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Miesto vypracovania:

Text navrhu zadania?

Metddy hlbokého ucenia si nasli Siroké uplatnenie v réznych aplika¢nych doménach, ako
napriklad spracovanie textu, prirodzeného jazyka, obrazu, ale aj zvuku. Vdaka rozmanitému
aplikatnému vyskumu existuji rézne architektlry hlbokych neurdnovych sieti, ktoré sa
dnes vedia vysporiadat so zaSumenymi ¢i nelplnymi datami a vyextrahovat z nich dolezité
Crty a vztahy. NasvedCujd tomu aj rézne architektiry umelych neurénovych sieti, ktoré pri
rieSeni problémov spracovania akustickej hudby vedia konkurovat doneddvna vel'mi ¢asto
vyuZzivanym Statistickym modelom alebo inym pristupom strojového ucenia.

Analyzujte existujuce pristupy k spracovaniu signalov akustickej hudby za Gc¢elom
modelovania pritomnych rytmickych, melodickych, ¢i harmonickych zloziek hudobného
zaznamu. Zamerajte sa na pristupy Specializované pre vybrani skupinu hudobnych
nastrojov a na metddy vyuZivajice umelé neurénové siete.

Navrhnite a zrealizujte metddu spracovania digitalneho zédznamu zvukového signélu za
Ucelom extrakcie ¢rt popisujlcich zodpovedajici hudobny obsah. In3pirujte sa rieSeniami z
oblasti strojového ucenia vyuzivajicimi hlboké neurénové siete. Pri realizcii riesenia berte
do Uvahy doménové ¢rty hudobnych audio signélov a pokdste sa nimi navrh svojej metddy
podporit. Riedenie overte na verejne dostupnych datach a vysledné hodnoty porovnajte s
existujucimi rieSeniami.

£ Vytlacit obojstranne na jeden list papiera

2 150-200 slov (1200-1700 znakov), ktoré opisuju vyskumny problém v kontexte sicasného stavu vratane
motivacie a smerov riedenia



Literatura®

« C. Southall, R. Stables a J. Hockman, ,Automatic Drum Transcription Using Bi-Directional
Recurrent Neural Networks,” In Proc. of the 17th International Society for Music
Information Retrieval Con- ference, New York, 2016.

« R. Vogl, M. Dorfer, G. Widmer a P. Knees, ,Drum transcription via joint beat and drum
modeling using convolutional recurrent neural networks,” In Proc. of the 18th International
Society for Music Information Retrieval Conference, Suzhou, 2017.

Vyssie je uvedeny néavrh diplomového projektu, ktory vypracoval(a) Bc. Martin Zak,
konzultoval(a) a osvojil(a) si ho Ing. Lukd$ Samuel Martdk a sUhlasi, Ze bude takyto projekt
viest v pripade, ze bude prideleny tomuto Studentovi.

V Bratislave dna 8.1.2019
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Podpis garanta predmetov

3 vedecke zdroje, kazdy v samostatnej rubrike a s Gdajmi zodpovedajucimi bibliografickym odkazom podla
normy STN ISO 690, ktoré sa viazu k téme zadania a preukazujd vyskumni povahu problému a jeho
aktualnost (uvedte v3etky potrebné Udaje na identifikaciu zdroja, pricom uprednostnite vedecké prispevky v
Casopisoch a medzinarodnych konferenciéch)

* Nehodiace sa preciarknite
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Hudba je fenomén, ktory je medzi nami uz tisicro¢ia. Autori klasickych Zanrov zvykli v
minulosti ich populdrne diela manualne prepisovat’ do notového zépisu, aby ich uchovali pre
d’alsie generacie. Prepis hudby, resp. transkripcia vsak nie je trivialnou zaleZitostou. Vzdy
to bol a stéle je kognitivne vel'mi naro¢ny proces, ktory je uréeny bud’ pre autorov samotnych

skladieb, alebo I'udi s vynikajucim sluchom.

V stcasnosti, kedy vznika enormné mnozstvo popularnych skladieb roznych zanrov, si nie
kazdy autor dava zalezat' na tom, aby spravil poctivy notovy zapis. Skladby s viacerymi
hudobnymi nastrojmi je potom ovel’a t'azsie reprodukovat’. No vd’aka velkej vypoétove;j sile
stcasnych pocitacov a vzniku pokro¢ilych algoritmov strojového ucenia je tu posledné de-
satroCia snaha proces transkripcie automatizovat’, ¢im sa miera reprodukovatelnosti moze
zvysit. Ked'ze transkripcia hudby je vel'mi komplexnou ulohou, momentélny stav vedy sa

snazi riesit’ tento problém na Urovni hudobnych nastrojov.

V tejto préaci sa zameriavame na automatickd transkripciu bicich nastrojov. Navrhli sme tri
metddy, pricom dve z nich do transkripcie zakomponovavaju aj detailnejSie informacie
o hracich technikach na hudobné nastroje, ¢o konkurenénym metédam povacsine chyba.
Tato informaciu povazujeme za vel'mi dolezitu, ked’ze vysledkom akejkol'vek transkripcie

maju byt’ ¢o najdetailnejSie informacie 0 hre na hudobné nastroje.
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Music has been a phenomenon in society for many millennia. Authors of classics used to
manually notate their well-known musical compositions. They did it to preserve them for
future generations. However, manual notating, respectively transcription, is not trivial task.
It has always been and still is cognitively demanding process, which is intended either for

the authors of the compositions or for people with excellent hearing capabilities.

Nowadays, when a huge number of popular songs of various genres are being created, not
every author care about doing proper music transcription. Because of that songs with multi-
ple musical instruments are much more difficult to reproduce. Though thanks to the great
computation power of computers and the emergence of advanced machine learning algo-
rithms, there has been an effort in the last few decades to automate whole transcription pro-
cess with the aim to increase degree of reproducibility. Since the music transcription is a
very complex task, current state-of-the art methods solve this problem at the level of musical

instruments.

In this work, we focus on automatic drum transcription. We propose 3 methods, two of which
incorporate more detailed information about instrument playing techniques into transcrip-

tion, which is often lacking in state-of-the-art methods.
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Slovnik pojmov a skratiek

ADT — Automaticka transkripcia bicich nastrojov (angl. Automatic drum transcription)
AMT — Automaticka transkripcia hudby (angl. Automatic music transcription)

MIR — Ziskavanie hudobnych informécii (angl. Music Information Retrieval)

DSC - Klasifikécia zvukov bicich nastrojov (angl. Drum Sound Classification)

DTC — Klasifikéacia bubenickych hracich technik (angl. Drum Technique Classification)
DTD - Transkripcia bicich nastrojov z nahravok polyfonickej hry na bicie nastroje (angl.
Drum Transcription of Drum-only Recordings)

DTP — Transkripcia bicich néstrojov z nahravok polyfonickej hry na bicie nastroje a d’al$ich
rytmickych nastrojov (angl. Drum Transcription in the Presence of Additional Percussion)
DTM - Transkripcia bicich nastrojov z nahravok polyfonickej hry na bicie nastroje za pri-
tomnosti melodickych nastrojov (angl. Drum Transcription in the Presence of Melodic In-
struments)

KD - tder kopakom (angl. Kick drum)

SD — uder na rytmicak (angl. Snare Drum)

SDB - tder na rytmi¢ak pomocou metli¢iek (angl. snare drum brush hit)

SDF — uder na rytmic¢ak oboma pali¢kami takmer naraz — flam technika (angl. snare drum
flam hit)

SDG - vel'mi slaby uder na rytmicak, ktory v§ak ma vyznam v rytme(angl. snare drum ghost
hit, alebo ghost note)

SST/SDST - uder o réafik (angl. snare side stick)

SDNS — uder na rytmicak, ktory ma povolené struny (angl. snare drum no wires)

HT — Gder na vysoky tom (angl. High Tom)

MT/MHT - Gder na stredny tom (angl. Mid Tom)

LT/LFT — uder na kotol (angl. Low Tom)

HH — Gder na hi-hat ¢inel (angl. Hi-hat)

CHH — Gder na zavrety hi-hat ¢inel (angl. Closed hi-hat)

PHH — Hi-hat ¢inel stlaceny pedalom (angl. Pedal hi-hat)

OHH - uder na otvoreny hi-hat ¢inel (angl. Opened hi-hat)

CC/CRC — uder na Crash cinelu (angl. Crash Cymbal)

RC/RDC - uder na Ride ¢inelu (angl. Ride Cymbal)

RDB — uder na vnutornu ¢ast’ Ride ¢inely (angl. Ride Bell)

CHC - uder na China ¢inelu

TMB — Gder na tamburinu



RNN — Rekurentné neurénove siete (angl. Recurrent neural networks)

BDRNN — Obojsmerna rekurentna neurénova siet’ (angl. Bidirectional recurrent neural ne-
twork)

LSTM RNN — Rekurentné neurénové siete s dlhou kratkodobou pamét'ou (angl. Long Short
Term Memory recurrent neural networks)

GRU RNN — Rekurentné neurénové siete s uzavretymi opakujucimi sa jednotkami (angl.
Gated recurrent unit recurrent neural networks)

DFT - Diskrétna Fourierova transformécia (angl. Discrete Fourier transformation)

STFT - Kratkodoba Fourierova transformécia (angl. Short time fourier transform)

NMF — Nezaporna maticova faktorizacia (angl. Non-negative matrix factorization)
PENMF — NMF s ¢iasoto¢ne fixnymi bazami (angl. Partially-fixed non-negative matrix
factorization)

NMFD — Dekonvolutivna NMF (angl. Non-negative matrix factorization deconvolution)
MU — multiplikativne aktualizacie (angl. multiplicative update rules)

PG — projektovany zostupujuci gradient (angl. projected gradient descent)






1. Uvod

Automaticka transkripcia hudby (angl. Automatic Music Transcription, d’alej uz len AMT),
resp. automaticky prepis hudobného zd&znamu do notoveho zapisu, je vel'mi naro¢nou tlohou
v ramci vyskumnych skupin, ktoré sa zaoberaju spracovavanim signélu a umelou inteligen-
ciou. Sklada sa z niekol’kych ¢iastkovych tloh ako rozpoznanie hudobného nastroja, detek-
cia zaciatku nastupu noty (angl. onset detection), koniec noty (angl. offset detection), odhad

sticasne zahranych not v ¢ase, rozpoznanie dynamiky a mnoho inych [1].

Aby automaticka transkripcia mohla plnohodnotne nahradit” manuélnu transkripciu, jej vy-
stupom musi byt” detailna, vizudlna charakteristika hudby v podobe notového zapisu, ktora
zachyti vSetky aspekty skladby do takej miery, aby bola reprodukovatel'na. Tym sa myslia
napriklad zahrané tony, technika hrania, notovy kl'a¢, ktory spolu s umiestnenim noty v no-
tovej osnove definuje vysku tonu [2], dizka tonu, akord, ktory je sti¢ast’ou harmonie, tempo,
ktoré urcuje rychlost’ skladby, dynamika, v akej je sekvencia n6t zahrana alebo takt, ktory

urcuje pravidelné striedanie prizvuénych a neprizvuénych dob.

Hoci uz len kvalitné zautomatizovanie samotného procesu transkripcie hudby je vyzvou pre
stcasny vyskum, dolezitym prvkom, ktory cela tlohu stazuje, je hudba, resp. zvuk ako taky.
V principe kazdy zvuk, ktory ¢lovek pocuje, sa $iri na urcitej tirovni frekvencie, z ktorej
vieme nasledne ur¢it’ ton. AK v ¢ase znie len jeden ton, hovorime o monofénii. To pre su-
¢asny vyskum nepredstavuje zna¢ny problém. Ten nastava az pri polyfonii, kedy v ¢ase znie
viacero réznych tonov naraz. V takomto pripade je naro¢né nielen pre pokroc¢ilé algoritmy
ale aj pre ¢loveka urcit,, ktoré noty boli prave zahrané a ktory ton prislicha akému hudob-

nému nastroju.

Sucast'ou polyfonickej hudby je vzdy rytmicka a melodicka zlozka. Rytmicka zlozku tvoria
rytmické nastroje ako napriklad hrkalky, tamburiny ¢i bicie nastroje. Ich Glohou je dodrzat’
tempo, uréit’ rytmus a zaroven §tyl skladby alebo zvyraznit’ prizvu¢né a neprizvucné doby.
Melodicku zlozku tvoria melodické nastroje ako napriklad klavir, gitara, husle, alebo spev.
Tie tvoria melodiu skladby, ktoré su castokrat podporené réznymi konsonantnymi (I'u-
bozvucné) alebo disonantnymi (nel'ubozvuéné) akordami. Vd’aka melddii vie potom ¢lovek

rozoznavat skladby, ktoré pocuje.



V ramci vyskumnej oblasti s ndzvom ziskavanie hudobnych informécii, ktora sa uz roky
zaobera problémami spracovavania akustickej hudby?, sa prevazne riesi transkripcia melo-
dickych nastrojov. Téma automatickej transkripcie bicich nastrojov zaostava. Aby sa nie-
kedy v buddcnosti robila automatické transkripcia hudby spravne, transkripcia melodickych
nastrojov a bicich nastrojov musi byt na rovnakej drovni. Vzhl'adom na aktualny vyskum
v tejto oblasti, kedy sa zatial’ sa nepodarilo najst’ komplexny spdsob, ktory by riesil obidve

zlozKky spolo¢ne, automaticka transkripcia bicich nastrojov si vyzaduje osobitnl pozornost’.

Existujucich rieseni na automatickd transkripciu rytmickych, Specificky bicich nastrojov, je
pomenej a aj tie ¢o s, maju stale rezervy v presnosti transkripcie [3]. Preto tu vidime pries-

tor na vyskum.

1.1. Struktdra dokumentu

Struktura diplomovej prace je nasledovna. Vo zvy$nych pod sekciach kapitoly 1 blizsie po-
viem 0 svojej motivacii, preco som sa rozhodol riesit’ prave problém automatickej transkrip-
cie bicich nastrojov, ktoru d’alej budem spominat’ pod skratkou ADT (angl. Automatic Drum
Transcription). Specifikujem dand problematiku a objasnim vyznam bicich néstrojov

v hudbe a aj vyznam jednotlivych komponentov bicej sady.

V sekcii 2 sa budem venovat’ digitdlnemu spracovaniu audio signalu a vysvetlim zakladné
koncepty, ktoré su Casto pouzivané Vv aktualne najlepsich pristupoch riesiacich problémy
ADT.

V sekcii 3 a 4 podrobnejsie rozoberiem 2 najmodernejsie pristupy, ktoré riesia problémy

ADT. Nimi su nezaporna maticova faktorizacia a hlboké neurénové siete.

V sekcii 5 poviem bliZsie o aktudlnom stave v oblasti automatickej transkripcie bicich na-
strojov. Rozoberiem aktualne najmodernejsie pristupy, porovndm a pomenujem ich vyhody
anevyhody. Na zéver uvediem niekol’ko vyskumnych problémov a nazna¢im, ktorému
z nich sa budem v praci d’alej venovat’. V sekcii 6 uvadzam navrhy réznych vylepseni. V ka-
pitole 7 opiSem, ¢o vSetko som pouzil pri implementacii. V kapitole 8 vyhodnotim nami
navrhnuté algoritmy av kapitole 9 zhrniem nadobudnuté poznatky a d’alSie smerovanie

prace do buddcna.

1 Music Information Retrieval (MIR)
2 https://www.music-ir.org/mirex/wiki/2019:Main_Page
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1.2. Automaticka transkripcia bicich nastrojov

ADT je jednym z podproblémov AMT. Ulohy v ADT sa zameriavaju na extrakciu tych is-
tych ¢t ako v AMT. Teda tiez sa zaoberaju notami, dynamikou, tempom, taktami, technikou
hrania. No v niektorych pripadoch vsak maju iny vyznam a zda sa, ze ADT je zjednoduseny
pripad AMT. Napriklad niektoré bicie si naladené na urcity ton (konkrétne membranofony,
viac rozoberiem v sekcii 1.4). Ateda problém detekcie tonu vieme pretransformovat’ na
problém detekcie rytmického hudobného néstroja. Alebo dizka tonu nie je aZ tak dolezita
ako pri melodickych néstrojoch. Je to hlavne preto, lebo rytmus sa vyjadruje skor diskrét-

nymi udalost’ami ako kontinualnymi, ktoré¢ st zalezitostou melodickych nastrojov.
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Obréazok 1. llustracia ADT len bicich néstrojov. a) Zvuk bicich vo forme spektrogramu. Tmavsie odtiene sivej charakteri-
zuju vySSiu energiu. b) Rovnakd reprezentacia vo forme spektrogramu s ofarbenymi prispevkami jednotlivych bicich na-
strojov.  C) Zaciatky néstupov tonov su zobrazené vo forme diskrétnych udalosti. d) Zapis aktivity bicich do notového
zaznamu. [3]

Na vyssie uvedenom obrazku si mézeme v§imnut’, Ze rozne udalosti hry na bicich sa prekry-
vaju v ¢ase a aj vo frekvenénych pasmach, ktoré st vyjadrené v spektrogame (viac rozobe-
riem v kapitole 2). Preto uz len transkripcia bubnov pri polyfonickej hre na bicich bez pri-

tomnosti inych nastrojov predstavuje naro¢na tlohu [3].

Ako sme uz vyssie uviedli, jednou z charakteristik bicich je zvyraziovanie rytmu skladby.
To je kvoli periodickej a opakovanej hre na jednotlivé bicie nastroje. Tato znalost’ moze byt
vyuzita pri metddach, ktoré vyplyvajic uz zo svojej podstaty vedia zachytavat’ a pripadne

uchovavat’ tieto periodicke charakteristiky [3].



Vyskumné problémy v oblasti ADT sa delia do r6znych kategorii podla toho, na ¢o sa za-
meriavaju. Moze to byt obycajna Klasifik&cia zvukov bicich (DSC —angl. Drum Sound Clas-
sification), hracej techniky (DTC — angl. Drum Technique Classification) alebo transkripcia
samostatne znejdcich bicich (DTD — angl. Drum Transcription of Drum-only Recordings),
za pritomnosti d’alsich rytmickych néastrojov (DTP — angl. Drum Transcription in the Pre-
sence of Additional Percussion) alebo melodickych nastrojov (DTM — angl. Drum Tran-
scription in the Presence of Melodic Instruments) [3]. Posledna z nich, DTM, je vSetkym
I'ud’'om asi najbliz$ia, pretoze je to najéastejsi pripad v produkovanej popularnej hudbe, ktora
disponuje melodickymi pasazami doprevadzanymi vyraznym rytmom. VyrieSenie tohto

problému by ur¢ite vel'mi rychlo naslo uplatnenie v praxi.

1.3. Motivacia

Vyuzitie automatickej transkripcie bicich nastrojov je rozsiahle. Mohlo by byt’ sucast’ou hu-
dobnej nauky, v ktorej by softvér ucil hru na bicie nastroje za pouzitia gemifikacie, ¢im by
sa cviCenie na nich stalo atraktivnej$im. Samozrejme toto je aplikovatelné na 'ubovolny
hudobny néstroj. St¢ast'ou transkripcie bicich, ktoré zneju v polyfonickej hudbe, je ich se-
parécia od ostatnych nastrojov. Toto by sa dalo vyuzit’ pri Stidiovom nahravani bicich na-
strojov, ktoré si vyzaduju velké mnozstvo mikrofonov, kde kazdy snima bud’ jeden Speci-
ficky bubon, ¢inelu alebo mensiu podskupinu nastrojov. Problémom je, Ze jeden mikrofon
zachytava viacero bubnov. ADT by rieSilo tento problém filtrovanim neziadacich zvukov
bubnov na zvolenych kanéloch. Separécia jednotlivych bicich ale aj vSeobecne rdznych hu-
dobnych nastrojov by taktiez umoznila DJ-om alebo hudobnym producentom menit’ vlast-
nosti hudobnych instrumentov samostatne. Mohlo by sa zlepsit’ aj vyhl'adavanie hudby ak
by sa automatickym spésobom vyextrahoval rytmus, ktory zadefinuje groove (viac rozobe-
riem v sekcii 1.4) a njde skladby podobného zanru [3]. Okrem praktického vyuzitia mam
k téme aj osobny vztah. Ked’ze sa od detstva venujem hudbe, konkrétne hre na klaviri a na
bicich nastrojoch, o to va¢siu mam chut’ zaoberat’ sa problémami spadajlcich do tejto ob-
lasti. Navyse je tu moznost’ zapojit’ sa do kazdoro¢ne organizovanej sut'aze Music Informa-
tion Retrieval Evaluation eXchange (MIREX), ktora riesi rozne problémy V uz spominanej

vyskumnej oblasti MIR. Jednou z nich je aj tzv. drum transcription.

1.4. Bicie nastroje ako rytmicka zlozka hudby
Ako sme uz spominali v Uvode, polyfonicka popularna, alebo alternativna hudba sa sklada
z melodickej a rytmickej zlozky. Bicie nastroje zastupuju prave rytmicku zlozku. Okrem

toho, Ze udrziavaji tempo, udavaji rytmus, zvyraziuji prizvuéné a neprizvu¢né doby,
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definuju aj groove. Je to hudobny prvok, ktory vychadza z rytmu a ¢astokrat si jeho pritom-
nost’ uvedomime az vtedy, ked’ pri opakovanom rytme v hranej skladbe zachytime jeho cha-
rakter a zaéneme si ho v hlave opakovat’, pohmkavat’ alebo vyklopkavat’. Tato zlozka nam

vie napovedat’ nieco o $tyle hudby, v akom je zahrana.

V zvy$ku tejto prace budem casto hovorit’ o konkrétnych nastrojoch bicej sady. Aby sme
boli v obraze, ktoré nastroje budem mat’ na mysli, teraz si ich rozoberieme na zakladnej
arovni a d’alej budeme operovat’ uz iba s ich skratkami, ktoré su vysvetlené v Uvode prace

v slovniku pojmov a skratiek.

Obrazok 2. Najdélezitejsie ndstroje bicej sady pouzivané v populdrnej hudbe [3]

Bicie néstroje delime do dvoch skupin: Blanozvuéné (membranofony) a samozvuéné (idio-
fony). Blanozvuéné maju telo, ktoré je povicsine z dreva a 2 blany — vrchn( a spodni. Vac-
Sinou sa udiera len po vrchnej. Medzi ne patri kopak (KD), rytmi¢ak (SD), vSetky druhy
prechodov, ktorymi su napriklad vysoky tom (HT), stredny tom (MT) a kotol (LT). Na sa-
mozvucné sa udiera priamo po tele nastroja, ktoré je aj zdrojom a zosiliovatom zvuku. Me-
dzi ne patri hi-hat ¢inel (HH), crash ¢inel (CC), ride ¢inel (RC) a iné [3, 4]. Umiestnenie
vsetkych bubnov a ¢inelov si mézeme na zaklade uvedenych skratiek pozriet’ na obrazku 2.
NajddlezitejSimi bicimi nastrojmi, na ktorych je tvorend vicsina rytmov, su rytmicak, kopak

a hi-hat cinel. Tie si preto teraz trochu blizsie ozrejmime.

Kopék (KD) je najvac¢si spomedzi vsetkych bubnov. V suprave sa na neho hra kladivkom
pomocou kladky a pedalu. M4 hlboku a zaroven neur¢iti vysku tonu. Zvycajne sa jeho prie-

mer pohybuje v rozmedzi 20 az 22 palcov. Niekedy sa medzi blany dovnutra bubna umiestni
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tImiaci material vo forme deky alebo vankusa, ktoré redukujii rezonanciu bubna a znizuja

jeho hlasitost’ [5, 6]. V hudbe je jeho ulohou zvyraziovat’ prizvu¢né doby.

Rytmi¢ak (SD) je jeden z najdolezitejSich bubnov bicej sady. Hra sa na iom uderom pali¢ky
po blane. Ma specificky zvuk, pretoze na jeho spodnej blane je pripnuta struna. T mézZeme
packou na bocnej strane povolit. Potom rytmicak strati svoj Specificky zvuk a bude zniet’
ako prechodovy bubon. Pri hrani palickou m6Zeme udierat’ na blanu, obru¢, obal, kombino-
vat’ viaceré miesta Uderu naraz, ¢im vytvorime viacero odlisnych zvukov. Zvy¢ajne ma prie-
mer okolo 14 palcov [6]. Rytmic¢ak spolu s kopakom su elementarnou jednotkou jedno-
duchych aj zlozitych rytmov. Okrem zvyraziiovania prizvu¢nych déb je jeho hlavnou tlohou

tvorit’ zakladny charakter rytmu.

Hajtka (HH) je najpouZzivanej$im ¢inelom zo supravy. Sklada sa z dvoch ¢inelov umiestne-
nych proti sebe na $pecialnom stojane. Spodny ¢inel je pripevneny na stojan, vrchny je pri-
pevneny na tyC¢ku, ktora sa ovlada pedalom. Vd’aka tejto kostrukcii sa hi-hat ¢inel moze
otvorit’ a zatvorit’, ¢o umoznuje vytvorit’ viacero réznych zvukov pomocou pedalu a Gdermi
pali¢iek [6]. Hi-hat ¢inel je neoddelitelnou sucast'ou bicich, pretoze okrem toho, ze sliizi na

vypli rytmu, je vynikajicou pomockou pre bubenikov na udrZzanie pravidelného rytmu.

Vo vseobecnosti su bicie nastroje odlisné od melodickych. Hoci vydavaja konkrétne tony,
I'udské ucho ich nevie tak I'ahko rozoznat’. A to hlavne preto, lebo iderom pali¢ky na bubon
sa vytvara prechodny zvuk, ktory pokryva Siroké spektrum frekvencii podobné Sumu. To-
nalne prvky st v iom nie tak vyrazné, ¢o potom spdsobuje neidentifikovatel'nost’ tonu. Kvoli
tymto charakteristikdm ro6zne algoritmy, ktoré st uréené pre melodické nastroje, nie su apli-

kovatel'né pre ADT ulohy [3].

1.5. Celkovy pohlad na proces automatickej transkripcie bicich nastro-
jov
Ked’ sme si uz povedali nieco o bicich nastrojoch, aki rolu zohravaju v hudbe a preco sa

samostatne rieSi problém automatickej transkripcie bicich néstrojov, mézeme zl'ahka nacrt-

nat’ proces automatickej transkripcie bicich, ktory rozvinieme v nasledujucich ¢astiach.

Na to, aby sme z hudobnej nahravky dostali notovy zapis, v prvom rade sa musi audio signal
pretransformovat’ do podoby s vhodnou reprezentaciou, ktora zvyrazni dolezité ¢rty hudby
(podrobnejsie rozoberiem v Casti 2). Takato reprezenticia moze byt’ eSte inym sposobom

spracovana alebo rovno pouzita ako vstup do algoritmov, ktorych vystupom je detekcia



zahranych nét, v nasom pripade bubnov, s potrebnymi atributmi a ich zapis do notového za-
znamu. Na detekciu bicich nastrojov sa aplikovala Siroka paleta metod od primitivnych pri-
stupov az po zlozitejSie algoritmy strojového u¢enia. Jednou z najpopularnejSich metod stro-
jového ucenia, ktoré vdoméne ADT aktualne vykazuji velmi dobré vysledky, pricom aj
vel'ké technologické spolocnosti ako Google ¢i Microsoft su ochotné investovat’ vel'ké
mnozstvo penazi do vyskumu tejto oblasti, si hlboké neurénové siete. Okrem nich sa pri
rieSeni problémov automatickej transkripcie hudby ujal aj 0 nie¢o jednoduchsi sposob, kto-
rym je nezapornd maticova faktorizacia. Tieto pristupy podrobne rozoberiem v kapitolach 3
ad.






2. Digitalne spracovanie signalu

Vicsina I'udi, okrem tych ¢o su sluchovo postihnuti, dennodenne prichddza do kontaktu so
zvukom v rdznej podobe. Ci sa jedna o hudbu, ktori po&ujeme nazivo alebo cez audiopreh-
ravac, l'udsku hovorent re¢, 'ubovol'né vystrazné znamenia, alebo obycajny Sum, ktory po-
Cujeme V tichu, vo vSetkych pripadoch I'udské ucho reprezentuje ziskané informéacie ako

zZvuk.

Zvuk je mechanicky typ vinenia. To znamen4, Ze ide 0 kmitavy pohyb, ktory prenédsa ener-
giu v ur¢itom smere [7]. AkykolI'vek zvuk l'udské ucho spracovava pomocou membrany,
tzv. usného bubienka, ktora sa rozkmité primarne na zéklade jeho farby, hlasitosti a vysky.
Tieto tri veliCiny sa v ¢ase mozu menit’. Vibracie u$ného bubienka su d’alej presirené cez
nervy prostrednictvom elektrickych impulzov az do mozgu, ktory interpretuje prijaté infor-

maécie ako zvuk, vd’aka comu mozeme pocut’ [8].

Ked’ze I'udské ucho disponuje pomerne zlozitym mechanizmom transformacie akustického
signalu do podoby, ktory je zrozumitel'ny pre mozog, samozrejme aj pocitace musia dispo-
novat’ aparatom, ktory spracuje akusticky analégovy signal do formy, ktora je vhodna pre
digitalny svet. Na to slazi analogovo-digitalny prevodnik na zvukovej karte, ktorého funkciu
si priblizime v sekcii 2.1.1.

2.1. Digitalizécia audio signalu
Audio signal je v analégovom svete spojita funkcia, ktora ma tvar vinenia. V pripade, Ze ide

0 rozpoznatel'ny zvuk alebo ton, toto vinenie, resp. zvukovy signdl je periodicky s urcitou
frekvenciou [7].
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Obrazok 3. Ilustracny priklad jednoduchého periodického signalu
Na vyssie uvedenom obrazku mézeme vidiet’ jednoduchy zvukovy signél, ktory je perio-
dicky. Periodicitu mézeme spozorovat’ vd’aka opakujucej sa sinusovej vine v ¢ase. T4 ma
svoju frekvenciu (konkrétne 2Hz, pretoZe sa vykonaju 2 kmity za 1 sekundu), ktora definuje
vysku tonu a amplitidu (tzv. rozdiel od rovnovaznej polohy, resp. vel'kost’ viny), ktora ho-

vori o hlasitosti. Matematické vyjadrenie vinenia v ¢ase je nasledovné:



Y = Ymsin (wt) 1)

® je uhlova rychlost’, ktora je vyjadrena frekvenciou, t je ¢as, v ktorom chceme pozorovat’

vel’kost amplitudy y a y,,, je maximalna amplitida vinenia.

Na vyssie uvedenom obrazku (Obrazok 3) vidime jednoduchy signal (obyc¢ajnu sinusoidu),
s ktorym sa v redlnom svete malokedy stretneme. Ked’ po¢ujeme znejuci ton hudobného né-
stroja, vinenie je stale periodické no samotné vina je komplexnejsia. Je to tak preto, lebo tén
je tvoreny ako sme uz spomenuli hlasitostou, vySkou, farbou [7] a vzniké superpoziciou

viacerych harmonickych frekvencii. Takéto vinenie moze vyzerat’ nasledovne.
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Obréazok 4. Ilustracny priklad komplexného periodického signalu

Na tomto obrazku (Obrazok 4) mézeme vidiet,, Ze periodicita je zachovana no charakter viny
je oproti pévodnému obrazku zlozitejsi. O tom, ako d’alej pracovat’ s takto komplexnym sig-

nalom si opiSeme blizsie v podkapitole o Diskrétnej Fourierovej transformacii.

2.1.1. Vzorkovanie

Ked'ze pocitace vedia pracovat’ len s diskrétnymi hodnotami, tlohou analégovo-digitalneho
prevodnika je aproximovat spojita funkciu (komplexny zvukovy signal, napr. na obrazku 4)
do diskrétnej podoby tak, aby diskrétna reprezentacia signalu bola ¢o najpresnejsia. Toto je

mozné spravit’ pomocou vzorkovania s vhodne nastavenou vzorkovacou frekvenciou.

Vzorkovanie v kontexte digitalizacie audio signalu je proces, v ktorom sa zachovavaju len
niektoré hodnoty spojitej viny zvukového signalu. To, ako ¢asto sa majii uchovavat’ tieto
hodnoty urcuje vzorkovacia frekvencia, ktora definuje pocet odobratych vzoriek zo spoji-
tého signalu za sekundu. Pri tomto prirodzene nastiva otazka, ako optiméalne nastavit’ hod-
notu vzorkovacej frekvencie, aby sme ¢o najlepsSie aproximovali spojiti funkciu? Nyquist-
Shannon vzorkovaci teorém (angl. Nyquist-Shannon sampling theorem) riesi tento problém
a hovori, Ze na perfektné zrekonstruovanie signalu je potrebny miniméalne 2-nadsobok maxi-
malnej frekvencie, ktora sa nachadza vo zvukovom signale. Ked’ze I'udské ucho je schopné
rozlisovat’ zvuky vo frekvenénom rozsahu 20 — 20 000 Hz, zvyc¢ajne je tato frekvencia na-
stavena aspon na hodnotu 40 000Hz (40 kHz) [9].
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2.2. Diskrétna Fourierova transformacia

Ked'Ze zvukovy signal je zmena akustického tlaku v ¢ase, ktord vykazuje svoju periodicitu,
vieme ho popisat’ zmenou amplitady v ¢ase. Vtedy hovorime, Ze signal je v ¢asovej doméne.
Moéze byt jednoduchy (vid® Obrazok 3) alebo komplexny, teda pozostavajlci z viacerych
frekvenénych komponentov (vid® Obrazok 4). Fourierova transformécia je mechanizmus,
ktory transformuje ¢asovu doménu signalu na frekven¢nu [10]. ZjednoduSene povedané, Fo-
urierova transformacia zist'uje, ktoré frekvenéné komponenty, resp. frekvencie s akou inten-
zitou sa nach&dzajd vo vymedzenom Useku zvukoveho signélu. Treba podotknt’, Ze Fourie-
rova transformacia sa aplikuje na spojity signal, no pogcitace pracuju s diskrétnymi hodno-
tami, preto existuje jej varianta — Diskrétna Fourierova transforméacia. Matematické vyjad-

renie Diskrétnej Fourierovej transformécie (d’alej uz len DFT) je nasledovné

DFT[k] = ¥\ x[n]. e™# )
kde ¢ = k= 2m (3)

Ak by sme aplikovali DFT na ¢ast’ komplexného signélu (vid’ Obrézok 4), vysledok bude

nasledovny.
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Obréazok 5. Vizualizécia diskrétnej Fourierovej transformécie casti komplexného signalu

Aktivita frekvenénych rozsahov (angl. frequency bins) Fourierovho spektra priblizne zod-
poveda intenzite a frekvencidm signalov, z ktorych bol ilustraény komplexny signél vytvo-
reny. Problémom je to, Ze bol zloZeny z troch jednoduchych signalov, pri¢om prvy signal
ma frekvenciu 2 Hz (Obrazok 3) a d’alsie st vo¢i nemu harmonické frekvencie. Na vyssie
uvedenom obrdzku (Obrdzok 5) vsak vidime aktivitu v ovel'a va¢som poéte frekvenénych
rozsahov. Pri¢inou problému je to, ze DFT je aplikovana len na ¢ast’ signalu a v pripade, ze
zaciatok alebo koniec signalu daného vyseku nezacina v neutralnej polohe (amplitida = 0),
mozeme sledovat’ tzv. Gibbsov jav. Totizto nahla zmena v amplitide analyzovaného Useku
signalu, ktoru by bolo teoreticky mozné pri Fourierovom rozklade rozlozit' na nekoneéné

frekvencné spektrum, sa za sucasnych podmienok, kedy pracujeme s kone¢nym
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frekvenénym rozsahom, t'azko replikuje [11]. Tato neschopnost’ spdsobuje spominany

Gibbsov jav a preto je na obrazku 5 aktivnych viacero frekvenénych rozsahov.

