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1 Uvod

Zadatak glazbene transkripcije je iz zvuénog zapisa glazbenog djela producirati simbo-
licki notni zapis. To znaci svaki relevantan glazbeni dogadaj zastupiti pripadnom notom
koja reflektira vrijeme nastupa, trajanje nastupa, visinu tona, instrument koji ga je ini-
cirao, glasno¢u i ostale parametre tog glazbenog dogadaja. Glazbena transkripcija je
korisna vjestina svakom glazbeniku. I dok uspijesnost glazbene transkripcije kod ljudi
ovisi o znanju glazbene teorije i iskustvu, u novije vrijeme, napretkom racunala, razvijane
su metode automatske (racunalne) glazbene transkripcije. Problemi automatske glaz-
bene transkripcije su visestruki. Sama priroda glazbe u izvedbi ¢esto uvodi odstupanja
od temeljnog predloska - izvodaci nisu strojevi; vrijeme nastupa, trajanje, frekvencija i
glasno¢a pojedinog tona je podlozna interpretaciji glazbenih umjetnika. Tako parametri
glazbenog dogadaja ne moraju precizno odgovarati zapisu djela, ako isti postoji (ako je
isti uopée moguc).

Ako su pak strojevi ¢ak i izveli glazbeno djelo (nije rijedak slucaj danas) i dalje do-
lazimo do iduée grupe problema; praksa suvremene produkcije glazbe se veéim djelom
temelji na koristenju stereofonskog zvuka (popularno stereo). Iz toga slijedi da ¢e, ako
glazbeno djelo ukljucuje vise od dva instrumenta, barem jedan od kanala biti djeljen
medu barem dva instrumenta. Naravno, mnoge snimke sadrze znatno vise od dva ins-
trumenta, pa je jasno da u toj situaciji imamo vise izvora zvuka nego kanala. No, ¢ak
kada bi tehnicki i imali jednak broj kanala i izvora zvuka, i dalje ostaje da praksa suvre-
mene produkcije glazbe nalaze da se instrumenti rasporede u prostoru kako bi snimka
zvucala ugodnije. To sve znaci da ¢e pojedini izvori zvuka biti medusobno izmjesani,
mijenjani i konacno reducirani na dva kanala koji su visoko korelirani, te ih je sasvim
prakti¢no gledati kao jedan izvor informacije. U tom kontekstu, jasno je da moze dolaziti
do maskiranja - tisi glazbeni dogadaji koji koincidiraju s glasnijim glazbenim dogadaji-
ma nece biti ¢ujni na snimci. Takve koincidencije su iznimno cCeste; praksa je u glazbi,
osobito u glazbi s izrazenim ritmom, da veéi broj izvodaca svira tonove u istom trenutku
(na dobu). Dodamo li jos tome i probleme vezane uz Sum na snimci i probleme vezane
uz udaraljke (¢ija pojava u ritmickim glazbenim djelima dolazi upravo tamo gdje nam
najmanje treba - na dobu, koincidirajuéi s drugim tonovima), jasno je da gubitak infor-
macije na snimci moze biti toliki da pouzdanu cjelovitu transkripciju nije moguée dobiti
(pojedini tonovi ili instrumenti se jednostavno ne ¢uju).

Najuspijesnija metoda glazbene transkripcije, transkripcija rukom i uhom glazbeni-
ka, oslanja se na odli¢cne moguénosti uha i pripadnih centara mozga kako bi se $to tocnije

odredili objektivni parametri snimke. No, to je tek pocetak; profesionalni glazbenici ces-



to mogu rijesiti i probleme maskiranih tonova koriste¢i kontekst i iskustvo. Dakle, iako
mozda ne ¢uju sam ton, ipak iz iskustva i konteksta znaju da bi on tamo trebao biti, jer
to trazi glazbena misao.

Ovaj rad posvecen je metodama transkripcije koje ne koriste znanje glazbenih stilova
ili glazbenih obrazaca. Drugim rije¢ima, zanimaju nas metode koje nastoje deducirati
koji su se i kakvi glazbeni dogadaji dogodili, pritom koristeéi iskljucivo digitalni zapis
glazbenog djela, bez vise razine znanja. Pritom prednost dajemo inzinjerskom pristupu.
Iduce poglavlje bavi se prirodom signala koje generiraju glazbeni instrumenti i njihovom
percepcijom. Treée poglavlje opisuje razne pristupe i metode transkripcije glazbe djeleéi
ih na metode detekcije nastupa tonova i metode odredivanja tona. Cetvrto poglav-
lje predstavlja nov pristup problemu odredivanja tonova u polifonim snimkama (MFE)
temeljen na nenadziranom ucenju ton modela iz snimke koju se transkribira. Slijede pre-
zentacija rezultata numeric¢kih eksperimenata i zakljucak. Rad ukljucuje i kazalo koje

sadrzi definicije koriStenijih pojmova.



2 Akustika glazbe

2.1 Parcijali i harmonici

U zvuku glazbenih instrumenata uglavnom dominiraju periodicke komponente, pa mu
je razumno pristupati gledajuéi njegov spektar. Glazbeni instrumenti proizvode tonove
koji ¢esto sadrze vise frekvencijskih komponenti, tj. parcijala. Kod veéine instrumenata
ti parcijali ¢ine dobro definiran niz frekvencija. U tom sluc¢aju niz ¢ine frekvencije koje

su okvirno visekratnici temeljne frekvencije i zovu se harmonici:
fn="nhfo+s(h), h>0. (1)

U gornjem izrazu, fp je frekvencija h-tog harmonika, fo fundamentalna frekvencija, a
s(h) predstavlja odstupanje harmonika od toénog visekratnika (inharmonic¢nost). U fizi-
ku generiranja takvih zvukova, tj. zasto napete zice (prilikom trzanja i gudanja) i puhaéi
instrumenti stvaraju harmonicke signale, ne¢emo ulaziti. Tonovi ne moraju nuzno imati
parcijale - i oscilator generira ton. Ako i imaju parcijale, veéina ih ne moraju biti harmo-
nici. Udaraljkaski instrumenti spadaju u tu kategoriju; marimba, zvona, timpani imaju
frekvenciju, ali malen udio harmonika medu parcijalima. No, daleko najzastupljenija i
najbitnija kategorija instrumenata je ona bogata harmonicima. U tu kategoriju spadaju
gudacdi ziCani instrumenti (klasa violinskih instrumenata), trzalacki zi¢ani instrumenti
(klasa gitara, ¢embalo), drveni puhaci instrumenti (oboa, klarinet, saksofon, ... ), limeni
puhadi instrumenti (rog, truba, trombon, ...) i neki udaraljkaski instrumenti (klasa
klavira). Ovi instrumenti imaju malen udio neharmonickih parcijala; shodno tome, ne-
harmoniéki parcijali se ¢esto zanemaruju (harmonici su spretniji za modeliranje). Spektri
tonova ovih instrumenata lice na cesalj (Slika 1).

Tu bi jos trebalo spomenuti subharmonike - parcijale ¢ija frekvencija je niza od fun-

damentalne (djeli fundamentalnu). Subharmonici daju "punoéu" zvuku, ali su obi¢no
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Slika 1: Spektar tona sazofona (FO = 110Hz)
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Slika 2: Spektar tona klavira (FO = 105Hz)

veoma tihi pa se zanemaruju.

Iako ton moze imati mnogo parcijala, ljudi ne ¢uju svaku pojedinu komponentu (frek-
venciju) veé¢ percipiraju samo njegovu fundamentalnu frekvenciju. Zasto do toga dolazi
je pitanje psihoakustike i u njega neé¢emo ulaziti. Recimo samo da ljudski auditorni
sustav tezi pojednostaviti zvucénu sliku i razne akusticke signale predstaviti jednom frek-
vencijom. To u nekim slucajevima vrijedi ¢ak i za signale koji nisu periodicki (odredene
vrste Sumova).

Fundamentalna frekvencija je frekvencija koju je mogucée pridruziti tonu u psihoakus-
tickom eksperimentu. Zamislimo da na raspolaganju imamo izvor zvuka i audio oscilator
kojem mozemo mijenjati frekvenciju. Ako oscilator mozemo ugoditi na frekvenciju koja
"odgovara" izvoru zvuka, tada izvor zvuka ima fundamentalnu frekvenciju i to je upravo
ona na koju smo ugodili oscilator. Kod harmonickih tonova fundamentalna frekvencija
(ili FO) je Cesto jednaka prvom harmoniku, ali to nije nuzno. Ako ton ima dovoljno
harmonika, tada odsudstvo prvih nekoliko harmonika, neée utjecati na percepciju fun-
damentalne frekvencije. Drugim rijec¢ima i bez prvih nekoliko harmonika, ton ¢e i dalje
biti percipiran kao da ima istu fundamentalnu frekvenciju.

Parcijali tonu daju boju; relativni odnosi amplituda pojedinih harmonika razlikuju se
od instrumenta do instrumenta za isti ton i mogu se koristiti za detekciju instrumenata
(Slike 1 i 2 prikazuju spektre tonova saksofona i klavira - razlika je oc¢ita). No, odnosi
harmonika za razne tonove i glasnoce istog instrumenta variraju. Tonovi koji su bliski
po fundamentalnoj frekvenciji imat ¢e veoma slicne spektre, ali oni koje se razlikuju za
nekoliko oktava vjeroatno neée. Takoder, tiSi tonovi ¢esto imaju tise vise harmonike,
dok porast glasnoce djelom dolazi i iz porasta glasnoéa visih harmonika. Izgled spektra
takoder ovisi i o stilu sviranja. Ton koji ima malo harmonika (ili veoma tihe viSe har-
monike) zvucati ¢e "tamno" i "suho". Dodavanje harmonika (ili glasniji visi harmonici)
ton ¢ine "svijetlijim" i "punijim". Korisno svojstvo amplituda parcijala jest zagladenost

spektra; amplituda pojedinog harmonika ne odudara znacajno u odnosu na susjede (Sli-



ka 1). Drugim rije¢ima ako povezemo vrhove harmonika, dobit ¢emo relativno glatku
krivulju. To vrijedi za veéinu glazbenih instrumenata i koristi se kao jaka pretpostavka
u modelima za analizu glazbe. No, i detalji amplituda harmonika mogu biti od koristi;
poznato je da klarinet ima nesto glasnije neparne harmonike od parnih, vidi [15]. To
svojstvo koje se ¢esto koristi u detekciji instrumenata. Zanimljivo je sto se dogada kada
iz tona uklonimo parne/neparne harmonike; ako uklonimo parne, fundamentalna frek-
vencija ostaje ista (iako ton naravno zvuci drugacije); ako uklonimo neparne ton postaje

za oktavu visi.

