1. UVOD

Pretrazivanje muzickih informacija (eng. Music Information Retrieval — MIR)"
predstavlja jednu interdisciplinarnu nauku koja datira joS od 1960. godine, a svoj procvat
dozivljava devedesetih godina proslog vijeka, paralelno sa razvojem racunara, interneta i
digitalnih audio formata. Jedan od klju¢nih problema koji se ovde javlja je omogucavanje
efikasnog pristupa ogromnim kolekcijama muzickih sadrzaja, kao 1 pronalazenje
algoritama za analiziranje, obradu, pretragu i arhiviranje tih sadrzaja. U poredenju sa
tradicionalnim pretrazivanjem tekstualnih informacija, pretrazivanje muzickih informacija
je mnogo kompleksniji proces jer zahtijeva razmatranje nekoliko razlicitih reprezentacija
informacionog sadrzaja, koji moze biti dat u formi digitalnog audia (mp3, wav, wma i sl.)
kao 1 u formi simbolickih podataka (MIDI, notna transkripcija, tekst pjesme itd.).

Automatsko prepoznavanje akorda ve¢ nekoliko godina predstavlja problem od
interesa, u kontekstu pretrazivanja muzic¢kih informacija. Stoga su vrSeni razni pokusaji
implementacije odgovarajueg sistema, koriste¢i postojece znanje iz digitalne obrade
signala kao i iz oblasti statistickog modelovanja i prepoznavanja govornih sekvenci.

Akord u muzici se sastoji od nekoliko tonova razlicite visine koji zvuce
istovremeno, ili odvojeno ako pritom ostavljaju utisak sazvucja. Najcesce su to skupovi tri
ili viSe tonova razliCite visine, koji se tvore dodavanjem razli¢itih tonskih intervala
osnovnom tonu. Jedan od mnogih nacina klasifikovanja akorda je razvrstavanje prema
broju tonova koji se koriste u njihovoj gradi, gdje ton odreduje stepen u dijatonskoj skali,
bez obzira na to u kojoj se oktavi pojavljuje. Akordi koji koriste tri tona zovu se trikordi,
akordi koji koriste Cetiri tona tetrakordi, pet tonova pentakordi a akordi sa Sest razliitih
tonova zovu se heksakordi. Tako na primjer, akord C-dur se sastoji od osnovnog tona (C),
velike terce (E) i1 kvinte (G) dok se akord C-mol dobija dodavanjem snizene (male) terce i
kvinte osnovnom tonu pa imamo niz C-Es-G.

Redanje akorda u vremenu, odnosno akordska progresija, ¢ini osnovu harmonije u
jednom muzickom djelu. Analiziranje cjelokupne harmonijske strukture kompozicije
najcesc¢e pocinje sa obiljezavanjem svakog pojedinog akorda. Iz tog razloga, automatsko
obiljezavanje akorda je veoma korisno za nekog ko se Cesto susre¢e sa harmonijskom i
muzikoloskom analizom. Jednom kada se odredi harmonijski sadrZaj, sekvenca akorda
moze biti koriStena za dalju strukturalnu analizu, gdje se na viSem nivou posmatranja mogu
identifikovati fraze i forme muzickog djela.

Sekvenca akorda moze takode predstavljati solidnu reprezentaciju muzickog
signala za koristenje u sve prisutnijim aplikacijama koje obraduju probleme pretrazivanja
muzi¢kih baza podataka, segmentacije muzike, identifikacije muzi¢kih i harmonijskih
sli¢nosti kao i problem audio thumbnailinga tj. kreiranja kratkih reprezentativnih uzoraka
muzi¢kog sadrzaja. Zbog navedenih, kao 1 zbog mnogih drugih razloga, problem
automatskog prepoznavanja akorda je u posljednje vrijeme privukao mnoge istrazivace iz
oblasti pretrazivanja muzickih informacija.
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Akordska progresija zapisana sekvencom akorda predstavlja jednu kompaktnu
formu u kojoj je sadrzano mnostvo karakteristika muzi¢kog djela. Akordi takode nose u
sebi interesantnu osobinu a to je da se audio zapis moze podijeliti na vremenske intervale
koji sadrze jedan jedini akord, kao $to se snimljeni ljudski govor moze podijeliti na
vremenske intervale koji odgovaraju rije¢ima, odnosno pojedinim fonemima. Navedena
korespondencija upucuje na Cinjenicu da bi se, prilikom razvoja alata za prepoznavanje
akorda, moglo iskoristiti ve¢ postoje¢e znanje iz oblasti prepoznavanja govora. Skriveni
Markovljevi modeli (eng. Hidden Markov Models — HMM) [1],[2] su veoma uspjesno
koriSteni u prepoznavanju govora pa su stoga, u posljednjih nekoliko godina razvijene 1
koriStene sli¢ne tehnike i1 za prepoznavanje akorda.

Ljudski organ sluha je u moguénosti da iz kompleksnih audio signala izvuce i
obradi razne vrste podataka. Stoga je od velikog interesa nastojanje da se modeluje ovaj
proces pomocu racunara. U domenu obrade govora stvari su mnogo jednostavnije zbog
same prirode govornog signala, dok se kod muzickih signala problem znatno komplikuje,
zbog raznih akustickih varijacija u pogledu Sirine frekvencijskog opsega, instrumentacije,
dinamike, trajanja itd. Takode, potrebno je baratati sa znatno ve¢om koli¢inom podataka
Sto usloznjava sam proces obrade.

U ovom radu bice izloZen metod prepoznavanja sekvence akorda koji se bazira na
dostignué¢ima Leea i1 Slaneya (2006) [3] kao i Sheha 1 Ellisa (2003) [4]. Pristup je zasnovan
na koriStenju Skrivenih Markovljevih modela, koji akorde tretiraju kao skrivena stanja, 1
koji su obucavani pomocu sofisticiranog algoritma maksimizacija ocekivanja (eng.
Expectation — Maximization — EM) odnosno, konkretne primjene tog algoritma na HMM
pod nazivom Baum — Welch algoritam [1],[2].

Prvi korak u rjeSavanju problema predstavlja izdvajanje vektora obiljezja iz
"sirovog" audio zapisa. Hromagram ili Pitch Class Profile — PCP, kao vektor obiljeZja, je
nasao svoje mjesto u gotovo svakom sistemu za automatsko prepoznavanje akorda, od
kada je predlozen od strane Fujishime 1999. godine [5]. PCP vektori predstavljaju mjerilo
energije u spektru, rasporedene u razlic¢itim frekvencijskim regionima. Posto spektralna
karakteristika muzickog signala zavisi od izvora koji stvara zvuk, mjera spektralne energije
(tacnije, spektralne gustine snage) ¢e ukljuciti informacije nezavisno od izvora tj. od
pojedinih muzickih instrumenata.

PCP vektori se koriste za obucavanje skrivenog Markovljevog modela, sa jednim
stanjem za svaki akord. Skriveni Markovljev model, kao stohasticki kona¢ni automat,
predstavlja proSirenje diskretnog Markovljevog modela, u kojem su stanja skrivena u
smislu da osnovni stohasticki proces nije direktno opservabilan (skriven je) ali moze biti
opazen preko drugog stohastickog procesa, kojim je definisana raspodjela emitovanja
spektralnih komponenti tj. opservacija. Otuda potice i naziv skriveni Markovljevi modeli.
Prelazak iz jednog u drugo stanje ispunjava Markovljevu osobinu da, ako je dato trenutno
stanje, buduce stanje je nezavisno od proslog [1].

Prepoznavanje akorda vrsi se pomo¢u HMM-a gdje svako stanje predstavlja jedan
akord. Za modelovanje raspodjele PCP vektora (opservacija) za svako stanje, uzeta je 12-
dimenzionalna Gausova raspodjela, opisana vektorom srednjih vrijednosti i kovarijansnom
matricom. Pretpostavlja se da su obiljeZja medusobno nekorelisana, tako da se
kovarijansna matrica sastoji samo od dijagonalnih elemenata (varijansi).



Za specifikaciju sistema potrebno je, dakle, odrediti 12-dimenzionalni vektor
srednjih vrijednosti i 12-dimenzionalni vektor varijansi, koji su pridruzeni emituju¢em
stanju, kao 1 vjerovatnoce prelazaka iz pojedinih stanja. Ako je unaprijed poznato koje
stanje emituje odredenu opservaciju u okviru podataka za obucavanje, parametri modela se
mogu direktno procijeniti.

Jednom, kada su parametri modela dobijeni obucavanjem (vjerovatnoce pocetnih
stanja, vjerovatnoc¢e prelazaka iz jednog stanja u drugo kao i vektor srednjih vrijednosti 1
kovarijansna matrica za svako stanje), za odredivanje "optimalnog puta" tj. najvjerovatnije
sekvence akorda nepoznatog audio zapisa, koristi se Viterbijev algoritam [1],[2].

Jedan od najvaznijih zadataka prilikom odabira 1 specifikacije modela jeste
procjena broja stanja tj. skupa akorda koji se posmatraju, kao i procjena veli¢ine skupa
podataka (fajlova) za obuku. Sheh 1 Ellis suu svom radu [4] koristili relativno malen skup
podataka, koji se sastojao od 20 pjesama Beatlesa za obucavanje i dvije pjesme za
prepoznavanje, u poredenju sa jako velikim brojem stanja (147 tipova akorda), Sto je
rezultovalo prilicno malim procentom uspjesnosti prepoznavanja, koji je iznosio oko 22%.
Veci skup podataka za obuku nisu mogli uzeti iz Cisto prakti¢nih razloga jer su morali
rucno oznacavati akorde za svaki fajl iz trening skupa, $to iziskuje jako mnogo vremena.

Lee 1 Slaney su predlozili metod automatskog oznacavanja akorda koristeci
simbolicke podatke [3], kao S§to su MIDI podaci (eng. Musical Instruments Digital
Interface — MIDI), za generisanje naziva akorda kao i za kreiranje audio signala trening
skupa. Audio informacije 1 oznake akorda su u ovom slucaju u savrSenom sinhronizmu i
mogu se koristiti za procjenu parametara modela. Sa podacima dobijenim na ovaj nacin,
koriste¢i 175 fajlova Haydnovih gudackih kvarteta za obuku i definiSuéi 36 stanja sistema,
Lee 1 Slaney su postigli jako dobre rezultate (oko 90% ta¢nosti) u pogledu prepoznavanja
sekvenci akorda (premda su u radu prikazali rezultate samo za jedan testni audio signal).

