v ¢ase ziskanych pomoci STFT ¢i
CQT je mozné graficky vizualizovat. K témto tcelim se pouziva tzv. spektrogram, ve

kterém je na jedné ose promitnut cas, ve druhé ose frekvence a vykonova spektralni
hustota je obvykle vyjadfena barevnym odstinem (viz fobr. 2.1)).

2.7 Chromagram

Pomoci chromagramu lze popsat ténovy vyvoj zvukové nahravky v case [28]. Jedna
se o posloupnost chroma vektoriu (anglicky pitch-class profiles), které popisuji spek-
tralni energii daného tseku zvukové nahravky v ténovych tiidach. V pripadé této
prace jsou chromagramy tvoreny dvanacti-dimenziondlnimi chroma parametry, pri-
c¢emz kazda dimenze vektoru vyjadiuje jednu ténovou tridu. Jednotlivé ténové tridy

jsou urceny dle zapadni chromatické stupnice, ve které je kazda oktava rozdélena na

dvanact pulténu (viz jobr. 2.2))
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3 Dynamické borceni ¢asové osy

Dynamické borceni ¢asové osy (anglicky dynamic time warping, zkrdcené DTW) je
metoda, pomoci které lze zjistit podobnost casovych posloupnosti dvou vstupnich
signalii. Vystupem DTW je tzv. optimalni cesta p, ktera k sobé prifazuje korespon-
dujici body vstupnich ¢asovych posloupnosti (viz . Vyhoda metody spociva
zejména v jeji robustnosti vii¢i vzajemnym zménam casovych vzdalenosti korespon-
dujicich bod@ béhem doby trvani signalii. V soucasnosti je metoda DTW vyuzivana
v celé Tadé odvétvi, puvodné vsak byla pouzivana k automatickému rozpoznavani

slov ve zvukovych nahravkach [36].

Obr. 3.1: Pritazeni korespondujicich prvkt ¢asovych posloupnosti pomoci DTW

3.1 Popis algoritmu
Definujme dvé posloupnosti X a Y jako:
X = ($1,.’L’2,...,$N),N€N, (31)

Y = (y1, 92, -, ynr), M € N. (3.2)

Tyto posloupnosti mohou byt ¢asovymi posloupnostmi diskrétnich signali, obecné se
vsak muze jednat o vyjadreni jakékoli sekvence zaznamenané s konstantné velkymi

casovymi useky mezi jednotlivymi body.
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Prvnim krokem algoritmu je inicializace tzv. vzdalenostni matice (anglicky cost

matriz) D = (di ;)mt1, N41, Viz:

dao dyN
| ’
dl,O
do’o dO,l d07N
pricemz plati, ze:
do, 0 = 0, (3.3)
di o =00,1€ (1, M) CN, (3.4)
do’j:OO,jG <1,N> C N. (35)

Hodnoty zbylych prvki d;; matice D se vypocitaji dle vztahu:

di1, j1
dij = |z; — z;| + min ¢ d;; ; (3.6)
di, 1

Po vypocteni celé vzdalenostni matice D zbyva urcit, kterymi prvky matice pro-
chazi optimdlni cesta p (viz . Jeji vypocet se provadi zpétné, od pravého
horntho rohu matice (prvek dy ) az po roh vlevo dole (prvek dg ). Podminkou pfi
vypoctu je, ze dilci ¢ast cesty mezi kazdymi dvéma prvky matice mize jit pouze
jednim ze t¥i sméra — vertikalné, horizontalné ¢i po diagonale ve sméru vpravo na-
horu. Pokud je tedy na zacatku vypoctu znam pouze jediny bod optiméalni cesty p —
prvek matice dyn, dle téchto podminek mize byt jako nésledujici bod vyhodnocen
pouze prvek dyrin, dvn-1 €1 daviin-1. Nasledujicim bodem optimalni cesty se stane
prave ten prvek z téchto tii, jehoz hodnota je nejmensi. Tento proces se opakuje tak
dlouho, dokud se optimalni cesta zpétné nedopocita az do prvku dgp.

Po zjisténi, které prvky matice nalezi optimalni cesté, 1ze také vypocitat celko-
vou vzdalenost C' dvou vstupnich posloupnosti, coz je parametr vyjadiujici miru
podobnosti danych signalii. Pro vypocet celkové vzdélenosti C' plati vztah:

25:1 p(i)

€= ==l (3.7)

kde p(i) jsou hodnoty jednotlivych prvka matice, které odpovidaji optimalni
cesté p a parametr k je celkovy pocet téchto prvku [37, B8] [39].
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Obr. 3.2: Vzdalenostni matice D a optimalni cesta p

7 definice metody DTW vyplyva, ze pri jeji aplikaci je nutné vypocitat jed-
notlivé prvky matice D pro kazdou dvojici bodt vstupniho signalu X se vstupnim
signdlem Y. To znamend, Ze vypocetni ndro¢nost metody je O(N-M). S rostouci ve-
likosti vstupnich vektori tedy exponencialné nartusté i ¢as potrebny k vypoctu cesty
p, zaroven jsou v takovém pripadé kladeny vyssi naroky na pamét vypocetniho sys-
tému, nebot pocet prvki matice D je roven N - M. Z téchto divodu byly vyvinuty

rizné metody, pomoci kterych lze proces vypoctu DTW optimalizovat, coz vede k

vV,

3.2 Podvzorkovani vstupnich signali

Jednim ze zakladnich zplsobt, jak lze vypocet DTW urychlit, je podvzorkovani
vstupnich signali X a Y predem definovanym ¢initelem 7" € N. V pripadé, ze signél
X mé délku N a signal Y délku M, velikost vstupnich vektor po podvzorkovani
bude N/T, resp. M/T. Pocet prvka matice D tedy bude % . % = NTZQW , z ¢ehoz vy-
plyva, Ze s rostoucim cinitelem podvzorkovani T exponencialné klesa cas potiebny

k vypoctu DTW. Samotné podvzorkovani signalu lze provést jeho filtraci pomoci fil-
tru typu dolni propust a naslednym vynechanim urcitych vzorkd, ¢i pomoci linearni

aproximace.
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Tento zptsob optimalizace DTW je vhodné pouzit v pripadech, kdy neni t¥eba
znat optimalni cestu p s presnosti na jeden vzorek vstupnich signélt. Jeji nevyhodou
je fakt, ze podvzorkovanim signalii nevyhnutelné dochazi ke ztratam informaci, coz
od urcité velikosti ¢initele T vede k ziskani velmi nepresnych, az zcela irelevantnich

priubéhu takto ziskané optimalni cesty p [40].

3.3 Omezeni oblasti vypoctu optimalni cesty pomoci
metod Itakura, Sakoe-Chiba

Dalsim zpusobem, jak lze algoritmus DTW urychlit, je omezeni oblasti pro vypocet
optimalni cesty p. Postup vychazi z predpokladu, ze pro nékteré prvky matice D je
velmi nepravdépodobné, zZe jimi bude optimalni cesta prochazet — napriklad rohové
prvky do G dxo. Metody Itakura a Sakoe-Chiba (viz tedy definuji mnoziny
bodt, pro které se vypocet DTW provadi (bilé regiony) a zarovern mnoziny bodu,
u kterych se vypocet neprovadi (Sedé regiony), protoze hodnoty vzdalenostni funkce
(viz pro tyto prvky velmi pravdépodobné neni tfeba znéat.

Oblast vypoctu u Sakoe-Chiba je vymezena pasmem, které se sklada ze dvou
tise¢ek rovnobéznych s hlavni diagondlou i = 5. Sitka pasma je konstantni a predem
definovana jako R € N. Parametr R specifikuje délku vertikalniho vektoru, ktery
urcuje vzdalenost horni hranice Sakoe-Chiba pasma od hlavni diagondly a zaroven

vzdalenost spodni hranice pasma k hlavni diagonale, pricemz plati, ze:
|i(k) —m| < R, |j(k) —m| < R, (3.8)

kde m je korespondujici bod na hlavni diagondle a k vyjadiuje k-ty bod optimélni
cesty.

U metody Iltakura neni sitka pasma konstantni — nejvétsi je v prostredku diago-
naly ¢ = j, nejmensi naopak v rohovych pozicich matice.

Vyhodou téchto metod je jejich schopnost urychlit vypocet DTW, protoze redu-
kuji pocet prvki, pro které se pocitd vzdalenostni funkce (viz [vzorec 3.6). Zde je
ovsem nutné podotknout, ze doba vypoctu DTW se stéle bude s rostouci velikosti
vstupnich signalt zvétsovat exponencidlné. Pomérné velkou nevyhodou je ovSem
fakt, ze kdyby optimalni cesta mimo vymezenou oblast doopravdy lezela, ziskané
vysledky budou nepresné — pruabéh optimalni cesty vyjde jiny, nez kdyby se vypo-
cet DTW provedl bez téchto omezeni, ¢i pokud by velikost vymezené oblasti byla
dostatecné velka, aby ji vSechny body optimélni cesty nalezely [40].
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Obr. 3.3: Omezeni oblasti vypoc¢tu optimalni cesty pomoci metod Itakura (vlevo)

a Sakoe-Chiba (vpravo)