2.2 Inharmonici

Jos jedno svojstvo koje utjece na boju tona je inharmoni¢nost; ranije smo spomenuli da
su harmonici okvirno visekratnici temeljne frekvencije. No, harmonici svoje teoretske
porzicije rijetko slijede savrseno precizno ($to je dobro, jer ton inace zvuci "siromasno").
To odstupanje harmonika (ili inharmoni¢nost) ovisi o indeksu harmonika (kao Sto je
sugerirano funkcijom s u formuli (1)); visi harmonici mogu odstupati vise nego nizi.
broj parcijala pridonosi inharmonic¢nosti tonova s niskom fundamentalnom frekvencijom
i njihova odstupanja moraju biti manja. Slijedi ilustrativna formula koja dobro opisuje

inharmonic¢nost zi¢anih instrumenata, a uporiste ima u fizici napete zice [16]:

fn="nfo\/1+B(h*—1), (2)

gdje je fn frekvencija h-tog harmonika, fo fundamentalna frekvencija, a 3 koeficijent
inharmonicnosti (tipi¢na vrijednost je 5 = 0.0004). Pitanje koje je zanimljivo za razvoj
modela harmonickih tonova je koliko inharmonicnosti je previse, tj. koliko najvise moze
parcijal odstupati od svoje teoretske pozicije prije nego ga se pocinje percipirati kao
zaseban ton; zanima nas max |s(h)|. Odgovor na to pitanje ovisi o trajanju tona. Veca
odstupanja parcijala u veoma kratkim tonovima ne¢emo primjetiti, dok za duze tonove
hoéemo. Korisnije saznanje jest da prag inharmonic¢nosti ne ovisi znacajno o frekvenciji
i iznosi oko 4Hz, vidi [19]. No, to se odnosi samo na pojedini harmonik; ako veéi broj
harmonika pomaknemo zajedno i tako nagnemo krivulju inharmonicénosti, sto je slucaj
za napete zice kao Sto sugerira forumla (2) i Slika 3, dopustiva odstupanja harmonika
postaju veéa. Ipak, iako harmonici mogu zna¢ajno odstupati od teoretske pozicije (iz
Slike 3 je vidljivo da se uz § = 0.0004 14-ti harmonik nalazi na pola puta do teoretske
pozicije slijede¢eg harmonika, dok se 18-ti harmonik nalazi na poziciji iduéeg harmo-

nika, a u stvarnosti odstupanja mogu biti i znatno vecéa), nesto stabilnije svojstvo je
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Slika 3: Inharmonicnost (Hz) prvih 18 harmonika tona (FO = 100Hz)

odstupanje od svojih susjeda; razlika frekvencija dva susjedna harmonika biti ¢e veoma
blizu fundamentalne frekvencije, ¢ak i ako su harmonici veoma daleko od svojih teoret-
skih pozicija. Ako o¢ekujemo da se harmonici nalaze na svojim teoretskim pozicijama,
koristimo pretpostavku o spektralnim pozicijama harmonika, a ako pak racunamo na
stabilnost relativnih pozicija sukcesivnih harmonika oslanjamo se na stabilnost spektral-
nih intervala. Obje pretpostavke se koriste prilikom modeliranja tonova.

Zanimljivo je uociti da, ukoliko je aritmeticka sredina razlika teoretskih i stvarnih
frekvencija harmonika bitno veéa od nule (drugim rije¢ima ako su stvarne pozicije svih
harmonika veée od teoretskih), kao $to prethodna formula sugerira za Zi¢ane instrumen-
te, ton ¢e zvuciti "vise" nego prvi harmonik sugerira; tu postaje jasna razlika izmedu
fundamentalne frekvencije i prvog harmonika - prvi harmonik je prvi opazeni harmonik,
dok je fundamentalna frekvencija stvar percepcije auditornog sustava.

Dodatan uzrok prividne inharmonicnosti moze biti i ograni¢ena rezolucija sucelja;
ako koristimo DFT sa 23ms prozorom bez interpolacije, razmak izmedu frekvencijskih
koeficijenata bit ¢e 43Hz, Sto za tonove s niskom fundamentalnom frekvencijom (malim
razmakom medu harmonicima) moze uvesti znacajna odstupanja od o¢ekivanih pozicija.

lako, zvuk veéine instrumenata sadrzava neku razinu inharmonic¢nosti, ona moze
nestati u slu¢aju mode-locking fenomena, vidi [18]. U sluc¢aju gudacih instrumenata do
toga ¢e dodi kad se zica gudi (harmonici ée postati toc¢ni visekratnici fundamentalne

frekvencije); ako se zica trzne ton ¢e biti inharmonican.

2.3 Ostala razmatranja

Za razliku od znanstvenika i inzinjera, glazbenici umjesto o frekvencijama govore o
tonovima u glazbenoj skali. Skala je podjeljena na oktave, gdje razmak od jedne oktave
medu dva tona govori da je kvocijent fundamentalnih frekvencija tih tonova dva. To ¢e
znaciti da, dok oktave na glazbenoj skali dolaze jednako razmaknute (za 12 polutonova),

razlike medu frekvencijama tonova rastu eksponencijalno; ako ton A3 ima frekvenciju
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Slika 4: Krivulja jednake glasnoce

220Hz, njegova visa oktava (A4) imati ¢e frekvenciju 440Hz, a njemu (A4) visa oktava
(A5) 880Hz (duplo od A4, a ne triput od A3). Zato o razmaku medu tonovima ne
mozemo govoriti u hercima, radije u polutonovima i oktavama. Spomenuli smo da se
oktave dijele na polutonove i tonove; ton je dva polutona, a poluton je dvanaestina
oktave - omjer fundamentalnih frekvencija tonova u odnosu polutona je 21/12. Raspon
ljudskog sluha prostire se kroz 10-ak oktava (20Hz-20kHz), pri éemu je uho osjetljivije
u visem djelu intervala (vise frekvencije).

Sto se relativne glasnoée zvuka ti¢e, o njoj se ¢esto govori u decibelima. Decibel
je definiran kao logaritm omjera vrijednosti; to ga ¢ini zanimljivim za usporedivanje

vrijednosti koje se mogu znacajno razlikovati u veli¢ini, primjerice snage:
Py
Lyg = 10logy —.
dB g10 2}

U akustici se decibelima izrazava odnos glasnoée (tlaka zraka) dva zvuka. Iako je deci-
bel mjera odnosa vrijednosti, ¢esto je spretno govoriti o odnosu prema nekoj referentnoj
tocki. U akustici se kao referentna tocka uzima prag cujnosti ljudskog uha. No, osjetlji-
vost uha ovisi o frekvenciji; uho je osjetljivije u srednjem djelu spektra (oko 2kHz) koji
odgovara rasponu frekvencija ljudskog glasa. Ovisnost osjetljivosti uha na glasnoéu o
frekvenciji ilustrira krivulja jednake glasnoce (Slika 4) koja povezuje tocke koje ljudsko
uho percipira jednako glasnima.

Osim oblika spektra i inharmoni¢nosti, na boju tona utje¢e mnogo faktora. Neki
od njih su vezani uz nastup tona. Nastup tona je pocetni dio (vremenski) tona, u ko-
jem energija tona raste od nule do maksimalne vrijednosti koju ée dosegnuti. Trajanje

nastupa i nac¢in na koji se spektralna krivulja mijenja tokom nastupa bitno utjecu na



sposobnost identifikacije instrumenata; ukoliko zvuku klavira maknemo nastup, tesko
¢emo ga identificirati - klavir je udaraljkaski instrument koji zvuk stvara time Sto batié
udara zicu, Sto daje specifican nastup. Bez nastupa ton klavira ¢emo lako zamjeniti
za neki drugi zicani instrument. Jos jedno svojstvo koje utjece na boju zvuka su blage
oscilacije frekvencije ili amplitude tona. Te oscilacije su kod veéine instrumenata jedva
primjetne (ako se na njih ne obrati pozornost), ali tonu daju "Zivost". Kod nekih ins-
trumenata, oscilacije su izrazenije; orgulje imaju veoma izrazene oscilacije u amplitudi i
lako ih je prema tome identificirati.

S obzirom da se neke metode automatske transkripcije glazbe oslanjaju na auditorne
modele, red je nesto reéi i o njima. Auditorni sustav covijeka pocinje uhom, gdje se
vibracije zraka bubnji¢em i trima kosé¢icama prenose do puznice. Puznica je ispunjena
tekué¢inom koja vrsi stanovitu kompresiju signala; veé¢ina metoda koristi neku vrst kom-
presije o ¢emu ¢e vise rijeci biti u Odjeljku 3.1.1. Osjetilne dlacice, koje se nalaze na
unutarnjoj stjenki puznice i koje animira kretanje tekuéine, generiraju elektri¢ne signale
koji se auditornim zivcem prenose do mozga. Zahvaljujuéi razli¢itoj poziciji raznih grupa
osjetilnih dlacica u puznici, neke grupe aktiviraju samo neke frekvencije. To opazanje
mnogi autori vide kao temelj za koriStenje niza pojasno propusnih filtera u sucelju o
¢emu ée vise rijeci biti u Odjeljku 3.1.1. Sto se sa signalom dalje dogada (kad dode do
mozga) manje je jasno; studije na pacijentima koji imaju oStecenja odredenih djelova
mozga indiciraju da se posebno vrsi temporalna organizacija zvuka (odredivanje ritma),
a posebno odredivanje tonova, vidi [20].

Veoma specifiéni instrumenti koje treba izdvojiti su udaraljke. Udaraljke mozemo
podjeliti na one koje imaju fundamentalnu frekvenciju i one koje nemaju. U one koje
nemaju spadaju c¢inele, snare i bas bubnjevi, koji su obilno koristeni u zabavnoj i jazz
glazbi. Tako u pocéetnim milisekundama ovi instrumenti imaju neke periodic¢ke osobine,
veoma brzo prelaze u kaotic¢ni rezim S$to za poslijedicu ima zvuk bogat tranzijentima,
vidi [21].

Jo$ jedan instrument koji zasluzuje biti izdvojen jest glas - iznimna raznolikost u
svim aspektima boje, ¢ine glas teskim za modeliranje ¢ak i kad se modeli treniraju za
odredeni glas. To se osobito odnosi na skladbe koje ukljucuju tekst; vokali imaju razli¢ite
spektre, a suglasnici su bogati tranzijentima. No, iako veéina autora ne koristi posebne
modele za glas, ljudski auditorni sustav je posebno vjest u radu s glasom, osobito kad
zuk sadrzi tekst. No, to ve¢ zalazi u podrucje prepoznavanja govora i time se neéemo

baviti.



3 Pristupi transkripciji glazbe

3.1 Uvod

Da bi uopée mogli govoriti o glazbenoj transkripciji, nuzno trebamo snimku glazbenog
djela. Snimka treba sadrzavati dovoljno informacije (biti dovoljno kvalitetna) kako bi
zadatak glazbene transkripcije bio sto laksi. Vazan parametar digitalnog audio zapisa je
frekvencija uzorkovanja. Ukoliko je frekvencija uzorkovanja suvise niska, vise frekvencije
nece biti dobro pohranjene. Naime Nyquist-Shannon-ov teorem o uzorkovanju kaze da
je signal mogudée u potpunosti rekonstruirati kad je frekvencija uzorkovanja barem dvos-
truko vec¢a od najveée frekvencije iz tog signala. Iako u praksi postoje snimke frekvencije
uzorkovanja od 20kHz pa i nize, velika veé¢ina snimaka koristi frekvenciju uzorkovanja od

44.1kHz. Iz toga slijedi da te snimke ne bi smjele sadrzavati frekvencije vise od 22.05kHz.

3.1.1 Sucelje

Digitalni zapis zvuka sastoji se od niza uzoraka i mozemo ga interpretirati kao funk-
ciju amplitude u ovisnosti o vremenu. Ta funkcija nam daje reprezentaciju signala u
vremenskoj domeni. Takva reprezentacija ¢esto nije spretna, te se signal transformira u
druge domene kako bi informacija koju nosi bila pristupac¢nija. To je jedan od zadataka
sucelja. Jedna od koristenijih reprezentacija signala je u frekvencijskoj domeni. Orgi-
nalni signal se Fourierovom transformacijom rastavlja u sumu frekvencija. Redovito se
gleda samo jedan (odabrani) dio signala - okvir. Heisenbergov princip neodredenosti za
harmonicku analizu opisuje odnos izmedu rezolucije u vremenu i frekvenciji; sto je okvir
manji imamo jasniju sliku dogadaja u vremenu i manje jasnu u frekvenciji i obratno. Tu
valja napomenuti da veliki okviri jasnoéu u frekvenciji daju samo za spore (stacionarne)
dogadaje. Ako zelimo dobiti §to bolji uvid u informacije koje signal sadrzi, zanimat e
nas njegove stacionarne komponente kao i njegove tranzientne komponente. Stacionar-
ne komponente su intuitivno one koje imaju stabilnu frekvenciju, dok su tranzienti brzi
kratki naleti energije koji nemaju periodicka svojstva. To nas vodi na metode simultane
reprezentacije signala u vremenu i frekvenciji.

