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Abstrakt

Téato praca sa zaoberda problémom automatickej detekcie tonu v melodickych gitarovych
linkéch a nasledného prepisu do tablatiry. Vysledny systém pouziva detekciu ténu pomocou
hrebenového filtra. Jednotlivé noty st rozdelené pomocou algoritmu na detekciu rytmu.
Navrhnuty je algoritmus na prepis noét do gitarovej tablatiry, zalozany na minimalizacii
pohybu ruky.

Abstract

The aim of this thesis was automatic pitch detection in melodic guitar lines and subsequent
transcription to guitar tablature. Final system uses comb filtering to detect pitch. Individual
notes are separated by beat detection. An algorithm for transcription of notes to guitar
tablature, based on minimalization of hand movement is proposed.
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Kapitola 1

Uvod

Transkripcia, teda konverzia akustického hudobného signalu do nejakej formy vizudlneho
notového zapisu, je netrividlnou tlohou aj pre sktisenych hudobnikov. Je uzito¢na pri studiu
hudby, taktiez sa pouziva pri reinterpretacii hudby, v pripade Ze originalny notovy zapis
danej skladby nie je z nejakého dovodu k dispozicii, pripadne nikdy neexistoval (napriklad
pri improvizovanej hudbe). Automatickd transkripcia je mnohymi povazovana za kliuc¢ova
technoldgiu v oblasti spracovania akustickych hudobnych signalov. V poslednych rokoch sa
tomuto problému venuje znacné mnozsto usilia kvoli mnohym moznym aplikaciam, ako na-
priklad automatické vyhladévanie a anotacia hudobnych informaécii, interaktivne hudobné
systémy (napriklad zapojenie poéitaca do predstavenia so zivymi hudobnikmi, uréenie ak-
tudlnej pozicie v skladbe, ¢i sledovanie rytmu), ako aj muzikologickd analyza. Existuje uz
niekolko roézne uspesnych rieseni, plne funkény systém schopny bezchybnej transkripcie je
vSak stale otdazkou budiicnosti.

V tejto praci sa zameriavam na transkripciu gitarovych melodickych liniek - s6l. Cielom
je preskimat vhodné met6dy a technolégie a na ich zéklade vytvorit program /nastroj, ktory
z dopredu nespracovanej nahravky v niektorom standardnom audio forméte viac-menej
automaticky extrahuje gitarové sélo, dekéduje jeho melédiu a vytvori pre neho tablatirovy
zapis. Doraz je kladeny na zdpadnt hudbu v rovnomerne temperovanom ladeni, teda hudba
v ktorej sa gitara pouziva najCastejsie.

Takyto program by mohol byt uzito¢ny napriklad pre studentov hry na gitare, ktori by
sa pri pokuse reprodukovat dané s6lo nemuseli spoliehat len na vlastné usi alebo tablatury ¢i
noty od inych ludi, ktoré sa obcas tazko hladajt. Taktiez ludom, ktori tieto tablatiry vytva-
raju a publikuju (napriklad na strankach ako si ultimate-guitar.com alebo songsterr.com)
by ich praca bola ulahcena, kedze doteraz to robili rucne. V neposlednom rade by urcite
nasiel vyuzitie pri skladani hudby, najmé medzi hudobnikmi, ktori st zvyknuty improvizo-
vaf.

Kapitola 2 sa venuje teoretickej analyze, st urcéené a pomenované jednotlivé podprob-
lémy. Rozoberaju sa rozne metédy spracovania signalu a detekcie charakteristik ako je vyska
ténu ¢i rytmus. Diskutuje sa vhodnost jednotlivych metdd pre tento projekt. Preskiimané
sU tiez uz existujice riesenia a sktima sa ich dspesnost. Kapitola 3 popisuje navrh mo6jho
vlastného riesenia. Udéava, ktoré metédy som sa rozhodol pouzit, ako konkrétne ich po-
uzivam, a dalej priblizuje ich princip. Kapitola 4 uvadza niektoré implementacné detaily.
Popisuje struktaru aplikéacie, rozdelenie do modulov, pouzité technolégie a vysvetluje jej
celkové fungovanie. Kapitola 5 sa venuje testovaniu. Aplikécia je dokladne otestovand na
niekolkych nahravkach s roznych zdrojov a urcena je tspesnost jednotlivych cCasti, ako aj
celkova tspesnost. Diskutované st mozné vylepsenia.



Kapitola 2

Analyza a doterajsi stav

Tato kapitola obsahuje najnutnejsiu tedriu potrebni pre riesenie. Problém prevodu audio
signdlu na tablatdru je v nasledujicej podkapitole jasne definovany, analyzovany a rozlozeny
na jednotlivé podproblémy. Dalsie podkapitoly hlbsie rozoberajt postupne kazdy z tychto
podproblémov a uvadzaju niekolko existujucich rieseni.

2.1 Audio signal a tablatara

Problémom, ktory méa tato praca riesit, je prepis gitarovych sél, teda audio signalu do tabla-
turového zépisu. Audio signdlom rozumieme nahrani hudobnt skladbu obsahujicu (aspon
na niektorych miestach) dominantni melodickt gitarov linku. Dalsie nastroje mézu byt
pritomné, ale gitarové sélo musi byt monofonické, nesmie teda obsahovat akordy. V poci-
taci je takyto signal reprezentovany vzorkovacou frekvenciou a sledom jednotlivych vzoriek
(dvojic vzoriek v pripade stereo signélu). Tato reprezentédcia hudby je dnes Standardom a
netreba ju viac priblizovat.

Tablatira je jednym zo sposobov, ako graficky znédzornit hudbu, typicky pre gitaru
(alebo iné prazcové strunové nastroje). Skladé sa zo série za sebou nasledujicich nét alebo
akordov. Na rozdiel od $tandardnej notdcie, tieto noty nie st definované dizkou a vyskou
ténu, ale polohou na hmatniku néastroja. Nejednd sa teda o jednoznacny graficky zaznam
skladby, skor ide o akési instrukcie, podla ktorych tato skladbu mozno zahrat na konkrétnom
nastroji. Standardne sa tablatiry zapisuji do textovych siborov pomocou beznych ASCII
znakov (pomlcky, ¢isla, pismend...). Tym je zarucend kompatibilita s velkym mnozstvom
zariadeni.

Ako je vidiet, medzi tymito dvoma reprezentaciami je priam priepastny rozdiel. Zatial
¢o prevod tablatiry do audia je vcelku trividlnou zilezitostou, opacny prevod vyzaduje
niekolko medzikrokov.

V prvom rade, zaujimaji nas len monofonické gitarové linky. Ak je vstupom nahravka
kompletnej skladby, je treba identifikovat pasaze, ktoré takuto linku obsahuji. Vystupom
tohto kroku st teda casti vstupného signalu reprezentujice tieto pasize, pripadne casové
znacky, urcujuce kde sa v pévodnej nahravke nachadzaji. Bolo by tiez vhodné, aby boli
tieto pasaze zarovnané na takty skladby.

Nasledne je potrebné gitarové sélo izolovat od ostatnych nastrojov, ktoré moézu byt v
nahravke obsiahnuté a ktoré by mohli komplikovat dalsie kroky. Tymto krokom konéi pred-
spracovanie vstupnej nahravky. Vystupom je audio signdl, ktory uz mozno priamo analy-
zovat a extrahovaf z neho informécie potrebné na prevod do tablatiury. Predspracovanie



nie je nutné, ak na vstupe dostaneme osamotené gitarové sélo bez ostatnych elementov (na
internete je mozné najst izolované jednotlivé stopy populdrnych piesni).

Dalsim krokom je rozdelenie séla do jednotlivych not. Zrejme hlavnym rozdielom medzi
digitalnym audio signdlom a tablatirou sa ich hlavné stavebné prvky. V pripade audio
signalu s to jednotlivé vzorky, v pripade tablatiry st to prave jednotlivé noty. Rozdelenie
sledu vzoriek do noét je teda pre tato pracu kritické. Jednou notou rozumieme tsek audio
signédlu, v ktorom hra nepretrzite jeden nemenny téon. Kedze tablatiry neobsahuju ziadne
dasové informécie, dizkou not sa nie je potrebné zaoberat. Dalej je potrebné pre kazdd notu
urcit vysku ténu. To znamend detekovat fundamentalnu frekvenciu a zistit, kde sa nachadza
v hudobnej stupnici.

Poslednym krokom je transformécia na gitarovi tablatiru. V. momente, ked uz je zndma
postupnost jednotlivych ndét, je mozné bez dalsich problémov vyprodukovat standardny
notovy zapis (v skutoénosti potrebujeme poznat aj dizku noét). Kazdy tén totiz odpovedd
prave jednej pozicii na notovej osnove. V pripade gitarovej tablatiry sa vsak na takito
jednoznac¢nost nemozno spoliehat a okrem vysky tonu je nutné zobrat do avahy este niekolko
faktorov. Ako uz bolo spomenuté, tablatira je v skutocnosti navodom, ako hrat skladbu
na konkrétnom nastroji. Jednotlivé nastroje sa vsak jeden od druhého lisia, najcastejsie
ladenim, ale aj poc¢tom strin, poc¢tom prazcov a inymi charakteristikami. Je teda nutné
urc¢it niekolko parametrov, ktoré definuji néstroj a ladenie, pre ktoré chceme tablatiru
vyprodukovat. Dalsfm faktorom je samotny hudobnik. Kedze jednotlivé téony mozno zahrat
na viacerych miestach na hmatniku, kazdé s6lo mozno zahrat niekolkymi spdsobmi (vid.
2.1). V tomto kroku teda treba vygenerovat vSetky mozné spdsoby a tie menej vhodné
eliminovat. Treba vSak pamétat na to, ze objektivne najvhodnejsi spésob c¢asto neexistuje.
Vystupom posledného kroku je teda maly pocet tablatir (v najlepSom pripade len jedna).

Obr. 2.1: Vsetky tri tablatiry opovedaji jedinému notovému zapisu

Nie vsetky tieto kroky st nutne zavislé jeden na druhom. Niektoré je mozné v urci-
tych pripadoch vynechat, je vsak potrebné zistit, kedy sa o takyto pripad jedna. Takisto
moze ktorykolvek s tychto krokov zlyhat, ak nie je vstupnad nahravka nejakym spdsobom v
poriadku. Kazdy z tychto krokov je podrobne rozobraty v nasledujicich podkapitolach



2.2 Detekcia sola

Hoci vicsina posluchécov dokéze pomerne lahko identifikovat gitarové sélo, jeho definicia
nie je uplne samozrejma. Napriklad gitarovy riff a gitarovy lick si improvizacné techniky
podobné sélu, ale mierne odlisné z hladiska pouzitia a struktury. Tieto rozdiely je treba
formélne definovat.

Peterschmitt et al. definuji s6lo ako “sekcia skladby, v ktorej je dany nastroj v popredi v
porovnani s ostatnymi sekciami a ostatnymi nastrojmi” [26]. T4to definicia vSak neodlisuje
solo od riffu alebo licku, ktoré su takisto casto v popredi. Riff je kratka melodicka sekvencia,
casto opakovand, ktora slizi ako doprovod zakladnej harmonickej struktiry, zatial ¢o lick
je definovany ako kratky melodicky motiv alebo fraza pouzivana pri improvizacii[6]. Na
doplnenie tychto definicii je zname, Ze vicsina gitarovych riffov sa spolieha na akordy a
opakuji sa po niekolkych taktoch. Lick je ovela kratsi (menej nez 1-2 takty) a spravidla
nasleduje vokalne frazy, pripadne iné nastroje. Vzhladom na tieto skutoc¢nosti, sekcia piesne
je gitarovym sélom ak:

e gitara je v popredi v porovnani s ostatnymi nastrojmi
e gitara hra improvizované melodické frazy, ktoré sa zvicsa neopakuji

e sekcia je dlhsia nez 2 takty [24]

Vo spojej podstate je detekcia séla klasifikacnym problémom, kde sa snazime tisek piesne
zaradif do jednej z dvoch tried: "obsahuje sélo” a "neobsahuje sélo”. To mozno dosiahnut
pomocou niekolkych metdd, zatial sa vSak vsetky do velkej miery experimentalne a ich
vyuzitie je obmedzené.

2.2.1 Meto6dy zaloZené na spektre

Jednu z prvych stadii zameranych na detekciu s6l realizovali Peterschmitt et al. pre kla-
sicki hudbu [26]. Hlavnou myslienkou tejto préce bolo, Ze spektré sélo sekcii by mali byt
dominované jedninym nastrojom. Takéto spektrd by boli menej komplexné (teda mali by
mensiu variabilitu lokécii a amplitad spektralnych Spiciek) nez spektra sekcii bez dominant-
ného nastroja. Miera komplexnosti spektra bola vypocitana z odchyliek algoritmu Two-Way
Mismatch [17]. Tieto hodnoty boli spriemerované pre jednotlivé segmenty skladby ziskané
pomocou Foteovho segmentacného algoritmu [7]. Tento pristup sa ukézal ako problematicky
pri aplikovani na néstroje, ktorych spektra nevykazuju ¢isté harmonické chovanie. Velmi
dobré vysledky boli dosiahnuté pri praci s velmi harmonickymi néstrojmi, ako je saxofén,
trubka ¢i husle, avsak prave pre gitaru a klavir, algoritmus Two-Way Mismatch sa ukéazal
ako nespolahlivy. Dalsi problém tkvel v algoritme pre automaticki segmentéciu, ktorého
vstupné parametre sa menili od skladby k skladbe. Vzhladom na mali velkost datasetu
neboli poskytnuté ziadne konkrétne kvantitativne idaje o tispesSnosti tohto pristupu.

