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1. UVOD

Podrudje automatske transkripcije glazbe (engl. automatic music transcription, AMT) predstavlja
problem kojem je cilj do¢i do ljudski €itljivih oblika glazbe (kao Sto su note) racunalnom obradom
zvucnog zapisa odnosno signala. U ovom radu obuhvacene su teme koje opisuju glavne znacajke
glazbe potrebne proces AMT-a. Opisane su razine samog podrucja te objasnjeni osnovni nacini
izvladenja znacajki 1 njihovog prikaza. Takoder su opisane glazbene strukture i dana je
implementacija algoritma za detekciju akorda iz glazbe. Opisane su napredne metode i prikazani
su primjeri njihovih implementacija te su opisani budu¢i ciljevi i problemi koji su vezani uz
podru¢je AMT-a. Ovaj rad je strukturiran na nacin da je u drugom poglavlju sazeto opisana povijest
problema AMT-a, objaSnjene su osnovne znacajke glazbe, prikazani formati zapisa glazbe i
navedene razine automatske transkripcije. U tre¢em poglavlju opisane su i1 usporedene glavne
metode za izvlacenje korisnih znacajki iz glazbe, objasnjene su vise glazbene strukture i opisan je
1 implementiran algoritam za detekciju akorda kao prakticni dio ovog rada. U ¢etvrtom poglavlju
opisani su i dani primjeri kao izvuéi znacajke vise (dublje) razine glazbe. U petom poglavlju
opisani su problemi i na¢ini naprednijih metoda za proces AMT-a te su takoder dani primjeri u
obliku izlaza ve¢ postojecih rjeSenja. U Sestom poglavlju navedeni su glavni bududi ciljevi i

problemi koji postoje u podru¢ju AMT-a.
1.1. Zadatak zavrSnog rada

Zadatak ovog zavr$nog rada je opis postojecih metoda i aplikacija za automatsku transkripciju
glazbe. Opis teorijskih osnova potrebnih za transkripciju glazbe na racunalu. Prakti¢nim dijelom
implementirati korake obrade audio signala, korake izvlacenja znaCajki glazbe iz obradenog

signala i pokazati naprednije metode za automatsku transkripciju glazbe.



2. Metode za automatsku transkripciju glazbe

2.1. Povijest automatske transkripcije glazbe i trenutaé¢ni uspjeh

Kroz povijest ljudi su uvijek bili povezani uz stvaranje i reproduciranje melodije odnosno glazbe.
Kako bi se glazbeni uradci sacuvali morali su postojati glazbenici koji su ih prenosili usmenim
(slusnim) nac¢inom kao i pismenim. U svrhu zapisa glazbe osmisljene su note odnosno nacin zapisa
melodije na papir odnosno na fizicki medij. Kako bi se glazba pravilno zapisala potrebno je znanje
1 dobar sluh jednog ili viSe glazbenika, Sto problem zapisa glazbe otezava. Rijetki su ljudi koji
mogu stvoriti to¢nu transkripciju te je razvojem tehnologije nastala ideja da se proces transkripcije
pocne izvoditi racunalnim putem. Problem odnosno nastanak ideje automatske transkripcije glazbe
nastao je ranih 1970.-ih godina. Kako je ve¢ina glazbe polifonijska (viSe instrumenata i/ili
glasova), u po€ecima se promatrao samo problem monofonijske glazbe (jedan instrument ili glas).
Prvo kompletno rjeSenje transkripcije monofonijske glazbe nastalo je 1986. u znanstvenom radu
dr.sc. Martina Piszczalskija [1, str. 6]. Piszczalski je u svom radu dao glavne osnove za automatsku
transkripciju glazbe na kojima se i dan danas temelji svaki takav sustav. Rad opisuje napredak i
razvoj sustava zapocetog s razvijanjem 1977. godine. U radu je opisana glavna podjela koraka
AMT-a, a to su sljedec¢i koraci: analiza i1 procesiranje signala (odredivanje amplituda i pocetaka
noti), formuliranje hipoteza za note u zadanim intervalima i analiziranje konteksta i strukture
dobivenih nota kako bi se dobio zavr$ni izlaz odnosno notni zapis. James Moorer je 1977. prvi
izdao rad u kojem opisuje rad sustava za transkripciju polifonijske glazbe, to€nije sustava
Sto su npr. zvuk instrumenta morao je biti konstantan i precizan te se visina tona i harmonici nisu
smjeli preklapati. Michael Hawley je 1993. godine objavio sustav koji je bio u mogucnosti
napraviti podosta tocnu transkripciju klavira, baziranu na diferencijalnim spektrima dobivenih
1993. stvorila sustav za transkripciju koji je implementirao nove tehnike kao Sto su Bayesova
mreza vjerojatnosti [3, str. 4-5]. Sustav je dodatno unaprijeden 1995. godine. Znanstvenici u MIT-
u predvodeni Keith Martinom napravili su 1996. sustav na blackboard arhitekturi koji je imao
neuronskih mreza te komercijaliziranjem aplikacija za AMT obiljezeno je 21. stoljece. Od 2005.
godine odrzava se MIREX (engl. Music Information Retrieval Evaluation eXchange), program
koji prikuplja sustave za izdvajanje informacija iz glazbe (engl. Music Information Retrieval, MIR)

te ih evaluira prema zadanim smjernicama [4]. Danas postoji podosta Sirok izbor aplikacija



odnosno softvera za AMT kao S$to su: AudioScore, Melodyne, AnthemScore, Transcribe! i
ScoreCloud. Takav softver karakterizira velika tocnost u podrucju transkripcije monofonijske
glazbe 1 neSto manja, no takoder podosta velika tocnost u podrucju polifonijske transkripcije.
Znanstvenici i razne kompanije rade na razvijanju AMT sustava odnosno modela baziranih na

strojnom ucenju i umjetnoj inteligenciji.

2.2. Potrebne znacajke glazbe za automatsku transkripciju

Znacenje rije¢i audio odnosi se na prijenos, primanje i slanje zvuka koji je u ljudskom sluSnom
rasponu. Audio signal predstavlja zvuk te je drugaciji od ve¢ spomenutih simbolickih
reprezentacija jer obuhvaca sveukupni temporalni dojam, dinamiku i tonske mikrodevijacije.
Problem kod audio reprezentacije glazbe je taj §to frekvencije i visine tonova, trajanje nota, poceci
nota, dinamika, intenzitet i boja zvuka nisu eksplicitno prikazani, a to su najbitnije znacajke zvuka
koje su potrebne kako bi se provela automatska transkripcija glazbe. U nastavku su detaljnije

objasnjene navedene znacajke.

2.2.1. Frekvencija i visina tona

Audio signal odnosno zvuk moze biti vizualno prikazan kao valni oblik. Najjednostavniji valni
oblik je sinusoida. Ukoliko se ciklus vala odnosno toc¢ke najvece i najmanje vrijednosti ponavljaju
bez promjene onda kazemo da je val periodian. Period vala je definiran kao vrijeme potrebno da
tocku, zatim proci nulu 1 oti¢i u najniZu tocku 1 vratiti se u nulu. Najvece odstupanje od prosjecne
vrijednosti vala predstavlja amplitudu signala. Jo$ jedna karakteristika vala jest faza, a odreduje
odstupanje ciklusa vala od nultog vremena. Frekvencija predstavlja recipro¢ni broj od perioda vala
te se mjeri u Hertzima (Hz). Povecanjem frekvencije zvuk se cuje vislje 1 obrnuto. Ljudsko uho je
u mogucénosti cuti frekvencije u rasponu od 20 Hz do 20 kHz. Frekvencija i visina tona su usko
povezani odnosno to je subjektivan atribut zvuka kojem se u slucaju kompleksnijih zvucnih
sastava tesko je odrediti jednostavnu povezanost s frekvencijom, dok u slucaju cCistog tona
frekvencija i visina tona predstavljaju istu stvar npr. frekvencija 440 Hz predstavlja visinu tona
A4, §to se Cesto naziva koncertna visina tona te ona predstavlja referencu visine tona prema kojoj
razlikuju s faktorom 2, npr. visina tona A3 (220 Hz), A4 (440 Hz) i A5 (880 Hz) se smatraju
sli¢nim frekvencijama dok za visine tonova kazemo da se razlikuju za jednu oktavu. Oktava je u

glazbi interval izmedu dva tona kojima se frekvencije razlikuju za faktor 2, npr. za visine tonova
3



noti A3 (220 Hz), A4 (440 Hz) 1 A5 (880 Hz) kaZzemo da sli¢ni i da su razmaknuti za oktavu. Jedna
oktava je podijeljena na 12 dijelova odnosno noti [6].

2.2.2. Poceci i trajanje nota

Kako bi se to¢no proveo postupak automatske transkripcije glazbe vrlo bitni faktori su poceci 1
trajanje pojedinih nota. Poceci nota (engl. onset) daju nam vremenske tocke u kojima je odredeni
instrument zapoceo s reprodukcijom odredene visine tona. Ukoliko se kvalitetno ne odrede ovakve
znacajke moze doci do preklapanja nota i/ili praznim intervalima odnosno pauzama izmedu nota
u krajnjem izlazu odredenog sustava. Trajanje nota takoder je bitno te je povezano sa zavrSetcima
nota (engl. offset). Kod slucaja trajanja note odnosno offset znacajkama nije nuzno potpuno
precizno odrediti koliko je vrijeme odnosno tocka zavrsetka jer ni ljudsko uho nije u potpunosti u
moguénosti odrediti kraj trajanja note. Zato se trajanje nota obi¢no otprilike odreduje do pocetka
iduce note ukoliko glasnoca same note previse opadne. Naravno to nije univerzalno pravilo jer u
puno skladbi je namjerno odsvirano vise noti odjednom kako bi se upotpunio zvuk te sami primjer

toga su akordi koji se sastoje od barem tri tona izvedenih u isto vrijeme.

2.2.3. Dinamika i intenzitet

Jo$ jedno od bitnih svojstava glazbe je dinamika. Dinamika predstavlja pojam koji nam govori
kako se odredene note trebaju svirati. Ukoliko se note sviraju jace obicno to znaci da ¢emo te note
glasnije Cuti te kaZemo da su one naglasSene. Isto vrijedi i obrnuto odnosno za note koje se sviraju
njeznije. U audio reprezentaciji dinamika se korelira s glasnocom te, kao u navedenom odnosu
frekvencije i visine tona u poglavlju 2.2.1, glasnoca je subjektivna mjera koja se korelira s mjerama
intenziteta zvuka i snage zvuka, no glasnoca takoder ovisi i 0o drugim zvu¢nim karakteristikama
energije prenijelo, iskoristilo ili transformiralo i izraZzava se u Wattima (W) odnosno dzulima po
sekundi. Snaga zvuka nam govori koliko je energije u jedinici vremena odaslano iz zvu¢nog izvora
u zrak prema svim smjerovima. Intenzitet zvuka nam govori koliko je snage zvuka odaslano po
jedinici povrine te se izrazava u Wattima po kvadratnom metru (W/m?) odnosno u decibelima
(dB). Postoje dva praga koji su bitni za intenzitet zvuk, a to su prag sluha (engl. threshold of
hearing, TOH) i prag boli (engl. threshold of pain, TOP). TOH predstavlja najmanji intenzitet
potreban kako bi ljudsko uho raspoznalo zvuk, a obi¢no je intenziteta Iroy = 10722 W / m?, dok
TOP predstavlja gornju granicu intenziteta koje ljudsko uho moZe raspoznati, a intenziteta je

ITOP = 10W/m2



2.2.4. Boja zvuka

Pored navedenih karakteristika zvuka, jos je jedan vazan aspekt koji se naziva boja zvuka odnosno
tona (engl. timbre). Boja zvuka predstavlja kvalitetu zvuka pomoc¢u koje se razlikuju razliciti
instrumenti i glasovi ¢ak i ako imaju jednake visine tonova i glasno¢u [9]. Jedna od karakteristika
boje zvuka je vremenska evolucija koja predstavlja odredene faze razvijanja, odrzavanja i
nestajanja tona. Navedene faze modeliraju se ADSR modelom koji predstavlja fazu pocetka tona,
fazu smirivanja tona, fazu odrZavanja tona i fazu otpusStanja tona (engl. attack, decay, sustain,
release, ADSR). ADSR model prikazan je slikom 2.1.. Tijekom attack faze zvuk se gradi i doseze
svoju maksimalnu amplitudu te je ta faza ¢esto popracena dodatnim Sumom. U decay fazi zvuk se
stabilizira i dolazi do stabilnog periodickog uzorka. U sustain fazi energija zvuka je poprili¢no
konstantna. Release faza predstavlja otpustanje zvuka odnosno ton polako blijedi i priblizava se
razini necujnosti. Primjer ADSR modela na stvarnom primjeru C4 note odsvirane na Kklaviru

prikazan je naslici 2.2..