2.2.1. Okienkova funkcia

Na potlacenie Gibbsovho javu sa este pred DFT zvycajne aplikuje na signél tzv. okienkova
funkcia (tzv. window function), ktora zabezpeci to, aby sa v signale nevyskytovala nahla
zmena. Existuje viacero typov okienok, napr. obdiznikové okno (angl. rectangular window),
Hammingove okienko (angl. hamming window) a iné [10]. Napriklad po aplikovani Ham-
mingovho okienka na signal z obrazka 4 bude vysledok DFT vyzerat’ nasledovne

0 5000 10000 15000 20000
Frekvencia [Hz]

Obréazok 6. Vizualizacia diskrétnej Fourierovej transformacie po aplikovani Hammingovho okienka na cast' komplexného
signalu

Na vysSie uvedenom obrazku moézeme vidiet, Ze aktivne frekvenéné rozsahy zodpovedaju

frekvenciam, z ktorych bol komplexny signal vytvoreny a teda Gibbsov jav bol potlaéeny.

2.3. STFT spektrogram

V doméne hudby skladby trvaju povécsine niekol’ko mintat. Vieme, Ze hudobnici ¢asto me-
nia techniku hry na nastroji, ktora je pripadne prerusovana pauzami. Ak by sme aplikovali
DFT na cely audio signal skladby, hoci by sme ziskali zastupenie aktivity roznych frekvenc-
nych rozsahov v skladbe (nie¢o podobné ako na obrazku 6, no samozrejme s aktivitou via-
cerych frekvenénych rozsahov) unikala by nam jedna délezita informacia, ktorou je zmena
tejto aktivity v ¢ase. To Vv principe znamena, Ze by sme nemali informéciu o tom, ako sa
vyvijala hra na jednotlivé hudobné nastroje naprie¢ skladbou. Navyse tu je eSte ten problém,
ze v pripade dlhej skladby je otazne, ¢i by sa na beznom pocitaci vobec vykonala DFT nad
celou skladbou vzhl'adom na jej zvySujicu sa pamét'ova a ¢asovi naro¢nost’ pri dlh§om sig-

nale.

Limitom DFT je teda to, ze nedisponuje informaciou vyvoja frekven¢nych rozsahov v case.
Na vyrieSenie tohto problému sa pouziva tzv. Kratkodoba Fourierova transformécia (angl.
Short-time Fourier transform, d’alej STFT), ¢o je sposob aplikacie DFT na signal. Pri STFT
sa aplikuje vzdy len na vynatok signalu, no toto okienko vynatku sa postiva S urcitym
12



prekryvom naprie¢ ¢asom celou skladbou, ¢im sa vypocita viacero DFT vzdy pre iny, kratky
casovy usek. Vysledkom je tzv. STFT spektrogram pri¢om jeden segment, resp. jedno fo-

urierove spektrum v ¢ase sa nazyva ramik.

Velkost prekryvu okienka dvoch za sebou nasledujdcich usekov, z ktorych sa robi DFT, sa
nazyva skok (angl. hop) a okrem velkosti posuvného okienka je jednym z parametrov, ktory
zna¢ne ovplyviiuje vykonnost’ STFT [10]. Tak ako velkost’ posuvného okienka ovplyviiuje
to, aké detailné rozlisenie bude mat’ frekven¢né spektrum, tak isto vel'kost’ skoku ovplyviiuje
rozliSenie v Casovej doméne. Aby sme si lepSie vedeli predstavit’ spektrogram, tak ak by sme
aplikovali STFT na nejaky audio signal s polyfonicky znejucou hrou bicich néstrojov (hra
na bicie priCom v kazdom ¢ase modze zniet' viacero bicich nastrojov naraz), vizualizicia

spektrogramu by bola nasledovna
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Obréazok 7. Spektrogram nahravky, v ktorej zneju len bicie nastroje

Na vyssie uvedenom obrazku (Obrazok 7) mézeme vidiet STFT spektrogram nahravky bu-
benického sdla. Vertikalna os reprezentuje frekvenéné spektrum v hertzoch, horizontalna
¢asovi doménu v sekundach a farby v spektrograme znazoriiuju magnitady jednotlivych
frekvenénych rozsahov v ¢ase podla farebnej listy, ktora je vpravo. Jej miera je zndzornena

v decibeloch, ¢o je merna jednotka hlasitosti.

2.4. Zhrnutie

V tejto kapitole sme si vysvetlili postup digitalizacie audio signalu. Priblizili sme vyznam
kla¢ového mechanizmu vzorkovania v analogovo-digitdlnom prevodniku na zvukovej
karte, ktory je zodpovedny za aproximéaciu zvukovej viny, ktora je v analogovom svete spo-
Jita, no v digitdlnom musi jej diskrétny priebeh zodpovedat’ ¢o najlepsie spojitému. S takto
pretransformovanym signdlom moézu potom pocitace d’alej pracovat’. Taktiez sme opisali
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postup, ako z diskrétneho audio signalu vyextrahovat’ uZito¢né informacie o frekvencich
pomocou DFT a jej variantu STFT, ktorého vysledkom je STFT spektrogram. EXistuje via-

cero typov spektrogramov, no pre ucely tejto prace nie je potrebné ich rozoberat’.
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3. Hlboké neurénové siete

Hlboké neurénové siete sa v poslednych rokoch stali veI'mi popularnou metédou strojového
ucenia. Ich vyuzitie mdzeme vidiet’ vSade tam, kde sa pracuje s vel’kym mnozstvom infor-
macii a na ktore sa daju aplikovat’ rozne pristupy dolovania dat. Nimi su napriklad regresia,
klasifikacia alebo zhlukovanie. Neurénové siete zozali Gispech aj preto, lebo vysoky vypoc-
tovy vykon, ktory zacali dosahovat’ grafické karty, uz viac nepredstavoval problém pre zlo-

Zité maticové operacie, ktoré su ¢asto vyuzivané prave pri neuréonovych siet’ach.

V zasade neurOnoveé siete robia to isté, ¢o ostatné algoritmy strojového u¢enia. Hl'adaju pa-
rametre matematickej funkcie, ktorou sa snazia ¢o najlepsie opisat’ v§etky pozorovania. Ako

priklad uvediem jednoducht linearnu regresiu [12].
y=ax+b 4)

X vyjadruje vstupné hodnoty, a definuje sklon krivky a b vyjadruje posun krivky na osi x.
Algoritmy strojového ucenia, a teda aj neuréonové siete, sa snazia najst’ najoptimalnejsie hod-
noty parametrov a,b [12]. Odlisuju sa spdsobom, akym tieto parametre hl'adaju. To, ¢im boli
inSpirované neurénové siete, na akom principe funguju, ¢o vSetko sa da spravit’ pre ich op-
timalizaciu a aké su najpopularnejsie architektiry neuréonovych sieti v oblasti ADT si rozo-

berieme v nasledujucich Castiach.

3.1. Historia
O neurdnovych siet'ach sme prvykrat poculi uz v polovici 20. storocia, kedy neurofyziolog
Warren McCulloch a mlady matematik Walter Pitts publikovali vedecku pracu o tom, ako

funguju neurény v 'udskom mozgu [13].

Biological Neuron

dendrites

".Af synapses

nucleus

cell body

Obrazok 8. struknira typického biologického neurénu [14]
Neuron je zakladnou stavebnou jednotkou 'udského mozgu. Clovek ich ma v hlave 100 mi-
lidrd. Na obrézku 8 mozeme vidiet’ stavbu jedného biologického neurdnu. NajdolezitejSimi
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komponentami, ktorymi sa inSpirovali aj umelé neuronoveé siete, su telo (angl. cell body),
dendrity (angl. dendrites) axon a synapsy. Dendrity su prepojené s d’alsimi neurénmi, od
ktorych prijimaju signaly. Tie st cez dendrity posielané do tela, v ktorom sa hromadi poten-
cial neurénu. V urcitom bode nahromadeny potencial spdsobi excitaciu neurénu, vd’aka
¢omu vypudi zo seba signél. Ten posle cez axon do d’alSich neurénov prostrednictvom sy-
naps [15].

Fungovanie neurénov inspirovalo vedu natol’ko, Zze spolu s prichodom pocitacov sa zacali
robit’ prvé pokusy zostrojenia neuronovych sieti. Tie spoc¢iatku nedopadli dobre. No prvym
konceptom, s ktorym priSiel neurobiolég Frank Rosenblatt a ktory posunul vedu v oblasti
neuronovych sieti vpred, bol perceptron (viac rozoberiem v sekcii 3.2). Tento objav sposobil
vel’ky osial. No vzapati prislo aj vel'ké sklamanie, pretoze vSetky sl'uby, ofakavania a na-
deje, ktoré sa do neho vkladali, brzdila nedostato¢na vypoctova sila. Ich praktické vyuzitie
prislo na scénu az za¢iatkom 21. storo€ia, kedy sa vypoétovy vykon procesorov a grafickych

kariet vyrazne posunul vpred [13].

3.2. Perceptron

Perceptron je zdkladnym stavebnym kametiom komplexnejSich architektur neurénovych

sieti.
X
1
w
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x; L Z f(x)" y
o~
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Obréazok 9. Jednoduchy perceptron [16]

Na obrazku 9 mézeme vidiet’ jeho graficke zndzornenie. Pozostava zo vstupnych paramet-
rov, funkcie a vystupu. x je vektor vstupnych hodndt, resp. hodnoty pozorovani v datach, w

je vektor vah, ktoré sa so vstupnymi hodnotami linedrne skombinuju operéciou:

N+1 .
ho= Wy X1+ Wp Xp e Wy Xy + W1 Xyt = ) Wi X Xyyq = 1 (bias) (5)

Medzivystup h sa posle do aktivac¢nej funkcie f(h) (Obrazok 10), ktora rozhodne o tom, aké

bude vysledna hodnota.
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Obrazok 10. Aktivacnd funkcia [17]
Peceptrdn je dobry na linearne separovatel'né problémy, t.j. Klasifikaciu do 2 tried. To zna-
mena, ze V koneénom Case sa dé najst’ hrani¢nd priamka, ktora rozdeli data do 2 skupin podla
toho, do ktorych patria [15]. Na to, aby bolo nieco takéto vobec mozné, preceptrén sa potre-
buje najprv natrénovat’ na datach, na z&klade ktorych najde optimalnu priamku (viac v pod-
kapitole 3.3). Na komplexnej$ie problémy sluzia zlozitejSie architektiry ako napriklad viac-
vrstvovy perceptron, rekurentné neurénove siete, konvoluéné neuronové siete a podobne.
Tie vedia modelovat’ aj zlozitejSie pripady. O nich sa dozvieme cosi viac az v neskorsich

Castiach tejto kapitoly.

3.3. Trénovanie
Trénovanie je proces, pocas ktorého sa snazi algoritmus najst’ pre trénovaciu datovi mno-
zinu optimalne parametre matematickej funkcie tak, aby ich ¢o najlepS$ie opisovala. V pri-

pade neurénovych sieti pozostava z 2 krokov: dopredného sirenia a spdtného Sirenia chyby.

Dopredné Sirenie je proces, pri ktorom su vstupné hodnoty linéarne kombinované s vahami
(vzorec 5) a spracované aktiva¢nou funkciou na jednej (perceptron) alebo postupne na via-
cerych vrstvach (viacvrstvovy perceptron). Vysledkom tohto procesu je hodnota, ktora by

mala byt’ ¢o najblizsia k o¢akavanému vysledku.

Spétné Sirenie chyby je proces, ktory sa snazi na zéklade vel’kosti chyby medzi vypocitanou
hodnotou a ocakavanou hodnotou upravit’ vSetky vahy tak, aby v buducnosti bola vel’kost
chyby mensia. Funkciu, ktora pocita vel’kost’ chyby a Ktorti chceme minimalizovat’, sa vola

chybova funkcia.

E=>(—y) (6)
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¥ *‘je vypocitana hodnota a y je ocakavana hodnota [16]. VVzorec 6 pocita chybu len pre jedno
pozorovanie. Pre viac pozorovani by musel byt’ cely vzorec obaleny v sume. Vypocet chyby
len pre jedno pozorovanie uvadzam kvéli jednoduchosti vysvetlenia. To, akym pomerom
jednotlivé vahy prispievaju k velkosti chyby zistime tak, Ze sa zderivuje chybova funkcia

vzhl'adom na konkrétne vahy.

—y)? [16] ()

Derivéciou zistime to, ze ak sa spravi mala zmena konkrétnej vahy, ako vel'mi ovplyvni
hodnotu, teda chybu na vystupe [16]. Ak postupne zderivujeme chybovu funkciu vzhl'adom
na vsetky vahy, t.j. pomocou parcidlnych derivécii, zistime gradient chybovej funkcie [12].
Gradient je vektor, ktory ukazuje v ur¢itom bode smer najvacSicho narastu funkcie [18].
Ked’ze my chceme minimalizovat’ chybova funkciu, vahy sa budi upravovat’ v protismere
gradientu. Tento pristup sa v zahrani¢nej literatire nazyva gradient descent [12]. Vahy sa
tak bud( upravovat’ podl'a vzorca:

! d !
W = w; — @~ = w; + a(y’ — y)x; [16] ®)

dWi -

Wi’ je upravend vaha, a je rychlost’ ucenia, ktora urcuje velkost tpravy vah (viac v podka-
pitole 3.4), x; je vstupna hodnota i pre vahu i. Ked’ sa tento proces bude opakovat’ vela krat
(v zlozitych pripadoch sa pohybujeme radovo v milidnoch, preto trénovanie trva dlho), hod-
nota chybovej funkcie by mala skonvergovat’ k minimu. Problémom je, Ze to nemusi byt
globalne minimum ale lokélne. Na vSeobecné zlepSenie, resp. optimalizaciu modelu, ktora
nam pomoze zlepsit' viaceré aspekty neuronovych sieti, existuje niekol’ko technik, ktoré si

rozoberieme v d’alsej Casti.

3.4. Optimalizacné techniky

V predoslej Casti sme hovorili, Ze cielom trénovacej fazy je najst’ optimélne hodnoty para-
metrov matematickej funkcie opisujucej vzorky dat v doésledku minimalizovania chybovej
funkcie, resp. velkosti chyby modelu. Najdenie najlepsicho nastavenia parametrov je opti-
maliza¢nym problémom, ku ktorému sa pristupuje viacerymi spdsobmi. Teraz spomeniem

len zopar z tych, ktoré su charakteristické pre hlboké neurénové siete.

3.4.1. Varianty zostupu gradientu
Pri Uprave vah v smere zostupujuceho gradientu mé na skonvergovanie chybovej funkcie

k minimu velky vplyv velkost’ vzorky dat, na zaklade ktorej sa rata celkova chyba. Vypocet
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chyby a jej nasledné presirenie, pri ktorom sa rataju velkosti gradientu na jednotlivych
vrstvach, sa v jednej trénovacej iteracii moze robit’ po kazdej vzorke zvlast’ (angl. stochastic
gradient descent), po mensich skupinach vzoriek (angl. mini-batch gradient descent) alebo
az po predikcii hodndt vsetkych vzoriek z trénovacej mnoziny (angl. batch gradient des-

cent). Kazda ma svoje vyhody a nevyhody.

V pripade, Ze sa zoberu v jednom trénovacom cykle vsetky vzorky dat, velkost’ a smer gra-
dientu budu presné, no na druhej strane takyto vypocet moze trvat’ pri velkom pocte dat
(radovo na drovni milionov vzoriek) vel'mi dlho. Navyse v pripade, ze chybova funkcia,
ktorej minimum sa snazi algoritmus najst’, nie je konvexna, hrozi, ze algoritmus rychlo skon-
verguje k lokalnemu minimu. Ak sa v jednom trénovacom cykle zoberie len jedna vzorka,
schopnost’ algoritmu najst’ optimalne minimum aj v pripade nekonvexnej chybovej funkcie
je vyssia oproti predo§lému variantu, ked’Ze gradienty sU zasumené a konvergencia k mi-
nimu nie je tak priamociara. Na druhej strane Vv pripade prili§ zlozitého problému algoritmus
postacujuce optimalne minimum tiezZ nemusi najst’ a ked’ze hl'adanie minima je kvoli zasu-
menym gradientom pomalSie, musi prejst’ celU trénovaciu mnozinu viackrat, ¢o zvySuje Ca-
sova naro¢nost’ Vo faze udenia. Preto existuje eSte tretia varianta, vyber mensej vzorky dat
(batch gradient descent), ktora je zlatou strednou cestou. To znamend, ze v zaujme efektiv-
neho odhadu gradientu a najdenia postacujuceho optimalneho minima chybovej funkcie je
dolezité vhodne nastavit' velkost’ vzorky v jednom trénovacom cykle. Kvoli vypoctove;j
efektivite na GPU sa zvy€ajne voli hodnota, ktord je mocninou dvojky a zaroven je medzi

hodnotami 32 — 256 [12].

3.4.2. Rychlost u€enia
Rychlost’ uéenia je najzakladanejsi hyperparameter, ktory sa zvykne oznacovat’ ako a. Tento
parameter sa vyskytuje napriklad pri spatnom Sireni chyby vo vzorci 8. V zahraniénej od-

bornej literature ho najdeme pod nazvom learning rate. Uréuje nam mieru Upravy vah.

Ked’ je moc vel'ka, velkost’ chybovej funkcie moze oscilovat’ okolo minima (lokalneho alebo
globalneho), ale nikdy k nemu neskonverguje (Obrazok 11 — prava cast’). Na druhej strane
ak bude mala, vel'mi dlho bude trvat’, kym skonverguje k minimu (Obrazok 11 —I'ava ¢ast).
Preto sa odporuca na zaciatku nastavit’ va¢siu rychlost’ ucenia a iteraciami ju postupne zni-
zovat’, aby sa na zaCiatku pomerne rychlo nasiel priestor s minimom a nasledne aj k nemu

skonvergoval (Obrazok 11 — stredna ¢ast’) [12].
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Obrazok 11. Rozne rychlosti ucenia [19]

Too large of a learning rate
causes drastic updates
which lead to divergent
behaviors

Dalsou z technik, pomocou ktorej vieme urychlit’ udenie, je momentum. Dobre funguje

vtedy, ked’ ma chybova funkcia vysoké zakrivenie, malé ale konzistentné gradienty alebo

zaSumené gradienty.
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Obrazok 132. Gradient Descent [12]
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Obrazok 123. Gradient Descent s Momenum [12]

Na obréazkoch 12 a 13 vidime chybov( funkciu vizualizovan pomocou vrstevnic. Cervena

Clara znazornuje to, ako model hl'adal jej minimum. Bez vyuzitia optimalizacnej techniky

momentum by musel model spravit’ viac krokov na to, aby nasiel minimum. Aj ked” momen-

tum akumuluje predoslé gradienty a preto urychl'uje pohyb pozdiz prudko klesajticeho gra-

dientu chybovej funkcie, predsa sa moze stat’, ze v nejakom bode nemusi ukazovat’ a teda

redukovat’ chybu sprdvnym smerom. Na to tu je tzv. Nesterov momentum. Pri fiom sa
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nepocita gradient pri Uprave vah od stcasnej pozicie, ale od novej pozicie po aplikovani

momentum (tzv. Nesterov accelerated gradient) [12, 20].

3.4.4. Batch normalizécia

Pri trénovani hlbokych neuronovych sieti je vel'mi dolezité, aka je distribucia dat na vstupe.
V pripade, ze distribtcia celého datasetu ma vysoku varianciu a trénovanie je stochastické,
vel'mi jednoducho sa stane, ze kazdy trénovaci cyklus bude obsahovat’ data s rdznou distri-
blciou a teda siet’ sa vel'mi tazko nau¢i funkciu, ktora bude robustne a genericky aproximo-
vat’ data. To primarne plati pre skryté vrstvy neurénov hibokej neurénovej siete, ktorych
vystupné hodnoty do istej miery zavisia od hodnot na vstupe siete. Ak bude distribdcia dat
kazdy trénovaci cyklus odli$nd, vo vicsej miere sa bude menit’ aj distribicia hodnot neurd-
nov Vv skrytych vrstvach. Aby sa predisSlo tomuto problému a siet’” mohla robit’ priblizne
s rovnakou distriblciou dat v kazdom trénovacom cykle, pouziva sa na to batch normaliza-
cia, ktora znormalizuje distribuciu dat podl'a priemeru a variancie danej vzorky (tzv. batch)
[21, 12].

H' = =2 [12] )

V pripade, Ze sa aplikuje batch normalizacia (vzorec 9) na vstup a na kazdu skryta vrstvu,
pri uprave vah sa siet’ rychlejSie nau¢i minimalizovat’ chybovu funkciu, ked’Ze distribucia
vstupnych dat a na vrstvach neurénov bude naprie¢ trénovacimi cyklami priblizne rovnaka
[21].

3.4.5.Iné

Existuje este vel'a d’al$ich pristupov, ako vyleps$it’ uc¢enie modelu. Napr. definovat’ kritérium,
ktoré ked’ model dosiahne, tak sa skonci trénovanie (angl. early stopping). TaktieZz vieme,
ze pred samotnym trénovanim sa vahy modelu inicializuju na nejakd pociatoéna hodnotu.
Sposob ndhodnej inicializdcie moze tieZ vyrazne ovplyvnit’ rychlost’ najdenia optimalneho
minima. Pozname aj rdzne aktivacné funkcie, vdaka ktorym mozeme podporit’” model
Vv spravani, ktoré od neho ocakavame. Potom su aj r6zne variacie optimalizacie zalozenej na
metdde gradient descent. Tie sa roznymi spdsobmi snazia prisposobovat’ velkosti rychlosti

ucenia pre kazdu vahu zvlast. Nimi sd napriklad Adagrad, Adelta, RMSProp, Adam [22].

3.5. Regulariza¢né techniky

Regularizacia je mechanizmus na predidenie problému preucenia.
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Obrazok 14. R6zna komplexita modelov [23]

Vo vSeobecnosti sa regulariza¢né techniky snazia riesit’ tzv. Bias-Variance Tradeo-ff . Bias
je velkost’ chyby modelu, resp. celkovy rozdiel medzi ocakavanymi a predikovanymi hod-
notami. Model, ktory ma vysoky bias, prili§ zjednodusuje problém, ¢o ma za dosledok velka
chybovost’ jednak na trénovacej ale aj testovacej mnozine (Obrdzok 14 — 'ava vizualizacia).
Variancia modelu definuje jeho variabilitu a schopnost’ brat’ pri u¢eni do Gvahy aj pritomny
Sum v datach. Model s vysokou varianciou kladie prili§ vel’ky doéraz na data v trénovacej
mnozine vratane Sumu, ¢o ma za désledok vysoku uspesnost’ predikcii modelu na trénovacej
mnozine, no nizku na testovacej mnozine (Obrdzok 14 — l'ava vizualizacia) [24]. Vd’aka ap-
likovaniu spravneho typu regularizacie sa predide prili§ komplexnému modelu, ktory ma
vysoku varianciu a maly bias (angl. overfitting, Obrdzok 14 — prava vizualizacia) alebo jed-
noduchému modelu, ktory mé nizku varianciu a vel’ky bias (tzv. underfitting, Obrazok 14 —
'ava vizualizacia). Tym sa zabezpeci dobry pomer medzi kvalitou modelu a jeho robustnos-
tou (Obrazok 14 — strednd vizualizacia) [12]. Pozndme napriklad L1, L2 [25, 21], ktoré si

v nasledujdcich sekciach detailnejsie vysvetlime.

3.5.1. L1 regularizacia
Ulohou L1 regularizécie je priradit’ nulovii hodnotu bezvyznamnym parametrom a nenulovii
hodnotu uzito¢nym parametrom. Inymi slovami, robi vyber doélezitych ¢it (angl. feature se-

lection). Jeho vzorec vyzera nasledovne [25]:

E =30, (yi— h(x))* + AX™, 6] [25] (10)

h je funkcia modelu, ktora robi predikciu, y; je o¢akavana hodnota a A je parameter, ktory
urcuje, ako vel'mi penalizuje vahy 0;. Ak je tento parameter nulovy, vysledkom je obycCajna
chybova funkcia (v principe vzorec 6). V opa¢nom pripade podnecuje ,,riedkost™ (angl.
sparsity) matice ¢o znamena, ze sa hl'adaja rieSenia s preferenciou v takych priestoroch pa-
rametrov, kde regularizované jadra st podl'a moznosti riedke matice (vel’a nulovych hodnét

parametrov) a ak v tomto priestore st dobré riesenia, tak skor dojdeme k tym [25].
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3.5.2. L2 regularizacia
Rola L2 regularizacie je o ¢osi ina. Potla¢a hodnoty vah k nule ale neprirad’'uje im nulové
hodnoty ako to robi L1. Zabranuje tak individuadlnym ¢rtam, aby mali neimerne vyssSiu do-

lezitost’ ako ostatné. Vzorec je nasledovny [25]:

E =30 (v — h(x))" + 21X, 67 [25] (11)

L2 je matematickym zapisom vel'mi podobna L1. Rozdiel je v regularizacnej Casti vzorca.
Pri L1 sa robi sucet absolutnych hodnét vsetkych vah a v L2 sa robi stucet Stvorcov vsetkych
vah. Po aplikovani L2 bude vysledkom taky model, ktory ma sice vel'a parametrov ale ziadny

nie je az tak extrémne dolezity (vSetky vahy st malé) [25].

3.6. Jednoducha architektara hlbokej neurénovej siete — viacvrstvovy

perceptrén
Ako sme uz spominali, stavebnym kameniom hlbokych neurénovych sieti je perceptron. Ten
vsak vieme replikovat’, ¢im vytvorime vrstvu perceptronov. Pocet vrstiev vieme tiez zvac-

Sovat’, az dostaneme niec¢o takéto:

Obrazok 15. Viacvrstvovy perceptron [26]
Na obrazku 15 vidime architektdru viacvrstvoveho perceptronu. Konkrétne méa 3 vrstvy —
vstupnu, skrytd a vystupna vrstvu. Takuato architektdru neurdnovej siete nazyvame plne pre-
pojenu (angl. fully-connected), pretoze kazdy perceptron (d’alej len neurdn) je spojeny so
vSetkymi neurénmi na predoslej vrstve a kazdé spojenie ma vlastnti vahu. Toto plati pre
vSetky vrstvy okrem vstupnej. Vypocet matematickej funkcie, ktorou bude takyto model

opisovat’ data, bude nasledovny:
hi = f(nety); nety, = X721 vyx; [26] (12)
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y; = f(net); net; = Y027 wihy [26] (13)
Xn+1 = g1 = —1 [26] (14)

Najprv sa vypocitaju linedrne kombinacie medzi vstupom a vahami na prvej vrstve na ktoré
sa aplikuju aktivaéné funkcie (vzorec 12). Vysledky aktivaény funkcii na skrytej vrstve budd
slazit’ ako vstup do vystupnej vrstvy, kde sa udeje to isté (vzorec 13). x,,41 @ hgyq Majl
fixn hodnotu, pretoze reprezentuji vstupny bias. Pri hlbsich architekturach neurénovych
sieti musime dbat’ na to, Ze faza trénovania bude trvat’ dlhsie, lebo velkost’ chyby sa musi

presirit’ spatne cez vsetky vrstvy. V takomto pripade sa bude spitné Sirenie chyby ratat’ takto:

wi(t + 1) = wy (t) + ad;hy; 6; = (d; — y)f ' (net;) (15)
Ui (t+ 1) = vy (8) + adpxj; 6 = Xy wid)f ' (nety) (16)

Architektura viacvrstvového perceptronu bola odrazovym mostikom pre zlozitejsSie archi-
tektary. Tieto architektury sa vedia vysporiadat’ s komplexnej$imi problémami. Hoci sme
doteraz hovorili 0 hlbokych neurénovych sietach, v skuto¢nosti az pri viacvrstvovom per-
ceptrone ma tento pojem zmysel. A to kvoli variabilnému poctu vrstiev, ktoré su stcast'ou
architektury. Takato neurénova siet’ na roznych urovniach modeluje iné charakteristiky dat,
ktoré potom pouziva pri vypocte. Ked sme si uz vysvetlili zdkladnt architektiru, moézeme

sa pustit’ do zlozitejsich, s ktorymi sa stretneme pri rieSeni r6znych problémov ADT.

3.7. NajpouzivanejSie architektury hlbokych neurdénovych sieti pri rie-
Seni problémov ADT

V tejto Casti sa zameriame na architektury hlbokych neurénovych sieti, ktoré sa vel'mi ¢asto
objavuju pri rieseni Uloh ADT. Kazda z nich je uréena na rieSenie urcitych typov problémov.
V nasledujucich sekciach sa dozvieme ich zakladné koncepty a intuiciu, z ¢oho vzdy vyvo-
dime zopéar pozitivnych a aj negativnych désledkov.

3.7.1. Jednoducha rekurentna neurénova siet (RNN)

Rekurentné neuronové siete (d’alej uz len RNN) st $pecialne uréené na spracovanie dat vy-
vijajucich sa v Case, ktoré na seba nadvazujd. Dobrymi prikladmi su napriklad predpoved
pocasia, sledovanie vyvoja uréitych ekonomickych ukazovatel'ov, spracovanie prirodzeného

jazyka alebo hudby. Tato schopnost’ vyplyva z ich architektiry, ako st navrhnuté.
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Obrézok 16. Koncept z&kladnej architektiry RNN [12]

Konceptualne mdzeme vnimat’ RNN tak, ako je zobrazena na l'avej Casti obrdzku. Maju v
sebe cyklus, ktory reprezentuje vplyv vstupu x a hodnoty premennej h na jej hodnotu v bu-
ducnosti. Pre lepsie pochopenie sa moZeme zamerat’ na prava ¢ast’ obrazka, na ktorej je RNN
rozvinuta (angl. unfold) v ¢ase. Premenna h reprezentuje stav vo forme vah, ktoré su upra-
vované a zaroven zdiel'ané naprie¢ ¢asom. To znamen4, ze tento stav vie modelovat’ vnu-
torné zavislosti sekvencie dat do ¢asu t — 1, ktoré majd potom ovplyvnit’ model sekvencie
dat v case t [12].

h® = f(hD,x®;6) [12] (17)

Na zéklade matematickej formuly to mézeme vyjadrit’ aj tak, Ze stav v ¢ase t — 1 modelu-
juci zavislosti zo vsetkych predoslych vstupov a aktualny vstup v ¢ase t ovplyvnia to, ako
bude vyzerat stav v Case t. Aj ked’ si predstavime rekurentnu siet’ ako sekvenciu vrstiev, ¢o
sa potom moze javit’ ako viacvrstvovy perceptron, architektury budud stéle rozdielne hlavne
v dvoch ohl'adoch. Prvym je, Ze pri viacvrstvovom perceptrone SU vahy osobitné v kazdej
vrstve (teda nie s zdiel'ané ako pri RNN) a druhym je, ze sekvenéné data nevstupuja ,,po-

stupne do kazdej vrstvy zvlast™, ale preSiria sa vSetkymi vrstvami [12].

Pre lepSiu predstavu si ale moZeme predstavit RNN ako rozvinuti neuronovu siet’ s poctom
vrstiev, ktory je rovny vel’kosti vstupu. Ked’Ze neurdnova siet’ sa musi trénovat’, neméoze sa
spravit’ to, Ze sa spracuje cely vstup a nakoniec sa upravia vahy pomocou spitného Sirenia
chyby. Obzvlast nie pri enormne vel’kom mnozstve dat a systémoch, ktoré tieto data spra-
covavaju v realnom case. Preto sa vstup povicsine spracovava po davkach (angl. minibat-
ches). Po spracovani davky sa vzdy vykona tzv. spéatné Sirenie chyby naprie¢ ¢asom (angl.
Backpropagation through time). Je to presne to isté, o klasické spitné Sirenie chyby, ale

s drobnymi Upravami [12].
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Koncept zdiel’ania vah a rozvinutie grafu v ¢ase st dobrym predpokladom na to, aby sme

pochopili r6zne navrhové vzory pri tvorbe architektdr RNN. Nimi st napriklad:

o RNN, ktoré v kazdom ¢asovom okamihu produkuju vystup a maju rekurentné prepo-
jenia medzi skrytymi vrstvami (nasledujuci stav ovplyviiuje predosly stav spolu s ak-
tualnym vstupom) [12]

o RNN, ktoré v kazdom ¢asovom okamihu produkuji vystup a maja rekurentné prepo-
jenia medzi vystupmi a skrytymi vrstvami (nasledujuci stav ovplyviiuje predosly vy-
stup a aktualny vstup) [12]

o RNN, ktoré maji rekurentné prepojenia medzi skrytymi vrstvami, precitaju cely vstup

a na zaver vyprodukuju jeden vystup [12]

Vzhl'adom na to, Ze hudba, a teda aj bicie, sa vyvijl v ¢ase, zahrané sekvencie tonov zavisia
na sebe a preto ma zmysel pouzivat RNN v ADT. Avsak jednou z ich hlavnych slabin je to,
ze prili$ sa sustredia na zavislost’ vztahov medzi bubnami, ¢o pri nedostato¢nej vzorke dat

degraduje robustnost’ modelu [3].

Jednoduché RNN podnietili vedu k tomu, aby vymyslela zlozitejsie varidcie RNN. Nimi su
napriklad obojsmerné RNN, LSTM RNN alebo GRU RNN. O nich si povieme viac v nasle-
dujucich ¢astiach. Tieto typy RNN st sti¢astou najmodernejsich pristupov v oblasti ADT.

3.7.2. Obojsmerna rekurentna neurénova siet (BDRNN)

Obojsmerna RNN (d’alej uz len BDRNN) je typ RNN, ktorej vystup v aktualnom ¢ase je
ovplyvneny informaciami nielen z minulosti, ale aj z budicnosti. Su to v podstate 2 nezé-
vislé RNN, ktorych vystupy sa v kazdom ¢ase kombinuju [12]. Architektira takejto neuro-

novej siete je znazornena nizsie (vid’ Obrdzok 17).

x® charakterizuje vstup v ¢ase £, h® je stav doprednej RNN v ¢ase t a g je stav spatnej
RNN v case t. Dopredna RNN spracovava vstup od zaciatku, spatna RNN spracovava vstup
od konca. Stavy oboch RNN v ¢ase t spolo¢ne ovplyviiuju vystup v ¢ase t. BDRNN pred-
poklada pritomnost’ celej vstupnej sekvencie. To znamena, Ze nemo6zu byt sucastou systé-
mov, ktoré pracuju s datami v realnom case. M6zu vsak sluzit’ na spracovanie, ktoré sa vy-

konava dodato¢ne [12].

BDRNN je jedna z architektdr, ktora sa radi medzi jedny z najmodernejSich pristupov rie-
siacich ADT problémy [3, 27, 28]. Je to primarne kvoli tomu, ze Uder na konkrétny bubon
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Obrézok 17. Architektira obojsmernej RNN [12]
v ase t, ktory Specifickym spdsobom dotvara rytmicky sled udalosti, méze kvoli plynulej
rytmickej artikulacii zavisiet’ od par predoslych a par nasledujlcich uderov na bubny. Po-
dobne to funguje aj pri rozpoznavani reci, kde spravna interpretacia aktualneho zvuku fo-
némy moze zavisiet’ od niekol’ko predoslych a zopar nasledujucich foném [12]. Opat’ vSak
hrozi podobny problém ako pri RNN, ze v pripade nedostato¢ného mnozstva dat sa robus-

tnost’ modelu degraduje.

3.7.3. Rekurentné neurdnové siete s dlhodobejSou pamatou (LSTM, GRU)

Ako sme uz viackrat spomenuli, RNN sluzia na modelovanie vnutornych struktar v sekvenc-
nych datach. Mézeme ich nazvat’ aj ako siete s paméatou. Klasické RNN sU schopné zapa-
miétat’ si informacie, ktoré prisli pomerne nedavno na vstupe a z nich vyvodit’ aktualny vy-
stup. No maju problém zapamatat’ si informécie v SirSom kontexte. Preto existuju typy RNN,
ktorych architektdra je vyslovene zamerana na modelovanie dlhodobejsich vzt'ahov v sek-
venénych datach [12]. V sucasnosti jedny z najpopularnejsich su LSTM (angl. Long Short
Term Memory) RNN a potom GRU (angl. Gated recurrent unit) RNN, ktoré je zjednodusena

verzia LSTM. Tie teraz podrobnejsie rozpiSem.