Smit a Ellis pouzili iny postup na detekciu sélového spevu v profesionalnej Iudovej a
klasickej hudbe [31]. Tento postup bol postaveny na myslienke, ze sélova sekcia skladby
povéacsine pozostava z jediného ténu znejiceho v kazdom casovom okamihu. Spektralna
struktura izolovaného tonu je charakteristicky jednoduchd, pozostava z presne vymedze-
nych, pravidelné rozlozenych harmonickych spektralnych spiciek. To umoznuje odlisit tieto
ramce od viacerych nedominantnych hlasov znejucich naraz (ktorych spektrum pozostéva
z mnohych prekryvajucich sa harmonickych sérif), alebo od ticha, ktoré obsahuje len urcitt
mieru Sumu (vid obr 1). Jadrom algoritmu je pokus namodelovat kratky casovy priebeh



signdlu tak, akoby pozostaval z jedinej periodicity. Ked sa energia prave tejto frekvencie
potla¢i pomocou vhodného filtra (napriklad odé¢itanie signdlu oneskoreného o jednu peri-
6du od seba samého), celkové energia signilu kledne o urcité percento. Ak signél pozostéva
prevazne alebo tplne z jedinej periodicity, malo by byt mozné potlacit takmer vSetku peri-
odickt (tonalnu) energy, ¢o by malo za néasledok drasticky pokles celkovej energie signalu po
filtrovani. Tento algoritmus pontkol podstatne lepsie vysledky, nez systémy ktoré pouzivali
iba MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) ako priznak, a dosiahol tspesnost okolo
70%. Vzhladom na maly dataset vSak tieto vysledky nemozno povazovat za velmi presved-
¢ivé. Hoci bol tento algoritmus navrhnuty a testovany len na detekcii sélového spevu, vo
svojej podstate je pouzitelny na monofonické séla hrané na akomkolvek nastroji.
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Obr. 2.2: Spektré jediného dominantného hlasu, viacerych hlasov a ticha (Sumu)[31]

Hlavny problém tychto rieseni je v samotnom koncepte gitarového séla. Tieto algoritmy
st jednoduché a pouzivaju nizkoturoviiové deskriptory na extrakciu velmi abstraktného kon-
ceptu. To spdsobuje mnozstvo inkonzistencii a limituje robustnost algoritmu. Lokalizacia
sola sa vykonava za pouzitia nizkotiroviovych priznakov, ¢o umoznuje lokalizéciu len vzhla-
dom na tieto priznaky. To znamenad, aby bolo sélo spavne detekované musi byt:

e jasné: sélovy néstroj musi byt relativne hlasny v porovnani s nastrojmi v pozadi.
e nepretrzité: ak sa v séle vyskytuju kratke pauzy, segmentacia nebude pracovat spravne.

Sekcie skladby, kde sa sélo nevyskytuje musia byt taktiez velmi charakteristické. Napri-
klad ak je jeden motiv hrany dvomi nastrojmi v stzvuku, moéze byt mylne povazovany za
sélo.



2.2.2 Strojové ucenie

V poslednych rokoch, s narastom popularity technik strojového ucenia, niekolko studii za-
meranych na detekciu instrumentalnych sél bolo vypracovanych za pouzitia tychto technik.

Fuhrmann et al. pouzili selekciu priznakov na identifikovanie piatich najlepsich priznakov
na detekciu sél v klasickej hudbe. Tymito priznakmi boli miera dominancie ténu(pitch ins-
tantaneous confidence), spektralna disonancia, spektralny tok, spektralna plochost a spek-
tralna hrebenovitost (spectral crest). Z piatich testovanych klasifikdtorov bola ako najlepsia
vybrand metéda podpornych vektorov (SVM). Algoritmus bol otestovany na datasete po-
zostavajucom z 240 audio segmentov (40 segmentov na kazdy z ndstrojov cello, klarinet,
hoboj, klavir, saxofén a husle, kazdy segment pozostavajuci z 15 sekund dlhého séla a
15 sekind of ansdmblovej hudby). Celkova tspesnost bola 77%. Avsak, pri experimentoch
na inych hudobnych zanroch, ako je jazz a popularna hudba, tspesnost algoritmu znac¢ne
klesla.[9]

Mauch et al. realizovali dalsi vyskum za pouzitia podobnych metéd na popularnych
piesniach. Cielom bolo detekovat ako inStrumentélne tak aj vokalne séla, a tiez iné charak-
teristiky, napriklad pohlavie spevaka. V tomto vyskume pouzili standardné audio priznaky;,
ako napriklad Mel-frekvencné cepstralne koeficienty (MFCC), taktiez ale pouzili priznaky
zalozené na fluktudcii dominantného ténu, MFC koeficienty resyntetizovanej dominantne;j
linky a normalizovanti amplitidu harmonickych zloziek. Na klasifikdciu pouzili dva rézne
modely SVM-HMM (support vector machine hidden Markov model). Algoritmus bol tré-
novany a testovany na datasete 112 populdrnych piesni s celkovou tspesnostou 89.8%.[19]

Foulon et al realizovali stidiu zamerant cisto na gitary. Cielom bolo identifikovat rozne
mody hrania na gitare (akordy, sélo, basové linky) v redlnom case pre potreby systému na
automaticky hudobny doprovod. Autori pouzili kombinaciu standardnych audio priznakov,
a priznakov zalozenych na fundamentilnej frekvencii. Ich dataset obsahoval 84 siiborov
(takmer jeden a pol hodiny) vytvorenych za pouzitia gitar Styroch roéznych typov (akus-
tickych aj elektrickych). Ako najlepsia volba klasifikdtoru sa ukézala bayesovska siet. Hoci
priemerné tspesnost tohto algoritmu bola okolo 95%, bol pouzity len zvuk jedinej gitary, a
teda vykonnost tohto riesenia na redlnych skladbéach s viacerymi nastrojmy nie je zndma.[8]

Pati a Lerch sa vo svojej praci zamerali na detekciu elektrickych gitarovych sol v rockovej
hudbe. Tato praca bola z velkej casti zalozend na vyskumoch spomenutych vyssie. Okrem
spektralnych a temporalnych priznakov vsak vyuziva aj priznaky zalozené na strukturalnej
segmentécii skladby (predpoklada sa napriklad, ze sélo sa v piesni nebude opakovat). Na
ucely tejto studie bol vytvoreny novy anotovany dataset, ktory je verejne dostupny. Na
klasifikdciu bola znovu pouzitd metéda SVM. Vysledky st viac menej podobné, ako vy-
sledky ziskané v predchadzajicich vyskumoch, ale vzhladom na rézne velkosti datasetov,
rozdiel v hudobnych zanroch (klasickd hudba, populdrna hudba, rock) a vzhladom na to
ze tato konkrétna praca sa zameriava Specificky na gitarové séla, priame porovnanie nie je
mozné.[24]

2.3 Izolacia sola

V nasledujuicich krokoch néas zaujima iba gitarové sélo. Aby sa predislo réznym interferen-
cidm od ostatnych néstrojov hrajicich v rovnakom case, je vhodné od nich gitarové sdlo
izolovat. Ide o problém, kde je nutné ziskat niekolko nezévislych signalov z jediného sig-
nalu vytvoreného ich zmieSanim, znamy ako "fenomén koktejlovej party". Niekolko metdd,
kolektivne zndmych ako BSS (blind source separation), vyuziva porovnavanie signilov z



niekolkych mikrofénov rozmiestnenych v blizkosti zdrojov zvuku, ktoré sa maju izolovat.
Vzhladom na to, ze drviva vicsina hudobnych nahravok v sticasnosti je v stereo forme, bude
sa tato praca zaoberat len metédamy, ktoré na svoje fungovanie vyuzivaji maximalne dva
kanaly.

2.3.1 Ekvalizacia

Najjednoduchsia je zalozena na fakte, ze zvuk gitary sa vyskytuje v ur¢itom frekvené¢nom
rozsahu. Takisto je velmi castym javom, ze gitarové solo pouziva vyssie tony, nez doprovodna
gitarova linka. Je ndm teda znamy frekven¢ny rozsah, v ktorom gitarové séla dominuju a
odfiltrovanim frekvencii mimo tento rozsah sa moézeme zcasti zbavit nechceného vplyvu
ostatnych nastrojov.
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Obr. 2.3: Frekvenc¢ny rozsah v ktorom vicsinou dominuju rockové gitarové séla

Vyhodou tejto medddy je jej jednoduchost. K implementécii staci len niekolko (v naj-
lepSom pripade jeden) linedrnych filtrov. Nevyhodou je fakt, ze aj ked je sélo dominantné v
istom frekven¢nom rozsahu, fundamentalne frekvencie jednotlivych ténov moézu lezat mimo
neho a filtrovanim s odstranené. Nésledna detekcia ténu musi byt schopna odhadnut fun-
damentélnu frekvenciu z vyssich (alebo nizsich) harmonickych zloziek.

2.3.2 Stereo separacia

Tato metdda je zalozend na spOsobe, ako st moderné skladby mixované. Spev a niektoré
nastroje je zvykom umiestnit do stredu (signdl prispieva rovnakou mierou do pravého aj
Tavého stereo kanélu), iné sa zas umiestiiuju viac na jednu stranu, pripadne sa t4 ista linka
nahré pre kazdy kandl zvlast, ¢im sa vytvori hutnejsi zvuk. Toto mozno vyuzit k oddeleniu
jednotlivych nastrojov, napriklad od¢itanim jedného kanala od druhého sa oslabia nastroje
hrajice viac v strede a podobne.

Nevyhodou tejto metody je, ze predpokladé vstupnii nahravku v urcitej forme. Je nutné
dopredu vediet, ako bola zmixovand a kde sa gitarové s6lo nachadza.

Tito metdédu pouziva niekolko komercéne dostupnych aplikécii, napriklad Riffstation[33]
alebo Anytune ReFrame[l].
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Obr. 2.4: Standardné umiestnenie néstrojov v stereo poli[11]

2.3.3 Pokrocilé metody

Doélezitym problémom pri separacii zvukov hudobnych nastrojov je odhadnutie casovo-
frekvencnych oblasti, v ktorych sa harmonické zlozky signalov prekryvaju. Li et al. vo
svojej praci navrhli monoaurdlny systém na separaciu hudobnych zvukov, ktory riesi pre-
kryvanie harmonickych zloZiek explicitne. Je zalozeny na pozorovani, Ze zatial ¢o vieobecne,
absolitna hodnota amplitidy harmonickej zlozky vzhladom na susedné zlozky sa modeluje
tazko, amplitidové obalky réznych harmonickych zloziek z toho istého zdroja byvaju po-
dobné. Tomuto javu sa hovori spolo¢na amplitidovd modulacia (common amplitude modu-
lation - CAM). [14]

Lal a Wang predlozili dve metédy pre separaciu hudobnych zdrojov zvuku z monauralnej
zmesi pomocou informacii z izolovanych not a spektralnej sablény, pricom tieto informacie
boli odhadnuté zo zvukovej zmesi. Hlavnou myslienkou je odhadnutie parametrov kazdého
zdroja zvuku z kratkych izolovanych tsekov vyskytujicich sa v signéle, a nasledné vyuzitie
tychto parametrov na spresnenie metédy CAM. [13]

2.4 Rozdelenie jednotlivych noét

Vstupny signal mozno rozdelit do nét niekolkymi spdsobmi. Ak mézeme predpokladame, ze
skladba udrziava viac-menej stabilné tempo, sta¢i pouzit vhodny algoritmus na detekova-
nie tempa(beat detection) a ndsledne signal rozdelit na rovnako dlhé tseky, pricom kazdy
predstavuje jednu stvrfovi notu. Pokrocilejsie metédy st schopné priamo detekovat ndbeh
kazdej noty (onset detection).

2.4.1 Detekcia tempa

Ludsky sluchovy systém urcuje rytmus hudby detekovanim pseudo—periodického sledu tide-
rov (beats). Signdl zachyteny uchom méa uréit energiu. Prirodzene ¢im viac energie zvuk
prendsa, tym sa tento zvuk zda hlasnejsim. Uder bude rozpoznany, ak je energia zvuku v



kratkom case vyrazne vyssSia nez bola do tohto momentu, teda ak mozog detekuje ostru
zmenu v energii zvuku. Kedze tempo skladby nasleduje jednotlivé tidery (vyrazné varidcie
v energii), mézeme energiu zvuku vyuzit na detekciu tempa. V rdmci tohto algoritmu sa
detekuju varidcie v energii zvuku vypocitanim priemernej energie signalu a jej porovnanim
s okamzitou energiou. Okamzita energia je energia v niekolkych malo vzorkoch, teda za
kratky casovy okamih (niekolko milisekind). V case ig sa vypocita podla vzorca 2.1, kde e
je okamzitd energia, n je pocet vzorkov a a[k| je vzorka v ¢ase k.