U ovom radu pokuSalo se objediniti prednosti i1 jednog i drugog gore navedenog
pristupa. Za razliku od Leea i Slaneya koji su koristili audio zapise sa samo jednim
instrumentom (klavir), problem je proSiren na visSe instrumenata tako da je stvar priblizena
realnoj situaciji iz prakse. Kao i kod Sheha i1 Ellisa, koriSteno je dvadesetak pjesama
Beatlesa, s tim da je broj stanja smanjen na 24 iz Cisto prakti¢nih razloga, jer je (kao Sto ¢e
se vidjeti) broj stanja uslovljen koli¢inom podataka za obucavanje. Takode, koriSten je
metod automatskog generisanja labela akorda za trening skup, koji je realizovan kao
funkcija u MATLAB-u.

S druge strane, primjenjen je ozbiljniji pristup tumacenju dobijenih rezultata jer je
model testiran na svakom pojedinaénom audio fajlu iz odabranog skupa. Posmatran je skup
podataka koga Cini 21 pjesma Beatlesa i u svakom koraku je izabrana jedna pjesma za
prepoznavanje a ostalih 20 je koriSteno za obucavanje modela. Na taj nacin je moguce
uociti kako izbor trening skupa, odnosno korelacija izmedu trening skupa i test fajla, utice
na rezultate prepoznavanja akorda.



Na samom pocetku, tacnije u drugoj glavi, izloZen je matematiCki precizan,
teorijski pregled skrivenih Markovljevih modela. Definisani su osnovni problemi koji se
javljaju (evaluacija, dekodiranje i obucavanje), odnosno najvazniji algoritmi (Forward,
Backward, Baum - Welch i Viterbi) koji su nasli primjenu u prakti¢nim aplikacijama. PCP
vektori kao obiljezja koja se koriste u sistemu za prepoznavanje akorda, uvedeni su i
objasnjeni u treéoj glavi. Cetvrta glava opisuje implementaciju sistema za automatsko
prepoznavanje sekvence akorda u okviru kojeg je realizovan i sistem za automatsko
oznacavanje akorda iz trening skupa podataka. Rezultati testiranja sistema na konkretnim
primjerima kao i komentari dobijenih rezultata izlozeni su u petoj glavi. Nakon toga slijedi
zakljucak a posljednje dvije glave donose prilog (u kome je data lista koriStenih skraéenica,
kompletan kod realizovanih MATLAB skripti i funkcija, kao i opis funkcija koje su
koriStene za generisanje slika u radu) 1 spisak koristene literature. Uz rad je priloZzen i CD
na kojem se nalazi elektronska verzija rada, m-fajlovi realizovani za potrebe rada i slike
koriStene u radu.



2. SKRIVENI MARKOVLJEVI MODELI

Iako su prvi put predstavljene i1 proucavane krajem Sezdesetih i pocetkom
sedamdesetih godina proSlog vijeka, statisticke metode modelovanja procesa pomocu
Markovljevih modela 1 skrivenih Markovljevih modela, u posljednjih nekoliko godina
postaju izrazito popularne. Postoji nekoliko razloga koji opravdavaju ovu ¢injenicu. Kao
prvo, modeli su jako dobro matematicki potkovani i u mogucnosti su da stvore teoretsku
osnovu za dalju nadogradnju. Drugo, kada se adekvatno primjene, modeli daju veoma
dobre rezultate i mogu biti iskoriSteni u raznim aplikacijama od interesa, narocito u oblasti
prepoznavanja govora.

2.1 Markovljevi modeli prvog reda

Neka je data sekvenca stanja, posmatrana u sukcesivnim diskretnim trenucima
vremena, gdje je stanje u svakom vremenskom trenutku oznaceno sa @(¢). Sekvenca

duzine T je oznacena sa @' ={w(l),w(2),....,a(T)}, kao npr. @° ={w,,w,,w,,0,,0,o,}.

Treba napomenuti da sistem mozZe "posjetiti" pojedino stanje u razli¢itim koracima 1 pri
tome odredena stanja mogu ostati neposjecena.

Model u kojem se generiSu sekvence je opisan vjerovatnocama prelaza
P(o,(t+ Do) =a

sistem iz stanja ®,, u kojem se nalazi u trenutku ¢, pre¢i u stanje @, u trenutku 7+1.

;» dje a; predstavlja vjerovatnocu (nezavisnu od vremena) da Ce

Vjerovatnoce prelazaka ne moraju nuzno biti simetri¢ne (a; # a ;) 1 sistem se u pojedinom

stanju mozZe zadrzati proizvoljno dugo (a, # 0), kao §to je prikazano na slici 2.1.

s,

Slika 2.1 — Markovljev model prvog reda.



Pod pretpostavkom da je definisan model &, koga Cine skup vjerovatnoca a; i
sekvenca @', moguée je izraCunati vjerovatno¢u da ée model generisati konkretnu
sekvencu, tako §to se jednostavno pomnoze sukcesivne vjerovatnoce prelaza. Na primjer,
vjerovatnoéa da model generise ve¢ spomenutu sekvencu @° ={w,,®,,®,,®,,o,,®,} iznosi

P(a)T‘é’) =a,,a,,a,,d,4a,,. Ako postoji priorna vjerovatnoca (vjerovatnoca pocetnog stanja)

P(a(1) = »,), mogla bi se i ona ukljugiti u proizvod.

U prethodnom tekstu opisan je Markovljev model, odnosno preciznije govoreci,
Markovljev model prvog reda (posmatran u diskretnim vremenskim trenucima) jer
vjerovatnoca stanja u trenutku #+1 zavisi samo od stanja u trenutku #. Treba primjetiti da
kod prepoznavanja govora i akorda, nije moguce direktno opaziti (mjeriti, opservirati)
stanja @(¢) tj. stanja su skrivena. Umjesto toga moguce je opaziti neke druge osobine
emitovanog zvuka, kao Sto je spektar. Zbog toga ¢e biti potrebno prosiriti Markovljev
model sa tzv. vidljivim stanjima, koja su direktno dostupna za opazanja i mjerenja, za
razliku od stanja @ koja to nisu.

2.2 Skriveni Markovljevi modeli prvog reda

Sada je potrebno, pored €injenice da se u svakom diskretnom vremenskom trenutku
t sistem nalazi u stanju @(¢), pretpostaviti da on u svakom koraku emituje jedan vidljivi

simbol v(¢), koji u opStem slu¢aju moze biti 1 kontinualna funkcija (npr. spektar).
Sekvenca vidljivih stanja je definisana sa V' ={v(1),v(2),...,»(T)}, kao npr.
Vo ={v,,v,1,Vs,v,,v;} . Kada se model nalazi u proizvoljnom stanju w,(t), moguce je
definisati vjerovatno¢u emitovanja pojedinog vidljivog stanja v,(¢). Ta vjerovatnoca je

oznacena sa P(v, (t)‘a)j )=>b,.

PoSto su samo vidljiva stanja direktno opservabilna (stanja @, su nevidljiva za
okolinu), model je dobio naziv skriveni Markovljev model.

MreZe poput one na Slici 2.2 u literaturi se ¢esto nazivaju konacnim automatima, a
zajedno sa vjerovatno¢ama prelaza ¢ine Markovljeve mreze. One su striktno kauzalne jer
vjerovatnoce zavise samo od prethodnih stanja. Markovljev model je ergodican ako svako
stanje ima vjerovatnocu pojavljivanja razli¢itu od nule, pri zadatom pocetnom stanju.
Konacno 1ili apsorbujuce stanje je ono koje, jednom kad je posjeceno, ne biva vise
napusteno.
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Slika 2.2 — Skriveni Markovljev model.

Kao $to je ve¢ receno, vjerovatnoce prelaza izmedu stanja a; i vjerovatnoce

emisija vidljivih stanja b, su date sa:

a, = P(o,(t+Dlo, (1)

by, = Py, (), ()
Sa, =1, Vi 2.1

pri ¢emu, u svakom koraku (¢ — ¢ +1), sistem izvrsi jedan prelaz (makar to bilo isto stanje)
1 nakon toga emituje vidljive simbole (vidljivo stanje).



2.3 Osnovni zadaci skrivenih Markovljevih modela

Postoje tri osnovna problema od interesa koje treba rijesiti prilikom koristenja
HMM-a u realnim aplikacijama:

e Problem evaluacije — pod pretpostavkom da je dat HMM, zajedno sa
vjerovatnocama a, i b, , odrediti vjerovatnocu da je model generisao

konkretnu sekvencu vidljivih stanja V" .

e Problem dekodiranja — ako je dat model, zajedno sa sekvencom

opservacija V", odrediti najvjerovatniju sekvencu skrivenih stanja @', koja
je dovela do tih opservacija.

e Problem obudavanja — ako je poznata samo gruba struktura modela (broj
skrivenih i vidljivih stanja) ali ne i vjerovatnoce a; i b, , odrediti ove

parametre za zadati trening skup opservacija (vidljivih stanja).

2.3.1 Evaluacija

Vjerovatnoca da je model generisao sekvencu vidljivih stanja V" je:

PV = SM:P(VT

r=1

o YP@)), (22)

gdje r oznadava pojedinu sekvencu @’ = {@(1),®(2),...,(T)} od T skrivenih stanja.
U opstem slucaju, ako postoji ¢ skrivenih stanja, dobi¢e se 7 =c’ moguéih ¢lanova u
sumi (2.2) koji odgovaraju svim mogucim sekvencama duzine 7. Pri proracunu
vjerovatnoée da je model generisao konkretnu sekvencu 7 vidljivih stanja V", potrebno je
uzeti u obzir svaku mogucu kombinaciju skrivenih stanja, izracunati vjerovatnocu da je ta
kombinacija emitovala ¥’ i na kraju sabrati te vjerovatnode. Vjerovatnoéa pojave
pojedine vidljive sekvence stanja je jednostavno proizvod odgovaraju¢ih (skrivenih)
vjerovatnoca prelaza a;; i (vidljivih) emisionih vjerovatnoca b, u svakom koraku.