Grade¢i na metodi Fourierove transformacije dolazimo do metode STFT (Short Time
Fourier Transform): orginalni signal se segmentira u relativno kratke segmente (okvire)
na koje se primjeni Fourierova transformacija. Iako Fourierova transformacija daje na-
oko intuitivan pogled na signal (kao sumu frekvencija), to je istina samo za stacionarne
signale; frekvencijski prikaz signala ¢ije se komponente brzo mijenjaju kroz vrijeme ili

sadrze tranzijente, zahtijevaju interpretaciju. Tu dolazimo do pretpostavke o kvazipe-



riodi¢nosti; racunamo s tim da su komponente signala za dovoljno kratke vremenske

intervale (male okvire) dovoljno sli¢ne stacionarnim valovima:

N-1
s(t) =r(t)+ Y Apcos(kwt + ¢y),
k=0
gdje je r(t) rezidual. Fourierova transformacija signal prikazuje u ortogonalnoj bazi funk-
cija. U slucaju diskretne Fourierove transformacije bazne funkcije su sinusoide. Takav
izbor baznih funkcija daje odli¢nu lokalizaciju u frekvenciji (za stacionarne komponente),
ali slabu u vremenu (za tranziente).

Alternativni pristup daje transformacija vali¢a. Vali¢ je dio periodickog vala koji je
lokaliziran u vremenu. Diskretna transformacija vali¢a problemu medusobno suprotnih
zahtjeva izmedu lokalnosti u vremenu i frekvenciji pristupa tako sto su bazne funkcije ni-
zih frekvencija manje lokalizirane u vremenu nego one visih frekvencija i obratno. Time
kod visih frekvencija dobivamo veéu lokalnost u vremenu i manju rezoluciju u frekvenci-
ji. Kod transformacije vali¢a govorimo o reprezentaciji u vremenskoj skali, s obzirom da
je lokalnost vezana uz frekvenciju kroz parametar skaliranja. Diskretna transformacija
vali¢a takoder vrsi rastav u ortogonalnu bazu; idudéi korak je prouciti rastave koji nisu
ortogonalni.

Tako dolazimo do rijetko popunjenih aproksimacija; signal se prikazuje u takvoj ba-
zi u kojoj je broj koeficijenata razli¢itih od nule znatno manji od broja koeficijenata
jednakih nuli. Metode koje koriste rijetko popunjene aproksimacije rastav signala vrse
na ¢lanove (atome) predefiniranih rije¢nika. Rije¢nici sadrze razne funkcije (radi se o
parametriziranim klasama) razlicitih lokalnosti, frekvencija, skaliranja. Zadatak postaje
optimizacijski problem; na¢i onaj podskup ¢lanova rijecnika koji najbolje opisuje signal.
Uspijesnost ovog pristupa ovisi o dva izbora; izboru rijeénika - zelimo da rije¢nik sadrzi
funkcije koje odgovaraju komponentama koje ocekujemo u signalu, i izboru metode op-
timizacije - zelimo da rijeSenje bude Sto bolje, a algoritam sto brzi. Metoda uparivanja
(matching pursuit) [5] koristi pohlepni pristup, u svakom koraku birajuéi onaj atom iz
rijecnika koji najbolje opisuje rezidual prethodnog koraka s obzirom na neku funkciju
cijene, i zatim uklanjajuéi taj atom iz signala. Metoda uparivanja naslijeduje svojstva
pohlepnih alogritama; brza je u odnosu na druge metode rijetko popunjenih aproksima-
cija, ali lo$ izbor u ranijim koracima vodi u suboptimalno rijesenje. lako je primjena
metoda rijetko popunjenih aproksimacija u transkripciji glazbe rijetka, metoda upari-
vanja je nasla svoje mjesto [6] najvjeroatnije zahvaljujuéi brzini. Za razliku od metode

uparivanja, basis pursuit [7] koristi konveksnu optimizaciju; iako daje bolje rezultate, me-
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toda je prespora za mnoge primjene. Razvijena su mnoga prosirenja metode uparivanja;
HRMP (high resolution matching pursuit) - metoda uparivanja visoke rezolucije [8] koja
koristi drugaciju funkciju cijene (orginalna metoda uparivanja koristi skalarni produkt,
Sto moze dovesti do toga da metoda "stvara' energiju tamo gdje je ranije nije bilo) kako
bi izbjegla suboptimalna rijeSenja u nekim situacijama; molekularna metoda uparivanja
[9] i harmonicka metoda uparivanja [10] koriste ¢injenicu da neki signali imaju strukturu
(primjerice harmonicki zvuk), pa umjesto atoma u svakom koraku iz signala pokusavaju
ukloniti molekulu (sumu atoma) koja bi predstavljala harmonijski niz.

U praksi ipak najkoriSteniji pristupi bazirani su na STFTu, vjeroatno zahvaljuju-
¢i egzaktnosti rastava i velikoj brzini FFT algoritma. FFT ima vremensku slozenost
O(nlogn) i veoma je efikasno implementiran na rac¢unalima. STFT u svakom koraku

izracunava DFT signala s nadodanom funkcijom prozora:

X = Z w(n)xne_%k”, k=0,...,N —1.
n=0
gdje je x signal od N uzoraka, w funkcija prozora, a X spektar signala (pri éemu je Xy,
k-ti Fourierov koeficijent). Izbor funkcije prozora ovisi o Sirini okvira, tj. o zeljenom
odnosu rezolucije u frekvenciji i amplitudi. Za Sirine okvira preferiraju se potencije od
2, jer takve N-ove FF'T algoritam najbrze racuna. Okviri iz sukcesivnih koraka STFTa
razmaknuti su za fiksnu vrijednost - Sirinu koraka. To uvodi uredaj na okvire STFTa.

Kako bi dobili sto to¢niju frekvenciju sinusoidalnih komponenti signala, cesto se
koriste metode interpolacije. Najjednostavnija metoda iz ove grupe je interpolacija na-
djevanjem nulama u kojoj se ulazni vektor DSPa prosiruje nulama. Metoda kvadrati¢ne
interpolacije spektralnih vrhova trazi parametre parabole koja najbolje opisuje vrh. Iz
tih parametara tada procjenjuje to¢nu amplitudu i frekvenciju vrha.

Nestacionarne komponente signala mogu ¢itanje spektra uciniti problemati¢nim, sto
zahtjeva posebne metode za detekciju i procjenu sinusoida. Primjerice, cest slucaj su
tonovi koji tokom trajanja mijenjaju amplitudu (AM - amplitude modulation) i frekven-
ciju (FM - frequency modulation), te su razvijene metode koji procjenjuju parametre
takvih komponenti signala [11]. Vrijedna spomena je i time-frequency reassignment me-
toda koja grupira energiju signala u lokalne centre mase i time "poostruje" spektogram
signala u vremenu i frekvenciji. Tako se procjenjuje tocna pozicija spektralnih vrhova u
frekvenciji (koristeéi procjenu instantne frekvencije) i vremenu (koriste¢i procjenu grup-
nog kasnjenja).

Koristenija transformacija iz vremenske u frekvencijsku domenu je constant @ tran-
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sform [12]. Q iz imena predstavlja kvocijent frekvencije i rezolucije. Transformacija
taj omjer ¢uva konstantnim, $to znaci da rezolucija ovisi o frekvenciji (visi frekvencij-
ski pojasevi imat ¢e manju rezoluciju). Tako su frekvencijski koeficijenti logaritamski
razmaknuti, pa ova transformacija ima slicnosti s diskretnom transformacijom valié¢a.
Prednost logaritamske distribucije frekvencijskih koeficijenata kod metoda koje koriste
modele izvora zvuka [13] (u ovom slucaju glazbenih instrumenata) lezi u tome Sto su
tada relativne pozicije harmonika konstantne neovisno o fundamentalnoj frekvenciji.

U prethodnom poglavlju (2.3) spomenuo sam da se prema auditornom modelu signal
rastavlja na frekvencijske pojaseve, te neka sucelja imitiraju taj pristup [2]; ulazni signal
se provlac¢i kroz niz (Cesto preklapajuc¢ih) pojasno propusnih filtera i tako dobiva velik
broj kanala koje se obraduje neovisno, a rezultati obrade zatim kombiniraju u idu¢em
koraku.

Nakon sto se signal transformirao u frekvencijsku domenu, ¢esto se primjenjuje neka
vrsta kompresije; amplitude se promjene nekom monotonom funkcijom, izbor koje ovisi
o tome $to nas zanima. Logaritamska kompresija dati ¢e prednost detaljima (ali i Sumu),
log(z + 1) ¢e takoder dati prednost detaljima, ali ée ograniciti kodomenu odozdo (valja
naglasiti da ovo ima viSe smisla kad je z > 1). Kvadratna funkcija ¢e bolje reprezentirati
energiju signala i dati prednost glasnijim komponentama. Takoder se koriste eksponen-
cijalne kompresije s raznim eksponentima; 0.67 se smatra optimalnim, a 0.5 se ¢esto bira

jer je efikasno implementiran na racunalima.

3.1.2 Uklanjanje suma

Snimke cesto sadrze vise ili manje Suma. Neki autori koriste uklanjanje suma kao po-
seban korak [1, 2], dok drugi koriste prisutstvo suma kao radnu pretpostavku metoda
transkripcije [3, 4]. Uklanjanje Suma je osobito vazno u metodama koje koriste iterativ-
nu procjenu FO kandidata, sto ¢e detaljnije biti objasnjeno u Odjeljku 3.3.2. Specifican
problem glazbene transkripcije je Sum udaraljki koji je tranzijentne prirode, nije bijel,
kratak je i cesto glasan. Ipak, veéina autora ne pridaje posebnu paznju takvoj vrsti
Suma. Pristupi uklanjanju Suma su razni; od izbjeljivanja Suma (noise whitening) [14]
do generativnih noise modela [1]. Nijedna od metoda nije posebno razvijena za glazbenu

transkripciju, veé se koriste standardne metode uklanjanja suma.

3.1.3 Automatska transkripcija glazbe

Automatska transkripcija glazbe je slozeni zadatak koji se moze podjeliti na vise jednos-

tavnijih podzadataka:
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1. detekcija glazbenih dogadaja
2. odredivanje tonova

3. detekcija instrumenta

4

. odredivanja tempa

Iz popisa je jasno da se podzadaci grupiraju u dvije grupe; podzadatke vezane uz rad
s vremenom i podzadatke vezane uz rad s tonovima. Iako neki pristupi MFE-u koriste
detekciju nastupa tonova kao posebni korak [31], intervali aktivnosti pojedinih tonova
se uglavnom induciraju iz MFE-a, o ¢emu ¢e biti vise rijec¢i u Odjeljku 3.4. Idué¢a dva
podpoglavlja bave se prvom i drugom tockom s prethodnog popisa; zadnje dvije tocke s

popisa nisu toliko vezane uz prve dvije i njima se ne¢emo baviti.

3.2 Pristupi detekciji nastupa tonova

Cilj detekcije nastupa tonova je naéi vremena pocetaka tonova u glazbenoj snimci. Tak-
va informacija se kasnije moze koristiti u razne svrhe - kompresiji, indeksiranju, analizi,
procjeni tempa. Pod vremenom pocetaka tonova se uglavnom misli na pocetak pocet-
ka; uzmimo da inicijalni dio razvoja tona u vremenu predstavlja porast energije tona
do maksimuma. U tom kontekstu nastup tona predstavlja tocku u vremenu u kojoj je
razvoj tona poceo, tj. u kojoj je energija pocela rasti.

Veéina detektora nastupa tonova imaju dvije komponente: funkciju detekcije i bi-
ranje vrhova iz funkcije detekcije. Funkcija detekcije je funkcija vremena i predstavlja
alternativnhu domenu u koju je snimka prebacena, a u kojoj su lakse vidljive promjene
koje indiciraju pojave nastupa (Slika 5 - srednja). Funkcija ¢e imati stabilne vrijednosti
u dijelovima snimke u kojima nema nastupa, dok ¢e dijelovi u kojima se nalaze nastupi
biti predstavljeni vrhovima u funkciji detekcije. Idealna funkcija detekcije ima ostre vr-
hove u tockama nastupa, a nulu drugdje. Nakon izracuna funkcije detekcije preostaje iz
nje odabrati nastupe po nekom kriteriju (Slika 5 - donja).