10+n
clio] = > alkP (21)

k=ig
Priemernti energiu nie je vhodné vypocitat na celej piesni, kedze mnoho piesni obsahuje
intenzivnejsie aj tichsie pasaze. Okamzita energia by sa mala porovnéavat s priemernou
energiou v tesnej blizkosti. Ak ma napriklad piesen intenzivny, hlasny koniec, energia v
fiom obsiahnuté by nemala mat vplyv na detekciu tderov na zaciatku. Uder detekujeme
len ked je okamzita energia vyssia nez lokalna priemerna energia. Priemerni energiu teda
vypocitame na za isty asovy okamih (v sekundach). Tento ¢asovy okamih nesmie byt prilis
dlhy, aby sa nebrali do ivahy prili§ vzdialené energie, ani prilis kratky, aby sa priemerna
energia dala rozumne porovnat s okamzitou energiou. Priemernd energia sa vypocita podla

vzorca 2.2, kde E je priemernd energia za N predchadzajicich vzoriek.

10

Elig] = — * alk]? (2.2)
Nasledne, ak:

eli] > Eli] «C (2.3)

mo6zeme usudit, ze v ¢asovom okamihu ¢ sa vyskytuje iider. Problémom je vyber kon-
Stanty citlivosti C. Pre rézne nahravky si vhodné rézne hodnoty C podla toho, ako vyrazné
su jednotlivé tidery. Algoritmus mo6ze vhodné C urc¢it automaticky. Staci vypocitat varianciu
energii za N predchadzajicich vzoriek. Tato variancia je priemerom e — E, a pomocou nej
mozno kvantifikovat, ako vyrazné st jednotlivé iidery a teda urcit C. Ked pozname pozicie
jednotlivych tderov, mézeme urcit rozostupy medzi nimi, a z najcastejsie sa vyskytujiceho
rozostupu urcit tempo skladby. [25]

Podobni, avsak pokroé¢ilejsiu metédu pouzivaji Cheng et al.[3] za ti¢elom synchronizécie
rytmu dvoch réznych skladieb. Ich algoritmus je taktiez zaloZzeny na zddrazneni prudkych
zvukovych impulzov v piesni a hladani zakladnej frekvencie, s ktorou sa tieto impulzy obja-
vujui. Signél je najprv rozdeleny na niekolko samostatnych signédlov, pricom kazdy obsahuje
isty frekvencny rozsah z pévodného signalu. Tym sa od seba oddelia zvuky produkované
réznymi skupinami nastrojov a mézu sa analyzovat oddelene, aby sa zabranilo pripadnym
konfliktom tiderov. To sa dosiahne fourierovou transformaciou signalu, rozdelenim spektra
na niekolko tisekov a néslednou inverznou fourierovou transforméciou tychto usekov.

Nasledne je su tieto signaly prevedené do podoby, v ktorej mozno vidiet prudké zmeny
v amplitide. Toho sa dosiahne redukovanim signdlu na jeho obalku. T4 ukazuje prevazny
trend v amplitide, nezavisly na frekvencidch. Najprv sa kazdy signdl dvojcestne usmerni,
aby sa dalej pracovalo len s kladnymi éislami. Dalej sa vykond konvolicia kazdého signalu
s pravou polovicou Hanningovho okna.V dalsom kroku sa vypocita diferencia signalov. T4
sa jednocestne usmerni, zaujimaji nés totiz len prudké stipnutia amplitidy, nie klesnutia.
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Nakonies vykond konvolicia tychto signdlov s roznymi hrebenovymi filtrami a hlada sa
najvyssia energia. Hrebenovy filter je vlastne séria impulzov, ktoré sa vyskytuju periodicky s
urcenou frekvenciou. Filtre je vygeneruje pre kazdé tempo s urceného rozsahu a konvolvuja
sa so signdlmi. Energie jednotlivych signalov pre kazdy filter sa s¢itaju a tak ziskame vektor
er}ergii pre kazdé tempo. Maximalna z tychto energii je fundamentdlnym tempom, ktoré
hladame.

Hanning Windowed and Full-Wave Rectified
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Obr. 2.5: (zlava) Povodny signdl, po konvolicii Hanningovym oknom, po diferenciacii a
energie jednotlivych hrebenovych filtrov[3]

2.4.2 Detekcia nabehu noty

Detekcia ndbehov not nie je trividlna tloha. Hranice medzi notami a r6znymi typmi udalosti
st Casto zle definované. Fyzika hudobnych nastrojov a nahravacich prostredi vytvara arte-
fakty, ktoré mozu byt lahko zamenené za nabehy. Neprekvapujtco, pri praci s polyfonickymi
signdlmi, detekcia ndbehov nét sa este viac komplikuje.

Klapuri vo svojej praci[12] navrhol algoritmus na detekciu ndbehu noét zaloZeny na ener-
gii signalu a poznatkoch z psychoakustiky. Tento algoritmus je do velkej miery podobny
algoritmu z [3] na detekciu tempa, ktory je popisany v predchadzajicej sekcii, az po diferen-
cidciu signalu. Namiesto obycajnej diferencie pouziva relativnu diferenciu, ¢o je diferencia
vydelend amplitidou v danom bode. To preto, zZe hlavne tichym zvukom moéze chvilu tr-
vat kym dosiahnti bod v ktorom ich amplitida maximélne stipa. Tento bod by tak bol
oneskoreny oproti skuto¢nému nédbehu a spésoboval by chyby pri medzipasmovej asociacii
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s vyssimi frekvenciami. Taktiez, ndbeh zvuku véicsinou nie je monoténne stupajici, a teda
by sme ziskali niekolko lokalnych maxim v diferen¢nej funkcii blizko skutoé¢ného nabehu.
Spicky v relativnej diferen¢nej funkcii nad uréitym prahom st oznadené ako komponenty
nabehu. Nésledne sa vysledky zo vsetkych frekvenénych pasem skombinuju.

Komponenty nabehu z réznych pasem sa zoradia podla ¢asu a nasledne ich nazyvame,
kandidatnymi nabehmi. Kazdému kandidatnemu nébehu sa priradi hodnota hlasitosti a
to tak, ze sa zozbierajui komponenty nabehu v kratkom casovom okne okolo kandidatneho
nabehu a intenzity sa pouziji ako vstup do modelu hlasitosti podla Moorea et al.[20].

Ako sa ukézalo, robustna detekcia nabehov réznych druhov sa dé dosiahnuf jednodu-
chym vyberom spiciek, kedy sa hladaju kandidatne ndbehy nad urcitym prahom hlasitosti.
Kandidatne nédbehy, ktorych hlasitost je pod tymto prahom vyradime. Takkisto vyradime
kandidatne ndbehy, ktoré s prilis blizko hlasnejSiemu kandiddtnemu ndbehu. Ak st rovnako
hlasné kandidatne nadbehy prilis blizko seba, vyberieme stredny z nich a ostatné vyradime.
Ostavajice kandidatne nabehy st akceptované ako skutoc¢né nabehy.

Algoritmy zaloZené na energii signalu su jednoduché a rychle. Ich efektivita vSak klesa,
ked prechodné javy v signdle nie st dost vyrazné (napriklad pri neperkusivnych zvukoch), a
ked sa nabehy v polyfonickych nahravkach prekryvaji. Bello a Sandler navrhli alternativny
pristup, ktory pouziva informécie o féze[2]. Faza nesie vSetky casové informdcie signdlu,
ale pri spektralnej analyze je casto ignorovana. Prechodové deje v signdle s presne casovo
lokalizované, fazova analyza teda pontka zmysluplnejsie vysledky nez pri spoliehani sa ¢isto
na energiu signalu. Takisto, fazova analyza naznacuje isti formu ténovej analyzy. Zmeny,
ktoré nie st tak badatelné ako vybuchy energie mozno stale detekovat ako vybuchy ténu.

Navrhnuty algoritmus stavia na metdéde pre fazova separaciu prechodovych a stabil-
nych stavov(transient/stable-state separation - TSS)[30]. Data vyprodukované separacnym
algoritmom si analyzované statistickymi metdédami.

Algoritmus pontika dobré vysledky pre sélové nastroje (dokonca aj neperkusné, ako st
husle), s minimom falosnych pozitivov. AvSak, s narastom zlozitosti signalov (napriklad jazz
a popularna hudba so spevom), vysokd miera detekcie je dopreviadzand vac¢$im mnozstvom
faloznych pozitivov. Najhorsim pripadom je prave rockovd hudba so spevom.

2.5 Detekcia vysky tonu

Robustna detekcia vysky ténu je pre tato pracu kritickd. Pod detekciou ténu rozumieme
odhadnutie fundamentalnej frekvencie pseudo-periodického signalu, akym je zvuk gitary.
Existuje mnozstvo standardnych metod, ktoré sa pouzivaju na extrakciu fundamentalnej
frekvencie fp, zalozené na réznych matematickych principoch.

2.5.1 Metbédy v Casovej oblasti

Existuje trieda metdd, ktoré sa usiluju zistit, ako Casto sa signal plne zopakuje. Hlavna
myslienka za tymito meddédami je, ze ak je signal periodicky, potom existuji extrahova-
telné opakujice sa udalosti, ktoré mozno spocitat, a ich pocet za sekundu nepriamo suvisi
s frekvenciou signalu. Kazda z tychto metdd je pouzitelnd pre urcité typy signdlov. Zero-
crossing rate (ZCR)[10] je hodnota, ktord uddva ako ¢asto signal prejde cez nulu za jednotku
c¢asu. Na prvy pohlad sa zd4, ze tdto hodnota by mala priamo suvisiet s tym, ako casto
sa signdl zopakuje za jednotku casu. AvSak, ak signal obsahuje spektrilne komponenty na
vyssich frekvencidch, moze prejst cez nulu viac nez dvakrat za cyklus. ZCR detektor fy
by mohol fungovat na signale prefiltrovanom dolnou priepustou, aby sa odstranili vysoké
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frekvencie, ktoré by mohli meranie kontaminovaf. Medznt frekvenciu vsak treba vyberat
opatrne, aby sa odstranilo ¢o najviac vysokych frekvencii, ale fO ostala neporusena. Taktiez
by detektor mohol zistovat vzory v prechodoch cez nulu a ich opakovanie. Podobne, Peak
rate pocita kladné Spicky za sekundu v signale. Teoreticky, signdl ma maximalnu a mini-
malnu hodnotu za kazdy cyklus, a tie staci spocitat. V praxi treba pouzit detektor lokalnych
Spiciek. Znovu je problém, ak kazda peridda signalu obsahuje viac nez jedno lokdlne maxi-
mum. Mozno este vyuzit fakt, ze derivacia periodického signélu je sama o sebe periodicka s
rovnakou frekvenciou. V niektorych pripadoch, prechody nulou a Spicky v derivacii signalu
mozu byt informativnejsie, nez v origindlnom signdli.

Dalsou moznostou je pouzit autokorelacni funkciu[34]. Koreldcia medzi dvomi signalmi
je miera ich podobnosti. Autokorelaénd funkcia je funkcia, ktora urcuje korelaciu medzi
signdlom a jeho ¢asovo oneskorenou képiou. D4 sa predpokladat, Ze podobnost so zvysu-
jucim sa casovym oneskorenim klesa, pricom maximum dosauje pri oneskoreni 0. 2.4 je
matematickd definicia autokorelacnej funkcie.

N—-1—v
R;(v) = Z x[n]zn + v] (2.4)
n=0
Autokorelacné funkcia periodického signalu je zaujimava tym, Ze je sama o sebe peri-
odickéa. Ako ¢asové oneskorenie stipa smerom k polovici peridédy, koreldcia kleséd na mini-
mum. Dalej koreldcia zase sttpa, az dosiahne maximum, ked je ¢asové oneskorenie rovné
dizke jednej periédy a povodny signél s oneskorenou képiou st vo féze. Prva $picka v au-
tokorelacnej funkcii teda oznacuje peridédu signalu. Znova sa tu vSak vyskytuju problémy
pri pouziti harmonicky bohatého pseudo-periodického signdlu. Autokorelacné funkcia také-
hoto signdlu obsahuje mnozstvo mensich pred hlavnou, ktord oznacuje periédu. V takom
pripade sa musi algoritmus rozhodovat medzi malymi a velkymi Spickami, ¢o znizuje jeho
robustnost.
Podobny pristup pouziva YIN estimdtor[34], avSak namiesto autokorela¢nej funkcie po-
uziva diferen¢éni funkciu (2.5), kde ide o minimalizdciu rozdielu medzi signdlmi namiesto
maximalizacie ich stiéinu.

N
Dy(t) =) (a[n] — z[n + 1])* (2.5)
n=1

Na odstranenie subharmonickych chyb pouziva YIN kumulativny priemer:

DL(t) { : v
(1) = Dg(t)
TS D.0) else.