3.4 Multiscale DTW

Multiscale DTW (zkracené MsDTW) je iteracni metoda kombinujici princip pod-
vzorkovani vstupnich signalti s omezenim oblasti vypoctu cesty (viz kapitoly
a v zavislosti na mezivysledcich ziskanych v predchozich iteracich algoritmu
(viz [obr. 3.4). V prvnim kroce se vstupni signdly X; a ¥; o délkdch Ny a M; pod-
vzorkuji ¢initelem 75 € N, ¢imz se ziskaji signaly X5 a Y5 o délkach Ny a M. V na-
sledujicim kroce se v tomto rozliseni vypocte optimalni cesta pj (iroven 2). Ziskana
cesta je poté promitnuta do matice s vyssim rozlisenim (droven 1), kde svym prubeé-
hem vymezuje oblast R pro vypocet DTW na nizsi trovni. Takto ziskana oblast mé
velikost Lo - T prvki, pticemz Lo uddva velikost ps. Ndsledné se vypocte optimdlni
cesta p}, nalezici oblasti R. Celkovy pocet prvki, pro které se v tomto pripadé pocita
vzdalenostn{ funkce (viz [vzorec 3.6), je Ny - My + Ly - Ty, narozdil od N - M prvki
v pripadé pouziti klasické jednoturoviové DTW. Tento postup miize byt opakovan
vicekrat s tim, ze se vzdy zac¢ina na tirovni nejvyssi a rozliseni vypoctu se zvysuje po-
stupnou rekurzi algoritmu — toho vyuziva napt. metoda FastDTW, ktera je popsané
v nasledujici kapitole. Vzhledem k tomu, ze vlivem podvzorkovani a s nim spojenych
ztrat informaci mohou byt vysledky ziskané na vyssich drovnich nepresné, pii vy-
vedle kazdého prvku R ve vSech smérech. Pri nastaveni dostatecné velké hodnoty
ma cesta pr; vypoctend v této oblasti shodny pribéh s cestou p, kterou lze ziskat
aplikaci jednotroviiové DTW [41].
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Obr. 3.4: Vicetrovitové DTW — troven 2 a optimalni cesta p} (vlevo), droven 1
a optimalni cesta p}, nalezici vymezené oblasti R (uprostfed), troven 1 a optimalni

cesta pr; nalezici vymezené oblasti R rozsitené parametrem § (vpravo)

3.5 FastDTW

Metoda FastDTW vyuziva princip viceuroviiového DTW, pricemz nejprve se vy-
pocte optimalni cesta v nejnizsim mozném rozliSeni a presnost vypoctu se postupnou
rekurzi algoritmu zvysuje do té doby, dokud nemad ziskana optimalni cesta rozliseni
ekvivalentni vstupnim signalim X a Y (troven 1, viz Prvnim krokem
algoritmu je podvzorkovani signélii ¢initelem 7' = 2-n,n € N, pri kterém je vzdy ze
dvou sousednich prvki ziskan jeden prvek primérovanim hodnot. Proces se opakuje
nékolikrat pro riizné hodnoty n, ¢fmz se ziskaji signaly o riznych rozlisenich. Cini-
tel podvzorkovani pro kazdou nejblizsi vyssi aroven je dvojnasobny. Dle zjisténého
pribéhu optimalni cesty na vyssi urovni se vzdy vymezi oblast pro vypocet cesty
na urovni nizsi — jeden prvek matice o vyssi irovni se tedy promitne do minimalné
¢tyfech prvka matice nizsi trovné (jejich pocet muze byt odlisny, pokud nejsou
velikosti vstupnich signalti shodné). Pocet prvka takto vzniklé matice je v porov-
nani s matici odpovidajici predchozi irovni ¢tyfnasobny. Obdobné jako u Multiscale
DTW je i zde zaveden parametr r (radius), pomoci kterého lze vymezenou oblast
pro vypocet cesty na dalsi trovni rozsitit o urcéity pocet prvka ve vsech smérech,
¢imz dojde ke snizeni rizika Spatné vyhodnoceného pribéhu optimalni cesty kvili
ztratam informaci vzniklych béhem procesu podvzorkovani.

Vyhoda metody FastDTW spociva v jeji linearni vypocetni narocnosti O(N),
kterd je dand tim, ze sitka vymezené oblasti je ekvivalentni na vSech drovnich vypo-
¢tu. Pocet prvkia matice, pro které algoritmus pocita vzdalenostni funkei (viz
, se tedy s rostouci délkou zpracovavanych signélti zvétsuje linearné, nikoli
exponencidlné, jako v pripadé klasické DTW [42].

31



A 4
A 4

Obr. 3.5: FastDTW — vypocet optimalni cesty p na jednotlivych trovnich

3.6 Memory-restricted multiscale DTW

Memory-restricted multiscale DTW (zkracené MrMsDTW, viz je metoda
kombinujici principy Multiscale DTW s dynamickym vymezenim oblasti pro vypocet
optimalni cesty [43]. Narozdil od FastDTW ¢i MsDTW, u kterych vymezend oblast
kopiruje prubéh optimalni cesty a ma trubkovity tvar, je v tomto pripadé matice D
rozdélena na nékolik dil¢ich oblasti ¢tyfuhelnikového tvaru, pro které se vypocet
cesty provadi lokalné a na sobé navzajem nezavisle. Maximalni pocet prvki, které
mohou témto dil¢im oblastem nalezet, je definovan hodnotou parametru 7.

Prvnim krokem algoritmu je podvzorkovani vstupnich signdlti a nasledny vy-
pocet cesty p; nalezici trovni 2, pomoci klasické DTW. Oblast vypoctu cesty na
této trovni tedy neni vymezena, dochazi zde k vzajemnému porovnavani kazdé dvo-
jice prvki podvzorkovanych vstupnich signalii. Na zakladé takto vzniklé cesty je
déle definovand sekvence tzv. kotevnich bodi A = {ay,...,ax} (viz ¢ervené body
na . Pomoci kazdé po sobé jdouci dvojice kotevnich bodu jsou urceny lo-
kalni dil¢i oblasti pro vypocet cesty na drovni 1. Pocet kotevnich bodi a jejich
pozice jsou stanoveny rekurzivnim délenim cesty p; do té doby, dokud neni splnéna
podminka, Ze pocet prvki nélezici jednotlivym diléim oblastem mtize byt roven
maximalné 7. Tyto oblasti jsou nasledné promitnuty do matice nalezici irovni 1
a pomoci klasické DTW je pro kazdou oblast vypoctena lokalni optimalni cesta pr ;.
kde k € {1,2,..., K — 1}. Vzhledem k tomu, Ze zaCatky a konce vymezenych ob-
lasti jsou definovany pozicemi kotevnich bodt, musi i dil¢i cesty prj, kotevnimi body
prochazet. Optimalni cesta, kterou by bylo mozné vypocitat spojenim takto ziska-
nych cest, by z tohoto diivodu nemusela byt zcela presna, nebof kotevni body jsou
urcéeny na zakladé cesty vypocétené z podvzorkovanych signalt. Z divodu zamezeni
vzniku téchto chyb se déle definuje sekvence kotevnich bodu A" = {a],...,a}x o}
(viz modré body na . Pozice téchto bodu se nastavi takovym zptisobem,
aby vymezujicim oblastem, které tyto body nové definuji, nalezely ptuvodni kotevni

body ay. I v tomto pripadé musi byt splnéna podminka omezujici pocet jejich prvka
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dle parametru 7. V dalsim kroku se vypoé¢tou lokalni cesty p’; nélezici oblastem,
které jsou dané po sobé jdoucimi dvojicemi bodi aj. Vyslednd optimalni cesta p;
se ziskd spojenim dil¢ich cest py; s cestami p’ ;.

V pripadé potieby nalezeni optimalni cesty mezi signaly o velkém poctu prvka
je mozné vypocet algoritmu provadét na vice nez dvou trovnich. Velka vyhoda
metody spociva v jeji konstantni vypocetni naro¢nosti O(7), nebot pocet prvki,
pro které se vzdéalenostni funkce pocita, je definovany parametrem 7 a neni zavisly
na velikosti vstupnich vektort. Presnost metody je zavisla na nastavené hodnoté

tohoto parametru.

(c) (d)

Obr. 3.6: Memory-restricted multiscale DTW — cesta p3 a sekvence kotevnich bodi
A (a), lokalni cesty prji se sekvencemi bodi A a A’ (b), lokalni cesty p’; nélezici
oblastem definovanym body A’ (c), vysledna cesta p; ziskana spojenim diléich cest
pry, appi (d)
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4 Image hashing

S postupné rostouci popularitou digitdlnich technologii roste i pocet vytvarenych
a ukladanych obrazovych soubortu [44]. V ptipadé velké databédze takovych soubort
vznika problém, pokud je potieba vyhodnotit, zda-li se v databazi nevyskytuji né-
které obrazky vicekrat. Zakladni prekazku je zde velky datovy objem jednotlivych
soubort, kviili kterému by vzajemné algoritmické porovnavani obrazovych dat bez
databaze o poc¢tu milionti obrazovych soubori by bylo pouziti takového systému
silné neefektivni. Dalsim pozadavkem je robustnost algoritmu vici drobnym rozdi-
lim mezi obrazovymi soubory — pokud jsou naptiklad dvé porovnavané fotografie
shodné, ale na jedné z nich je upravena uroven jasu, vlozeny vodoznak, zmensené
rozliSeni ¢i transformovany pomeér stran. V takovém pripadé by mél algoritmus umét
urcit miru podobnosti, na zakladé které posléze vyhodnoti, zda se jedna o shodu c¢i
nikoli. K témto tcelim slouzi algoritmy nazyvané jako image hashing, které pomoci
hashovacich funkci redukuji obrazova data na fetézce o predem definované velikosti,
tzv. hashe. V ptipadé, ze jsou si dva vstupni obrazové soubory podobné, mély by

byt podobné i hashe, které jsou z téchto soubort extrahované.

4.1 Perceptual hashing

V pripadé systému navrzeném a zrealizovaném v praktické c¢asti této prace je vyuzit
algoritmus nazyvany jako Perceptual Hashing (zkracené pHash) vyuzivajici DCT

[45]. Jednotlivé kroky tohoto algoritmu jsou popsany niZe.

1. Redukce velikosti — Prvnim krokem algoritmu je redukce velikosti obrazku na
konstantni pomér 32 x 32 pixel. Tim je zaruceno, ze hashe dvou
shodnych obrazki si budou odpovidat bez ohledu na jejich rozliseni

¢i pomér stran.