LSTM su navrhnuté na dlhodobé pamatanie informacii. Tym, ze LSTM je typ rekurentnej

siete, tak aj ju si mdzeme predstavit’ ako rozbalend RNN v ¢ase, ktora vyzera takto:
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t/ Long Short-term Memory (LSTM) Cell
X

Obréazok 18. LSTM RNN [3]

Na obrazku 18 vidime podrobnejsiu architektiru LSTM pamaétovej bunky. Jej fungovanie

vysvetlim najprv matematicky po krokoch a potom uvediem slovny opis.

1. fi = o(Wr.[he—q, x¢] + by) [29] (18)
2. iy = a(W;.[he—1, x:] + by) [29] (19)
3. C! = tanh(We. [he_1, x:] + be) [29] (20)
4. Cp = fr* Coq + iy x €/ [29] (21)
5 0 = o(Wp.[he—y, xc] + by) [29] (22)
6. h; = o, * tanh(C;) [29] (23)

LSTM bunka obsahuje stav (pamét’ C;), ktory je zdielany naprie¢ ¢asom. Jeho zmeny st
vyjadrené na obrazku 18 na hornej, horizontalnej ¢iare. Priblizne v tej Casti za¢ina prvy krok.
V niom LSTM rozhodne, ktoré¢ informécie vyhodi zo svojej pamite (1 krok). Toto sa udeje
pomocou vrstvy s aktivaénou funkciou sigmoid o, ktord sa nazyva forget gate layer a bu-
deme ju oznacovat’ f;. V d’alSom kroku sa rozhodne, ktoré nové informacie sa uloZia do
pamite. Tento krok pozostava z dvoch Casti. V prvej sa ind vrstva, ale tieZ s aktivatnou
funkciou sigmoid s ndzvom input gate layer (oznac¢ujeme i,), rozhodne, ktoré hodnoty ak-
tualizuje (2 krok). V druhej Casti vrstva s aktivacnou funkciou tangens vytvori vektor C{ po-
tencialnych hodnot, ktoré by mohli byt pridané do paméte (3 krok). V d’alSom kroku sa ak-
tualizuje pamét’ C, (4 krok). A to tak, Ze sa vynasobi predos$ly stav paméte C;_; S f;, ¢im sa
zmazu z paméte konkrétne hodnoty. Nasledne sa k nej pripocita vektor potencialnych hodnot
C; vynasobeny s vektorom i,, ktory ur¢uje, ktoré hodnoty sa maja do nej pridat’. V posled-
nom kroku sa rozhodne, ¢o bude na vystupe. A to tak, ze najprv sa vrstva , tiez s aktivathou
funkciou sigmoid, rozhodne, ktoré ¢asti z pamate budu na vystupe (5 krok). Oznacujeme ju
0,. Ta sa na zaver skombinuje s uz aktualizovanym stavom paméte C,, vd’aka ¢omu dosta-

neme len tie hodnoty z aktualizovanej pamate, ktoré chceme (6 krok) [29].
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LSTM RNN ma aj niekol’ko variant. Jednou z nich je spominand GRU RNN, ktorej archi-
tektira je jednoduchsia a efekt ten isty — dokazu modelovat’ dlhodobejsie zavislosti v sek-
ven¢nych datach. GRU kombinuje input gate a forget gate do tzv. update gate a zlu¢uje stav

bunky (pamét’ C,) so skrytym stavom h, [29]. Jej architektira je zobrazena na obrézku 19.
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Obréazok 19. GRU RNN [3]

Matematické vyjadrenie spravania GRU RNN je zredukované len na par krokov.

1. z, = a(W,.[he_y, %)) [29] (24)
2. 1= oW [he_y, x.]) [29] (25)
3. h'y = tanh(W.[r: * hy_q, x¢]) [29] (26)
4. hy = (1 —2z) *he_q + 7, * hy [29] (27)

GRU je modifikacia LSTM. M4 jednozna¢ne menej parametrov, ¢o je ovplyvnené poc¢tom
bran (angl. gate) a zla¢enim paméte so skrytym stavom. Preto GRU v porovnani s LSTM
trvd menej Casu, kym optimalizuje vSetky svoje parametre v trénovacej faze. Na druhej
strane zas treba viac buniek GRU nato, aby sa vyrovnala tej istej modelovacej kapacite
LSTM bunky [30].

Vyhodou pouzitia takéhoto typu paméte pri ADT ulohach je taky, ze vie dobre modelovat’
vnutornej reprezentacie vztahov medzi udalostami bicich. Nevyhodou je zas to, Ze sa az
prili§ sustred’uje na vzt'ahy medzi udermi bicich a robustnost’ tak ostava v Uzadi. TaktieZ je
vel'mi tazko interpretovatelné to, ¢o sa naucila. To je vSak problém pri vacSine architektur

neuronovych sieti [3].

3.7.4. Konvoluéné neurénove siete (CNN)
Tento typ architektury neuronovej siete bol inSpirovany Struktarou a spdsobom fungovania
vizuélnej kory, ktora ma v mozgu na zodpovednost’ spracovavanie vizualnych informacii.

Hoci tato znalost' bola znama uz v 80-tych rokoch 20. storo€ia, az priblizne o 30 rokov
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neskor, kedy grafické karty pocitacov dosahovali zaujimavé Casy pri ratani naroénych ma-
tematickych operécii, bolo mozné tito vedomost’ prakticky aplikovat’ do ndvrhu samotnej
architektary neuronovej siete. Zasadny zlom nastal presne v roku 2012, kedy skupina vedcov
vytvorila taky navrh architektdry neurénovej siete, ktory dosahoval lepsie vysledky pri kla-
sifikécii obrazkov z databazy ImageNet ako vtedajSie najlepSie modely strojového uéenia
[31].

Konvolu¢né neurénové sicte sa zvyc¢ajne aplikuju na problémy, kde sa pracuje s vizualnymi
informéciami - analyza obrazu alebo videa, rozpoznavanie objektov, segmentacia obrazu ¢i

spracovavanie digitalneho signalu [32].
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Obrazok 20. Vizualizacia architektiry konvolucnej neurdénovej siete [32]

Ako mozeme vidiet’ na obrazku vyssie, CNN pozostava z 2 hlavnych ¢asti: sady konvoluc-
nych blokov, ktoré sa uéia rozpoznavat’ jednotlivé ¢rty na obrazku a zaroven redukuja di-
menziu obrazka do vlastnej reprezentacie (¢ast’ obrazka s ndzvom feature learning), klasifi-
kac¢na Cast’ ktora pracuje s komplexnej$imi vizualnymi informaciami a jej Glohou je zaradit’
obrazok do prislusnej triedy (Cast’ obrazka s ndzvom classification). Viac si priblizime prvu

Cast’.

Jeden konvolu¢ny blok primarne pozostava z 3 ¢asti. Prvou je konvolUcia, ktora sa aplikuje
na vstup a jej vysledkom su linedrne aktivacie, ked’ze konvolucia je $pecificky typ linearnej
operacie. V druhej ¢asti sa natieto aktivacie aplikuje jedna z nelinearnych aktiva¢nych funk-
cii (napr. sigmoid, tanh, relu), vd’aka ktorej sa model moze ucit’ nelinearne vzt'ahy. Tretia
Cast’ je tzv. zdruZzovanie (angl. pooling, d’alej budeme pouzivat’ anglicky preklad), ktory ap-

likuje jednu zo suhrnnych statistik na vystupy, ktoré sa blizko pri sebe a vd’aka tomu sa
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model stdva o Cosi robustnejsim [12]. V skratke si opiSeme kazdu jednu z nich a uvedieme,

aky maju vyznam.

Konvolucia je matematicka operacia, konkrétne Specificky typ linearnej operacie, do ktorej
vstupuju dve funkcie a vysledkom je tretia. Ta definuje, ako sa tvar jednej funkcie zmenil

aplikovanim druhej. Matematicky z&pis konvoldcie je nasledovny [12, 33].
s(t) = [x(a)w(t — a) (28)

X je jedna funkcia, w je druha funkcia a samotna konvolucia je integral kombinécii tychto
dvoch funkcii. Tento vzorec zodpoveda konvolucii, ktord pracuje so spojitymi funkciami.
V nasom kontexte pracujeme s diskrétnymi hodnotami funkcii a preto vzorec konvoldcie

neobsahuje integrél ale sumu [12]. Matematicky z&pis je potom nasledovny.

s(t) = (x*w)(t) = Xat-wx(@w(t —a) (29)

V neurdnovej sieti sa konvoltcia pouziva v konvolu¢nych jadrach (angl. kernels). Su to malé
vyseky (ovel'a menSie ako vstup), ktoré sa v zavislosti od typu vstupu (1D, 2D, 3D, atd’)
posuvaju postupne naprie¢ jeho dimenziou a hl'adaji rozne vzory - hrany, Ciary, rohy sa
zvycajne hl'adaji v jadrach vrstiev bliz§im k vstupu a vo vyssSich komplexnejSie Struktiry
[12]. Tieto vzory sa vopred nedefinuji konvoluénym jadram. Siet’ sa musi sama naucit’, aké

vzory v nich hl'adat’.

Uz len vd’aka tomu, ako st navrhnuté konvolu¢né jadra, sa moze tento typ siete lepSie ucit’
vzt'ahy v datach v porovnani s klasickymi pristupmi neurénovych sieti. A to hlave vd’aka
trom vlastnostiam. Tymi su riedke interakcie (angl. sparse interactions), zdiel’anie paramet-
rov (angl. parameter sharing) a ekvivarian¢na reprezentacia vzhI'adom na posun (angl. equ-
ivariance to translation). O riedkosti interakcii hovorime preto, lebo jadra si ovel'a mensie
ako vstup a posUvaju sa naprie¢ vstupom s uré¢itym skokom (angl. stride). Vd’aka tomu vno-
rené vrstvy siete, ktoré pozostavaju z vystupov konvoldcii, nie su zavislé od vsetkych vstu-
pov ako pri beznej plne prepojenej hlbokej neurdnove;j sieti, ale len od niektorych. To za-
bezpecuje mensi pocet prepojeni medzi vstupmi a vystupmi, ¢o ovplyvituje mensi pocet pa-
rametrov a teda znizuje sa celkova pamétova a aj vypoc¢tova naro¢nost’ algoritmu v porov-
nani s klasickou neurénovou sietou. Zdiel'anie parametrov konvolu¢nych jadier znamena,
Ze namiesto toho, aby sa siet’ ucila samostatné sady vah pre kazda jednu poziciu (tak to
funguje pri obyc¢ajnych plne prepojenych hlobkych neurénovych sietach) konvolu¢nych
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jadier v priestore, uci sa len jednu sadu. Jedno konvolu¢né jadro sa teda u¢i rozpoznavat' len
jednu charakteristickt ¢rtu na vstupe. Vlastnost’ zdiel'ania parametrov zabezpecuje tretiu, uz
spominanu ekvivarian¢nu reprezentaciu konvolu¢nych kernelov vzhl'adom na posun. AK po-
vieme 0 nejakej funkcii, ze je ekvivariantna na posun, znamena to, Ze ak sa zmeni vstup,
presne o takd istu mieru sa zmeni vystup. Potom je teda jedno, ¢i sa najprv aplikuje trans-
formécia (napr. posun obrazku o n pixelov) na vstup a az potom ekvivariantna funkcia, alebo
opacne. Dolezité je, ze vysledok bude presne ten isty. Ak si to prevedieme do nasho kon-
textu, tak tym, ze konvolucia je ekvivarian¢na funkcia, konvolu¢né kernely dokazu najst’
¢rty, ktoré hl'adaju, kdekol'vek na vstupe za predpokladu, Ze sa tam nachadzaji. Ak sa na-
priklad nejaka ¢érta vyskytuje na dvoch réznych poziciach, vystupom z konvoluéného ker-

nelu by boli presne tie isté dva vystupy s uréitym posunom [12].

Nelinearne aktiva¢né funkcie sa aplikuju na vystupy konvoldcii kvoli tomu, aby sa pri
spatnom Sireni chyby siet’ mohla uéit’ nelinearne vzt'ahy. Na optimalizaciu ucenia sa pri
CNN zvycajne pouzivaji rozne regularizacné techniky ako napriklad BatchNorm, ktory sme
spominali v Casti 3.4.4. Tie sa aplikuju eSte pred pouzitim nelinearnej funkcie aby sa v pri-
pade pouzitia aktivaénych funkcii tanh, sigmoid predislo problému miznuiceho gradientu

[34] (angl. vanishing gradient problem), kvoli ktorému sa siet’ prestava ucit’.

Tret'ou ¢ast'ou je pooling. Pomaha sieti, aby vnatornu reprezentaciu dat, ktoru si siet’ u¢enim
vytvara, boli nemenné na malé posuny na vstupe (angl. invariant to small translations). To
znamena, ze v pripade, Ze je nejaky konkrétny objekt o trochu oto¢eny alebo posunuty, siet’
ho vie stale rozpoznat. Robi to tak, Ze aplikuje jednu zo stthrnnych $tatistik na vystupy,
v naSom kontexte vystupy z nelinearnych aktivaénych funkcii, ktoré st blizko pri sebe. Po-
zname viacero typov pooling mechanizmov, napr. max pooling (zoberie maximalnu hodnotu
z blizkeho okolia), average pooling (zoberie priemern( hodnotu z blizkeho okolia) a mnoho
inych. Tym, Ze sa aplikuje na konci kazdého konvoluéného bloku, siet’ sa vie naudit’, ktoré
¢rty maju byt nemenné na malé zmeny a ktoré nie [12].

Konvolu¢ny blok, ktory disponuje tymito tromi Castami, sa moze pri navrhu architektary
opakovat’ s rOznymi parametrami a zvySovat’ tak modelovaciu kapacitu siete. Treba vsak

davat’ pozor na to, aby komplexita modelu priblizne zodpovedala komplexite dat. Toto sa

vsak da zistit’ jedine empiricky pomocou experimentov.

Konvolu¢na neurénova siet’ ma praktické vyuzitie pri rieSeni ADT problémov preto, lebo

transkripcia bicich nastrojov sa méze robit’ napriklad cez analyzu STFT spektrogramu, ktory
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ma podobne ako obraz 2-dimenzionalnu $trukturu. Tento typ architektury vie byt v ADT
0 Cosi robustnejsi oproti RNN, ked’ze modeluje lokalne ¢rty Uderov v kratkom ¢asovom

Useku a nie ich ¢asovu zavislost’, ¢o vie byt nachylné na preucenie.

3.8. Zhrnutie

Mozeme povedat’, ze hlboké neurénové siete si vel'mi zlozitym algoritmom, t'azko interpre-
tovate'nym, no zato schopnym riesit’ naro¢ne tlohy na porovnatel'nej urovni ako ¢lovek, ak
nie este lepSie. NajmodernejSie pristupy V ADT pouzivaju rdézne architektiry neurénovych
sieti. Najpopularnej$imi s r6zne druhy RNN, BDRNN a CNN. Medzi RNN patria architek-
tury ako LSTM RNN alebo GRU RNN. BDRNN varianty mozu tiez vyuzivat’ dlhodobejsie
pamat’ a preto pozname napriklad BDLSTM, BDGRU . Vsetky architektary st vSak zavisle
od mnoziny dat. To znamena, ze ak pri testovani narazia na typ dat, ktory predtym nevideli
(v naSom pripade rozdielny zvuk bicich nastrojov ako v trénovacej mnozine), je mozné, ze
uspesnost’ nebude dostatocne vysoka kvoli pretrénovaniu modelu. Preto najst’ vhodnu archi-
tektdru alebo ich kombinaciu s pouzitim vhodnych regularizaénych technik, ktoré vyvazia

robustnost’ a uspesnost’ modelu je ciel’, ale zaroven aj vel'ky vyskumny problém.
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4. Nezaporna maticova faktorizacia (NMF)

Nezédpornd maticova faktorizacia (NMF) je jeden z algoritmov strojového ucenia zalozeny
na pristupe ucenie bez ucitel’a (angl. unsupervised learning) [35]. Uz davnejsie sa ukazalo,
ze¢ je vhodny pre dekompoziciu viacrozmernych dat [36]. To je aj jeden z dévodov, preco ho
ndjdeme pomerne Casto Vo vyskumnych pracach zaoberajucich sa transkripciou hudby a teda

aj v podprobléme ADT.

Pre ujasnenie pojmov, slovo nezaporna znamena to, z¢ najnizSia mozna hodnota, ktora sa
mobze vyskytnat® v dekomponovanych maticiach pocas procesu faktorizéacie, je 0. Tato
vlastnost’ algoritmu je vel'mi dolezita, pretoze vd’aka nej sa moze pouzit’ na rieSenie problé-
mov, ktoré ked’ vyjadrime matematicky, budi disponovat’ nezdpornymi hodnotami. Z&-

kladna idea NMF je zalozend na matematickej formule
V ~ WH [36] (30)

Ktor mozeme vizualizovat’ nasledovnym sposobom

rxn
mxn mxr

Obrazok 21. Vizualizacia algoritmu NMF

V je matica o rozmeroch m x n, ktora je dekomponovana na dve mensie matice, W s roz-
mermi m x r, H s rozmermi r x n. Tie linedrnou kombinaciou aproximuji pévodnd maticu
V. Rozmer r je zvyCajne mensi ako rozmery m alebo n, aby dekomponované matice boli
mensSie a tak sa docielila redukovana verzia pdvodnej matice [36]. V disponuje nezdpornymi
hodnotami a mdze reprezentovat” ¢okol'vek. Pri rieSeni problémov ADT vsak reprezen-
tuje magnitadovy spektrogram, ktorého rozmer m definuje pocet frekvenénych rozsahov
(angl. frequency bins) a rozmer n pocet ¢asovych rdmcov (angl. frames) v ¢ase. Od toho sa
odvija aj vyznam matic W a H. W je vo vSeobecnosti matica atributov, ktoré sa nachadzaju
v datach, t.j. v matici V. Vo vyskumnej oblasti ADT je definovana ako matica komponentov
(angl. dictionary matrix), ktora reprezentuje zoznam zvukovych signalov, v nasom pripade
bicich a harmonickych nastrojov, ktoré su stcastou audio nahravky reprezentovanej
magnitadovym spektrogramom. Nasvedcuji tomu aj jej rozmery, pretoze m definuje pocet

frekvenénych rozsahov frekvenéného spektra a r pocet nastrojov. Z toho mimochodom
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vyplyva, Ze jeden komponent je reprezentovany vektorom. H je vo vSeobecnosti vahovou
maticou a pri rieSeni problémov ADT je definovana ako aktivacna matica (angl. activation
matrix), ktora reprezentuje to, v akom c¢ase bol ktory nastroj aktivny [37]. Jej rozmery tato
intuiciu tiez potvrdzuj, pretoze r je pocet komponentov, kde kazdy riadok (vektor) prislicha

prave jednemu komponentu v matici W a rozmer n je pocet ¢asovych ramcov.

To, ako samotné faktorizacia funguje a aké sl najpouzivanejSie typy tohto algoritmu pri rie-

Seni problémov ADT, si rozoberieme v nasledujucich Castiach.

4.1. Proces faktorizacie

NMF je iterativny algoritmus. V kazdej iteracii dochadza k faktorizacii (Uprave) matic W
a H na z&klade zvolenej chybovej funkcie (jej vyznam som opisal v sekcii 3.3), velkosti
chyby, ktora sa vyrata medzi pdvodnou maticou a jej aproximaciou a spdsobe Upravy matic.
Ako uz vieme zo sekcie 3.3, ulohou algoritmu strojového ucenia je minimalizovat’ velkost’
chybovej funkcie optimalizovanim jeho parametrov. Pri pouziti NMF na to sluzia 2 techniky
— metdda projektovaného zostupujlceho gradientu (angl. projected gradient descent) a me-
toda multiplikativnych aktualizacii (angl. multiplicative update rules). Vzhl'adom na to, Ze
pri rieSeni ADT problémov prostrednictvom NMF sa pouzivaju 2 hlavné chybové funkcie —
Euklidovska vzdialenost a KL-divergencia — tie v nasledujlcich ¢astiach rozoberiem spolu

s optimaliza¢nymi technikami a ich odvodenymi pravidlami na Upravu matic [38].

4.1.1. Metdda projektovaného zostupujuceho gradientu (PG)

Vypocitanie gradientu je takeé isté ako pri metdde zostupujiiceho gradientu (vzorec 7, pri¢om
existuju viaceré chybové funkcie) len s tym rozdielom, Ze po Uprave sa hodnoty vah pro-
jektuju na zvolentt mnoZinu oboru hodnét [39]. V naSom pripade sa vSetky zaporné hodnoty
aktualizuju na 0 (chceme sa vyhnut’ zdpornym hodnotam). Ako som uz spomenul v predosle;j
sekcii, faktorizacia pozostava z vypoétu chyby vhodne zvolenou chybovou funkciou a pri-
slu$nou upravou matic, ktora je odvodend z derivacie chybovej funkcie. Pri pouziti Eukli-
dovskej vzdialenosti, ktorej vzdialenost’ medzi dvoma maticami sa vypocita pomocou Fro-

beniovej normy [38]

2
DX, 1) = [IX = VIl = JSI, BN (e —v,) 28] (3D)
po dosadeni nasich premennych bude vyzerat’ nasledovne
Deyc (X, WH) = ||IX = WH||E = Zp XnXinn = WH|mp)? (32)
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a Uprava matic W a H po zderivovani pri pouziti PG bude vyzerat’ takto
HeH+ nyoW™X —WTWH) (33)
WeW+ nyo(XHT —WHHT) (34)

Symbol o reprezentuje Hadamardov sucin, (...)" definuje transponovan( maticu a 7 je rych-

lost’ u€enia nastavena pre maticu komponentov a maticu aktivacii zvlast’ [38].

Pri pouziti KL-divergencie, ktorej v§eobecny zapis vyzera nasledovne
_ . p(@) . .
Diu(p, @) = [p(0) log B3 = p(0) + a(0)] (35)

bude v maticovej podobe pri NMF kalkulacii vyzerat takto

DKL(X; WH) = Zm Zn [an log };

w Trlm - an + WHlmn)] (36)

mn

z ¢oho vypocitame gradient v maticiach nasledovne

VD (X, WH) = ——H™ + 1HT (37)
VDo (X, WH) = = WT— + WT1 (38)

V(.) definuje vypocet gradientu v danom bode z urcitej funkcie [38]. V nasom pripade sa

gradient vypocita z KL-divergencie v zavislosti od hodnét, ktoré sa nachadzaju v maticiach.

4.1.2. Metbéda multiplikativnych aktualizacii (MU)

Moézeme si v§imnut, Ze pravidla Uprav matic pri metdde PG obsahuju matematick( operaciu
odcitanie. To znamena, Ze pocas procesu faktorizacie sa v maticiach mézu vyskytnat’ zapo-
rné hodnoty, ktoré sa vSak projektovanim upravia. Autori Lee a Seung vsak prisli s ndpadom
na $pecialnu Upravu matic pomocou tzv. multiplikativnych aktualizacii (angl. multiplicative
update rules), pri ktorych uz zo samotnej matematickej formulacie vyplyva, ze pri faktori-
zacii budd matice obsahovat’ nezaporne hodnoty [36]. Najhorsie ¢o moZe nastat’ je to, Ze sa
v maticiach vyskytnd nuloveé hodnoty, ktoré sa vSak dodato¢ne projektuju na velmi malu
hodnotu blizku 0. Tym sa predide nekone¢nym hodnotam, ktoré by vznikli pri Uprave matic

alebo vypocte chybovych funkeii, kvoli comu by algoritmus zdivergoval.

Pri pouziti Euklidovskej vzdialenosti, ktorej vzorce na Upravy matic pomocou PG uZ po-
zname (vzorce 33, 34), po Uprave na aktualizciu matic pomocou MU budu vyzerat nasle-
dovne [38]
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wTx

He Ho - [38] (39)
XxHT
Wewo = [38] (40)

Pri pouziti KL-divergencie, ktorej vzorce na vypocet gradientov v jednotlivych bodoch matic
tiez pozname (vzorce 37, 38), po Uprave na aktualizaciu matic pomocou metédy MU budu
vyzerat’ takto [38]

wT X

He« Ho W—TW1H [38] (41)
LHT

W W o WlHT [38] (42)

1 je jednotkova matica s rovnakymi rozmermi ako matica, ktora sa bude upravovat’. M6Zeme
si v§imnut’, Ze vzorce na Upravy matic pomocou tejto metddy neobsahuju matematicku ope-
raciu od¢itania. Je to preto, lebo tento typ aktualizacie matic bol odvodeny z PG vzorcov.
Autori to premysleli tak, ze Gipravy matic sa vykonavaju automaticky v smere zostupujiceho

gradientu a konverguju k lokalnemu optimu [36, 38].

4.2. Optimalizacia a regularizacia
V zévislosti od toho, akym sp6sobom sa upravuju matice, je mozné aplikovat’ ro6zne optima-
liza¢né alebo regulariza¢né techniky. V pripade, Ze sa matice upravuji pomocou metody PG,

mozu sa pouzit’ tie isté vylepSenia, aké som spomenul uz pri neurénovych siet’ach.

Z optimalizaénych technik to moéze byt’ napriklad dynamicky zniZujiaca sa rychlost’ ucenia
podla urcitych pravidiel (exponencialne znizovanie, znizovanie na zaklade poctu iteracii,
atd’. [40]), vyuzitie metdd adaptivnej rychlosti u¢enia (Adam, RMSProp, Adagrad, Adelta)

alebo momentum.

Z regulariza¢nych technik to méze byt napriklad L1 regularizacia, ktord sa vo vyskumnej
oblasti ADT s pouzitim NMF pristupu aplikuje na aktivaénu maticu H. Aplikovanie L1
v kontexte NMF najdeme vo vyskumnych ¢lankoch pod ndzvom sparsity constraint [41].
Zo sekcie 3.5.1 vieme, ze tento typ regularizacie prirad’uje vyznamnym parametrom nenu-
lové hodnoty, pricom ostatné znizi na nulu. V pripade, Ze sa aplikuje na aktiva¢nu maticu,
vyslednym efektom bude potlacenie sumu a vyfiltrovanie udalosti, v ktorych boli sledované

nastroje aktivne.
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4.3. NajpouzivanejSie typy maticovych faktorizacii pri rieSeni problémov
ADT

Vyskum v oblasti ADT ponuka viacero variacii maticovych faktorizacii. Vsetky su posta-

vené na tom istom zaklade, t.j. dekompozicii hlavnej matice na 2 mensie. Odlisnymi prvkami

su napriklad Upravy matice, ako ¢asto sa upravuju a ¢i sa vobec upravujua. V nasledujdcich

sekciach si rozoberieme zékladné koncepty a intuiciu réznych architektar, z ¢oho vzdy vy-

vodime zopar pozitivnych a aj negativnych dosledkov.

4.3.1. Obyc€ajna NMF

Ide o z&kladny NMF algoritmus, z ktorého su odvodené vsetky jeho vylepsenia a variacie.
Funkcia aproximacie je ekvivalentna vzorcu 30 (V = WH). Aktualizacia matic sa bude vy-
konavat’ podl'a toho, aky sa zvoli typ chybovej funkcie a optimaliza¢nej techniky. To zna-
mena, ze Uprava matice W bude ekvivalentna jednému zo vzorcov 34, 37, 40 alebo 42
a Uprava matice H bude identicka jednému zo vzorcov 33, 38, 39 alebo 41 [3]. Komponenty

v matici W su reprezentované vektorom.

Treba si uvedomit’, Ze pouzitie zdkladného algoritmu NMF ma svoje limity pri rieSeni kom-
plexnejsich problémov ADT. Je to hlavne z toho dévodu, akymi fazami si algoritmus prejde.
Spociatku sa matice inicializuji ndhodne s hodnotami vel’'mi blizkym k 0, aby velkost’ chyby
nedosahovala prili§ vysoké ¢isla a jednotlivé parametre rychlejsie skonvergovali k hodno-
tam, ktoré v kontexte celého modelu budu povazované za optimalne. Teda nikde neurcu-
jeme, aky komponent ma modelovat’ ktory nastroj. Nasledne proces faktorizécie prebieha
bez akychkol'vek obmedzeni a pravidiel, podla ktorych by sa dalo uréit’, aké komponenty
v matici komponentov maji zodpovedat’” ktorym nastrojom. To znamena, ze ak by sme
chceli spravit’ transkripciu polyfonickej hry bicich za pritomnosti harmonickych nastrojov
S pouzitim tohto algoritmu, je vysoko pravdepodobné, ze Ziaden z komponentov by neobsa-
hoval zvuk len jedného bicieho néstroja, alebo zvuk jedného harmonického nastroja, ale

skupinu viacerych.

Ak je problém o nieco jednoduchsi, ako napriklad transkripcia monofonickych Gderov na
bicie alebo polyfonickej hry na bicich bez pritomnosti harmonickych zloziek a S0 znamym
poctom bicich néstrojov, oby€ajni NMF si moéZeme dovolit’ pouzit’, pretoZe pozname pocet
nastrojov, t.j. komponentov. Dal$ou z pozitivnych vlastnosti NMF je jej jednoduchost
a lahka interpretovatelnost. To znamena, Ze po skonéeni algoritmu vieme celkom jasne

zhodnotit,, aké komponenty sa snazila NMF modelovat’ a v akych ¢asoch boli aktivne [3].
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4.3.2. NMF s Ciasto¢ne fixnymi bazami (PFNMF)

Jedna z variacii NMF vopred inicializuje ¢ast’ matice W, ktora reprezentuje frekvenéné spek-
trd bicich nastrojov a zostane fixna alebo sa moze za urcitych okolnosti upravovat’ pocas
procesu faktorizécie. Inicializaciu mozno spravit' napriklad spriemerovanim spektier z na-
hravok izolovanych Gderov na bicie nastroje [3]. V zasade Upravy matic pri réznych chybo-
vych funkciach maju podobny matematicky zapis ako pri oby¢ajnej NMF len s tym rozdie-
lom, Ze matice W a H su rozdelené na 2 ¢asti — v nasom pripade pre bicie a pre harmonické

nastroje. Pre lepsiu predstavu uvediem vizualizaciu.

Hp rpXxn

Hy rHXn

mxn mXrp mXry

Obréazok 22. Vizualizacia algoritmu PFNMF

Potom sa pri pouziti Euklidovskej vzdialenosti buda matice upravovat’ nasledovnym spdso-

bom
wlx XHY
Hy « Hp o D Wp « Wp o D 43
b b wEwpHp+wyHy) b D™ wpHp+wyHE)HY (43)
wix XHY
Hy « Hy o 4 Wy « Wy o 4 44
H B wl(wWpHp+WyHy) H H = wWpHp+WyH)H] (44)
a pri pouziti KL-divergencie takto
Wi X I S
Hp < Hp o —WD:,Pr:WHHH Wp «Wpo —WDHD?I;V? i (45)
D D
X Hg 13; X
WpH WyH WpH WyH
Wy < Wy o 2210 — D:Hf i Hy < Hy o —DW[%: — (46)
H H

Treba podotknut’, Ze (...)o definuje maticu pre bicie nastroje a (...)n pre harmonické na-
stroje. Uprava matice Wp (Vo vzorcoch 43 a 45) sa moze pouzit’ [37] ale aj nemusi [42] .

Vyhodou tohto typu NMF je to, Zze sa mdZe na rozdiel od oby¢ajnej NMF aplikovat’ na prob-
Iém transkripcie bicich nastrojov z polyfonickej hudby za pritomnosti harmonickej zlozky
(d’alej uz len DTM). A to preto, lebo sa vopred inicializuju komponenty bicich nastrojov
z monofonnych Uderov, ktoré sa nasledne hl'adaji v komplexnej audio nahrévke. Vzhl'adom
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na to, ze zlozitost’ takéhoto problému je ovel’a vaésia ako pri transkripcii bicich néstrojov
bez pritomnosti harmonickych nastrojov (DTD), domnievame sa, Ze pri pouziti MU akéakol’-
vek zvolena chybova funkcia ma vela lokalnych minim a hrozi, Ze algoritmus jednu z nich
najde a v nej aj zostane. Pri pouziti metédy PG pozname techniky, ktoré vedia algoritmus
vymanit’ z lok&lneho minima. Preto to v tomto pripade aZ tak nehrozi. Napriek tomu si mys-
lime, Ze aj tak treba opatrne narabat’ s hyperparametrami réznych optimaliza¢nych alebo

regulariza¢nych technik.

4.3.3. Dekonvolutivna NMF (NMFD)

Predoslé NMF typy hoci funguju pomerne dobre, ¢asovy priebeh vyvoju spektra pre dany
komponent je ponechany na aktivaéni maticu a nie maticu komponentov. Co znamen4, Ze
aproximovana matica len priblizne vyjadruje to, ako vyzeralo spektrum v ¢ase od zaciatku
uderu na na nejaky bici nastroj az po jeho koniec. Preto vznikla varidcia NMF, tzv. dekono-
volutivna NMF, ktora sa snazi riesit’ tento problém prave tym, ze modeluje spektrum kom-
ponentu v matici komponentov. Cize jeden komponent je namiesto vektora reprezentovany

maticou [43]. Funkcia aproximacie potom vyzera nasledovne

V = YIiw,. H (47)
A vizualizicia takto
Vv = W, * H
mxrxt rxn

Obréazok 23. Vizualizacia algoritmu NMFD

Parameter t definuje pocet spektralnych ramcov, pomocou ktorych zachytava spektralno-
Zasovy priebeh nastrojov v matici komponentov. Operator (.)*~ posuva stipce danej matice
vpravo s tym, ze novo vzniknuté stipce majti nulové hodnoty pri¢om dimenzia matice zos-
tdva zachovand [43]. Pre lepsiu predstavu si mdzeme uviest’ priklad, ktory je podobny tomu
z [43]

1 2 3

A=[4 5 6

am=[l 2 3 pecf0 12

45 6 =0 ol

0 4 5 “lo 0o 4 (48)
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To isté plati pri operatore (.)¢ s tym rozdielom, Ze vietko prebieha opaéne [43]. Potom pri

pouziti optimaliza¢nej techniky MU a Euklidovskej vzdialenosti buda vyzerat upravy matic

nasledovne
WT(X)‘_t X(Ht—>)T
H(—HOW d WteWtom,VtE[O...T—l] (49)
a pri pouziti KL-divergencie takto
«t
wi [z e (HE)T
He« Ho WVL'/FZ a Wt(_WtOVI;I-(IHT)T'VtE [OT—l] (50)

W; reprezentuje maticu vsetkych komponentov v ¢ase t [43]. Netreba zabudnut’ aj na to, ze
po posunuti aproximovanej matice (WH), ktora sa v matematickych formulach nachadza v
menovateli, sa musia nastavit’ novovzniknuté stipce na velmi malé hodnoty blizke nule, aby

nenastalo delenie nulou.

Dekonvolutivna NMF disponuje takymi istymi vyhodami a nevyhodami, akymi obyc¢ajna
NMF navyse s jednou vyhodou. Tou je, Ze modelovanie ¢asového vyvoja spektra kompo-
nentov je ponechané na maticu W a zaroven bude vediet’ zachytit’ viacero informacii, ktoré
sa v jednom vektore zachytit' nedajii. To mdze pomdct’ zmiernit’ rozdiel medzi aproximova-

nou a redlnou maticou a tak zlepsit’ samotnti rekonstrukciu nahravok.