Posto se radi o Markovljevom procesu prvog reda, drugi faktor u proizvodu
jednacine (2.2), koji predstavlja vjerovatnoce prelaza skrivenih stanja, moze se zapisati
kao:

P(o]) = f[ P(ao(®)|a(t-1)), (2.3)



1 u sustini predstalja proizvod svih a; koji odgovaraju skrivenoj sekvenci stanja. U
jedna¢ini (2.3), o(T)=w, je posljednje, apsorbujuce stanje koje emituje jedinstveno
vidljivo stanje v,. Zbog pretpostavke da emisione vjerovatnoce zavise samo od skrivenih
stanja, prvi faktor u proizvodu jednacine (2.2) se moze zapisati kao:

T
Pl = [T POOlo(0)), 24)
t=1
i predstavlja proizvod svih b, definisanih u odnosu na skriveno stanje i odgovarajuce

vidljivo stanje.
Sada se, koriste¢i (2.3) 1 (2.4), jednacina (2.2) moze zapisati kao:

Tmax

P =Y [TPO@ (@) Pa®lo( -1)), (2.5)

r=1 t=1

1 interpretirati na nacin da je vjerovatnoca opservacije konkretne sekvence 7T vidljivih

stanja " jednaka sumi uslovnih vjerovatnoéa da je sistem generisao pojedini prelaz,
pomnoZenih sa vjerovatnoama da je nakon toga sistem emitovao vidljivo stanje o okviru
posmatrane sekvence, pri ¢emu se sumiranje vrSi po svim 7, moguc¢im sekvencama

skrivenih stanja. Sve ove vjerovatnoCe su sadrZane u parametrima @, i b, i jednaCina
(2.5) se moze direktno izraunati pri ¢emu je broj ra¢unskih operacija O(c'T). Ovo je

prili¢no veliki broj operacijaiza ¢=10 i T=20 on je reda 10°'.

Moguce je dati i jednostavniji algoritam, koji zahtijeva manji broj racunskih
operacija i koji rekurzivno rafuna vijerovatnoéu P(V'), posto svaki ¢lan

P(v(t)‘w(t))P(a)(t)‘a)(t—1)) ukljucuje samo veli¢ine v(¢),@(¢) 1 w(t—1). Potrebno je prvo
definisati veli¢inu

0 t=0, w, # poCetno stanje
a;(t)=+1 t=0, @, = pocetno stanje (2.6)
D a,(t-Dab)”  inage

gdje je sa b;,f’) oznacena emisiona vjerovatnoca vidljivog stanja emitovanog u trenutku ¢.
VeliCina «;(¢) predstavlja vjerovatno¢u da je, u trenutku 7, model u stanju @, i da je

generisao prvih ¢ elemenata sekvence V' . Ovaj proracun je implementiran u tzv. algoritmu
unaprijed (eng. Forward algorithm):



Algoritam unaprijed (HMM Forward)

)

. initialize w(1),7 < 0,a,,b,, vidljiva sekvenca V", a(0) 1

iy

2. for t<t+1

3. a,(t) < Y a(t-Dab}"
i=1

4. until /=T

5. return P(V") <« a,(T)
6. end

U liniji 5, «, oznafava vjerovatnocu da se sekvenca zavrSi poznatim kona¢nim
(aprosbujuc¢im) stanjem.

Proraunavanje vjerovatnoca algoritmom unaprijed moZze biti jasnije objaSnjeno
posmatranjem primjera modela datog na slici 2.3. Ako je potrebno izracunati vjerovatnocu
da se model nalazio u stanju @, u trenutku #=3 1 da je u tom koraku generisao

opservaciju v,, potrebno je uociti vjerovatnoéu da je HMM u koraku ¢ =2 bio u stanju
@; (i pri tom generisao odredenu opservaciju) koja iznosi «;(2)za j=1,2,..,c.
Vjerovatno¢a «,(3)se dobije kao suma svih proizvoda «;(2)-a,, pomnozenih sa

vjerovatno¢om b,, emitovanja opservacije v, .

T-1

Slika 2.3 —Ilustracija proracuna vjerovatnoca primjenom algoritma unaprijed.
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Broj racunskih operacija je sada O(c’T), §to je mnogo manje nego u prethodnom

sluc¢aju. Ilustracije radi, za iste vrijednosti ¢=10 1 7 =20, potrebno je izvrsiti oko 2000
operacija, odnosno 17 redova veli¢ine manje.

Veli¢ina «,(¢) uvedena je kao vjerovatnoca da se model u trenutku t nalazi u stanju
@,(¢) 1 da je generisao prvih t elemenata sekvence vidljivih stanja. Analogno, moguce je
definisati 1 veli¢inu f,(¢#) kao vjerovatnocu da se model nalazi u stanju @.(¢) 1 da ¢e u

narednim koracima generisati ostale elemente sekvence opservacija, od #+1 do 7, Sto
matematicki zapisano daje:

0 t=T, @ # konacno stanje
B(t)=+1 t=T, @ = konacno stanje (2.7)

D aby B (t+1)  ostalo
j

U svrhu boljeg razumijevanja jednacine (2.7) potrebno je zamisliti situaciju u kojoj
su poznate ¢;(t) sve do koraka7 —1, 1 da je potrebno izraCunati vjerovatno¢u da ¢e model

generisati preostali vidljivi simbol. Ta vjerovatnoca je zapravo proizvod vjerovatnoce da ¢e
sistem izvrSiti prelaz u stanje @,(T) i vjerovatnoce da ¢e to skriveno stanje emitovati

odgovarajuce vidljive simbole.
Sada se moZe definisati 1 algoritam unazad (eng. Backward algorithm) koji u
sustini predstavlja algoritam unaprijed invertovan u vremenu:

Algoritam unazad (HMM Backward)

b

Jk>

[y

. initialize o(T),t < T,a vidljiva sekvenca V"

jj’
2. for t<t-1

3. B.(t) Z B (t+Da,b*"
Jj=1

4. until =1
5. return P(V") <« f,(0), za poznato po&etno stanje
6. end

U linjji 5 B oznacava vjerovatnocu da sekvenca po¢ne sa poznatim pocetnim stanjem.

Ako ozna¢imo model (koeficijente a; i b, ) sa € dobi¢emo Bayesovu formulu

koja daje vjerovatnocu modela za zadatu sekvencu opservacija:

P(V716)P(6)

P(Q‘VT) = P(VT)

(2.8)
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U praksi su gotovo svi modeli tipa s /ijeva na desno (npr. kod prepoznavanja govora) kao
na slici 2.4.

Slika 2.4 — HMM s lijeva na desno, Cesto koriSten u prepoznavanju govora.

2.3.2 Dekodiranje (Viterbijev algoritam)

Dekodiranje predstavlja pronalaZzenje najvjerovatnije sekvence skrivenih stanja,
pod uslovom da je data sekvenca vidljivih stanja (opservacija). Teoretski, moglo bi se
razmiSljati na nac¢in da se pronade svaka moguca kombinacija stanja tj. svaki moguci put
kroz model i zatim, da se za svaku kombinaciju stanja, izraCunaju vjerovatno¢e emitovanja
date sekvence opservacija. U ovom slucaju, broj raCunskih operacija koje treba izvrsiti je

opet O(c'T), pa se primjenjuje jednostavniji algoritam poznat pod nazivom Viterbijev
algoritam [1],[2]:

Viterbijev algoritam

1. initialize path <« {},7<0
2 for t<1t+1

3. k<0
4. for k<« k+1
5

a, (1) < b a,(t-ay
i=1
until A =c
j «arg max « (?)
J
dopuniti path sa o,

until =T
0. return path
1. end

=22 ®° a3
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qmax(1

(T-1)

~—r

max

)

O

JopNoleje

0 0---¢

Slika 2.5 — Viterbijev algoritam.

U ovom slucaju razmislja se na sli¢an nacin kao kod algoritma unaprijed, samo Sto
se u svakom vremenskom koraku, umjesto sume ratuna maksimum proizvoda «;(2)-a,,

za svako j. Na taj nacin se u datom koraku odreduje najvjerovatnije stanje tj. stanje koje
ima najveéu vjerovatnoéu da bude posje¢eno. Sekvenca tih stanja predstavlja
najvjerovatniji put kroz model.

Broj racunskih operacija koje treba izvrSiti je O(c’T). Neki algoritmi koriste kao
veli¢inu logaritam vjerovatnoce (loge;(¢) ) 1 raCunaju ukupnu vjerovatnocu kao sumu tih
logaritama.
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2.3.3 Obucavanje (Baum — Welch algoritam)

Osnovni zadatak obuCavanja HMM-a je odredivanje parametara modela tj.
odredivanje vjerovatnoca prelaza a; i emisionih vjerovatnocab, , iz ansambla uzoraka za

obucavanje. Algoritam unaprijed — unazad ili Baum — Welch algoritam predstavlja
specijalan slucaj algoritma ocekivanje — maksimizacija [1],[2]. Sustina je u iterativnom
azuriranju parametara modela u cilju aproksimiranja, odnosno priblizavanja opserviranoj
trening sekvenci.

Veli¢ine ¢;(t)i1 p,(t) su samo estimati njihovih stvarnih vrijednosti posto u
jednacinama (2.6) 1 (2.7) nisu poznate konkretne vrijednosti vjerovatnoéa prelaza i
emisionih vjerovatno¢a. Moguce je zato izracunati njihove poboljSane vrijednosti. Prvo je
potrebno definisati novu veliCinu y,(¢) kao vjerovatnocu prelaza izmedu ,(1—1) i @,(¢)

(vjerovatnocu da je sistem u trenutku #—1 bio u stanju®,, a u trenutku 7 u stanju;, ), pod

uslovom da je model generisao ¢itavu trening sekvencu V' | §to daje:

ai (t - l)aijbjkﬂj (t)
PV710)

7;‘,'(0 = (2.9)

gdieje P(V" ‘9) vjerovatno¢a da je model generisao sekvencu V', sa bilo kojim prelazom
u koraku t—1—¢.