2.5.2 Spektralne metody

Vo frekvencnej oblasti je vela informécii ktoré mézu suvisiet s fundamentalnou frekvenciou
signdlu. Hudobné signaly su vécsinou zlozené zo série harmonicky stuvisiacich zloziek, ktoré
mozno identifikovat a pouzit na odhadnutie fy

Uz v roku 1979, Piszczalski pracoval na kompletnom systéme na transkripciu hudby[27].
Jeho metdda zacina spektralnou transformaciou a identifikdciou jednotlivych zloziek pomo-
cou detekcie Spiciek. Pre kazdé dve z tychto zloziek, algoritmus najde “najmensie harmo-
nické ¢isla”, ktoré odpovedaju harmonickym raddm obsahujicim tieto zlozky. Napriklad ak
sa zlozky vyskytli na 435 Hz a 488 Hz, najmensie harmonické ¢isla by boli 6 a 7. Kazdy z
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tychto parov harmonickych c¢isel sa pouzije ako hypotéza pre fundamentalnu frekvenciu sig-
nalu. V tomto priklade, par zloziek koresponduje s hypotézou, ze fundamentalna frekvencia
signalu je okolo 70 Hz. Ked st takto spracované vsetky pary zloziek, najsilnejsia hypotéza
je zvolend ako fundamentéalna frekvencia. "Hlas"niektorych parov harmonickych zloziek méa
vacsiu vahu pri vybere najsilnejSej hypotézy. Tato vaha zavisi na amplitide. Pary s vys-
sou amplitidou maji vacsiu vahu. Tato metdéda dobre funguje aj v pripade pritomnosti
neharmonickych nepritomnosti niektorych harmonickych zloziek.

Niekolko metdd je zalozenych na filtrovani signalu. Optimélny hrebenovy estimator[21]
je robustny, ale vypocetne néro¢ny algoritmus. Hrebenovy filter (vid Obr. 2.6) obsahuje
mnozstvo pravidelne rozmiestnenych pasmovych priepusti. Napriklad, ak stredova frekven-
cia prvej priepuste je 10 Hz, potom dalsie priepuste buda kazdych 10 Hz az po shannonovu
frekvenciu. Algoritmus je zaloZeny na filtrovani vstupného signalu na mnohych frekvenciéch.
Ak s11 v signéle pritomné harmonicky suvisiace frekvencie, vystup filtra bude najvacsi vtedy,
ked sa pasmove priepuste nachiadzaji nad tymito frekvenciami. Ak ma4 signél len jednu vy-
razni frekvenciu, tdto metdda zlyha.
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Obr. 2.6: Hrebenovy filter [35]

Dalsia trieda metéd vyuziva cepstralnu analyzu[16]. Prirodzene sa vyskytujtce zlozky
frekvencéného spektra sa c¢asto nepatrne neharmonické. Cepstrum sa ziska inverznou fou-
rierovou transformaciou logaritmu spektra vstupného signalu, aby sa nelinearny systém
stal viac linedrnym. Tieto metddy sa spoliehaju na fakt, ze spektrum hudobného signalu
obsahuje niekolko rovnomerne rozlozenych spic¢iek reprezentujtcich harmonické spektrum
signalu. V pripade logaritmu spektra, tieto Spicky st redukované, ich amplitida je preve-
dené do pouzitelného rozsahu, a vysledkom je periodické spektrum, ktorého peridda sivisi
s fundamentalnou frekvenciou povodného signalu. Spicka v spektre tohto signalu odpoveda
periéde pdvodného signdlu. Tak ako mnohé iné metédy estimécie fy, aj tdto metdda je
vhodné len pre Specifické typy signdlov. Pouziva sa hlavne pri recovych signaloch, ktoré st
spektralne bohaté a maji rovnomerne rozlozené zlozky.

Kazdu spektralnu metédu mozno vylepsit pouzitim viacerych rozliseni. Jednoducho,
ak je presnost nejakého algoritmu na urcitom rozliseni pochybna, hypotéza estimatoru sa
potvrdi alebo vyvrati pouzitim rovnakého algoritmu na vySSom alebo nizSom rozliseni.
Kazdé nové rozlisenie samozrejme znamend vyssie vypocetné naroky.
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Obr. 2.7: (a) pévodny signal (b) spektrum (c) logaritmus spektra (d) cepstrum [28]

2.5.3 Statistické metédy

Estimaciu fundamentalnej frekvencie mozno v uré¢itom ohlade povazovat za Statisticky prob-
lém. Ide vlastné o klasifikaciu vstupného signalu do triedy podla fy. Niektori odbornici sa
preto domnievaju, Ze na tento problém mozno aplikovat moderné statistické metody, ako
napriklad neuronové siete. Neuronova sief na detekciu tonu mdze brat na vstupe sadu spek-
tralnych zloziek, signal v Casovej oblasti, alebo fazovi reprezentéiciu signalu. Vystupom by
bol ton. Sano a Jenkins neurénovi siet zalozeni na kochledrnom mechanisme Tudského
ucha[29]. V kazdom pripade, pre neurénové siete musi byt vstupny priestor a testovacie
data zvolené velmi starostlivo. Dalsim problémom je, Ze aj ked sa najde vhodny model, je
len tazké objasnit jeho fungovanie. Je treba sa uspokojit s "¢iernou skrinkou".

Doval a Rodet pouzivaji na detekciu fy metédu maximélnej vierohodnosti. Tato Sta-
tisticka metéda porovnava rozne predpovede hodno6t premennych podla pravdepodobnosti,
ze su spravne v kontexte s predchadzajicimi hodnotami tychto premennych. Model, ktory
prezentuju, vyzera nasledovne: pozorovanie O pozostava zo série zloziek v kratkodobej fou-
rierovej transformaécii signalu. Predpoklada sa, ze kazdé pozorovanie bolo vyprodukované
zvukom o urcitej fundamentélnej frekvencii, a kazdé spektrum obsahuje eSte dalSie infor-
mécie vratane neharmonickych zloziek (Sum). Pre kazda zo sady kandidétnych fundamen-
talnych frekvencii algoritmus vypocita pravdepodobnost, ze dané pozorovanie bolo vypro-
dukované touto frekvenciou, a ndjde maximum. Volba sady fundamentalnych frekvencii je
velmi dolezité.
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2.6 Poloha prstov

V momente, ked uz je zndma postupnost jednotlivych tonov, je mozné bez dalsich problémov
vyprodukovat Standardny notovy zapis. Kazdy tén totiz odpoveda pravej jednej pozicii na
notovej osnove. V pripade gitarovej tablatiry sa vsak na takdto jednoznacnost nemozno
spoliehat a okrem vysky tonu je nutné zobraf do ivahy este niekolko faktorov.

2.6.1 Zavislost na néastroji

V prvom rade, na rozdiel od standardnej notacie, gitarova tablatira je zavisld na pouzitom
nastroji. Zatial ¢o napriklad klavir mé drvivej vac¢sine pripadov prave 88 klavesov a Stan-
dardizované koncertné ladenie, moderné gitary sa moézu podstatne 1isit medzi jednotlivymi
modelmi (vid Obr. 2.8).

Obr. 2.8: Rozne typy gitar. Pocty strin a prazcov sa zasadne liSia. (prevzaté z [22] [23] [4])

Mo6zu byt ladené do niekolkych réznych ladeni, pocet prazcov moze byt rozdielny, a v
poslednej dobe sa stédvaji velmi populdrnymi gitary s rozsirenym rozsahom (sedem, osem, a
viac strin), alebo v extrémnych pripadoch zizenym rozsahom (tri alebo dokonca len jedna
struna, takzvand "djent stick").

Vsetky tieto charakteristiky maji vplyv na vyslednu tablatiru, ale zo samotného au-
dio signalu ich nemozno s dostatocnou istotou rozpoznat. Najjednoduchsim rieSsenim by
bolo ponechanie volby na uzivatelovi. Vstupom programu by teda okrem samotnej audio
nahravky boli aj informécie jasne definujice typ gitary a jej ladenie. V pripade ze danu
meldédiu na takomto nastroji nemozno zahrat, vstup by bol povazovany za neplatny.

Alternativne sa program moze pokusit charakteristiky néstroja odhadnit. V takom
pripade mozno na zaciatku predpokladat 6 strin, 24 prazcov a ladenie E Standard (E
A D G B E), ktoré je pouzivané najcastejsie. Ak sa v melédii objavi tén nizsi nez je v
tomto rozsahu mozny, ladenie sa znizi, ak sa objavi naopak prili§ vysoky tén, ladenie sa
zvysi. Ak sa v nahrdvke vyskytuja tony prilis vysoké aj prili§ nizke, mozno rozsirit rozsah
pridanim dalsej struny. Takymto spésobom mozno detekovat podladené a nadladené gitary
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a gitary s rozsirenym rozsahom. Alternativne ladenia (otvorené, modélne, pravidelné atd.)
vsak detekované nebudu.

Pri detekovanie charakteristik nastroja pravdepodobne moze mat vplyv aj miera vhod-
nosti prstokladu popisand v nasledujicej pokapitole. Tymto spdsobom by sa zrejme naj-
jednoduchsie detekovali modélne ladenia.

2.6.2 Zavislost na hudobnikovi

7 faktu, Ze na gitare mozno zahrat rovnaky ton na viacerych miestach vyplyva, ze rovnaka
melédiu mozno zahrat viacerymi sposobmi, a to aj na tej istej gitare v tom istom ladeni
(vid Obr. 2.1). Vécsinu ténov nad E4 v ladeni E Standard mozno zahrat na dvoch az troch
miestach na hmatniku. Ak teda uvazujeme 2, 5 pozicie na jeden tén, pre melédiu obsahujicu
n za sebou nasledujtcich ténov existuje priblizne P moznych prstokladov (vid eq 2.6).

P=25" (2.6)

Volba medzi tymito prstokladmi je z velkej ¢asti na kazdom individudlnom hudobnikovi,
niektoré prstoklady vsak moézu byt vhodnejsie ako iné, niektoré mézu byt dokonca nemozné.
Zrejme teda neexistuje lepsSia moznost, nez v mnohych pripadoch poskytnit uzivatelovi
viac verzii tablatiry a nechat volbu na nom, mézeme vsak vyznamne zredukovat ich pocet
odstranenim menej vhodnych prstokladov.

Je teda nutné vytvorit funkciu schopnd kazdému prstokladu priradit ¢iselnii hodnotu
(mieru vhodnosti) a na vystup poslat len tie, ktoré presahuji isty prah vhodnosti. Ak sa
nendjde ziadny dostato¢ne vhodny prstoklad, mozno zvazit zmenu ladenia (vid 2.6.1).

Hlavnym faktorom ovplyviujicim vhodnost je urcite pohyb prstov v ramci pozicie ruky
na hmatniku, kedze prstoklady minimalizujice tento pohyb st vo vSeobecnosti jednoduch-
sie. Funkcia vhodnosti teda musi pre dany prstoklad najprv odhadniaf poziciu ruky a kaz-
dého prstu a spocitat vzdialenost, ktoru treba prekonat medzi jednotlivymi ténmi. Mézeme
teda rozdelit celil melédiu do niekolkych sekcii, ktoré obsahuji pozicie na hmatniku dosia-
hnutelné bez pohybu ruky. K pohybu ruky dochiddza len medzi tymito sekciami. V kazdej
sekcii moézeme predpokladat, ze tén blizsie ku kobylke je zahrany prstom dalej od ukazo-
vaka. V momente, ked ma kazdy jednotlivy ton priradeny prst, mézeme spocitat celkovi
vzdialenost, akil musia prsty prekonat pocas kazdej sekcie, a nasledne scitat vSetky sekcie
dohromady. Vysledok urcuje vhodnost daného prstokladu, kde nizsie ¢islo znamend vyssiu
vhodnost.

Treba vSak zobrat do ivahy aj niektoré zlozitejsie techniky. Ak sa napriklad objavia dva
alebo viac ténov pod sebou klasifikované ako hrané ukazovakom, ide takmer urcite o tech-
niku barré a pohyb ukazoviaku medzi tymito ténmi mozno tplne zanedbat. Ak je detekovany
prilis rychly pohyb ruky tam a spif medzi dvoma poziciami, ide zrejme o tapping.

Zatial neexistuje dostatocne presnd metdda na prepis sledu nét do tablatiry, bude ju
treba pre ucely tejto prace vytvorit.