2. Redukce barevného obsahu — Dalsim krokem je prevedeni barevné informace
jednotlivych pixeli do stupni Sedi. Tim dochazi k dalsi redukci dato-
vého objemu, nebof namisto pouziti hodnot RGB k vyjadieni barvy
kazdého pixelu je kazdy pixel vyjadreny pouze jednou hodnotou po-

pisujici troven jasu.

3. Vypocet DCT — V tomto kroce se na ziskand cernobila data aplikuje DCT.
Vystupem je dvourozmérna matice o velikosti 32 x 32 vyjadiujici frek-

venc¢ni obsah vstupniho obrazku.
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4. Redukce velikosti DCT matice — Z DCT matice o velikosti 32 x 32 se za-
chova pouze 8 x 8 hodnot nachazejicich se v levém hornim rohu. Tyto
hodnoty reprezentuji nejnizsi frekvence obsazené v obrazovém sou-

boru.

5. Vypocet praumérné hodnoty — Patym krokem je vypocet primérné hodnoty
bunék 8 x 8 DCT matice. Do vypoctu primeéru se nezahrnuje hodnota
prvni bunky, ktera reprezentuje stejnosmérnou slozku obrazového sig-
nalu, nebot tato hodnota se mtze podstatné lisit od hodnot ostatnich
bunék a mohla by negativné ovlivnit vysledek vypoctu. Tim je za-
roven zarucena i robustnost algoritmu vici rozdilnym drovnim jasu

u jinak zcela shodnych obrazki.

6. Redukce hodnot DCT matice — Predposlednim krokem je nastaveni hodnoty
kazdé bunky DCT matice na hodnotu 0 nebo 1 podle toho, jestli je
ptuvodni hodnota dané bunky nad nebo pod pramérnou hodnotou
vypocitanou v predeslém kroce. Timto zptisobem jsou spektralni in-
formace o vstupnich obrazovych datech redukovany na velmi hruby
popis jejich relativniho zastoupeni vi¢i priméru. Vystupem je vektor
64 bitt.

7. Konstrukce retézce hashe — Poslednim krokem je prevedeni ziskaného vek-

toru o velikosti 64 bit na 64bitovy int.

4.2 Vyhodnoceni podobnosti dvou hashti

Podobnost dvou hashti vypocitanych z obrazovych souborii se vyhodnocuje pomoci
Hammingovy vzddlenosti [46]. Na kazdé bitové pozici hashi se porovnavaji jejich
hodnoty a vystupem je celoc¢iselnd hodnota udavajici pocet rozdilnych bit. Obrazky
jsou nasledné vyhodnoceny za shodné, pokud je rozdil jejich hashti mensi nez predem

definované prahova hodnota.
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5 Algoritmy pouzivané k vyhledavani dupli-
citnich nahravek

5.1 Identifikace duplikatii na zakladé metadat a vlast-

nosti souboru

Jednim ze zakladnich zptsobt identifikace duplicitnich soubort v ramci hudebni
databaze je jejich vyhodnoceni na zakladé metadat. V soucasnosti existuje nékolik
programu [47, 48], které na tomto principu funguji. Metadata jsou informace ulozené
v hudebnim souboru spolec¢né se zvukovou informaci. Byvaji v nich zapsané udaje
o nazvu interpreta, nazvu skladby, data jejiho vydani, nazvu alba, ze kterého skladba
pochazi ¢i informace o zanru. K témto ucelum lze vsak pouzit i nékteré vlastnosti
samotnych soubort, jako je délka trvani stopy ¢i jeji datovy objem. U rtznych
format mohou byt metadata zapsané riznymi zptisoby, v ramci formatu .mp3 se
pro jejich zapis pouziva kontejner ID3 tag, pro format .ogg je standardizovany
Vorbis comment.

Pri pouziti tohoto typu dat systém u testované dvojice nahravek vyhodnocuje
miru shody textovych retézct informaci, které jsou v metadatech zapsané. Pokud
je podobnost dostatecné velka, hudebni soubory jsou oznaceny za shodné. Vysledky
ziskané touto metodou mohou byt ovsem velmi neptesné, nebof samotna analyza
neni postavena na zvukovém obsahu soubori. Problémem je zde zejména fakt, ze
u nékterych nahravek mohou metadata zcela chybét, ¢i informace v nich obsazené
mohou byt nepresné ¢i nepravdivé. V takovém pripadé dojde u dvojice hudebnich

soubort k jejich chybnému vyhodnoceni.
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5.2 Acoustic fingerprinting

V roce 2000 byla zalozena spolec¢nost Shazam Entertainment, Ltd. prichazejici s na-
padem vytvoreni sluzby umoznujici identifikaci hudby pomoci mobilniho
telefonu [49, 50]. Pozadavky na vyvijeny algoritmus byly pomérné vysoké — metoda
by méla umeét rozpoznat skladbu velmi rychle, navic musi byt dostatecné robustni
vuci okolnim ruchtim, dozvukim prostoru ¢i vaci artefaktim vzniklych v ramci digi-
talizace ¢i sifového prenosu zvukového signalu — napt. zkresleni zptisobené ztratovou
kompresi ¢i vypadky sité. Algoritmus navic musi byt velmi presny, nebot nahravku
je nutné identifikovat v ramci databaze o velikosti nékolika miliont skladeb.

Vyvinutd metoda nazvand jako acoustic fingerprinting extrahuje z kazdého hu-
debniho souboru tzv. ,otisk* — unikatni informaci, ktera dany zvukovy soubor po-
pisuje. Béhem procesu identifikace nahravky je otisk analyzované skladby porov-
navan s otisky nahravek v databazi. Databaze otiski byla v minulosti vytvorena
z velkého mnozstvi nahravek, kdy byl otisk kazdé nahravky ziskan pouzitim shodné
analyzy. Rozpoznavand skladba je identifikovana na zakladé nejvétsi shody jejiho
otisku s otiskem jedné z nahravek z databaze.

Béhem procesu ziskavani otisku je ze zpracovavané skladby nejprve vypocten
spektrogram. V dalsim kroku se vypocitaji pozice lokalnich maxim vykonové spek-
tréln{ hustoty spektrogramu v oblastech o definované velikosti (viz fobr. 5.1)). Pfed-
poklad spociva v tom, ze v téchto bodech je vstupni zvukovy signal nejintenzivnéjsi,
¢imz je redukovano riziko zamaskovani téchto oblasti okolnimi ruchy. Pozice takto
ziskanych bodi lze nyni vyjadrit pouze jejich souradnicemi na frekvencni a casové
ose. Pro zapis téchto informaci do databaze a zefektivnéni jejich vyhledavani se ze
série bodil nékteré body zadefinuji jako tzv. ,kotevni body® spolecné s jejich refe-
renénimi zéonami (anglicky anchor points, target zones, viz . Pro kazdy bod

nalezici referencni zéné se vypocita hodnota hasovaci funkce dle vzorce:

h={fi+ fo+ (ta—t1)} + i, (5.1)

kde f; a t; je frekvence a cas kotevniho bodu a fs s t5 odpovida frekvenci a casu
bodu nalezicimu referenc¢ni zéné. Takto ziskané hodnoty hasovaci funkce jsou vyja-
dieny 32 bity a ulozeny do databéze spole¢né s identifikatorem skladby a hodnotou
vyjadiujici pozici kotevniho bodu na c¢asové ose viici zacatku dané nahravky, pro
které je vymezeno dalsich 32 bitii. Béhem procesu rozpoznavani skladby je kazda
takovato struktura porovnavana s daty v databazi za tcelem nalezeni odpovidajici
hasovaci hodnoty. K tomu je vytvotren tzv. korelacni graf, do kterého je v pripadé
nalezeni shody zakreslen bod, jehoZ pozice na ose x urcuje casovou pozici th2 da-
ného hasovaciho bodu ve skladbé z databéaze, zatimco pozice na ose y definuje jeho

casovou pozici thl v rdmci analyzované nahravky. Pokud dojde ke sparovani mnoha
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bodt ze stejné nahravky, tvar posloupnosti bodti na korelacnim diagramu zacne
pripominat diagonalni tisecku, nebot mira vyskytu lokalnich maxim vykonové spek-
tralni hustoty v cCase, ze kterych jsou hasovaci hodnoty vypocteny, bude identicka
u analyzované skladby i u korespondujici skladby z databaze. Poslednim krokem
je vytvoreni histogramu, do kterého jsou zakresleny hodnoty dth = th2 — thl jed-
notlivych korespondujicich hasovacich bodi. Pokud jsou tedy porovnavané nahravky
shodné, vysledny histogram bude obsahovat velké mnozstvi stejnych hodnot dth, ne-
bot jednotlivé hodnoty dth vyjadiuji rozdil ¢asové pozice hasovaciho bodu v ramci
rozpoznavané nahravky viéi casové pozici korespondujictho bodu nahravky z da-
tabaze. Vlivem shodné frekvence vyskytu téchto bodi v obou nahravkach se na
histogramu v dané pozici vytvori vrchol, na zakladé kterého je mira shody dvou

porovnavanych nahravek vyhodnocena.