Sada je moguce izracunati poboljSani estimat veliCine ;. O¢ekivani broj prelaza sa

stanja @, na stanje ®,, posmatrano na cjelokupnom intervalu vremena 7, jednak je

T
271‘/‘ (¢), dok je ukupan (ocekivani) broj prelaza na @, sa bilo kog drugog stanja dat sa
t=1

T A
Z 7;(¢) . Estimat od a,, oznaCen sa a; se racuna kao odnos izmedu ocekivanog broja

t=1 i

prelaza sa @, na @, i ukupnog o¢ekivanog broja posjecivanja ; tj. prelaza na to stanje:

N 2747(0
ay =——.
ZZ%‘;‘M

t=1 i

(2.10)
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A

Na sli¢an nacin se dobije i poboljSana vrijednost veli¢ine b, , oznaena sa b, ,

racunanjem odnosa izmedu oCekivanog broja posjecivanja stanja @;, iz kojeg se emituje

odgovarajuca opservacija v, 1 oCekivanog ukupnog broja posjeivanja stanja ®,, sa

emitovanjem bilo koje opservacije:

izyij(t)lvk

= (2.11)

PP AG)

t=1 i

Ukratko, pocinje se sa grubo izabranim, proizvoljnim estimatima veli¢ina a, i b, .

Zatim se racunaju poboljSane vrijednosti pomocu jednacina (2.10) i (2.11) i1 postupak se
ponavlja sve dok se ne dostigne odredeni kriterijum konvergencije, npr. dovoljno dobra
ta¢nost u smislu male promjene vrijednosti estimiranih veli¢ina, u dvije uzastopne iteracije.
Ovaj postupak je u literaturi oznaen kao Baum — Welch algoritam ili algoritam unaprijed
— unazad 1 predstavlja primjer uopstenog EM algoritma [2].

Algoritam Baum — Welch

1.
2.

3.

i

e L 2

initialize «.,b,, trening sekvenca V", kriterijum konvergencije &

ij>~ jk>
do z<z+1

racunanje 21,;,« (2) iza;(z—1) 1 b, (z—1) pomocu jed. (2.10)
racunanje Z/;jk (z)iza,(z-1) 1 b, (z—1) pomocu jed. (2.11)
a,(z) < a;(2)
b, (z) < b, (2)
until max[a,(z)—a,(z-1),b,(z2)-b,(z-1)]<¢
i,j,k

return a, < a,(z),b, < b, (z)
end

Kriterijum konvergencije u liniji 7 zaustavlja obucavanje kada promjena estimacije
vjerovatnoc¢e prelaza bude manja od unaprijed zadate vrijednosti ¢. Drugi popularni
kriterijum zaustavljanja algoritma se zasniva na racunanju vjerovatno¢e da obuc¢en model
generiSe cjelokupan trening skup.

15



Ako je poznat parametarski oblik gustine vjerovatnoce, moguce je redukovati
problem obucavanja i sa pronalazenja same funkcije raspodjele pre¢i na pronalaZenje
parametara raspodjele. Metod maksimalne vjerovatnoce pronalazi vrijednosti parametara
koje najbolje odgovaraju trening skupu, tj. maksimizuje vjerovatnocu pojavljivanja
opserviranih uzoraka. U praksi se, kao $to je reCeno, zbog prakti¢nosti Cesto koristi
logaritam vjerovatnoce.

2.4 HMM - pregled

Skriveni Markovljevi modeli se sastoje od ¢vorova koji predstavljaju skrivena
stanja, medusobno povezana sa uslovnim vjerovatno¢ama prelaza sa jednog stanja na
drugo. Svakom stanju je pridruzen skup vjerovatnoca (jedan ili vise stohastickih procesa)
emitovanja konkretnog vidljivog stanja. HMM se moze koristiti u slu¢aju modelovanja
sekvenci €iji su elementi korelisani jedni s drugima, kao S$to je slucaj sa fonemima u
govoru ili akordima u muzi¢kom djelu. Sve vjerovatnoce prelaza mogu biti naucene,
odnosno iterativno estimirane iz uzoraka opservacija pomocu algiritma unaprijed — unazad
tj. Baum — Welch algoritma koji predstavlja specijalan slucaj algoritma ocekivanje —
maksimizacija (EM algoritma). Klasifikacija pocinje sa pronalazenjem odgovarajuceg
modela iz skupa modela, koji ¢e sa najve¢om vjerovatnoc¢om generisati datu sekvencu
opservacija 1 zavrSava sa implementacijom Viterbijevog algoritma koji za datu sekvencu
opservacija pronalazi najvjerovatniju sekvencu skrivenih stanja.
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3. HROMAGRAM - PCP VEKTORI

Hromagram (hroma spektar) ili Pitch Class Profile — PCP [5] predstavlja efiksanu
reprezentaciju audio signala u kojoj je Fourierova transformacija signala, mapirana u
dvanaest polustepenih klasa tonova. Razlog za ovakav izbor lezi u Cinjenici da PCP
reprezentacija ¢uva harmonijske informacije sadrzane u muzickom djelu.

Percepcija visine muzickog tona moze se opisati dvjema intuitivnim veli¢inama od
kojih jedna govori kojoj oktavi ton pripada, a druga pod nazivom hroma [6] (eng. chroma),
upucuje na polozaj tona u okviru jedne oktave i njegov odnos sa drugim tonovima iste
oktave. Hromagram ili PCP je 12-dimenzionalna vektorska reprezentacija hrome koja daje
relativne intenzitete svakog od dvanaest polustepena (polutonova) hromatske skale.
Hromagram se =zapravo dobija preslikavanjem diskretnih vrijednosti dobijenih
kratkotrajnom Fourierovom transformacijom audio signala u 12 polustepenih klasa tonova,
odnosno prelaskom iz domena diskretne frekvencije u domen diskretne veli¢ine hroma.
Kako se akordi tvore od skupa tonova i njihova oznaka je jedino odredena odnosom tih
tonova, tj. njihovim hromama, nezavisno od oktave kojoj pripadaju, PCP vektori
predstavljaju podesno obiljezje za reprezentaciju muzickog akorda ili tonaliteta.

Za razliku od sistema zasnovanih na identifikaciji pojedina¢nih tonova,
prepoznavanje akorda na bazi skrivenih Markovljevih modela, obucavanih sa PCP
vektorima, daje mnogo bolje rezultate jer postoji znacajna korelacija izmedu susjednih
akorda.

Polazi se od kratkotrajne Fourierove transformacije [7] digitalizovanog audio
signala, date sa:

NI
Xpprlk,n]= zx[n_m]w[m]e_ﬂﬁkmwa (3.1)

m=0

gdje k oznacava frekvenciju, n vrijeme a w[m] je prozor duzine N. Nakon toga rauna se

hromagram signala tj. potrebno je spektar signala preslikati u PCP (Pitch Class Profile)
obiljezja.

PCP obiljezja su 12-dimenzionalni vektori, kod kojih svaki element odgovara
intenzitetu polutona, odnosno hrome. Hromagram preslikava tonove iste vrijednosti hrome,
nezavisno od oktave, u istu PCP klasu (PCP bin). Preslikavanje frekvencije u PCP se
ostvaruje koriStenjem logaritamske karakteristike jednako temperovane muzicke skale [8].

Kod jednako temperovane skale rastojanje od oktave podijeljeno je na 12 jednakih
intervala (polustepena), posmatrajuci frekvenciju u logaritamskoj razmjeri. Na taj nacin su
dva tona udaljena jedan od drugog za polustepen ako im frekvencije stoje u odnosu:

f,=R2f=22f. (3.2)
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Slika 3.1 — Frekvencije i tonovi klavira koji odgovaraju jednako temperovanoj skali.
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Analogno, dva tona su udaljena jedan od drugog za p polustepenih tonova ako su im

frekvencije u odnosu:

VeliCina p, koja predstavlja hromu, dobija se logaritmiranjem jednacine (3.3):

fi=%arp =2y,

/i
pP= 1210g2 7

J

(3.3)

(3.4)
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Da bi se preslikavanje prosirilo na sve frekvencije iz skupa [0,11025]Hz (radi

lakse obrade, za frekvenciju odmjeravanja audio signala uzima se vrijednost od 11025 Hz)
audio signal, potrebno je izvrsiti zaokruzivanje desne strane izraza (3.4) (oznaka [-]), pa se

uz f; = f,, dobije:

p= 1210g2L (3.5)
fref
Zadrzavanjem ostatka dijeljenja po modulu 12, eliminiSe se uticaj oktave kojoj frekvencija
pripada:
p :ﬂlﬂog2 fLDmod 12 (3.6)
ref

Diskretizacijom u frekvencijskom domenu [9], (kod diskretne Fourierove
transformacije), frekvencija signala na osnovnom periodu [0,27) posmatra se u N tacaka

(diskretnih vrijednosti):

0, =%k, k=01,2..N-1. (3.7)
N

Ako se u izraz (3.7) uklju¢i i frekvencija odmjeravanja F,, odnosno njena recipro¢na

vrijednost 7, =1/ F,, veliina o, ¢e dimenziono odgovarati ugaonoj frekvenciji:

a)k:i]—j;k, k=0,1,2,.,N—1. (3.8)

N

Iz jednakosti w =27 f, dobije se izraz koji daje vrijednost diskretne frekvencije f, :

7 :NLT:%FS, k=0,1,2,..N—1. (3.9)

Uvrstavanjem izraza (3.9) u jednacinu (3.6), dobija se konacan izraz za p:

p(k)=H1210g2% £, DmodlZ, k=0,1,2,...N—1. (3.10)
ref

Veli¢ina p (hroma) je broj koji uzima vrijednost iz skupa {0,1,2,...,11} 1 predstavlja

rezultat preslikavanja diskretne frekvencije f, iz Fourierovog u PCP domen.
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Na kraju je potrebno odrediti elemente 12-dimenzionalne vektorske veli¢ine PCP,
koja predstavlja obiljezje spektra, veoma pogodno za definisanje opservacija tj. vidljivih
stanja koje emituje HMM. Koriste¢i jednacine (3.1) 1 (3.10), za svaki diskretni vremenski
trenutak », vrijednost elementa na poziciji p PCP vektora se dobije sumiranjem kvadrata
amplituda svih odmjeraka ¢ije se frekvencije preslikavaju u odgovarajucu hromu tj. u broj
P, Sto matematicki zapisano daje:

PCPlp,n]= Y X[k, n]|2. (3.11)

k:p(k)=p
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4. AUTOMATSKO PREPOZNAVANJE AKORDA

U ovoj glavi ¢e biti predstavljen 1 opisan sistem za automatsko prepoznavanje
akorda iz audio signala, zasnovan na dostignu¢ima i metodama iz oblasti maSinskog
prepoznavanja ljudskog govora [1],[10]. Realizacija je podijeljena u nekoliko koraka:

e [Ekstrakcija labela iz simbolickih podataka
e Ekstrakcija PCP obiljezja iz audio fajlova
¢ Inicijalizacija HMM-a

e HMM obuka i prepoznavanje

Akordi se tretiraju kao skrivena stanja u okviru skrivenog Markovljevog modela,
dok se raspodjela vidljivih stanja (opservacija) modeluje sa multivarijabilnom Gausovom
raspodjelom u 12 dimenzija, definisanom vektorom srednjih vrijednosti g 1

kovarijansnom matricom X, gdje indeks i oznaCava i-to stanje. Pretpostavlja se da

elementi nisu medusobno korelisani pa se koristi dijagonalna kovarijansna matrica. Prelazi
izmedu stanja ispunjavaju Markovljevu osobinu prvog reda koja kaze da je za zadato
trenutno stanje, buduce stanje nezavisno od proSlog. Model ¢e biti ergodican jer se
dozvoljava svaki moguci prelaz sa jednog na drugi akord.

Kada se model obuci sa trening podacima odnosno kada se "nauce" vjerovatnoce
pocetnog stanja, vjerovatnoce prelaza, vektor srednjih vrijednosti i kovarijansna matrica,
primjenjuje se Viterbijev algoritam za pronalazak optimalnog puta kroz model tj. odreduje
se najvjerovatnija sekvenca akorda, za datu opservaciju.

U ovom radu, implementacija sistema izvrSena je u MATLAB okruzenju. 1z Cisto
prakti¢nih razloga (zbog veli¢ine trening skupa podataka), posmatran je HMM sa 24
skrivena stanja, odnosno identifikovana su 24 tipa akorda (durski i molski), po dva za svaki
od 12 polustepena hromatske skale.

Za obucavanje 1 testiranje sistema koriStene su pjesme Beatlesa, tacnije njih 21.

Nazivi tih pjesama su sacuvani u sklopu tekstualnog fajla Pjesme.txt 1 to u sljedecem
redoslijedu:
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Pjesme.txt

A Hard Days Night.

A taste of honey.

Across the Universe.
Act Naturally.

All Ive Got To Do.

All my loving.

All You Need Is Love.
And I Love Her.

And Your Bird Can Sing.
Baby Its You.

Dont Let Me Down.
Help.

Hey Jude.

ObLaDi ObLaDa.
Please Please Me.

Roll Over Beethoven.
Tell Me Why.

Ticket to Ride.

While My Guitar Gently Weeps.
Yellow Submarine.
Youve Really Got A Hold On Me.

S ciljem da se izvrSi obucavanje modela, potrebno je bilo prvo oznaciti akorde u
okviru trening skupa podataka. Ru¢no unoSenje oznaka (labela) je prilicno obiman posao
jer je za svaki frejm audio signala potrebno unijeti po jednu labelu za akord, $to znaci da je
za pjesmu trajanja tri minuta potrebno unijeti priblizno 1000 labela. Da bi se
automatizovao ovaj proces koristeni su simboli¢ki podaci (MIDI), iz kojih je moguce
dobiti informaciju o labelama. Takode, MIDI fajlovi su iskoriSteni 1 za dobijanje audio
fajlova. Generisani na ovakav nacin, audio fajlovi su u savrSenom sinhronizmu sa
oznakama akorda.

Kao sto je prikazano na Slici 4.1, sistem za generisanje oznacenih trening podataka
sadrzi dva osnovna bloka, paralelno povezana. Blok 1 wvr§i harmonijsku analizu
simbolic¢kih podataka dok blok 2 vrsi ekstrakciju obiljezja (PCP vektora) iz audio signala.
Spajanjem rezultujucih informacija iz oba bloka dobijaju se oznacena obiljezja koja se
zatim vode na ulaz HMM-a i koriste za obucavanje.

22



(MIDI)

Simbolicki poda01

Blok 1
Labele
\ 4
Akordi: C G D Am..
Vrijeme: 0 1.5 32 6.0

\ Blok 2

E
b
lollLl]

PCP obiliezja

Obucavanje

Slika 4.1 — Sistem za automatsko prepoznavanje akorda.
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MIDI fajlovi pjesama Beatlesa su dobijeni ekstrakcijom iz Guitar Pro" fajlova
preuzetih sa sajta GuitarPro File Sharing®. Guitar Pro je program za upisivanje nota u
sklopu kojeg je dat graficki prikaz kako klasi¢ne muzicke notacije tako 1 tablaturne
notacije, 1 koji paralelno sa unosenjem pojedinih nota, automatski generiSe i odgovarajuci
MIDI fajl.

4.1 Ekstrakcija labela iz simboli¢kih podataka

Funkcija readmidi.m, iz MIDI and MATLAB Toolboxa [11], ucitava MIDI fajl u
MATLAB strukturu a funkcija midiinfo.m daje detaljne informacije o strukturi MIDI fajla
u sklopu matrice dimenzija N x8, gdje je N broj nota u fajlu (slika 4.2). Kolone redom
oznacavaju:

broj MIDI trake,

broj MIDI kanala,

broj note (MIDI kodovanje visine tona),
jacinu tona (velocity),

vrijeme pocetka note u sekundama,
vrijeme kraja note u sekundama,
poruka note on,

poruka note_off-

PN R D=

&4 Array Editor, - MIDI

File Edit Yiew Graphics Debug Desktop Window Help N A X
w4 [ a1 - | tE | Steck HOH®Z D
1 A g 4 3 5] T g £l

BN 0 43 95 0 1.0588 43 53 ~

2 2 0 50 95 0.0533 1.0588 49 54

6 2 0 a5 95 0.1176 1.0588 50 55

4 2 0 B0 95 0.1765 1.0588 51 56

5 2 0 B7 95 0.2353 1.0588 52 a7

5 2 0 67| 95 1.4118 1.7647 a8 B3

7 2 0 B2 95 1.4118 1.7647 59 64

g 2 0 55 95 1.4118 1.7647 B0 55

9 2 0 a0 95 1.4118 1.7647 51 66

10 2 0 43 95 1.4118 1.7647 62 67

11 2 0 67| 95 1.7647 1.9412 a5} 73

12 2 0 B2 95 1.7647 1.9412 B9 74

13 2 0 55 95 1.7647 1.9412 70 7a

14 2 0 a0 95 1.7647 1.9412 71 76

15 2 0 43 95 1.7647 1.9412 72 v

16 2 0 B7| 95 1.9412 21176 78 83

17 2 0 B2 95 1.9412 21176 79 54

18 2 0 55 95 1.9412 21176 a0 85

19 2 0 a0 95 1.9412 21176 g1 56

20 2 0 43 95 1.9412 21176 82 87

21 2 0 67| 95 2294 2.4706 i) 93

22 2 0 B2 95 22910 2.4706 g9 a4

23 2 0 a5 95 2294 2.4706 S0 95 3

< >

Slika 4.2 — Podaci dobijeni funkcijom midiinfo.

! http://www.guitar-pro.com
2 http://www.gprotab.net
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Note No. | Name Note No. | Name Note No. | Name Note No. | Name
0|jc-2 32 [ G#D 64 | E3 96 | CH
1| C#2 33| A0 66| F3 97 | C#k
2[D-2 34 | A#0 66 | F#3 98 | D6
3| D#-2 3w [BO 67 | G3 99 | D#E6
4 |E-2 wB[CH 6B | G#3 100 | ER
| F-2 v | c#l 69| A3 101 | F6
6 [ F&2 B|[D1 70 | A#3 102 | F#6
7T]1G-2 39 | D 71| B3 103 | G6
8| GE2 AD[ E1 72| C4 104 | G#6
9| A-2 41 F1 73 | C#4 105 | AB

10 | A2 42 | F#1 74| D4 106 | A#6
11[B-2 43| G1 75 | D#d 107 | BB
12[C-1 44 | G#i 76 | E4 108 | C7
13 | C#1 45 | A 77| F4 109 | C#T
141D-1 46 | AF1 78 | F#4 1Mo D7
156 | D#1 47 | B 1 79| G4 111 | D#T
16 | E-1 48| C2 80 | G#d M2 | ET
17 | F-1 49 | C#2 81| A4 ER
18 | F#1 50 D2 82 | Asd 114 | F&7
19 [ G-1 51| D#2 83 | B4 "M | G7
20 | G#1 2E2 84 | Ch 116 | G#T
21 | A1 53[F2 85 | C#b 17 | AT
22 | Ad-1 54 | Fe2 B6E | D5 118 | A#7
23| B-1 B G2 87 | D&b 19 [ BT
24| CD 56 | G2 88 | ES 120 | C8
25 | C#D BT [ A2 B9 | Fb 121 | C#8
26|00 58 | A#2 90 | F#& 122 D8
27 | D#ED 59 [B2 91 | G5 123 | D#8
26 | ED 60 | C3 92 | G#5 124 |EB
29| FO0 61 | C#3 93 | A& 125 | F &
30 | F#0 62| D3 94 | A#S 126 | F#8
3| GO 63 | D#3 95 |B5 127 | G8

Slika 4.3 — MIDI notacija visine tona.