Izbori funkcije detekcije su raznoliki; najjednostavnije funkcije detekcije prate pro-
mjenu amplitude ili energije signala uz konvoluciju u vremenu kako bi se prednost dala

globalnijim promjenama [22]. Konvolucijskom transformacijom funkcije f smatramo:
oo
(Fx0)) = [ Fopste - )
— 00

gdje je 1(t) konvolucijska jezgra. Takvi pristupi dobre rezultate daju samo u rijetkim

prilikama kad su nastupi veoma istaknuti - primjerice nastupi udaraljki. Iduéi pristup
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bio bi koristiti prve derivacije energije po vremenu, kako bi se prednost dala naglim
promjenama (porastima) energije.

Kako se veéina energije signala nalazi u donjem djelu spektra, svi frekvencijski pojasi
nisu ravnopravno zastupljeni kada gledamo promjenu energije signala; mala promjena
energije moze biti znacajna za visi dio spektra, ali mala u odnosu na ukupnu energiju
signala (veéina koje dolazi iz nizih frekvencija). Zato mnogi autori analiziraju pojedine
frekvencijske pojase odvojeno i zatim objedine rezultate kako bi dobili funkciju detekci-
je. Drugo rjesenje istog problema je koristiti tezinsku funkciju, koja visim frekvencijama
daje veéu tezinu, vidi [23].

Zanimljiv pristup je pratiti promjenu spektra kroz vrijeme; gledaju se razlike spek-
tara medu sukcesivnim koracima STFT-a na nacin da se spektar jednog koraka smatra
vektorom. Zatim se vektori sukcesivnih koraka usporeduju - pristupi ukljucuju: L

normu razlika vektora, Lo normu korigirane razlike [28]:

N
N
2
DM(t) = Y d(IXe(®)] — [ Xa(t = D)),
k=0
gdje se korekcija sastoji u tome da se gledaju samo frekvencije koje imaju porast energije,
time dajuéi prednost nastupima (funkcija d vraéa 0 za negativne argumente).
Tokom "mirnih" djelova signala u kojima nema nastupa, sinusoidalne komponente bi

trebale biti gotovo stacionarne, Sto posebno znaci da bi faza svake takve komponente
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Slika 5: Cesti koraci u detekciji nastupa tonova: funkcija detekcije (srednja slika) i
biranje vrhova (donja slika). Gornja slika predstavlja snimku (orginalni signal).
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trebala biti stabilna, kreéuéi se na predvidljiv na¢in (derivacija razmotane faze po vre-
menu je konstantna, ako je instantna frekvencija kostantna). No, u trenutku nastupa,
stacionarnost signala bila bi poremecéena imajuéi za posljedicu izmijenjen hod faze. To
je intuicija iza metoda koje koriste informaciju o fazi za detekciju nastupa. O fazi nije
bilo mnogo rije¢i do sada iz jednostavnog razloga; ve¢ina metoda transkripcije glazbe ne
koristi fazu, ve¢ samo amplitudu frekvencija. No, neke metode detekcije nastupa koriste
fazu. Neki pristupi fazu gledaju kao izoliranu kategoriju; uglavnom se sumira druga
derivacija faze po svim frekvencijama i eventualno primjeni neka vrsta zagladivanja, vidi
[24]. Takvi pristupi su veoma osjetljivi na Sum u signalu, jer on moze znacajno utjecati
na fazu. Zanimljivija rijeSenja gledaju kompleksni spektar; Dexbury [25] gleda razliku
izmedu kompleksnog spektra okvira i njegove procjene na temelju predhodnog okvira.
Ovaj pristup daje bolje rezultate od metoda koje koriste samo fazu ili samo promjenu
energije.

Izbor vrhova funkcije detekcije je najjednostavnije vrsiti koristed¢i fiksni prag; svi vr-
hovi koji predu prag se klasificiraju kao nastupi tonova. Ocekivano, ovaj pristup daje
nezavidne rezultate; nemaju svi vrhovi koji predstavljaju nastupe tonova slicnu vrijed-
nost funkcije detekcije. Glasniji djelovi glazbenog djela imat ¢ée veée vrhove, dok ¢e tisi
imati manje. To nas vodi do adaptivnih pragova; prag je funkcija vremena dobivena
zagladivanjem funkcije detekcije. Obzirom da je prag ovisan o funkciji detekcije, glasnije

regije imat ¢e visi prag, a tise nizi.

3.3 Pristupi detekciji fundamentalne frekvencije
3.3.1 SFE

Obzirom na slozenost problema poceci glazbene transkripcije vezu se uz monofone sklad-
be. Tu se pretpostavlja da se u jednom trenutku ¢uje samo jedan ton. No, u realnosti
to je varljiva teza; zahvaljujuéi uc¢inku reverberacije i u monofonim snimkama cesto se
u jednom trenutku mogu ¢uti dva i vise tonova (ton koji se trenutno svira i reverb tona
koji se svirao ranije).

Pristupi procjene fundamentalne frekvencije monofonih skladbi (SFE) djele se u dvije
grupe ovisno o domeni u kojoj djeluju: pristupi vremenske domene i pristupi spektralne
domene. Pristupi vremenske domene koriste pretpostavku periodi¢nosti signala uspo-

redujudi signal sa svojom odgodenom verzijom, trazec¢i valnu duljinu. Najjednostavnija
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metoda iz ove grupe je zasigurno autokorelacija:

t+W
ri(T) = Z TjTjtr,
j=t+1
gdje je x signal, W §irina okvira, t vrijeme u kojem racunamo autokorelaciju, a 7 period
kojeg trazimo. Ova jednostavna metoda otporna je na Sum u signalu, ali je spora i lose
se nosi s veCom inharmoni¢noséu. Neke modifikacije autokorelacijske funkcije umjesto

produkta gledaju razliku ili kvadrat razlike:

t+W

()= Y (@) - ajen)’.

j=t+1

Nakon sto se izracuna autokorelacija, fundamentalni period odreduje se trazeci najmanji
lokalni minimum. Vise harmonike signala se ne detektira posebno - pretpostavlja se da
im period djeli fundamentalni; tu se oslanja na pretpostavku o spektralnim pozicijama
harmonika opisanu u Odjeljku 2.2. Jasno je da ove metode lako rade sub-harmonicke
greske, tj. potcjenjuju fundamentalnu frekvenciju vra¢ajuci vrijednosti koje su djeljitelji
stvarne fundamentalne frekvencije, jer frekvencija perioda 7 ima i period 27.

Znacajna izvedenica autokorelacijske funkcije je YIN algoritam [26]; autori kroz Sest
koraka nadograduju autokorelacijsku funkciju na razne nacine, kona¢no dosegnuvsi po-
boljsanje od 20 puta.

Veoma zanimljiva metoda je metoda dvosmjernog neslaganja [27] koja radi harmo-
nicki pattern matching u frekvencijskoj domeni. Imamo dva niza podataka, opazeni niz
frekvencija, za koje zelimo utvrditi ¢ine li harmonicki niz, i hipoteti¢an niz frekvencija.
Racunamo dvije vrste greske; gresku prvog niza prema drugom i gresku drugog niza pre-
ma prvom. Greska se ra¢una tako da za svaku frekvenciju jednog niza trazimo najblizu
frekvenciju u drugom nizu. Zatim izrac¢unamo razliku tih dviju frekvencija. Sve takve
razlike svih frekvencija oba niza se kona¢no kombiniraju u zavrsnu vrijednost na temelju
koje se procjenjuje odgovara li hipotetican niz opazenom stanju, tj. je li hipoteza pri-
hvacena.

Pristupi spektralne domene oslanjaju se na pretpostavku o spektralnim intervalima
harmonika opisanu u Odjeljku 2.2 i pocivaju na slijede¢em razmatranju: ako je zvuk har-
monican, tada je razmak medu njegovim sukcesivnim harmonicima relativno konstantan
- spektar signala ima periodicka obiljezja. Tada ima smisla racunati autokorelaciju spek-
tra; dobiveni period odgovarat ¢e razmaku medu harmonicima, dakle fundamentalnoj

frekvenciji. Alternativna metoda je umjesto autokorelacije spektra koristiti cepstrum,
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Slika 6: Spektar mjesavine cetiri tona jednakih amplituda

Fourierovu transformaciju spektra logaritmiranih vrijednosti. Ove metode rade super-
harmonicke greske, tj. precjenjuju fundamentalnu frekvenciju iz istih razloga iz kojih su
ju pristupi vremenske domene potcjenjivali, uvazavajuéi da u spektru veéa perioda (veéi
razmak medu harmonicima) znaéi visu fundamentalnu frekvenciju.

Iako problem SFE nije toliko zanimljiv, obzirom da je veéina glazbe ipak polifona,
primjenu ¢e uvijek naéi u evaluaciji MFE metoda. Kako bi evaluirali uspijesnost trans-
kripcije polifone snimke, treba nam referentna transkripcija iste. Problem nije jednosta-
van, a jedno rijeSenje je snimiti sve instrumente monofono i zatim ih mijesati zajedno.
Obzirom da su SFE metode znac¢ajno pouzdanije od MFE metoda, svaku monofonu di-
onicu mogucde je transkribirati SFE metodom (redovito se koristi YIN), te zatim rezultate

transkripcije svih dionica sintetizirati kako bi se dobila referentna transkripcija.

3.3.2 MFE

Procjena viSestrukih fundamentalnih frekvencija (MFE) ne moze se rijesiti nadograd-
njom metoda za SFE iz razloga sto kod polifonih skladbi dolazi do preklapanja parcijala
pojedinih tonova. SFE metode ra¢unaju na to da veéina opazenih vrhova spektra pripa-
da jednom jedinom tonu dok u polifoniji nije uvijek jasno koji vrh pripada kojem tonu
(pod vrh "pripada" tonu misli se da je vrh harmonik tona). Problem ilustrira Slika 6
koja prikazuje spektar mjesavine cetiri tona jednakih glasnoca; u visem djelu spektra je
gotovo nemogudée odrediti koji vrh pripada kojem tonu. Nadalje, u polifonim snimkama
vedi broj tonova mogu (i ¢esto jesu) u odnosu oktave; kako su fundamentalne frekvencije
tonova takvog niza medusobno djeljive, takvi tonovi ¢e djeliti veé¢inu harmonika pa se,
sa stajaliSta parcijala, moze ¢initi da se radi o jednom tonu. Dodatno pitanje koje MFE
uvodi je pitanje broja izvora zvuka (polifonije), tj. koliko tonova je prisutno u signalu.
Metode MFE-a oslanjaju se na razne pretpostavke prilikom modeliranja zvucne slike.
Cesto koristene su harmoni¢nost tonova, glatkoéa spektralne krivulje tonova i sinkrona

evolucija harmonika tona u vremenu. Svojstvo harmonic¢nosti tonova objasnjeno je u
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Slika 7: Spektar kompleksne mjesavine tonova raznih amplituda

Odjeljcima 2.1 i 2.2; racuna se s tim da su parcijali visekratnici fundamentalne frek-
vencije ili da su razmaknuti za fundamentalnu frekvenciju. Svojstvo glatkoce spektralne
krivulje (takoder objasnjeno u Odjeljku 2.1) igra centralnu ulogu u MFE metodama; ko-
risti se za bodovanje raznih hipoteza tonova i odredivanje koji ton je vjeroatniji, a nuzno
je za detekciju tonova koji su u oktavnim odnosima (to je jedini nacin da se takvi tonovi
detektiraju). Slika 7 prikazuje spektar signala kompleksne mjeSavine tonova pri é¢emu,
unato¢ velikom broju vrhova, mozemo relativno lagano odrediti nekoliko tonova trazeéi
sli¢nosti u amplitudi pravilno rasporedenih kandidata koje stvaraju glatku krivulju to-
na. Svojstvo sinkrone evolucije tonova u vremenu polazi od ¢injenice da ¢e parcijali koje
generira isti izvor zvuka zajedno rasti i padati. Sigurno ¢e imati isti nastup, a jamacno
i veoma sli¢an pad (iako visi harmonici ¢esto padaju nesto brze).