6000
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Frekvence (Hz)

2000

Vykonova spektrdini hustota (dBW/Hz)

1000

Obr. 5.1: Spektrogram s body vyjadiujicimi pozice lokalnich maxim vykonové spek-
tralni hustoty
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Obr. 5.2: Kotevni bod a referencni zéna definovana na zakladé pozic lokalnich maxim

vykonové spektralni hustoty spektrogramu

5.3 Audio shingling

Zatimco metoda |acoustic fingerprinting popsana v predeslé kapitole byla vyvinuta

k rozpoznani a vzajemnému pritazeni zcela shodnych nahravek ¢i jejich pasazi
(nebereme-li v potaz rozdily vzniklé zkreslenim v disledku potizeni nahravky mo-
bilnim telefonem a néslednym sitovym prenosem), metodu audio shingles je vhodné
pouzit v pripadech, kdy dvé testované nahravky shodné nejsou a je tfeba urcit miru
podobnosti mezi nimi. Algoritmus se tedy pouziva k vyhledavani riznych verzi dané
nahravky ¢i skladeb, které jsou z ni odvozené — muze se jednat napriklad o cover
VGI"ZEEL remixyﬂ ruzné formaty té stejné skladby (napt. radio editE| nebo club editﬂ)

¢i verze prezpivané v jiném jazyce. Hudebni obsah téchto jednotlivych verzi tedy

Lcover verze: nova verze stejné skladby, obvykle pfezpivand jinym interpretem
2remix: verze skladby, ve které je pouzit kli¢ovy motiv origindlniho dila obohaceny o zcela

nové prvky; typické je remixovani tane¢nich skladeb do odliSnych zZanrta

3radio edit: zkracend verze skladby pro vysilani v radiu

4club edit: prodlouzend verze skladby umoziujici jeji plynuly piechod do jiné skladby béhem
michani diskzokejem
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neni zcela identicky, nékteré jeho aspekty (napf. melodie vokéld ¢i basova linka)
vsak shodné ¢ velmi podobné jsou [51].

Nésledujici popis metody vychézi z publikaci [52, B3], ve kterych jsou audio
shingles extrahovany ze dvou riznych parametri nahravek — konkrétné se jedna
o vektory LFCC a Chroma parametrii, které jsou vypocteny s casovym oknem
100 ms. Parametr LFCC popisuje tvar frekvencéniho spektra, ¢imz se ziska infor-
mace o témbru daného tseku nahravky, zatimco Chroma parametr popisuje ténovy
obsah daného useku. Vytvoreni shingles je docileno spojenim tficeti po sobé jdou-
cich vektori téchto parametri o ¢asovych oknech 100 ms, ¢imz jsou ziskany shingles
o délkach 3 sekund. To vychéazi z poznatku, ze tato délka je z hlediska presnosti
vyhodnocovani optimélni [52]. V pripadé Chroma shingles se timto tedy ziskd po-
sloupnost vicerozmérnych vektori o poctech prvka 10 Hz - 3 s - 12 rozméria = 360,
zatimco v pripadé LFCC shingles budou mit vicerozmérné vektory
10 Hz - 3 s - 20 rozméri = 600 prvkia. Aby shoda mezi dvéma porovnavanymi
skladbami nebyla urcena na zakladé pocatecnich ¢i koncovych pasazich skladeb ob-
sahujicich pouze ticho ¢i Sum, odstrani se zvukové useky, jejichz efektivni hodnota
je mensi nez ¢tvrtina pramérné efektivni hodnoty shingles. Energie zbylych shingles
je normalizovana, aby se eliminoval vliv rozdilnych hlasitosti analyzovanych skladeb
na jejich vyhodnoceni, nebof rizné verze stejné skladby mohou byt vlivem odlisného
zpracovani rozdilné hlasité.

Dalsim krokem algoritmu je vypocet vzdalenosti mezi jednotlivymi shingles po-
rovnavanych nahravek, na zakladé kterych se vyhodnoti jejich podobnost. Definujme
tedy {Q} jako M-rozmérnou fadu shingles nalezicich analyzované nahrévce a {A(™}
jako tadu shingles porovnavané skladby n z databaze o poc¢tu N skladeb. Jednot-
livé shingles nélezici témto faddm budou oznaceny jako ¢; € {Q} a ¢;( € {AM}.

Vzdalenost mezi shingles se vypocte dle euklidovské metriky:

M
r = d* (g, agn)) =2-2) qimag-?:,z, (5.2)
m=1
na zakladé které se podobnost testovanych nahravek vyhodnoti dle poc¢tu shingles
q; € {Q}, jejichz vzdéalenost vici aj(") je nizsi nez predem definovana prahova hod-

nota Ti..sn. K tomu je pouzita charakteristickd funkce:

1, pokud 3 j, pro které d2(g;, a'™) < Tppesn pro i € {1...|Q|},
1 (g A™) = p 4 P (¢i,a;") < Tpresh P {1...1QI}
0, v opacném pripadé.

(5.3)

ve které |Q| vyjadiuje pocet prvku fady {Q}.
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Poslednim krokem je vypocet parametru C(Q, A®) vyjadiujiciho pocet shingles,
které mezi sebou dle rovnice 4.3 vykazuji dostatecné velkou shodu. K tomu je pouzit
vztah:

C(Q,AW) = 3" Lilai, A™). (5.4)

Parametr C(Q, A®) tedy mtize nabyvat hodnot v rozsahu (0, |Q|), piicem? nejvyssi
shodu vykazuje analyzovana nahravka pravé s tou skladbou z databaze, pro kterou
je hodnota tohoto parametru nejvyssi. Klicova je zde zejména hodnota parametru
Tiresh — pokud je prilis nizkd, pocet rozpoznanych podobnych nahravek bude maly,
v opacném pripadé systém jako podobné nahravky oznaci i nahravky odlisné.
Vysledky testovani z [51] poukazuji na to, Ze pouzitim Chroma parametri pro
tvorbu shingles vykazuje vysledna metoda vyssi presnost nez v pripadé pouziti LEFCC

parametri, nejpresnéjsi je vsak pouziti vahované kombinace vzdalenosti z téchto

parametru vypoctenych.
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6 Implementace systému

V predchozi kapitole bylo popsdno nékolik metod pouzivanych k nalezeni shody
mezi dvéma audio nahravkami. Zakladnim zptisobem je urceni podobnosti dle infor-
maci ulozenych v metadatech soubort, problémem je ale fakt, ze informace v nich
obsazené jsou casto nepresné ¢i chybéjici. Metoda acoustic fingerprinting slouzi k
rychlé identifikaci skladby pomoci tzv. otisku. Vzhledem k tomu, ze mira shody je
v jejim pripadé vyhodnocena na zakladé kratkého nahraného tiseku rozpoznavané
skladby, metoda k sobé muze priradit nahravky, u kterych se shoduji jen nékteré
casti. Posledni uvedenou metodou v predchozi kapitole je audio shingling, ktera na-
misto presné shody mezi dvéma nahravkami urcuje miru jejich podobnosti. Metodu
je tedy vhodné pouzit spise k identifikaci cover verzi ¢i remixt, nikoli k rozpoznani
duplikati.

Cilem praktické casti této prace je vytvoreni systému, ktery v ramci databaze
hudebnich souborti dokaze identifikovat duplikaty, jejichz hudebni obsah je zcela
shodny. K témto uceltim byl pouzit programovaci jazyk Python. Problémem je fakt,
ze soubory se shodnym hudebnim obsahem nemusi byt vzdy zcela stejné — rozdily
mezi nimi mohou byt v hlasitosti, v 1drovni obsazeného Sumu i
zvukové kvalité — jeden soubor muze byt naptiklad v CD kvalité, zatimco nahravka
ve druhém souboru muze byt zkomprimovana ztratovym kodekem jako je mp3 ¢i
vorbis. Odlisnosti mohou vzniknout i v pripadé, kdy jedna nahravka pochéazi z
CD, zatimco druha nahravka je zaznamenana z gramofonové desky. Rozdily mezi
témito nahravkami budou zptisobené zkreslenim zvuku jeho zdznamem na vinylovou
desku, zvukovy charakter mize byt zavisly napf. i na typu pouzité prenosky. Nejen
v tomto pripadé se také muze stat, ze délky nahravek nebudou zcela stejné; napr.
pri digitalizaci skladeb z vinylu je bézné, ze ve vyslednych souborech se na zacat-
cich ¢i koncich vyskytuje pouze ticho ¢i sum. Obdobnym rozdilem mezi duplikaty
muze byt i potlesk obsazeny na konci jedné z nahravek. Navrzeny systém musi byt
vii¢i témto rozdilim dostatecné robustni, zaroven ale musi byt natolik presny, aby
shodné hudebni nahravky skutecné identifikoval a nedochéazelo k chybnému prira-
zeni nahravek, které duplicitni nejsou. To plati zejména v pripadé aplikace systému
na databazi obsahujici rtizné interpretace té stejné skladby, nebot presto, ze takové
nahravky jsou si velmi podobné, o hudebni duplikaty se nejedna.

Vysledny zdrojovy kéd systému obsahujici funkce, které budou v nésledujicich
podkapitolach uvedené, je odevzdany v priloze prace. Zaroven je mozné ho stahnout

z repozitafe na Githubu [54].
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6.1 Pouzité knihovny, balicky a moduly

FFmpeg [55] je open-source software umoznujici kédovani, dekdédovani, streamo-
vani, zpracovavani a prehravani i nahravani digitdlniho multimedialniho ob-
sahu v riznych kodecich a souborovych formatech. V ramci implementova-
ného systému je FFmpeg pouzit pro nacitani vstupnich audio souborii, nebot
samotnd rychlost nacitani je vyssi, nez v pripadé pouziti funkci z jinych Py-
thon knihoven. Dalsi vyhodou je jiz zminéna podpora velkého mnozstvi audio
formatl spolecné se snadnou implementaci jejich dekédovani.

Numpy [56] je open-source knihovna urcend pro realizaci matematickych vypocti
a operaci. Knihovna je pouzita z toho divodu, ze zahrnuje objekty pro vektory
a matice riznych rozméril, spolecné s implementovanymi a optimalizovanymi
funkcemi pro praci s témito datovymi typy a strukturami.

Scipy [57] je open-source knihovna zamétend na technické vypocty. Poskytuje napt.
algoritmy pro optimalizaci, integrovani, derivovani, interpolaci ¢i vypocty al-
gebraickych i diferenciadlnich rovnic. Knihovna zapouzdiuje optimalizované
funkce implementované v nizkourovnovych jazycich, jako je C, Fortran ¢i C++.
Diky tomu disponuje nizkymi vypocetnimi naroky v kombinaci s jednoduchou
syntaxi.