4.4. Zhrnutie

Vo vSeobecnosti mozeme povedat’, ze NMF algoritmus a jeho rézne varianty st jedno-
duchym no pomerne schopnym algoritmom na transkripciu bicich néstrojov z polyfonickej
hudby. St l'ahko interpretovatel'né pretoze ich vystupom je matica W, z ktorej sa da jedno-
ducho vy¢itat’, o vSetko pri modelovani brala do uvahy a matica H, ktora hovori len o tom,
kedy bol ktory nastroj aktivny. Tak ako jednoduchost’ je vyhodou, méze byt aj jeho limitu-
jucim faktorom, kvoli ktorému sa moze problematickejsie vysporiadat’ s komplexnej$imi
nahravkami. Dalej sme sa dozvedeli z¢ NMF a NMFD sluzia na rieSenie jednoduchsich
problémov transkripcie (detekcia alebo klasifikacia monofonickych Gderov na bicie, trans-
kripcia bicich bez harmonickych nastrojov) pricom PFNMF sltzi na rieSenie komplexnej-
Sich problémov (transkripcia bicich z polyfonickej hudby za pritomnosti harmonickej

zlozky).
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5. Aktualny stav automatickej transkripcie bicich nastrojov

V samotnych zaciatkoch vyskumu pri transkripcii bicich nastrojov sa pouzivalo niekol’ko
metdd, ktoré sa zameriavali bud’ na rozoznavanie vzorov alebo separaciu komponentov. Ca-
som sa prislo na pokrocilejSie metddy a tie sa rozdelili do takzvanych navrhovych vzorov.
Metody, ktoré spadaju do tychto kategorii nie su Specificky ur¢ené na rieSenie problémov
transkripcie bicich nastrojov. St vel'mi v§eobecné a inSpirované z vyskumnych prac rozpoz-
navania hlasu, jazyka alebo spracovavania multimedialneho obsahu. Najmodernejsie pri-
stupy rieSiace ADT problémy v polyfonickej hudbe rozdel'ujeme na 2 skupiny: Pristupy za-

loZzené na neurdnovych siet'ach a na nezapornej maticovej faktorizacii [3].

5.1. Neurdénové siete

V tejto Casti opiSem najmodernejSie pristupy neurénovych sieti, ktoré riesia problém ADT.

5.1.1. BDRNN 1

Jeden z najmodernejSich pristupov v DTM vyuziva BDRNN. Na vstupe ma predspracovany
audio signal so vzorkovacou frekvenciou 44.1 kHz, ktory je transformovany do STFT spek-
trogramu s 1024 frekven¢nymi rozsahmi. STFT je vyratany pomocou Hanningovho okna
s velkost'ou 2048 vzoriek pricom velkost’ skoku (angl. hop size) je 512 vzoriek. Pri samot-
nej transkripcii sU pouzité 3 neurénové siete, kde kazda je uréena pre jeden nastroj (kopak,
rytmi¢ak, hi-hat ¢inela). Kazda neurénova siet’ pozostava z troch Gplne prepojenych vrstiev
(angl. fully-connected). Kazda vrstva disponuje 50 neuronmi. Pri trénovani je rychlost’ uce-
nia velka 0.05. Trénovanie sa zastavi, ak sa v priebehu 100 iteracii model nezlepsi. Uspes-
nost’ modelu sa ratala pomocou chybovej funkcie cross-entropy, ktora sa ratala z vysled-

kov aktivaénej funkcie softmax na vystupnej vrstve [28].

Pri detekcii aktivacii jednotlivych bubnov pouzili jednoduchy spdsob na zistenie, ktory vy-

stup z neurénovych sieti v podobe numerickych hodn6t je ozajstnou aktivaciou.
T = mean(0) * A [28] (51)

T je prahova hodnota, ktora sa vypocita z priemeru vsetkych ramcov a konstanty A. Ak ak-
tudlny ramec je povazovany za vrchol a zaroven presahuje prahovi hodnotu, je povazovany

za aktivaciu [28].

Pri vyhodnocovani transkripcie BDRNN z polyfonickej hudby zistili, Zze celkova velkost
metriky F-measure je pomerne vysoka (ale nie najvacsia) oproti modelom, s ktorymi sa po-

rovnavala. Najvacsiu spomedzi vSetkych ma pri rytmicaku. Je dobré to mat’ na vedomi,
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pretoze model sa testoval na nahravkach, v ktorych bubenici hrali na rytmié¢ak roznymi tech-
nikami. Okrem toho je pre rytmicak typické, ze jeho zvuk ma Siroku frekvenénti bazu. To
znamena, ze¢ BDRNN je schopna pomerne dobre klasifikovat komplikované frekvenéné
spektra a hracie techniky. Taktiez BDRNN ma najvyssiu hodnotu pri metrike Recall spome-
dzi vSetkych modelov, no Precision je mala. To znamena, ze BDRNN ma potencidl, ale

aktiva¢né funkcie by sa museli precistit’ [28] (metriky vysvetlim v kapitole 8).

5.1.2. BDRNN 2

Jednym z d’al$ich pristupov, ktoré sa snazia o vylepSenie transkripcie v DTM je pouzitie
mechanizmov jemnej pozornosti (angl. soft attention mechanisms) a $pecialnej konfiguracie
RNN siete s dodatoénymi periférnymi prepojeniami. Mechanizmy jemnej pozornosti vytva-
raju reprezentaciu, pomocou ktorej sa v datach daju sledovat’ komplexnejSie vztahy.
V tomto pripade boli vyuzité na zachytenie latentnych dynamickych ¢ft v hudbe. Na reali-
zaciu tejto idei pouzili dvojvrstvova BDRNN. Nevyhodou tohto rieSenia je velkost’ skrytej
vrstvy, ktora limituje mnoZzstvo informacii, ktoré mézu byt poslané do vystupnej vrstvy.
PretoZe na zaklade mnozstva informécii vyextrahovanych z latentnych ¢ft uréuje vystupna
vrstva kone¢ny vysledok. Tento problém sa im podarilo vyriesit’ $pecidlnou konfiguraciou
RNN s dodato¢nymi prepojeniami, ktoré smeruji priamo do vystupnej vrstvy. Tym jej za-

bezpecili prisun vacsicho mnozstva informacii, ktoré moze brat’ do tvahy pri vystupe [27].

Obidve architektiry mali na vstupe spektrogram, ktory bol vytvoreny za pouzitia STFT
s vel'’kostou Hanning okienka n = 2048 vzoriek a velkostou skoku 2. Samotna architek-

tira BDRNN pozostavala z uz spominanych 2 vrstiev, pricom obe obsahovali 100 LSTM
buniek. Pri trénovani sa minimalizovala chybova funkcia cross-entropy za pouzitia optima-
liza¢nej techniky Adam s rychlost'ou uéenia 0.003. Trénovanie sa zastavilo, ak ubehlo aspon
10 epoch a tispesnost’ modelu na valida¢nej vzorke sa medzi epochami nezlepsila. Oba pri-
stupy vyuzivali dve stratégie pri detekcii aktivacii nastrojov. Prvou je zlepSena technika,

ktora uz bola pouzita pri obycajnej BDRNN v [28].

Tt = mean(yt=9,yt*+9) [27] (52)

t t—Q. ,,t+0Q t t
Ot:{l, y' == max(y* "y &y' > T [27] (53)

0, inak
Vylepsenie spociva v tom, ze prahova hodnota sa rata pre kazdy ramec zvlast' z jeho okolia
0 a nie zo vietkych ramcov. Aktudlny ramec O je potom povazovany za aktivaciu vtedy,

ak jeho hodnota aktivacie y' prekracuje prahovii hodnotu Tt a zaroveri je maximom
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spomedzi hodndt okolitych rAmcov. Druhou stratégiou je pouzitie BDRNN na detekciu ak-
tivacii. Na vstupe dostane vystup z BDRNN, ktor som uz opisal v predoslej sekcii a vystu-
pom druhej BDRNN budu aktivacie jednotlivych nastrojov [27].

Pri vyhodnocovani modelov skumali okrem uspesnosti aj ich robustnost’. Pri experimentoch,
ktoré sa zameriavali na uspeSnost’ modelov sa ukézalo, Ze takto navrhnuté modely st mini-
malne porovnatel'né s aktualnymi pristupmi ak nie lep$ie. Taktiez ticto modely dobre obstali
aj pri experimentoch, ktoré testovali robustnost’ modelov. Pri vyhodnoteni, v ktorom boli
modely natrénované na polyfonickej hre na bicich a otestované na polyfonickej hre na bicich
za pritomnosti harmonickych nastrojov, najvacsiu uspesnost’ mali 2 modely — konvolu¢na
neuronova siet’ a model, ktory vyuZzival mechanizmy jemnej pozornosti [27]. Ale zas v inych
pripadoch boli tieto modely porovnatel'né s modernymi pristupmi, no nie najlepsie. Taktiez
pri porovnani uspe$nosti modelov skimali obidve stratégie na detekciu aktivacii bicich na-
strojov. Ukazalo sa, Ze pri RNN je prva stratégia vo vSeobecnosti lepsSia. V niektorych pri-
padoch — najma pri polyfonickej hudbe - pouzitie druhej stratégie bolo napomocné, no ta-
kych pripadov nebolo vel'a. Obzvlast modely, ktoré boli pri vyhodnocovani najuspesnejsie,
nepouzivali druht stratégiu na detekciu. To znamend, ze spdsob detekcie aktivacii pomocou
BDRNN nie je v oblasti ADT vel'mi pouziteI'ny. Poprednu poziciu zastdvala CNN, ktora
bola tiez stcast'ou vyskumu tejto prace, ale tu opiSem v samostatnej sekcii. V kone¢nom
dosledku sa teda ukazalo, ze nové architektury dosahuji vacsiu uspesnost’ oproti modelom,

s ktorymi ich porovnavali, ale robustnost’ modelov o Cosi zaostava aj ked’ nie je najhorSia
[27].

5.1.3. RNN s posunutim anotécii (tsSRNN)
Pri rieSeni jednotlivych pod Uloh ADT sa ukéazalo, ze BDRNN su vo vSeobecnosti lepsie ako
oby¢ajné RNN. Avsak Vv jednej praci sa ukézalo, ze v podstate oby¢ajna RNN vie dostat’
rovnakeé vysledky ako BDRNN, a to posunutim anotécii aktivacii jednotlivych bicich nastro-
jov 0 niekol'’ko milisekund skor. Toto umoznilo RNN pristapit’ k informéacidm pred a po za-
¢iatku skutocného nastupu bicich nastrojov. Takato RNN nazyvame time-shifted RNN (d’a-
lej uz len tsRNN). Ako vstup poslazili mono audio zdznamy so vzorkovacou frekvenciu 44.1
kHz. Prvych 0.25 sekundy v kazdej skladbe bolo ticho, aby sa predislo chybam, ktoré by
mohli vyplynit' z nahleho zacatia hry na viacerych nastrojov hned’ na zaciatku. Logarit-
micky spektrogram sa vypocital z Hanningovho okienka o velkosti 2048 vzoriek. Os repre-
zentujuca frekvenciu bola transformovana do logaritmickej stupnice od 20 do 20000 hertzov.
Vystupom bol potom spektrogram, ktory mal 84 frekven¢nych rozsahov. Samotna tsSRNN
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bola dvojvrstvova tplne prepojena neurénova siet’ s 50 GRU bunkami. Minimalizovala hod-
notu chybovej funkcie cross-entropy pomocou optimaliza¢ného algoritmu RMSProp. Tré-
novanie sa zastavilo v pripade, Ze hodnota chybovej funkcie neklesla po¢as 10 epdch. Re-
gulariza¢na technika dropout s hodnotou r; = 0.3 bola pouzita medzi rekurentnou a vystup-
nou vrstvou. Vystupna vrstva pozostavala z 3 uzlov s aktiva¢nou funkciou sigmoid, pri¢om

kazdy uzol charakterizoval jeden bici néstroj.

Vo faze detekcie aktivacii jednotlivych bubnov (angl. peak picking) pouzili ini metddu ako
predosle na to, aby ur¢ili, kedy bod n vo funkcii F(n) je povazovany za vrchol, resp. akti-

vaciu daného nastroja. Metoda pozostava z 3 pravidiel [44]:

1. F(n) = max(F(n —-m), ... ,F(n)), (54)
2. F(n) 2 mean(F(n—a),..,F(n))+ & (55)
3. n—ny >w, (56)

kde 6 je prahova hodnota, ktora musi byt prekro¢ena aby mohol byt nejaky vrchol povazo-
vany za aktivaciu. Vrchol je povazovany za aktivaciu vtedy, ak ma maximalnu hodnotu
v ramci okienka, ktoré je Siroké m + 1 ramcov. Zarovent musi disponovat’ hodnotou, ktora
je vécsia ako priemernd hodnota plus prahova hodnota v rdmci okienka s velkostou a + 1
ramcov. Okrem toho takyto vrchol musi mat” minimalne vzdialenost w + 1 od poslednej
aktivacie [28].

Vzhl'adom na to, Ze VO vSeobecnosti je tazsie robit” transkripciu rytmi¢éku a hi-hat ¢inely
ako kopaku, chybova funkcia penalizovala tieto nastroje vo vicsej miere. Aby ich model bol
robustnej$i, okrem pouzitych regularizaénych technik rozsirili data o nové pozorovania
(angl. data augmentation). Ukazalo sa, ze vysledky tsRNN su porovnatelne s BDRNN
v DTD ale aj DTM kontexte, pretoze vedia dobre odfiltrovat’ bicie nastroje od harmonic-
kych. Rozsirenie datovej mnoziny a pouzitie GRU tiez vyrazne ovplyvnilo uspesnost’ mo-
delu [44]. Tato metoda umoziuje pouzit’ jednoduchsiu architektiru RNN tuspesnost'ou po-

rovnatelnU so zlozitejSou BDRNN v systémoch, ktoré spracovavaju data v realnom ¢ase [3].

5.1.4.CNN 1

Ked’ze cielom CNN je naudit’ sa hl'adat’ v datach lokalne ¢rty a nie ich ¢asovi néslednost,
Vv jednej z d’alsich prac sa ukazalo, ze vedia byt flexibilnejsie ako RNN. Vd’aka redukovaniu
dimenzie a uéeniu sa dolezitych ¢t vypoctova narocnost’ pri vysoko dimenzionalnych datach

je pre CNN ovel'a mensim problémom v porovnani s RNN. CNN sa v tejto praci sklada

46



z dvoch konvolu¢nych vrstiev vyuzivajice max-pooling, ktoré pouzivaju regulariza¢né tech-
niky dropout a batch normalizaciu. Za takouto sekvenciou vrstiev nasleduje 100-neurénova,
plne prepojena vrstva, ktora je napojena na vystupnu vrstvu s 2 neurénmi, na ktorej je pou-
zita aktivac¢nda funkcia softmax [27]. Ked’Ze skiimanie vyuzitia CNN v ADT bolo stucast'ou
préce, ktord sa zaoberala aj RNN s vyuzitim mechanizmov jemnych pozornosti a perifér-
nych prepojeni (sekcia 5.1.2), na detekciu aktivacii jednotlivych bicich nastrojov, samotné
trénovanie siete a na vstupe pouzili tie isté data, parametre a metody, aké som uz uviedol
v sekcii BDRNN 2.

Ukazalo sa ze, CNN st flexibilnejsie. Pri porovndvani CNN s dobre predikujdcimi modelmi
ich vedela v niektorych pripadoch prekonat’. Tak ako pri BDRNN 2, aj pri vyhodnocovani
CNN sa porovnavali dve stratégie na detekciu aktivécii bicich néstrojov. Pouzitie druhej,
zlozitejsej stratégie vzdy zhorsilo uspe$nost’ modelu v porovnani s prvou stratégiou. To zna-
mena, ze vyuzitie druhej stratégie nie je vhodné skombinovat’ s CNN pri rieSeni problémov
v oblasti ADT [27].

5.1.5. CNN 2

Jedna z dalsich prac skimala CNN v dvoch ohl'adoch. Prvy skimal jej schopnost’ detegovat’
oblasti aktivacii bicich nastrojov zo spektrogramu. Vysledkom tak bola matica aktivacii,
ktora sa nasledne posluzila ako vstup do NMFD. Jej tlohou potom bolo spravit’ samotnu
transkripciu. Ked'ze algoritmus bol testovany na polyfonickej hudbe, tilohou NMFD bolo
vyfiltrovat’ len tie aktivécie, ktoré prisluchali bicim nastrojom. V druhom rade sa skimala
uspesnost’ transkripcie, za ktord zodpovedala CNN. Nepouzila sa len jedna CNN ale rovno
tri. A to preto, lebo kazda CNN sa zameriavala na iny bici nastroj. Su¢astou vyskumu tejto
prace bol aj vyber vhodnej chybovej funkcie pri trénovani a vhodnej vstupnej reprezentécie.
Z chybovych funkcii porovnavali binarnu krizova entropiu (angl. binary cross-entropy)
a priemernud kvadratick chybu (angl. mean squared error). Pri vybere vhodnej vstupnej re-
prezentacie vyskusali 4 rozne vel'kosti mel pasiem (angl. mel-bands) s 2 r6znymi vel'kos-
tami STFT okienok. Do porovnania zakomponovali aj MCMS. Dokopy tak bolo 9 roznych

vstupnych reprezentacii. [45].

Pri vyhodnoteni dosli k niekol’kym zaverom. Pri porovnani modelu CNN+NMFD s ostat-
nymi pristupmi sa preukazalo, Ze vysledky st slabé na to, aby sa aspon ¢iasto¢ne vyrovnali
stcasne najlepsim modelom. Napriklad pri porovnani s modelom, ktory je uvedeny v sekcii

BDRNN 2 sa preukazalo, Ze mu vobec nie je schopny konkurovat’. Na druhej strane druhy
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model, ktory pouzival tri konvolu¢né siete, vykazoval minimalne porovnatel'né vysledky
s ostatnymi modelmi ak nie lepsie (prekonal model uvedeny v sekcii BDRNN 2). Ale vzhl'a-
dom na to, Ze kazda konvolué¢na siet’ sa sustredi len na jeden nastroj, hrozi jej potencialne
preucenie. To sa da mat’ do istej miery pod kontrolou. Z chybovych funkcii sa binarna kri-
70vé entropia javila ako vhodnejsia vol'ba. Z rdznych vstupnych reprezentécii zas MCMS

jednozna¢ne zaujala popredné miesto [45].

5.1.6. BDRNN3, CNN3, CBDRNN

PInohodnotna transkripcia bicich by mala brat’ do uvahy SirSie spektrum informacii ako len
samotné noty. Od tohto predpokladu sa odrazili autori jednej z d’alSich prac, ktori posunuli
vyskum v oblasti ADT vpred tak, Ze do procesu transkripcie zakomponovali uzito¢né infor-
macie, akymi su doby (angl. beats) a prizvuéné doby (angl. downbeats). Na zrealizovanie
experimentu manualne oznackovali data tymito informaciami. Tieto data potom posluzili
ako vstup do 3 réznych modelov NN — BDRNN, CNN a CBDRNN (kombinacia konvoluc-
nej a obojsmernej rekurentnej neurénovej siete). Kazdy typ NN mal 2 rozne nastavenia —
jeden bol jednoduchsi a druhy komplexnejsi. Teda dokopy ich bolo 6 [30]. Na to, aby sme

lepsie pochopili nasledujuce vysvetlenia, uvediem pomocny obrazok:

sub-sequence

sub-sequence context f . with context

features

-

AAaww

oA A A A AN A LA A

2) RNN b) CNN ¢ ¢) CRNN !

target

Obréazok 24. Proces trénovania jednotlivych modelov neurénovych sieti [30]

Do BDRNN (Obréazok 24 — 'ava ¢ast’) zakomponovali GRU bunky. Jednoduchs§ia BDRNN
sa skladala z 2 vrstiev, pricom na jednej bolo 50 neurdnov. Tato siet’ sa trénovala po 100-
ramcovych sekvenciach. ZloZitejsia verzia tejto siete sa skladala z 3 vrstiev po 30 neur6nov
a trénovala sa na 400-rdmcovych sekvenciach. Pre lepSiu predstavu mriezka s ndzvom sub-
sequence znazoriiuje dizku sekvencie ramcov, na ktorych sa BDRNN trénovala. CNN archi-
tektdra (Obrazok 24 — stredna cast’) bola o Cosi zlozitejSia. Skladala sa z 2 blokov — bloku
A a B. Blok A disponoval 2 vrstvami s 32 konvolu¢nymi jadrami 0 velkosti 3x3 a blok B 2
vrstvami s 64 konvoluénymi jadrami tiez o velkosti 3x3. V oboch blokoch bola pouzita
batch normalizécia (angl. batch normalization) za ktorou nasledoval max pooling o vel’kosti

3x3 a dropout s hodnotou parametra A = 0.3. Za blokmi nasledovali 2 pIne prepojené vrstvy
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s 256 neuronmi. Jedinym rozdielom medzi jednoduchou a komplexnou CNN bola velkost
vstupného kontextu, ktory sa pouzije na klasifikaciu jedného ramca. Do jednoduchej CNN
i8lo na vstupe 9 ramcov a do komplexnej 25 ramcov. Klasifikacia jedného ramca v SirSom
kontexte je znazornend v strede na obrazku 24. Pri CBDRNN (Obrazok 24 — prava cast)
slazi CNN na predspracovanie spektrogramu. Jej vystup je vstupom pre BDRNN. V jedno-
duchsej verzii tejto kombinacie architektdr CNN a BDRNN disponovali presne tymi istymi
parametrami, aké som uz uviedol pri ich jednoduchsich verziach. Pri zlozitejSej verzii bol
ten rozdiel, ze CNN nemala na vstupe 25 ramcov ale len 13 a BDRNN mala na kazdej vrstve
nie 30 neurdnov ale 60. Treba podotkntt, Ze proces trénovania tejto siete bol zlozitejsi ako
predoslé. Vzhl'adom na to, Ze RNN sa trénuje po niekol’ko-ramcovych sekvenciach, CNN

ich najprv musela klasifikovat’ v ramci SirSieho kontextu (Obrazok 24 — prava ¢ast’) [30].

Tak ako v predoslych pracach, aj tu je vstupom spektrogram, ktory je vytvoreny pomocou
Hanningovho okienka s vel’kost'ou 2048 vzoriek zo signalu so vzorkovacou frekvenciou
44.1kHz, ktory je nasledne zlogaritmovany. Vstup je pri vSetkych modeloch rovnaky.
BDRNN maju na vystupnej vrstve 3 alebo 5 neurénov, ktoré maja aktivaénu funkciu sig-
moid. Cisla 3 alebo 5 zavisia od typu experimentu, ktory vykonavali — bud’ boli na vystupe
len aktivacie bicich (3 neurony pre rytmicak, kopak a hi-hat ¢inel), alebo spolu s nimi aj
dodato¢né informacie o dobach a prizvu¢nych dobach (5 neuronov = 3 pre aktivécie bicich
+ 1 pre doby + 1 pre prizvu¢né doby). Na trénovanie a validaciu pouzili 3-stupniovu krizova
validéciu. Ta robili nad dvoma tretinami dat a poslednu si nechali na testovanie. Na optima-
lizaciu modelov pouzivali RMSprop so stochastickou metédou zostupu gradientu s nazvom
mini-batch o vel'kosti 8. Rychlost’ u¢enia sa pocas trénovania nemenila a sSamotné trénovanie
sa zastavilo vtedy, ked’ sa tispesnost’ modelu na valida¢nej vzorke nezlepsila pocas 10 epoch
[30]. Pri ur¢ovani aktivacii jednotlivych bubnov pouzili presne tie isté podmienky, 0 ktorych

som sa zmienil v podkapitole 5.1.3 (vzorce 54 - 56).

Pri vyhodnocovani modelov sa robili 3 druhy experimentov. Prvy sa zameriaval na klasicku
transkripciu bicich zo vstupného STFT spektrogramu. Druhy mal na vstupe okrem spektro-
gramu aj dodato¢né informacie 0 dobach a prizvu¢nych dobach. Cheeli zistit’, ¢i dopomdzu
ku transkripcii. V tretom experimente mali na vstupe opét’ len spektrogram a dodatocné in-
formécie pouzili na vystupe spolu s anotovanymi bicimi. Chceli sledovat’, ¢i sa dokaze siet’
ucit’ viacero veci naraz (aktivacie bicich, doby, prizvuéné doby). Tento experiment autori
odobrili tym, Ze ucenie viacero veci naraz sa konkrétne v tomto kontexte méze hodit’, ked’ze

udery bicich st v skladbach prirodzene prepojené s dobami a prizvu¢nymi dobami. 2 a 3
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experiment v§ak mohli robit’ len na datasete, ktory disponuje dodatoénymi informéaciami
a preto vysledky modelov z tohto experimentu nemohli pouzit’ na porovnanie s inymi mo-
delmi z inych préac. Pri prvom experimente zistili, Ze komplexnejsia CNN a obidva CBRNN
modely prekonavaju model s dovtedy najlepSimi vysledkami. Vysledky tychto 3 modelov
vSak nie st az tak odliSné ¢o znamen4, ze obycajna CNN ma schopnost’ konkurovat’ kom-
plexnejSej architektire NN. Pri 2 a 3 experimente zistili, ze len BDRNN vie z dodato¢nych
informécii zna¢ne profitovat’ a je schopna ucit’ sa viaceré veci naraz. Pri porovnani vysled-
kov vSetkych 3 experimentoch sa tento model najviac zlepsil v transkripcii spomedzi ostat-
nych. Pri experimente 2 a 3 sa 0 ¢osi zlepsila aj jednoduchsia verzia CBDRNN, no nejedna
sa az o taky vel’ky rozdiel ako pri BDRNN. Ostatné modely v$ak nie st zanedbatel'né, pre-
toze napr. dodato¢né informacie pri experimente 2 vedeli zlepsit’ transkripciu aj jednoduchej
CNN a komplexnej CBDRNN. Vo v§eobecnosti st informacie 0 dobach a prizvuénych do-

bach pri transkripcii nApomocné [30].

5.1.7. CNN 3 (Prototypicka siet)

V préci, ktora sa zaoberala rieSenim problému ADT pomerne nedavno, bola snaha pouzit’
CNN s trochu odlisnym pristupom uéenia a aplikacie ako predoslé architektdry neurénovych
sieti. Na aplika¢nej Girovni oproti predoslym pracam je rozdiel v tom, ze autori sa zamerali
na transkripciu technik hry na bicie nastroje. Spdsob ucenia ich neurénove;j siete bol na roz-

diel od predoslych pristupov zaloZeny na baze tzv. metric learning.

Je to spOsob ucenia, pri ktorom siet’ koduje vstupy do latentnej reprezentécie (angl. embed-
dings) tak, aby sémanticky pribuzné reprezentécie boli v priestore ¢o najblizsie pri sebe (va-
riancia v rdmci jedného zhluku je mald) a zaroven odlisné v dostato¢nej vzdialenosti (va-
riancia medzi zhlukmi je vel’ka). Nazov metric learning je odvodeny z toho, Ze namiesto
toho, aby sa sieti vopred definovalo, ak(l vzdialenostni metriku ma pouzit’ pri ratani rozdie-
lov medzi réznymi reprezenticiami vstupov (napr. euklidovska vzdialenost’, kosinusova
vzdialenost’) ¢o samozrejme vplyva na jej uenie, tto metriku sa siet’ nau¢i sama na zéklade

Specifickosti problému vyplyvajuceho z trénovacich dat.

Vyhodou tohto pristupu je to, Ze po¢as uéenia sa siet’ u¢i diskriminativny priestor, ktory je
natol’ko zakriveny, aby jednak vedel dostato¢ne dobre rozpoznavat odlisnosti medzi skupi-
nami dat, ale aby bol zaroven od tychto tried nezavisly (angl. class-agnostic). To znamena,
Ze v pripade vyskytu takej skupiny v testovacej vzorke dat, ktora sa nevyskytovala v tréno-

vacej vzorke, siet’ by mal byt’ schopna rozpoznat’ jej odliSnost’ od ostatnych tried a priradit’
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jej taku latentnu reprezentéciu, ktord v priestore bude d’aleko od ostatnych, “uz poznanych*
tried, ale jej prvky budu blizko seba [46]. M4 to vSak jeden maly hacik. Na to, aby siet’ mohla
odlisit’ nepoznanu triedu, potrebuje jej zopar vzoriek na to, aby si vedela vytvorit’ jej repre-
zentaciu, resp. prototyp. V sucasnosti sa experimentuje prave s po¢tom vzoriek, ktory je po-
trebny na vytvorenie prototypu triedy, napriklad Few-Shot learning (staci 2-5 vzoriek) [47],
One-shot learning (staci 1 vzorka) [48], alebo Less than One-shot learning [49].

V najmodernejSom pristupe ADT, v ktorom robili automaticku transkripciu hracich technik
bicich nastrojov sa zaoberali prvym typom — Few-shot learning. Neurdnovej sieti, ktora je
pouzita v tomto pristupe, sa hovori aj prototypova siet’ (angl. Prototypical network), ked’ze

jej tlohou je ucit’ sa odliSovat’ jednotlivé prototypy tried, resp. hracich technik.

Obrézok 25. Prototypy su ratané ako priemery zopér latentnych reprezentacii danej triedy [50]

Taktiez jej sposobu ucenia sa hovori epizodické trenovanie (angl. episodic training), pretoze
ucenie prebicha po epizddach. Jedna epizoda riesi tzv. C-way K-shot klasifika¢ny problém.
To znamena, Ze sa nahodne vyberie C tried (hracich technik), pre kazdu triedu sa nahodne
vyberie K vzoriek (vzorka = vysek v skladbe v ktorom je uder danou hracou technikou), tie
sa pomocou CNN zakdduju do diskriminativneho priestoru a spriemerovanim takychto la-
tentnych reprezentécii sa vytvoria prototypy jednotlivych hracich technik (body ci, ¢z, ¢z na
obrdzku 25). Nasledne sa pre kazda hraciu techniku vyberie d’al’Sich N vzoriek, z ktorych sa
tiez vytvoria latentné reprezentécie a nasledne sa vypocitaji vzdialenosti medzi nimi a vset-
kymi prototypmi hracich technik (bod x na obrézku 25). Podl'a toho sa potom rata chybova
funkcia [47].

V tomto pristupe pouzili 10-way 5-shot epizodické trénovanie. Pri predikcii tried pouzivali
aktiva¢nu funkciu softmax na vypocitané vzdialenosti. Tieto vzdialenosti vSak boli v zapo-
rnych hodnotach, aby softmax funkcia prirad’ovala va¢siu pravdepodobnost’ tym vzdialenos-
tiam, ktoré st mensie. Ulohou chybovej funkcie potom bolo minimalizovat’ zapornd hodnotu
logaritmu pravdepodobnosti, ktoré boli vypocitané zo vzdialenosti k ocakavanym triedam.

Na vstupe pouzivali logaritmizovany Mel spektrogram so 128 mel bankami vytvorenymi
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z Hanningovho okienka o vel'kosti 2048 vzoriek a skoku o velkosti 441 vzoriek so vzorko-
vaciou frekvenciou 44.1 kHz. Ich CNN pozostavala zo 4 konvoluénych blokov, pricom
kazdy bol zlozeny zo 128 konvolu¢nych jadier, batch normalizécie, ReLu aktivacie a max-
pooling operécie. Na konci pouzili eSte jeden max-pooling naprie¢ ¢asovou dimenziou aby
vo vysledku dostali jeden vektor s konkrétnou vel’kost'ou (1024). Tento vektor reprezentoval
latentnti reprezentaciu urcitého vyseku skladby. Siet’ trénovali pomocou optimaliza¢ného
algoritmu Adam s rychlostou u¢enia 0,001. V inferen¢nej faze (vyhodnocovanie na testova-
cej mnozine dat) pouzivali na detekciu aktivacii pravidla, ktoré sme uz uvadzali (vzorce 54,

55 a 56 v sekcii 5.1.3).

Pri vyhodnocovani prisli autori na niekol’ko zadverov. Prvym je ten, Ze pri takomto pristupe
siet’ dokazala pomerne dobre klasifikovat’ triedy technik nastrojov, ktoré nevidela v tréno-
vacej faze. Tuto mieru tspesnosti chceli kvantifikovat’ a preto otestovali, ako dobre model
klasifikoval triedy s r6znou pocetnost'ou v datach v inferenénej faze, ktoré sa nenachadzali
Vv trénovacej mnozine. Ukazalo sa, ze je jedno, ako vel'mi su zastiipené triedy Vv testovacej
mnozine, v pripade, Ze sa siet’ nauci dostato¢ne pestry diskriminativny priestor, ispesnost’
modelu by to pri vyskyte akejkol'vek triedy nemalo ovplyvnit. Taktiez vykonnost modelu
bola pomerne stabilna naprie¢ testovacimi mnozinami dat, ktoré pochédzali z réznych data-

baz, v porovnani s najmodernej$imi pristupmi neurénovych sieti.

5.2. Nezaporna maticova faktorizacia
Vzhl'adom na to, ze sa v ADT stretneme s rieSeniami, ktoré pouZivaji rézne varianty NMF

[3], v nasledujlcej Gasti opisem najpopularnejsie pristupy.

5.2.1. PFNMF 1

Jedna z préc sa zaoberala algoritmom PFNMF. Z ¢asti 4.3.2 vieme, ze pocas faktorizacie sa
aktualizuju len niektoré komponenty matic, pri¢om zvySok sa nemeni. Aby sme si to vedeli
lepsie predstavit’ v kontexte tejto prace, nizsie uvadzam zndzorneny konceptualny navrh al-

goritmu [42]:

Ciel'om algoritmu je aproximovat maticu V, ktora reprezentuje spektrogram audio signalu,
pomocou matic W a H. Matica W charakterizuje spektralne ¢rty jednotlivych hudobnych
nastrojov, priCom matica H sa zase zameriava na ich udalosti, kedy a ako boli aktivne. Na

obrézku 26 vidime, Ze matice st zlozené z dvoch ¢asti. Matica Wy, zndzornuje spektréalne ¢r-
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v = Wo| Wy A Hy

Obrézok 26. Konceptualny navrh algoritmu PENMF 1 [42]

ty bicich néstrojov, Wy harmonickych nastrojov. Matica Hp, reprezentuje aktivacie jednotli-
vych bicich nastrojov, Hy harmonickych nastrojov. Aby sme v nasledujucich ¢astiach rozu-
meli niektorym zapisom a vysvetleniam, najprv si objasnime dimenzie matic. W, ma roz-
mery m x rp, priom m reprezentuje frekvenéné spektrum nastrojov a 7, pocet bicich na-
strojov. Wy mé rozmery m x ry. m uz pozname a 1y oznacuje po¢et harmonickych nastro-
jov. Hp mé rozmery 1, x n, kde rp uz pozname a n je pocet ¢asovych rdmcov. Hy dispo-
nuje rozmermi ry x n. Ked’ uz rozumieme dimenziam matic, teraz uvedieme postup algo-
ritmu [42]:

1. Najprv sa vytvori matica Wy

2. S vhodne ur¢enym 1y sa vytvoria matice Wy, Hy
a nasledne Hp,

3. Matice Wj a Wy sa normalizujd

4. Matice Wy, Hy a Hp sa aktualizuju podla
chybovej funkcie KL-divergence, ktora sa
minimalizuje pomocou prislusnej opt. metody

5. Vypocita sa hodnota chybovej funkcie

6. Kroky 3 -5 sa budu opakovat’ dovtedy,

pokym vysledna matica neskonverguje

Treba poznamenat’, Ze vytvorenie matice Wp, ktord disponuje spektralnymi vlastnostami
jednotlivych bicich nastrojov, v kroku 1 nie je hocijaké. Tato matica sa vytvori z nahravok
monofonickej hry, v ktorej sa hra na kazdom bubne separatne. A to tak, Ze kazdy spektralny
komponent sa vypocita ako median zo vSetkych tderov pre dany bici nastroj z tychto nahra-

vok. Tato matica sa potom pocas procesu faktorizacie na polyfonickych nahravkach nemeni.

Matica V, ktort sa snazia matice W a H linearnou kombinaciou aproximovat, je vytvorena
pomocou STFT, ktoré sa aplikovala na audio signal s pouzitim Hanningovho okienka o vel-

kosti 2048 a velkostou skoku 512. Po aplikovani faktorizacie je pre nas najdolezitejsia
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matica H,, — ta obsahuje potencialne aktivacie jednotlivych bicich nastrojov. Na to, aby sa
zistilo, ktoré z nich st skutoénymi aktivaciami, aplikuje sa na fu tzv. filter medianov (angl.
median filter) [42].