2.7 Kompletné riesenia

Zatial neexistuje ziadny softvér schopny automaticky transformovat audio signal na gita-
rovu tablatiru. Hlavne problém prepisu sledu ténov na tablatturu je zatial nepreskiimany,
pravdepodobne vdaka jeho subjektivnemu charakteru. Existuje vSak niekolko komerc¢ne do-
stupnych programov, z ktorych niektoré si schopné riesit velka c¢ast problémov popisanych
v tejto kapitole.
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Melodyne [32] je velmi robustny program schopny detekovat rytmus, jednotlivé noty a
izolovat jednotlivé nastroje s vysokou mierou presvedcivosti. Hned po nacitani skladby je
mozné zobrazif noty od jednotlivych nastrajov, upravovat ich a ulozit vo formate MIDI. Jeho
ovladanie je velmi intuitivne a nevyzaduje vela usilia. Ako nastroj na (takmer) automatickd
transkripciu hudby neméa konkurenciu, ¢o sa odraza aj na jeho cene.
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Obr. 2.9: Uzivatelské rozhranie programu Melodyne[32]

Riffstation[33] je program uréeny na samostudium hry na gitare. Dokaze analyzovat
akykolvek audio sibor a manipulovat s nim réznymi spésobmi, tak aby pouzivatelovi ulah-
¢il hranie tejto konkrétnej skladby.Medzi jeho silné stranky mozno zaradif velmi robustnt
detekciu rytmu. Taktiez dokaze velmi presvedcivo izolovat melodicki gitarova linku od
ostatnych zvukov, hlavne v kvalitnych nahravkach.Riffstation vsak nie je zamerany na au-
tomaticki transkripciu hudby a nedokaze detekovat melddiu. Obsahuje len velmi priblizni
detekciu akordov.

ScoreCloud[5] je néstroj urceny hudobnym skladatelom, ktory ulahcuje pisanie not.
Jednym zo spbésobov zdpisu je prave analyza audio signdlu. Detekcia vysky ténu je velmi
presnd, aj ked je jasné, ze je optimalizovana skor pre klavir, nez gitaru. Jeho nevyhodou je,
Ze oCakava na vstupe len jediny nédstroj, hoci aj polyfonicky. Na extrakciu gitarového séla
s kompletnej skladby sa teda nehodi.

AnthemScore[15] je open-source softvér ktory automaticky prepisuje audio sibory do
standardného notového zapisu. Pouziva podobni konvolu¢nii neuronovt siet, aka sa pouziva
pri pocitacovom videni, pricom ako vstupny obraz je pouzity spektrogram daného audia.
Siet bola natrénovana na 2,5 miliénoch trénovacich vzoriek, kazda obsahovala v priemere 3
noty. AnthemScore dokéaze celkom dobre detekovat noty aj velkého poctu stcasne hrajtcich
nastrojov. Nedokaze vSak tieto nastroje od seba odlisit, kombinuje ich do jedinej polyfonicke;j
linky. Tt treba nésledne roztriedit ruc¢ne. Taktiez je velmi vypocetne narocny, na aplikacie
v redlnom c¢ase sa nehodi.
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Obr. 2.10: Rozhranie programu AnthemScore s detekovanymi notami (biele body) v spek-
trograme. (prevzaté z [15])

2.8 Anvil Studio, Finale PrintMusic

Obidva tieto programy st urcené pre skladatelov a st zamerané hlavne na pisanie not.
Nedokdzu extrahovat melédiu z audio signalu, dokdzu vsak ako jedny z maéla prepisat
standardny notovy zdpis na tablatiru. Kvalita tohto prepisu vSak nie je velmi vysoka a
vyzaduje veelku rozsiahly zdsah uzivatela.[36] [18]
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Kapitola 3
Navrh riesenia

V tejto kapitole je popisany navrh rieSenia a stihrn pouzitych technik. Findlny systém
pozostava z niekolkych samostatnych stcasti, z ktorych kazda riesi jeden z podproblémov
uvedenych v podkapitole 2.1. Cely systém je schematicky zndzorneny na obrazku 3.1.

Audio signal

ot

. v

Detekcia tempa Detekcia sdla

¥ Casovy rozsah séla
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Casové rozsahy nét
Modifikované audio

h J
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Obr. 3.1: Schéma systému
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Detektor tempa vezme na vstupe audio nahravku a odhadne jej tempo. Vystupom st
¢asové znacky, urcujice rozsahy jednotlivych nét. Vystupom detekcie séla si casové znacky
urcujice pasaze, v ktorych sa nachiadza gitarové solo. Nésledne je audio signal spracovany
v module Izoldcia séla", ktory sa pokisi zo sélo pasiZze v nahravke odstranit doprovodné
nastroje a iné neziadtce zvuky. Dalej je vykondna detekcia ténu na kazdom z rozsahov
urcenych detektorom tempa. Vysledkom je postupnost not. Nakoniec systém odhadne najv-
hodnejsie polohy tychto nét na hmatniku gitary. Vystipom je gitarova tablatira.

3.1 Detekcia tempa

Na rozdelenie signalu do jednotlivych not som sa rozhodol pouzit metédu detekcie tempa
a nasledného rozdelenia signalu podla tohto tempa. Detekcia nabehov noét je totiz proble-
maticka, hlavne v polyfonickyh nahravkach, napriklad s vyraznymi bicimi, a je nachylna
na mierne odchylky v signdle. Naopak, detekcii tempa vyrazné bicie prospievaji a mierne
odchylky maji len minimalny vplyv. D& sa tiez predpokadat, ze gitarova hudba nasleduje
viac-menej stabilny rytmus.

Obr. 3.2: Skuto¢né downbeaty (zelené) st posunuté oproti zistenému tempu (Cervené).

Detektor tempa som umiestnil na Uplny zaciatok, pred akékolvek iné spracovanie sig-
nalu, aby bola detekcia tempa ¢o najpresnejsia. Na samotnt detekciu tempa som pouzil
algoritmus navrhnuty pre projekt Beat This[3], ktory som spomenul v podkapitole 2.4.1.
Algoritmus vezme kratky tsek nahravky a rozdeli ho do 6 samostatnych signédlov, rozloze-
nych rovnomerne do osobitny frekvencnych pasem. Kazdy z tychto signdlov je usmerneny
plnou vlnou a prefiltrovany Hannovym oknom, &m sa ziska amplitidové obdlka. Dizka
okna je nastavend na 0.2 sekundy, ¢o je priblizna dizka doc¢asného zvySenia amplitidy vy-
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volanej vyraznym downbeatom'.Dalej sa vypoéita derivacia amplitidovej obalky a usmerni
sa poloviénou vlnou, zaujimaju nas totiz len prudké narasty amplitidy. Vysledny signal
sa prefiltruje sériou hrebenovych filtrov, pre kazdé skimané tempo. Kazdy filter obsahuje
niekolko impulzov vzdialenych od seba tak, ako sii od seba vzdialené takty v danom tempe.
Nakoniec sa zisti, ktory filter po prefiltrovani vyprodukoval signal s najvéic¢sou energiou a
dané tempo je priradené tomuto casovému useku v skladbe.

Dolezitou castou je este zistenie offsetu tempa, nemoézeme totiz predpokladat Ze prvy
downbeat bude vzdy okamzite na zaciatku (vid obr. 3.2). K tomu vyuzijeme znovu sig-
nal, ktory vznikol bezprostredne po prefiltrovani hrebenovym filtrom vypocitaného tempa
tempa. Jeho najvyssia hodnota oznacuje offset, s ktorym je skutoény rytmus vo faze s
vypocitanym tempom.

Ak si skladba udrziava rovnaké tempo v celej svojej dizke, celd tito procediru stadi
vykonat len raz. Na to sa vsak nemozno spoliehat. Vac¢sina skladieb mé lokdlne tempo
stabilné, v ramci celej skladby moze dojst k prudkym jednorazovym zmendm (rychla skladba
mé pomaltl predohru), alebo sa méze tempo menit postupne (sliding tempo). Tempo teda
musi byt detekované pre celi skladbu, po kratkych isekoch. Tieto tempé sa nasledne ulozia
za sebou do takzvanej tempomapy, kde kazdy prvok urcuje tempo jedného kratkeho tiseku
skladby. Tieto tiseky musia byt dostatoc¢ne kratke na to, aby mala tempomapa dostatocné
rozliSenie pri zmendach, ale dostatocne dlhé, aby bol algoritmus schopny detekovat pomalé
tempéa. V tejto prici som zvolil dizku tseku 5 sektnd, ¢o teoreticky staci na detekovanie
temp od 40bpm vyssie.

Tempomapa je este prefiltrovand medidanovym filtrom, aby sa vyhladili pripadné spicky,
ktoré st takmer vzdy produktom chyby pri detekcii tempa.

Nakoniec podla tempomapy delenim jednotlivych taktov vygenerujem indexy zaciatkov
jednotlivych n6t. Noty si osminové, pri rychlejsich tempéch len Stvrtové, pretoze nasledu-
jica detekcia tény potrebuje noty urcitej dizky. Tieto indexy si vystupom tohto modulu.

3.2 Detekcia séla

Je si treba uvedomit, ze moderna technoldégia este nie je v stave, ked by bolo mozné s
dostatoc¢nou istotou detekovat gitarové sélo v audiu bez akychkolvek dalsich informécii.
Doterajsie vyskumy aj moje vlastné experimenty s rekurentnou neurénovou sietou a SVM
klasifikdtorom sa svojou tspesnostou pohybovali okolo 70%. To moze stacit pre iné pripady
pouzitia, ako je napriklad indexovanie, automatickd anotacia a vyhladavanie. V tejto praci
vSak pripadné chyby v detekcii s6la ovplyvnia dalsie moduly, ktoré nasledne vyprodukuju
priam neakceptovatelné vysledky.

7 tohto dovodu som sa rozhodol sustredit na samotny prepis séla do tablatiry, ktory
povazujem v tejto praci za kltic¢ovy a ktorého vnimand kvalita by pouzitim nepresnej detek-
cie utrpela, a detekciu nechat na uzivatelovi. K tomu prispel aj fakt, ze takato detekcia je
pre uzivatela trividlnou zélezitostou. Je omnoho jednoduchsie zadat programu c¢as zaciatku
a konca séla, nez hladat spravne noty v chaose, ktory vznikne ked sa systém rozhodne
prepisat ako sélo pasaze, ktoré nim nie su.

!Downbeat - pomenovanie ktoré sa vztahuje na oznadenie prvého zvyrazneného ratania v takte, ktoré
dirigent alebo kapelnik naznacuje vertikdlnym pohybom dole (down)
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3.3 IzolAcia sé6la

Na izolaciu séla som sa rozhodol skombinovat metédu ekvaliziacie s metédou Out of Phase
Stereo (OOPS). Pokrocilejsie metddy separicie néstrojov sa bohuzial spoliehaji na to, Ze sa
v nahravke nachdadzaju kratke tiseky, kde hra dany néstroj samostatne. V pripade gitarovych
sOl vsak takéto useky spravidla neexistuji. Nie je teda mozné odhadnuf spektralnu sabléonu
ani amplitudovi obalku.

V pripade ekvalizdcie som sa spoliehal na fakt, ze melodické gitarové séla sa zvycCajne
hrajt vo vyssich ténoch, nez doprovod. Toho st si vedomi aj Stidiovi audio inzinieri, a preto
sa vo vicsine standardych nahravok gitarové sélo nachadza v mierne vyssich frekvenciach,
nez ostatné gitarové linky. Experimentalne som zistil, ze odfiltrovanim frekvencii pod 500Hz
hlasitost s6la oproti doprovodu vyznamne stipne. Takisto je vhodné odfiltrovat frekvencie
nad priblizne 5KHz, ktoré do zvuku séla nijak vyznamne neprispievaji, zato su vsak plné
sycavého zvuku produkovaného hlavne ¢inelmy a inymi nastrojmi.

Metoda OOPS vyuziva rozlozenie nastrojov v stereo poli. Gitarovy doprovod, a vic-
Sina bicich sa zvycajne mixuje viac na strany. Gitarové séla sa zvyknu mixovat do stredu,
prispieva tak ako do pravého, tak aj do lavého kandlu rovnakou amplitidou. Odéitanim
pravého kandla od Tavého (alebo naopak) mézeme frekvencie v strede stereo pola takmer
uplne potlacit. Naopak, s¢itanim oboch kandlov sa aplitiida ”stredného kanalu” zosilni o
priblizne 3dB, zatial ¢o na strandch ostane priblizne rovnaka. Okrem gitarovych sél sa este
do stredu zvykne mixovat basova gitara, spev, velky a maly bubon. Velkéd cast nizkych
frekvencii basovej gitary a velkého bubna bola vSak uz odfiltrovana. Co sa tyka spevu, ten
je sdm o sebe povazovany za sélovy nastroj a takmer nikdy neznie v rovnakom case ako
gitarové sélo.

Tieto metddy samozrejme nedokéazu izolovat sélo uveritelne pre ITudského posluchaca. Po
vykonani ekvalizacie a scitani oboch stereo kanalov by sme vSak mali dostat mono signél,
v ktorom je gitarové sélo vyrazne dominantné svojou amplitidou.

3.4 Detektor tonu

Detektor ténu dostane na vstupe casové tseky audio signalu predstavujice jednotlivé noty.
Jeho tlohou je pre kazdd notu urc¢it spravny tén. K tomu som sa rozhodol pouzit metédu
optimélneho hrebernového estimétoru[21]. Tato metéda pontka pri aplikovani na zvuk gitary
velmi presné vysledky, pouziva sa dokonca v niektorych digitalnych gitarovych ladickéch.