Harmonijska analiza simbolickih podataka u ovom radu je ostvarena funkcijom
MIDIakordi.m (prilog), i predstavlja realizaciju bloka 1 sa slike 4.1. Prvo se iz Guitar Pro
fajla ekstraktuje samo MIDI traka gitare. PoSto najnizi ton akorda sviranog na gitari u
vecini slucajeva predstavlja osnovni ton akorda (MIDI fajlovi su za potrebe ovog rada
unaprijed obradeni tako da je ispunjen ovaj uslov), u prvom koraku se identifikuje osnovni
ton akorda (u MIDI notaciji [12], Slika 4.3) a u drugom koraku se ispituje postojanje
intervala sniZene terce, racunatog u odnosu na osnovni ton, §to ukazuje na molski karakter
akorda. Rastojanje osnovni ton — mala terca se dobije za one dvije MIDI note za koje
vrijedi:

(notal —nota2)mod12 =3. (4.1)

Na ovaj nacin je dobijena matrica koja sadrZi pocetak, kraj 1 labelu svakog akorda u
MIDI fajlu (Slika 4.4).
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&4 Array Editor - PCPcel{1,2} =3

File Edit Wiew Graphics Debug Desktop Window Help N A X
B 4 BE &S [ tg stk HOAHSO
1 2 3 4 E) 5] 7 g 9

1 [ a3 0 1.0588 7 0 ~
2 50 0.0588 1.0588 7 0

3 55 0.1176 1.0585 7 0

4 60 0.1765 1.0585 7 ]

5 B7 0.2353 1.0585 7 0

g B7 1.4118 1.7647 7 0

7 62 1.4118 1.7647 7 0

g 55 1.4118 1.7647 7 0

] 50 1.4118 1.7647 7 ]

10 43 1.4118 1.7647 7 0

11 &7 1.7647 1.9412 7 1]

12 62 1.7647 1.9412 7 0

13 55 1.7647 1.9412 7 0

14 50 1.7647 1.9412 7 ]

15 43 1.7647 1.9412 7 0

16 67 1.9412 21176 7 ]

17 62 1.9412 21176 7 0

18 55 1.9412 21176 7 0

18 50 1.9412 21176 7 0

20 43 1.9412 21176 7 0

21 67 2.2941 2. 4706 ] ]

ey [=sa] lalarrE} AT n n b/

< >

Slika 4.4 - Matrica sa akordima. Druga i treca kolona daju pocetak i kraj (u sekundama) svakog tona
(kolona 1) u okviru akorda. Broj u Cetvrtoj koloni predstavija osnovni ton akorda a broj 12 u petoj koloni
oznacava postojanje male terce.

4.2 Ekstrakcija PCP obiljezja iz audio fajlova

Blok 2 sa Slike 4.1 je u ovom radu realizovan funkcijom PCP.m (prilog). MIDI
fajlovi se najprije konvertuju u 16-bitni mono wav, frekvencije odmjeravanja 11025Hz,
pomoéu programa MID Converter' a nakon toga se na signal primjenjuje kratkotrajna
Fourierova transformacija, sa duzinom frejma od N =8192 odmjeraka i korakom od 2048
odmjeraka.

KoriStenjem jednacina (3.10) 1 (3.11) izrac¢unati su PCP vektori za svaki audio fajl
iz trening skupa podataka i s tim obiljezjima se iSlo u obu¢avanje HMM-a. Za referentnu
frekvenciju iz jednacine (3.10) uzeta je vrijednost f, . =2,04395Hz koja odgovara tonu

C , (znak minus u indeksu oktave ukazuje na to da ova frekvencija nije u ¢ujnom opsegu,
jer ljudsko uho ne ¢uje frekvencije ispod 20 Hz).

Na slici 4.5 dat je primjer PCP matrice pjesme "Hey Jude", a na slici 4.6 dat je
graficki prikaz jednog PCP vektora, izracunatog u trenutku ¢=1,3s (kolona 6), koji
odgovara akordu F-dur. Lako je uociti tri dominantna pika na pozicijama F, Ai C. Ton F je
osnovni ton akorda F-dur, dok tonovi A i1 C predstavljaju intervale velike terce i1 kvinte,
respektivno. Osnovni ton, velika terca i1 kvinta ¢ine durski trozvuk.

! http://midconverter.com
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&4 Array Editor, - PCP

File Edit Wiew Graphics Debug Deskbop Window Help d A X
B L EBE| & M- | s =R =]

il 2 3 4 & =] 7 g 9
(1| 5718542 1005.4764] 1381.749) 2425.9183) 3051.2172| 3953.3991| 4071.4723) 41347684 4067 467
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16.5326| 47.2308| 55.4233| 158.7082) 155.034| 241.334| 210939] 193.2674] 168.373
785236 138.4827) 213.4089) 376.0992| 515.2672) G630.6404) 7049346 BE7.0B05 707567
3 17 5856 47298 520763 1606592 141.2515| 263.3667| 218.7803) 271.1803) 228.567
10  506.377| 933.0841) 1354.3312 2082.9775| 2912.6949) 3436645 4007.9968) 3804.5841| 4127.331.
11 30013 712447 92.4304] 206.1554| 197.1447| 316.2428) 271.3637| 274.8318] 244.189
12| 19.1701| 540292 57.0858 149.7031| 1305271| 228.0462) 185.3469) 212.3684] 173.419
13 0.3715 0.5573 0.743 0.9288 11146 1.3003 14861 15718 1.857)
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5]
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) Figure 1: PCP - F-dur FBEX
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Slika 4.6 — Graficki prikaz PCP vektora F-dur (""Hey Jude'', t=1,3s).

Slika 4.5 — Primjer PCP matrice. U vrsti 13 je dat vremenski trenutak u kojem je racunat PCP (centar
prozora STFT-a).
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4.3 Inicijalizacija HMM-a

Podaci dobijeni pozivanjem funkcija MIDIakordi.m i PCP.m za 21 pjesmu koja
se posmatra, smjestaju se u ¢elijsku strukturu PCPcel. Generisanje ¢elijske strukture kao i
kodovanje akorda ostvareno je u ovom radu u okviru skripte HMMinic.m (prilog).
Kodovanje akorda dobijenih harmonijskom analizom MIDI-a ostvareno je sabiranjem
elemenata cCetvrte 1 pete kolone matrice akorda (Slika 4.4). Broj u cetvrtoj koloni
predstavlja MIDI notaciju osnovnog tona a broj 12 u petoj koloni ukazuje na postojanje
male terce. Ako je u petoj koloni broj 0, akord je durski i njegova oznaka je (MIDI notacija
osnovnog tona) + 1, a ako je u petoj koloni broj 12, akord je molski i njegova oznaka ¢e
biti (MIDI notacija osnovnog tona + 12) + 1. Na osnovu informacija o akordima iz
simbolickih podataka, izvrSeno je oznacavanje PCP vektora upisivanjem labele u 14 vrstu
PCP matrice svake pjesme (slika 4.6).

Akord C C# D D# E F F# G G# A B H
Oznaka| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tabela 4.1 — Kodovanje durskih akorda.

Akord | Cm |C#m | Dm |D#m | Em | Fm | F#fm | Gm | G#m | Am | Bm | Hm
Oznaka | 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tabela 4.2 — Kodovanje molskih akorda.

Ed Array Editor - PCPcel{13,1} (=13
File Edit Wew Graphics Debug Desktop Window Help N A X
g &4 B & - | tg| | Stack HDAH® O
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<
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5.5244 21.685
226218 47 9654
120.9286|  261.7877
1263.2213) 2046.1825
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0.3715 0.8573
5] 5]

® | PCPcel{1,1}

1361.749
141.7357
19.8896
£3.1939
340.1754
3166.5698
55.4233
213.4059
52.0763
1354.3312
§2.4304
57.0858
0.743

G

® | PCPoel{13,1}

24259183
238.6169
45.586
1252917
692.5395
4521.7804
158.7082
376.0992
160.6592
2082.8775
206.1554
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155.03
515.257.
141.251
2912.694
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2
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2
5
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7
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B
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1110.2572
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210.939
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4007 9965
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1.4861
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41347584 4067 487~
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§1.3964 66. 4341
2054061 205.48
11079577 1091.263
§119.6104 5094.451
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B67.0805) 707 567
271.1803] 225.567
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16718 1.8571
5] |

Slika 4.7 — Matrica oznacenih PCP vektora.
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4.4 HMM obuka i prepoznavanje

U okviru implementacije sistema za automatsko prepoznavanje akorda koriSten je
Hidden Markov Model Toolbox for MATLAB — HMM Toolbox [13]. Za obucavanje modela
je koristena funkcija gausshmm_train_observed, koja ima oblik:

[initState, transmat, mu, Sigma] = gausshmm_train_observed(obsData, hiddenData,
nstates).

Ulazne veli¢ine su matrica opservacija obsData, vektor sa labelama skrivenih stanja
hiddenData 1 broj stanja modela nstates. 1zlazne veliCine su vektor vjerovatnoca pocetnog
stanja initState, matrica vjerovatnoca prelaza transmat, matrica srednjih vrijednosti mu i
kovarijansna matrica Sigma.

Za prepoznavanje sekvence akorda koriStene su funkcije mixgauss prob i
viterbi_path iz HMM Toolboxa. Prva funkcija prvo izracuna vjerovatnocu opservacija na
osnovu zadatih parametara Gausove raspodjele, dok druga funkcija primjenjuje Viterbijev
algoritam. Funkcije su oblika:

vjerobs = mixgauss_prob(data, mu, Sigma)
sekvenca_akorda = viterbi_path(initState, transmat, vjerobs)
Obucavanje skrivenog Markovljevog modela podacima iz trening skupa kao i

prepoznavanje sekvence akorda implementirano je u ovom radu u obliku skripte
HMMoip.m (prilog).
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5. REZULTATI PREPOZNAVANJA AKORDA

Testiranje sistema za automatsko prepoznavanje akorda izvrSeno je na svakoj
pojedinacnoj pjesmi od njih 21, u smislu da se u svakom koraku odabere razli¢ita pjesma
za prepoznavanje a ostalih dvadeset se koristi za obucavanje. Ovakav postupak daje dobar
uvid u korelaciju izmedu trening skupa i test fajla, odnosno oslikava zavisnost rezultata
prepoznavanja sekvence akorda od izbora podataka za obucavanje.