G(t) = A+ Q(¢) [42] (57)

G je prahova hodnota, ktord sa meni v zavislosti od ¢asu. Q je funkcia, ktora vypocita hod-
notu medianu z predoslej, vymedzenej ¢asti signalu. V tejto praci dizka vymedzenej Casti
signalu bola 0.1 sekundy. 4 je konstantna hodnota, ktora sa vypocita ako 0.12-nasobok ma-

ximalnej hodnoty signalu aktiva¢nej matici pre dany nastroj [42].

Pred vyhodnocovanim tohto pristupu najprv museli zistit’, aki hodnotu maju zvolit’ pre pre-
mennu ry . Totiz ak nie je dané, kolko harmonickych nastrojov sa nachadza v nejakej
skladbe, tato hodnota sa musi odhadnit’, ked’ze vd’aka nej ma matica Wy €o najlepsie mo-
delovat’ harmonicku zlozku hudby. Jej hodnota vS§ak nemoéze byt hocijaka, lebo prili§ vel'ka
alebo prili§ mala hodnota znizuji schopnost’ modelovat’ harmonické nastroje a tak aj celkovd
uspesnost’ modelu. Postupnym zva¢$ovanim tejto hodnoty nasli jej optimalnu hodnotu ry =
10. Pri vyhodnoteni sa ukazalo, ze uspes$nost’ tohto pristupu je sice o nieco horsia, ale stéle
porovnatel'na s najmodernej$imi pristupmi. Vyhodou je, Ze vd’aka ,,predtrénovaniu® matice
spektralnych komponentov pre bicie nastroje su vysledky l'ahko interpretovatel'né. Taktiez
spravnym nastavenim parametra ry algoritmus dokaze modelovat’ F'ubovol'nt polyfonick
hudbu. Hoci je tento algoritmus ovel’a menej vypoctovo narocny ako najmodernejSie pri-
stupy, napriek tomu su jeho vysledky s nimi porovnatel'né. V tomto kontexte méZeme teda
hovorit’ o robustnosti algoritmu, pretoze je pouzitelny v realnych scenaroch, kde je k dispo-
zicii len obmedzené mnozstvo trénovacich dat, ktoré st odlisné od testovacich a aj napriek

tomu dokaze preukazovat’ pomerne dobré vysledky [42].

5.2.2. PFNMF 2
Autori, ktori sa podiel’ali na algoritme PFNMF v [42], hned’ vzapiti spravili jeho vylepSent

verziu. Aby sme mu lepsie porozumeli, uvediem pomocny obrazok.

Hp rpxn

Hy rpxn

mxn mxr mXxr
D H rxr

Obrazok 27. Konceptualny navrh algoritmu PENMF 2 [37]
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Moézeme si vS§imnut, ze obrazok 27 je takmer identicky s obrdzkom 26. No tento ma navyse
maticu A. Jej Ulohou je vyvazit bicie a harmonické nastroje tak, aby bicie mali 0 nieco vac-
$iu vahu ako harmonické nastroje. Okrem tejto matice sa autori pokusili vylepsit’ algoritmus

tym, Zze maticu W), aktualizovali. To v§ak robili dvoma sposobmi [37].

V prvom sa odrazili od predpokladu, ze aj ked” Wy modeluje frekvenéné spektra harmonic-
kych nastrojov, niektoré komponenty mozu obsahovat’ aj nieco z bicich. Teda disponovali
by komplementarnymi informéciami k bicim. Preto sa moze stat’, Ze niektoré udalosti bicich
budt mat’ aktivaciu v Hy a Hp zaroven. Tomu predidu tak, Ze buda hl'adat’ potencialne ko-
relacie medzi aktivaciami Hy a aktivaciami kazdého bicieho nastroja v Hp. Ak potenciéalna
korelacia presiahne urcita prahova hodnotu, tato udalost’ je oznacena za vyznamn( korela-
ciu. Na zaklade poctu a velkosti jednotlivych korelacii sa potom upravi matica Wy. Ta po-

tom bude lepsie modelovat’ bicie néstroje [37].

Druhy spdsob bol 0 nieco jednoduchsi. Najprv prebehla maticova faktorizacia presne podla
postupu, ktory je uvedeny v sekcii 5.2.1. Teda Wj, sa pocas procesu nemenila. Po¢as tohto
procesu sa matica Hj, nastavila tak, aby ¢o najpresnejsie urcovala aktivacie bicich. Po niom
sa spustil druhy proces faktorizacie. Ten nechal maticu H, zachovanu a menili sa Wy, W),

a Hy. Vdaka nemu matica Wp mobhla este lepsie modelovat’ jednotlivé bicie nastroje [37].

Pri vyhodnoteni modelov autori dospeli k niekol'’kym zaverom. Prvym bola vyznamnost’ va-
hovej matice A, ktora ovplyviuje robustnost modelu. Ako sme v predoslej sekcii 5.2.1
uviedli, ze od hodnoty parametra 1 zavisi robustnost’ a aj celkova tspesnost’ modelu, ma-
tica A zmierfiuje vahu tohto parametra. Teda aj pri vdaéSej hodnote, ktora nemusi byt” opti-
malna, je aspesnost’ modelu priblizne rovnaka alebo dokonca aj lepsia. Druhym zistenim je
to, Ze pri pouziti metriky F-mesaure dodato¢na adaptacia matic prekonava takmer identicky
pristup opisany v sekcii 5.2.1, ktory adaptaciu nepouziva. Hoci sa nejedna o velky rozdiel,
stoji to za zmienku. Detailnejsi prieskum vysledkov vSak ukazal, Ze adaptacia zlepsuje met-
riku Precision, pricom zhorsuje Recall. Od6évodniujt to tym, Ze algoritmus sa snazi najst’ ¢o
najlepsiu reprezentaciu zvuku bicich na trénovacich datach, ktory sa vSak moze znacéne 1isit’

od zvuku v testovacich datach [37].

5.2.3. SANMF

Jeden z d’alsich pristupov NMF sa snazil dynamicky ovplyviiovat’ mieru, v ramci ktorej sa

mohla upravovat’ matica spektralnych komponentov bicich pocas procesu faktorizacie. Tak

ako pri algoritmoch PFNMF 1 a PFNMF 2, tak aj v tomto pripade predchadzala procesu
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faktorizacie trénovacia faza, pocas ktorej sa inicializovali vektory jednotlivych bicich na-
strojov v matici spektralnych komponentov z nahravok s izolovanymi Gdermi [51]. Pre lep-
Sie pochopenie celého algoritmu najprv uvediem dva pomocné vzorce, ktoré mi neskor po-

moZu blizsie objasnit’ to, o sa autori snazili docielit’.

B=a.B,+(1—a).B [51] (58)

a=(1- E)ﬁ [51] (59)

B je matica spektralnych komponentov bicich aktualnej iteracie pri faktorizacii. B,, je inicia-
lizovana matica spektralnych komponentov bicich. K je celkovy pocet iteracii procesu fak-
torizacie, ktory sa ma vykonat, k je aktualny pocet iteracii, f je mocnina, ktorej hodnota je
nastavend manuélne a zostava konstantna poc¢as behu algoritmu, @ je meniaca sa premenna,
ktorej hodnota vyrazne zavisi od pomeru aktualneho k celkovému poc¢tu iteracii procesu fak-
torizacie (vzorec 59). Vzorec 58 vyjadruje spdsob, akym sa upravuje matica komponentov
v kazdej iteracii faktorizacie. Z neho mozeme vycitat, ze matica spektralnych komponentov
bicich (B) sa bude odlisovat’ od jej pociatoéného stavu (B,) aZ v neskorsSich iteréciach al-
goritmu kvéli a. T4 totizto spdsobuje to, Ze Giprava spektier nastrojov, t.j. ich nové hodnoty
sa pocas faktorizacie pri prvych iterdciach nebuda vel'mi lisit’ od pociatocného stavu. A to
preto, lebo hodnota o je spoiatku vel'mi blizka &islu 1. Cim sa v$ak bude pocet iteracii
faktorizacie zvySovat, vel'kost’ o sa bude blizit’ k hodnote 0, spektra nastrojov budi moct’
byt upravované o hodnoty s va¢sou odchylkou od pociatoéného stavu a matica spektralnych

komponentov sa na konci algoritmu bude moct’ viac 1iSit” od jej pociatocného stavu [51].

Na vstupe sa spracovaval STFT spektrogram vytvoreny s vel'’kostou skoku 512 vzoriek z au-
dio signalu so vzorkovacou frekvenciou 44.1 kHz. Tak ako vzdy, po vykonani algoritmu
jedna z matic obsahuje potencialne aktivacie jednotlivych bicich nastrojov. Na to, aby sa
zistilo, ktoré z nich st skuto¢nymi aktivaciami, autori prace pouzili $pecificky pristup de-
tekcie aktivacii s adaptivnou prahovou hodnotou, aby sa ¢o najviac predislo detekcii chyb-

nych aktivacii.

Algoritmus bol vyhodnoteny na 3 suboroch dat. Prvy pozostaval z polyfonickej nahravky
akustickych bicich a zvysné 2 boli vytvorené pomocou 2 pocitacovych programov. Pri po-
rovnani uspesSnosti transkripcie na vSetkych datach sa preukazalo, Ze algoritmus dosahoval
vysoké hodnoty metriky F-measure pri datach s akustickymi bicimi a jednom subore dat s
umelo vytvorenymi bicimi. Takyto vysledok autori neoc¢akavali, ked’ze si mysleli, Ze prave
56



realne prostredie bude predstavovat’ pre algoritmus najvacsi problém. Paradoxne s nim sa
najlepsie popasoval. Dévodom je prave tento Specificky pristup k algoritmu NMF, ktory pri-
niesol neo¢akavany, ale pritom pozitivny vysledok. Pri evaluacii sa porovnaval tento novy
pristup NMF s klasickou NMF a NMF s fixnou maticou spektralnych komponentov bicich
nastrojov pocas celého procesu faktorizacie (tzv. FNMF [3]). Ukéazalo sa, ze vysledky no-
veho pristupu k NMF, t.j. SANMF a FNMF sa vel'mi neodliSuju. Autori tejto prace to davaja
za vinu nedostatoc¢nej variabilite dat. Predpokladajt, ze ak by bola vicsia, vysledky FNMF
by boli vyrazne horSie. SANMEF je jeden z d’alSich pristupov k NMF, ktory nepotreboval
vel'ké mnozstvo trénovacich dat na to, aby vedel konkurovat’ su¢asnym modernym pristu-
pom. Vyhodou tohto pristupu je jeho aplikovatelnost’ v systémoch, ktoré pracujd v redlnom

case.

5.2.4. NMFD

Dalsi vyskum v NMF ukazal, ze modelovanie vyvoja signalu v Ease pre bicie nastroje nemusi
byt’ zahrnuté v aktiva¢nej matici. Tato vlastnost sa v [52] pokusili zakomponovat’ do matice,
ktora disponuje spektralnymi ¢rtami. A to tak, ze kazdy nastroj je modelovany nie vektorom,
ale maticou, resp. spektrogramom. Ten zachytaval spektralno-¢asovy vyvin nastroja a akti-
va¢na matica bola vel'mi riedka. Jej Ulohou bolo zachytavat’ len impulzy aktivacii, nie ich

dynamiku [3]. Pre lepsiu predstavu uvediem obrazok .

X

= om

Frequency

...
—

Time M M

Obréazok 28. Koncept algoritmu NMFD [3]
Na obrazku 28 vidime, Ze matica X reprezentuje vysledny spektrogram, G obsahuje aktiva-
cie a P disponuje spektralnymi ¢rtami nastrojov. Treba podotknut’, ze matica P nie je dvoj-
dimenzionalna ale trojdimenzionalna, P € RXXR*M K je frekvenéné spektrum nastrojov, R
je pocet sledovanych nastrojov a M je velkost’ spektralnych ramcov (¢im vacsie M, tym sa
spektrum snazi modelovat’ dlhsi Casovy usek pre dany nastroj). Tato zmena dimenzie

ovplyvnila aj vzorec linearnej kombinacie matic. Jej matematicky zapis vyzeral nasledovne

[3].

X~ ¥nzoPn. G™[3] (60)
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Teda nejednd sa o obyc¢ajnu linearnu kombinaciu ale 0 zlozitej$iu, kde sa kombinuju nie
vektory, ale matice (spektrogramy) spolu s vektormi aktivacii. Autori tohto vyskumu skusali
pre tento algoritmus dve rdzne varianty vstupov. Na vstupe mali audio signal so vzorkovacou
frekvenciou 44.1 kHz, ktory transformovali na STFT spektorgram a Mel spektrogram, pri-
¢om velkost” okienka bola 2048 vzoriek. Pri faktorizacii matic sa snazili minimalizovat’ roz-
diel medzi maticou X a jej aproximaciou, ktort dostali linedrnou kombinaciou matic P (ma-

tica komponentov) a G (matica aktivacii) pouzitim chybovej funkcie KL-dievergencia [52].

Pri vyhodnoteni algoritmu dosli k niekol’kym zaverom. Ak bola velkost’ spektralnych ram-
cov pre jednotlivé nastroje prili§ vel'ka a pocas faktorizacie sa upravovala aj matica P, jed-
notlivé spektralne rdmce nastrojov v matici P zachytavali viac ako len jeden uder [3, 52].
Algoritmus testovali len na audio nahravkach, ktoré obsahuju bicie bez harmonickych né-
strojov. Tieto audio nahravky boli rozdelené do 3 skupin. V prvej boli nahravky, v ktorych
zneli polyfonne rytmicak, hi-hat a kopak. V druhej boli v nahravkach zakomponované via-
ceré nastroje z bicej supravy. Tretia skupina obsahovala nahravky, kde opat’ zneli viaceré
nastroje bicich pri¢om na rytmic¢aku a hi-hat ¢inele sa hralo réznymi technikami. Autori zis-
tili, ze algoritmus funguje dobre na jednoduchsich nahravkach ale komplexnejsie (viacero
nastrojov, rézne techniky) spésobuju problémy. Pri porovnani vykonnosti algoritmu sa zis-
tilo, ze ak bol na vstupe Mel spektrogram, rychlost NMFD bola 12-krat vac¢sia ako pri pou-
ziti STFT spektrogramu [52].

5.3. Porovnanie

V tejto ¢asti uvediem porovnanie Gspesnosti jednotlivych pristupov, na ktorom si dali pracu
autori z prehl'adového ¢lanku a ktorych vacsinu som spomenul v analyze [3]. TaktieZ sa
zmienim o tom, aké evaluacné stratégie a aké datasety pouzivali pri vyhodnocovani uspes-

nosti modelov.

V tabul’ke 1 m6Zeme vidiet’ porovnanie Gspesnosti jednotlivych modelov podl'a metriky F-
measure. Vyhodnocovanie sa robilo na datovej mnozine ENST-Drums, na ktorej sa zvycajne
vyhodnocujd modely, ktoré robia transkripciu bicich v DTM [53]. Aby sme tabul’ke poroz-
umeli, treba si najprv ujasnit nezname pojmy ako Random, Subset, Cross(DTD),
Cross(DTP). Pomo6zeme si tabul'kou z [3], ktord upravime na vyhodnocovanie modelov v
DTM.
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Tabulka 1. Porovnanie uspesnosti modelov pri réznych evaluacnych stratégiach z ¢lanku [3]

Vyhodnotenie (Priemerna F-measure) Zaujimavé statistiky

Ar(;2|r';ek- Sgrr; Ssuet;- Cross(DTD) | Cross(DTP) '\:/Ia;: Avg Max-Min | Std é'\c/g
RNN 0,752 | 0,673 0,648 0,662 0,104 0,047
tanhB 0,778 | 0,710 0,655 0,730 0,123 0,051

RELUts 0,784 | 0,695 0,675 0,700 0,109 0,128 0,048 | 0,055
IstmpB 0,777 {0,715 0,690 0,741 0,087 0,037
GRUts 0,820 | 0,687 0,605 0,678 0,215 0,090
SANMF 0,691 | 0,664 0,640 0,674 0,051 0,021
NMFD 0,675 | 0,660 0,553 0,658 0,122 0,056

PENMF 0,716 | 0,682 0,640 0,707 0,076 0,070 0,034 | 0,032
AM1 | 0,733 [0,682 H 0,717 | 0,051 0,024
AM2 0,697 | 0,707 0,655 0,704 0,052 0,024

Pri evaluacnej stratégii Random sa nahodne rozdelila mnozina nahravok (DTM) na 70%, na
ktorej sa modely natrénovali, 15% na ktorej sa zvalidovali a zvy$nych 15%, na ktorych sa
otestovali. Pri evaluacnej stratégii Subset zas rozdelili datovi mnozinu na 3 skupiny. Na 2
skupinach sa modely natrénovali, na jednej polovici z tretej skupiny sa zvalidovali a na dru-
hej

Tabulka 2 Vysvetlenie evaluacnych stratégii uvedenych v clanku [3]

Evaluecna stratégia Trénovanie Validacia Testovanie
Random 70% D-DTM 15% D-DTM 15% D-DTM
Subset D-DTM-1, D-DTM-2  50% D-DTM-3  50% D-DTM-3
D-DTM-1, D-DTM-3  50% D-DTM-2  50% D-DTM-2
D-DTM-2, D-DTM-3  50% D-DTM-1  50% D-DTM-1
Cross(DTD) 70% D-DTD 15% D-DTD 100% D-DTM
Cross(DTP) 70% D-DTP 15% D-DTP 100% D-DTM

polovici otestovali. Tam je viacero variant, ktoré mozu nastat’. VSetky st spisané v tabulke
2. Posledné evaluaéna stratégia Cross(...) modely trénovala, validovala a testovala na dvoch
odlisnych mnozinach nahravok. Pri tomto type vyhodnotenia sa spomedzi ostatnych najviac
testovala flexibilita modelov. Cross(DTD) pouziva ako trénovaciu mnozinu nahravky, kde
znie polyfonicka hra na bicich bez pritomnosti akychkol'vek dodato¢nych perkusijnych
alebo harmonickych nastrojov. Cross(DTP) zas pouZziva ako trénovaciu mnozinu nahravky,

kde sa hra polyfonicky na bicich s dodato¢nymi perkusijnymi nastrojmi [3].

59



Z vyhodnotenia teda usudzujeme, Ze hoci s modely neurénovych sieti tispesnejsie, st vel'mi
citlivé na trénovaciu mnozinu. Ak sa ¢o najviac podoba testovacej mnozine, vysledky su
dobré. V opa¢nom pripade ich Gspesnost’ razantne klesa. NMF algoritmy sU 0 nieco stabil-
nejsie. V tabulke 1 si moézeme viimnat, ze odchylka uspesnosti NMF modelov (stipce std
a Avg std) v zavislosti od trénovacej mnoziny je v priemere 0 nie¢o mensia. Taktiez jednot-
livé hodnoty ale aj samotny priemer rozdielu medzi maximalnou a minimalnou uspe$nost'ou
(stipce Max-Min a Avg Max-Min) pre NMF pristupy je zasadne niz$i. Tomu zodpoveda
vlastnost’ robustnosti, ktorou disponujt urc€ite viac ako neurénové siete. Na druhej strane ich

uspesnosti sa nie vzdy vyrovnaju neurénovym sietam ale za to si ur¢ite porovnatelné.

5.4. Zhrnutie

Z analyzy jednotlivych pristupov pouzitych v ADT mézeme vyvodit’ niekol’ko zaverov. Mo-
dely neurdnovych sieti vo v§eobecnosti dosahuju vyssie hodnoty metrik F-measure a Recall
ako NMF algoritmy, no za to maju malé hodnoty pri metrike Precision. To znamena, Ze po
transkripcii by trebalo dodato¢ne este precistit’ aktivacie. TaktieZ sme si mohli vS§imnut’ z vy-
hodnotenia, ze neuronové siete sU menej flexibilné ako NMF algoritmy. Totizto si vel'mi
citlivé na to, aky je rozdiel medzi trénovacou a testovacou mnozinou z hl'adiska kontextu.
Jednou zo zaujimavosti bolo, ze napriek jednoduchosti, architektira tsSRNN vedela konku-
rovat’ pri transkripcii zloZitejSiemu modelu BDRNN. Taktiez sa ukazalo, ze CNN su flexi-
bilnejsie ako RNN modely. Pri pouziti inych vstupnych reprezentécii ako napr. MCMS,
CNN dokazali dosahovat’ lepsie vysledky ako pri pouziti STFT.

NMF algoritmy su I'ahko interpretovatel'né. Jednou z ich vyhod je, Ze aj ked’ st vypoctovo
menej naro¢né ako NN, vysledky st s nimi porovnatel'né. Nie si zavisle od trénovacej mno-
ziny a ako sme uz spomenuli, st ovela viac flexibilne. Na druhej strane ich jednoduchost’ je
zaroven limitujacim faktorom. Zlozitejsie algoritmy ako NMFD maju o nieco va¢si problém
ako NN architektdry pri rieSeni komplexnejsich problémov v ADT. TaktieZ je tento pristup
menej vyuzivany v systémoch, ktoré potrebuju robit’ real-time transkripciu, pretoze vsetky
NMF varianty pracuju iterativne v inferenénej faze (v Case predikcie), pricom NN pristupy

Vv inferen¢nej faze robia len dopredné Sirenie.

5.5. Vyskumné problémy
Jednym z nasich prinosov do vyskumu v oblasti ADT by mohlo byt’ vyskuasanie d’al$ich kon-
figuracii metéd PFNMF2 a NMFD, pretoze autori nikde neuvadzaju, ze by skusali metodu

PG na Upravu matic alebo pouzitie obmedzenia riedkosti (angl. sparsity constraint). Pri
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NMFD ju sice pouzili ale pri PENMF2 nie. Taktiez by bolo zaujimavé skombinovat’ metody
NMFD a PENMF2 s pouzitim ré6znych technik na Upravu matic komponentov bicich nastro-

jov ako v [37] a zakomponovanie d’alSich parametrov.

Taktiez by sme mohli skusit’ pouzit’ opisani metddu v [28] a predspracovanie dat, ktoré je
uvedené v [37]. Zlepsenie aktualnych metdd transkripcie mézeme docielit’ aj vysktsanim
réznych vstupnych reprezentacii, ako napr. MFCC alebo MCMS, ktoré preukazuju v spojeni

S neuronovymi sietami dobré vysledky [28].

TaktieZ by bolo zaujimavé skombinovat’ neurdénové sicte vyuzivajuce mechanizmy jemnej
pozornosti s konvolu¢nymi neurénovymi siet'ami. A to preto, lebo CNN st flexibilnejsie, t.].
lepsie generalizuju model pricom mechanizmy jemnej pozornosti zlepsuju uspesnost’ RNN
[27].

Vicsina systémov sa pri pouziti akychkol'vek pristupov zameriava na transkripciu zaklad-
nych Gderov na bicie a techniku hrania bert len maloktoré do Gvahy (posledny Few-shot
learning pristup ich bral do Gvahy [47]). Zakomponovanie hracej techniky do transkripcie
bicich néastrojov z polyfonickej hudby s vhodnym predspracovanim a pripadnou Upravou
modelu, ktory berie do Uvahy techniku hrania, by mohol byt tiez jeden z nasich prinosov,
kde by sme mohli zistit', ¢i zvySenie rozliSovacej schopnosti algoritmu pomdze zvysit’ us-

pesnost’ transkripcie.

Jeden z d’alsich moznych smerov vyskumu by sa mohol zaoberat’ zlepsenim detekcie poten-
cialnych aktivacii bicich nastrojov — detekciu potencialnych aktivacii rie§i CNN v préci [45]
v spojeni NMFD, ktory sa stard o samotnu transkripciu. Predpokladdme, Ze zlep$enie detek-
cie by malo za nasledok zlepSenie algoritmu samotnej transkripcie, ktorym by nemuselo byt
len NMFD.

V préci [30] boli zlepSenia modelov za pouzitia dodato¢nych informacii, ktorymi st doby
a prizvucné doby, dostatocné vel'ké na to, aby sa mohlo skonstatovat’, Ze tieto informacie
napomahaju pri transkripcii bicich nastrojov. Hodnoty metriky F-measure sa vsak pohybuju
v rozmedzi 0.66 — 0.68. Preto autori spravili experiment, v ktorom otestovali to, ako dobre
vedia modely detegovat’ doby a prizvuéné doby. Vysledky ukazali, Zze nie ve'mi dobre. Preto
jedna z d’alsich moznych ciest vyskumu by mohlo byt zameranie sa na zlepsenie detekcie

dob a prizvuénych dob a ako vel'mi to pomoze zvysit’ celkova Gspesnost’ transkripcie [30].
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Jednou z d’alsich potencialnych smerov zlepSenia transkripcie ADT by mohlo byt pri pouziti
algoritmu PFNMF odhadnutie hodnoty parametra ry na zaklade pravdepodobnostnej funk-
cie. Vd’aka tomu by sa mohlo zlepsit’ nielen modelovanie harmonickej zlozky hudby ale aj
celkovu transkripciu. Alebo by sme sa mohli pozriet’ na rézne regulariza¢né mechanizmy

ako sparsity, temporal continuity, ktoré autori odporucaju vyskusat’ [42].

V tejto préci ako navrh na zlepSenie rozpracujeme viacero metod. Prvou bude skombinova-
nie NMFD a algoritmu PFNMF2 s roznymi konfiguraciami. Taktiez skusime matice algo-
ritmu PFNMF2 upravovat’ pomocou metddy zostupujuceho gradientu a aplikujeme na akti-
vaénu maticu obmedzenie riedkosti. Druhou bude navrhnutie vlastného systému, ktory bude
prepajat’ hlboke neurénové siete a maticovd nezapornu faktorizaciu, pricom systém bude
ratat’ aj s hracimi technikami bicich. Ako posledny skusime rozpracovat’ najmodernejsi pri-
stup v oblasti ADT, ktorym bolo pouzitie Prototypickej siete v kontexte Few-shot learning.
Autori ho aplikovali na problém transkripcie hracich technik na bicich nastrojoch za pritom-
nosti harmonickej hudby. My sa pozrieme na to, ako tento model bude spesny bez pritom-
nosti harmonickych nastrojov v pozadi a skusime aplikovat’ niekol’ko vylepseni, ktoré by

mohli zvysit’ jeho Gspesnost’.
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6. Navrh

Ako som uviedol v z&vere analyzy, v navrhu rozpracujeme 3 rdzne metody, ktoré néasledne
aj vyhodnotime. Prva metdda je zamerana na vylepSenie algoritmu NMFD vytvorenim novej
varianty, tzv. PFNMFD. Okrem toho sa pokusime vylepSit niekolkymi modifikaciami
PFNMF variantu. Druha metdda pozostava z 2 komponentov — CNN a NMFD, pric¢om ulo-
hou CNN je detegovat’ aktivacie a NMFD tieto miesta aktivacii linearne aproximovuje. Dali
sme jej pracovny ndzov NMFDQ. Tretia metdda je replikaciou najmodernejSieho metric-
learning pristupu v oblasti ADT [47], ktory sme spominali v sekcii 5.1.7. Aplikujeme ho na
transkripciu bicich nastrojov bez pritomnosti harmonickej zlozky a pomocou niekol’kych

vylepSeni skusime uspesnost’ algoritmu zvysit’.

Vsetky 3 metddy maji spolo¢né to, Ze robia transkripciu polyfonickej hry bicich néstrojov.
Prvy a druhy pristup vyuzivaji rozne NMF varianty, pretoze chceme skusit’ vytazit’ z tohto
pristupu ¢o najviac, ked’Ze je robustny a jeho vysledky st I'ahko interpretovatel'né. Druhy
a treti pristup zas primarne spaja to, Ze robia transkripciu hracich technik bicich néstrojov na
rozdiel od predoslych pristupov, ktoré povacsine robili transkripciu len zékladnych uderov
na bicie, resp. nerobili rozdiely medzi réznymi typmi Uderov na ten isty néstroj. Vd’aka tejto
informécii chceme obidvom metédam pridat’ rozliSovaciu schopnost’, dosledkom ¢oho bud
jednak dodato¢né informécie o hracich technik&ch pocas transkripcie, ¢o predoslym me-
todam zvycajne chyba a taktiez chceme sledovat’, aky vplyv to bude mat’ na celkovl tspes-
nost’ transkripcie. Tu chceme zdoraznit', ze akékol'vek skratky bicich nastrojov a ich technik,
ktoré sa budu vyskytovat’ ¢i vo vizualizaciach alebo v komentéroch, st blizsie vysvetlené na

zatiatku prace v slovniku pojmov a skratiek.

6.1. PFNMFD (kombinacia PFNMF2 a NMFD)
V tejto sekcii viac priblizim motivaciu, architektiru systému a vsetky dolezite detaily tejto

metody.

6.1.1. Motivacia

Ako sme uviedli na zaciatku sekcie 6, tdto metdda je zamerana na vylepSenie algoritmu
NMPFD. A to takym sposobom, ze sme skombinovali metddy PFNMF2 a NMFD, vysledkom
¢oho je PFNMFD (nas$ vlastny pracovny nazov). Dévod kombinécie prave tychto 2 NMF

variant teraz objasnime.

Kedze chceme aplikovat’ NMF metodu na transkripciu bicich néstrojov za pritomnosti har-

monickych nastrojov, potrebujeme vyuzit’ variant PEFNMF, kde €ast’ matice komponentov
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urcena pre bicie sa vopred inicializuje a pocas transkripcie bude zafixovana. Vdaka tomu sa
potom moze algoritmus sustredit’ jednak na detekciu aktivacii bicich nastrojov ale aj na ¢o
najlepSiu aproximaciu harmonickej zlozky v hudbe, ktort pri spitnej rekonstrukcii odstra-
nime. Variant NMFD pouuzijeme preto, lebo chceme ponechat’ modelovaciu kapacitu ude-
rov bicich na maticu komponentov bicich néstrojov, ¢o sa v predoslych pristupoch, ktoré
vyuzivali NMFD, osved¢ilo. Taktiez doterajsie pristupy povacsine pouzivali NMFD len pri
transkripcii monofonickej alebo polyfonickej hry bicich bez pritomnosti harmonickych né-

strojov, kde algoritmus preukazoval pomerne dobra Gspesnost’ [3, 52].

Nasim hlavnym prinosom je kombinacia algoritmov PFNMF2 a NMFD, ktora sa v rdmci
vyskumnej oblasti ADT explicitne nikde nevyskytuje. Vyskasame ho s réznymi konfiguréa-
ciami, ktoré nasledne vyhodnotime. Taktiez skisime rdzne nastavenia hyperparametrov
a spdsob optimalizécie pri algoritme PFNMF2, ktory nikto v ¢lankoch doposial’ neuvadzal.
Pod vyjadrenim rézne sposoby optimalizacie, ktoré nikto neuvadzal mame na mysli metddu
zostupujuceho gradientu, na ktortt sme pocas analyzy najmodernejSich metod nikde nenara-
zili. Pod vyjadreniami rdzne konfiguracie, alebo rézne nastavenia hyperparametrov mame

na mysli:

e pridanie obmedzenia riedkosti (angl. sparsity constraint)
e dodato¢né upravy matice komponentov bicich nastrojov (podl'a [37])
e nastavenie parametra rn, ktory definuje po¢et komponentov v matici harmonickych na-

strojov

6.1.2. Navrh PFNMFD metédy
Nas vlastny navrh je vytvoreny kombinaciou variant PENMF2 a NMFD. Metdda funguje

nasledovnym spésobom:

HD“} pxn

\ = Wop Why . A

Hiigty XN
mxrgpxt mxryxt
mxn

Obréazok 29. Architektdra algoritmu PFNMFD
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Dimenzia t pri maticiach Wp a W definuje to, ako vyzera spektrum komponentov v ¢ase t.
Mobzeme si vSimnut,, Ze architektura je podobna algoritmu PFNMF2 s tym rozdielom, Ze
nasa matica komponentov je trojrozmerna. Funkcia aproximacie je rovnaka ako pri NMFD

(vzorec 47). Pri pouziti MU a Euklidovskej vzdialenosti sa matice upravuju nasledovnym

sposobom

Hy e Hyo —r wpl ()t AW, < Wy, X(HpHT _ (61)
Wp (@aWpHp+BWrHy) t t  (aWpHp+BWyHp)(Hp )T

T «t t->\T
Hy < Hy o WH?(aWM::I;[iWHHH)H AWy < Way (aWDHng;I/{HHL)(HH“)T’ (62)
vte [0...T - 1]

a pri pouziti KL-divergencie takto
WD?[W]H g g )"

Hp « Hp o RIPITHEL 2 W,  Wp, o “RRENITL (63)
il ) awpip g )T

Hy < Hy o WiHT1 a Wy, « Wy, ° 1HE)T ) (64)

vt € [0...T - 1]

Pozitiva a negativa tohto pristupu su tie isté ako pri PFNMF s tym vylepSenim, Ze tento typ
NMF modeluje spektralno-¢asovy priebeh nastrojov v matici komponentov. To sa moze od-

zrkadlit’ pri menSej velkosti chyby a zlepSenim rekonstrukcie spektrogramu.

6.1.3. Architektara ADT systému
Architektra nasho ADT systému, ktory sme implementovali a na ktorom budeme vyhod-
nocovat’ nase modely, je zobrazena na nasledujucom obrazku (vid® Obrdzok 30). V nasle-

dovnych sekciach si rozoberieme niektoré casti architektury.
Inicializacia bicich nastrojov
Na inicializaciu bicich nastrojov je potrebné mat’ k dispozicii dataset s nahravkami, v kto-

rych udery zneju monofonicky. Idedlne by bolo, ak by jedna nahravka disponovala viace-

rymi, za sebou nasledujucimi monofonickymi tdermi s dlh§imi pauzami.
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Detekcia

Inicializacia bicich nastrojov Varianty algoritmu NMF e
L v 8lg aktivacii

Monofanna ) ) Inicializacia 1
hra bicich STFT komponentov bicichj

L

[STFT HF‘FNMFD i PFNMFZH Filtrovane aktivacii ]—D Transkripcia

Polyfonicka
hra bicich spolu s
harmonickymi ndstrojmi

Obrazok 30. Architektira ADT systému

Varianty algoritmu NMF (PFNMFD, PENMF2)

V tejto Casti opiSeme jednotlivé pristupy, ktoré zimplementujeme a vyhodnotime.

e PFNMPF2 s pouzitim metdédy PG - Algoritmus optimalizuje matice Wx, Hp a HH pomo-

cou spomenutej metddy. Optimalizécia sa robi na zaklade zvolenej chybovej funkcie.

e PFNMF2 s pouzitim obmedzenia riedkosti — algoritmus optimalizuje matice WH, Hp

a Hu bud’ podl'a metody PG alebo MU. Délezitym prvkom je aplikovanie obmedzenia

riedkosti na aktivaént maticu. NepouZijeme ju na celu ale iba na Cast’ pre bicie nastroje.