A AL Dy R,

0: Y "t

pressed released

Sl. 2.1. ADSR model

0.5

0.5 A, D S R

Sl. 2.2. Primjer ADSR modela



2.3. Formati zapisa glazbe u ra¢unalnom obliku

Simbolicke reprezentacije odnosno formati zapisa glazbe opisuju glazbu po njezinim znacajkama
odnosno atributima, a u slucaju digitalnog formata jo§ mogu biti ra¢unalno obradivani. Bilo koji
digitalni format podataka se moze smatrati simbolickim jer sadrzi konacan skup oznaka (abeceda)
kojim se opisuju podaci. Tako u simboli¢ke reprezentacije spada sva digitalizirana glazba, no takav
format nije pogodan covjeku za samostalno reproduciranje glazbe. Notni zapis i tablature
predstavljaju ,,pravi® simbolic¢ki zapis pomocu kojeg ljudi mogu rekreirati originalnu izvedbu
odredene pjesme. Navedena dva zapisa nisu od prevelike koristi samom racunalu te su u tu svrhu

stvoreni formati kao $to su klavirni svitak (engl. piano-roll), MIDI format i MusicXML format.

2.3.1. Klavirni svitak (piano-roll)

Krajem 19. stoljeca i poCetkom 20. klaviri koji su sami svirali su bili popularni. Ulaz takvih
glazbala bio je svitak odnosno komad papira, prikazan na slici 2.3., koji je na sebi imao probusene
podrazumijeva bilo koji prikaz informacija o notama koji sli¢i klavirnom svitku, vidi sliku 2.4.. U
2D prikazu klavirnog svitka horizontalna os predstavlja vrijeme dok se na vertikalnoj osi prikazuju

visine tonova.

Sl. 2.3. Klavirni svitak

2.3.2. MIDI format

MIDI standard (engl. Musical Instrument Digital Interface) nastao je u razdoblju izmedu 1981. i
1983. godine zbog velikog rasta koristenja elektronickih glazbenih instrumenata. MIDI format za
svaku notu sprema njezine znacajke kao Sto su pocetak trajanja note, zavrSetak trajanja note i
intenzitet (u MIDI terminologiji jo§ zvano i velocity). Bitno je naglasiti kako MIDI ne predstavlja

direktno zvuk glazbe nego predstavlja nacin izvodenja glazbe odnosno nacin sviranja instrumenta.



predstavlja visinu tona. Glavna znacajka MIDI formata je ta da srediSnja nota odnosno nota C4
ima broj 60 te su oktave razmaknute za 12 brojeva npr. C5 je broj 72, C6 je broj 84. Brzina okidanja
note (engl. key velocity) takoder je predstavljena 8-bitnim brojem i predstavlja intenzitet note.
MIDI format podrzava 16 kanala odnosno instrumenata koji su spremljeni kao 4-bitni broj. Format
takoder sprema podatke kao $to su tempo i takt (engl. beats per minute, BPM). Vizualni prikaz
MIDI formata slican je piano-rollu, vidi sliku 2.4..
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Sl. 2.4. Vizualizacija MIDI formata

2.3.3. MusicXML format

MusicXML (engl. Music Extensible Markup Language) je oznacni jezik baziran na XML formatu
(engl. eXtensible Markup Language) te predstavlja univerzalni format za spremanje glazbe.
Strukturiran je hijerarhno kao i svi ostali oznacni jezici te sadrzi skup svojih 0znaka kao $to su:
note, pitch, step, octave, duration, measure, itd. [8]. Sprema podatke o svakoj noti kao $to su visina
tona i trajanje te strukturne glazbene podatke o cijeloj pjesmi. Primjer jedne note zapisane u
MusicXML-u prikazan je na slici 2.5..

Linija  Kod

<note>
<pitch>
<step>C</step>
<octave>4</octave>
</pitch>
<duration>4</duration>

<type>whole</type>
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</note>
Sl. 2.5. Kéd primjer note u MusicXML-u



2.4. Razine automatske transkripcije glazbe

Kako bi se pravilno i kvalitetno provela automatska transkripcija glazbe potrebno je problem
rastaviti na manje korake odnosno faze. Navedeno u poglavlju 2.1, jo§ je 1977. godine dr.sc.
Martin Piszczalski u svom radu podijelio proces AMT-a u tri faze. Ideja je dan danas ista no
razvojem tehnologije i alata doslo je do malih promjena u navedenim fazama procesa. Godine
2018. grupa profesora i znanstvenika, predvodena Emmanouilom Benetosom, izdala je rad pod
imenom Automatic Music Transcription: An Overview [9] u kojem su postavljene smjernice
odnosno nove verzije navedenih faza AMT-a. Faze AMT-a prema novim standardima tehnologije
su okvirno sljedece: razina okvira (engl. Frame-level), razina nota (engl. Note-level), razina toka
(engl. Stream-level) i razina notacije (engl. Notation-level). lako su faze procesa AMT-a
promijenjene, svrha je i dalje ostala ista, a to je pretvorba zvu¢nog glazbenog zapisa u neku od
vrsta glazbenih notacija odnosno formata. Navedene faze detaljnije su objasnjene u sljede¢im

potpoglavljima.

2.4.1. Frame-level transkripcija

Frame-level razina transkripcije jo§ se zove i procjena vise visina tonova (engl. Multi-Pitch
Estimation, MPE) te predstavlja procjenu broja nota i visina tonova pojedinih nota koje su
vremenske intervale odnosno okvire u rasponu od oko 10 ms. Metode na ovoj razini transkripcije
ne formiraju koncepte glazbenih nota 1 jako rijetko modeliraju viSe glazbene strukture. Neke od
metoda u ovoj fazi su: tradicionalno procesiranje 1 analiza signala, modeliranje pomocu
vjerojatnosti, metode bazirane na Bayesovim mrezama vjerojatnosti, mnozenje nenegativnih
matrica i koristenje neuronskih mreza odnosno strojnog ucenja. Sve navedene metode imaju svoje
prednosti i nedostatke te sveukupno istraZzivanje podru¢ja AMT-a nije konvergiralo u smjeru
jednog pristupa rjeSavanja problema. Na primjer, tradicionalno procesiranje signala (baziranog na
FFT, konstantnoj Q transformaciji, ...) je jednostavno i brzo i lakSe generalizira razliCite
instrumente, dok neuronske mreze obi¢no dobivaju bolje rezultate na odredenim instrumentima na
kojima su trenirane. Bayesovi pristupi omoguc¢uju sveobuhvatno modeliranje procesa generiranja
zvuka, no takvi modeli mogu biti komplicirani i spori. Primjer izlaza podataka nakon frame-level
razine prikazan je na slici 2.6., gdje svaka tockica predstavlja predvidenu visinu tona i njegovo

trajanje u sekundama unutar jednog okvira.
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Sl. 2.6. Primjer izlaza iz frame-level razine transkripcije
2.4.2. Note-level transkripcija

U sklopu note-level transkripcije provode se predikcije i analiza dobivenih izlaza iz frame-level
faze. U ovoj fazi svaka predvidena visina tona se spaja u vremenskoj domeni u note. Note odnosno
njihove MIDI reprezentacije su najéesce karakterizirane s prethodno navedenim svojstvima, a to
su: visina tona, pocetak note i kraj note. Kako krajevi nota znaju biti nesigurni, dosta ¢esto se u
ovoj fazi zanemaruju odnosno njihovo odredivanje ne mora nuzno biti sasvim to¢no. Metode koje
su koristene u ovoj fazi su Cesto filtriranje pomoc¢u medijan vrijednosti, koriStenje skrivenih
Markovljevih modela (engl. Hidden Markov Models, HMM) i uporaba neuronskih mreza [9, str.
4]. Ovi nadini procesiranja ¢esto predvidaju pogresno zalutale note koje dijele harmonike s to¢no
predvidenim notama. Neke od predlozenih metoda u ovoj fazi koje nisu ucestale predlazu
koriStenje 1 analizu medusobnih interakcija nota kroz vjerojatnosni model spektra ili ¢ak 1 jezicne
glazbene modele (engl. music language models). Neki od nacina su jos i predvidanje nota direktno
iz audio zapisa, a ne naknadna obrada izlaza iz frame-level faze. Na slici 2.7. vidi se primjer izlaza
iz note-level razine transkripcije, gdje se poceci nota predstavljaju crvenom kruznicom koju prati

crna linija koja predstavlja visinu tona 1 predvideno trajanje note.
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Sl. 2.7. Primjer izlaza iz note-level razine transkripcije



2.4.3. Stream-level transkripcija

Stream-level faza transkripcije takoder je zvana i faza toka vise visina tonova (engl. Multi-Pitch
Streaming, MPS). U ovoj fazi se ciljaju grupe predvidenih visina tonova odnosno nota te se
grupiraju u tokove, gdje svaki tok predstavlja neki od instrumenata i/ili glasova §to je podosta
usporedbi s note-level razinom, konture visina tonova unutar svakog toka su puno duze od trajanja
jedne note i sadrze mnoge nepravilnosti koje su uzrokovane tiSinom, Sumom 1 isprekidanim
promjenama frekvencija. Zbog toga unutar note-level faze nije moguce grupirati visine tonova u
dugacke 1 neisprekidane konture kao $to je to moguce u stream-level fazi. Jedno od glavnih
svojstava glazbe i1 zvuka koje je potrebno kako bi se uspjesno provela ova faza transkripcije je boja
tona. Note u tokovima najcesce reprezentiraju instrumente odnosno moze se rec¢i da je tok zapravo
zvuk jednog instrumenta, a ve¢ je prethodno objasnjeno u poglavlju 2.2.4 kako se prema boji tona
mogu odrediti razliciti instrumenti. U literaturi se ova faza takoder ¢esto naziva faza pracenja boje
zvuka (engl. timbre tracking) odnosno faza izdvajanja instrumenata (engl. instrument tracking).
Problem unutar ove faze je $to se vrijeme jo$ uvijek mjeri u sekundama umjesto u taktu, visine
tonova jo$ su uvijek predstavljene kao MIDI broj umjesto prigodnih formata odnosno imena nota
te koncepti takta, kljuc¢a i harmonije nisu prisutni. Na slici 2.8. prikazan je primjer izlaza is stream-

level razine transkripcije gdje svaka boja predstavlja predvidene note nekog instrumenta.
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Sl. 2.8. Primjer izlaza iz stream-level razine transkripcije
2.4.4. Notation-level transkripcija

Cilj notation-level razine transkripcije je pretvorba glazbenog zapisa u Covjeku Citljiv zapis

odnosno notni zapis. Transkripcija na ovoj razini zahtijeva dublje poznavanje i analizu glazbenih

kljucevi i akordi utje¢u na note procijenjene iz MIDI visina tonova, strukture ritma kao $to je takt
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mogu doprinijeti odredivanju trajanja pojedinih nota te strukture tonova utje¢u na ve¢ spomenuti
problem odredivanja pripadajucih nota odredenog instrumenta. Neke od predlozenih metoda za
ovu razinu transkripcije su: kvantizacija vremena, razdvajanje glasova i end-to-end neuronske
mreze. Problem postoje¢ih softverskih rjeSenja je taj Sto krajnji rezultati veéinom nisu
zadovoljavaju¢i i nije jasna razlika u glazbenim strukturama koje su predvidene prilikom cijelog
procesa transkripcije. Primjer izlaza notation-level razine bio bi notni ili tabularni zapis prikazan

na slici 2.9..