Kako bi predodcili veli¢inu problema, uzmimo u obzir da imamo K ton kandidata
za signal polifonije P. Time dolazimo do (1;) kombinacija koje bi trebalo ispitati Sto
daje golemi broj kombinacija ¢ak i za mali broj kandidata i male polifonije (to sve uz
pretopstavku da znamo toénu polifoniju).

Prvi korak ve¢ine MFE metoda je izbor ton kandidata. Ton kandidat je niz spektral-
nih vrhova koji ¢ine niz harmonika. Veéina pristupa u obzir uzima samo ton kandidate
koji imaju odredeni broj vrhova (iako ne svi [32]); time reduciraju broj kandidata na
one za koje postoji dovoljno svijedocanstva. No, neki instrumenti kao marimba ili zvo-
na imaju mali broj harmonika (iako oni imaju veliku energiju), pa ako je limit na broj
vrhova postavljen prenisko, tonovi tih instrumenata neée biti detektirani. Pristupi se
razlikuju i po tome koliku inharmoni¢nost dopustaju. Tipi¢no, izbor ton kandidata
pocinje odabirom vrha iz odabranog frekvencijskog pojasa; vecina metoda zanemaruje
veoma niske (< 50Hz) i veoma visoke (> 2100H z) frekvencije. Ukoliko postoje vrhovi
na visekratnicima frekvencije odabranog vrha, oni se dodaju u niz. Pritom se uglavnom
u obzir uzima mala okolina oko visekratnika (redovito pola polutona ili fiksni interval).

Tu se postavlja pitanje Sto ako se u toj okolini nalazi vise vrhova; neki pristupi tada
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uzimaju najblizi vrh [33], a neki maksimalni [2]. Ipak, Yeh [1] u obzir uzima i vrh ¢ija
je amplituda najbliza prosjecnoj amplitudi prethodna tri odabrana parcijala koristeci
pretpostavku o glatkoé¢i spektralne krivulje. Jos jedna zanimljiva stvar koju Yeh radi je
da za vise harmonike ogranicava okolinu oko teoretske pozicije harmonika koju se uzima

u obzir; nizi harmonici imaju okolinu od pola polutona, a vise ogranicava s:

o < 0.3
~2h+ 1’

gdje je h harmonik, a « koeficijent koji odreduje Sirinu okoline.
Bitna podjela ton kandidata je na one koji su harmonicki vezani i one koji nisu.

Potonji, neharmonicki vezani tonovi (NHRF0) zadavoljavaju slijedeéi izraz:
= mFOv
n

gdje su Fy i Fy fundamentalne frekvencije, a m i n prirodni brojevi koji nemaju zajed-
nickih faktora. Od dva harmonicki vezana tona (HRFO0), jedan je visekratnik drugog,
sto znaci da onaj veée fundamentalne frekvencije vjeroatno djeli veé¢inu svojih parcijala s
onim manje fundamentalne frekvencije. Razlikovanje ove dvije klase ton kandidata omo-
gucava specifican pristup svakoj grupi; NHRFO je lako detektirati i njihova problematika
su parcijali koje djele s drugim NHRFO tonovima. S druge strane HRFO0 je veoma tesko
detektirati, jer veéinu svojih harmonika posuduju od svog (temeljnog) NHRFO.

Metode MFE-a djele se u dvije grupe prema redoslijedu u kojem procjenjuju fun-
damentalne frekvencije: metode simultane procjene i metode iterativne procjene. Prve
nastoje sve tonove procjeniti odjednom, dok druge zadatak rastavljaju u niz koraka, pri

¢emu u svakom koraku procjenjuju to¢no jednu fundamentalnu frekvenciju.

3.3.3 Metode simultane procjene

Moze se c¢initi da je simultana procjena bolji pristup jer obecava da ¢e uzeti u obzir
interferenciju raznih tonova u razmatranje, simultano promatrajuéi njihovu kombinaciju
(Sto ukljucuje i eventualno poklapanje parcijala i konkuriranje za razne parcijale). No,
kako smo ranije uocili, broj moguc¢ih kombinacija je prevelik za izravno provjeravanje te
se uglavnom koristi neka vrsta optimizacije.

Mnogi autori reduciraju broj ton kandidata prije glavnog algoritma. Redukcija se
vrsi po raznim kriterijima; najceséi je zasigurno ukupna energija svih parcijala ton kan-
didata; Sto je ukupna energija veca, vjeroatnije je da se radi o tonu, a ne o slu¢ajnom

nizu parcijala koji su se nasli na pravim mjestima. Yeh takoder koristi i inharmonic¢nost,
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te zagladenost spektra [1], a Emiya udaljenost fundamentalne frekvencija kandidata od
frekvencije tonova dobro ugodene glazbene skale [31]. Izbor ton kandidata moze se vrsiti
koriste¢i fiksni prag ili fiksni broj ton kandidata [32][33] (bira se najboljih F').
Najjednostavniji pristupi koriste veoma grube parametre redukcije (izbor desetak
najboljih kandidata) i zatim vrSe iscrpnu provjeru svim mogué¢ih kombinacija. Kona¢no
se bira kombinacija koja ostvari najbolji rezultat. Kao mjera uspijesnosti se ¢esto uzima
udio ukupne energije spektra koji je kombinacija opisala.
pomoéu EM algoritma kako bi ustanovio najvjeroatnije tonove. On zvuc¢nu sliku mo-
delira kao tezinski model mijesanja ton modela, pri ¢emu je ton model tezinska suma
normalnih distribucija ¢iji raspored i varijanca reflektiraju harmonicku strukturu tonova
(polozene su na teoretskim pozicijama harmonika i dopustaju inharmoni¢nost). Formal-

no, ton model je:
H

(e F,u(F)) = Y p(x, b F, u(F))
h=1

p(x, h|F, p(F)) = c(h|F)G(z, Fh, )

1 (z—p)?

(&} 202
V2mo?

gdje je F' fundamentalna frekvencija, A harmonik, H broj harmonika koji se uzimaju

G(z,p,0%) =

I

u razmatranje, G(z, i, %) normalna distribucija, p uvjetne vjeroatnosti, 1) inharmonic-

nost, a ¢ definira krivulju ton modela (relativne odnose amplituda) i vrijedi Y1 ¢(h|F)
1. Paramtear u(F) = {c(h|F)|h = 1,..., H} predstavlja oblik ton modela. Opazeni

spektar je tada tezinska suma svih moguéih ton modela:

plalt) = [ w(F)p(alF. u(F))

F

gdje je § = {w, u} parametar modela, a suma ide po svim dopustivim fundamentalnim
frekvencijama F'.

Popularna metoda je i NMF - nenegativna faktorizacija matrice; uzmimo da znamo
dva ton modela (spektra tonova) m; i mg za dva tona i imamo spektar z koji sadrzi

neku mjesavinu tih tonova. PiSemo:
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gdje su wy i wy tezine pojedinog modela u sumi. Spektar x je nenegativan, ton modeli su
spektri pa kao takvi takoder nenegativni, i tezine wy i ws su opet po definiciji nenegativne.

Ako sad uzmemo spektre sukcesivnih okvira z® u matrici X, ocekujemo rastav:

SO D)
(00 oD [y o ome ]|
SO D)
X=MW

gdje je k broj ton modela, a L broj sukcesivnih okvira. Opcenito ovakav rastav ne postoji,
ali metodom NMF mozemo naéi optimalnu aproksimaciju koja uvazava restrikciju na
nenegativnost ton modela i tezina (matrica M i W). Na bazne funkcije M mozemo
postaviti razna ogranic¢enja, pri ¢emu je za aplikacije u automatskoj transkripciji glazbe
zanimljivo ogranicenje na harmonic¢nost, vidi [34] [35]. Privlacna karakteristika NMF-a
lezi i u tome sto za razliku od drugih metoda, koje djeluju na jednom okviru i time
u potpunosti ignoriraju vremensku komponentu, NMF u obzir uzima vremenski razvoj

zvucne slike (tezine W ovise o vremenu).

3.3.4 Metode iterativne procjene

Metode iterativne procjene su znatno brze od metoda simultane procjene sto je posli-
jedica toga da ne uzimaju u obzir kombinacije tonova, ve¢ u svakom koraku izdvajaju
jedan ton. Korak ovih metoda ima dvije faze; u prvoj iz spektra biraju najistaknutiji
ton, a u drugoj ga uklanjaju kako ne bi smetao iducéoj iteraciji metode. Kriteriji biranja
najistaknutijeg tona su razni: energija ton kandidata, harmoni¢nost, broj opazenih par-
cijala.

Zanimljivija pitanja su pitanje uklanjanja odabranog tona iz spektra i pitanje krite-
rija zaustavljanja. Pristupe uklanjanju odabranog tona iz spektra djelimo u dvije grupe:
izravno uklanjanje i uklanjanje uz koristenje spektralnih modela. Izravno uklanjanje
je trivijalan pristup koji iz spektra uklanja sve vrhove koji pripadaju odabranom tonu.
Jasno je da ovaj pristup nije prikladan za signale vise polifonije. Uklanjanje uz kori-
stenje spektralnih modela, nakon uklanjanja vrhova koji su pripadali odabranom tonu,
istima pridruzuje nove vrijednosti s ciljem da aproksimira izgled spektra kad u njemu ne
bi bilo odabranog tona. Uoc¢imo da preklapani parcijal nekog tona nema toc¢nu vrijed-
nost sa stajalista ni jednog ton modela tonova kojima pripada. To znac¢i da taj parcijal

potencijalno narusava glatko¢u krivulje spektra tog tona. Zato metoda uklanjanja uz

21



koristenje spektralnih modela, zagladuje spektar odabranog tona te ga zatim ukloni iz

spektra ostavljajuéi pritom razliku na mjestima svojih parcijala.

Procjena polifonije

Kriterij zaustavljanja metoda iterativne procjene i dimenzija prostora kod metoda
simultane procjene ovise o procjeni polifonije. Kod iterativnih metoda, kriterij zaustav-
ljanja moze biti vezan uz veli¢inu reziduala, tj. preostalog spektra; ako smo u svakom
koraku uklanjali toéne tonove, u konacnici bi nam trebao ostati samo Sum koji ima
malu energiju. Naravno, ovaj pristup ima smisla samo ako je SN-omjer dovoljno velik;
SN-omjer predstavlja odnos energije signala prema energiji Suma. Dobar kriterij zaustav-
ljanja je i minimalna energija tona; ako ton ima premalu energiju, vjeroatno se ne cuje,
a ako smo dosli do takvog tona, znaci da smo u ranijim iteracijama uhvatili sve tonove
koji se ¢uju. Za metode simultane procjene, mozemo postepeno povecavati hipotezu
polifonije, sve dok cijena modela ne po¢ne stagnirati. Dok je hipoteza polifonije manja
od stvarne polifonije, model ¢e sadrzavati premalo tonova da bi uspijesno opisao signal,
pa ¢e dodavanje novih tonova (poveéavanje hipoteze polifonije) davati bolje rezultate.
S druge strane, dodavanje novih tonova u model nakon $to se dosegne prava polifonija,
neCe znacajno poboljsavati cijenu modela. Zato ima smisla za procjenu polifonije uzeti

prvu vrijednost nakon koje poboljSanje cijene modela postane zanemarivo.