Chceme aby udalosti bicich boli riedke, pretoze ako sme uviedli v ¢asti 1.4, bicie su

rytmickou zlozkou hudby a ich Ulohou je udavat’ presny rytmus a tempo. Preto musia

zniet’ kratko, ale za to presne. Aby sme si ukazali, ako ovplyvni obmedzenie riedkosti

spOsob Upravu matice aktivacii pre bicie nastroje, tak napriklad v pripade pouzitia me-

tody MU a Euklidovskej vzdialenosti to bude vyzerat’ nasledovne

wix
Wl (aWpHp+BWrHE)+ A

Hp < Hp o (65)

Vidime, Ze vzorec sa vel'mi nezmenil oproti vzorcu 61. Na koniec menovatela sa pridal

len znak A. Ide o parameter optimalizacie, ktory je zodpovedny za mieru obmedzenia

riedkosti. Cim viésie &islo, tym je obmedzenie silnejsie.

e PFENMF2 s dodatoénym aktualizovanim matice Wp — tak ako je uvedené v [37], najprv

je matica Wp fixna a ostatné sa upravuju. Po dokonéeni uprav sa spusti druhy proces

faktorizécie, pri ktorom je fixnd Hp a Wp, Hp, Hx sa budua upravovat’. V principe ide o

to, ze najprv sa ndjdu aktivacie bicich a potom sa lepsie domodelujt ich spektralne kom-

ponenty.
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e PENMED s pouzitim metédy PG — Tak ako pri jednom z predchadzajucich PFNMF2

algoritmov aj tento optimalizuje matice Wn, Hp @ H4 pomocou spomenutej metddy len
s tym rozdielom, Ze tu je kazdy nastroj reprezentovany maticou a nie vektorom. Matice
sa optimalizuju v zavislosti od zvolenej chybovej funkcie.

e PFENMED s pouzitim obmedzenia riedkosti — plati to isté ¢o pri PENMF2 s obmedzenim

riedkosti len s tym rozdielom, Ze nastroje su v matici komponentov reprezentované ma-
ticami. Ak by sme napriklad upravovali matice pomocou MU s pouzitim KL-

divergencie, Uprava aktivacnej matice pre bicie nastroje bude vyzerat' nasledovne
T X <t

WH \awpa +PWghH
H, « H, o aWVpHp HOH 66
H H WhT1+ 2 (66)

Mozeme si v§imnut, ze oproti uprave vo vzorci 64 sa tento vzorec zmenil len v tom, Ze

na konci menovatel’a pribudol znak A, ktory ovplyviiuje mieru riedkosti.

e PENMED s dodatoénym aktualizovanim matice Wp — plati to isté ¢o pri PFNMF2 s do-

dato¢nym aktualizovanim matice Wp len s tym rozdielom, ze Gipravy matic budd odlisné

vzhl'adom na to, ze kazdy hudobny nastroj je modelovany maticou a nie vektorom.

Vstupom do tychto variant algoritmu je STFT polyfonickej hudby, ktory v zavislosti od tes-
tovacieho scenara bude obsahovat’ hru na bicich nastrojoch bez harmonickych néstrojov

alebo aj s nimi.

6.2. NMFDQ (CNN + NMFD)

V tejto sekeii si viac priblizime nami navrhnuti metédu NMFDQ.

6.2.1. Motivacia

Na zaciatku sekcie 6 sme uviedli, Ze td&to metdda bude pri transkripcii bicich néstrojov uva-
dzat’ aj informaciu o hracich technikach. Tento typ informacie chceme zakomponovat’ do
navrhu nasej metddy primarne z 2 dévodov. Prvym je jej realne vyuzitie v praxi, pretoze sa
vo vyu¢bovych materialoch pre bubenikov zvy¢ajne nejakym spdsobom nachadza. Druhym
je snaha pridat’ metdde rozliSovaciu schopnost’, désledkom ¢oho buda uz spominané doda-
tocné informadcie o hracich technikéch pocas transkripcie, ¢o predoslym metddam chyba, ale
chceme pozorovat’ aj to, ¢i takto nami navrhnutd metdda mé potencial konkurovat’ su¢asnym
najmodernejsim pristupom v ADT. Vzhl'adom na komplexnost’ metdédy sme sa ju rozhodli
aplikovat’ na jednoduchsi problém - polyfonicku hru bicich nastrojov bez pritomnosti har-
monickej zlozky v pozadi.
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6.2.2. Navrh NMFDQ metody

Nami navrhnuty algoritmus pozostava primarne z 2 hlavnych komponentov. Prvym je kon-
volu¢na neurdnova siet’, ktora deteguje aktivitu hracich technik na bicich nastrojoch. Jej vy-
stupom je aktiva¢na matica Q, ktord svojimi informéciami obohacuje druhy komponent —
metédu NMFDQ. Najprv rozoberiem prvy komponent, ktory ozrejmime samostatne a neskor
aj v kontexte celej NMFDQ metody.

(1025, 50, 1)

STFT spektrogram

| 32 (3x3) Conv + RelU I

x 1.n
| (3x3) Max-pool |
r— ]
SD_TECH+1 (Fx1) Conv HH_TECH+1 (Fx1) Conv
‘ SD_Softmax ’ ‘ HH_Softmax ’
(SD_TECH+1,T) (HH_TECH +1,T)

Obrazok 31. Architektira konvolucnej neurénovej siete
Na obrazku 31 mézeme vidiet architektaru CNN. Jej Glohou je rozoznavat’ aktivéciu hracich
technik réznych bicich nastrojov v ¢ase. Z architektiry mézeme ustdit’, Zze naSa CNN vie

riesit’ tzv. multi-output multi-class klasifikaény problém.

Slovné spojenie multi-output v kontexte strojového uéenia pomocou hlbokych neurénovych
sieti znamena, Ze neurénova siet’ ma viacero vystupnych vrstiev, pricom kazda riesi sepa-
ratny klasifikacny problém. V naSom pripade ma takéto nieCo zmysel prave preto, lebo
v ¢ase mbze zniet' viacero bicich nastrojov naraz. To znamena, Ze kazda vystupna vrstva

rieSi samostatny klasifikaény problém pre jeden nastroj [54].

Z obrazka mozeme d’alej vycitat, ze nasa neurénova siet’ vie rozoznavat’ aktivitu hracich
technik len pre 2 nastroje - rytmicak a hi-hat Cinel. Je to tak preto, lebo nasu metdédu chceme
otestovat’ najprv len na menSom pocte nastrojov — konkrétne rytmicék, kopék, hi-hat ¢inel —
z dévodu obmedzeni dostupnych datasetov vhodnych na takéto testovanie. Detekcia hracich
technik pre kopak tam chyba. Nie je to chyba. Je to zamerné, pretoze hracie techniky pre

kopéak nie su jednoznacne definované a existuje len jedna jedind — oby¢ajny uder.
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Slovné spojenie multi-class v kontexte strojového ucenia zas znamena, ze algoritmus priradi
vstupnym datam vzdy len jednu triedu. Spojenim tychto dvoch typov Klasifikacii vznikne
multi-output multi-class klasifikacia, ¢o znamena, ze kazda vystupna vrstva neuronovej siete
bude moct’ predikovat’ len jednu triedu v ¢ase [54]. V naSom kontexte takéto nieGo ma vy-
znam, lebo naraz v kazdom ¢asovom okamihu méze hrat’ bubenik len jednou hracou techni-

kou.

Ked’ si detailnejSie prejdeme architektaru CNN (vid’ Obrazok 31) zhora nadol, mézeme Si
v§imnut, ze CNN ocakava na vstupe STFT spektrogram s 1025 frekvenénymi rozsahmi
a dizkou 50 ramcov. Potom nasleduje sada konvoluénych blokov. Jeden pozostava z 32 kon-
voluénych jadier 0 rozmeroch 3x3, ktoré robia 2D konvoluciu, aktiva¢nej funkcie ReLU
a max pooling operacie o rozmeroch 3x3. Presny pocet konvolu¢nych blokov nedefinujeme,
pretoze ten je dynamicky zavisly od velkosti konvolu¢ného kontextu, ktory definuje velkost’
vysekov zo vstupu, ktoré bude CNN klasifikovat’. Pri experimentoch bude platit’ pravidlo,
Ze ¢im vacsi konvoluény kontext zvolime, tym bude siet’ hlbsia, pretoze bude mat’ vacsi

pocet konvoluénych blokov.

Po sade konvolu¢nych blokov dochédza k vetveniu. Kazda vetva ma na starosti klasifikaciu
hracich technik pre jeden nastroj. Obidve vetvy najprv disponuju vrstvou, ktora robi 2D kon-
vollciu s poc¢tom konvolucnych jadier, ktory je rovny po¢tu hracich technik pre dany nastroj
+ 1 (ndzvy SD_TECH a HH_TECH reprezentuju pocty hracich technik pre rytmicak a hi-
hat ¢inel). To, ze tam je o jedno jadro naviac si objasnime neskor pri opise aktiva¢nej funkcie
softmax. No inymi slovami povedané, kazdé konvoluéné jadro v tejto vrstve sa pri trénovani
bude u¢it’ ¢o najlepsie rozoznat’ $pecifickt hraciu techniku. Tieto jadra budi robit’ konvola-
ciu naprie¢ celou frekvencnou dimenziou, ktorej velkost’ vSak nepozname, ked’ze je tiez
dynamicky zavisla od velkosti konvolu¢ného kontextu (pismeno F pri rozmeroch konvoluc-
nych blokov). Treba este zvyraznit’ druhy rozmer tychto konvoluénych jadier, ktory je sta-
ticky nastaveny na hodnotu 1. Je to tak preto, aby CNN mohla mat’ na vstupe rézne velkosti
konvolu¢nych kontextov a pocet predikcii na vystupe sa vedel automaticky zarovnat’ so vstu-
pom (napr. ak bude konvolu¢ny kontext velky 7 ramcov, zo vstupu o velkosti 50 ramcov
CNN spravi 44 predikcii, ak bude konvolu¢ny kontext vel'ky 5 rdimcov, CNN spravi 46 pre-
dikcii). V oboch vetvach sa v poslednej vrstve aplikuje funkcia softmax, ktora robi samotnd

klasifikaciu. Jej matematicke vyjadrenie je nasledovné

Zi

e
d(z); = SF o7
]:

(67)
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V principe ide o0 to, Ze softmax priradi rozne pravdepodobnostné hodnoty vsetkym triedam
(v naSom kontexte hracim technikdm pre dany néstroj), nad ktorymi sa robi klasifik&cia.
Trieda s najvacsou pravdepodobnost’ou je zvyCajne oznacovana za th, ktoru algoritmus pre-
dikoval pre uréeny vstup. Plati, Ze ak s¢itame vSetky pravdepodobnosti, vysledkom bude
hodnota 1.

Tu treba zdoéraznit’, ze v oboch vetvach softmax robi klasifikaciu nad po¢tom hracich technik
pre dany nastroj + 1 (Obrazok 31 - v poslednej vrstve v oboch vetvach si mézeme vSimnat
HH_TECH + 1, SD_TECH + 1). Tato trieda navyse slizi na to, aby ju CNN Kklasifikovala
v pripade, Ze nezdetegovala aktivitu daného bicieho néstroja. V podstate pritomnost’ tejto
triedy je v nasom kontexte nevyhnutna, ked’ze akykol'vek bici nastroj je v skladbe zvyc¢ajne
viac neaktivny ako aktivny a preto musime CNN ucit’ rozoznavat’ aj tuto charakteristiku.
Navyse aktivita tejto nazvime ju “neutralnej triedy pre kazdy nastroj pridava celej metdde

NMFDQ vlastnost’ fault-tolerance, ktoru v§ak rozoberieme neskor.

Definitivny vystup z oboch vetiev, ktory sa nakoniec zapise do aktivacnej matice Q, je vzdy
binarny, ¢o znamena, Ze len tej hracej technike, ktora bude aktivna (bude mat’ najvacsiu
pravdepodobnost’) pre dany nastroj sa priradi hodnota 1 a ostatnym technikam nastroja pri-
radi 0. Aby sme zd6raznili este zopar dolezitych detailov vystupnej matice Q, uvedieme si

jej vizualizaciu na nami zvolenom priklade
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Obrazok 32. Vizualizicia Q matice, ktord je vystupom CNN
Na obrazku 32 mézeme vidiet’ Q maticu, ktorej X-ova os reprezentuje ¢as a y-ova jednotlivé
hracie techniky hudobnych nastrojov. Tieto hracie techniky su priradené konkrétnym nastro-
jom, ktoré maju genericke nazvy il, i2, i3 (su to skratky anglickych slov instrumentl, in-
strument2, instrument3). Mo6zeme si vSimnut’, Zze jednotlivé hracie techniky s v ¢ase rozne

aktivne ale nikdy sa nestane, ze 2 techniky toho istého nastroja (¢i uz je to reélna hracia
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technika alebo trieda reprezentujuca neaktivitu hudobného nastroja) su v tom istom ¢ase na-
raz aktivne. TaktieZ si m6Zeme v§imnut’, Ze vzdy posledna hracia technika reprezentuje ne-
aktivitu hudobného nastroja, pretoze je aktivna len vtedy, ked nie je aktivna ziadna z ostat-
nych hracich technik. Na zaver by som este zdoraznil to, ze ked’ budeme trénovat’ CNN,
budeme ju uéit’ rozoznavat’ aktivitu hracich technik nie len v jednom konkrétnom ¢ase (resp.
v jednom STFT ramci) ale aj v jeho blizkom okoli. Toto si mézeme v§imnut’ na vyssie uve-
denom obrazku kde aktivita hracich technik nie je vizualizovana $picatymi skokmi, ale hra-

natymi. Aky to bude mat’ vyznam pre celkovi NMFDQ metodu, to si objasnime neskor.

Teraz by som rad priblizil, ako je do nasej metdédy zakomponovana NMFDQ a ako spolu-
pracuje s CNN. Na obrazku 33 mézeme vidiet’ architektiru nasej metddy. Velké pismena
nad zobrazenymi maticami ozna¢uju ich mena. Oznacenia i1, i2, i3 suU generické nazvy pre
I'ubovol'né bicie nastroje tak ako na obrazku 32. Vo vizualizacii ur¢uju, ktora ¢ast’ v matici
komponentov (matica W) alebo v maticiach aktivacii (matice H, Q alebo A) prisltcha jed-
nému nastroju. Casova dimenzia je pre matice Q, H, A a V rovnaka. Taktiez frekvenéna
dimenzia je pre matice V a W rovnaka. Moézeme si v8§imnt, ze v matici W kazdy nastroj
disponuje viacerymi kratkymi spektrogramami, ktoré reprezentuju priebeh hracej techniky
v Case. Tie su vzdy vopred inicializované. Ich pocet je rovny poctu hracich technik pre dany
nastroj + 1. Vyznam spektrogramu navyse si vysvetlime neskor. Treba vSak podotknut’, ze

reprezentuje neutralnu triedu, ktorti si moézeme definovat’ roznymi spoésobmi —napriklad mo-

\

A
A A A
il f\
= = m
g : o
@ = c B
2 — B i2
£ = U g
= T
i3
A AN
Q 2 4 6 8

Q
_ 11 [\ L /\
i1 [\ [\ I i1 \
S N O N O N O A W
[
CNN —_— 2 [ i f /
O R O
— e
i3 i3
S
0 2 a 6 ] 0 2 4 6 8

as [s] tas [s]

Obrazok 33. Architektdra metody NMFDQ
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ze byt vypocitany ako priemer vsetkych hracich technik pre dany nastroj, alebo sa vyberie

najcastejSie hrana technika nastroja, alebo iné.

Komponent NMFDQ, ktory je stcastou nasej NMFDQ metody a ktory teraz blizSie ozrej-
mime, funguje vel'mi podobne ako klasickda NMFD.

Vo~ YTl w, . A (68)

Funkcia aproximacie je v zasade identick& vzorcu 47 len s tym rozdielom, Ze matica kom-
ponentov sa linedrne kombinuje s maticou A, ktora je odlisna od oby¢ajnej aktiva¢nej matice
H.

hi1 ° Qix
A = hiz © Q2 (69)
hin © Qin

Totizto matica A vznika Hadamardovym sucinom medzi vektormi aktivacii v matici H a ma-
ticami aktivacii v matici Q, ktoré patria tomu istému nastroju (vid’ vzorec 69). O maticiach
aktivcii a nie vektoroch v matici Q hovorime preto, lebo ako sme uz vyssie spominali, jeden
nastroj moze disponovat’ viacerymi hracimi technikami a konvolu¢na siet’ sa ich snazi na
vhodnych miestach detegovat. Vysledkom tohto su¢inu je potom matica A, ktora disponuje

aktivitou hracich technik jednotlivych bicich nastrojov.

Kedze NMFDQ komponent nasej metddy je pribuzny klasickej NMFD, tiez je iterativny
a upravuje sa identickym spésobom (vzorce 49 alebo 50). Rozdiel oproti klasickej NMFD
je v8ak v tom, Ze neupravuje sa matica, ktora sa linedrne kombinuje s maticou komponentov
(v nasom pripade A), ale matica H. Matica Q s potencialnymi aktivitami nastrojov, ktord
vygeneruje konvolu¢na siet’, je pocas iterativného procesu zafixovana a matica H sa tak snazi
hladat’ vhodné miesta aktivit jednotlivych nastrojov, ktoré sa po Hadamardovom sucine

s maticou Q premietnu do aktivacii konkrétnych hracich technik.

Teraz by som rad ozrejmil 2 vlastnosti, ktorymi by nasa metéda mohla disponovat’ vd’aka
neutralnym triedam pre kazdy nastroj v Q matici a vdaka oblastiam aktivit hracich technik,
ktoré deteguje CNN. Vd’aka neutralnym triedam v maticiach W a Q by mohla byt ¢iasto¢ne
fault-tolerant voci chybne detegovanej neaktivite nastroja v matici Q. A to preto, lebo v pri-
pade, Ze CNN nedeteguje aktivitu nastroja na mieste, na ktorom by mala, v Q matici sa bude
na takomto mieste vyskytovat’ aktivita neutralnej triedy a NMFD moze “vysvetlit* tento

uder aspon aktivitou neutralnej triedy nastroja (napr. priemerom hracich technik daného
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nastroja), ¢o by mohlo zlepsit’ celkovu uspesnost’ transkripcie na urovni nastrojov. Toto ex-

perimentdlne dokazeme.

Oblasti aktivit hracich technik, ktoré si detegované CNN maju zas taky vyznam, Ze pri ite-
rativnych aktualiziciach hodn6t v jednotlivych maticiach pocas procesu faktorizacie Si
NMFD moéze vybrat’ konkrétne miesto z vybranej oblasti, v ktorom nastane aktivita danej

hracej techniky tak, aby celkova chybova funkcia bola ¢o najmensia.

6.2.3. Architektara ADT systému

Architektura systému, ktorého sucast’'ou je nasa metoda NMFDQ, vyzera nasledovne.

Inicializacia bicich nastrojov NMFDQ metéda EE:S;‘;'IEI‘
W
STFT
¥
h 4 v » NMFDQ H > Filtrovane aktivacii '—) Transkripcia
Monofénna Inicializacia —
. komponentov bicich 1
hra bicich Q
‘ STFT J—) CNN ]
Trénovanie CNN A
Polyfonicka T E
hra bicich STFT CNN Polyfonicka ;

hra bicich

Obréazok 34. Architektira ADT systému

Krabicky s bielym pozadim a textom reprezentuju proces. Sipky s plnou &iarou reprezentuju
to, Ze nesu so sebou nejaky artefakt (informéaciu v podobe aktivaénej matice, matice pred-
spracovaného signélu, atd’.). PreruSované $ipky reprezentuju to, Ze koncova entita je kopiou
zdrojovej (napr. CNN sa natrénuje a jej instancia sa pouzije v metode NMFDQ). V nasledu-
jucej sekcii si blizsie priblizime inicializaciu hracich technik, kde by sme zdéraznili zopér

dolezitych detailov, ktoré musime zohl'adnit’ pri samotnych experimentoch.

Inicializacia bicich nastrojov

Na to, aby sme mohli robit’ inicializaciu hracich technik jednotlivych nastrojov, potrebujeme
si najprv najst’ dataset, ktory tymito hracimi technikami disponuje a ktory pouzijeme aj pri
vyhodnoteni. Totizto musime vediet, ktoré techniky mame vopred inicializovat’ v matici W
a ktoré sa budu pri transkripcii bicich nastrojov “hl'adat™ v skladbach (v matici V). Ideélne
by bolo, aby dataset obsahoval samostatné nahravky monofonickych uderov hracich technik,
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z ktorych lahko tieto techniky inicializujeme . Na experimentalne ti¢ely bude uplne stacit’,

ak v nahrdvkach monofonickych Gderov budd len 2-3 Gdery kazdou hracou technikou.

6.3. Prototypickd CNN

V tejto cCasti si viac priblizime metodu, ktora na rozdiel od predoslych 2 rieseni pouziva len
hlbokt neuronov siet’. Metddu reimplementujeme z [47] a modifikujeme o nami navrhnuté

vylepSenia.

6.3.1. Motivacia

Ako sme sa uz na zaciatku sekcie 6 zmienili, aj thto metoda robi transkripciu hracich technik
bicich néastrojov. V tomto pripade sme sa vSak rozhodli riesit’ $pecifickejsi problém. Tym je
schopnost’ robit’ transkripciu akustickych bicich nastrojov (samozrejme aj s hracimi techni-
kami) vo vel'mi obmedzenych podmienkach, v ktorych ma bubenik k dispozicii len jeden
mikrofon, ktory snima celd biciu sadu. Predtym ako bubenik za¢ne hrat’ na biciu sadu,
chceme mu umoznit’ “nakalibrovat™ metodu na zvuk jeho akustickej bicej sady (podobny
problém bol v minulosti motivaciou aj pre in skupinu autorov, ktori sa ho rozhodli riesit
pomocou metody NMFD [52]).

To, ¢o bolo pre nas rozhodujucim faktorom na to, aby prave tato metdda riesila spominany
problém, vyplyva hlavne z 2 dévodov. Prvym bolo nedavne (koniec roka 2020) zverejnenie
¢lanku, v ktorom bol tento pomerne novy typ hlbokého ucenia aplikovany na podobny prob-
I[ém — automaticka transkripcia hracich technik bicich nastrojov za pritomnosti harmonickej
hudby v pozadi [47]. Ked’Ze Gspesnost’ najlepsej konfiguracie modelu dosahovala pomerne
nizku hodnotu metriky F-measure na validaénych mnozinach (medzi 0.5 — 0.6), chceli sme
aplikovat’ tento isty pristup na nas problém (transkripcia hracich technik bez pritomnosti
harmonickej zlozky) a vylepsit’ ho, ¢im by sme mohli dosiahnut’ vy$$iu uspesnost’. Druhym
dévodom bola vlastnost’ kalibracie, ktorou tato metoda disponuje uz len tym, ako je navrh-
nutd. Totizto v sekcii 5.1.7 sme spominali, ze hoci je metdda schopna predikovat’ nezname
triedy dat (také triedy, ktoré sa vyskytuju v testovacej mnozine ale nevyskytuju sa v tréno-
vacej mnozine), na to potrebuje zopar vzoriek vopred, aby si vedela vytvorit’ prototyp danej
triedy a aby neskor vedela do tejto triedy priradovat’ d’alsie vzorky. Prave spominané uka-
zanie zopar vzoriek nezndmej triedy vopred robi metodu kalibrovatel'nou . Délezité vsak je,
aby sa metdda predtym naucila pestry diskriminativny priestor, v ktorom budi latentné re-

prezentacie novych, neznamych tried jasne oddelené od ostatnych.
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V nasledujucich sekciach si najprv priblizime to, ako vyzerd architektira ADT systému
s prototypickou CNN, akym spdsobom sa u¢i a ako prebieha inferen¢na faza, v ktorej sa robi
samotna transkripcia. Potom navrhneme zopar zmien a vylepSeni, ktoré st vhodné vzhl’'adom

na Specifickost’ nasho problému a zaroven bypo mohli zlepsit’ uspesnost’ metody.

6.3.2. Architektara ADT systému s prototypickou CNN

Celkova architektara ADT systému vyzera nasledovne

Trénovanie Inferencia Detekcia aktivacii
manuélne) i
Skladby polyfonickej - Clovek
hry na bicich nastrojoch
(trénovacia mnozina)

Vyber zopar vzoriek pre
kazdd hraciu techniku v
skladbe
A
losg{y.? l ¥ pravdepodobnosti
uderov hracich
log-Mel Prototypicka technikv case . e
STFT CNN Filtrovane aktivacii
Y

4

Prototypicka '

CNN 1

Skladba polyfonickej
hry na bicich nastrojoch
(testovacia mnozina)

A\ 4
Transkripcia

Obréazok 35. Vizualizacia architektlry ADT systému s prototypickou CNN
Na obrazku 35 mézeme vidiet' vizualizaciu celého ADT systému. Vyznam jednotlivych
komponentov a §ipok bol uz spisany pri vizualizacii ADT architektiry v sekcii 6.2.3. Na
vysSie uvedenom obrazku je novym komponentom prerusovana ¢iara (nie Sipka), ktora zna-
zoriyje to, Ze prepojené komponenty spolu Uzko suvisia. Konkrétne v nasom kontexte re-
prezentuje to, Ze ¢lovek manualne vybera vzorky pre kazda hraciu techniku zo skladby a tie
st spolu s predspracovanou skladbou vstupom do prototypickej CNN. Cely proces pribli-

Zime viac v nasledujucich sekciach.

Prototypicka CNN
Ked'ze CNN je stavebnym kamenom celej metody, najprv si uvedieme jej architekturu, ktora

je identické s tou, ktora bola pouzita v uz viackrat spominanom ¢lanku [47].
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Obréazok 36. Architektira CNN [47]

Na obrazku 36 mézeme vidiet’ architekturu CNN. Na vstupe o¢akava logaritmizovany Mel
spektrogram so 128 Mel bankami. Pocet ramcov nie je konstantne definovany (parameter
oznaceny Y), pretoze ¢asova dimenzia vstupu bude experimentalnou zalezitost'ou a chceme
ju vediet’ dynamicky menit’. Jadrom architektdry je sada 4 konvolu¢nych blokov. Jeden bude
pozostavat’ zo 128 konvolu¢nych jadier o rozmeroch 3x3, ktoré robia 2D konvoldciu, batch
normalizacie, aktiva¢nej funkcie ReLU a max pooling operécie o rozmeroch 2x2. Po sade
konvoluénych blokov nasleduje jedna vrstva, ktora prijima na vstupe redukovanu reprezen-
taciu vstupu (frekven¢na doména sa zredukovala zo 128 na 8 a ¢asova doména zy nay’) a
robi max pooling operaciu naprie¢ ¢asovou dimenziou (tzv. Global Max Pooling). Tento
komponent slizi na to, aby model vedel 'ubovol'ne dlhy vstup zakédovat' do vysledného

1024-rozmerného vektora (latentna reprezentécia vstupu) s ktorym sa d’alej pracuje.

Trénovanie

Ako sme uz spomenuli v sekcii 5.1.7, tato CNN je preto prototypicka, lebo jej ulohou je
naucit’ sa nelinedrnu funkciu dostato¢ne ¢lenitého diskriminativneho priestoru, v ktorom su
latentné reprezentacie jednotlivych prototypov tried, v nasom pripade prototypov hracich
technik bicich néstrojov, v dostato¢nej vzdialenosti od seba, a zaroven prototypy spolu s ich

prisluchajacimi vzorkami sa vedia organizovat’ v spolo¢nych zhlukoch.
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Na to, aby sme takéto nieco docielili, potrebujeme siet ucit’ riesit’ C-way K-shot klasifika¢ny
problém pomocou epizodického trénovania (angl. episodic training). V prenesenom vy-
zname to znamena, Ze v jednej epizode, resp. jednej iteracii pocas trénovania sa udeju nasle-
dovné kroky. Najprv sa ndhodne zvoli C hracich technik (C = celé ¢islo vdésinou od 1 do
10), ktoreé sa vyskytuju v trénovacej mnozine. Potom sa pre kazda hraciu techniku ndhodne
vyberie K vzoriek (K = celé ¢islo vac¢sinou od 1 do 5) z trénovacej mnoziny. Kazda vzorka
je reprezentovana malym Mel spektrogramom, ktory obsahuje tder na bici nastroj vybranou
hracou technikou. Tento uder je vzdy ¢asovo zarovnany na stred spektrogramu. Tieto vzorky
pomocou CNN zakodujeme a vytvorime mnozinu latentnych vektorov S o velkosti C X K.
Nasledne vytvorime mnozinu M = {y, ..., i}, ktora bude obsahovat’ prototypy tychto hra-
cich technik. Prototyp pre jednu techniku bude vypocitany ako priemer jej latentnych repre-

zentacii z mnoziny S:

e = = Bayes, fo (X) (70)

kde Sc oznacuje skupinu latentnych reprezentacii pre jednu techniku a fy reprezentuje neli-
nearnu funkciu, pomocou ktorej CNN kdduje vstupné vzorky technik do latentného prie-
storu. Potom vytvorime disjunktni mnozinu Q 0 velkosti C X g, ktord bude obsahovat’ g
vzoriek pre kazdua hraciu techniku. Kazd vzorku Xq Z mnoziny Q pomocou CNN opat’ pre-
mietneme do latentného priestoru a vd’aka funkcii softmax aplikovanej na vzdialenosti k jed-
notlivym prototypom dostaneme pravdepodobnostnt distribuciu vybranych hracich technik:

exp (—d(fo(xq), Kc))
o exp (=d(fo(xq) 1))

Pe(y = ¢ lxg) = (71)

kde d je funkcia, ktora rata Euklidovsku vzdialenost’. Vo vzorci 71 si mdzeme vSimnut,, ze
funkcia softmax rata pravdepodobnostnt distribiciu z negativnych Euklidovskych vzdiale-
nosti. Je to tak preto, aby funkcia prirad’ovala va¢siu pravdepodobnost’ tym vzdialenostiam,
ktoré su mensSie, resp. blizsie k prototypu danej hracej techniky. Na konci epizddy sa bude
minimalizovat’ negativna zlogaritmizované pravdepodobnost’ o¢akavanej hracej techniky c

pre kazdu latentn( reprezentaciu vzorky Xq v epizode:
L(6) = —log pe(y = ¢ |xg) (72)

Takto natrénovana CNN potom umozni akékol'vek hracie techniky bicich nastrojov premiet-

nut’ do diskrimantivneho priestoru, v ktorom sa bud( latentné reprezantéacie vzoriek tej istej
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techniky zdruzovat’ blizko pri sebe v jednom zhluku pri¢om rézne zhluky budi v dostato¢ne;j

vzdialenosti od seba.

Inferencia

Inferenéna faza, v ktorej sa robi automaticka transkripcia hracich technik bicich nastrojov
z rdznych skladieb, vyzera nasledovne. V prvom rade treba opit’ pripomentt’, Ze tato metdda
pri procese automatickej transkripcie berie do Uvahy l'udsky faktor (vid’ Obrdzok 35). Je to
tak preto, lebo na to, aby tdto metdda vobec vedela, aké hracie techniky sa budu v nezndmych
skladbach z testovacej mnoziny nachadzat’ a ktoré bude mat’ CNN klasifikovat’, musi z nich
najprv vytvorit’ prototypy. Tieto vzorky musi manualne vybrat’ ¢lovek zo skladby urcene;j
na transkripciu, ked’ze v realnom pripade pri neznamej skladbe tdto informaciu nebudeme
mat’ automaticky k dispozicii. Potom ako ¢lovek zopar vzoriek pre kazda hraciu techniku

z danej skladby vyberie, sa zasah ¢lovekom do metddy kondi.

Nésledne sa skladba, z ktorej sa robi transkripcia, rozseka na mensie ¢asti — kratke Mel spek-
trogramy — a z nich sa vytvoria latentné reprezentacie pomocou CNN. Najprv sa vSetky tieto
vektory latentnych reprezentacii spriemeruju, ¢im vznikne prototyp celej skladby. Potom sa
opat postupne prejdi vSetky latentné reprezentécie a kazda sa bude klasifikovat’ do ziadne;j,
jednej alebo viacerych hracich technik. To, ¢i sa uder danou technikou v latentnej reprezen-
tacii vybraného useku skladby nachadza, sa ur¢i binarnou klasifikaciou. Binarna klasifikécia
sa bude robit’ pre kazda vybrant hraciu techniku pomocou funkcie softmax, ktora sa aplikuje
na vzdialenosti latentnej reprezentacie daného vyseku skladby k prototypu celej skladby a k

prototypu danej hracej techniky. To ¢iastoéne moze ale aj nemusi byt’ problém.

1
p .\
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@
p3

Obrazok 37. Latentné reprezentacie prototypov hracich technik p1, p2, p3, prototypu skladby p4 a vyseku skladby x
Binarna klasifikacia pre kazdu hraciu techniku nemusi byt problémom v pripade, ak proto-
typy hracich technik p1, p2, p3 z obrézka 37 patria roznym nastrojom. To znamena, Ze v Case

moze hrat’ bubenik na viacerych nastrojoch naraz, ¢o je v poriadku. Binarna klasifikéacia vsak
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moze byt’ problémova vtedy, ak prototypy hracich technik pl, p2, p3 patria tomu istému
nastroju. To by znamenalo, Ze v jednom ¢ase moze hrat’ bubenik na jeden nastroj viacerymi
technikami naraz, ¢o nechceme, lebo také nieco v skuto¢nosti nenastane. Ak by aj nastalo,
tak je to empiricky nerozpoznatel'né. Tu vidime priestor na vylepSenie, ktoré uvedieme ne-

skor.

V jednom z predoslych odsekov sme spominali, ze td&to metdda pri automatickej transkripcii
bicich zo skladby rata so zasahom ¢loveka. V nasom probléme, ktory chceme touto metodou
adresovat’ to dava vyznam, ked’ze predtym, ako by bubenik zacal hrat’ na bicie a nechal si
robit’ transkripicu toho, ¢o zahral, si vopred nakalibruje metédu vytvorenim prototypov jed-
notlivych hracich technik z monofonickych Gderov na jednotlivé bicie nastroje jeho akustic-

kej bicej sady.

6.3.3. Nami navrhnuté zmeny a vylepSenia

Nasim hlavnym vylep$enim tejto existujucej metody z [47] je to, Ze V inferenénej faze me-
toda nerobi binarnu klasifikaciu kazdej hracej techniky ale n-arnu na zé&klade toho, akym
nastrojom prisluchaju jednotlivé prototypy hracich technik. Blizsie si to ilustrujeme na pri-

klade uvedenom na obrazku 38.

bici nastroj 1
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Obréazok 38. Latentné reprezentacie protytpov hracich pl, p2 patria biciemu nastroju 1, prototyp hracej techniky p3 patri
biciemu nastroju 2. p4 je latentna reprezentacia prototypu skladby a x vyseku skladby.

V pripade, ze 2 prototypy hracich technik budu prisluchat’ jednému nastroju a treti prototyp
inému, pre danu latentn( reprezentaciu vyseku skladby x sa nespravi binarna klasifikécia 3-
krat, ale raz sa spravi binarna klasifikacia medzi p3 a p4 a raz sa spravi ternarna klasifikacia
medzi pl, p2 a p4. Tymto zabezpecime to, ze vo vyseku skladby bude klasifikator schopny
najst’ viacero zahranych technik naraz, no zamedzime, aby tieto techniky prislichali tomu

istému biciemu nastroju.
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Dal$imi men§imi obmenami vzhl'adom na nas $pecificky typ problému je to, Ze tento model
budeme trénovat’ na tom istom datasete (viac v sekcii 8.3.1), ktory bol pouzity v [47] len
s tym rozdielom, Ze v skladbach nebudl pritomné harmonické nastroje. Ale chceme vysku-
Sat’ aj to, Ze ak tento model natrénujeme na skladbach s harmonickymi nastrojmi a otestu-
jeme ho na skladbach bez harmonickej zlozky, aky vplyv to bude mat’ na diskriminativny
priestor CNN a celkovl uspesnost’ metody.