Sl. 2.9. Primjer izlaza iz motation-level razine transkripcije
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3. Analiza signala

Prvi kljucan korak u procesu automatske transkripcije glazbe je dobro poznavanje ulaza u sustav
odnosno dobar matematicki opis i analiza melodije koju Zelimo transkriptirati. U ovom poglavlju
bit ¢e detaljnije opisane neke od metoda navedenih za frame-level razinu transkripcije. Bit ¢e
objasnjene metode za detekciju frekvencije te odredivanje visine tona, kao 1 vizualizacija izlaza
takvih metoda. Prikazati ¢e se kako se u sve to uklapa polifonijska glazba i harmonija nota te

jednostavnim programskim primjerima provesti navedene metode za analizu audio signala.
3.1. Spektrogram

Spektrogram je vizualna reprezentacija spektra frekvencija ulaznog signala rasporedenih u
vremenskoj domeni [10]. Spektrogram je u stvari dvodimenzionalni graf koji na horizontalnoj osi
prikazuje vrijeme, a na vertikalnoj frekvencije. Frekvencije se prikazuju bojama ili nijansama
odredene boje u ovisnosti o njihovoj gusto¢i. Tako na primjer podrucja spektra gdje se nalazi
velika gustoca frekvencija su obi¢no oznacene izrazenijim svijetlim bojama dok se podrucja male
gustoce frekvencija prikazuju tamnijim bojama. Spektrogram se najces¢e dobije tako Sto se na
ulaznom signalu provede neki od oblika Fourierovih transformacija, opisanih u poglavlju 3.2, na
prethodno odredenim jednakim intervalima odnosno okvirima na koje je podijeljen ulazni signal.
Spektrogram se u programskom jeziku Python moze dobiti iz biblioteke librosa [11] naredbom

librosa.display.specshow te se primjer izlaza navedene naredbe vidi na slici 3.4..
3.2. Fourierova transformacija

Fourierova transformacija je jedna od najbitnijih operacija u primijenjenoj matematici i analizi
signala. Cilj Fourierove transformacije je pretvorba ulaznog signala iz vremenske domene u
frekvencijsku domenu [12]. Frekvencijska domena predstavlja signal kao superpoziciju sinusoida
s razli¢itim magnitudama, frekvencijama i fazama. Izlaz Fourierove transformacije najcesce se
prikazuje kao histogram odnosno prikazuje se distribucija frekvencija u odredenom
frekvencijskom rasponu. Fourierova transformacija definira se kao:

o)

X(iw) = fx(t)e‘i“’tdt (3-1)

gdje je: x(t) — ulazni signal u vremenskoj domeni, e~ — kompleksna harmonijska funkcija, a dt
— derivacija to varijabli t. Fourierova transformacija moze se dobiti pomocu Python biblioteke

scipy [13] naredbom scipy.fft. Primjer kbéda izvrSsavanja Fourierova transformacije nad tri
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sinusoidna signala (x) frekvencija: 11 Hz, 41 Hz i 139 Hz, prikazan je naslici 3.1., a izlaz takvog
programa na slici 3.2..

Linija Kod

1: X = fft (x)

2: magnitudes = np.abs (X)

3: f = np.linspace (0, sr, len(magnitudes))
4: plt.figure(figsize=(13, 5))

5: plt.plot (£f[:200], magnitudes[:2001])

6: plt.xlabel ('Frequency (Hz)"')

7. plt.show ()

Sl. 3.1. K&d primjer Fourierove transformacije
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Sl. 3.2. Izlaz koda za izra¢un Fourierove transformacije

3.2.1. Short-time Fourierova transformacija

Ukoliko se ulazni signal podijeli na dovoljno male intervale, na kojima se zatim provede
Fourierova transformacija, dobijemo distribuciju frekvencija u svakom pojedinom intervalu te se
takav izlaz moze prikazati kao prethodno opisani spektrogram. Takva Fourierova transformacija
se naziva Short-time Fourier Transform (STFT) [14]. U svrhu AMT procesa provodi se ovakav tip
Fourierove transformacije, jer ne bi imalo smisla provoditi normalnu Fourierovu transformaciju
na cijelim skladbama odnosno pjesmama. STFT se definira kao:

[oe]

X(1,iw) = f x(Hw(t — 1)e i @tdt (3-2)

gdje je: w(t) — funkcija prozora odnosno intervala (engl. window function), x(t) — ulazni signal u
vremenskoj domeni, e~ — kompleksna harmonijska funkcija, a dt — derivacija to varijabli t.
Primjer kbda za izra¢un Short-time Fourierove transformacije nad ulazom koji predstavlja zvukove
otipkavanja brojeva na telefonu prikazan je na slici 3.3., a njegov izlaz u obliku spektrograma
prikazan je naslici 3.4..
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Linijja Kod

X = librosa.stft(x, n fft=2048, hop length=1024)
spectogram = librosa.amplitude to_ db (abs (X))

plt.figure (figsize=(15, 5))
librosa.display.specshow (spectogram, sr=sr, hop length=1024,

4: X axis="time', y axis='linear')
plt.colorbar (format='%+3.0f dB'")
6: plt.show()

Sl. 3.3. K&d primjer Short-time Fourierove transformacije
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Sl. 3.4. Izlaz koda za izra¢un Short-time Fourierove transformacije

3.3. Konstantna Q transformacija

Konstantna Q transformacija (engl. constant-Q transform, CQT) transformira, kao i Fourierova
transformacija, ulazni signal u frekvencijsku domenu [15]. CQT se moze promatrati kao niz filtera
fx, koji su logaritamski razmaknuti u frekvenciji, gdje & f; predstavlja spektralnu Sirinu k-tog

filtera, koje je jednaka umnosku prijasnje Sirine filtera, odnosno:

8fc= 2" 8fecy = (2") % 8fmin (3-2)
gdje je: &f; — propusnost odnosno Sirina k-tog filtera, f,,;, — centralna frekvencija najmanjeg

filtera, n — broj filtera unutar jedne oktave. Bitna mjera vezana za CQT je faktor kvalitete koji

odreduje omjer izmedu centralne frekvencije i frekvencije specifi¢ne spektralne komponente, a

fi

T Bitno je i napomenuti kako je CQT pogodnija od
k

oznaCava se 1 izraCunava kao Q =

Fourierove transformacije u pogledu obrade glazbe. Prednost CQT je ta $to moze niZe note razluciti
jednako dobro kao i visoke zato Sto centralne frekvencije mogu biti izabrane kako bi se bolje
podudarale s polutonovima kakvi postoje i u kromatskoj ljestvici [16]. Takoder jo$ jedna prednost
logaritamsko raspodijeljene frekvencijske osi je ta S$to harmonici svih noti imaju jednaku
povezanost s temeljnom notom. Primjer kdda konstantne Q transformacije prikazan je naslici 3.5.
te je, kao i u prethodnim primjerima, koristena biblioteka librosa. Kao ulaz odabrana je melodija

odsvirana na klaviru, a izlaz je prikazan na slici 3.6..
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Linija Kaéd
1: fmin = librosa.midi to hz (36)
2: CQT = librosa.cqt(x, sr=sr, fmin=fmin, n bins=75, hop_ length=512)
3: 1logCQT = librosa.amplitude to db (numpy.abs (CQT))
4: plt.figure(figsize=(15, 5))
librosa.display.specshow (1ogCQT, sr=sr, X axis='time',
5: y_axis='cqgt note', fmin=fmin, cmap='coolwarm')
plt.show ()
Sl. 3.5. Kéd primjer konstantne Q transformacije
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Sl. 3.6. Izlaz koda za konstantnu Q transformaciju

3.3.1. Chromagram

Chroma vektor ili chromagram je vektor od 12 elemenata koji govore koliko energije ima u svakoj

od klasa visina tonova (C, C#, D, D#, ..., B) [17]. Elementi su podijeljeni u skladu s oktavama.

Glavno svojstvo chromagrama je ta da je u stanju uhvatiti harmonijske i melodijske karakteristike

glazbe dok je u isto vrijeme vrlo robustan odnosno ne promjenjiv na promjene u boji tona i odabiru

instrumenata. Primjer koda za prikaz chromagrama nalazi se na slici 3.7., za ulaz je odabrana ista

melodija kao i u poglavlju 3.3, a izlaz je moguce vidjeti na slici 3.8.. Na slici se takoder znatno

jasnije vide note odsvirane u ulaznoj melodiji nego Sto se vide na slici 3.6. te je bas zbog toga

chromagram puno prilagodniji tip spektrograma od standardnog u slucaju obrade glazbe.

Linija  Kod
chromagram = librosa.feature.chroma stft (y=x,
2: plt.figure(figsize= (15, 5))
librosa.display.specshow (chromagram, x axis='time',
3: hop length=512, cmap="'coolwarm')

plt.show ()
Sl. 3.7. Kéd primjer za prikaz chromagrama

sr=sr, hop_ length=512)

y_axis='chroma',

15



Pitch class

Time

Sl. 3.8. Prikaz chromagrama

3.4. Visina tona

Jedan od glavnih 1 najosnovnijih dijelova automatske transkripcije glazbe je odredivanje visine
tona odnosno odredivanje nota. Ovaj dio procesa je povezan s prethodno opisanim
transformacijama (navedenim u poglavljima 3.2.1 i 3.3) te se takvi postupci odredivanja tona
namecu od pocetka nastanka problema AMT-a. Obje transformacije u ovom koraku AMT-a daju
ono $to je 1 potrebno, a to su predikcije frekvencija koje se koreliraju s visinama tonova. U ovom
poglavlju usporedit ¢emo Short-time Fourierovu i konstantnu Q transformaciju. Usporedivat ¢e se
izlazi u obliku chromagrama te ¢e se u oba slu¢aja uzimati isti parametri kao §to su duljina
intervala na kojima se odreduje transformacija i brzina uzorkovanja. Na izlazima gornji
chromagram odnosit ¢e se na STFT dok ¢e se donji odnositi na CQT. U svrhu usporedbe uzete su
melodije odsvirane na klaviru, elektricnoj gitari i violini. Zbog jednostavnosti i boljeg prikaza u
melodijama su prisutni samo zvukovi navedenih instrumenata, bez dodatnih instrumenata i
glasova. Na slici 3.9. primjecuje se kako je Short-time Fourierova transformacija to¢nije otkrila
visine tonova odnosno note unutar melodije klavira nego konstantna Q transformacija, kao i
pocetke zavrSetke istih. Na slici 3.10., koja predstavlja melodiju elektricne gitare, obje metode su
podjednako otkrile pocetke i zavrSetke noti no pomocu CQT nije uspjesno otkrivena visina tona
kao u STFT. Na slici 3.11. odnosno na chromagram-u melodije violine, obje transformacije su
dosta sli¢no otkrile visine tonova te se u svakoj vide razli¢ita mala odstupanja, a $to se tice
pocetaka i zavrSetaka nota, obje transformacije su podjednako pretpostavile navedeno. U svakom
od ova tri primjera moguce je primijetiti kako je CQT vise osjetljiva metoda na Sum i smetnje u
melodiji. To se primjecuje u bijelim i narancastim podrué¢jima kojih u primjerima sa STFT ima
znacajno manje. Obje transformacije imaju svoje prednosti i mane te koristenje odredene ovisi o
kontekstu i zanru melodije odnosno skladbe.
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Sl. 3.11. Usporedba STFT i CQT na melodiji violine
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3.5. Polifonija