Matplotlib [58] je knihovna umoznujici grafické vykreslovani prubéhi funkei a da-
tovych tad ¢i vytvareni riznych typu graf. Vygenerované diagramy mohou
byt nejen statické, ale i animované. Dalsi vyhodou je, ze mohou byt inter-
aktivni — lze je priblizovat, zmensovat, odecitat z nich funkéni hodnoty apod.
Knihovna déle poskytuje sirokou skalu prizptisobeni vygenerovanych figur spo-
le¢né s moznostmi exportu do riznych souborovych formati. Pouzita byla z
divodu moznosti vizualizace vystupu systému.

Librosa [59] je balicek obsahujici funkce pro analyzu a zpracovani zvukovych sou-
borti véetné rady funkci implementujici metody z oblasti Music Information
Retrieval (viz [kapitola 2)). Knihovna obsahuje napf. funkce pro nacitani a
prevzorkovani audio souboril, vypocet chromagramu ¢i rtiznych spektralnich
transformaci. Balic¢ek je pouzity pro vypocet chromagram.

Dtw [60] je open-source implementace klasické DT'W metody pro Python, kterou lze
ve vysledném systému zvolit jako jednu z variant DTW pro vypocet optimalni
cesty.

Fastdtw [6I] je balicek pod MIT licenci implementujici FastDTW metodu v Py-
thonu . FastDTW je ve vysledném systému mozné pouzit jako jednu z variant
DTW pro vypocet optimalni cesty.

Sync Toolbox [62] je balicek funkei umoznujicich robustni, pfesnou a vypocetné

efektivni synchronizaci audio nahravek. Balicek obsahuje naptiklad funkce pro
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vypocet chromagramu ¢i DTW, pouzit byl vsak kviili jeho implementaci me-
tody MrMsDTW, které je vyuzito v rdmci systému pro nalezeni duplikatt
nahravek.

PyTorch [63] je open-source knihovna implementujici strojové uceni na bazi ten-
zori a hlubokého uceni (anglicky deep learning). Knihovna umoznuje prova-
déni vypocti procesorem i jejich hardwarovou akceleraci grafickou kartou s
pouzitim technologie Nvidia CUDA@F_-] [64]. Pouzita je pro zrychleni vypoctu
CQT z audio soubort za pouziti neuronovych siti. Vektor CQT je nasledné
predan funkci pro vypocet chromagramt z knihovny Librosa.

nnAudio [65] je sada néstroji poskytujici funkce zvukového zpracovani ve spek-
tralni oblasti. Bali¢ek vyuzivd konvoluéni neuronové sité knihovny [PyTorch]
diky kterym umoznuje rychly vypocet spektrogramii na bazi strojového uceni
s pouzitim hardwarové akcelerace grafickou kartou. Pouzita je funkce pro vy-
pocet CQT.

Csv [66] je modul obsahujici t¥idy funkei, které implementuji snadny zépis a ¢teni
do, resp. ze souborového formatu .csv (CSV je zkratkou pro Comma Separa-
ted Values, v prekladu hodnoty oddélené ¢arkou). Samotny forméat se vyuziva
pro jednoduchy zéapis tabulek, kde kazdy radek definuje jeden fadek tabulky a
hodnoty nélezici jednotlivym sloupciim jsou od sebe odliSeny pomoci tzv. od-
délovace [67]. Jako oddélovaé je vétSinou pouzit symbol ¢arky, format vsak
neni plné standardizovan, jako oddélovac 1ze pouzit naprt. i sttednik ¢i mezeru.
Prvni fadek souboru c¢asto slouzi jako hlavicka, kde jeho bunky textovym fe-
tézcem definuji nazvy jednotlivych sloupcti. Modul byl pouzit pro zapisovani
vystupu systému do souboru.

Openpyxl [68] je knihovna umoznujici nacitani a zapis dat ze, resp. do souboru for-
matu .x1lsx, se kterym pracuje tabulkovy procesor Microsoft Excel. Knihovna
byla pouzita pro zapisovani vystupu systému do souboru v tomto formatu.

ImageHash [69] je knihovna implementujici ruzné Image Hashing metody, jako
je average hashing, difference hashing, wavelet hashing ¢i perceptual hashing,
kterd je pouzita v ramci implementace vysledného systému praktické ¢asti této
prace.

Pillow [70] je knihovna poskytujici fadu funkei umoznujicich préci s digitalnimi
obrazovymi soubory a daty. V ramci systému je pouzita pro uklddani chro-

magrami ve formatu .png.

INvidia CUDA® je softwarova a hardwarova architektura pro realizaci obecnych vypoétd s pou-

zitim vypocetniho vykonu podporovanych grafickych karet
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6.2 Dataset pro testovani

Pro 1ucely testovani presnosti, vypocetni rychlosti a robustnosti systému byl vytvo-
fen zakladni dataset o poc¢tu patnacti hudebnich nahravek. Z davodu vytvoreni co
nejvice univerzalnich testovacich dat bylo pouzito pét nahravek elektronické hudby;,
pét nahravek popularni hudby a pét nahravek vazné hudby. VSechny tyto nahravky
byly zcela unikatni, tudiz nevyskytovaly se mezi nimi zadné duplikéaty. Pro testovani
robustnosti systému vici jednotlivym typtim rozdilii mezi nahravkami byly z tohoto
zékladniho datasetu vybrany a zkopirovany tii nahravky, kazda z jiné skupiny (elek-
tronickd hudba, popularni hudba, vazna hudba). Nésledné bylo vytvoreno nékolik
subsetl, pricemz v kazdém subsetu byly vybrané duplikaty zpracované odlisSnym

zpusobem. Jednotlivé subsety jsou popsané nize.

Subset bez duplikata je  zakladni  verzi  datasetu  popsaného  vyse.

Neobsahuje zadné duplikaty, pouze patnact unikatnich nahravek.

Subset obsahujici duplikaty je tvoren patnacti unikdtnimi nahravkami a tremi

duplikaty, které jsou zcela identickou kopii ptivodnich souborii.

Subset obsahujici duplikaty nizké kvality je tvoren patnacti unikdtnimi na-
hravkami a tfemi duplikaty, které byly vyexportované do formatu

.mp3 s prenosovou rychlosti 64 kbps.

Subset s duplikaty obsahujicimi Sum na zacatku ¢i konci je tvoren patnacti
unikatnimi nahravkami a tfemi duplikaty, pticemz do jednoho dupli-
katu byly vlozeny dvé sekundy Sumu pred zacatek samotné nahravky,
do druhého duplikatu byly vlozeny dvé sekundy sumu po skonceni
nahravky a do tretiho duplikatu byly vliozeny dvé sekundy sumu pred

zacatek i po konci nahravky:.

Subset s duplikaty obsahujicimi dlouhy Sum na zacatku je tvoren patnacti
unikatnimi nahravkami a tfemi duplikaty, do kterych byl pred zaca-
tek samotnych nahravek vlozen sum o délce shodné s dobou trvani
nahravek. Jinymi slovy, polovinu doby délky trvani téchto duplikatt

tvori Sum.

Dataset vytvoreny z interpretaci jako jediny obsahuje jiné nahravky, nez sub-
sety vyse uvedené. Je tvoren osmnacti riznymi interpretacemi té
stejné skladby zénru vézné hudby. Ucelem je otestovat robustnost
systému vici nahravkam, které jsou si velmi podobné, nikoli vSak
shodné. V takovém pripadé by nemélo dojit k vyhodnoceni zadné

dvojice systémem za duplicitni.
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6.3 Metoda vyhodnocujici shodu pomoci DTW

V réamci praktické ¢asti prace byly navrzeny tti rizné metody pro vyhodnoceni shody
mezi dvéma hudebnimi soubory. Algoritmus prvni metody je zaloZen na poznatku,
ze tvar pribéhu optimalni cesty, kterou lze ziskat aplikaci DTW na chromagramy
dvou duplicitnich nahravek, by mél byt rovny. To plati z toho divodu, ze hudebni
obsah téchto dvou nahravek je shodny a jejich relativni rychlosti viic¢i sobé se v ¢ase
neméni. Intervaly mezi prifazenymi body téchto nahravek budou tedy konstantni.
V pripadé, ze na zac¢atku ¢i konci jedné (¢i obou) z nahravek je ticho, sum ¢ potlesk,
optiméalni cesta bude rovna ve vétsiné jejtho prubéhu, tj. kromé jejiho zacatku ci
konce (viz [obr. 6.2)).

Metodu lze spustit pomoci funkce find_duplicates_dtw(...). Diagram algo-
ritmu metody je zndzornény na [obr. 6.1l Prvni faz{ systému je postupné nacitani
jednotlivych hudebnich soubort z predem definovaného adresare véetné vsech jeho
podslozek. Z divodu optimalizace vypocetniho ¢asu jsou hudebni soubory nacitany
(resp. nacitany a podvzorkovany) se vzorkovacim kmitoctem f,, = 11025 Hz. Z kaz-
dého nacteného souboru je vypocten chromagram, pricemz samotny proces vypoctu
lze rozdélit na dva kroky. Prvnim krokem je vypocet CQT spektrogramu pomoci
knihovny nnAudio] Ta vyuzivd strojové uceni a vypocetni vykon grafické karty za
pomoci technologie CUDA, diky ¢emuz je vypocet rychlejsi. Z takto vzniklého spek-
trogramu se pomoci knihovny vypocte chromagram. V pripadé, ze uzivatel
nema k dispozici pocita¢ s grafickou kartou podporujici technologii CUDA ¢i na-
instalovany potiebny software, systém umoznuje nastaveni vypoc¢tu chromagrami
pomoci funkei z balicku Sync Toolbox [62]. Vypocteny chromagram se nasledné ulozi
do slozky v predem definovaném vystupnim adresari. Ukladani do souboru se déje
z toho divodu, ze velikost operacni paméti pocitace nemusi byt dostatecna, pokud
by byl systém pouzit k analyze velkého mnozstvi vstupnich soubort. Dalsi vyhodou
je, ze pokud jiz byl chromagram dané¢ho souboru v minulosti ulozen, dojde k jeho
nacteni namisto opétovného vypoctu. Tento proces se opakuje do té doby, dokud
nejsou vypocteny a ulozeny (pfip. nacteny) chromagramy ndlezici vSem hudebnim
souborim ze vstupni hudebni databaze.