Najprv sa vstupny signal vynasobi Hammingovym oknom. Tym sa zvyraznia jednotlivé
harmonické zlozky v spektre. Nasledne sa toto spektrum vypocita pomocou rychlej fouriero-
vej transformaécie. Frekvencie pod 70Hz sa odfiltrujt, aby do vypoctu nevniesli nepresnosti,
kedze gitary tieto frekvencie neprodukuji. Dalej sa spektrum normalizuje tak, aby mala
najvacsia spicka hodnotu 1. To pomdze zotriet rozdiely medzi hlasnymi a tichymi notami,
a tiez pri pocitani energie signalu nizsie.

Nasleduje hlavna c¢ast algoritmu, a to ndsobenie spektra hrebenovymi filtrami. Podobné
filtre boli pouzité pri detekcii tempa v podkapitole 3.1, tam vSak neslo o nasobenie, ale kon-
voliciu. Hrebenové filtre sa generuju len pre frekvencie odpovedaji ce notam nachadzajicim
sa na hmatniku gitary. Tym sa cely vypocet podstatne zrychli. Filter, ktory vyprodukuje
spektrum s najvyssou energiou odpoveda detekovanej note, avSak len vtedy, ak je tato ener-
gia vyssia nez 0.5. Nizsie energie zvycCajne znamenaji nehudobny signél, v takom pripade
predpokladame, ze zvuk gitary nie je pritomny, vysledkom je prazdna nota.
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Velkym problémom tejto metddy je takzvana chyba oktédvy (octave error). T4 je za-
pri¢inend tym, ze kazdy ton obsahuje tie isté harmonické zlozky ako tén o oktavu vyssie
(dvojnésobna frekvencia). Optimélny hrebenovy estimator teda vzdy vypocita pre spek-
trum nizsieho ténu energiu vyssiu (aj ked len nepatrne) nez ténu o oktédvu vyssie (vid obr.
3.3). Vysledkom je vzdy tén na najnizsej oktave. Toto by sa dalo riesit lokalizovanim prvej
spicky v spektre, ktora predstavuje fundamentalnu frekvenciu, a v monofonickych signa-
loch je to najvicsia $picka v spektre. V polyfonickych signaloch vsak tato Spicka nemusi
byt najvicsia, moze dokonca tplne chybat (pravdepodobne sme ju odstrénili pri filtracii v
snahe izolovat sélo, vid 3.3). LepsSim rieSenim je porovnanie energii medzi oktédvami. Ked uz
bol detekovany ton, predpokladame ze je to ton na najnizsej oktave. Energiu spektra vyna-
sobeného hrebernovym filtrem vygenerovanym pre tento tén porovndme s energiou pre tén
o oktdvu vyssie. Ak zistime rapidny pokles (priblizne dvojnasobny), znamena to, ze vyssi
filter nevzal do ivahy niektoré harmonické zlozky, a teda spravnym riesenim je nizsi ton.
Naopak, ak zistime len nepatrnt zmenu, posunieme sa o oktavu vyssie a proces opakujeme.

1.0
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0.2 4

T T T T T
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Obr. 3.3: Zeleny filter predstavuje spravne rieSenie, Cerveny vSak vygeneruje spektrum s
nepatrne vyssou energiou.

V posledom kroku treba odlisit dlhé noty od kratkych. Vstupom detektora ténu st pri-
blizne rovnako kratke segmenty, z ktorych kazdy predstavuje kratku notu (osminovi alebo
stvrtovii), vo vstupnom séle sa vSak mdzu nachadzat dlhsie noty, ktoré sa rozlozia do via-
cerych segmentov. Preto sa este vykona v postupnosti not agregacia. Ak za sebou nasleduje
viac inStancii tej istej noty, povazuju sa za jednu dlht notu a duplikaty sa jednoducho vy-
mazi. Tym sa dizka noty zanedbd, ¢o vsak nepredstavuje problém, pretoze informacie o
dizkach not sa v tablattre nenachadzaju.

Problémom vsak je, ak sa vo vstupnom séle naozaj nachadza dva a viackrat ta ista
nota za sebou. V idedlnom pripade sa medzi nimi detekuje prazdna nota, na to sa vSak
nemozno spoliehat. Je vSak znadme zZe pri hre na gitare vznikaji vo vyssich frekvenciach
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prechodové deje tesne po udere na strunu. Ked ddjde k zvysSeniu energie v tychto frekven-
cidch v danom segmente oproti predchadzajicemu, mézeme usidit, ze sa jedné o nova notu,
nie doznievajicu. V takom pripade vlozime medzi tieto noty este jednu prazdnu.

Tymto spracovanie audia konéi. Dalej program pracuje uz len s postupnostou &isel, z
ktorych kazdé predstavuje jednu notu.

3.5 Poloha prstov

Posledny modul prelozi postupnost nét do postupnosti jednotlivych pozicii na hmatniku
gitary. Ako uz bolo spomenuté vyssie, vacsinu ndét mozno zahrat na viacerych miestach na
hmatniku (priemerne 2,9 pozicii na kazdd notu). S kazdou dalsou notou sa pocet moznosti
ako zahrat dané sélo exponencidlne zvysuje (vid rovnicu 3.1). Vyber z tychto moznostu je
z velkej ¢asti na samotnom muzikantovi. Objektivne najlepsie riesenie neexistuje, ale vela
muzikantov sa zhodne na niekolkych jednoduchych pravidlach.

P=29" (3.1)

MGo6j algoritmus vybera najvhodnejsie rieSenie podla dvoch takychto pravidiel. Po prvé,
najvhodnejsie riesenie by malo ¢o najviac minimalizovat pohyb celej ruky po hmatniku. Na-
priklad riesenie, ked sa vSetky noty hraja na jednej strune a pre kazdu z nich sa meni pozicia
ruky je ocividne nespravne (resp. nevhodné). Po druhé, najvhodnejsie riesenie je také, kde
sa sOlo hra na Co najnizsich prazcoch, kedze hra na vysokych prazcoch je narocnejsia a
menej pohodlna.

Algoritmus funguje nasledovne. Najprv sa vytvori vhodnd reprezentacia gitarového
Sest strun, 24 prazcov a ladenie E standard, teda rozsah styri oktavy od E2 po E6. Ak sa
najnizsia nota nachadza pod tymto rozsahom, je treba ladenie patri¢ne znizit. Dalej ak je
najvyssia nota nad aktudlnym rozsahom, treba pridat dalsiu strunu (ladenia vyssie nez E
standard neuvazujeme). Na tieto zmeny treba samozrejme upozornit uzivatela.

Ked je reprezentacia hmatnika hotova, moézeme pre kazdd notu vo vstupe zistit, v kto-
rych polohach ruky ju mozno hrat. Polohou ruky rozumieme dcislo prazca nad ktorym je
ukazovak. Kazdd notu mozno hrat na tomto prazci, alebo az o tri prazce vyssie ostatnymi
prstami (na vysokych prazcoch este viac, to vSak zanedbame). Napriklad notu A2, ktora
sa nachiadza na najhrubsej strune na prazci 5 mozno zahrat s ukazovakom nad prazcami
2, 3, 4, alebo 5. Zaujimavou vynimkou si noty na otvorenych strunéch, tie mozno hrat
kedykolvek, nezavisle od polohy ruky.

Ked uz poznédme pre kazdi notu vsetky polohy, v ktorych ju mozno hrat, mézeme z nich
zostrojit orientovany graf (vid obr. 3.4). Kazda cesta zo Startovacieho uzlu do koncového
predstavuje jednu moznost, ako hrat dand postupnost nét. Vaha kazdej hrany predstavuje
pohyb rukou medzi polohami v poc¢te prazcov. Noty na otvorenych strunach hrany nemaju,
kedZze pohyb rukou nie je nutny, v takom pripade spojime noty pred a po takejto note.
Takisto hrany vychadzajice zo startovacieho uzla a vchadzajice do koncového uzla maja
vahu nula.

V tomto grafe najkratsia cesta predstavuje sposob hrania s minimalnym pohybom ruky.
Néjdeme ju pomocou Dijkstrovho algoritmu. Ten je mierne modifikovany tak, aby pri vybere
miniméalneho uzla bral do ivahy okrem cesty aj to, ako nizko sa tdto poloha na hmatniku
nachadza. To zaruci, ze ak existuje viac minimalnych ciest, vyberie sa prave t4 na najnizsich
prazcoch.
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Obr. 3.4: Kazdy stipec obsahuje vietky polohy ruky, v ktorych mozno zahrat dant notu,
prepojenia medzi nimi predstavuji pohyb ruky. Notu E4 mozno hrat na otvorenej strune,
pohyb ruky nie je nutny. Minimélna cesta oznacuje spdsob hrania, ktory celkovy pohyb
ruky minimalizuje.

V tejto chvili uz moézeme sparovat jednotlivé noty z polohami ruky na hmatniku. Ostava
uz len z reprezentacie hmatniku zistit, kde presne sa tato nota nachadza a moézeme vyge-
nerovat finalnu tablataru.
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Kapitola 4

Implementacia

Tato kapitola sa venuje samotnej implementacii. Popisuje struktiaru aplikicie, pouzité na-
stroje a technolégie, fungovanie jednotlivych casti a uvadza niektoré zaujimavé implemen-
tacné detaily.

4.1 Implementacné nastroje a technolégie

Aplikaciu som zacal programovat v jazyku C++, neskor vsak bola preportovana do jazyka
Python, a to kvoli vicsej dostupnosti roznych kniznic a jednoduchosti ich pouzitia. Pouzil
som Python vo verzii 3.6.2 a nasledujice kniznice:

numpy - obsahuje datové struktiry na rychlu pracu s velkymi objemami dat, ako st na-
priklad audio signaly. Taktiez implementuje potrebné matematické funkcie nad tymito
struktirami a hlavne rychlu fourierovu transformaéciu.

scipy - kniznica pre vedecké vypocty nad struktirami z numpy. V mojej praci bola pouzita
hlavne na nacitanie a ukladanie audio siiborov.

time - kniznica obsahujtca funkcie na meranie ¢asu. Pouzita na meranie ¢asovej naroc¢nosti
jednotlivych casti kédu vo faze testovania.

tqdm - kniZnica na zobrazovanie ukazatela priebehu (progress bar) pri pomalsich vypoc-
toch.

matplotlib - obsahuje funkcie na vykreslovanie a zobrazovanie grafovych reprezentacii
dat. Pouzita pri testovani.

argparse - kniznica na spracovanie vstupnych argumentov programu.

Na analyzu dat pri ndvrhu rieSenie som pouzil GNU Octave, open-source klon Matlabu,
a takisto audio editor Reaper. Pri testovani posluzil tablatirovy program Guitar pro 6.

7 héardvéru som na vytvaranie vlastnych nahravok pouzil gitaru Jackson JS32 King V,
mierne upravenu, zosilova¢ Joyo Zombie, reprobox Harley Benton G112 Vintage a mikrofén
Electro-Voice Cobalt Co4. Ako AD/DA prevodnik som pouzil audio rozhranie Lexicon
Alpha.
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4.2 Struktira aplikécie

Systém bol naprogramovany ako konzolova aplikacia, ktorej vstupom je audio stibor vo
formate Wave (mono alebo stereo, lubovolna vzorkovacia frekvencia) a vystupom je text
reprezentujuci tablatiru. Text je mozné vypisat na standardny vystup alebo do zadaného
suboru.

Aplikacia sa sklada z piatich modulov:

audio__to__tabs.py - hlavny modul ktory sa stard o nacitanie vstupu a vypisovanie vy-
stupu. Volé funkcie ostatnych modulov.

isolation.py - vykonava izolaciu
beat_ detector.py - detekuje tempo a rozdeluje signdl na noty.

pitch__detector.py - detekuje, ¢i sa jednd o skutocény tén alebo ide o préazdu notu a
zistuje vysku tonu.

notes_ to__tab.py - prepisuje postupnost ténov na tablatiru

V nasledujicom texte s tieto moduly blizsie popisané.

4.2.1 audio_ to__tabs.py

Tento modul v prvom rade spracuje vstupné argumenty Standardnym spdsobom (pre zo-
znam argumentov vid prilohu) pomocou kniznice argparse. Dalej naéita vstupny stibor a
zavola funkcie z modulov isolate.py a beat_ detector.py. Potom vyberie ¢ast nahravky, ktoru
uzivatel oznacil ako s6lo a zvySok vynuluje. Ako vidiet, detekcia tempa sa vykondva nad
celou nahravkou, nie len nad sélom, kvoli presnosti. Dalej sa v cykle preddvaji jednotlivé
segmenty nahravky modulu pitch_ detector.py a zistené noty sa ukladaji do pola, kde sa
nakoniec zoskupia za sebou nasledujiice rovnaké noty. Nad touto postupnostou nét sa na-
koniec zavola modul notes_to_ tab.py a jeho vystup sa ulozi do vystupného suboru, alebo
sa vypise na Standardny vystup.