Unutar podrucja automatske transkripcije glazbe pojmovi monofonija i polifonija se cesto
usporeduju kako bi se opisale dvije vrste signala. Pod pojmom monofonija smatra se sav oblik
glazbe koji sadrzi samo jedan instrument ili glas odnosno u audio snimci prisutan je samo jedan
i/ili instrumentala odnosno u audio snimci je prisutno viSe izvora zvuka. Predvidanje noti
monofonijske glazbe trivijalan je postupak koji se bazira na osnovnoj obradi i analizi signala.
Takvi postupci i metode objasnjeni su i prikazani u poglavlju 3.4. Predvidanje polifonijske glazbe
(velike vecine glazbe u svijetu) zahtijevan je 1 tezak proces koji jo$ uvijek nije kompletno usavrsen.
U novije vrijeme velika veéina metoda za transkripciju polifonijske glazbe oslanja se na strojno
ucenje 1 umjetnu inteligenciju no postoje i neke druge metode koje su se pokazale kao dobar izbor
kao $to je na primjer mnoZenje nenegativnih matrica. Detaljnije o navedenim metodama
objasnjeno je u poglavljima 5.1 i 5.2. Problemi polifonijske glazbe za kojih jo§ ne postoji
konkretno rjeSenje su mnogi no neki od njih su: problem detekcije veceg broja visina tonova
odjednom, preklapanje istih ili sli¢nih visina tonova nastalih od razli¢itih instrumenata odnosno
izvora, preklapanje pocetaka noti nastalih od razli¢itih izvora, problem razdvajanja izvora,
problem odredivanja medusobne korelacije predvidenih nota razli€itih izvora, problem pojave
harmonika (detaljnije objasnjen u poglavlju 3.6) itd. Zbog polifonije moguce je da je problem
AMT-a nerjesiv to jest da pripada Al-complete tipovima problema, a pod time se smatraju problemi
koji su racunski preteski za do¢i do kompletnog i1 tocnog rjeSenja, kao na primjer kreiranje

generalne umjetne inteligencije [18].
3.6. Harmonija

Jedan od osnovnih svojstava glazbe, a vrlo bitnih za proces AMT-a, je harmonija. Harmonija je

jednom trenutku ili u vrlo kratkom intervalu, a nastaje zbog vodoravnog aspekta koji predstavlja
ono Sto se dogada u odredenom vremenskom intervalu kao §to je to na primjer ritam ili melodija.
Kako bi se harmonija bolje definirala vazno je razumjeti pojam interval. Interval u glazbenom
glazbi predstavlja oktava koja je definirana kao razlika izmedu dvije visine tonova s udaljenosti
od pola odnosno duplo nego temeljna frekvencija te se obi¢no dijeli na 12 dijelova. Za dvije note

npr. notu C2 1 C3 kazemo da su razmaknute za jednu oktavu odnosno izmedu njih postoji 12
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skokova izmedu noti. Najosnovniji primjer harmonije su harmonici odnosno pojava nastanka jedne
ili vie noti koje su za jednu ili viSe oktava udaljene od note koja se inicijalno Zeli izvesti. Primjer
harmonika generiranog sviranjem jedne note na instrumentu prikazan je na slici 3.13., na kojoj se
to¢no vidi pojava frekvencija udaljenih za duplo vise odnosno za pola manje od inicijalne
frekvencije dok se na slici 3.12. vidi prikaz ra¢unalno generiranog Cistog tona koji se posjeduje

karakteristike harmonika ve¢ samo sadrzi temeljnu frekvenciju.

120 -

100 +

20 1 [

o 20‘00 4060 60‘00 BObO IOdOD
Freguency {Hz)

Sl. 3.12. Prikaz distribucije frekvencija raGunalno generiranog ¢istog tona
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Sl. 3.13. Prikaz distribucije frekvencija tona odsviranog na fizickom instrumentu

Za postupak AMT-a harmonija u nekim primjenama moze biti korisna informacija, dok u nekim
se moze smatrati kao smetnja. Na primjer, u sklopu otkrivanja melodije koja sadrzi odredenu vrstu
solaze (noti odsviranih jednu po jednu za redom) harmonija odnosno konkretno harmonici
predstavljaju smetnju jer se ocitavaju note duplo visih ili manjih frekvencija zbog ¢ega dolazi do
krivo predvidenih noti u istom vremenskom intervalu. Slucaj kada je harmonija pozeljna je
predvidanje akorda. Tada se pomocu raznih intervalnih struktura, kao $to su to na primjer razmaci
unutar kvintnog kruga, mogu odrediti glazbene strukture to jest glazbena povezanost noti unutar

melodije bas zbog tih pravilnih intervala izmedu dvije ili viSe visina tonova.
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3.7. Detekcija akorda

Harmonija se u glazbi odnosi na izvodenje vise razli€itih noti odjednom kako bi se stvorio
izrazajniji dojam kod sluSatelja. Jedan od najosnovnijih oblika izvodenja vise razli¢itih nota
odjednom su akordi. Akordi su gradivne glazbene jedinice koje se najc¢esce sastoje od tri ili viSe
kontroverzna tema unutar teorije glazbe. Akordi su gradeni na temelju intervala (objasnjenih u
poglavlju 3.6) odnosno matematicki opisanog odnosa izmedu dvije note. Teorija intervala izlazi
van okvira ovog rada te nece biti obradena u sklopu istog. Dovoljno je znati da se glavna nota po
kojoj akord dobiva ime zove korijenska nota te da su ostale note (u ovom slucaju ostale dvije)
odredene pomoc¢u nekih od intervala (npr. terca, kvinta, ...). Akordi unutar problema AMT-a
pripadaju podskupu harmonijskih problema, no moze se re¢i da i sami stvaraju svoj problemski
podskup. Jedan od znacajnijih izazova pri detekciji akorda je taj Sto se tom problemu ne moZe
pristupiti tradicionalno kao §to se pristupalo u problemu odredivanja visine tonova (poglavlje 3.4).
Akordi se smatraju kao vise nota izvedenih odjednom no to u stvarnosti nije tako. Prilikom
izvodenja akorda na bilo kojem instrumentu gotovo je nemogudée izvesti sve potrebne note
odjednom. To se dogada zbog ljudske nepreciznosti i nepreciznosti samog instrumenta. Na
primjer, akord odsviran na gitari, iako on ljudskom uhu zvu¢i kao tri note odsvirane odjednom,
zapravo se sastoji od 3 note odsvirane jedna za drugom, koje se preklapaju, u vrlo kratkom periodu.
Razlog tome je taj Sto je gotovo fizicki nemoguce udariti tri zice odjednom. To ljudima ne
predstavlja problem jer je razmak izmedu noti dovoljno malen da bi bio neprimjetan, no kada se
takav zvuk prenese u racunalni audio zapis, onda nastaju problemi. RjeSenje ovog problema
rjesava se ili dobrom kalibracijom intervala u kojima se uzorkuje audio zapis ili koriStenjem
kompleksnih metoda kao §to su skriveni Markovljevi modeli ili strojno ucenje. Kalibracija
intervala uzorkovanja je jeftin i ne previse zahtjevan postupak no s njime se najée$¢e ne moze
generalizirati viSe instrumenata i zanrova, dok ostale navedene kompleksnije metode bolje
generaliziraju u zamjenu za vecu procesorsku potraznju. U veéini metoda za detekciju akorda
postoje dva koraka. U prvom koraku audio zapis se pretvara u niz audio znacajki koje opisuju
harmonijske veze unutar zvuka, najcesce u obliku chroma znacajki opisanih u poglavlju 3.3.1. U
drugom koraku provode se metode za detekciju odnosno usporedivanje dobivenih znacajki s ve¢
ustanovljenim znacajkama koje opisuju strukturu akorda. Jedan od najjednostavnijih nacina
detekcije akorda je postupak detekcije akorda pomocu predlozaka, koji je detaljnije objasnjen u

sljede¢em potpoglavlju (3.7.1).
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3.7.1. Algoritam za detekciju akorda metodom predloska

Detekcija akorda metodom predloska predstavlja najjednostavniji oblik detekcije akorda. Glavna
karakteristika ove metode je da se dobivene znacCajke usporeduju s ve¢ poznatim znacajkama o
akordima te se trazi najblize podudaranje izmedu navedenih. U svrhu ovog rada kreiran je
algoritam u programskom jeziku python pomocu kojeg je provedena ova metoda detekcije akorda.
Algoritam je podijeljen na osam dijelova koji su zasebno opisani, a dijagram koraka algoritma

moze se vidjeti na slici 3.14..

Utitavanje audio zapisa > Definiranje rje¢nika akorda

A

Usporedivanje dobivenih

Filtriranje audio zapisa -
znacajki s rje€nikom

Definiranje intervala |zdvajanje pogetnih
uzorkovanja vremena akorda

lzratunavanje chroma
znacajki

Prikaz rezultata u 2D ravnini

Sl. 3.14. Dijagram tijeka algoritma za detekciju akorda

U prvom dijelu algoritma se pomocu biblioteke librosa ucitava audio zapis u varijablu y dok se
frekvencija uzorkovanja toj audio zapisa sprema u varijablu Fs. Kod ovog dijela vidi se na slici
3.15..

Linija Kod
1: file = "test.wav"
2 y, Fs = librosa.load(file, sr=None, mono=True, duration=None)

Sl. 3.15. Kod primjer za uéitavanje audio zapisa
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U drugom koraku algoritma pristupa se filtriranju uéitanog audio zapisa. Za filtriranje prvo je
potrebno dizajnirati filter, a to se radi pomoc¢u naredbe butter koja kao ulaz uzima vrijednost
grani¢ne frekvencije i red filtera koji definira kompleksnost prijenosne funkcije filtera. Navedena
naredba vraca koeficijente a i b koji definiraju prijenosnu funkciju filtera, koji se prosljeduju
zajedno s ucitanim audio zapisom u funkciju Ifilter, koja primjenjuje dizajnirani filter. Kéd ovog
koraka algoritma vidi se na slici 3.16..

Linija Kod

1: def lowpass filter(data, cutoff frequency, fs, order=5):

2: half fs = 0.5 * fs

3: normal cutoff = cutoff frequency / half fs

4: b, a = butter (order, normal cutoff, btype='low', analog=False)
5: y = 1filter (b, a, data)

6: return y

7

8: cutoff frequency = 1250

9: y = lowpass_ filter(y, cutoff frequency, Fs)

Sl. 3.16. Kdd primjer za filtriranje audio zapisa

U tre¢em koraku algoritma definira se veli¢ina intervala uzorkovanja odnosno definira se veli¢ina
pojedinog intervala kao varijabla window_size i definira se veli¢ina skoka (razmak izmedu dva
uzorka) kao varijabla hop_length. Kéd ovog dijela algoritma vidi se na slici 3.17.. Varijable koje
su definirane su tih vrijednosti jer se tijekom testiranja algoritma ustanovilo kako te vrijednosti

daju najbolje rezultate.