Dalsim krokem po vypocteni chromagramt vsSech vstupnich nahravek je ové-
feni, které dvojice nahravek jsou shodné. Systém mezi sebou postupné testuje dvo-
jice chromagrami nélezici vSsem kombinacim audio soubori, pricemz celkovy pocet
téchto kombinaci je roven @, kde n vyjadiuje pocet vstupnich nahravek. Pro kaz-
dou testovanou dvojici chromagramu je vypoctena optimalni cesta pomoci DTW.
Systém umi pouzit klasickou variantu DTW, FastDTW a MrMsDTW. Jakmile je
ziskan prubéh optimalni cesty, dalsim krokem je definice dvou kotevnich bodi nalezi-

cich optimalni cesté. Pozice kotevnich bodi jsou definované parametrem
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segmentdivider — pokud je napfiklad hodnota segmentdivider = 4, pozice ko-
tevnich bodi budou odpovidat 1/4 a 3/4 rozsahu cesty. Pomoci kotevnich bodu je
nasledné urcéena primka, ktera témito body prochézi. Na optimalni cestu je poté pro-
mitnuta série testovacich bodt, jejichz pocet je definovan parametrem
testpointsnum. Jednotlivé testovaci body jsou mezi kotevnimi body rovnomérné
rozlozené. V pripadé, Ze je pocet testovacich bodu vétsi nez pocet vzorku cesty v
urceném useku, dojde k nastaveni parametru testpointsnum na hodnotu shodnou
s poctem vzorkill cesty v daném tseku. Testovaci body jsou promitnuty pouze do
prostfedni ¢asti optimalni cesty pravé z toho duvodu, ze okraje cesty nemusi byt
rovné, pokud nékterd z nahravek v téchto mistech obsahuje napt. Sum ¢i potlesk.
Nasledné je pro kazdy testovaci bod vyhodnoceno, jestli nélezi referencni primce.
Aby dany testovaci bod tuto podminku splnil, jeho vzdalenost od primky na
ose y musi byt mensi nebo rovna hodnoté 1,2. Hodnota 1 odpovida rozliseni vstup-
nich chromagram, respektive velikosti jednoho vzorku optimalni cesty, hodnota 1,2
byla zvolena z divodu vytvoreni tolerance vici zaokrouhlovacim chybam. V pripadeé,
ze tuto podminku spliuje pocet testovanych bodu percentualné definovany pomoci
vstupniho parametru diffpointstolerance, testované nahravky jsou vyhodnoceny
za shodné. Vizualizaci vysledkl ovérovani shody mezi stejnymi i odlisSnymi nahrav-
kami za pouziti této metody lze vidét na obr. a 7 dtivodu lepsi prehlednosti
byl pii vytvareni vizualizaci nastaven pocet testovanych bodii testpointsnum = 10,

vychozi hodnota parametru je vsak testpointsnum = 100.

Vypocet N V y,polcet Definice N Testpvam bo,du. Vyhodnoceni
chromagramu > optimélni cesty " kotevnich bodi > mezi kotevnimi e shod;
pomoci DTW body Y

Obr. 6.1: Diagram algoritmu metody vyhodnocujici shodu pomoci DTW

Pro pripady, kdy uzivatel v databazi o¢ekava duplikaty obsahujici velmi dlouhé
pasaze ticha, Sumu ¢i potlesku na jejich zacatku ¢i konci, byl do funkce pridan
parametr verify _extremes. U téchto pripadid byva pribéh optimalni cesty rovny
v Casti nalezici prostredku jedné ze dvou os podle toho, v jakém poradi jsou vici
sobé nahravky testované (viz . Pokud systém dvojici nahravek vyhodnoti za
neshodnou, pii parametru verify_extremes nastaveném na hodnotu True systém
nasledné prohodi osy cesty a vyhodnoceni rovnosti jejtho pribéhu probéhne jesté
jednou. Tento vysledek vyhodnoceni je pak rozhodujici. Vzhledem k tomu, Ze v tomto
pripadé miize dochazet k vypoctu vyhodnoceni kazdé dvojice nahravek dvakrat, je
vhodné tuto moznost zapinat pouze v pripadech, kdy uzivatel ocekava vyskyt tohoto

typu duplikat, nebotf tim dochazi ke zvyseni celkové vypocetni narocnosti systému.
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Jakmile systém provede vypocet pro vsechny mozné kombinace soubort, vza-
jemné pritazené dvojice vyhodnocené za shodné jsou nasledné zapsany do souboru

v pfedem definovaném vystupnim adresari.

ﬁ’ -+ Body vykazujici shodu
© 580 1| — Optimalni cesta
\E —— Referenéni pfimka
s @ Kotevni body
Z 464

348 A

232 4

116 A

0 T T T T T
0 116 232 348 464 580
— Nahrédvka 1 (s)
Obr. 6.2: Vyhodnoceni shodnych nahravek

;:l -+ Body vykazujici neshodu
© 38071 Optimalni cesta
v —— Referenéni pfimka
S @ Kotevni body
Z 464 -

348 A

232 4

116 A

0 T T T T T T T
0 46 93 139 186 232 279 325

— Nahravka 1 (s)

Obr. 6.3: Vyhodnoceni rozdilnych nahravek
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(a) Prvni fdze vyhodnocen{ (b) Druhd fize vyhodnoceni po prohozeni os

cesty

Obr. 6.4: Vyhodnoceni extrémniho ptipadu duplikdtu obsahujicitho velmi dlouhou

pasaz ticha pomoci parametru verify_extremes = True

6.3.1 Vyhodnoceni metody na datasetu

Metoda byla ndsledné otestovand na jednotlivych verzich datasetu popsanych v kapi
. Ucelem testovan{ bylo zjistit, jakou variantu algoritmu DTW je vhodné pro
vypocet duplikati pouzit. Otestované byly varianty metody pouzivajici FastDTW
a MrMsDTW o riizné nastavené hodnoté parametru 7. Vyssi hodnoty 7 mohou zna-
menat lepsi presnost synchronizace, ale s rostouci hodnotou 7 roste i ¢as vypoctu
vysledné optimalni cesty. Cilem bylo najit nejlepsi kompromis mezi vypocetni dobou
a vyslednou presnosti algoritmu. Z hlediska vypocetniho ¢asu je dle opti-
malni pouziti algoritmu MrMsDTW. Jednd se o priumérné casy vypoctu vsech fazi
dané metody, tj. vypocet chromagrami i nasledné vyhodnoceni shody pro vsechny
kombinace nahravek pomoci jedné z variant DTW.

Jak lze vidét na |obr. 6.5 az [obr. 6.9, pri pouziti MrMsDTW se jako idealni
jevi hodnota 7 = 10°. Tato hodnota byla jiz dostateéné vysokd na to, aby byly

u vSech subset korektné identifikované vsechny duplikaty a zaroven nedochézelo
k zadnému chybnému vyhodnoceni dvojic, které duplicitni nejsou, jako tomu bylo
pfi pouZiti hodnoty 7 = 10° & 7 = 10%. V piipadé datasetu neobsahujiciho Zadné
duplikdty, pouze rizné interpretace stejné skladby (viz je videt, ze k chyb-
nému vyhodnoceni nedochazelo ani u jedné z testovanych variant metody. Systém
je tedy dostatecné robustni i vici nahravkam, které jsou si velmi podobné, nikoli

vSak shodné.
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Tab. 6.1: Primérna doba vypoc¢tu subsetti metodou vyhodnocujici shodu pomoci

DTW
MrMsDTW, | MrMsDTW, | MrMsDTW, | MrtMsDTW,
Metoda DTW A 5 6 . FastDTW
=10 T=10 T=10 =10
Cas vypodtu (s) 63 94 142 342 1737
B Nenalezené duplikaty
B Korektné identifikované duplikaty
< | Nespravné identifikované duplikaty
4 -
2 4
1 -
0 MrMSIDTW MI’MSIDTW MrMSIDTW MI’MSIDTW Fasti)TW
T=10% T=10° T=10° T =10’
Metoda DTW

Obr. 6.5: Subset bez duplikati — vysledky metody vyhodnocujici shodu

DTW
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pomoci



9
Bl Nenalezené duplikaty
s B Korektné identifikované duplikaty |
[ Nespravné identifikované duplikaty
7
6
L
©5
>
kel
o
8]
S 4
[-8
3
2
1
0
MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW FastDTW
=10 =10 T=10° T =10’
Metoda DTW

Obr. 6.6: Subset obsahujici duplikaty — vysledky metody vyhodnocujici shodu po-
moci DTW

HEEE Nenalezené duplikaty
B Korektné identifikované duplikaty

71 [ Nespréavné identifikované duplikaty

6 -4

5 -4
L
°
>
2 4
[
>V
o
a

3 -4

2 -4

1 -4

0 .

MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW FastDTW
T=10% T=10° T=10° T =107
Metoda DTW

Obr. 6.7: Subset s duplikaty obsahujicimi Sum na zacatku ¢i konci — vysledky metody
vyhodnocujici shodu pomoci DTW
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Bl Nenalezené duplikaty
B Korektné identifikované duplikaty

7 [ Nespravné identifikované duplikaty |

6

5
L
°
3
o4
©
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o
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0 B

MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW FastDTW
T=10* T=10° T=10° T =10’
Metoda DTW

Obr. 6.8: Subset s duplikaty obsahujicimi dlouhy Sum na zacatku — vysledky metody
vyhodnocujici shodu pomoci DTW

Ml Nenalezené duplikaty
s B Korektné identifikované duplikaty |
[ Nespravné identifikované duplikaty

7

6
L
©5
>
kel
o
8]
S 4
o

3

2

1

0

MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW MrMsDTW FastDTW
T=10% T=10° T=10° T =10’
Metoda DTW

Obr. 6.9: Subset obsahujici duplikaty nizké kvality — vysledky metody vyhodnocujici
shodu pomoci DTW
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I Nenalezené duplikaty
B Korektné identifikované duplikaty
s Nespravné identifikované duplikaty
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Obr. 6.10: Dataset vytvoreny z interpretaci — vysledky metody vyhodnocujici shodu
pomoci DTW
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6.4 Metoda vyhodnocujici shodu pomoci techniky
Image Hashing

Algoritmus této metody vychazi z myslenky, ze pokud jsou chromagramy dvou dupli-
citnich nahravek shodné ¢i témér shodné, po jejich ulozeni do digitalniho obrazového
formatu by mélo byt mozné urcit shodu mezi nimi pomoci metody Image Hashing.

Metodu lze spustit pomoci funkce find_duplicates_img_hashing(...). Dia-
gram algoritmu je zndzornény na [obr. 6.11 Prvni fazi systému je vypocet chro-
magramil vSech vstupnich nahravek, stejné jako u predeslé metody pouzivajici tech-
niku DTW. Chromagramy jsou nésledné vyexportované do obrazového forméatu
.png, ve kterém je kazdy prvek dvourozmérného vektoru chromagramu vyjadieny
jednim pixelem. Hodnota vykonové spektralni hustoty chromagramu v daném bodé
je prevedena na 8 bitovou hodnotu stupnu Sedi v rozsahu (0,255) C N. Vysledné
obrazové soubory jsou tedy Cernobilé a jejich vyska je vzdy 12 pixelu, sitka zavisi
na délce vstupnich chromagram, resp. zvukovych souborii.

Jakmile jsou vSechny chromagramy uloZzeny do formétu .png, systém nasledné
porovnava kazdou dvojici pomoci metody Image Hashing (konkrétné typ p-hash).
Z obrazovych dat kazdé dvojice chromagramu jsou nejprve vypocteny hashe, ze kte-
rych je nasledné urcena jejich podobnost pomoci Hammingovy vzddlenosti (viz
. Pokud je hodnota rozdilu hashi mensi nebo rovna predem definované
hodnoté parametru hashdiff tresh, nahravky jsou vyhodnoceny za shodné.

Po provedeni vypoctu pro vsechny mozné kombinace systém zapise nalezené

duplicitni dvojice do souboru, jako tomu bylo u predeslé metody pouzivajici techniku
DTW.

Ulozeni Vinodet Porovnani rozdilu
chromagrami do > . P hash hasht s hodnotou
formatu .png image hasht hashdiff tresh

Vypocet
chromagramt

Vyhodnoceni
shody

Y

Y

Obr. 6.11: Diagram algoritmu metody vyhodnocujici shodu pomoci techniky
Image Hashing
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6.4.1 Vyhodnoceni metody na datasetu

Stejné jako predesla metoda pouzivajici techniku DTW byla i tato metoda otesto-
vana na vytvoreném datasetu. Vzhledem k tomu, Ze metoda dvé nahravky vyhod-
noti za shodné, pokud je rozdil jejich hashii mensi nebo roven hodnoté parametru
hashdiff tresh, cilem bylo zjistit, jak velkych hodnot budou rozdily hasht u dvo-
jic jednotlivych typt duplikat dosahovat. Pokud je hashdiff_tresh nastavena na
prilis vysokou hodnotu, systém k sobé pritadi i nahravky, které shodné nejsou, po-
kud je naopak hodnota parametru prilis nizka, systém nemusi vsechny duplikaty
odhalit.

Jak lze vidét na |obr. 6.12 az [obr. 6.16] u testovanych subseti vytvorenych

z datasetu unikatnich nahravek zacal systém vracet neshodné dvojice pti hodno-
tach hashdiff tresh > 18. V pripadé datasetu obsahujicitho pouze rizné inter-
pretace té stejné skladby (viz k tomu zacalo dochazet jiz pti hodnoté
hashdiff tresh > 12, coz napovida tomu, Ze mezi riznymi interpretacemi té stejné
skladby jsou mensi rozdily, nez mezi nahravkami zcela odlisnymi.

V pripadé subsetu obsahujiciho zcela identické duplikaty (viz doslo
ke korektnimu rozpoznani vSech duplikati jiz pti hodnoté hashdiff tresh = 0.
Vstupni hudebni soubory jsou v tomto pripadé zcela identické, tudiz jsou shodné
i jejich hashe. Pokud uzivatel v databézi oc¢ekava pouze zcela shodné duplikaty, lze
pouzit tuto metodu s nastavenou hodnotou hashdiff tresh = 0.

U subsetu obsahujiciho duplikaty s kratkym Sumem na zac¢atku ¢i konci nahravek
(viz byly vSechny duplikaty odhaleny pti hodnoté hashdiff tresh > 6.

V pripadé subsetu s duplikaty obsahujicimi Sum o délce poloviny celkové doby
jejich trvani (viz lze vidét, ze metoda pouzivajici Image Hashing neni prilis
efektivni. Vsechny shodné nahravky byly identifikované az pti hashdiff tresh > 34,
coz uz je hodnota tak vysoka, ze pti ni dochazelo k pritazeni velkého poctu neshod-
nych dvojic.

U subsetu obsahujiciho duplikdty nizké kvality (viz byly vsechny
shodné dvojice nalezeny pti hashdiff tresh > 4.

Prumeérna vypocetni doba metody (tj. ¢as vypoctu chromagrami i vyhodnoceni

shody pro vSechny dvojice) ¢inila 16 sekund.
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Obr. 6.12: Subset bez duplikati — vysledky metody vyhodnocujici shodu pomoci
techniky Image Hashing
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Obr. 6.13: Subset obsahujici duplikaty — vysledky metody vyhodnocujici shodu po-

moci techniky Image Hashing
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Obr. 6.14: Subset s duplikaty obsahujicimi Sum na zacatku ¢i konci — vysledky me-

tody vyhodnocujici shodu pomoci techniky Hashing
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Obr. 6.15: Subset s duplikaty obsahujicimi dlouhy Sum na zacatku — vysledky me-
tody vyhodnocujici shodu pomoci techniky Image Hashing
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Obr. 6.16: Subset obsahujici duplikaty nizké kvality — vysledky metody vyhodnocu-

jici shodu pomoci techniky Image Hashing
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Obr. 6.17: Dataset vytvoreny z interpretaci — vysledky metody vyhodnocujici shodu
pomoci techniky Image Hashing
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6.5 Metoda vyhodnocujici shodu pomoci kombinace
Image Hashing a DTW

7 vysledku testovani dvou predeslych metod bylo zjisténo, ze pri pouziti metody
vyhodnocujici shodu pomoci DTW se jako idedlni jevi varianta MrMsDTW s na-
stavenou hodnotou parametru 7 = 10°. V takovém piipadé je piesnost vyhodno-
ceni dostatecné vysokd, vypocetni cas je ale v porovnani s metodou vyhodnocujici
shodu pomoci techniky Image Hashing podstatné vyssi — priumérna doba vypoctu
zde ¢inila 142 sekund, zatimco pii aplikaci metody pouzivajici Image Hashing byla
prumérné doba vypoc¢tu pouze 16 sekund. Metoda pouzivajici Image Hashing je sice
vypocetné rychld, ale nastava zde problém, na jakou hodnotu nastavit parametr
hashdiff tresh, aby systém korektné identifikoval vSechny duplikaty a zaroven
nedoslo k vzajemnému prirazeni nahravek, které shodné nejsou.

7 téchto poznatkt byla navrzena treti metoda, ktera kombinuje principy
obou vyse zminénych metod. Tuto metodu lze spustit pomoci funkce
find_duplicates_combined(...). Diagram metody je znizornény na [obr. 6.17]
Ze vstupnich nahravek jsou nejprve vypocteny chromagramy, na které je nasledné
aplikovand metoda pouzivajici techniku Image Hashing. Parametr hashdiff tresh
je zde nastaven na dostatecné vysokou hodnotu, aby bylo zajisténo, ze metoda ko-
rektné odhali vsechny duplikaty. Cilem této faze algoritmu je nalezeni dvojic, které
vykazuji podobnost a tudiz mohou byt shodné.

Dalsi fazi algoritmu je ovéreni dvojic, které k sobé byly pritazené v predchozi
fazi, pomoci metody vyhodnocujici shodu pomoci DTW. Dvojice, které k sobé byly
chybné pritazené vlivem priliS vysoké hodnoty parametru hashdiff tresh, jsou
v této fazi eliminované, nebot systém pouzivajici DTW je dostate¢né presny a v této
fazi algoritmu tudiz dojde k jejich vyhodnoceni za neshodné. Vystupem systému je

seznam dvojic, které byly vyhodnocené za shodné obéma metodami.