Program za automatsko generisanje labela akorda u okviru trening skupa je testiran
na pjesmi Act Naturally. Poredenjem sekvence akorda dobijene iz MIDI fajla sa ru¢no
obiljezenom sekvencom (ground — truth), od ukupno 804 frejma samo njih 17 je bilo
pogresno obiljeZzeno, odnosno dobijena je tacnost od 97,9 %. Ovoliki procenat tacno
obiljezenih akorda je bio ocekivan, s obzirom da harmonijska analiza simbolickih fajlova
nije zasnovana na statistickim metodama ve¢ na jednom egzaktnom algoritmu, koji
identifikuje svaku pojedinu notu u MIDI fajlu i na osnovu toga vrsi obiljezavanje labela
trening skupa.

5.1 Primjer prepoznavanja akorda pri dobro odabranom trening
skupu

Ako se za testiranje sistema odabere pjesma Hey Jude, a ostalih 20 pjesama za
obucavanje modela, HMM ¢e generisati sekvencu akorda koja u poredenju sa sekvencom
dobijenom iz MIDI fajla daje ta¢nost od 80,4176 %. Pjesma Act Naturally izdvojena za
testiranje takode daje veoma visoku ta¢nost od 81,0945 %.

Objasnjenje ovih rezultata moguce je dobiti analiziranjem parametara skrivenog
Markovljevog modela. Na slici 5.1 prikazana je matrica vjerovatnoca prelaza, estimirana iz
trening skupa podataka. Lako je uociti izrazitu dijagonalnost u strukturi matrice. To se
objasnjava c¢injenicom da akordi uglavnom traju znatno duze od jednog frejma pa stanje
sistema ostaje nepromijenjeno duz nekoliko frejmova. Drugim rijecima, prilicno je velika
vjerovatnoca da ¢e sistem zadrzati posjec¢eno skriveno stanje.

Takode, moguce je uociti pravilnost u akordskoj progresiji zasnovanoj na muzickoj
teoriji [14]. Ako se posmatraju vjerovatnoce prelaza akorda C-dur (slika 5.2), kao S$to je 1
pomenuto, najveca vjerovatnoca je da ¢e model ostati u istom stanju odnosno u akordu C-
dur. S druge strane postoji velika vjerovatnoca prelaza na akord G-dur, koji predstavlja
njegovu kvintu, kao i na D-dur, E-dur, A-dur, F-dur i F-mol.

Poznato je da akordska progresija popularne zapadnjacke muzike Cesto podlijeze
zakonitostima kvintnog kruga [15]. Posmatrajuci sliku 5.3 moze se uociti da pocevsi od C,
krecuéi se po kvintnom krugu dobijamo niz C — G — D — A — E, koji se poklapa sa
akordima sa Slike 5.2. Akordi F-dur i F-mol takode stoje u kvintnom odnosu sa akordom
C-dur.
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Slika 5.1 — Matrica vjerovatnoca prelaza (24x24).

) Figure 2: transmat1(1, :)
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Slika 5.2 — Vjerovatnoce prelaza — C-dur.
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Slika 5.3 — Kvintni (kvartni) krug.

Slike 5.4 1 5.5 prikazuju parametre raspodjele opservacija, estimirane iz trening
skupa podataka za akord C-dur. Oc¢igledno je da prosje¢ni PCP vektor sa slike 5.4, dobijen
1z matrice srednjih vrijednosti, ima tri dominantna pika na tonovima C, E 1 G, koji €ine
akord C-dur, §to je 1 bilo za oc¢ekivati.

Kovarijansna matrica za akord C-dur, sa Slike 5.5, je takode dosljedna sa onim S$to
se ocekuje poznavaju¢i muzicku teoriju. Tonovi C, E 1 G su strogo korelisani sami sa
sobom, za razliku od ostalih tonova koji ne ulaze u sastav akorda C-dur.

) Figure 1: muif:, 1)

File Edit Yiew Insert Tools Deskiop Window Help N
DS K RO E 08 83

10"

0.8 b

0E 1

0.4

Slika 5.4 — Estimirani prosjecni PCP vektor za akord C-dur.
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Slika 5.5 — Kovarijansna matrica za akord C-dur.

5.2 Primjer prepoznavanja akorda pri loSe odabranom trening
skupu

U ovom slucaju testiranje je izvrSeno na pjesmi Yellow Submarine, za koju se
unaprijed pretpostavljalo da ¢e dati lo§ rezultat u pogledu prepoznavanja sekvence akorda.
Naime, u programu GuitarPro promijenjeno je Stimovanje gitare 1 sve zice su spustene za
pola stepena, a zatim je sa takvim Stimom ekstraktovan MIDI fajl i iz njega generisan wav.
Ovakvim postupkom promijenjen je i tonalitet pjesme a akordi su postali netipi¢ni u
poredenju sa harmonijskom progresijom vecine pjesama Beatlesa. 1 zaista, model je
prepoznao sekvencu akorda sa tacnos¢u od samo 9,5361 %.

Posmatranjem prelaza izmedu akorda koji se javljaju u pjesmi (dobijenih iz MIDI
fajla) 1 matrice vjerovatnoca prelaza transmat obucenog HMM-a, moze se objasniti zaSto
je ovako los§ rezultat bio ocekivan. Harmonijskom analizom simbolickih podataka utvrdeno
je da su u pjesmi zastupljeni sljedeé¢i akordi: C*-dur, D*-dur, F*-dur, H-dur, D*-mol i G"-
mol. Od ukupno 19 prelaza koji se javljaju u pjesmi, ¢ak 12 njih u matrici prelaza ima
vierovatnoéu ravnu nuli (slike 5.6 i 5.7). Akord D*-mol iz pjesme se uopite ne pojavljuje u
trening skupu. U matrici srednjih vrijednosti, na poziciji tog akorda su nule (Slika 5.8).

Ocigledno je da u ovom primjeru trening skup ne odgovara sekvenci akorda koju
treba prepoznati tj. trening skup podataka ne nosi u sebi dovoljno informacija o prelazima
koji se mogu javiti u pjesmi kojom je testiran sistem. Da bi se rezultat poboljSao potrebno
je izabrati drugi skup podataka za obucavanje koji ¢e u svom sastavu ukljuciti i "netipi¢ne"
akorde test pjesme, kao i moguce prelaze 1 kombinacije tih akorda. Ovakav izbor ¢e na
kraju dovesti do toga da matrica prelaza nema nultih ¢lanova na mjestima koja su potrebna
za ta¢no prepoznavanje akorda.
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Slika 5.6 — Prelazi sa vjerovatnoéom nula.
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Slika 5.7 — Prelazi sa vjerovatnoéom nula (nastavak).
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Slika 5.8 — Matrica srednjih vrijednosti - D*-mol.

5.3 Eksperimentalni rezultati

Kao §to je ve¢ spomenuto, testiranje modela izvrSeno je na svakoj pjesmi iz skupa
koga ¢ini 21 pjesma Beatlesa. Labele akorda i PCP vektori za svaku pjesmu, dobijeni u
ovom radu pomoc¢u funkcija MIDIakordi.m i PCP.m, smjeSteni su u okviru celijske
strukture PCPcel. U svakom koraku odabrana je razlidita pjesma za prepoznavanje, a sa
ostalim pjesmama se i§lo u obuc¢avanje modela.

Racunanje procenata uspjeSnosti prepoznavanja akorda izvrSeno je poredenjem
sekvence akorda dobijene Viterbijevim algoritmom sa sekvencom dobijenom iz
simboli¢kih podataka, 1 takode je ukljuc¢eno u okviru skripte HMMoip.m. Rezultati
testiranja sistema na pjesmama iz posmatranog skupa, prikazani su u tabeli 5.1.

Priliéno dobri rezultati, pored pjesama Act Naturally i Hey Jude, dobijeni su
testiranjem na pjesmama Baby It's You (77,6952 %), Don't Let Me Down (73,6739 %), All
I've Got To Do (66,6667 %), Please Please Me (66,6250 %), Across the Universe (66,5552
%), A Hard Day's Night (65,8135 %) i Help (60,5416 %). Sve ove pjesme u velikoj mjeri
sadrze najcesc¢e svirane akorde na gitari (poput C-dur, G-dur, D-dur, F-dur, E-dur, A-dur i
H-dur od durskih i E-mol, A-mol, D-mol, H-mol i G-mol od molskih akorda), koji se u
najveéem broju javljaju kod pjesama Beatlesa. Posto je model dobro obucen sa tim
akordima, otuda je i veliki procenat uspjesSnosti prepoznavanja dobijen kod ovih pjesama.
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Ostale pjesme sadrze u vecoj mjeri "netipi¢ne" akorde, a neke od njih 1 Zanrovski
odstupaju od veéine pjesama Beatlesa. U okviru trening skupa podataka nije bilo
dovoljnog broja pojavljivanja ovih akorda, kao 1 prelaza izmedu njih, pa model nije
dovoljno obucen da bi dao dobar rezultat prepoznavanja.

Pjesma Rezultat [%]

A Hard Day's Night 65,8135
A taste of honey 28,6378
Across the Universe 66,5552
Act Naturally 81,0945
All I've Got To Do 66,6667
All my loving 56,9252
All You Need Is Love 39,0273
And I Love Her 26,2087
And Your Bird Can Sing 21,7042
Baby It's You 77,6952
Don't Let Me Down 73,6739
Help 60,5416
Hey Jude 80,4176
ObLaDi ObLaDa 4,6615

Please Please Me 66,6250
Roll Over Beethoven 29,2453
Tell Me Why 47,8955
Ticket to Ride 40,1648
While My Guitar Gently Weeps 17,9974
Yellow Submarine 9,5361

You've Really Got A Hold On Me 21,9842

Tabela 5.1 — Rezultat testiranja izvrSenog na svakoj pjesmi ponaosob.
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6. ZAKLJUCAK

Oblast pretrazivanja muzickih informacija (Music Information Retrieval), kao
interdisciplinarna nauka, u posljednje vrijeme privlaci sve veci broj istrazivaca. Ovo nije
iznenadujuce s obzirom na mogucnosti koje MIR aplikacije pruzaju kako u akademskom,
edukativnom domenu tako i u domenu zabave. Sve do unazad par godina, sa stanovista
muzikologije, raCunari nisu imali veliku primjenu u analizi muzi¢kog zapisa. KoriSteni su
prosto za snimanje, ¢uvanje i reprodukciju i nudili su pojedine alate u pogledu produkcije i
obrade. Medutim, sada postaje moguée obuciti racunar da prepozna osnovne muzicke
elemente, kao Sto su ritam, melodija, harmonija, tempo 1 sl.