Linija Kod
window size = 4096
2: hop length = 2048

Sl. 3.17. Kod primjer za definiranje veli¢ine intervala uzorkovanja
U cetvrtom koraku algoritma izracunavaju se chroma znacajke pomoc¢u Short-time Fourierove
transformacije koja je detaljnije objasnjena u poglavljima 3.2.1 i 3.4. Kao ulaz uzimaju se
prethodno definirane varijable za veli¢inu intervala uzorkovanja i ucitani audio zapis s njegovom

frekvencijom uzorkovanja. Kod ovog dijela algoritma prikazan je na slici 3.18..
Linija  Kod

chromagram = librosa.feature.chroma stft(y=y, sr=Fs,
1: n fft=window size, hop_ length=hop length)
Sl. 3.18. Kod primjer za izracun chroma znacajki
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U petom koraku algoritma definira se rje¢nik akorda. To je zapravo python rjec¢nik s vektorima
koji opisuju akorde. Vektori su osmis$ljeni tako da vrijednost 1 predstavlja prisutnost note, a
vrijednost 0 nedostatak note u akordu. Note su u vektorima poredane sljede¢im redoslijedom: C,
C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, B. U rjeCniku algoritma nalazi se 24 akorda, a to su akordi
navedenih 12 nota u svojoj durskoj i molskoj izvedbi. Radi jednostavnosti prikaza na slici 3.19. su
prikazana samo dva vektora C akorda u durskoj i molskoj izvedbi.

Linija Kod

1: chord dictionary = {

2: '¢': [1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,017,
3: '¢m': [1,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,07,
4-25:

26: }

Sl. 3.19. Kéd primjer za definiranje rje¢nika akorda

U Sestom koraku algoritma pristupa se usporedivanju dobivenih znacajki iz Cetvrtog koraka s
rjeénikom akorda definiranog u petom koraku. Uzimaju se redom dobivene chroma znacajke te se
iterira po rjecniku kako bi se pronasla najmanja udaljenost odnosno vrijednost koja najmanje
odstupa od dobivene. Nakon prolaska kroz cijeli rjenik u listu recognised_chords se sprema
rezultat koji se najbolje podudara s dobivenim te se uzima iduca znacajka i postupak se ponavlja
sve dok se ne prode kroz sve dobivene znacajke. Na slici 3.20. prikazan je kod ovog dijela
algoritma.

Linija  Kod

recognized chords = []
for chroma vector in chromagram.T:
best match = None
min distance = float('inf')
for chord name, chord template in chord dictionary.items():
distance = np.linalg.norm(chroma vector - chord template)
if distance < min_distance:
min distance = distance

best match = chord name

R © O J o U b w N

0: recognized chords.append (best match)
Sl. 3.20. K&d primjer za odredivanje akorda

U sedmom koraku algoritma kreira se lista u kojoj se nalazi popis akorda s njihovim pocetnim 1
krajnjim vremenima. Kroz dobivenu listu recognised_chords iz prethodnog koraka se iterira po

svakom akordu i vremenskoj oznaci kako bi se dobio predvideni pocetak i kraj svakog akorda.
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Izlaz iz ovog dijela algoritma je lista naziva chord_timestamps. Kod ovog koraka algoritma vidi

se na slici 3.21..

Linija Kod

1: chord timestamps = []

2 current chord = recognized chords[0]

3: current timestamp = 0

4:

5: for timestamp, chord in enumerate (recognized chords):
6: if chord == current chord:

7: continue

chord timestamps.append((current chord, current timestamp *
hop length / Fs, timestamp * hop length / Fs))

current chord = chord

10: current timestamp = timestamp
Sl. 3.21. K&d primjer za izdvajanje pocetnih vremena akorda

U osmom koraku izvodi se prikaz dobivenih rezultata u 2D prostoru odnosno ravnini. Prikaz se
izvodi pomoc¢u biblioteke Matplotlib i naredbe plot. Iterira se kroz svaki akord iz liste
chord_timestamps te se crvenom bojom prikazuju predvideni akordi. Na x-0si prikazano je vrijeme
dok se na y-osi nalazi popis svih akorda u rje¢niku. Izlaz je moguce vidjeti na slici 3.23., a kod

ovog dijela algoritma na slici 3.22..

Linija  Kod

1: plt.figure(figsize=(12, 7))

2:

3: for chord, start, end in chord timestamps:
4. plt.plot([start, end], [chord] * 2, color='r', linewidth=3.5)
5:

6: plt.yticks(list (chord dictionary.keys()))
7 plt.xlabel ('Vrijeme [s]')

8: plt.ylabel ('Akordi'")

9: plt.title('Predvideni akordi')

10: plt.tight layout()

11: plt.grid()

12: plt.show ()

Sl. 3.22. Kod primjer za prikaz predvidenih akorda

U svrhu testiranja opisanog algoritma provedena je detekcija akorda na dvije melodije koje su
izvedene na gitari. Na prikazima crte crvene boje oznac¢avaju detektirane akorde dok deblje linije
zelene boje oznacavaju originalne akorde kako i jesu izvedeni u skladbama. U prvom primjeru
zvuk instrumenta je podosta jasan i Cist dok u drugom postoji prisutnost Suma i distorzije.

Analogno tome na prvom primjeru, prikazanom na slici 3.23., moze se vidjeti kako je algoritam
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podosta dobro predvidio prisutne akorde, dok u drugom primjeru, prikazanom na slici 3.24.,

postoji dosta nepravilnosti s kojima algoritam nije znao pravilno postupati te je zato i krivo

detektirao akorde. U navedenim primjerima se moze vidjeti kako ¢ak i male nepravilnosti u zvuku

mMogu znacajno utjecati na proces detekcije akorda. Stoga je podosta teSko stvoriti robustan sustav

Akordi

Akordi

A#m A
A#

p-3
i

G#

F#
Fm -

D#m A
D# A

C#m

C#

F#m -

G#m A
cm A

Em A
Bm 4

A#m -
A#

G#m -
G# +

F#m

D#m -

C#m

Predvideni akordi

e ————
- .
- — - - -
| — ] 1
T
1 2 3 4 5 6 7
Vrijeme [s]

Sl. 3.23. Prikaz detekcije akorda melodije s ¢istim zvukom

Predvideni akordi

- - — R ——
—_—— e
e —,
T T T T T T
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Vrijeme [s]

Sl. 3.24. Prikaz detekcije akorda melodije s prisutnim $umom i distorzijom
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kako za problem AMT-a tako i za problem detekcije akorda jer da bi sustav mogao dobro
generalizirati treba dobro opisati odnose izmedu harmonijskih znac¢ajki unutar melodije. Takve
znacajke Cesto su teSko vidljive i prepoznatljive u raCunalnom prikazu audio zapisa te se zato ¢esto

koristi pristup strojnog i dubokog ucenja za ovakve tipove problema.
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4. Izvlacenje znacajki glazbe

Kako bi se dobro odradila transkripcija glazbe, potrebno je imati potpune i kvalitetne podatke
odnosno znacajke prethodno izdvojene iz glazbe. Automatsko odredivanje transkripcije, bilo ono
provodeno jednostavnim nacinima ili pomoc¢u naprednih nacina, kao §to su neuronske mreze,
zahtijeva unaprijed odredene strukturne znacajke glazbe odnosno skladbe koju se transkriptira.
Neke od osnovnih znacajki, kao §to su visina tona, polifonija i harmonija, su ve¢ prethodno
odredene 1 objasnjene u proslom poglavlju (3). Fokus ovog poglavlja bit ¢e izvlatenje odnosno

odredivanje naprednijih strukturnih znacajki glazbe, kao §to su pocéeci nota, ritam, tempo i takt.
4.1. Odredivanje pocetka note

Jedni od najbitnijih znacajki potrebnih za automatsku transkripciju glazbe su poceci nota. Njihovo
odredivanje ponekad moze biti podosta zahtjevno i nejasno. Kako bi se kvalitetno odredili poceci
nota potrebno je promatrati nagle promjene odnosno konkretnije poraste energije koji se dogadaju
u fazi gdje se ton gradi i dostize svoju maksimalnu amplitudu to jest intenzitet. Faza napada
predstavlja prvi dio ADSR modela detaljnije objasnjenog u poglavlju 2.2.4. Jedan od problema
odredivanja pocetaka nota je taj §to pocetak moze biti odreden i promjenjivom fazom, a ne samo
fazom napada. Promjenjivu fazu teZe je analizirati jer ona predstavlja zvucnu komponentu kratkog
trajanja i visoke amplitude koja se moze pojaviti ili na pocetku glazbenog tona ili prilikom nekog
veceg glazbenog dogadaja. U fazi otpustanja tona takoder moze do¢i do pojave promjenjive faze
zvuka. U navedenim promjenjivim fazama zvuka signal evoluira brzo i na nepredvidiv i kaoti¢an
nacin. Jo$ jedan od problema odredivanja pocetaka nota je koriStenje instrumenata koji nemaju
to¢no naglasene pocetke i krajeve nota ve¢ se zvuk na njima izvodi fluidno, kao $to je to na primjer
violina. U stvarnosti ne postoji to¢no vrijeme pocetka note odnosno konstanta na vremenskom
pravcu za koji se moze reci da je pocCetak vec postoji period odnosno interval (faza napada ili
promjenjiva faza) koji se asocira 1 za koji kazemo da predstavlja pocetak note. Generalna ideja je
uhvatiti nagle promjene u zvuku koje ¢esto predstavljaju pocetak promjenjivih faza, dok se za note
koje pocinju fazom napada uzima vrijeme u kojem amplituda signala naglo zapocinje rasti. Neke
od metoda odnosno znacajki koje pomazu u detekciji poc¢etaka nota su: pristup analizom energije
(engl. Energy-Based Novelty), pristup analiziranjem spektra (engl. Spectral-Based Novelty),
pristup analiziranja faze zvuka (engl. Phase-Based Novelty) i pristup koriStenjem kompleksne
domene (engl. Complex-Domain Novelty). U pristupu analiziranja energije traze se nagla

povecanja energije signala koja se direktno koreliraju s udarcem bata po zici klavira, udarcem po
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zici gitare, udarcem o opnu bubnja i slicno. Pristup analiziranja spektra bazira se na detekciji
promjena frekvencija jer one bolje opisuju pocetke nota u polifonijskoj glazbi zbog same ¢injenice
da razni instrumenti proizvode zvuk u razli¢itim frekvencijskim intervalima. Pristup analiziranja
faze zvuka osim magnitude spektralnih koeficijenata uzima u obzir i informaciju o fazama i faznim
pomacima signala. Glavna ideja je ta da stacionarni tonovi imaju stabilnu fazu, dok tonovi s
promjenjivim fazama nemaju stabilnu fazu. Pristup koriStenjem kompleksne domene pripada
robusnijim naéinima detekcije te za svoj rad koristi i informaciju o fazi signala i informaciju o
magnitudi, a koristi se kada je koeficijent magnitude dovoljno malen da uzrokuje kaoti¢no
ponasanje u stabilnim dijelovima signala. Kao primjer naveden je kdd na slici 4.1. koji koristi ve¢
koriStenu biblioteku librosa za odredivanje pocetaka nota. KoriStena naredba onset detect
primjenjuje pristup analize spektra za detekciju pocetaka nota. Na slici 4.2. moZe se vidjeti izlaz
navedenog kdda te se moze uoditi kako nisu svi poceci pravilno odredeni, ve¢ postoje dodatne
detekcije koje tamo ustvari ne bi trebale biti. Poceci su karakterizirani vertikalnim zadebljanjima,

a detektirani poceci su oznaceni crvenim crtama.
Linija Kod

1: y, sr = librosa.load('test.wav')
onset frames = librosa.onset.onset detect (y=y, sr=sr, wait=l,
pre avg=1l, post avg=1l, pre max=1, post max=1)

onset times = librosa.frames to time (onset frames)
plt.figure(figsize=(15, 5))

librosa.display.waveshow (y=y, sr=sr)