3.3.5 Kombinirane metode

Yeh [1] koristi iterativhu metodu kao sredstvo poboljsanja rada simultane metode. Po-
boljsanje se sastoji u reduciranju broja ton kandidata, kako bi simultana metoda imala
manje kombinacija za provjeriti. Inesta [33] pak koristi iterativihu metodu kako bi pre-

ciznije bodovao kombinacije tonova.

3.4 Pracenje nota

Sve ranije navedene metode detekcije fundamentalne frekvencije operiraju na razini jed-
nog okvira, tj. otkrivaju tonove prisutne u veoma kratkom vremenskom intervalu. Iduéi
korak je primjeniti analizu vremenske evolucije; detektirati gdje tonovi pocinju, gdje
zavrsavaju, gdje je detekcija tona u nekom okviru bila izolirana greska. Prirodni pristup
problemu daje HMM; skrivena stanja predstavljaju tonove u svim okvirima, a opzerva-
cije predstavljaju procjenjene fundamentalnih frekvencija u svim okvirima. Ovdje se na
"sve okvire" misli samo teoretski; realno se stanja drze u modelu dok god to ima smisla,

nakon cega se uklanjaju. U HMM se ¢esto ugraduju posebna ograni¢enja vezana uz
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prirodu problema. Tako Chang razlikuje stanja nastupa i sustain-a [30], a Klapuri je u
HMM ugradio muzikoloski model [29].
Metode koje za MFE koriste NMF nemaju posebne metode za pracenje tonova, nego

je analiza vremenske evolucije dio NMF metoda, kao sto je opisano u Odjeljku 3.3.3.
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4 Predlozeni pristup

4.1 Opis pristupa

Tako pretpostavka o glatkoé¢i spektralnih krivulja ton modela daje dobru heuristiku za
razlikovanje "to¢nih" od "krivih" ton kandidata (krivulje zvukova veéine instrumenata
doista izgledaju zagladeno), nju ipak treba uzeti s rezervom. Krivulje nisu bas sasvim
glatke. Nadalje, ako Zelimo odgovoriti na pitanje, sadrzi li neki spektar jedan ili dva
harmonicki vezana tona, glatko¢a spektra nam nece biti dovoljni kriterij; Slika 8 prika-
zuje dva spektra c¢ija glatkocéa nije bitno razli¢ita. Ipak, lijevi sadrzi samo jedan ton,
dok desni sadrzi dva. Pouzdanije razlikovanje dvaju tonova u desnom slucaju imali bi
kada bi nam bio poznat jedan od tonova; tada bismo mogli racunati u kojoj mjeri se
njegova spektralna krivulja razlikuje u odnosu na referencu. Veca razlika ukazivala bi
na prisutnost nekog drugog tona koji interferira s harmonicima polaznog tona i uzrokuje
odstupanja.

Jedan korak u ovom smjeru bio bi nauciti ton modele iz baze zvukova instrumenata
i zatim koristiti tu bazu ton modela za modeliranje spektralnih krivulja u programu za
automatsku transkripciju [1]. No, ton modeli nauceni na ovaj nac¢in neée nuzno biti sliéni
onima u konkretnoj snimci koju zelimo transkribirati. Shodno tome, njihova korisnost
opazeni spektar gladak, nego Sto govori da opazeni spektar predstavlja samo jedan ton.

Predlozeno rijesenje uci ton modele iz snimke koju transkribira, koristeéi dva prolaza
kroz snimku. U prvom prolazu, metoda uocava djelove snimke koji su dovoljno "¢isti"
i na njima uc¢i ton modele. Ovdje "Cisti" dio snimke predstavlja onaj koji ima nisku
polifoniju, visok SN-omjer i sli¢na svojstva koja ukazuju na to da su tonovi na tom djelu
snimke minimalno oneciséeni interferencijama. U drugom prolazu se vrsi sama trans-

kripcija iterativnom metodom koristeéi naucene ton modele.

o =2 N W »~ O

o =~ N W b~ oo
B T
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frekvencija (Hz) Frekvencija (Hz)

Slika 8: Spektar tona C4 (lijevo) i spektar mjesavine tonova C4 i C5 (desno)
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Kako se ton modeli uce iz same snimke, postavlja se pitanje njihove vjerodostojnosti;
mozda su oni oneciSéeni Sumom ili interferencijom. Problem rjesavamo koristeéi prik-
ladno sucelje koji procjenjuje pouzdanost svakog spektralnog vrha koristenjem pracenja
vrhova (peak tracking). Ta informacija u vidu funkcije pouzdanosti daje mjeru koliko se
nekom vrhu, harmoniku, a samim time i tonu, moze vjerovati, te se metoda usmjerava
na pouzdanije harmonike.

Uobicajeni pristupi racunanju razlike izmedu ton modela i ton kandidata uglavnom
nisu fleksibilni. Greska se racuna kao suma gresaka po harmonicima, pri ¢emu se ne
uzima u obzir okolina pojedinog harmonika. Kako bismo povecali moé generalizacije
naucenih ton modela i tako ih maksimalno iskoristili, korisimo posebnu metodu racuna-
nja gresaka, koja daje prednost lokalnoj aproksimaciji. Povrh toga, spomenuta metoda
nastoji pronaci onu aproksimaciju koja maksimalno grijesi na harmonicima koji konsti-
tuiraju uzorak (parni harmonici, harmonici djeljivi s tri, harmonici djeljivi s dva i tri), a
minimalno na svim drugima, na taj nacin iskljucujuéi interferenciju iz racunanja greske.

Zadnja novina vezana je uz nacin na koji se ton kandidati formiraju. Gotovo svi
iterativni pristupi (a i mnogi simultani) koriste neku heuristiku za izbor harmonika ton
kandidata. Idué¢i harmonik biraju prema tome koliko se od prethodnog razlikuje u frek-
venciji, amplitudi ili odstupanju od teoretske pozicije. Kako izbor to¢nih vrhova, tj.
formiranje sto boljih ton kandidata ima presudan utjecaj za daljnji rad svake metode
MFEa, zaklju¢ujemo da je u ovoj fazi prerano uvesti takve heuristike. S druge strane, s
obzirom da se broj svih moguéih ton kandidata redovito mjeri u stotinama tisuca, ton

kandidate reprezentiramo grafovima koristeéi relaciju uvjetovanosti.

4.2 Sucelje

Pracenje vrhova za primjene u analizi zvuka istrazivao je Serra [36]. Njegov model
promatra vrhove izmedu dva sukcesivna okvira i pronalazi koje pridruzivanje je naj-
vjeroatnije (koji vrh iz pocetnog okvira odgovara kojem u idu¢em). Predlozeni model
dopusta nestajanje vrhova na nekoliko okvira ($to je ¢est slu¢aj, pogotovo ako je prisutno
udaranje parcijala - partial beating), a vrhove medu okvirima prati na osnovu sli¢cnosti u
frekvenciji i amplitudi. Rad algoritma ilustrira Slika 9. Algoritam prvo (podslika a) za
svaki opazeni vrh (linija oznacena s O) trazi kandidate medu vrhovima koji su praceni
u ranijim koracima (linija oznacena s P), pri éemu je dopustena razlika jedan frekvencij-
ski koeficijent (maksimalna promjena u frekvenciji koju vrh moze napraviti izmedu dva
sukcesivna okvira). Razlog za tako jako ogranicenje lezi u tome Sto bi veéa margina, uz

dopustanje nestajanja vrhova medu okvirima, dovela do tezeg optimizacijskog problema
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Slika 9: Rad algoritma za pracenje vrhova; poZeljnost kandidata je sugerirana iscrtka-
no$céu (pozeljniji su mangje iscrtkani)

i manje pouzdanosti rjeSenja. Pronadeni kandidati se zatim rangiraju po pozeljnosti;
blizi po frekvenciji i amplitudi su pozeljniji. Zatim svaki od vrhova praé¢enih u ranijim
koracima formira svoju listu kandidata medu opazenim vrhovima, koristeéi isti kriterij
(podslika b). Ukoliko prvi kandidat opazenog vrha ima upravo njega kao najpozeljnijeg
kandidata (opazeni i praceni vrh su se medusobno odabrali), taj opazeni vrh postaje dio
putanje tog pracenog vrha (plave linije, podslika ¢). Nepridruzeni opazeni i pamceni
vrhovi traze idu¢eg kandidata; proces se nastavlja dok svi vrhovi nisu ili pridruzeni ili
terminirani ili preskoceni (podslika d).

Glavna motivacija za prac¢enje vrhova lezi u statistikama koje se o njima ra¢unaju, a
iz kojih je moguce odrediti pouzdanost pojedinog vrha. Za svaki vrh racunamo tezinsku
aritmeticku tezinu vrijednosti vrha i tezinsku aritmeticku sredinu derivacije vrijednosti
vrha po vremenu, u okolini okvira, za svaki okvir i svaki vrh. Okolina je definirana pro-

mjerom jezgre, a tezine reflektiraju udaljenost od njegovog sredista. Jezgra je opisana

w(k) = 4/cos (3:1.515>,

gdje je r radius jezgre. U radu je koristen r = 4. Pouzdanost vrha ¢,(t) rac¢unamo kao:

sljede¢om funkcijom:

I

o (t) = wogwp(t)ﬁ(m))

T

mp(t)

Yp(t) = (D) + 7

ap(t) + uc(l = ap(t)),

26



1 T

mp(t) = Z kip(t + k)w(k)ay(t + k),
wp(t) k=—r

sp(t) = — 3 ket + Kw(R)ay(t + kY
(dp(t) k—=—r

T

wp(t) = Y riplt + K)w(k),

k=—r

ap(t) = w]ét)—l 17

s ={ 5, P

. m <l

gdje je p oznaka vrha, ¢ oznaka okvira, mp(t) tezinska aritmeticka sredina vrijednosti
vrha p u okviru ¢, s,(t) tezinska aritmeticka sredina derivacije po vremenu, w,(t) ukup-
na suma tezina, kp(t) indikator prisutnosti vrha p u okviru ¢, ap(t) vrijednost vrha p u
okviru ¢, Q maksimalna teoretska suma tezina ( [0 w(k)dk ), o funkcija koja vrednuje
kontinuiranost prisutstva vrha u vremenu (vrh koji je prisutan svaki drugi okvir je ma-

nje pouzdan od onog koji je prisutan svaki okvir), 4 funkcija koja reducira pouzdanost
mp(t)
sp(t)
SN-omjer signala; signal ¢ija derivacija se malo mijenja u odnosu na amplitudu je sta-

vrhova niske amplitude, a n¢, z., l. i u. konstante. Uloga omjera jest da predoci
bilan. Konstanta z. izbjegava djeljenje s nulom. Smisao funkcije o, (t) i konstante u,.
lezi u tome da uvede kontrolu nad vrhovima koji nisu kontinuirani u vremenu; zelimo
reducirati znacaj takvih vrhova, ali ne pretjerano - u nekim situacijama (partial beating)
nekontinuiranost vrha nije poslijedica njegove nepouzdanosti. Konstanta [. je odabrana
tako da bude nesto veca od prve boc¢ne latice (sidelobe-a) koristenog prozora. Logaritam
u funkciji pouzdanosti c,(t) reducira raspon vrijednosti; vrh s omjerom = od 2 i vrh s
omjerom tih vrijednosti od 4 se razlikuju 2 puta i to je razlika koja ¢e nas zanimati, jer
je drugi vrh znacajno pouzdaniji od prvog (iako su oba nepouzdana). S druge strane vrh
s spomenutim omjerom od 100 i drugi s omjerom 200 se takoder razlikuju duplo, ali ta
razlika nas nece zanimati; oba vrha su veoma pouzdana. Konac¢no, prakti¢no je pouzda-
nost ogranic¢iti odozgo, osobito na naé¢in da pada u interval [0, 1]; tomu sluzi konstanta
Ne-

Za izracun spektra koristimo STF'T s Blackman prozorom:

l—a 1 2mn o 4mn
b(n) = 5~ 58|\ v +§cos N 1)
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pri ¢emu je @ = 0.16, a N je zadan Sirinom okvira koja iznosi 93ms. Korak STFTa je
Sirine 3ms; ovako kratak korak uvjetuje metoda pracenja vrhova. Promjer jezgre je tada
28% $irine prozora; u tom intervalu se racunaju statistike vrhova. Kao mjeru interpola-
cije, koristimo nadjevanje nulama s faktorom osam. Preprocesiranje ukljucuje prijenos
snimke sa stereofonskog formata u monofonski koristenjem aritmeticke sredine komplek-
snog spektra i normalizaciju signala. Za izlaz sucelja, broj okvira se reducira cetiri puta,
tako da efektivni korak u ostatku algoritma iznosi 12ms. Na spektar primjenjujemo

log(z + 1) kompresiju.