Vyhodnoceni shody
pomoci metody
pouzivajici techniku
Image Hashing

Ovefeni shody pomoci
metody pouzivajici
techniku DTW

A 4
Y

Vypocet chromagramu Vyhodnoceni

Obr. 6.18: Diagram algoritmu metody vyhodnocujici shodu pomoci kombinace tech-
nik Image Hashing a DTW
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6.5.1 Vyhodnoceni metody na datasetu

Pro tcely vyhodnoceni presnosti a vypocetni narocnosti této metody v porovnani
s metodou pouzivajici pouze techniku DTW byl vytvoren dataset vétsiho rozméru.
V ném bylo obsazeno celkem Sedesat unikatnich nahravek — dvacet nahravek vazné
hudby, dvacet hudebnich soubort popularni hudby a dvacet nahravek elektronické
hudby. Z kazdé této skupiny bylo nésledné vybrano a zkopirovano deset soubort,
dataset tedy obsahoval Sedesat unikatnich nahravek a tricet duplikat. Na zacatek
deseti duplikatt byly vlozeny ¢tyti sekundy ticha, dalsim deseti duplikatim byla
snizena kvalita jejich vyexportovanim do .mp3 o prenosové rychlosti 64 kbps.

V piipadé metody pouzivajici techniku DTW (konkrétné MrMsDTW s para-
metrem 7 = 10°) trval vypocet 1872 sekund, zatimco v pifpadé pouZiti metody
pouzivajici kombinaci Image Hashing a DTW (s parametry hashdiff_ tresh = 10
a 7 = 10°%) trval vipocet pouze 108 sekund. Vysledky ziskané obéma metodami byly
shodné — v obou pripadech bylo vsSech tricet duplikati korektné identifikovano, aniz
by doslo k chybnému vyhodnoceni neshodnych dvojic systémem za shodné. Zatimco
v pripadé pouziti metody vyuzivajici DTW byl celkovy pocet testovanych dvojic ro-
ven 4005, v pripadé druhé metody bylo v druhé fazi vypoctu pomoci DTW ovéreno
pouze 30 dvojic, pricemz vSechny byly duplicitni. Tato metoda kombinujici techniky
Image Hashing a DTW se tedy jevi jako idealni z hlediska presnosti i vypocetni

narocnosti.
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6.6 Navrzena prednastaveni systému

Pro jednoduché spusténi systému byly na zakladé ziskanych vysledkia navrzeny
¢tyTi rizné prednastaveni parametrti odpovidajici ¢tyfem trovnim presnosti eva-
luace (viz [tab. 6.2). Prednastavené varianty systému lze spustit pomoci funkce
find _duplicates(...), pricemz troven presnosti se nastavi pomoci vstupniho pa-

rametru accuracy. Jednotlivé tirovné presnosti jsou popsané nize.

accuracy = low je prednastavena presnost systému pro pripady, kdy uzivatel v da-

tabazi ocekava pouze zcela shodné duplikaty.

accuracy = normal odpovida vychozimu nastaveni systému navrzenému pro uni-
verzalni vyuziti. PTi tomto nastaveni dokaze systém rozpoznat du-
plikdty obsahujici $um, ticho & potlesk. Uroven je zaroveii robustni
i vaci pripadim, pri kterych je jedna z nahravek duplicitni dvojice

ulozena ve velmi nizké kvalité.

accuracy = high implementuje vyssi toleranci viuci rozdilim nahravek béhem

prvni faze vypoctu pouzivajici techniku Image Hashing.

accuracy = extreme je navrzena pro extrémni pripady, pti kterych uzivatel oce-
kava, ze se v zacatcich ¢i koncich nahravek duplikatit mohou vyskyto-
vat velmi dlouhé tseky ticha, potlesku atp. Toto nastaveni jako jediné
nepouziva techniku Image Hashing, vypocetni narocnost této varianty

je tedy nejvyssi.

Tab. 6.2: Pfednastavené tirovné presnosti vysledného systému

Technika pouzita k Hodnota Hodnota .
Accuracy i . Verify__extremes
vyhodnoceni shody hashdiff _tresh T
low Image Hashing 0 - False
normal | Image Hashing + MrMsDTW 10 106 False
high Image Hashing + MrMsDTW 20 106 False
extreme MrMsDTW — 107 True

61




Zavér

Tato prace se zabyvala problematikou identifikace hudebnich duplikati. Jejim prv-
nim cilem bylo shrnuti jiz existujicich metod, které jsou k témto ucelim vyuzi-
vané. Ty byly popsané v teoretické casti prace. Prvni kapitola teoretické casti se
vénovala oblasti Music Information Retrieval. Zde byla definovana hudba spolecné
s jejimi funkcemi ve spolec¢nosti a dédle zde byly popsané zptisoby vyuziti oblasti
MIR. Dalsi kapitola se zabyvala nékterymi metodami a parametry pouzivanych pri
zpracovani zvukového signdlu, na které bylo v praci dale odkazovano. Ve treti ka-
pitole byl popsany algoritmus dynamického borceni ¢asové osy spolecné s riuznymi
variantami optimalizace jeho vypocetni naroc¢nosti. Nasledovala kapitola popisujici
techniku Image Hashing, ktera byla pouzita ve dvou navrzenych metodach vysled-
ného systému. V péaté kapitole byly vysvétlené jiz existujici algoritmy pouzivané
k vyhledavani duplicitnich nahravek. Posledni kapitola se vénovala implementaci
vysledného systému navrzeného v ramci praktické ¢asti prace. Zde byly popsané al-
goritmy jednotlivych variant systému spolecné s vysledky jejich testovani na predem
pripraveném datasetu.

Druhym cilem prace bylo navrzeni a realizace systému pro identifikaci hudeb-
nich duplikat. Implementovany byly tti rizné metody. Prvni metoda k vyhodnoceni
shody pouzivda DTW, druhd metoda vyhodnocuje podobnost pomoci techniky Image
Hashing a treti metoda vyuziva kombinace obou téchto technik. Bylo zjisténo, ze
z hlediska pfesnosti se jako idealni jevi pouziti metody vyhodnocujici shodu pomoci
DTW (konkrétné variantu MrMsDTW o nastavené hodnoté parametru 7 = 106).
V pripadé pouziti této metody byly korektné identifikované vsechny duplikaty ob-
sazené v testovacim datasetu. Metoda je dostatecné robustni i vii¢i mensim roz-
dilim mezi hudebnimi soubory duplikati, jako je jejich kvalita, obsazeny potlesk
na konci atp. PTi nastaveni parametru verify_extremes na hodnotu True je po-
moci metody mozné odhalit i extrémni pripady duplikati, ve kterych ptalku doby
jejich trvani tvori ticho ¢i ruch. Pti pouziti metody na dataset obsahujici riizné in-
terpretace stejné skladby nedochéazelo k zadnému chybnému pritazeni neshodnych
dvojic. Nevyhoda této metody vsak spoc¢iva v jeji vysoké vypocetni narocnosti. Me-
toda vyhodnocujici shodu pomoci techniky Image Hashing disponuje podstatné nizsi
vypocetni narocnosti, jeji nevyhodou je ale nizsi presnost, ktera klesa s rostoucim
vyskytem rozdili mezi hudebnimi duplikaty. Problematické je zde urceni, na jakou
hodnotu nastavit parametr hashdiff_ tresh urcujici maximalni rozdil mezi hashi,
aby doslo ke korektni identifikaci vSech duplikati obsazenych v databazi a zaroven
nedochézelo k chybnému prirazeni neshodnych dvojic. Jako idedlni se jevi pouziti
treti navrzené metody, kterd shodu vyhodnocuje pomoci kombinace technik Image

Hashing a DTW. V jejim ptipadé dojde v prvni fazi vypocétu k predurceni dvojic vy-
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kazujicich podobnost, které jsou nasledné znovu ovéreny systémem vyhodnocujicim
shodu technikou DTW. Tato metoda vykazuje podstatné nizsi vypocetni narocnost
nez metoda pouzivajici pouze DTW, jeji presnost je vSak pro vétsinu typu duplikatt
shodna.

7 hlediska dalsiho rozsiteni systému se zde nabizi napriklad moznost implemen-
tace varianty, ktera by dokazala identifikovat a vzajemné k sobé priradit riizné inter-
pretace stejné skladby. Takové nahravky jsou si velmi podobné, nikoli vsak shodné.
K témto ucelim by meélo byt mozné pouzit techniku Image Hashing, problematické

je zde vsak urceni odpovidajiho rozsahu rozdili vypocitanych hasht.
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Seznam symboli a zkratek

BPM
CQT
DCT
DFT
DTW
FFT
FT
IFT
ISMIR

LFCC

MIDI

MIR
MrMsDTW
MsDTW
RMS

STFT

Beats Per Minute — Pocet uderd za minutu

Constant-Q Transform — Konstantni ) transformace

Discrete Cosine Transform — Diskrétni kosinova transformace
Discrete Fourier Transform — Diskrétni Fourierova transformace
Dynamic Time Warping — Dynamické borceni casové osy

Fast Fourier Transform — Rychla Fourierova transformace
Fourier Transform — Fourierova transformace

Inverse Fourier Transform - Inverzni Fourierova transformace
The International Society for Music Retrieval

Linear Frequency Cepstral Coefficients - Linearni frekvencni

kepstralni koeficienty

Musical Instrument Digital Interface

Music Information Retrieval

Memory-Restricted Multiscale Dynamic Time Warping
Multiscale Dynamic Time Warping

Root Mean Square — Efektivni hodnota

Short-time Fourier transform — Kratkodoba Fourierova

transformace
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A Prilozené soubory

Prilozeny soubor s ndzvem duplicate_finder.zip je archiv obsahujici implemen-
taci vysledného systému na rozpoznani hudebnich duplikatii. Soubory readme.txt
a readme.md dokumentuji, jakymi zpusoby je systém mozné spustit.
Soubor duplicate_finder.py obsahuje zdrojovy kéd vysledného systému vcetné
vsech funkci, které byly v textu prace uvedeny. Soubory config.ini a run.py slouzi
k jednoduchému spusténi systému, které je popsané v souboru readme.md. Vysledny

systém je zaroven mozné stahnout z repozitafe na Githubu [54].

Obsah archivu duplicate_ finder.zip:
 config.ini

o duplicate_finder.py

e readme.md

e requirements.txt

e TUN.pY
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