2
3:
4:
5:
6:

plt.vlines (onset times, -0.6, 0.6, color='r', alpha=0.7)
Sl. 4.1. Kod primjer za detekciju pocetaka nota

Sl. 4.2. Prikaz detekcije pocetaka nota
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4.1.1. Odredivanje zavrSetka note

Problem kod odredivanja zavrSetaka nota je taj Sto zavrSeci ¢esto mogu biti dvosmisleni te se zato
obzir se uzima tolerancija na pogresku. Nerijetko se dogada da se ni glazbenici ne mogu uskladiti
oko samih zavrSetaka nota unutar odredenih skladbi. Problem se najc¢esce rjesava tako da se
skladba izvodi intuitivno to jest po osjecaju se odreduju zavrsetci odnosno trajanje nota. Problem
u odredivanju predstavlja i preklapanje samih nota jer ¢esto se dogada da iduca nota krece s
izvedbom tijekom trajanja trenuta¢ne. U procesu AMT-a obi¢no se za rjeSenje odabire ili kraj faze
otpustanja tona (objasnjeno u poglavlju 2.2.4) odnosno uzima se trenutak kada se ton note stopi sa

sveukupnim Sumom u skladbi ili se uzima trenutak netom prije pocetka sljedece note.
4.2. Odredivanje ritma

Ritam se u glazbenom smislu moze definirati kao jedna od glavnih znacajki glazbe koja opisuje
odnos izmedu zvukova razliitih jacina i trajanja odnosno opisuje vremenski raspored dogadaja
[19]. Ritam predstavlja vodoravni aspekt glazbe jer opisuje glazbene znacajke i strukture koje de
dogadaju u odredenom intervalu. Mjerna jedinica za odredivanje ritma je takt. Takt se u notnom
zapisu prikazuje na pocetku i ima zapis oblika razlomka. Takt odnosno ritam je Cesto definiran
kao brzina lupkanja nogom koju slusatelji neke skladbe izvode. Takt se Cesto moze odrediti
promatranjem odnosno pracenjem udarackih instrumenata unutar skladbe, ukoliko skladba takve
posjeduje. Problem kod takta je taj $to, unutar jedne skladbe, on moze biti promjenjiv te su zbog
toga potrebne robusne metode koje su sposobne opisati lokalne mjere ritma. U procesu AMT-a
U sustini proces odredivanja takta odvija se tako $§to se Short-time Fourierovom transformacijom
odrede poceci nota (kako je opisano u poglavlju 4.1) na nacin da se nad dobivenim frekvencijama
primjeni logaritamska funkcija kako bi se bolje naglasile slabije komponente dobivenog spektra.
Zatim se racuna diskretna derivacija nad frekvencijskim pojasevima kako bi se odredili energetski
skokovi odnosno povecanja koja se onda sumiraju u odnosu na vrijeme. Time se dobiva funkcija
znacajki odnosno noviteta (engl. novelty function) koja predstavlja nagle promjene su spektru u
odnosu na vrijeme. Prema navedenoj funkciji znacajki racunaju se lokalni prosjeci koji se onda
oduzimaju od same funkcije znacajki kako bi se prikazali trenutci koji predstavljaju novine unutar
skladbe odnosno u vecini slucajeva pocetke nota. Nad dobivenim izlazom raunaju se funkcije
prevladavajuéeg lokalnog pulsa (engl. predominant local pulse, PLP) kako bi se dobile vremenske

konstante koje opisuju takt. Primjer navedenih koraka ovog postupka vidi se na sljede¢im slikama,
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gdje su naslici 4.3. prikazani odredeni poceci nota, na slici 4.4. izracunata funkcija noviteta te na

slici 4.5. izraunate PLP funkcije ¢iji vrhovi prikazuju takt koji je u ovom slucaju promjenjiv.

LTI LI MMM T TTITTIT T T T ITTITTaT
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Time (seconds)

Sl. 4.3. Prikaz poc¢etaka nota

1 T T
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Sl. 4.4. Prikaz izracunatih funkcija noviteta

1 | |

o AL |

36 38 40 42 44 48 48 50 52
Time (seconds)

—

Sl. 4.5. Prikaz prikaz izracunatih PLP funkcija

Sve navedeno takoder je moguce izvrsiti programskim putem pomocu ve¢ koriStene biblioteke
librosa. Biblioteka sadrzi naredbu naziva beat track koja za zadani ulaz daje izlaz u obliku
vremenskih tocaka koje je moguce prikazati zajedno s valnim oblikom audio zapisa. Na slici 4.5.
prikazan je kéd za racunanje i prikaz takta, a na slici 4.6. su okomitim crvenim crtama oznaceni
trenutci lupkanja takta. U ovom primjeru izrazeni su udarci u dobos§ bubanj koji u stvarnosti i

opisuju pravi takt te ih je program skoro u cijelosti uspio to¢no odrediti.

Linija Kod
1: y, sr = librosa.load('painkiller.wav')
tempo, beat times = librosa.beat.beat track(y=y, sr=sr,
2: start bpm=60, units='time')
3: plt.figure(figsize=(15, 5))
4: librosa.display.waveshow (y=y, sr=sr, alpha=0.6)
5: plt.vlines (beat times, -0.9, 0.9, color='r"')
6: plt.ylim(-0.9, 0.9)

Sl. 4.5. K&d primjer za odredivanje takta
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4.3. Odredivanje tempa

U glazbenoj terminologiji, tempo predstavlja brzinu izvodenja glazbe [20]. Tempo se oznacava u
otkucajima po minuti (engl. beats per minute) odnosno koliko udaraca takta je prisutno u minuti.
Tempo skladbi daje dozivljaj, na primjer ukoliko je tempo veéi broj kao 150 otkucaja u minuti,
skladba ¢e zvucati zivlje. Takoder se oznacava i talijanskim nazivima kao $to su: allegro (brzo),
adagio (sporo), moderato (srednje brzo), itd. Problem kod odredivanja tempa za proces AMT-a je
taj Sto je on dosta ¢esto promjenjiv unutar skladbe. Da bi se izvrSilo odredivanje tempa potrebno
je zadnji dio postupka za odredivanje takta (objaSnjenom u poglavlju 4.2), u kojemu se raunaju
PLP funkcije, ponoviti na svim lokalnim dijelovima skladbe. Time se dobiva graf PLP funkcija
koji se takoder moze prikazati kao tempogram (posebna vrsta grafa koji prikazuje tempo u
ovisnosti o vremenu). Kao primjer, na slici 4.8. prikazan je tempogram koji predstavlja izlaz koda
sa slike 4.7. na kojem je isti pomocu naredbe tempogram iz biblioteke librosa izracunat. Na
tempogramu je moguce vidjeti linijje gustoe bijele boje koje opisuju tempo u odredenom

vremenskom periodu. U ovom primjeru tempo je podosta konstantan te iznosi otprilike 120

Linija Kod
y, sr = librosa.load('test.wav')
2: hop length = 200
onset env = librosa.onset.onset strength(y=y, sr=sr,
3: hop length=hop length, n fft=2048)
tempogram = librosa.feature.tempogram(onset envelope=onset env,
4: sr=sr, hop length=hop length, win length=400)
librosa.display.specshow (tempogram, sr=sr, hop length=hop length,
5: X axis="time', y axis='tempo')

Sl. 4.7. Kod primjer za odredivanje tempa
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otkucaja u minuti. Globalni tempo, koji nije uvijek najto¢nija reprezentacija, moze se dobiti
naredbom beat_track koja je prikazana naslici 4.5..

Time

Sl. 4.8. Prikaz odredivanja tempa
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5. Napredna automatska transkripcija glazbe

Razvojem tehnologija i raCunalnih resursa proces automatske transkripcije glazbe pribjegao je
implementaciji naprednijih i zahtjevnijih metoda. Takve metode uvelike ukljuuju uporabu
strojnog ucenja i neuronskih mreza te su se pokazale bolje u performansama transkripcije i
generaliziranju razli¢itih instrumenata od standardnih konvencionalnih metoda. Osim strojnog
ucenja istrazivatima ovog podrucja nametnule su se jo§S neke metode, kao Sto su mnozenje
nenegativnih matrica, kao jedno od optimalnih i dobrih rjesenja. Unutar ovog poglavlja bit ¢e
opisan dio naprednih metoda za proces AMT-a zajedno s jednostavnim prakti¢nim primjerima tih

metoda i njihovim izlazima.
5.1. MnoZenje nenegativnih matrica

MnoZenje nenegativnih matrica (engl. nonnegative matrix factorization, NMF) pripada
naprednijim metodama za proces AMT-a, a cilj te metode je ustvari priprema podataka za daljnju
obradu ili ¢ak uredivanje. NMF proces ustvari dekompozira navedenu skladbu, ali ne u smislu
razdvajanja instrumenata i glasova ve¢ u smislu razdvajanja signala u notne audio dogadaje, gdje
Takvim nacinom obrade signala otvaraju se nove mogucnosti uredivanja i manipuliranja audio
signala. Glavna zamisao cijelog postupka je imati matricu V s realnim koeficijentima koji su veci
ili jednaki od 0, dimenzija K x N, koja je produkt faktorizacije dviju matrica W i H. Matrice W i
H takoder imaju nenegativne koeficijente te su im dimenzije K x R za matricu W i R X N za
matricu H. Parametar R se Cesto smatra rangom faktorizacije i izabire se takav da je manji od
parametara K i N. Matrica V nije nuzno to¢an produkt faktorizacije veé¢ je aproksimacija
faktorizacije odnosno vrijedi V =~ WH. Racunski se ovaj problem rjeSava minimiziranjem
udaljenosti (Euklidske) izmedu matrice V i produkta faktorizacije WH s time da se mora postovati
ogranicenje nenegativnosti. Minimiziranje se Cesto izvrSava metodom gradijentnog spusta.
Matrica V u procesu AMT-a predstavlja spektrogram magnituda frekvencija u ovisnosti o vremenu
zadanog audio zapisa. Matrica W se takoder naziva i rje¢nik ili matrica Sablona u koju je cilj
spremiti u obliku stupaca, $to manji broj vektora Sablona koji predstavljaju frekvenciju pojedinih
nota. Matrica H se naziva matrica aktivacije te se u njezine redove spremaju vektori koji govore o
tome kada u skladbi dolazi do pojave pojedinog vektora Sablone. Navedeno je moguce vidjeti na
slici 5.1.. NMF metoda dominantna je metoda u procesu AMT-a jer je racunski efikasna i zbog
toga Sto dodaje poboljSanja u analitickim postupcima. Na primjer, nekad je podosta tesko izvuci

korisne informacije iz spektrograma magnituda frekvencija, ali je iz istog rastavljenog na dvije
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Sl. 5.1. MnoZenje nenegativnih matrica

matrice puno laks$e prepoznati i interpretirati razne glazbene strukture. Pomocu biblioteke librosa

moguce je odraditi navedeni postupak faktorizacije koriStenjem naredbe decompose. Proces

funkcionira na na¢in da se odredi Short-time Fourierova transformacija nad u¢itanim audio

zapisom nakon Cega se dobiveni spektrogram rastavlja na komponente magnitude i faze te se

komponenta magnitude prosljeduje naredbi decompose koja obavlja NMF proces i kao izlaz daje

matrice W i H. Na slici 5.2. prikazan je kéd navedenog procesa, dok su na slikama 5.3. i 5.4.

prikazani vektori odnosno komponente marice W i H. Zbog jednostavnosti prikazan je samo dio

kdda za ispis matrice W jer je za ispis H matrice kod identi¢an. Za koli¢inu komponenti odabran

je broj 8. Struktura grafova (oscilirajuci i blago padajuci) na spektralnom prikazu odnosno na

prikazu komponenti matrice W je takva zbog prisustva harmonika svake note, ustvari to¢na

frekvencija je samo ona na prvoj oscilaciji s lijeve strane grafa.