U ovom radu pokazano je kako se uz pomo¢ raCunara moZe napraviti sistem za
automatsko prepoznavanje akorda, koriStenjem skrivenih Markovljevih modela. Akordi se
tretiraju kao skrivena stanja modela dok se za obiljeZja koriste 12-dimenzionalni PCP
vektori. KoriSteni su simboli¢ki podaci (MIDI) kako za generisanje labela tako i za
kreiranje audio fajlova. Akcenat je stavljen na automatsko generisanje labela trening
skupa, koje se koriste za obuc¢avanje modela i iz kojih se, zajedno sa audio informacijama,
direktno estimiraju parametri HMM-a.

Nakon obucavanja modela, audio fajl nepoznate sekvence akorda se dovodi na ulaz
sistema 1 primjenjuje se Viterbijev algoritam koji pronalazi najvjerovatniji put kroz sistem,
odnosno najvjerovatniju sekvencu.

Rezultati dobijeni testiranjem na pjesmama Beatlesa pokazuju da je moguce dobiti
visoku tacnost prepoznavanja akorda, pod uslovom da se odabere adekvatan skup podataka
za obucavanje. Izbor trening skupa kao i1 procjena koli¢ine informacija potrebnih za
obucavanje modela predstavljaju mozda i1 najzahtjevniji dio cjelokupnog problema.

U buducéem radu bi trebalo obratiti paznju na sljedece stvari:

e Prosiriti analizu na mnogo ve¢i skup podataka i i¢i na obucavanje modela sa
minimalno stotinjak pjesama.

e Posvetiti vrijeme Sto tanijem oznacavanju originalnih audio fajlova i sa
njima i¢i u obucavanje modela.

e Zbog velikog uticaja harmonijskog sadrzaja trening skupa na rezultat
prepoznavanja, probati odabrati trening skup tako da pjesme odgovaraju
istom zanru muzike a ne istom izvodacu.

e Povecati broj stanja modela uklju¢ivanjem drugih tipova akorda.

e Probati modelovati raspodjelu vidljivih stanja sa mjeSavinom Gausovih
raspodjela.

e Povecati rezoluciju PCP vektora tako da oni budu 24-dimenzionalni, kako
bi se ukljucile i male varijacije tonaliteta, odnosno frekvencija tonova.

Sistem koji ¢e wvrSiti analizu muzic¢kih informacija na jednom viSem nivou
apstrakcije (sa stanovista muzikologije, psihologije, pa ¢ak i estetike) i koji ¢e dati potpunu
transkripciju kompleksnog muzickog djela, predstavlja jedan od konaénih ciljeva
istrazivanja u oblasti automatskog izdvajanja muzickih informacija.
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7. PRILOG

MATLAB skripte i funkcije:

PCP.m

%Funkcija koja racuna STFT i PCP importovanog audio fajla,
%frekvencije odmjeravanja Fs, dodijeljenog varijabli Y:
function PCP=PCP(Y,Fs)

Fm=2.04395;

N=8192;

%Racunanje STFT:
[X F,T] = spectrogram(Y,hamming(N),6144,N,Fs);

%racunanje PCP:

[frekvencija vrijeme] =size(X);

for k=1 frekvencija
p(k)=rem(round(12*log2((k/N)*(Fs/Fm))),12),
end

for n=1:vrijeme
for pitch=0:11
PCP(pitch+1,n)=0;
for k=1 frekvencija
if p(k)==pitch
PCP(pitch+1,n)=PCP(pitch+1,n)+(abs(X(k,n)))"2;
end
end
end
end
PCP(13,:)=T;

MIDIakordi.m

Sfunction gitara=MIDIakordi(ime)

%Funkcija koja odreduje akorde u MIDI fajlu. Svakom pojedinacnom PCP
%vektoru dodijeljen je jedan akord (skriveno stanje).

midiime=[ime "mid'];
midi=readmidi(midiime),

[note,endtime] = midilnfo(midi,0),

gitara=note(:,[3 5 6]);  %Uzimamo samo kolone 'note number',
%'start time' i 'end time'.

[vrstagit kolonagit] =size(gitara);
matricakraj=gitara(:,3),

k=1;
while k<=vrstagit



trenkraj=matricakraj(k),

indeksi=find(matricakraj==trenkraj);

[vrsteindeksi koloneindeksi] =size(indeksi);

osnovni=gitara(indeksi(1),1);

for i=2:vrsteindeksi
osnovni=min(osnovni,gitara(indeksi(i), 1)),

end

for i=1:vrsteindeksi
gitara(indeksi(i),4)=rem(osnovni,12);

end

k=k+vrsteindeksi;

end

%Rastojanje 'osnovni ton-mala terca': rem((X1-X2),12)==3.

for i=1:vrstagit
gitara(1,5)=0;
end

k=1,
while k<=vrstagit
trenkraj=matricakraj(k),
indeksi=find(matricakraj==trenkraj);
[vrsteindeksi koloneindeksi] =size(indeksi);
for i=1:vrsteindeksi
if rem(((gitara(indeksi(i), 1))-(gitara(indeksi(i),4))), 12)==
for i=1:vrsteindeksi
gitara(indeksi(i),5)=12;
end
end
end
k=k+vrsteindeksi;
end

HMMoip.m

%O0bucavanje HMM-a i prepoznavanje sekvence akorda. Svaki put uzimamo
Yrazlicit skup podataka (fajlova) za obucavanje i racunamo procenat
%uspjesnosti prepoznavanja za fajl s kojim nismo obucavali model.

%Na kraju dobijene rezultate (procente) usrednjimo.

%(Prije pokretanja skripte potrebno je pokrenuti HMMinic.m
%ili ucitati fajl PCPcel21.mat)
%

%lzdvajanje pjesme za prepoznavanje:
%
[vrstaPCP kolonaPCP]=size(PCPcel),
brojfajlova=vrstaPCP-1;

for j=1:vrstaPCP

PCPnep=PCPcel(j,:); %PCP vektori nepoznate pjesme.
PCPobuka=PCPcel;
PCPobuka(j,:)=[]; %Uklanjanje vektora nepoznate pjesme

%iz trening seta.
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%Obucavanje HMM-a:
Qe
for i=1:brojfajlova
[brvrsta brkolona]=size(PCPobuka{i,1});
for k=1:brkolona
obsData{i}(:,k)=PCPobuka{i,1}(1:12,k);
hiddenData{i}(k)=PCPobuka{i,1}(14,k);
end
end

[initStatel, transmatl, mul, Sigmal] = gausshmm_train_observed(obsData, hiddenData, ...

24,'cov_type','diag’);

%Prepoznavanje sekvence akorda:
%
vjerobs=mixgauss_prob(PCPnep{1,1}(1:12,:), mul, Sigmal);

sekvenca_akorda = viterbi_path(initStatel, transmatl, vjerobs),

%Racunanje procenta pogodenih frejmova (akorda):
%
cle

pogodjeno=find(sekvenca_akorda==PCPnep{1,1}(14,:));
procenat(j)=((length(pogodjeno))/(length(sekvenca_akorda)))*100;
end

%Usrednjeni procenat:

procenat
suma=sum(procenat);
srprocenat=suma/length(procenat)

HMMinic.m
close all, clear all clc

%Importovanje audio fajlova i formiranje ceelijskog polja PCPcel.
%Vrste odgovaraju pojedinim fajlovima. U prvoj ceeliji vrste su smjesteni
% PCP vektori a u drugoj i treceoj akordi za svaki vektor.

%
nazivipjesama=input('Unesite ime txt fajla sa naslovima pjesama: ''s');
disp(")

brojfajlova=input('Unesite broj audio fajlova koje Zelite importovati: ');
str=[nazivipjesama ".txt'];

fid = fopen(str);

celija = textscan(fid, '%s’, 'delimiter’, .");

naslovi=celija{l};

for i=1:brojfajlova

[Yime Fs]=wavread(naslovi{i});

PCPcel{i,1}=PCP(Yime,Fs);

PCPcel{i,2}=MIDIlakordi(naslovi{i});
PCPcel{i,3}=unique(PCPcel{i,2}(:,[3 4 5]), rows’);

end

%
%Kodovaceemo akorde na sljedecei naéin:

40



% C=1 C#=2 D=3 D#=4 E=5 F=6 F#=7 G=8 G#=9 A=10 B=11 H=12; Cm=13  C#m=14
% Dm=15 D#m=16 Em=17 Fm=18 F#m=19 Gm=20 G#m=21 Am=22 Bm=23 Hm=24
%

for i=1:brojfajlova

[brvrsta brkolona]=size(PCPcel{i,1});

for k=1:brkolona
PCPt=PCPcel{i,1}(13,k);
krajakorda=find(PCPcel{i,3}(:,1)>=PCPt),
indeks=0;
if length(krajakorda)~=0
indeks=krajakorda(1);
end
if indeks==0

PCPcelfi, 1}(14,k)=PCPcel{i,3}(length(PCPcel{i,3}),2)+ PCPcel{i, 3} (length(PCPcel{i,3}),3)+1;
else
PCPcel{i,1}(14,k)=PCPcel{i,3}(indeks,2)+ PCPcel{i, 3} (indeks,3)+1;
end
end
end

Funkcije pomocu kojih su generisane slike u MATLAB-u:

T=mat2gray(transmatl, [1 0]);
imagesc(T),colormap(gray),

figure,bar(transmatl(1,:))

figure,plot(mul(:,1))

S=mat2gray(Sigmal(:,:, 1), [Smax 0]);
figure,imagesc(S),colormap(gray),

Lista oznaka i skracenica:

CD — Compact Disc

DFT — Discrete Fourier Transform

EM — Expectation Maximization

FFT — Fast Fourier Transform

HMM - Hidden Markov Model

MATLAB — MATrix LABoratory

MIDI — Musical Instruments Digital Interface
MIR — Music Information Retrieval

PCP — Pitch Class Profile

STFT — Short Time Fourier Transform
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