4.2.2 isolation.py

Modul pévodne vykonéval izolaciu séla pomocou mixovania stereo kanalov a odfiltrovania
vysokych a nizkych frekvencii. Tato filtracia bola v zdujme optimalizdcie presunutd do
modulu pitch__detector.py. Tento modul teda v konecnom désledku iba zisti, ¢i sa jednd o
stereo signal, a ak ano, oba kandaly zmixuje do jedného. Vdaka tomu je mozné tento modul
umiestnit este pred detektor tempa, ktory tiez pracuje s jednokanalovym signalom

4.2.3 beat__detector.py

Vstupnou funkciou tohto modulu je funkcia generate tempo_map. Tato funkcia najprv
zavola funkciu interpolate, kde sa vstupny signdl podvzorkuje do frekvencie 8000Hz. De-
tekcia tempa je totiz pomerne naro¢na na Cas a nizsia vzorkovacia frekvencia pomaha tento
cas skratit. Na presnost detekcie to nemé velky vplyv. Pri podvzorkovani je tiez dole-
zité prefiltrovat signal dolnou priepustou, aby nedoslo k aliasingu. Na to slizia funkcie
butter_lowpass a butter_lowpass_ filter. Nové vzorky st vypocitané zo starych pomocou
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linedrnej interpolécie. Tento podvzorkovany signal sa pouziva len v tomto module, ostatné
moduly pracuji s povodnou verziou signalu.

Dalej sa na kazdy patsekundovy tsek signalu zavold funkcia get local beat. T4 vyko-
nava samotni detekciu rytmu podla algoritmu popisaného v 3.1. Signél sa deli do Siestich
frekvenénych pasem medzi frekvenciami 0, 200, 400, 800, 1600, 3200 a 8000 hertzov. Sirka
hannovho okna je 0,2 sekundy. Hrebenové filtre sa generuju s rozostupmi 1bpm. Pri isekoch
o dl7ke 5 sekiind by algoritmus mal byt teoreticky schopny detekovat tempé uz od 40bpm
60bpm. Najvyssie tempo je 240bpm. Pod tento limit sa zmestia aj tie najrychlejsie gitarové
sOla.

Po ziskani tempa pre kazdy patsekundovy interval sa na tieto tempa aplikuje medidnovy
filter so sirkou jadra 3, len aby sa vyhladili pripadné chyby. Nakoniec sa tieto tempa pouziji
na vygenerovanie indexov do pévodného signdlu. Tieto indexy oznacuju zaciatky tsekov, v
ktorych bude prebiehat detekcia tonu. Tie v tejto chvili ukazuji do podvzorkovanej verzie
signélu, treba ich teda este upravit tak, aby ukazovali do pévodnej verzie.

4.2.4 pitch__detector.py

Hlavnou funkciou tohto modulu je get_ local_pitch. Vstup sa najprv vynasobi hanningovym
oknom a vykond sa rychla fourierova transformécia. V spektre sa vynuluja frekvencie pod
500hz a nad 5000hz a nasledne sa spektrum normalizuje. Dalej sa vykonava detekcia ténu
podla 3.4. Testuju sa tény od C2 po A6. Tény mimo tento rozsah sa v gitarovych sélach
nepouzivaju takmer nikdy.

Po zisteni najpravdepodobnejsiecho ténu sa este testuje oktava, taktiez podla 3.4. V
Standardnom ladeni sa na hmatniku gitary moze jeden tén vyskytovat v 5 oktévach. V
mojom programe sa ich testuje 6 pre pripad ze ide o gitaru z rozsirenym rozsahom.

Nakoniec sa eSte overi, ¢i je zisteny ton naozaj ténom, alebo islo o Sum pozadia. Skutocny
t6n ma v zvycajne v normalizovanom spektre energiu vicsiu nez 0.5. Ak toto plati, vrati
funkcia tento tén, v opacnom pripade vrati None.

4.2.5 notes_to_ tab.py

Vstupnou funkciou tohto modulu je generate tab. Vo vstupnej postupnosti n6t sa najprv
najde najnizsia a najvyssia nota. Podla tychto informacii sa nasledne vygeneruje repre-
zentacia hmatnika gitary v podobe dvojrozmerného pola, kde kazdy prvok urcuje notu na
danej pozicii (vid obr 4.1). Najnizsou notou na hmatniku je E2 v pripade, Ze sa vo vstupe
nenasla nizsia. Dalsie noty st rozlozené podla standardného ladenia.

2471257172671271128712971130713171327133113471357113 67
19112021 (|22|23|[24|[25]|26]|27]|28]|29]|30([31

15]116|[17 (118119112021 ||22]]|23|]|24||25]|26||27
1011 (|12 (|13 || 14|{15|[{16]|17]|18]|19]|20(|21||22

s{lell7]8]|o9|ltofl1r|{12|[13]|14]|15]||16||17
Lodlq il dlgllsilgll 7l gllgll1plly1]ly2!

Obr. 4.1: Dvojrozmerné pole reprezentujice noty na hmatniku. 0 je nota E2
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Dalej sa pre kazdd notu vo vstupe néjdu vietky polohy ruky, v ktorych ju mozno hrat.
Tymito polohami s horizontalne siradnice vsetkych vyskytov tejto noty na hmatniku, plus
tieto suradnice znizené o 1, 2 a 3.

Nasleduje funkcia generate_ path, v ktorej sa vygeneruje graf vSetkych moznych postup-
nosti poloh podla vstupnej sekvencie nét (vid obr 3.4). VSetky polohy pre notu sa spoja
hranou s vsetkymi polohami pre nasledujicu notu. Vaha hrany je vzdialenost medzi ty-
mito polohami na hmatniku. Noty, ktoré mozno hrat na otvorenych strunach sa v tomto
kroku ignoruji, nemali by totiz mat vplyv na najkratsiu cestu v grafe. Z postupnosti not
sa vymazu a vlozia sa naspéat neskor. Na zaciatok a koniec grafu sa este pridaju zaciatoc¢ny
a koncovy uzol, a spoja sa s polohami prvej a poslednej noty hranou o vahe 0. To preto,
aby bolo vzdy jasné, ktorym uzlom sa méa zacat a ktorym skoncéit. Nad takto pripravenym
grafom sa vykond dijkstrov algoritmus a vysledkom je najkratsia cesta.

V tejto chvili uz poznadme pre kazda notu polohu ruky. Najde sa teda vyskyt danej noty
na hmatniku, ktory je najblizsi polohe ruky pre tito notu urcenej. Ked uz pozname presné
suradnice kazdej noty, vygeneruje sa textova reprezenticia tablatiry.
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Kapitola 5

Testovanie a vyhodnotenie

Tato kapitola sa venuje testovaniu a vyhodnotenie findlneho systému. Obsahuje Popis dat
pouzitych pri testovani, dosiahnuté vysledky a ich zhodnotenie.

5.1 Data

Na testovanie aplikicie som zvolil nasledujicich sedem skladieb. Kazda z nich obsahuje
monofonické gitarové sélo a kazdé z nich je nie¢im Specifické (v zatvorke je udany cas séla
v piesni):

Whitesnake - Is this love (2:45 - 3:28) - Sélo na silno skreslenej elektrickej gitare,
doprevadzané basovou gitarou, bicimi a sotva pocutelnou neskreslenou elektrickou
gitarou. Patrny je tiez vyrazny efekt ozveny (reverb). Velmi pomalé s ¢astym vibratom.

Beatles - Something (1:43 - 2:14) - Sélo na takmer nepostrehnutelne skreslenej elek-
trickej gitare, doprevadzané bicimi, basovou gitarou a Hammondovym organom. Mies-
tami trochu nevyrazné v zmesi ostatnych néstrojov. Relativne pomalé.

Warrant - Heaven (2:15 - 2:38) - S6lo na silno skreslenej elektrickej gitare, dopre-
vadzené bicimi, basovou gitarou a skreslenou elektrickou gitarou. Pomalé az stredne
rychle.

Gary Moore - Parisienne walkways (0:00 - 0:33) - Sélo na relativne skreslenej gitare,
doprevadzané bicimi, basovou gitarou a syntetizatorom. Velmi vyrazné v porovnani s
ostatnymi nastrojmi, velmi pomalé. Miestami st pocutelné zvuky publika.

Poison - Every rose has its thorn (2:35 - 3:05) - S6lo na skreslenej gitare, doprevéa-
dzané akustickou gitarou, bicimi a basovou gitarou. Nevyrazné, zda sa byt akoby v
pozadi, hlavne vdaka silnej ozvene. Relativne pomalé.

Liquid Boogie Roll - Mechanical tornado (1:12 - 1:28) - S6lo na akustickej gitare
doprevadzané dalsou akustickou gitarou a takmer nepocutelnym klavirom. Stredne
rychle s velmi rychlym zakonc¢enim. Hrané v nizsich ténoch.

Heart - What about love (2:30 - 2:53) - Sélo na relativne skreslenej gitare dopreva-
dzané basovou gitarou, bicimi a syntetizatorom. Pomalé az stredne rychle.
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5.2 Vyhodnotenie

Testované boli ako jednotlivé sicasti, tak aj program ako celok. Vsetky stcasti boli testované
rucne. Metodika testovania a vysledky pre kazdy implementovany modul si popisané v
nasledujicom texte.

5.3 Izolacia sola

Vzhladom na charakter tejto stucasti bolo testovanie skor kvalitativne a vyrazne subjek-
tivne. Kazdému sélu bola priradend zndmka, ktord urcuje ako velmi sa pocutelnost séla
v zmesi nastrojov zlepsila oproti origindlu, pricom 5 = ”vyrazné zlepsenie”, 2 = ”ziadne
postrehnutelné zlepsenie” a 1 = ”zhorsenie”. Izolacia bola vykonavand vratane odfiltrovanie
nizkych a vysokych frekvencii, hoci tato funkcionalita bola implementovana v inom module.
Vysledky su v tabulke 5.1.

Skladba Znamka | Poznamky
Is this love

Heaven

Something

Every rose has its thorn

Mechanical tornado Nizke tony boli odfiltrované
What about love

Parisienne walkways

Y O =W QO |

Tabulka 5.1: Vysledky testovania izolacie séla

Tento modul sa vyrazne spolieha na kvalitu nahravky. Hlavne predpoklada sélo v strede
stereo pola a v ur¢itom frekvencénom rozsahu. Ak sa sélo nachddza mimo tento rozsah, jeho
pocutelnost je vyrazne znizend. Taktiez sa zda, ze ak je s6lo v povodnej nahravke velmi
vyrazné, pouzitim tychto metdd sa zvyrazni este viac.

Pokrocilejsie metoédy izolacie nastrojov by v tejto casti urcite pomohli, napriklad au-
tomaticka detekcia frekvencného rozsahu séla. V sucasnej dobe vsak dostatocne presné
metddy nie su k dispozicii.

5.4 Detekcia tempa

Pri detekcii tempa bola pouzitd pévodnd nahravka, ktord nepresla modulom na izolaciu.
Pri detekcii sa sledovala schopnost rozdelit sélo na intervaly reprezentujice jednotlivé noty.
Ako chyby boli oznacené pripady, ked doslo k zmene ténu vo vnitri tohto intervalu (ak
jeden tén pretrvava pocas viacerych za sebou nasledujicich intervalov, nie je to chyba a
zvySok systému s tym pocita). Kedze algoritmus pocita s minimédlne osminovymi notami,
je uz na zaciatku jasné, ze v rychlych pasazach nebude tspesnost vysokd. Vysledky si v
tabulke 5.2.

Ako sa predpokladalo, hlavnou slabinou tohto modulu je rychlost séla. Delenie jednot-
livych taktov na kratsie, nez osminové noty, by pomohlo, avSsak mohlo by to negativne
ovplyvnit dalsie moduly. Dalej sa tu vyskytuje problém podobny "chybe oktdvy", ked je
detekované tempo nasobkom, pripadne zlomkom skuto¢ného tempa. V neposlednom rade,
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Skladba Celkovy pocet nét | Chyby | Percentuilna tispesnost
Is this love 92 18 80
Heaven 78 28 64
Something 53 7 86
Every rose has its thorn | 57 13 77
Mechanical tornado 94 49 47
What about love 51 19 62
Parisienne walkways 39 3 92

Tabulka 5.2: Vysledky testovania detekcie tempa

tento modul je extrémne pomaly, ¢o je ndasledkom velkého mnozstva dat, s ktorymi pracuje,
a celkovej ¢asovej narocnosti pouzitého algoritmu.

5.4.1 Detekcia tonu

Pri testovani detekcie ténu boli pouzité intervaly, ktoré boli spravne detekované v pred-
chadzajicom module. Pre kazdy interval sa detekoval v nnom obsiahnuty dominantny ton.
Kazd4a nespravna detekcia bola oznacend ako chyba. Vysledky st v tabulke 5.3.

Skladba Celkovy pocet nét | Chyby | Percentuilna tspesnost
Is this love 74 15 80
Heaven 50 12 76
Something 46 6 87
Every rose has its thorn | 44 9 80
Mechanical tornado 45 25 44
What about love 32 10 69
Parisienne walkways 36 2 94

Tabulka 5.3: Vysledky testovania detekcie ténu

Tento modul funguje vcelku presne, ma vSak problém s velmi nizkymi ténmi. Takisto
skresleny zvuk gitary vytvara mnozstvo harmonickych frekvencii, ktoré detekciu ztazuju.
Riesenim by mohlo byt pouzitie viacerych metéd na detekciu téonu a kombinovanie ich
vysledkov.