Linija

Sw N

0 J o U

11:
12:
13:
14:

Kod

y, sr =

S

Y, Y phase =

= librosa.stft (y)

n_components=8
W, H = librosa.decompose.decompose (Y,
sort=True)

plt.figure(figsize=(12,

logW =

numpy.loglO (W)

librosa.load('test.wav')

librosa.magphase (S)

8))

for n in range(n_components) :

n_components=n_components,

plt.subplot (int (numpy.ceil (n_components/2)), 2, n+l)

plt.plot (logW[:,n])

plt.ylim (-3, logW.max())
plt.x1im (0, W.shape[O0])
plt.ylabel ('Component %d' % n)
plt.xlabel ('Frequency [Hz]"')

Sl. 5.2. K&d primjer za NMF proces
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5.2. Neuronske mrezZe

Umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence, Al) odnosi se na sposobnost ra¢unala da izvode
zadatke koji se inacCe rjeSavaju ljudskom inteligencijom kao $to su to na primjer: prepoznavanje
govora, ucenje, donoSenje odluka i rjeSavanje problema [21]. U sklopu podru¢ja umjetne
inteligencije kao jedno od rjeSenja navedenih zadataka namecu se neuronske mreze (engl. neural
networks, NN). Neuronske mreze predstavljaju modele strojnog ucenja koji su stvoreni na
principima neuronskih organizacija prisutnim u stvarnom svijetu, kao $to je to na primjer ljudski
mozak [22]. Neuronske mrezZe sastavljene su od ¢vorova zvanih umjetni neuroni koji sluze za
procesiranje zadanog ulaza, a spojeni su medusobno tezinama koje se prilagodavaju tijekom
treniranja. Treniranje ili u¢enje mreze odnosi se na kalibriranje mreze stvarnim primjerima to jest
pokusava se izgraditi model koji moze opisati strukturu i funkcionalnu povezanost zadanih ulaznih
podataka. Neuronske mreze se u zadnje vrijeme puno upotrebljavaju u svrhu procesa AMT-a jer
su stanju nauciti nelinearnu funkciju (ili kompoziciju funkcija) koja opisuje glazbene strukture
standardnih metoda no ipak postoje i specijalno trenirane mreze za odredeni instrument. Za
problem AMT-a istaknula se uporaba LSTM slojeva (engl. Long Short-Term Memory) &iji su
benefiti bolje dohvacanje i analiza spektralnih karakteristika nota koje evoluiraju kroz vrijeme te
takoder bolja obrada glazbenih struktura koje se dogadaju izmedu samih nota unutar skladbe. Na
primjer, nakon odsvirane 2 ili tri note modeli mogu lakse zakljuditi, pa ¢ak i predvidjeti, koja ¢e
idu¢a nota biti odsvirana. Takoder u neuronskim mrezama moguce je propagirati signal unazad
zbog ponovne i detaljnije obrade ili spajati viSe mreZa u jednu kako bi se poboljsale performanse.
Na primjer, Google Brain’s Onset and Frames Network je mreza koja se sastoji od dvije manje
mreZe od kojih prva sluzi za predvidanje pocetaka nota te se rezultati prosljeduju kao ulaz za mrezu
koja predvida duljinu trajanja istih. Kao demonstrativni primjer u svrhu ovog rada odabran je
model MT3 (engl. Multi-Task Multitrack Music Transcription) koji je nastao od strane Magenta
projekta koji se bazira na istrazivanju strojnog ucenja kao alata za kreativne procese [23]. Model
MT3 baziran je na transformatorima koji predstavljaju poseban tip modela unutar podrucja
strojnog ucenja koji je specijalizirano dizajniran za obradu sekvencijalnih odnosno slijednih
podataka kao $to su to na primjer tekst ili nizovi znakova. Takoder je koristeno i AnthemScore
softversko rjeSenje tvrtke Lunaversus koje se bazira na koriStenju umjetne inteligencije za
automatsku transkripciju glazbe [24]. Rjesenje koristi metode strojnog ucenja kako bi detektiralo
note i poslozilo ih u notne segmente. Na slici 5.5. prikazane su note klavirskog dijela prvih 14

sekundi pjesme Empire of the Clouds grupe Iron Maiden u vizualiziranom MIDI formatu. Na slici
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5.6. prikazane su note odredene MT3 modelom dok su na slici 5.7. prikazane note odredene
softverom AnthemScore. 1z slika se zakljucuje kako MT3 model u veéini slucajeva dobro odreduje
trajanje nota no Cesto zna predvidjeti viska note dok softver AnthemScore ima poteskoca s

odredivanjem trajanja nota no same visine tonova odreduje bolje nego model MT3.
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5.3. Razdvajanje instrumenata unutar glazbe

Unutar podrucja koje se bavi obradom i izvla¢enjem znacajki iz glazbe osim problema AMT-a
pripada i problem razdvajanja izvora odnosno instrumenata iz glazbenom zapisa (engl.
audio/music source separation). lako se navedena dva problema tretiraju odvojeno, zapravo su
medusobno jako povezani po principima to jest metodama za obradu i izvlaCenje znacajki iz
glazbe. Naime problem razdvajanja instrumenata moze uvelike pridonijeti procesu AMT-a i u dosta
slucaja postojeca rjesenja za oba problema se integriraju u jedan sustav. Primjer takve integracije
je navedeni MT3 model iz poglavlja 5.2, koji osim odredivanja nota odraduje i razdvajanje samih
instrumenata. Proces razdvajanja instrumenata veéinom se Kkoristi u procesu AMT-a kao
predobrada glazbenog zapisa jer ustvari samim razdvajanjem se polifonijska glazba svodi na
individualne kanale monofonijske glazbe u kojoj svaki kanal predstavlja jedan instrument ili glas.
Ovakvim nac¢inom olakSava se proces AMT-a jer puno je lakse i preciznije odrediti note kada se
obraduje audio zapis s jednim instrumentom nego zapis u kojemu se preklapa vise instrumenata u
istom vremenskom periodu. Sama softverska rjeSenja razdvajanja instrumenata iz glazbe se za svoj
rad uvelike oslanjaju na metode koje koriste informacije kao §to su boja zvuka (objasnjeno u
poglavlju 2.2.4) i frekvencijski raspon instrumenata. Veéina takvih rjeSenja implementirano je kao
neuronske mreze. Uz prednosti koje ovaj proces donosi procesu AMT-a postoje i nedostatci, kao
§to je to na primjer razvijanje posebnih neuronskih mreza kako bi se kvalitetno razdvojili
instrumenti kao 1 istrazivanje novog podrucja (koje kao 1 podru¢je AMT-a nije potpuno usavrseno)
obrade glazbenog signala §to predstavlja veliki vremenski 1 resursni troSak. Kao primjer za ovakva
rjeSenja na slici 5.8. prikazan je izlaz programa RipX tvrtke Hit'n’Mix na kojem je svaki zasebni
instrument 1 glas razdvojen 1 naznaCen posebnom bojom te tako na primjer svijetlo plava boja
predstavlja zvuk gitare, zuta predstavlja vokal pjevaca, plava predstavlja bas, roza udaraljke itd.
Kao jo$ jedno od kvalitetnih rjeSenja izdvaja se i sustav Stems 2.0 tvrtke Atomix Productions, koji
je ukomponiran u softver zvan VirtualDJ. Sustav je u moguénosti razdvajati izvore glazbe u

stvarnom vremenu i kao i RipX softver uvelike je baziran na umjetnoj inteligenciji.
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6. Buduéi zadaci i problemi AMT-a

Postupak automatske transkripcije glazbe predstavlja Siroko podrucje koje je gotovo nemoguce
svesti samo na jedan zadatak ve¢ mora biti rascjepkano na vise manjih individualnih zadataka. U
svakom od tih zadataka postoje specificni problemi na kojima treba na poseban nacin pristupiti i
stvoriti nove metode za rjesavanje navedenih. U ovom poglavlju bit ¢e objasSnjeni neki od
trenuta¢no glavnih ciljeva i problema koji zahtijevaju precizno istrazivanje kako bi pridonijeli

procesu AMT-a.
6.1. Music language models

Kao $to je navedeno u prethodnom poglavlju (5.3), problem AMT-a je povezan s mnogo ostalih
problema u podrucju racunalne obrade glazbe. Jedan od takvih problema koji moze pridonijeti
postupku AMT-a je problem automatskog prepoznavanja govora (engl. Automatic Speech
i jezi¢nih komponenti tako se i AMT sustav sastoji od audio komponenti, pozadinskih notnih
struktura i glazbenih struktura. Zato AMT sustavi integriraju glazbene jezi¢ne modele (engl. music
language models, MLM), koristene u ASR procesima, koji modeliraju razne notne strukture i
visoko dimenzionalne veze u serijama noti u polifonijskom kontekstu s ciljem poboljSanja
performansi transkripcije. lako su se ovakvi sustavi na prvi dojam pokazali kao dobri s
obecavajuéim rezultatima 1 dalje se ovakav nacin automatske transkripcije mora jo§ podosta

razvijati kako bi se postigle visoke performanse.
6.2. Problem raznolikosti glazbala

U trenuta¢nom uspjehu procesa AMT-a jo$ se uvijek nije pronaslo optimalno generalno rjesenje.
Jedan od problema tog ,neuspjeha” je problem raznolikosti glazbala odnosno instrumenata.
Naime, na svijetu postoji Siroki asortiman razli€itih vrsta i izvedbi instrumenata, a kako se
neuronske mreze i duboko uéenje namecu kao najpogodnije rjeSenje problema AMT-a, gotovo je
nemoguce nauciti neuronsku mrezu i stvoriti model koji generalizira postupak transkripcije za sve
postojece instrumente. U sklopu istrazivanja i donoSenja rjeSenja problema AMT-a, Cesto se za
ucenje mreza koristi jedan ili nekolicina instrumenata koji skupa idu u neki veliki skup pjesama
(orkestralni instrumenti kao $to su violina i truba idu zajedno, elektri¢na gitara i bubnjevi idu
zajedno, tamburica i kontrabas idu zajedno, ...). Modeli trenirani samo na raspoznavanju nota
jednog instrumenta ¢esto imaju podosta velike uspjehe u automatskoj transkripciji glazbe ukoliko

se validacija izvrSava na pjesmama s tim specifi¢nim instrumentom. Potpuno generalna rjeSenja
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mozda nikada nece biti moguca, ali daljnjim razvijanjem ovakvih sustava moci ¢e se kvalitetno

transkriptirati velika ve¢ina popularne glazbe.
6.3. Problem raznolikosti Zanrova