6.4. Zhrnutie

V tejto kapitole sme podrobne opisali 3 metddy, pricom 2 su odvodené od uz existujucich
metod (PFNMFD a Prototypickd CNN) a jednu sme samy navrhli (NMFDQ). Tieto metddy
implementujeme a spravime potrebné experimenty na potvrdenie alebo vyvratenie nasich

hypotéz o vlastnostiach metdd a vplyve na ich tspesnost’.
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. Implementacia

Vsetky algoritmy, ktoré st uvedené v ndvrhu, som implementoval v jazyku Python vo verzii
3.7.5. Na samotnu implementéaciu som vyuzil §kolsky linuxovy server Til, ktory disponuje
vykonnou grafickou kartou GeForce RTX 3090. Pre efektivnu pracu, manaZzovanie a komen-
tovanie kodu som pouzil Jupyter lab® - néstroj, ktory poskytuje webové rozhranie pre ma-
nazment Jupyter notebook-ov. Vsetky dolezité kniznice, ktoré boli pouzité pri implementa-

cif, st nasledovné:

tensorflow (2.0.0)* — efektivny vyvoj algoritmov strojového uéenia

torch (1.8.0)° — efektivny vyvoj algoritmov strojového uéenia

librosa® — spracovanie audio signalu
matplotlib” — vizualizacie
numpy® — efektivna praca s poliami a maticami

xml.etree.ElementTree® — parsovanie XML stiboru

tensorboard'® — interaktivne webového rozhranie, ktoré nam pomdze pri monitorovani

spravania jednotlivych algoritmov

3 https://jupyterlab.readthedocs.io/en/stable/

4 https://www.tensorflow.org/guide/effective_tf2

5 https://pypi.org/project/torch/

® https://librosa.github.io/librosa/

7 https://matplotlib.org/

8 https://numpy.org/

® https://docs.python.org/2/library/xml.etree.elementtree.html
10 https://www.tensorflow.org/tensorboard
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8. Vyhodnotenie

V tejto kapitole vyhodnotime vSetky nase metody, ktoré na zaver zhrnieme a vyvodime nie-
kol'ko zaverov. Vo vSetkych vizualizaciach a komentaroch uvadzame skratky hracich tech-

nik bicich nastrojov, ktoré su vysvetlené na zaciatku prace v slovniku pojmov a skratiek.

8.1. PFNMFD

Pri vyhodnoteni nas zaujimala transkripcia bicich nastrojov z polyfonickej hudby za pritom-
nosti harmonickej zlozky (DTM). A to preto, lebo existujlce pristupy maja stile medzery.
Z analyzy sme zistili, ze jednotlivé modely nedosahovali vysoké hodnoty pri metrike F-me-
asure (0.6 — 0.7) z ¢oho usudzujeme, Ze stale je Co zlepSovat” Ked’ze sme si chceli overit’, ¢i
vbbec a ako dobre funguju rézne konfiguracie nasich algoritmov, vyhodnotili sme ich aj na
menej komplexnej ulohe — transkripcii bicich z polyfonickej hudby bez pritomnosti harmo-
nickej zlozky (DTD).

V tejto casti si najprv uvedieme, s akymi datasetmi a kol’kymi nahrdvkami sme pracovali,
potom vysvetlime postupnost’ inicializacie bicich nastrojov a aké hodnoty parametrov sme
vyuzili, ako sme detegovali aktivacie a transformovali audio nahrdvku pomocou STFT do
spektrogramu a na zaver uvedieme, ako sme ratali jednotlivé metriky. V poslednej ¢asti uve-

diem vysledky modelov k DTD a DTM s patri¢cnymi komentarmi.

8.1.1. Datasety

Pri rieseni problému DTD sme vyhodnocovali metddy na podmnozine RealDrum datasetu
IDMT-SMT-Drums. Té obsahuje 20 skladieb. V tychto nahravkach hra bubenik polyfonicky
na akustickej suprave bicich. Hra len na rytmi¢aku, kopaku a hajtke. Na uréenie rozdielu
medzi nami predikovanymi aktiviciami a skutoénymi sme pri vyhodnoteni pouzili XML
subor, ktory obsahoval ¢asy, v ktorych boli jednotlivé bicie nastroje aktivne. Pri DTM sme
testovali metddy na podmnozine Drummerl datasetu ENST-Drums [53]. T4 obsahuje 21
skladieb. Na nahravkach je okrem bicich pocut’ gitaru, basu, klavir a iné harmonické né-
stroje. Na urcenie presnosti rozdielu medzi nami predikovanymi aktivaciami a skuto¢nymi
sme pouzili pri vyhodnoteni textovy subor, ktory obsahoval ¢asy, v ktorych boli zazname-
nané aktivity bicich nastrojov. Oba datasety pouzivame preto, aby sme sa vedeli potom ¢ias-

tocne porovnat’ s najmodernejSimi pristupmi v ADT.
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8.1.2. Inicializacia bicich nastrojov

Na inicializaciu sme pouzili nahravky z datasetu IDMT-SMT-Drums [51], kde pre kazdy
sledovany bici nastroj (kopak, hajtka, rytmic¢ak) je 95 nahravok s monofonickymi Gdermi.
Jedna nahravka obsahuje povécsine viacero iderov na dany nastroj pricom medzi za sebou
nasledujucimi Gdermi je pauza. Treba podotknut, Ze sposob inicializacie je odlisny pre al-
goritmus PFNMF2 a nas PFNMFD. A to preto, lebo pri PFNMF2 je komponent hudobného
nastroja reprezentovany vektorom pri¢om v nami navrhnutom algoritme je reprezentovany
maticou. Oba spdsoby pozostavaju z troch krokov — 1. zistenie aktivacii v nahravke, 2. vy-
pocet priemerného spektra néstroja z danej nahravky, 3. vypocet priemerného spektra na-
stroja z danej mnoziny nahravok. Prvy krok tejto fazy je spolo¢ny. Uvedieme si ho na pri-

klade, ktorym je spektrogram nahravky, v ktorej sa hralo monofonicky na kopaku.

Obrézok 39 Spektrogram z nahravky, v ktorej sa hralo monofonicky na kopak

Ak s¢itame magnitudy vsetkych frekvencii pre kazdy ramec (vertikalne) z obrazku 39, do-
staneme celkovt energiu pre kazdy ramec. Vysledkom je vektor, ktory ked’ si vykreslime,

bude vyzerat’ nasledovne

Obrézok 40. Aktivacné funkcie zo spektrogramu nahravky, v ktorej sa hralo monofonicky na kopdk
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Ako vidime na obrazku 40, tymto sposobom si vieme zistit’ ako vel'mi a kedy je nastroj
aktivny. Pomocou algoritmu na detekciu aktivacii, ktory pozostava zo vzorcov 54, 55, 56
s men$ou obmenou, Sme Si potom vieme zistit” ich presné pozicie a takyto vektor pozicii

moze poslazit’ ako vstup do druhého kroku.

Druhy krok je pre oba algoritmy odlisny. Pri pouziti PENMF2, kde je nastroj reprezentovany
vektorom, priemerné spektrum néstroja sa vypocita tak, ze sa vyberd zo spektrogramu na-
hravky tie ramce, v ktorych nastali aktivacie. Nasledne sa z nich spravi priemer. Pri naSom
PFNMFD to je o ¢osi zlozitejsie. Podl'a toho, kol'’ko ramcov v matici komponentov ma mo-
delovat’ hudobny nastroj, tol'’ko rdmcov sa zoberie zo spektrogramu pri kazdej aktivacii. Ak
nahodou nastane situécia, ze nastroj je aktivny na konci nahravky a s po¢tom ramcov to ne-
vychadza, vyvoj spektrogramu danej aktivacie sa umelo doaproximuje. Prida sa tol'’ko ram-
cov, aby sedel s rozmermi ostatnych matic ramcov a aby sa vedel na konci s ostatnymi sprie-

merovat’.

Treti krok je opat’ spolo¢ny. Podl'a toho, kol'ko nahravok je k dispozicii (my sme mali 95
pre kazdy bici nastroj), tol’ko krat sa kroky 1 a 2 zopakuju a na zaver sa vSetky priemerné

spektra spriemeruju, ¢im dostaneme priemerné spektré nastrojov z danej mnoziny nahravok

Takto inicializované komponenty jednotlivych bicich nastrojov posluzili ako vstup do réz-
nych variant algoritmu NMF — PFNMF2 alebo PFNMFD.

8.1.3. Predspracovanie signalu

Ako vo vicSine najmodernejSich pristupov rieSiace problém ADT, tak aj v naSom pripade
sme pouzili na spracovanie audio nahrdvok magnitudovy STFT spektrogram. Pri analyze
vyskumnej oblasti ADT sme si v§ak vSimli, ze niektori autori skusali aj iné predspracovania
signalu, ¢o znamena, Ze algoritmy strojového ucenia narabali s inou vstupnou reprezentaciou
— napr. MCMS [45]. Ked’Ze sme sa chceli porovnat’ s va¢§inou najmodernejsich pristupov,

preto sme pouzivali STFT. Do buddcna sme v§ak otvoreni inym modifikaciam vstupu.

Pri aplikovani STFT na audio nahrdvku sme museli uviest’ typ okienka, velkost' okienka
(angl. window size) a velkost’ skoku (angl. hop length). Aby sme sa mohli nesk6r porovna-
vat’ s najmodernejSimi pristupmi, potrebovali sme spracovat’ vstup rovnakym sposobom.
Preto sme pouzili Hammingové okienko o velkosti 2048 s velkost'ou skoku = ¥4 velkosti

okienka, ¢ize 512.
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8.1.4. Detekcia aktivacii

Este z navrhu metddy vieme, ze po skonceni faktorizacie matica aktivacii bicich slizi ako
vstup do algoritmu detekcie aktivacii. Ten pozostava z pravidiel, ktoré su vyjadrené vzor-
cami 54, 55, 56. Ulohou algoritmu je vyfiltrovat’ realne aktivacie. Aby algoritmus mohol
ur¢it, ¢i nejaké pozorovanie z aktivacnej funkcie daného nastroja, t.j. Hp() pricom i €

[0,1,2] (3 indexy, lebo madme 3 bicie nastroje) je naozaj aktivacia, museli sme uréit’

e pre_avg apost_avg — ¢i je jeho hodnota vécsia ako priemer z niekol’kych pozorovani
pred a po nom — parametre sme nastavili na hodnotu 5

e pre_max a post_max — ¢i je jeho hodnota véc¢sia ako maximum z niekol’kych pozoro-
vani pred a po nom — parametre sme nastavali na hodnotu 4

e wait— aky minimalny pocet pozorovani musi byt medzi dvoma za sebou nasledujdcimi
aktivaciami — parameter sme nastavili na hodnotu 4

e threshold — akou minimalnou hodnotou musi disponovat’ pozorovanie, ktoré je poten-
cialnou aktivaciou — parameter sme nastavili na 0.1*[max(Ho)], t.J. hodnota musi byt

asponl 0.1 nasobok najsilnejsieho uderu zo vSetkych aktivacii pre dany nastroj

Parametre sme nastavili na zadklade empirického odpozorovania pri ktorom sa ndm zdalo, ze
v danej konfigurécii moze detekcia fungovat’ spravne. Toto nie je naj$tastnejsie rieSenie a do
buducna si vieme predstavit’ pouzit’ nejaky automatizovany spdsob na najdenie vhodnych
hodndt parametrov. Pre lepSiu prehl'adnost’ uvadzam mall tabulku, v ktorej je nastavenie

parametrov prehl'adne spisané.

Tabulka 3. Nastavenie parametrov algoritmu detekcie aktivacii pre metédy PFNMFD a PENMF2

Parametre algoritmu detekcie aktivacii

pre_max|post_max|pre_avg|post avg| threshold |wait
4 4 5 5 0.1*max(HD(i)) | 4

Treba zdéraznit,, ze detekcia aktivacii sa pouzila pri inicializacii bicich komponentov a tak-
tiez pri samotnej transkripcii. Hodnoty parametrov, ktoré st vyssie uvedené, boli v oboch

pripadoch rovnaké.

8.1.5. Metriky a tolerancia

Na vyhodnocovanie tspesnosti modelov sme pouzivali metriky F-measure, Precision, Re-
call. Pomocou nich vyhodnocovali uspesnost’ modelov aj d’alsi autori, ktorych rozbor ¢lan-
kov sme uviedli v analyze najmodernejsich pristupov ADT. Na to, aby sme mohli zapisat’

vzorce metrik, potrebujeme najprv uviest’ tabul’ku, z ktorej sa odvadza vypocet metrik
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Tabulka 4. Tabulka, ktora shizi ako podklad pre vysvetlenie ratania metrik

Predicted
Positive | Negative
Positive TP FN
Actual ALl
Negative FP TN

Tak ako je uvedené v [55], metriky sa rataju nasledovnym sp6sobom

Recall = —%_ Fl=2x Precision* Recall (73)

Precision = , , T —
TP+FP TP+FN Precision+Recall

Pri vyhodnocovani nebudeme uvadzat’ vsetky hodnoty metrik pre kazda skladbu ale ich
priemerné hodnoty spomedzi vSetkych skladieb. Taktiez budeme uvadzat’ priemerné hod-

noty metrik pre kazdy bici néstroj.

Treba podotknut’, ze pri uréeni, ¢i je nami predikovana aktivacia skuto¢nou aktivaciou (tie
mame dostupné zo suborov, ktoré uvddzam v sekcii 8.1.1) tolerujeme to, ak je Cas nasej
predikovanej aktivécie vychyleny maximalne o 50 milisekind pred alebo po nastati skuto¢-
nej aktivacie. Toleranciu 50ms uvéadzaju aj rézne d’alSie pristupy, ktoré sme spomenuli

v analyze.

8.1.6. Vysledky algoritmov
V tejto Casti uvediem vyhodnotenia r6znych konfiguracii PFNMF2 a PFNMFD algoritmov.
Tie budem uvadzat’ v prehl'adnych tabulkach. Na to, aby sme tabul’kdm porozumeli, treba

najprv vysvetlit’ vyznam skratenych pojmov, ktoré sa v nich nachadzaju

opt.fun — optimaliza¢na funkcia. Ta m6Ze nadobudat’ hodnoty mu (multiplikativne aktuali-
zacie) alebo pg (projected gradient descent = projektovany zostupujuci gradient)

rychl.ué. — rychlost’ u€enia. PouZiva sa iba pri optimalizacii matic pomocou pg

chyb.fun. — chybova funkcia. T4 méze nadobtdat’ hodnoty ed (Euklidovska vzdialenost’)
alebo kI (KL-divergencia)

riedkost’ — obmedzenie riedkosti. Ta moze nadobudat’ 'ubovol'né realne hodnoty. Budeme
uvadzat’ hodnoty z intervalu <0;1>. Cim vyssia hodnota, tym je matica H redsia.

uprav Wp — ¢ sa ma dodatoéne upravit matica Wp. T4 bude obsahovat’ hodnoty Ano alebo
Nie.

Teraz uvedieme vysledky algoritmov, ktoré riesili problém DTD a potom DTM
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1. Experiment - DTD
V tejto Casti uvediem vyhodnotenia algoritmov, ktoré riesili problém transkripcie bicich na-

strojov z polyfonickej hudby bez harmonickej zlozky.

V nasledujucej tabul’ke uvadzame r6zne konfiguracie algoritmu PFNMF2 spolu s ich vy-

sledkami. Pocet iterécii bol rovny 1000.

Tabulka 5. Vysledky réznych konfigurécii algoritmu PENMF2 na podmnozine RealDrum datasetu IDMT-SMT-Drums

Konfiguracia algoritmu KD SD HH Vieobecne
ID | opt.fun. |rychl. ué. |chyb.fun.| riedkost |upravwo| P [ R | F | P | R| F [P | R|F|P|R|F
1 mu - ed 0 Nie 1.0 |0.99/0.99|0.85| 1.0 [0.90)|0.85(0.84|0.84|0.90(0.94|0.91
2 mu - ed 0.5 Nie 1.0 |0.99|0.99(0.86| 1.0 (0.91]|0.85|0.69|0.74{0.90(0.890.88
3 mu - ed 0 Ano 1.0 |0.99/0.99|0.86| 1.0 [0.91)|0.84(0.84|0.84|0.90(0.94|0.91
4 mu - ed 0.5 Ano 1.0 |10.99|0.99(0.86| 1.0 (0.91]|0.86|0.69|0.75[0.90(0.890.88
5 mu < kd 0 Nie 1.0 |0.99|0.99|0.86| 1.0 (0.91]|0.86|0.69|0.75(0.90(0.890.88
6 mu - kd 0.5 Nie 0.76(0.99/0.85|0.56|0.99|0.70|0.86(0.87(0.87|0.73|0.95|0.81
7 mu - kd 0 Ano  |0.99/0.99/0.99[0.83 1.0 [0.89/0.84|0.84|0.84|0.89|0.94|0.91
8 mu - kd 0.5 Ano  [0.68]|0.99/0.80(0.50|0.99/0.65(0.88|0.88|0.88(0.68]|0.95|0.77
9 pg 0.15 ed 0 Nie 1.0 |0.99/0.99|0.86| 1.0 [0.91]|0.84(0.84|0.84|0.90|0.54|0.91
10 pg 0.15 ed 0.5 Nie 1.0 10.99|0.99(0.81| 1.0 [0.88)|0.85|0.46|0.55(0.89(0.82|0.81
11 pg 0.15 ed 0 Ano 1.0 |0.99/0.99|0.85| 1.0 [0.91)|0.84(0.84|0.83|0.90(0.94|0.91
12 pg 0.15 ed 0.5 Ano 1.0 10.99|0.99(0.81| 1.0 [0.88)|0.84|0.49|0.56|0.88|0.83|0.81

V d’alsej tabul’ke uvadzame r6zne konfiguracie algoritmu PFNMFD spolu s ich vysledkami.
Pocet iteracii kazdého algoritmu bol 500 a pocet ramcov, ktoré modelovali spektralno-ca-

sovy vyvoj bicich nastrojov v matici komponentov, bol nastaveny na hodnotu 10.

Tabulka 6. Vysledky roznych konfiguracii algoritmu PFNMFD na podmnozine RealDrum datasetu IDMT-SMT-Drums

Konfigurdcia algoritmu KD SD HH Vieobecne
ID | opt.fun. | rychl. ué. |chyb.fun.| riedkost |lupravwWp| P | R | F P|R]|F P|[R]|F P|R]|F
1 mu = ed 0 Nie 0.88|0.98|0.91|0.77| 1.0 |0.86)|0.96|0.88|0.91|0.87(0.95(0.90
2 mu - ed 0.5 Nie 0.88)0.97(0.91|0.76|0.99(0.85|0.96|0.88|0.92|0.87(0.95|0.89
3 mu - ed 0 Ano [0.87]|0.97(0.91|0.76| 1.0 |0.85|0.96|0.89]|0.92(0.87]|0.95(0.89
4 mu - ed 0.5 Ano 0.88(0.97(0.91(0.74| 1.0 |0.84|0.96|0.89|0.92|0.86|0.95|0.89
5 mu kd 0 Nie 0.88|0.97)|0.91(0.68|0.98|0.78(0.95]|0.93|0.94(0.84)|0.96(0.88
6 mu = kd 0.5 Nie 0.89]0.98|0.92|0.68|0.98|0.78]|0.95|0.93|0.94|0.84(0.96 | 0.88
7 mu - kd 0 Ano  |0.89]0.97|0.92|0.68|0.98|0.78(0.95[0.93|0.94|0.84|0.96 | 0.88
8 mu - kd 0.5 Ano  [0.89]0.98(0.92|0.68|0.98|0.78|0.95|0.93|0.94(0.84]|0.96|0.88
9 pg 0.15 ed 0 Nie  [0.96/0.99/0.97|0.80| 1.0 |0.87)|0.96)|0.83)|0.93|0.91)|0.96|0.92
10 pg 0.15 ed 0.5 Nie 0.97)0.95(0.98|0.70| 1.0 [0.80|0.93|0.41{0.52|0.86(0.80|0.77
11 pg 0.15 ed 0 Ano  |0.96|0.99|0.97|0.80| 1.0 |0.87|0.95|0.89|0.92|0.90|0.96|0.92
12 pg 0.15 ed 0.5 Ano  |0.97|0.99]0.98|0.69| 1.0 [0.80{0.94|0.36|0.48|0.87|0.79|0.75

Zvyraznené riadky hovoria o tom, ktoré algoritmy boli najlepsie spomedzi ostatnych na z&-
klade metriky celkovej F-measure . V tabul’ke 5 vidime, Ze viacero modelov malo rovnako
dobry vysledok — 0.91. M6Zeme si v§imnut, Ze ani jeden z nich nepouziva obmedzenie ried-
kosti (hodnota O v stipci riedkost). Mdze to znamenat’, Ze hodnota 0.5, ktora sme pouzivali
bola prili$ vysoka. V suvislosti s aplikovanim riedkosti si tiez mozeme v§imnut, ze metrika
Recall pri hi-hat ¢inely vyrazne klesla. Davame to za pricinu jej vysoko frekventovanému
vyskytu v skladbach. A ak parameter riedkosti bol prili§ velky, s velkou
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pravdepodobnost'ou mohol spdsobit’ zmazanie niektorych jej iderov. Dalej vidime, Ze mo-
dely vyuzivajice MU, ktoré pouzivajii Euklidovski vzdialenost, maji vo vSeobecnosti 0
trochu lepsie vysledky ako tie, ¢o pouzivaju KL-divergenciu. Taktiez si mézeme vSimnut,
ze pri pouziti multiplikativnych aktualizacii a KL-divergencie sa tispe$nost’ modelu zlepsila
vd’aka dodatoénej uprave matice komponentov Wp. Dovodom sU zlepSené hodnoty metrik
hi-hat &inely. Dalej vidime, Ze prestrelena hodnota parametra riedkosti ovel'a viac uskodila
algoritmom s PG ako s MU. To znamena, ze metdda PG je na neho vel'mi citliva. Vo vSeo-
becnosti si mézeme v§imnut’, Ze algoritmy maji najvacsi problém s modelovanim hi-hat.
Déava nam to zmysel, lebo jej zvuk v skladbach zvykne byt vel'mi roznorody. Taktiez si pri
porovnani vSetkych algoritmov m6zeme v§imnut, Ze to, ¢i sa matice upravuju pomocou MU
alebo PG je jedno. Rozdiely medzi nimi nejaké su, ale nie velké. Pri pouziti metdody PG vsak

treba dat’ pozor na vhodne zvolent rychlost’ ucenia.

V tabul’ke 6 jednozna¢ne dominuji PFNMFD algoritmy, ktoré pouzivaju na Gpravu matic
metddu PG. NavySe maji o nieCo lepsie vysledky ako najlepSie algoritmy pri pouziti
PFNMF2. Dalej si mdzeme v8imnit, Ze vo vieobecnosti algoritmy ovela lepsie modeluji
hi-hat. Dokazom st lep$ie metriky oproti PFNMF2. Aj tu plati, ze modely MU, ktoré pou-
zivaju Euklidovsku vzdialenost’, maju vo vSeobecnosti lepsie vysledky ako tie, Co pouzivaji
KL-divergenciu. Dalej moZeme spozorovat, Ze algoritmy MU st rezistentnejsie oproti pre-
palenej hodnote parametra riedkosti. Neplati to vSak pre metédu PG, ktora je aj v tomto
pripade na neho vel'mi citliva. Dalej vidime, Ze dodatona tiprava matice Wp nijako nepo-

méha.

2. Experiment - DTM
V tejto Casti uvedieme vyhodnotenia algoritmov, ktoré riesili problém transkripcie bicich

nastrojov z polyfonickej hudby za pritomnosti harmonickej zlozky.

V nasledujucej tabul’ke uvadzame rézne konfiguracie algoritmu PFNMF2 spolu s ich vy-
sledkami. Pocet iteracii bol rovny 1000 a pocet harmonickych néstrojov (parameter rn) vV ma-

tici komponentov pre harmonické nastroje bol nastaveny na hodnotu 50.
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Tabulka 7. Vysledky roznych konfigurécii algoritmu PFNMF2 na pdmnoZine Drummer] datasetu ENST-Drums, pricom
rn je rovné hodnote 50

Konfigurécia algoritmu KD SD HH Vieobecne
1D |opt.fun. | rychl. ué. [chyb.fun.| riedkost lupravWpo| P | R | F P|R|F P|R|F P|R]|F
1 mu = ed 0 Nie 0.67)0.82|0.72(0.71]0.62|0.62|0.56|0.56|0.52|0.65|0.67|0.62
2 mu - ed 0.5 Nie 0.70]0.77/0.71(0.82|0.42|0.51|0.56(0.16(0.18|0.69|0.45|0.47
3 mu & ed 0 Ano 0.64)0.82|0.70(0.70(0.63|0.62|0.57(0.56|0.51|0.64|0.67|0.61
- mu - ed 0.5 Ano 0.72]0.75/0.71(0.82|0.44|0.51|0.56(0.13|0.15|0.70|0.44|0.46
5 mu = kd [ Nie 0.64|0.84|0.71|0.79|0.63|0.67|0.63|0.66|0.60|0.69|0.71|0.66
6 mu - kd 0.5 Nie 0.54|0.33/0.37(0.60{0.13|0.18|0.51(0.15(0.22|0.55|0.21|0.26
7 mu & kd 0 Ano 0.62)0.84|0.70(0.79|0.63|0.65|0.66(0.68|0.61|0.69)|0.72|0.65
8 mu - kd 0.5 Ano 0.56|0.34/0.40(0.61|0.09|0.15|0.54(0.16(0.23|0.57|0.20|0.26
9 pg 0.15 ed 0 Nie 0.64)0.59/0.59(0.59|0.60|0.56|0.60(0.52|0.52|0.61)|0.57|0.55
10 pg 0.15 ed 0.5 Nie 0.64)0.60/0.59(0.60|0.61|0.57| 0.6 [0.43(0.47|0.61)|0.55|0.55
11 pg 0.15 ed 0 Ano 0.65]0.60/0.60(0.60|0.61|0.57|0.60(0.51|0.51|0.62|0.57|0.56
12 pg 0.15 ed 0.5 Ano 0.63]0.58|0.58|0.59|0.59|0.55|0.61|0.45|0.48|0.61|0.54|0.54

V d’alsej tabul’ke uvadzame tie isté konfiguracie PFNMF2 len s tou zmenou, Ze algoritmy sa

budu snazit’ modelovat’ 100 harmonickych komponentov (rn = 100)

Tabulka 8. Vysledky réznych konfiguracii algoritmu PFNMF2 na pdmnoZine Drummer1 datasetu ENST-Drums, pricom
r'h je rovné hodnote 100

Konfigurdcia algoritmu KD SD HH Vieobecne
ID | opt.fun. [rychl. ué.| chyb.fun. |riedkost|upravWpo| P | R | F P|[R|F P|[R|F P|R|F
1 mu - ed 0 Nie |0.65/0.83|0.71|0.78(0.62)|0.65(0.57|0.53(0.50|0.67|0.66|0.62
2 mu - ed 0.5 Nie |0.69/0.78|0.71|0.84(0.44)|0.53(0.61)|0.08(0.14|0.71|0.44|0.46
3 mu - ed 0 Ano  |0.65/0.84|0.72|0.78|0.62|0.65]|0.56|0.52(0.50|0.67|0.66 | 0.62
4 mu = ed 0.5 Ano 0.68|0.78(0.71|0.86(0.42|0.52|0.65|0.13|0.19(0.73|0.44|0.47
5 mu - kd 0 Nie |0.65/0.85|0.72|0.80(0.64)|0.67/0.65|0.69(0.62|0.70(0.72|0.67
6 mu - kd 0.5 Nie |0.59/0.38|0.42|0.67(0.14)|0.21(0.58|0.33(0.40|0.60(0.28|0.34
7 mu - kd 0 Ano  |0.63/0.85|0.71)|0.84|0.63|0.68)0.65|0.67[0.61|0.71|0.72|0.67
8 mu - kd 0.5 Ano  |0.60{0.37/0.41|0.66)|0.15|0.23|0.58(0.30|0.36)|0.61|0.28|0.33
9 pg 0.0005 ed 0 Nie 0.67|0.72|0.68|0.49/0.72(0.56|0.62|0.54|0.50|0.59| 0.66 | 0.58
10 pg 0.0005 ed 0.5 Nie |0.67/0.72|0.68)|0.50(0.72)|0.56(0.63|0.57(0.52|0.60(0.67|0.59
11 pg 0.0005 ed 0 Ano  |0.65/0.71|0.67|0.48|0.72|0.55]0.61|0.53(0.50|0.58| 0.65[0.57
12 pg 0.0005 ed 0.5 Ano  |0.67/0.73|0.68)|0.49|0.71]0.56|0.63|0.55(0.51|0.59|0.67|0.58

V nadchadzajucej tabulke uvadzame rdzne konfigurécie algoritmu PFNMFD spolu s ich vy-
sledkami. Pocet iteracii algoritmov bol 500 a pocet ramcov, ktoré modelovali spektralno-
Casovy vyvoj bicich nastrojov v matici komponentov, bol nastaveny na hodnotu 10. Pocet
harmonickych néstrojov, ktoré algoritmy modelovali v matici komponentov pre harmonické
nastroje, bolo 50 (r, = 50).

Table 9. Vysledky roznych konfiguréacii algoritmu PFNMFD na pdmnoZine Drummerl datasetu ENST-Drums, pricom m

=50

Konfigurdcia algoritmu KD SD HH Vieobecne
1D | opt.fun. | rychl. ué. [chyb.fun.| riedkost [upravwp| P | R | F | P | R|[F | P|R|F|P|R]|F
1 mu - ed 0 Nie 0.42|0.05(0.08|0.25(0.03|0.05(0.24|0.00(0.01|0.30(0.03|0.05
2| mu - ed 0.5 Nie |0.32|0.50)|0.37|0.24|0.46|0.30|0.27(0.42(0.30(0.28|0.46| 0.33
3] mu - ed 0 Ano  |0.44|0.06(0.08|0.23|0.02(0.04{0.26|0.01|0.02(0.31|0.03|0.05
4| mu - ed 0.5 Ano  [0.31[0.53|0.38|0.25|0.48(0.31(0.26|0.40|0.29|0.27(0.47(0.33
5 mu = kd 0 Nie 0.28]0.49(0.34|0.25(0.48|0.32(0.29|0.39(0.30|0.27|0.45|0.32
6 mu - kd 0.5 Nie 0.28(0.52|0.35(0.24|0.47|0.30|0.28|0.41|0.31|0.27|0.46|0.32
7 mu - kd 0 Ano 0.28]0.52(0.35|0.27(0.49|0.33(0.28|0.39(0.29|0.27(0.47|0.32
8| mu - kd 0.5 Ano  |0.29|0.53(0.36|0.25|0.48|0.31(0.28|0.40|0.30(0.28|0.47|0.32
9 pg 0.0001 ed 0 Nie |0.20|/0.50{0.28(0.19(0.47(0.25/0.22|0.46)|0.28)|0.20|0.48|0.27
10 pg 0.0001 ed 0.5 Nie 0.20(0.52|0.280.20|0.52|0.27|0.22|0.50{0.29|0.21|0.51|0.28
11 pg 0.0001 ed 0 Ano 0.20]0.49(0.27|0.20(0.52|0.27(0.23| 0.5 [0.30]0.21|0.51|0.28
12 pg 0.0001 ed 0.5 Ano |0.19/0.47/0.26/0.19|0.50|0.26|0.22|0.46|0.28|0.20|0.48|0.27
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V d’al$ej tabul’ke uvadzame tie isté konfiguracie PENMFD len s tou zmenou, ze algoritmy

sa snazili modelovat’ 100 harmonickych komponentov (rh = 100)

Table 10. Vysledky konfiguracii algoritmu PFNMFD na pdmnoZine Drummer1 datasetu ENST-Drums, pricom rn = 100

Konfigurécia algoritmu KD SD HH Vieobecne
1D | opt.fun. [rychl. ué.|chyb.fun. |riedkost|upravWp| P | R | F P|R|F P|R|F P|R|F
1 mu - ed 0 Nie 0.41|0.25)|0.28|0.68(0.14|0.22)|0.68|0.15[0.23|0.59|0.18|0.24
2 mu < ed 0.5 Nie 0.41|0.23|0.27|0.65(0.13)|0.20|0.63|0.14(0.21|0.56|0.17|0.23
3 mu = ed 0 Ano 0.38/0.22|0.25|0.70(0.14(0.22|0.63|0.15|0.21(0.57|0.17|0.22
4 mu - ed 0.5 Ano  |0.41(0.22(0.26(0.71]0.14|0.22|0.63]|0.13]|0.20|0.58|0.17[0.23
5 mu kd 0 Nie 0.44|0.33]|0.35|0.88(0.23|0.35)|0.61|0.24{0.31(0.64|0.27|0.34
6 mu - kd 0.5 Nie 0.46/0.32|0.35|0.90(0.20(0.31)|0.68|0.26|0.35(0.68|0.26|0.34
7 mu = kd 0 Ano |0.43]0.32|0.35/0.80|0.24(0.35|0.69|0.26|0.35|0.64|0.27|0.35
8 mu = kd 0.5 Ano 0.43)10.32(0.33]|0.84(0.23|0.34(0.70|0.27(0.36|0.65(0.27|0.39
9 pg 0.00001 ed 0 Nie [0.77/0.82|0.78)|0.78)|0.67(0.67(0.53|0.15|0.13|0.69|0.55[0.55
10 pg 0.00001 ed 0.5 Nie 0.77|0.82|0.78|0.79(0.66|0.68|0.56|0.11(0.14|0.70|0.53|0.53
11 pg 0.00001 ed 0 Ano |0.77]|0.82|0.78|0.78|0.67| 0.8 [0.48|0.12|0.15|0.67|0.54|0.53
12 pg 0.00001 ed 0.5 Ano |0.77/0.82(0.78(0.79]0.67|0.68|0.55|0.11]|0.13|0.70|0.53[0.53

Mozeme si v§imnut', ze vSeobecne metriky klesli oproti PFNMF2 a PENMEFD pri rieSeni
problému DTD. Je to logické, pretoze transkripcia bicich z polyfonickej hudby za pritom-
nosti harmonickej zlozky je naroénejsi problém. Moézeme si v§imnut, Ze najlepSie modely
pri oboch verziach PENMF2 dosahuji metriku F-measure okolo 0.66. Pri pouziti PFNMF2
srn=50arn =100 vidime, ze zvac¢Senie hodnoty tohto parametra VO v§eobecnosti nezlepsilo
ani nezhorsilo vysledky. Dava to zmysel, pretoze v [37] uvadzaju, ze pouzitie vahovej matice
A zmierfiuje vplyv parametra ry na robustnost’ algoritmu a teda aj transkripciu. Dalej si mé-
zeme vSimnut’, Ze parameter riedkosti znizuje uspesnost’ vSetkych modelov. Najmé pri pou-
ziti MU a KL-divergencie. Paradoxne pri metdde PG to teraz neplati. DAvame to za désledok
tomu, Ze pri komplexnejSej nahravke takouto pomerne ustrelenou hodnotou riedkosti sa zre-
dukoval len $um (harmonické néstroje), pretoze metriky to nezlepsilo. Dalej si treba v&im-
nut, Ze rychlost’ uc¢enia sme pri pouziti metdédy PG ovel'a zmensili, ked’ bola hodnota para-
metra rh = 100. Predpokladame, Ze to je hlavne kvoli pridaniu velkého mnozstva premen-
nych, ktoré vplyvaju na chybovu funkciu. Preto vel’kosti krokov, ktoré urcuje rychlost’ uce-
nia, musia byt mensie. Dalej vidime, Ze nemozno jasne uréit, ktory nastroj je najproblema-

tickejsie modelovat'.

Pri PENMFD je to o cosi horsie. Ak bol parameter rh = 50, najlepsi model dosahoval F-
measure 0.33. Pri r, = 100 to bolo 0.55. Vidime, Ze zmena tohto parametra vel'mi neovplyv-
nila tspesnosti algoritmov s MU ale iba s tymi, ktoré pouzivali metédu zostupujuceho gra-
dientu. Jednak najlep$im modelom z PFNMFD pri r, = 100 st tie ¢o pouzivaji metdédu zostu-
pujuceho gradientu ale aj vo vieobecnosti maju lepsie hodnoty vo viésinach metrik. Dalej

vidime, Ze obmedzenie riedkosti zlepsilo GspeSnost niektorych modelov. Mo6zZe to byt preto,
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lebo aktivacie nastrojov odstranili Sum a algoritmus na detekciu aktivacii tak mohol lepSie
urcit, kedy naozaj nastali. M6zeme si v§imnut, Ze zvacSenim parametra r, sme museli opét’
0 nie€o znizit’ rychlost’ ucenia. Vo vSeobecnosti vidime, Ze algoritmy maju najvacsi problém

s modelovanim hi-hat ¢inely.