4.3 Ton kandidati

Raspon frekvencija u kojima trazimo ton kandidate je 50-2100Hz. Koristimo pretpos-
tavku o harmonic¢nosti. Uz to da dopustamo da prva tri harmonika ne budu prisutna,
pri ¢emu ¢e takvi (krnji) kandidati biti dodani samo ako ne postoje regularni kandidati
s istom fundamentalnom frekvencijom. Sto se biranja harmonika ti¢e, koristimo Yeh-
ov kriterij (prezentiran u Odjeljku 3.3.2); oslanjamo se na stabilnost intervala izmedu
harmonika. Tu dopustamo preskakanje do dva harmonika odjednom. No, koristimo jos
jedan kriterij; dok stabilnost intervala mjeri relativno odstupanje sukcesivnih vrhova,
malo toga govori o globalnoj slici krivulje inharmoniénosti. Tu krivulju ogranicavamo s
formulom (2) pri ¢emu za koeficijent 5 uzimamo 0.0004. Za taj kriterij ne dopustamo
odstupanja od dva i vise sukcesivnih vrhova - tada bi krivulja inharmonic¢nosti postala
previse iskrivljena.

Za opis svih ton kandidata za jednu fundamentalnu frekvenciju koristimo graf. Graf
ima jedan pocetni ¢vor (koji moze odgovarati prvom harmoniku, ako je prisutan), i mno-
go vrhova koji odgovaraju raznim kandidatima za harmonike. Put kroz graf, od pocetnog
¢vora do nekog zavrsnog ¢vora predstavlja jedan ton kandidat. Slika 10 ilustrira jedan
takav graf. Tu vidimo sve fenomene koji se u ovakvom grafu mogu dogoditi; putevi se
mogu krizati, razdvajati u neovisne puteve i ponovno spajati. Uoc¢imo da izbor nekih

vrhova ne uvjetuje izbor idu¢ih vrhova; na Slici 10, uz izbor bilo kojeg vrha iz grupe

4 280:
660 1510 1522 1743 2201 2602
220 440 562 88%83 10991106 1322325 1517 1525 1747 1950 1980 2171 3215 2392 2402 5608 230%832

Slika 10: Graf svih ton kandidata fundamentalne frekvencije FO=220Hz
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vrhova oznacene s A mozemo do¢i u bilo koji vrh iz grupe vrhova oznacene s B. S druge
strane, izbor vrha frekvencije 1094, uvjetuje izbor vrha frekvencije 1299. To nas vodi na

relaciju uvjetovanosti:

Definicija 1. Dva vrha p1, p2, koji su kandidati za harmonike redom hi i ha, h1 < ho
su u relaciji uvjetovanosti ako svaki ton kandidat koji prolazi kroz pi1, mora prolaziti ©

kroz ps.

Definicija se prirodno prosiruje na grupe vrhova. Nezavisnom grupom vrhova sma-
tramo skup vrhova koji konkuriraju za isti harmonik. Jasno je da broj ton kandidata
koje neki graf sadrzi opcéenito ovisi eksponencijalno o broju vrhova (pogotovo uz veéi
broj neuvjetovanih vrhova), $to nije prikladno za pohranu u memoriji racunala. Tako-
der, obilazak svakog puta posebno nema smisla ni sa stajaliSta vremenske slozenosti. Uz
relaciju uvjetovanosti moguce je primjeniti ideju dinamickog programiranja i segmente
izmedu dviju neuvjetovanih grupa gledati kao neovisnu cjelinu. Ovakav pristup osigura-
va iznimne ustede u vremenskoj i prostornoj slozenosti uz zadrzavanje fleksiblinosti do

samog trenutka klasifikacije ton kandidata.

4.4 Metoda klasifikacije

Zadatak klasifikacije je iz skupa ton modela pronadi onaj koji je najblizi ton kandidatu
ili zakljuciti da takvog nema. Tri su osnovna razloga zasto klasifikacija moze ne uspijeti.
Prvi i najmanje zanimljiv je preveliki Sum i/ili prevelika interferencija. Drugi, zanimlji-
viji poc¢iva na opazanju da spektar tona ovisi o glasnodi, stilu sviranja i raznim drugim
faktorima. Neke od tih varijacija (primjerice glasnoéa) ne mijenjaju lokalnu strukturu
tona (detalje), ali mijenjaju globalni izgled spektra. Zato ima smisla, umjesto uspore-
divanja pojedinih harmonika ton modela s ekvivalentnim harmonicima ton kandidata,
usporedivati relativne odnose harmonika ton modela s relativnim odnosima istih harmo-
nika ton kandidata (primjerice, razlika drugog i prvog harmonika ton kandidata prema
sifikacija moze ne uspijeti je interferencija s drugim harmonicki vezanim ili harmonicki
nevezanim tonovima. Interferencija harmonicki nevezanih tonova moze se manifestira-
ti na harmonicima visekratnicima najmanjeg zajednickog visekratnika fundamentalnih
frekvencija tonova. U tom slucaju situacija je istovjetna interferenciji s harmonicki veza-
nim tonom pripadne fundamentalne frekvencije. Ako se pak ne manifestira na taj nacin
(zbog razlike u inharmonicnosti ili nekog drugog razloga), greska ¢e biti slucajno distri-
buirana. Vratimo se stoga interferenciji harmonicki vezanih kandidata. Interferencija ée

uzrokovati da se ton kandidat razlikuje od svog to¢nog ton modela na to¢no odredenim
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mjestima - viSekratnicima omjera frekvencija. Drugim rije¢ima ako je omjer frekvencija
dva (ton interferira sa svojom visom oktavom), greske ¢e se javljati na parnim harmoni-
cima. Ovo svojstvo nam otvara zanimljivu perspektivu; kad bi mogli prepoznati uzorak
u kojem je greska distribuirana, mogli bi racunanje razlike izmedu ton modela i ton
kandidata ograniciti na one harmonike u kojima nema interferencije. U protivnom ne
racunamo samo gresku izmedu ton kandidata i ton modela, nego i razinu interferencije.

Jedan pristup tom problemu je traziti najmanje relativne greske. Za prvi harmonik
ton kandidata gledamo njegove relativne razlike prema iduéih nekoliko harmonika. Isto
radimo i za ton model. Harmonik u kojem je greska tih razlika izmedu ton kandidata
i ton modela najmanja, oznac¢imo kao najpouzdaniji u okolini prvog harmonika i koris-
timo kao polaznu tocku za idu¢u usporedbu. Oznacene harmonike zvat ¢emo markeri.
Ako je ton model veoma slican ton kandidatu, markeri ¢ée biti svi harmonici. Ako ton
kandidat ima interferenciju s viSom oktavom, markeri ¢e biti na neparnim harmonici-
ma. Iduéi korak je odrediti formiraju li greske nekakav uzorak. U tu svrhu vise ne
mozemo koristiti greske relativnih odnosa harmonika, nego trebamo gresku po harmo-
niku. Prvi korak racunanja greske harmonika je pronaci najblizi lijevi i desni marker.
Zatim markere proglasimo to¢nima vrhovima i spektar ton kandidata nagnemo (skew)
tako da vrijednosti vrhova na markerima odgovaraju vrijednostima istih harmonika ton
modela. Zatim racunamo apsolutne greske izmedu vrhova ton modela i modificiranih vr-
hova ton kandidata. Kad imamo sve greske svih harmonika, uzorke trazimo usporedujuci
aritmeticke sredine vrijednosti prikladnih skupova; za otkrivanje HRFO dvostruke funda-
mentalne frekvencije, usporedit ¢emo aritmeticke sredine parnih i neparnih harmonika.
Za otkrivanje HRF0 trostruke fundamentalne frekvencije, usporedit é¢emo aritmeticku
sredinu harmonika djeljivih s tri, sa aritmetickom sredinom harmonika koji nisu djeljivi
s tri. Tu valja uociti da ¢e i HRFO sa ¢etverostrukom fundamentalnom frekvencijom uz-
rokovati velike razlike medu aritmetickim sredinama parnih i neparnih harmonika. Da
bi izbjegli pogresnu klasifikaciju, za odredivanje HRFO s faktorom k, osim omjera arit-
metickih sredina harmonika djeljivih s k£ i nedjeljivih s k, koristimo i omjer aritmetickih
sredina harmonika koji se nalaze u skupu & = {k +2ki |i = {1,...,n}}, s onima koji se
nalaze u skupu S\ {2ki|i = {1,...,n}}. Kombinacije hipoteza o interferencijama ne
razmatramo posebno, jer su medusobni utjecaji uzoraka raznih HRF0-a relativno mali.

Uoc¢imo da je ovakav pristup klasificiranju nekonzistentan za ton kandidate koji se
znacajno razlikuju od ton modela zbog relativnog pristupa odabiru markera. No, tak-
ve slucajeve je lako prepoznati, jer su tada greske na markerima velike; u tom slucaju
trazenje uzoraka nema ni smisla, pa se izracun prekida, a ton model oznacuje kao ne-

prikladan. Ukoliko su pak greske na markerima male, ima smisla prouciti distribuciju
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gresaka na ostalim harmonicima.

Pouzdanost vrha igra veliku ulogu u svim izrac¢unima. Kod rac¢unanja aritmetic¢kih
sredina harmonika (prilikom trazenja uzoraka), pouzdanosti vrhova se koriste kao te-
zinski faktori, pa se u stvari radi o tezinskim aritmetickim sumama, pri ¢emu je tezina
greske harmonika minimum pouzdanosti harmonika ton modela i harmonika ton kandi-
data. Kod trazenja markera, greske relativnih razlika se djele minimumom pouzdanosti

svih Cetriju vrhova koji sudjeluju u izracunu.

4.5 Ton modeli

U prvom prolazu kroz snimku, iz snimke se izvlace ton kandidati, te se krajem prvog
prolaza orginalni zapis snimke napusta; drugi prolaz operira samo na ton kandidatima
i ne koristi orginalnu snimku. Nakon $to se iz pojedinog okvira izvuku svi mogudéi ton
kandidati, oni prolaze kroz nekoliko eliminatornih koraka, u kojima se odbacuju oni koji
imaju premalu energiju, premali broj vrhova ili premalu prosje¢nu pouzdanost. Preostali
ton kandidati se ¢uvaju za drugi prolaz, a iz njih se biraju i kandidati za ucenje ton mo-
dela. Izbor kandidata za ucenje ton modela donosi jos dvije provjere. Prva se sastoji od
cetiri kriterija: prosjeCna pouzdanost, omjer opazenih harmonika od teoretski moguéih,
udio energije u ukupnoj energiji okvira, omjer broja opazenih harmonika u odnosu na
broj deset. Ovi kriteriji prednost daju ton kandidatima koji imaju jak SN-omjer, koji
pripadaju niskoj polifoniji, koji imaju pouzdane vrhove i velik broj opazenih parcijala.