Jos$ jedan od problema AMT-a koji je ujedino vezan za prethodno navedeni problem u poglavlju
6.2 je problem raznovrsnosti zanrova glazbe. Kao Sto kod problema modeliranja modela
transkripcije za specifi¢ni instrument rezultati ¢esto opadaju ¢im se od modela trazi raspoznavanje
nekog drugog instrumenta, tako ¢e 1 prilikom transkripcije pjesme nekog zanra, na kojem model
nikad nije imao priliku uciti, rezultati znacajno opadati. Ova dva navedena problema uvelike
otezavaju izgradnju generalnog modela transkripcije jer uvode previse znacajki i veza o kojima
model treba uciti. Neka od rjeSenja predlazu integriranje rjeSenja automatskog prepoznavanja
zanrova 1 sustava za identifikaciju instrumenata u sustave za automatsku transkripciju glazbe kako
bi se prilagodili parametri takvih sustava i kako bi se generirale transkripcije za specifi¢ne zanrove
[25]. Ovakvi sustavi su jo$ uvijek ili u fazi istrazivanja ili u fazi rane implementacije te nije moguce
napraviti procjenu o tome kada ¢e takvi sustavi biti dostupni i takoder kakve ¢e njihove

performanse biti.
6.4. Evaluacijske metrike

Vecina rjeSenja problema AMT-a vrednovana su koristenjem metrika danim setom podataka
MIREX Multiple-FO Estimation and Note Tracking public evaluation tasks [4]. Unutar tog seta
podataka dana su tri tipa metrika za evaluiranje takvih sustava, a to su frame-based, note-based i
navedeni setovi metrika imaju svoje pogodnosti, moguce je dovesti u pitanje ako te metrike
odgovaraju ljudskoj percepciji to¢nosti transkripcije glazbe. Na primjer, nota koja je predvidena u
pjesmi, a koja ne postoji u stvarnom audio zapisu bi se moglo klasificirati kao znacajnija greska
nego nota koja je izostavljena i nije predvidena. Zato kreiranje sveobuhvatnih evaluacijskih

metrika 1 dalje ostaje otvoren problem na podru¢ju automatske transkripcije glazbe.
6.5. Transkripcija udarackih instrumenata

Otvoreni problem u podrucju procesiranja glazbenog signala je odredivanje i klasifikacija zvukova
koji nemaju visinu tona unutar glazbe [9, str. 9]. Najcesc¢e takve zvukove proizvode udaracki
instrumenti, koji ustvari proizvode Siroki spektar tonova te s time otezavaju samu detekciju.
Tipican set bubnjeva se sastoji od bas bubnja, dobos bubnja, hi-hat bubnja, tom bubnjeva i ¢inela.
Ovakav set bubnjava predstavlja veliki izazov u procesu automatske transkripcije glazbe jer
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proizvodi razne harmoni¢ne i neharmonicne tonove koji Cesto nisu precizno konstantni.
Trenuta¢na rjesenja na podruc¢ju AMT-a za udaracke instrumente znacajno su bazirana na kreiranju
sustava namijenjenog iskljucivo za transkripciju udaraljki, koji se zatim ukomponiraju u odredene
postojece sustave za generalnu transkripciju. Sustavi koji istovremeno transkriptiraju i zvukove
koji imaju preciznu visinu tona i zvukove koji nemaju preciznu visinu tona smatraju se robusnim

sustavima te postoji vrlo malo, ve¢inom neuspjes$nih, njihovih pokusaja kreiranja i implementacije.
6.6. Podaci za ucenje

Kao i u skoro svim podru¢jima gdje je do sada primijenjeno strojno ucenje odnosno umjetna
inteligencija tako i u podru¢ju AMT-a samo istrazivanje podrucja podosta pati od nedostatka
podataka za ucenje. Vrlo je malo dostupnih pjesama kojima je to¢no odradena transkripcija od
strane ljudskih vjestina, te je takva ,,ruéna“ transkripcija podosta vremenski skupa i zahtjeva
stru¢ne glazbenike, a treniranje modela na imalo pogresnim transkripcijama bi uveliko pogorsalo
1 otezalo sveukupni proces, jer bi modeli poceli zakljucivati nepravilnosti kao pravilan nacéin
(uvecati broj podataka za ucenje primjenom jednostavnih transformacija nad podacima) podatke
kao $to se to moze na primjer u strojnom ucenju klasifikacija objekata na slikama. Na slikama je
moguce provoditi razne transformacije kao Sto su rotacije, uveliCavanje, smanjivanje, filteri s
raznim efektima 1 sli¢no dok se sa zvukom moze eventualno automatski promijeniti visina tona
pojedinog audio zapisa koristenjem filtara signala. Ubrzavanje ili usporavanje zvuénog zapisa
poprilicno je komplicirano zbog automatske spontane promjene visine tona prilikom takvih

procesa te rjeSenje takvih problema pripada u druge domene procesiranja glazbenog signala.
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7. Zakljucak

U ovom radu teorijski su objasnjene znacajke glazbe koje su potrebne za uspjesan proces
automatske transkripcije glazbe. Opisan je odnos frekvencije i visine tona pojedinih nota te je
objasnjeno kojim se mjerama odreduju dinamika i intenzitet i kako utje¢u na dojam glazbe.
Takoder opisana je boja zvuka odnosno tona i prikazano je kako se ton vremenski razvija. U
opisima razina transkripcije dana su objasnjenja i primjeri pojedinih postupaka automatske

transkripcije.

Koristenjem nekih od metoda za obradu signala kao $to su konstantna Q transformacija i Short-
time Fourierova transformacija prikazano je kako se izvla¢e znacajke poput visine tona, po¢etaka
I trajanja nota na jednostavnoj monofonijskog glazbi. Iz prikaza usporedbe dvije navedene metode
odredene su prednosti i nedostatci istih te su opisane situacije u kojima je bolje koristiti koju od
metoda. lako su takve metode prisutne i u naprednim nacinima transkripcije, ipak je podosta
neprecizno s njima odredivati glazbene znacajke polifonijske glazbe jer se tocnost gubi ve¢ pri
prisustvu Suma u signalu monofonijske skladbe. Nadalje, objasnjene su vise glazbene strukture
glazbe poput polifonije i harmonije te njihov usporavajuéi utjecaj na razvitak potpunih sustava za
automatsku transkripciju. Navedene strukture uvecavaju broj strukturnih veza unutar glazbe te
time za samu obradu glazbe zahtijevaju kompliciranije sustave koji se ve¢inom baziraju na

koriStenju neuronskih mreza.

U svrhu prakti¢nog dijela ovog rada dan je jednostavan algoritam za detekciju akorda unutar
skladbe. Algoritam je podijeljen u 8 koraka koji su pojedinac¢no opisani. Prema danim primjerima
1zlaza moze se zakljuciti kako je za preciznu detekciju akorda potreban puno robusniji algoritam
jer to€nost naglo opada uvodenjem imalo smetnji u zvuc¢ni zapis kao §to je to na primjer Sum. U
svrhu poboljSanja algoritma trebalo bi omoguciti raspoznavanje veceg broja akorda te bolje
filtriranje ulaznog signala. Gotovo sva danaSnja rjeSenja za ovakav problem nisu implementirana
samo pomocu standardnih metoda obrade signala, kao §to je to ovaj algoritam, ve¢ za svoj rad

koriste metode strojnog ucenja.

Vise razine znacajki, kao Sto su to na primjer poceci nota, ritam i tempo, objaSnjene su i
jednostavnim metodama odredene. Ovakve znacajke gotovo je nemoguce promatrati kao izolirani
sluc¢aj jer su medusobno jako povezane te se osim osnovnih metoda obrade signala moraju Koristiti
1 napredniji nacini kako bi se kvalitetno odredile iste. Takvi nacini se kod odredivanja pocetaka

nota svode na vrlo detaljnu analizu signala, dok se u svrhu odredivanja ritma i tempa najcesce
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oslanja na uporabu PLP funkcija. Osim navedenih nacina uvelike se zbog medusobnih

strukturalnih veza ovakvih znacajki rabe i neuronske mreze.

Napredni i razvijeni sustavi za automatsku transkripciju ili koriste komplicirane metode kao
Sto je to mnozenje nenegativnih matrica ili Se u potpunosti baziraju na neuronskim mrezama. Kao
primjer navedeni su izlazi postupka mnozenja nenegativnih matrica u kojima se vide bitne
znacajke za daljnju obradu kao S§to su to poceci nota i same visine tonova. Na primjeru dvaju
modela, koji predstavljaju do sada jedna od najkvalitetnijih rjeSenja automatske transkripcije,
prikazan je trenutac¢ni nedostatak odnosno uspjeh neuronskih mreza pri kompletnom odredivanju
nota iz glazbenog zapisa. Problem potpune automatske transkripcije nije i joS dugo nece biti

kompletno usavrSen no trenutno postoje rjeSenja koja daju dovoljno zadovoljavajuce rezultate.

Buduc¢ih ciljeva u podru¢ju AMT-a ima puno te je velika vecina njih povezana s ostalim
podru¢jima raCunalne obrade signala. NajviSe se istiCu problemi razdvajanja izvora signala 1
problemi automatskog prepoznavanja govora koji bi uvelike koristili razvijanju podrucja
automatske transkripcije, a ujedino bi od njega imali i koristi. Od ostalih ciljeva istice se stvaranje
sustava za odredivanje glazbenih zanrova. Kao i u skoro svakom podrucju u kojem se koriste
neuronske mreze tako i podru¢je AMT-a pati od nedostatka podataka za razvijanje modela kao i

od nacina vrednovanja dobivenih rezultata.
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Sazetak

Naslov: Automatska transkripcija glazbe

Sazetak: Problem automatske transkripcije glazbe poznat je znanstvenicima i istraziva¢ima jos od
70-ih godina proslog stoljeca. Iako se ¢ini kao trivijalan zadatak kojemu je cilj pretvorba zvu¢nog
zapisa u notni zapis, zapravo predstavlja Siroko podru¢je primjene. Podrucje problema automatske
transkripcije podosta je zanimljivo jer objedinjuje glazbene i racunalne znanosti te otvara nove
mogucnosti proSirivanja podrucja istrazivanja obrade zvuc¢nih signala. U ovom radu opisane su
glavne znacajke glazbe potrebne za proces automatske transkripcije. Opisane su razine automatske
transkripcije kao i vise glazbene strukture poput harmonije i polifonije. Dani su programski
primjeri odredivanja visina tonova, ritma, tempa i pocetaka nota zajedno s vizualnim prikazima
izlaza takvih primjera. U svrhu prakti¢nog dijela stvoren je algoritam za detekciju akorda unutar
skladbe. Na primjeru algoritma se jasno primjecuje kako je za usavrsavanje detektiranja glazbenih
struktura potrebno imati robustan algoritam iz kojeg stoji puno istrazivanja. Takoder su prikazane
1 usporedene napredne metode automatske transkripcije koje se koriste postupcima kao §to su to

mnozenje nenegativnih matrica i uporabom neuronskih mreza.

Klju¢ne rije€i: analiza signala, automatska transkripcija glazbe, detekcija akorda, neuronske

mreZe, odredivanje nota.
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Abstract

Title: Automatic music transcription

Abstract: Automatic transcription problem is knows to scientists and researchers since the 70s of
the last century. Although it seems like a trivial task which goal is to convert audio record into a
music notation it actually represents wide area of use. The scope of automatic music transcription
problem is quite interesting because it unites musical and computer branches of science while
opening new possibilities of expanding research area in terms of processing audio signals. This
paper describes main features of music needed for the process of automatic transcription. Levels
of automatic transcription are described as well as higher musical structures such as harmony and
polyphony. Programming examples of determining pitches, rhythm, tempo, and note onsets are
provided along with visual representations of the outputs of such examples. For practical purposes
of this paper, an algorithm was created for the detection of chords within a composition. The
example of the algorithm clearly shows that in order to perfect the detection of musical structures,
it is necessary to have a robust algorithm, which is based on a lot of research. Also presented and
compared are advanced methods of automatic transcription that use procedures such as non-

negative matrix multiplication and the use of neural networks.

Keywords: automatic music transcription, chord detection, neural networks, note detection, signal

analysis.
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