5.4.2 Prevod do tablatiry

Ako uz bolo spomenuté, prevod not do tablatary je velmi subjektivny problém. Pri testovani
boli vstupom korektné noty ziskané z portalu ultimate-guitar.com. Vystup bol ohodnoteny
tromi uzivatelmi (vrdtane mna) a tiez porovnany s oficidlnymi tablattrami, taktiez z por-
talu ultimate-guitar.com. Doraz bol kladeny na jednoduchost a prirodzenost hrania séla
stylom urcenym aplikiciou. Kazdému sélu bola priradend zndmka od 5 = ”velmi priro-
edzene hratelné” po 1 = "takmer nehratelné”. Vysledky st v tabulke 5.4.

Jednym z vyraznych problémov tohto modulu bol fakt, ze noty pritomné na otvorenych
strunach si vzdy interpretované ako hrané na otvorenych strunéach. Toto nie je podla ski-
senych gitaristov vzdy najidedlnejsie. Taktiez by bolo lepsie, ak by tento modul bral do
uvahy aj pohyb jednotlivych prstov, nie len celej ruky. Vylepsenie tohto algoritmu vyzaduje
rozsiahlejsiu konzultaciu s vacsim mnozstvom gitaristov.
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Skladba Znamka
Is this love

Heaven

Something

Every rose has its thorn
Mechanical tornado
What about love
Parisienne walkways

| ol b | ot x|

Tabulka 5.4: Vysledky testovania detekcie ténu

5.4.3 Kompletny systém

Pri testovani kompletného systému bol vstupom audio subor obsahujici dani skladbu.
Vystupom bola znamka subjektivne urcujica ako zahratelnost vystupnej tablatiry, tak aj
jej zhodu z originalnym sélom. Tieto znamky boli poskytnuté tromi jednotlivcami. V tabulke

5.5 zndmka 5 ="celkom korektna tablatira” a 1 = "aboslitne nespravna tablatira”.
Skladba Znamka
Is this love 4
Heaven 4
Something 3
Every rose has its thorn | 3
Mechanical tornado 2
What about love 2
Parisienne walkways 4

Tabulka 5.5: Vysledky testovania celého systému
Je evidentné, ze chyby v kazdom module sa propaguji do nasledujicich modulov. Bolo

by vhodné implementovat nejakt formu spétnej vazby medzi modulmi, ktoréd by tieto chyby
minimalizovala.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnut a vytvorit systém schopny extrahovat zo zvukovej na-
hravky gitarové sélo a prepisat ho do tablatiry. Tento problém bol analyzovany a rozlozeny
na 5 podproblémov. Boli preskimané mozné metédy vhodné na riesenie jednotlivych pod-
problémov.

Navrhnuty systém pozostdava zo styroch modulov. Detekcia gitarového séla v skladbe
bola ponechanéa na uzivatelovi. Detekcia tempa bola pouzita na rozdelenie séla do intervalov
reprezentujucich jednotlivé noty. Kazdému intervalu bol priradeny tén pomocou hrebeno-
vého spektralneho filtra. Prevod nét do tablatiry sa spolieha na myslienku minimalizacie
pohybu ruky.

Systém bol implementovany v jazyku python a otestovany na troch uzivateloch, najprv
po jednotlivych moduloch a nakoniec ako celok. Vysledny systém dokéze spravne interpre-
tovat niektoré typy gitarovych sél. Problémom st hlavne velmi rychle sola, séla v nizkych
ténoch a skresleny zvuk gitary. Napriek tomu by vytvoreny systém mohol o nieco urychlit
vytvaranie gitarovych tablattr, ktoré doteraz prebiehalo rucne.

Vysledky tejto prace by bolo mozné este zlepsit pouzitim pokrocilejsich technolégii,
akymi st napriklad neurénové siete, a rozsiahlejsou spolupracou s viacerymi gitaristami.

35



Literatura

1]

2]

[10]

[11]

Anytune Inc.: Anytune ReFrame. [Online; navstivené 11.04.2019].
URL https://anytune.us/blog/2016/10/04/reframe-audio-isolation/

Bello, J. P.; Sandler, M.: Phase-based note onset detection for music signals. In 2003
IEEEFE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 20083.
Proceedings. (ICASSP ’03)., roénik 5, April 2003, ISSN 1520-6149, s. V-441,
doi:10.1109/ICASSP.2003.1200001.

Cheng, K.; Nazer, B.; Uppuluri, J.; aj.: Beat This: A Beat Synchronization Project.
[Online; navstivené 12.03.2019].
URL https://www.clear.rice.edu/elec301/Projects01/beat_sync

Dines, J.: Custom Djent Guitar (closer look). [Online; navstivené 07.01.2019].
URL https://www.youtube.com/watch?v=7Lw0Ap_Vezw

Doremir Music Research AB: ScoreCloud. [Online; navstivené 13.01.2019].
URL https://scorecloud.com/

Edward, J.: The New Grove Dictionary of Jazz(3 Volume Set). Oxford University
Press, feb 2003, ISBN 1561592846.

Foote, J.: Automatic Audio Segmentation using a Measure of Audio Novelty. In IEEE
International Conference on Multimedia and Expo, 2000.

Foulon, R.; Roy, P.; Pachet, F.: Automatic Classification of Guitar Playing Modes. In
Sound, Music, and Motion, editacia M. Aramaki; O. Derrien; R. Kronland-Martinet;
S. Ystad, Cham: Springer International Publishing, 2014, ISBN 978-3-319-12976-1, s.
58-T1.

Fuhrmann, F.; Herrera, P.; Serra, X.: Detecting Solo Phrases in Music using Spectral
and Pitch-related Descriptors. Journal of New Music Research, roénik 38, 12/2009
2009: s. 343 — 356, doi:https://doi.org/10.1080/09298210903406632.

Kedem, B.: Spectral analysis and discrimination by zero-crossings. Proceedings of the
IEEE, roénik 74, ¢. 11, Nov 1986: s. 1477-1493, ISSN 0018-9219,
doi:10.1109/PROC.1986.13663.

Keller, D.: Mixing in stereo: Adding width and depth to your recordings. [Online;
navstivené 11.04.2019).
URL https://www.uaudio.com/blog/studio-basics-mixing-stereo/

36


https://anytune.us/blog/2016/10/04/reframe-audio-isolation/
https://www.clear.rice.edu/elec301/Projects01/beat_sync
https://www.youtube.com/watch?v=7LwOAp_Vezw
https://scorecloud.com/
https://www.uaudio.com/blog/studio-basics-mixing-stereo/

[12]

[14]

[17]

18]

[19]

[20]

[21]

[22]

Klapuri, A.: Sound onset detection by applying psychoacoustic knowledge. In 1999
IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing.
Proceedings. ICASSP99 (Cat. No.99CH36258), ro¢nik 6, March 1999, ISSN
1520-6149, s. 3089-3092 vol.6, doi:10.1109/ICASSP.1999.757494.

Lal, A.; Wang, W.: Monaural Audio Separation Using Spectral Template and
Isolated Note Information. In Independent Component Analysis for Audio and
Biosignal Applications, editacia G. R. Naik, kapitola 4, Rijeka: IntechOpen, 2012,
doi:10.5772/51606.

Li, Y.; Woodruff, J.; Wang, D.: Monaural Musical Sound Separation Based on Pitch
and Common Amplitude Modulation. IEEE Transactions on Audio, Speech, and
Language Processing, roénik 17, ¢. 7, Sep. 2009: s. 1361-1371, ISSN 1558-7916,
doi:10.1109/TASL.2009.2020886.

Lunaverus: AnthemScore. [Online; navstivené 13.01.2019].
URL https://www.lunaverus.com/

M. Noll, A.: Short-Time “Cepstrum” Pitch Detection. Journal of The Acoustical
Society of America - J ACOUST SOC AMER, ro¢nik 36, 05 1964,
doi:10.1121/1.2143271.

Maher, R. C.; Beauchamp, J. W.: Fundamental frequency estimation of musical
signals using a two-way mismatch procedure. Acoustical Society of America Journal,
rocnik 95, April 1994: s. 2254-2263, doi:10.1121/1.408685.

MakeMusic: Finale PrintMusic. [Online; navstivené 13.01.2019].
URL https://www.finalemusic.com/products/printmusic/

Mauch, M.; Fujihara, H.; Yoshii, K.; aj.: Timbre and Melody Features for the
Recognition of Vocal Activity and Instrumental Solos in Polyphonic Music. 01 2011,
s. 233-238.

Moore, B. C. J.; Glasberg, B. R.; Baer, T.: A Model for the Prediction of Thresholds,
Loudness, and Partial Loudness. J. Audio Eng. Soc, ro¢nik 45, ¢. 4, 1997: s. 224-240.

Moorer, J. A.: On the Transcription of Musical Sound by Computer. Computer
Music Journal, ro¢nik 1, ¢. 4, 1977: s. 32-38, ISSN 01489267, 15315169.

Musikhaus Thomann: Hifner HGLS Green Line. [Online; navstivené 07.01.2019].
URL https://www.thomann.de/cz/hoefner_hgl8_green_line.htm

Musikhaus Thomann: Ibanez RG8-BK. [Online; navstivené 07.01.2019].
URL https://www.thomann.de/cz/ibanez_rg8_bk.htm

Pati, K. A.; Lerch, A.: A Dataset and Method for Guitar Solo Detection in Rock
Music. In Audio Engineering Society Conference: 2017 AES International Conference
on Semantic Audio, Audio Engineering Society, 2017.

Patin, F.: Beat Detection Algorithms . [Online; navstivené 15.04.2019].
URL

http://archive.gamedev.net/archive/reference/articles/article1952.html

37


https://www.lunaverus.com/
https://www.finalemusic.com/products/printmusic/
https://www.thomann.de/cz/hoefner_hgl8_green_line.htm
https://www.thomann.de/cz/ibanez_rg8_bk.htm
http://archive.gamedev.net/archive/reference/articles/article1952.html

[26]

[27]

[36]

Peterschmitt, G.; Gomez, E.; Herrera, P.: Pitch-based solo location. In Proceedings of
MOSART Workshop on Current Research Directions in Computer Music, Music
Technology Group, 2001.

Piszczalski, M.; Galler, B. A.: Predicting musical pitch from component frequency
ratios. The Journal of the Acoustical Society of America, roénik 66, ¢. 3, 1979: s.
710-720, doi:10.1121/1.383221.

Raitio, T.: Hidden Markov Model Based Finnish Text-to-Speech System Utilizing
Glottal Inverse Filtering. 05 2019.

Sano, H.; Jenkins, B. K.: A Neural Network Model for Pitch Perception. Computer
Music Journal, roénik 13, ¢. 3, 1989: s. 41-48, ISSN 01489267, 15315169.

Settel, J.; Lippe, C.: Real-time musical applications using the FFT-based resynthesis.
01 1994.

Smit, C.; P.W. Ellis, D.: Solo Voice Detection Via Optimal Cancellation. 11 2007,
ISBN 978-1-4244-1620-2, s. 207 — 210, doi:10.1109/ASPAA.2007.4393045.

Software, C.: Melodyne. [Online; navstivené 08.04.2019].
URL https://www.celemony.com/en/melodyne/what-is-melodyne

Sonic Ladder Ltd.: Riffstation. [Online; navstivené 13.01.2019].
URL https://pro.riffstation.com/

Tan, L.; Karnjanadecha, M.: M.: Pitch Detection Algorithm: Autocorrelation Method
and AMDF. In In: Proceedings of the 3rd International Symposium on
Communications and Information Technology, 2003, s. 551-556.

White, P.: What exactly is comb filtering? [Online; navstivené 10.01.2019).
URL

https://www.soundonsound.com/sound-advice/q-what-exactly-comb-filtering

Willow Software: Anwvil Studio. [Online; navstivené 13.01.2019].
URL https://www.anvilstudio.com/

38


https://www.celemony.com/en/melodyne/what-is-melodyne
https://pro.riffstation.com/
https://www.soundonsound.com/sound-advice/q-what-exactly-comb-filtering
https://www.anvilstudio.com/

Priloha A

Ovladanie programu

Na spustenie programu je potrebny python vo verzii minimélne 3.6 s kniznicami popisanymi
v kapitole 4. Program je mozné spustit v nasledujicom formate:

audio_to_tabs.py [-s <start>] [-e <end>] [-o <output>] <input>
Vyznam jednotlivych parametrov:

<start> - Zaciatok gitarového séla v sekundéch
<end> - Koniec gitarového séla v sekundéch
<output> - Vystupny stubor

<input> - Vstupny stbor
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Priloha B

[ v , ee ) Jd
Obsah prilozeného pamatového
14 [
meédia
Prilozené CD obsahuje technickti spravu vo formate PDF a zdrojové stibory vo forméte
LATEX, z ktorych bola sprava vytvorena. Nachadzaji sa v priecinku DOC.

V priec¢inku SRC sa nachédzaji zdrojové sitbory samotnej aplikacie. Sibor README.txt
obsahuje navod na spustenie.
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