Drugi kriterij se bavi odnosom (interferencijom) ton kandidata; iako u ovom trenutku
ne mozemo pouzdano izbjeéi ton kandidate koji interferiraju s HRF0-ima, ipak mozemo
primjeniti jeftinu heuristiku kako bi izbjegli barem ocite slucajeve. Situacije koje zelimo
izbje¢i su one u kojima interferiraju¢i HRFO0 ima znatno veéu energiju od naseg ton kan-
didata. Takve je lako prepoznati gledajuéi prosjecnu amplitudu harmonika; uzimamo
prvih deset harmonika ton kandidata koji nas zanima i prouc¢avamo ton kandidate ¢ija
fundamentalna frekvencija je visekratnik one odabranog ton kandidata i poc¢inju vrhom
koji pripada grafu odabranog ton kandidata. Tada za svaki takav ton kandidat rac¢una-
mo prosjeénu amplitudu prvih onoliko harmonika koliko ih ulazi u raspon prvih deset
harmonika odabranog ton kandidata (intervali moraju biti isti, inace vrijednosti nema
smisla usporedivati).

Ton kandidati koji su prosli oba kriterija se prosljeduju klasifikatoru. Ako je sli¢an
ton model ve¢ naucen, ton kandidat se moze koristiti za poboljSanje ton modela; ukoliko
neki harmonici ton kandidata imaju veéu pouzdanost od pripadnih harmonika ton mo-

dela, vrijednosti se kopiraju. Ako klasifikacija nije uspijela (slican ton model ne postoji),
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ton kandidat se udi.

Razmotrimo sljedeéu situaciju; klasifikator u nekom okviru nauci ton model koji sa-
drzi interferiraju¢i HRFO. Interferirajuéi HRFO nije veoma dominantan, pa ga ranije
opisana preselekcija ne odbaci. Pitanje je kako se rijesiti tog ton modela, koji je o¢ito
kriv. Jasno, da smo prvo naucili ton model i kasnije pokusali nauciti taj slican ton mo-
del, ali onecis¢en interferencijom, on bi bio odbac¢en. No, kako je redosljed sada obrnut,
pitanje je kako prepoznati i ukloniti sporni ton model. Odgovor je jednostavan; razumno
je ocekivati da ¢e se kad tad kao kandidat za ton model pojaviti pripadan neinterferirani
ton model. Tokom postupka klasifikacije, on ¢e neminovno biti usporeden s pogresno
naucenim ton modelom. Greska medu tim modelim imat ¢ée uzorak pripadne visekrat-
nosti, ali s negativnim predznakom, jer ton model grijesi u odnosu na ton kandidat. U
tom slucaju, ton model se brise, a ton kandidat dodaje u bazu. Tu je jasno da se baza
ton modela kontinuirano konsolidira (dobri ton modeli se poboljsavaju, losi odbacuju),
te je izgledno da ¢e u konacnici sadrzavati samo dobre ton modele.

U drugom prolazu kroz snimku, ton kandidati se klasificiraju koriste¢i naucene ton
modele. Pri tome se nakon klasificiranja svih tonova u okviru primjenjuju jos dva re-
duktivna koraka; ton ¢ija prosjecna energija markera je znatno veéa od energije prvog
harmonika se odbacuje - time se izbjegavaju subharmonicke greske. Takoder se uspore-
duju prosjecne energije markera ton kandidata koji su harmonicki vezani; ako ne postoje

znacajne razlike, visi se odbacuje; ako su razlike jako velike, tiSi se odbacuje.

4.6 Pracenje tonova

Zadnja faza je pracenje tonova medu okvirima. Koristimo transformaciju signala ko-
nvolucijom s pravokutnom jezgrom promjera sedam okvira. Ukoliko je ton opazen u
barem cetiri, smatramo ga prisutnim. Ukoliko je prisutan u tri i manje, prethodni okvir
predstavlja kraj tog tona. Jos jedan kriterij koji moze uzrokovati kraj tona je promjena
u energiji tona; ako ton u nekom okviru ima znatno veéu energiju nego u zadnjem opa-
zenom okviru, zadnji opazeni okvir predstavlja kraj tog tona, a ovaj okvir novi pocetak
tog tona. Tu energija tona djeluje kao harmonicka funkcija detekcije.

Da bi konvolucija imala smisla, frekvencije tonova zaokruzujem na dobro ugodenu

glazbenu skalu s referencom A4 = 440H z.
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5 Rezultati

Glavni problem vezan uz evaluaciju metoda glazbene transkripcije je nalazenje pouzda-
ne referentne transkripcije. Iako problem ima vise sloZenih rijeSenja, najjednostavnije je
krenuti od dobre referentne transkripcije. U tu svrhu se redovito koriste MIDI datote-
ke koje sadrze simbolicki glazbeni zapis, a mogu se naéi na internetu (http://www.free-
scores.com/ ). Iduéi korak je od simbolickog zapisa dobiti audio zapis (snimku); postupak
se zove generiranje audio zapisa (rendering), a ukljucuje dodjeljivanje zvukova pojedinim
MIDI dogadajima (tonovima). Zvukovi mogu biti sintetizirani (izbor je Sirok i ukljuc¢uje
razne sintetizatore - synthesizer) ili reproducirani koristeéi uzorke snimki stvarnih ins-
trumenata (patchevi). U tu svrhu koristimo glazbene fontove (fluid soundfonts).

Rac¢unamo preciznost (p), odziv (o), F-mjeru (F') i to¢nost rezultata (a):

TP

P="rpyFp

TP

~ TP+ FN

F=22Pr°
p+o

B TP

~ TP+ FP+ FN’

pri éemu je TP broj to¢no klasificiranih tonova, F'P broj tonova koji su detektirani iako

o

a

ih referentna transkripcija ne sadrzi, te FIN broj tonova koji nisu detektirani, a prisutni
su u referentnoj transkripciji. Konac¢ne vrijednosti dobivene su aritmetickom sredinom
vrijednosti po okvirima, pri ¢emu okvire u kojima nema tonova (ni detektiranih ni u
referentnoj transkripciji) zanemarujemo. Osim ukupnih rezultata, zanimali su nas i re-

zultati prema polifoniji. Tablica 1 prikazuje rezultate po glazbenim djelima.
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Tablica 1: Rezultati prema glazbenim djelima

’ Glazbeno djelo \ sastav \ preciznost \ odziv | F-mjera | to¢nost
J. S. Bach, Prelude, BWV 997 klavir 0.656 0.845 0.738 0.604
F. Devienne, Devienne sonata, | klarinet, klavir 0.806 0.776 0.79 0.653
opus 71, no 3
W. A. Mozart, Ave Verum Corpus | gudacki kvartet 0.752 0.812 0.781 0.637
T. Albinoni, Adagio orgulje, violina 0.517 0.66 0.58 0.415
J. S. Bach, Brandenburg Concerto | violina, oboa, 0.797 0.78 0.789 0.665
No.2 u F-duru, drugi stavak flauta, kontra-

bas
prosjecno 0.706 0.775 0.736 0.595

Nesto slabiji rezultati na snimci Albinonijevog Adagia, poslijedica su izrazene modu-

lacije u amplitudi koju ukljuceni instrumenti posjeduju.
Usporedba s rezultatima MIREX natjecanja iz 2010. godine, danih u Tablici 2,

ilustrira uspijesnost predlozene metode; predlozeni pristup je usporediv sa suvremenim

metodama u podrucju detekcije tonova iz polifonih snimki.

Tablica 2: Rezultati MIREX 2010

Oznaka kandidata \ preciznost \ odziv \ toénost

AR1 0.721 0.799 0.654
AR2 0.722 0.799 0.655
AR3 0.752 0.829 0.692
AR4 0.753 0.828 0.692
BD1 0.716 0.485 0.468
CRVRC1 0.638 0.556 0.490
CRVRC3 0.515 0.637 0.457
DCL1 0.499 0.676 0.457
DHP1 0.712 0.632 0.553
JW1 0.369 0.579 0.354
JW2 0.384 0.541 0.361
LYLC1 0.584 0.399 0.373
NNTOS1 0.142 0.061 0.060

Slika 11 prikazuje rezultate po polifoniji; vidimo da se metoda dobro nosi s veé¢im poli-

fonijama.
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1 2 3 4 5 6

Slika 11: Tocnost metode prema polifoniji
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6 Zakljucak

Glazbena transkripcija je slozen problem koji se zadovoljavaju¢e moze rijesiti jedino ko-
risteéi kontekst i iskustvo. Zbog mnogobrojnih primjena glazbene transkripcije, razvijene
su metode automatske glazbene transkripcije koje nastoje rijesavati pojedine probleme
kao sto su detekcija nastupa tonva i detekcija tonova. Temeljni problemi glazbene trans-
kripcije uklju¢uju Sum i interferenciju medu tonovima.

Predlozena metoda daje obecavajuce rezultate koristeé¢i nenadzirano ucenje ton mo-

dela kako bi minimizirala pogreske koje uzrokuje interferencija.
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Kazalo

auditorni model

decibel

DFT

FFT

frekvencija uzorkovanja

frekvencijska domena
frekvencijski pojas

fundamentalna frekvencija

harmonik

inharmonicnost

MFE

monofono

nadjevanje nulama

nastup tona

model koji opisuje kako auditorni sustav covijeka obraduje

zvuk

logaritam kvocijenta vrijednosti koji je spretan za izrazavanje
odnosa dviju vrijednosti kad se one mogu znacajno razlikovati
u veli¢ini

Discrete Fourier Transform - diskretna fourierova transforma-

cija

Fast Fourier Transform - algoritam koji racuna diskretnu fo-
urierovu transformaciju signala

ucestalost kojom se iz kontinuiranog signala uzimaju uzorci u
svrhu dobivanja diskretnog signala

prikaz signala kao funkcije frekvencije

dio spektra koji promatramo

frekvencija koja se u psihoakustickom eksperimentu pridruzuje

tonu

parcijal tona koji je okvirno visekratnik fundamentalne frek-

vencije

odstupanje harmonika od teoretske pozicije

Multiple FO Estimation - procjena visestrukih fundamental-
nih frekvencija, zadatak izracuna fundamentelnih frekvencija
tonova prisutnih u signalu, pri ¢emu se dopusta veéi broj si-
multanih tonova (polifonija)

u jednom trenutku se moze ¢uti najvise jedan ton. Monofonija

je prirodno vezana uz snimku jednog instrumenta

metoda interpolacije spektra koja se sastoji u prosirivanju
ulaznog vektora DFTa nulama
onset, pocetni dio glazbenog dogadaja tokom kojeg energija

raste od nule do maksimuma
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NMF

oktava

okvir

parcijal

pojasno propusni filter

prozor

SFE

SN-omjer
spektralni vrh

stacionaran signal

STFT

sucelje

ton

transformacija valic¢a

tranzient

uklanjanje Suma

valié

Non-negative matrix factorisation - nenegativna matri¢na fak-

torizacija, faktorizira matricu u produkt nenegativnih matrica

razlika medu tonovima c¢ije fundamentalne frekvencije se raz-
likuju duplo

dio signala koji promatramo

frekvencija kompleksnog tona koja je razlic¢ita od fundamen-
talne

filter koji propusta samo jedan dio spektra, dok ostatak od-
bacuje

funkcija koja se koristi za kontrolu omjera rezolucije spektra

u vremenu i frekvenciji

Single FO Estimation - procjena jedne fundamentalne frek-
vencije, zadatak izracuna fundamentalne frekvencije tona, uz
pretpostavku da je to jedini ton u signalu

SN-ratio, signal to noise ratio - odnos signala i Suma

lokalan vrh spektra

signal Cija se statisticka svojstva ne mijenjaju kroz vrijeme -
intuitivno, signal koji je periodic¢an

Short Time Fourier Transform - signal se segmentira u kratke
segmente, te se Fourierova transformacija primjenjuje na svaki
od njih

modul koji prethodi glavnim metodama i koji snimku iz vre-
menske domene transformira u ciljnu domenu koju traze glav-

ne metode

zvuk kojem je u psihoakustickom eksperimentu moguée pri-
druziti frekvenciju

transformacija signala u sumu valic¢a

kratak nalet energije koji nema periodicka svojstva

zadatak reduciranja Suma u signalu

dio periodickog vala lokaliziran u vremenu
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vremenska domena prikaz signala kao funkcije vremena
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