8.1.7. Zhrnutie

Z vyhodnotenia mézeme usudit’ niekol’ko zaverov pre DTD. Treba opatrnejSie narabat’ s pa-
rametrom riedkosti pri PENMF algoritmoch. Obzvlast vtedy, ak pouzivame metodu PG.
Algoritmy maji vo vSeobecnosti najvacsi problém s transkripciou hi-hat ¢inely. PENMFD
lep$ie modeluju zvuk hi-hat, ¢o sa odzrkadlilo aj na zlepSenych metrikach. Je otazne, ¢i uve-
deny spdsob upravovania matice Wp naozaj pomaha. Rozdiel medzi pouzitim NMF algorit-

mov s MU alebo PG nie je az taky razantny.

Moézeme ustdit’ aj niekol’ko zaverov pre DTM. Vo vSeobecnosti uspesnosti algoritmov klesli
oproti tym, ktoré dosiahli pri DTD. Zmena hodnoty parametra rn pri PFNMF pravdepodobne
nema vplyv na uspesnosti modelov. Pouzitie obmedzenia riedkosti malo pozitivny vplyv pri
PFNMFD algoritmoch. Taktiez PFNMFD s pouzitim metédy PG preukézal snubné vysledky
oproti ostatnym konfiguracidam. Treba vSak mysliet’ na to, Ze je vel'mi citlivy na rychlost’

ucenia. No vysledky su stéle 0 nie¢o mensie ako v PFNMF2.

8.2. NMFDQ

Metodu NMFDQ sme vyhodnocovali na skladbéch s polyfonicky znejucich bicich nastrojov
bez pritomnosti harmonickej zlozky. Tato podsekcia bude mat’ podobnd $truktaru ako vy-
hodnotenie predoslej metddy. To znamenda, Ze najprv si povieme nieo v skratke o da-
tasetoch, ktoré sme pouzili na trénovanie, inicializaciu a vyhodnotenie, potom opiSeme ako
sme inicializovali bicie nastroje, ako sme trénovali CNN, opiSeme rdzne varianty predspra-
covania, ktoré sme pouzivali, definujeme hodnoty parametrov algoritmu na detekciu aktiva-
cii a na zaver si uvedieme vizualizacie tych najzaujimavejsich experimentov, ktoré patri¢ne

okomentujeme.

8.2.1. Datasety
Na trénovanie CNN, inicializaciu bicich nastrojov a vyhodnotenie nasej metody sme pouzili

2 datasety — MDB Drums a SampleRadar.

MDB Drums vznikol pomerne nedavno (2017). Stal sa zaroven referenénym datasetom pri

porovnavani najmodernejSich pristupov v ADT doméne. Obsahuje 23 nahravok, ktoré maju
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dokopy 7994 uderov na bicie. Kazda nahravka sa vyskytuje 2-krat, pricom v jednej zneju
len bicie néstroje, v druhej zneju bicie aj spolu s harmonickymi nastrojmi v pozadi. Nas vSak
zaujimali len tie nahravky, v ktorych zneli len bicie. [56]. Tym, Ze sa orientujeme na 3 bicie

nastroje, transkripciu sme robili z nasledovnych hracich technik

e Hi-hat ¢inel: CHH, PHH, OHH
o Kopék: KD
e Rytmiéak: SD, SDB, SDF, SDG, SDNS, SST

Hoci tento dataset disponuje roznymi hracimi technikami, ich zastipenie nie je rovnomerné.
Napriklad klasicky uder na rytmic¢ak sa vyskytuje v celom datasete 1510-krat pri¢om flam
uder len 11-krat. Vyraznejsi rozdiel je pri poctoch aktivit neutralnych tried nastrojov (zo
sekcie 6.2.2 vieme, Ze neutralna trieda reprezentuje neaktivitu daného nastroja) voci ich hra-
cim technikdm. VVzhl'adom na to, Ze chceme na tomto datasete trénovat’ CNN a vyhodnoco-
vat’ naSu metodu, museli sme rozdelit’ Udery hracich technik do trénovacej a testovacej sady.
Robili sme to manualne na drovni celych skladieb tak, aby bola kazda technika v oboch
mnozinach pritomna. Pomer zastupenia kazdej techniky v trénovacej voci testovacej sme si
zvolili 7:3, ¢o znamena, ze priblizne 1/3 z uderov kazdej techniky sa nachadzala v testovacej
mnozine a zvysok bol v trénovacej. V prenesenom vyzname to znamenalo, ze 2/3 skladieb
bolo v trénovacej mnozine a zvySok v testovacej. Mali sme vSak problém s technikou SDNS,
ktora sa nachadzala len v jednej skladbe. Tato skladbu sme museli manuélne rozdelit’ na 2

Casti tak, aby pomer Gderov v mnozinach tiez sedel.

Dalsi dataset, ktory sme pouzili v sGvislosti s touto metédou bol SampleRadar!. Obsahuje
1000 réznych akustickych a elektronickych nahravok bicich, ktoré zneju monofonicky. Nés
vsak zaujimali nahravky len s akustickym zvukom. Tento dataset sme vyuzili iba na inicia-

lizaciu zopar hracich technik (konkrétny priebeh inicializacie je opisany v sekcii 8.2.2)

8.2.2. Incializacia bicich nastrojov

Vsetky techniky, ktoré sme uviedli v predoslej sekcii, sme si museli vopred inicializovat’.
Z datasetu SampleRadar sme inicializovali vsetky techniky hi-hat ¢inely, ostatné sme inicia-
lizovali z MDB Drums. Zo SampleRadar bolo pre nas uzito¢nych len 55 nahravok — 20 pre
zavretu hi-hat, 20 pre otvorenu hi-hat a 15 pre hi-hat pedal. Kazda nahravka obsahovala len

1 monofonicky uder, ¢o znamena, Ze inicializacia sa robila jednoducho. Jej postup bol

1 https://www.musicradar.com/news/drums/1000-free-drum-samples
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identicky s postupom, ktory je opisany v sekcii 8.1.2 pre algoritmus PFNMFD len s tym
rozdielom, Ze prvy krok zistil len jednu aktivaciu a v druhom kroku sa spravil priemer len

z jedného aderu. Treti krok inicializacie bol identicky.

Inicializ&cia kopaku pozostavala presne z tych istych krokov, ktoré st opisané v sekcii 8.1.2
pre algoritmus PFNMFD len s tym rozdielom, Ze nahravky monofonickych tderov pocha-
dzali z MDB Drums datasetu.

Pri hracich technikach rytmi¢aku to bolo o ¢osi zlozitejsie, ked’Zze sme pre ne nenasli samo-
statné nahravky s monofonickymi Gdermi. Inicializaciu sme museli robit’ manualne. A to
tak, ze v MDB Drums skladbach sme nasli pre kazda techniku taka pasaz, v ktorej znel len
jej uder a ziadny iny. Z takéhoto miesta sme potom spravili spektrogram, ktory priamo slazil
ako inicializovany komponent danej techniky.

Tu treba este podotknit, ze neutralnu triedu kazdého nastroja sme inicializovali, resp. vypo-

¢itali spriemerovanim uz inicializovanych spektrogramov jeho hracich technik.

8.2.3. Trénovanie CNN

Uz z navrhu vieme, Ze siet’ sme museli ucit’ rozliSovat’ okrem hracich technik aj neaktivitu
nastroja. No bicie nastroje su v skladbach viac neaktivne ako aktivne. To znamena, ze ked’
sme ucili nasu siet’ rozoznavat’ neaktivitu nastroja priradenim aktivity do neutralnej triedy,
jej zastupenie bolo v porovnani s ostatnymi hracimi technikami radovo vyssie, ¢o moze spo-
sobit’ preucenie. Toto ale je rieSitelny problém aplikovanim rdéznych technik na roz$irenie
dat (angl. data augmentation). Ten sme vSak neaplikovali, pretoze by to bolo zbyto¢né

vzhl'adom na limity naSej metody (viac v experimente 3 v sekcii 8.2.7).

Ako sme uz spominali pri opise CNN v navrhu NMFDQ metddy, siet’ sme ucili detegovat’
nie konkrétne rdmce, v ktorych nastala aktivita, ale va¢sie okolie. M6Zeme si to predstavit’
tak, ze siet’ uréuje aktivitu hracich technik niekol’ko ramcov pred a niekol’ko po samotne;j
aktivite. Nastavenie vel'kosti okolia bolo parametrizované a konkrétne hodnoty uvedieme az

pri jednotlivych experimentoch.

8.2.4. Predspracovanie signalu

Uz z vizualizacie navrhu nasej metddy (vid Obrazok 34) vieme, Ze signal bol predspraco-
vany pomocou STFT. V tejto faze sme sa vsak rozhodli trochu experimentovat’. A to tak, ze
vysledny STFT spektrogram sme preskalovali na hodnoty z intervalu <0;1> a premietli ho

na logaritmicku skalu. Robili sme to hlavne preto, lebo v tejto metéde pouzivame CNN a vo
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vSeobecnosti neurdnové siete lepsie pracuja s datami, ktoré su normalizované [57]. Chceli
sme preto zistit', ¢i dodato¢né predspracovanie celkovo pomoze nasej metode a ak ano, tak
o kol’ko. Sucastou naSich experimentov boli 2 varianty predspracovania. Bud’ sme pouzili
iba STFT, alebo sme dodato¢ne tento spektrogram znormalizovali a premietli tieto hodnoty
do logaritmickej $kaly podla prirodzeneého logaritmu. Pri oboch variantach STFT sme
pouzili Hanningové okienko o velkosti 2048 a vel’kost'ou skoku = ¥4 z velkosti okienka, ¢o
je 512.

8.2.5. Detekcia aktivacii

Algoritmus detekcie aktivacii je presne ten isty, aky sme pouZili pri predoslej metdde (viac
o algoritme v sekcii 8.1.4). Rozdiel je len v tom, Ze pri pouziti NMFDQ metddy sme nasta-
vili prahova hodnotu zvlast’ pre kazdy nastroj. Konkrétne hodnoty uvadzame v tabulke niz-

v

S1€.

Tabulka 11. Nastavenie parametrov algoritmu detekcie aktivacii pre metédu NMFDQ

Nastroj Parametre algoritmu detekcie aktivacii
- pre_max | post_max | pre_avg| post_avg| threshold |wait
Hi-hat &inel 4 4 5 5 0.5*max(Hy.) | 4
Kopak 4 4 5 5 0.3*max(H)| 4
Rytmicak 4 4 5 5 0.2*max(Hy) | 4

K takto nastavenym prahovym hodnotam sme dospeli empiricky. Vd’aka tomu sme zistili,

Ze zv14st’ nastavené prahové hodnoty prospievaju celkovej uspesnosti algoritmu.

8.2.6. Metriky a tolerancia
Na vyhodnotenie roznych experimentov sme taktiez pouzivali metriky Precision, Recall a F-

measure ako pri predoslej metdde.

Tak ako pri predoslej metode, aj v tomto pripade tolerujeme uréité vychylenie predikova-
ného Casu aktivity hracej techniky od jej skuto¢nej udalosti. Pri predoslej metdde sme pra-
covali s toleranciou 50 milisekind, no v tomto pripade sme ju o trochu sprisnili. Pracovali

sme s hodnotou 40 milisekund.

8.2.7. Vysledky experimentov

V tejto Casti predstavime 3 experimenty.
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1. Experiment - Najdenie najlepSieho CNN modelu a porovnanie s baseline CNN

Na to, aby sme mohli o¢akavat’ od nasej NMFDQ metddy, ze sa bude spravat’ aspon trochu
rozumne, v prvom rade sme museli natrénovat’ CNN. A to tak, Ze sme spravili tzv. hyperpa-
ramtuning, ¢o znamena, ze sme hl'adali najlep$ie nastavenie takych parametrov, ktoré znac-

nym spdsobom ovplyviuja Gspesnost’ predikcii CNN. Parametre boli nasledovné

e konvolu¢ny kontext — skusali sme hodnoty 5, 7, 9

e velkost’ mini-batch — skusali sme hodnoty 8, 16, 32

e optimaliza¢ny algoritmus — skusali sme RMSProp, Adam, SGD, Adagrad

e rychlost’ u¢enia — sktsali sme hodnoty 0.01, 0.02, 0.001, 0.005, 0.0001 s tzv. early-
stopping rate a pravidlom, ze ak chybova funkcia neklesla po 10-tich za sebou nasledu-
jucich epochéch, ucenie sme zastavili

e pocet ramcov pred aktivitou — skasali sme hodnoty 1, 2, 3

e pocet ramcov po aktivite — skusali sme hodnoty 2, 3, 4

Prvé 4 parametre st nam asi jasnejsie, no posledné 2 blizSie objasnim. V sekcii 8.2.3 sme
hovorili 0 tom, Ze CNN sme ucili klasifikovat’ okolie, v ktorom nastal uder. No a na to je
potrebné urcit’, kol'’ko ramcov pred a kol'’ko ramcov po realnej aktivite mad CNN klasifikovat’,

7e v nich pretrvava Uder.

Pri navrhu NMFDQ met6dy sme spominali, ze na vstupe CNN bude o¢akavat’ STFT spek-
trogram s velkostou 1025 frekvenénych rozsahov, 50 rdmcov a po¢tom kanélov rovny 1.
S tymito parametrami sme nehybali. Z vyssie uvedenych moznosti nastavenia CNN mal naj-

lepsi model nasledovné hodnoty parametrov

¢ konvolu¢ny kontext = 7

e vel’kost’ mini-batch =8

e optimaliza¢ny algoritmus = RMSProp
e rychlost’ u¢enia = 0.001

e pocet ramcov pred aktivitou = 1

e pocet ramcov po aktivite = 3

Ked’ sme nasli najlepsie nastavenie parametrov pre CNN, chceli sme zistit’, ¢i sa vObec na-
ucila rozliSovat’ hracie techniky, ked’Ze vieme, Ze zastupenie neutralnej triedy pre kazdy néa-
stroj je vel'mi velké anevyvazené oproti ostatnym triedam a takato skuto¢nost moze

ovplyviiovat’ vysledné metriky. Thto kontrolu sme spravili tak, Ze sme vytvorili baseline
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CNN, ktora vSade predikovala neutralne triedy a ktora slazila ako odrazovy mostik pri po-
rovnavani toho, ¢i sa natrénovana CNN vobec nieco naucila. Ked sme si dali najlepSiu CNN

a baseline do porovnania na Urovni nastrojov, vysledok bol nasledovny

Porovnanie najlepsieho CNN modelu s baseline CNN

0.953

1.0 0.889 0.943 0.918
0.8
0.6
0.4
0.2 mmm baseline CNN

e najlepsia CNN
0.0

HH F-measure SD F-measure

Obrézok 41. Porovnanie najlepsieho CNN modelu s baseline CNN
Z obrdzka moézeme vycitat’ ze nami najdena najlepsia CNN sa predsa naucila rozliovat’
rozne hracie techniky. No to, ktoré st pre fiu menej a ktoré viac problémové, si ukazeme v

d’alsom experimente.

2. Experiment — Kvantifikovanie rozliSovacej schopnosti CNN

Ked’ sme po predoslom experimente zistili, Ze naS8a CNN sa nie¢o naucila, chceli sme tuto
mieru kvantifikovat’. Na to sme pri vyhodnoteni museli zdmerne zanedbat’ predikcie neut-
ralnych tried, aby sme vo vyslednych metrikdch zohladniovali korektnost’ klasifikacii len
redlnych hracich technik. Vysledky tohto vyhodnotenia sme zobrazili spolu s vysledkami

z predoslého experimentu najlepsej CNN do jednej vizualizacie.

Porovnanie dvoch typov vyhodnotenia najlepsej CNN
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0.8
0.689
0.6
0.52

0.4

0.2
mmm CNN bez neutralnych tried
mmm CNN vratane neutralnych tried

0.0 -~ L

HH Precision HH Recall HH F-measure SD Precision SD Recall SD F-measure

Obréazok 42. Porovnanie dvoch typov vyhodnoteni
Z obrazka 42 mozeme vycitat, Ze realna rozliSovacia schopnost’ hracich technik nie je az
takd vysokd. Uspesnost do velkej miery ovplyviluji neutrdlne triedy, ktoré sa
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pravdepodobne CNN naucila rozliSovat’ dobre, ked’ze ich zastipenie spomedzi ostatnych
tried je najvacsie.

Toto vyhodnotenie kvantifikovalo rozliSovaciu schopnost CNN na trovni nastrojov. My
sme chceli ist’ d’alej a pozreli sme sa na to, ako dobre CNN predikovala jednotlivé hracie
techniky a tentokrat aj vratane neutralnych tried. Na to sme pouzili tzv. confusion matrix,

ktord vSetky potrebné informacie zaradi do mriezky a pri vizualizacii st v nej informéacie

Citate'né a vel'mi prehl'adné. My sme vytvorili 2 matice, jednu pre techniky hi-hat ¢inely

a druhu pre rytmicak.
Confusion matica pre hracie techniky hi-hat ¢inelu
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Obrazok 43. Confusion matica pre hi-hat cinel

Na obrazka 43 mozeme vidiet’, Ze obe 0si matice nest informaciu o hracich technikach. Ked’
sa pozerame na maticu po riadkoch, vtedy mozeme vy¢itat’, aké hracie techniky CNN pre-
dikovala pre oc¢akavané techniky a ako vel'mi boli zastlpené. To je vyjadrené v relativnej
miere. Z matice mozeme tiez vy¢itat,, Zze najmensi problém mal model s neutralnou triedou
hi-hat ¢inely ¢o je viacmennej samozrejmé (DEF_HH). Siet’ nemala az taky problém s de-
tekciu hracej techniky PHH. Moéze to byt aj vd’aka tomu, Ze jej zastipenie je vzhl'adom na
velkost’ datovej mnoziny pomerne velké (523 tderov). Siet’ si ju jedine mylila s neutralnou
triedou. Co je vsak zvlastne, tak s technikou CHH, ktora je vo vieobecnosti najviac vysky-
tujacou sa technikou v datach (1847 uderov), mala CNN vacsi problém ako s PHH. Opat’ si
ju mylila povéésine s neutralnou triedou. Predpokladame, ze dovod nizSej klasifika¢nej Gs-
pesnosti pri tejto hracej technike je ten, ze tato technika sa zvykne vyskytovat’ vel'mi ¢asto
v réznych rytmoch a za pritomnosti variabilného poc¢tu d’alsich bicich nastrojov, ktoré tato

techniku prehlusia. Vzhl'adom na to, Ze sa moze vyskytovat’ v rozlicnom kontexte, vstupy
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do neurdénovej siete mohli mat’ na miestach uderu vel’ka varianciu a kvoli nie az tak dosta-
to¢ne vel'kému mnozstvu dat sa nevedela dobre naudit’ jej charakteristiku. Tiez z matice mo-
zeme vycitat’, ze najvacsi problém mala siet’ s technikou OHH, ktord si viac mylila s neut-
ralnou triedou ako Kklasifikovala spravne. Méze to byt kvoli jej mensiemu vyskytu v datach
(269). No je zaujimave, Ze Gspesnost’ klasifikacie je nizsia oproti CHH, lebo tento typ tech-
niky je vel'mi hluény. Zaroven by sme oc¢akavali, ze by si ju algoritmus nemal mylit’ s neut-
ralnou triedou az v tak velkej miere. No vzhl'adom na nerovnomernost’ tried v datach je ta-
kéto nieCo mozné.

Confusion matica pre hracie techniky rytmi¢aku

-1.0
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SDB SDNS

Odakdvané techniky

SDST DEF_SD

SDG

sD SDNS SDB DEF SD  SDST SDG SDF

Predikované techniky

Obrazok 44. Confusion matica pre rytmicdk

Na obrézku 44 mézeme vidiet' confusion maticu pre hracie techniky rytmic¢aku. Opat’ vi-
dime, Ze algoritmus mal najmen$i problém s neutralnou triedou, ¢o je pochopitelné
(DEF_SD). Na druhej strane ak sa algoritmus pomylil, zvycajne si mylil 'ubovol'nt hraciu
techniku s neutralnou triedou. Opét’ to davame za vinu nerovnomernemu zastipeniu tried v
datach. Dalej si mozeme v§imnut, ze z hracich technik bol oby&ajny tider na rytmi¢ak (SD)
pomerne vel’a krat sprdvne predikovany. CNN sa ani raz nepodarilo uspe$ne zaklasifikovat’
techniky SDST a SDF. SDST vzdy priradil neutralnej triede a SDF si mylil medzi SDB
a SDG. Tento problém moze byt opat’ kvdli tomu, ze pocetnost’ technik v datach je vel'mi
mala (SDST=38, SDF=11).

Hoci nie sme Uplne spokojny s tym, ako dobre sa CNN naucila rozliSovat’ jednotlivé hracie
techniky, v kontexte NMFDQ to az tak nevadi. A to prave preto, lebo ako sme spominali

v sekcii 6.2.2, v pripade, Ze CNN nezdeteguje aktivitu nastroja (ozna¢enie neutralnou
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triedou), NMFD komponent méze tieto miesta “zachranit™ tym, ze vysvetli ich aktivitou
neutralnej triedy, ¢o moéze mat’ pozitivny vplyv na aspesnost’ transkripcie na tirovni nastro-

jov. V d’alsom experimente overime, ¢i NMFDQ metoda touto vlastnost'ou disponuje.

3. Experiment — Overenie fault-tolerance vlastnosti metddy NMFDQ

V tomto experimente okrem primarneho ciela, ktorym bolo overit’ vlastnost’ fault-tolerance
sme cheeli zistit’, ¢i metdde NMFDQ pomoze, ak vstup znormalizujeme a logaritmujeme
a ¢i celkova uspesnost’ transkripcie bude signifikantne vyssia oproti klasickej NMFD me-

tode. Na overenie tychto vyskumnych podotazok bolo potrebné spravit’ niekol’ko krokov.

Najprv sme implementovali oby¢ajni metdédu NMFD a nasli také nastavenie parametrov,
ktoré vykazovalo najlepsie vysledky na obycajnom vstupe a dodato¢ne upravenom vstupe
(dodato¢ne upraveny znamena normalizovany a zlogaritmizovany, d’alej budeme operovat’
so slovnym spojenim dodato¢ne upraveny vstup). Toto sme spravili preto, aby sme vedeli
nasu metdédu NMFDQ porovnat’ s najmodernejSou NMF variantou. Potom sme implemen-
tovali dve varianty nasej metoédy NMFDQ. V prvej sme pouzili najlepsie natrénovani CNN,
najlepsiu konfiguraciu NMFDQ), ktora bola identicka najlepsej NMFD a na vstupe bol bud’
oby¢ajny vstup alebo dodato¢ne upraveny. V druhej variante sme nepouzivali CNN. Praco-
vali sme len s jej vystupmi, teda Q maticami. A to tak, ze pri kazdej skladbe sme si automa-
ticky vygenerovali Q maticu, ktorej distribucia aktivit hracich technik naprie¢ ¢asom zodpo-
vedala 100% uspesnej, bezchybnej CNN. Vsetky konfiguracie st prehl’adne zobrazené v na-
sledovnej vizualizacii. Chcem len podotknut’, ze ndzov metody s apostrofom v legende vzdy

znamena, Ze vstup do metoddy bol dodatocne upraveny.

Z niz8ie uvedenej vizualizacie vyhodnotenia (vid’ Obrazok 45) mozeme vyvodit’ niekol’ko
zaverov. Prvym je ten, Ze dodato¢na Giprava vstupu vyrazne zlepsila metriky pre transkripciu
hi-hat ¢inely. Taktiez tieto metody maju vo vSeobecnosti najlepsiu tispesnost’ (metriku AVG
F-measure maji najvysSiu spomedzi ostatnich a zarovenl priblizne rovnak medzi sebou).
Druhym zaverom je to, Ze NMFDQ je vo vSeobecnosti o nieco lepSia ako NMFD, no rozdiel
nie je az taky vyrazny — na Urovni zopar desatinnych miest. Tretim zaverom je to, Ze sme
potvrdili vlastnost’ fault-tolerance nasej metddy. Z vizualizacie sme to vycitali tak, ze vSetky

metriky NMFDQ metddy s najlepsou CNN a bezchybnou CNN su takmer rovnake. Inymi
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Obréazok 45. Celkové porovnanie variant NMFDQ a NMFD

slovami, je jedno ¢i naSa CNN bude klasifikovat’ hracie techniky so 100% uspesnost'ou alebo
nie, na konci dia to findlnu transkripciu na urovni nastrojov neovplyvni. Tato vlastnost’
moze do istej miery pridavat’ robustnost’ algoritmu, pretoze nie je Uplne zavisla od predikéne;j
schopnosti CNN. Na druhej strane je tato vlastnost’ aj jej limitom, pretoze vyssia vykonnost’
CNN neovplyvni celkovu transkripciu NMFDQ metody.

8.2.8. Zhrnutie

Pri metdéde NMFDQ sme spravili 3 experimenty, ktorymi sme chceli dostat’ odpoved’ pri-
marne na 2 otazky. Prvou bola ta, ze aka bude celkova uspesnost’ transkripcie, ak pridame
metode rozlisovaciu schopnost’ na tirovni hracich technik. Nepodarilo sa nam ju zhorsit’ a ani
vyrazne zlepsit’, ¢o sme zistili pri porovnani uz s existujdcou, najlepsie fungujucou NMF
variantou na tento problém, ktorou je NMFD. Druhou otazkou bolo, ¢i naSa metdda ma nami
navrhnutl vlastnost’ fault-tolerance. Nasimi experimentami sme ju potvrdili. Ako sme spo-
menli v zavere tretieho experimentu, ma to svoje pozitivum ale aj negativum. Ak by sme sa
rozhodli d’alej rozvijat’ tito metddu, viac by sme sa sustredili na zlepSovanie NMFD kom-
ponentu, ked’ze GspeSnost’ CNN nevplyva na uspesnost’ celkovej transkripcie NMFDQ me-
tody.

8.3. Prototypickd CNN

Prototypicki CNN sme vyhodnocovali na skladbach polyfonicky znejdcich bicich néstrojov
bez pritomnosti harmonickej zlozky. Tato ¢ast’ bude mat’ opat’ rovnaku Struktaru ako vyhod-
notenia predoslych metdd. Najprv si povieme nieco o datasetoch, ktoré sme pouzili na tré-

novanie a vyhodnotenie. Potom uvedieme ako sme robili predspracovanie audio signalu
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a detekciu aktivacii. Nasledne si povieme nieco blizsie o metrikéch, ktoré boli trochu odlisné
od tych, ktoré sme pouzili pri predoslych vyhodnoteniach. Na z&ver uvedieme zopar expe-

rimentov, ktoré sme spravili a vyvodime niekol’ko zaverov.

8.3.1. Datasety

Na trénovanie nasej prototypickej CNN sme pouzili pomerne nedavno vytvoreny (2019) da-
taset Slakh2100 [58]. Obsahuje 2100 syntetizovanych skladieb s polyfonicky znejucimi bi-
cimi nastrojmi s moznost'ou pridania harmonickych komponentov do pozadia, pricom
vsetky aktivity hudobnych néstrojov v skladbach st zaznamenané v prislusnych MIDI su-
boroch. Kazda skladba trva priblizne 4 minUty ¢o je dokopy 145 hodin. Tento dataset bol
vygenerovany syntetizatorom, ktory mal k dispozicii zvuky 8 rdznych akustickych bicich
s&d. Kazdé bicia sada je zastUpena priblizne v 250 skladbach. Kazda z nich obsahuje pri-
blizne 25-45 r6znych tried, ktoré reprezentuju hracie techniky konkrétnych bicich nastrojov.
Tieto hracie techniky boli naprie¢ vSetkymi akustickymi bicimi sadami poviaésine rovnaké,
preto sme stravili netrividlne mnozstvo ¢asu nad tym, aby sme tymto triedam priradili rov-

nakeé ndzvy a predisli duplicitnym ndzvom tried v datach.

Ked'Ze tento dataset je radovo vacsi ako v predoslych experimentoch, rozhodli sme sa spra-
vit’ detailnd datovu analyzu. Po jeho stiahnuti z internetu bolo vsetkych 2100 skladieb auto-
maticky rozdelenych do trénovacej, validaénej a testovacej mnoziny. Na Uvod sme si chceli
zistit', ako st skladby s jednotlivymi akustickymi bicimi sadami distribuované naprie¢ vSet-
Kymi mnozinami.

400 Rozdelenie skladieb podla akustickych bicich sdd do vSetkych datovych mnoZin
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Obrazok 46. Vizualizacia analyzy rozdelenia skladieb podla akustickych sad napriec vsetkymi datovymi mnoZinami

Analyzou obrazka sme zistili, ze vSetky akustické bicie sady sa nachadzaji vo vsetkych da-

tovych mnozinach. Su rozdelené priblizne v pomere 7:2:1. Dalej sme si cheeli zistit’ v akom
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pomere a s akou pocéetnost'ou su zastupené jednotlivé hracie techniky naprie¢ vSetkymi da-

tovymi mnozinami. Najprv sme si zvizualizovali tie, ktoré su zastipené vo vSetkych mnozi-

nach.
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Obréazok 47. Vizualizacia analyzy vyskytov hracich technik naprie¢ datovymi mnozinami

Analyzou obréazka sme zistili, ze vela technik je zastipenych vo vSetkych mnozinach tiez

priblizne v pomere 7:2:1. No ich pocetnost’ sa meni. Je to logické, pretoZze vo vSeobecnosti

bubenici hraju napriklad na kopak, rytmi¢ak alebo zavrety hi-hat ¢inel ovela Castejsie ako

na prechody (Toml, Tom2, Tom3), ktoré su zvicsa pouzité na konci sléh alebo refrénov

skladieb (samozrejme zavisi to od zanru hudby, ale napriklad v popovej ¢i rockovej hudbe

to plati). Dalej sme chceli zistit’, ktoré hracie techniky sa nenachadzajt vo vietkych datovych

mnozinach.

Analyzou obrazka sme zistili, ze 4 hracie techniky s dost’ nizkou po¢etnost'ou sa nachadzaju

len v trénovace] mnozine. Kvoli tomu, aby ich model pri trénovani mohol pouzit’ a bol ¢o

najrobustnej$i, sme skladby s tymito technikami v tejto mnozine nechali.
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Vzhl'adom na rozumné rozdelenie tried sme sa rozhodli tento dataset kompletne pouzit’ v pr-

vych experimentoch (tie tu spomenieme ale nebudeme ich detailnejSie rozoberat’). Na to,

,,Rozdelenie hracich technik, ktoré sa nenachadzaji vo vsetkych datovych mnoZinach
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Obrazok 48. Vizualizdcia analyzy rozdelenia hracich technik, ktoré sa nenachddzajii vo vsetkych ddatovych mnoZindch

aby sme vedeli porovnat’ uspes$nost’ nasich modelov aspon ¢iasto¢ne s modelom v ¢lanku
[47], na vyhodnocovanie sme pouzili MDB Drums dataset, ktory sme blizsie opisali v sekcii
8.2.1.

8.3.2. Predspracovanie signélu

Ako je zrejmé z vizualizécie na obrézku 35, skladby boli transformované do Mel spektro-
gramu, ktory sme preskalovali na hodnoty z intervalu <0;1> a premietli ho na logaritmickd
Skalu. Robili sme to preto, lebo tak ako pri predoslej metdde NMFDQ, aj tu pouzivame CNN
a vo vSeobecnosti neurénové siete lepSie pracuju s datami, ktoré stt normalizované [57]. Pri
spracovani signdlu do Mel spektrogramu sme pouzivali Hanningové okienko o velkosti

2048 a velkost'ou skoku 441, aby sme mali identické predspracovanie ako v [47].

Tu treba eSte podotknit, Ze v trénovacej aj inferen¢nej fdze sme potrebovali mat’ data roz-
delené na malé Mel spektrogramy, ktoré boli nasledne vstupom do Prototypickej CNN v tré-
novacej aj inferen¢nej faze. Pri opise architektiry CNN v sekcii 6.3.2 sme spominali, Ze
casova dimenzia Mel spektrogramu (pocet rdimcov) bola experimentalnou zélezitostou. Ex-
perimentom, v ktorom sme skusali r6zne velkosti ¢asovej dimenzie sme empiricky zistili,
ze idealne bude nastavit’ pocet ramcov na hodnotu 25, tak ako to bolo v [47]. V tomto expe-

rimente boli pouzité skladby z trénovacej a valida¢nej mnoziny datasetu Slakh2100.

8.3.3. Detekcia aktivacii
Tak ako pri predoslych metddach, aj v tejto sme pouzili algoritmus na detekciu aktivacii. Tu
sme spravili experiment (na vstupe boli tiez skladby zo Slakh2100 datasetu), ktorym sme

vyskusali viacero nastaveni hodnot parametrov pre_avg, post_avg, pre_max, post_max, wait
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a threshold (viac o tychto parametroch v sekcii 8.1.4). Empirickym spdsobom sme dospeli

k zaveru, Ze najlepsou kombinaciou hodn6t parametrov je tato

Tabulka 12. Nastavenie parametrov algoritmu detekcie aktivacii pre Prototypicki CNN

Parametre algoritmu detekcie aktivacii
pre_max| post_max | pre_avg| post_avg| threshold [wait
5 5 5 5 0.12 5

Nastavenia detekcie aktivacii pri predoslych metédach (PFNMFD, NMFDQ) prahovu hod-
notu (angl. threshold) vzdy nasobili s maximalnou hodnotou aktivacie pre dany nastroj. Mo-
Zeme si v§imnut,, Ze tu to nerobime (vid’ Tabul’ka 12), pretoze v tomto pripade hodnoty vset-
kych aktivacii hracich technik, ktoré st kvoli binarnej alebo n-arnej klasifikéacii Prototypic-
kej CNN vo forme pravdepodobnosti, pochadzaju z rovnakej $kaly hodnot - intervalu <0;1>.

8.3.4. Metriky a tolerancia

Aj pri tychto experimentoch sme primarne vyuzivali metriky Precision, Recall a F-measure.
Pri vyhodnoteniach experimentov sme vSak operovali iba s metrikou F-measure. Aby sme
mali detailnejsi nahl'ad na samotné vysledky a na konci sa vedeli porovnat’ s vysledkami
Vv ¢lanku [47], rétali sme F-measure pre kazdd hraciu techniku a taktiez celkova macro F-
measure a micro F-measure. Micro F-measure sa ratala tak, ze sa séitali vsetky TP (True
Positive), FP (False Positive), FN (False Negative) vsetkych hracich technik naprie¢ vset-
kymi skladbami, ktoré boli vo valida¢nej mnozine a z nich sa nasledne vypocitala celkova
F-measure. Macro F-measure sa vyratala tak, Ze najprv sa vypo¢itali F-measure hodnoty
pre kazdu skladbu spriemerovanim vsetkych F-measure hodnét hracich technik a potom sa

spravil priemer F-measure hodn6t zo vsetkych skladieb.

Doteraz sme tento rozdiel neuvadzali, pretoze sme ratali metriku F-measure len jednym spo-
sobom. Pre tplnost’, vo vSetkych predoslych vyhodnoteniach, v ktorych sme uvadzali cel-

kovl hodnotu metriky F-measure, sa jednalo o0 macro F-measure.

8.3.5. Vysledky experimentov
V tejto Casti predstavime 2 experimenty. Ku kazdému uvedieme vizualizaciu, komentare

a nakoniec vyvodime niekol’ko zaverov.
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1. Experiment — Vplyv n-arnej klasifikacie na Uspesnost transkripcie bicich nastrojov

Ciel'om tohto experimentu bolo zistit, ¢i nami navrhnuté zlepSenie opisané v sekcii 6.3.3
pomdze zvysit’ uspesnost modelu. Predtym sme vSak potrebovali néjst’ najlepsiu konfigura-
ciu CNN, ktora sme oznacili za baseline. Najvhodnejsiu kombinaciu hodnot roznych para-
metrov ovplyviujtacich Gspesnost’ Prototypickej CNN sme opét’ hl'adali pomocou tzv. hy-
perparatemer tuning (vyznam tohto pojmu je opisany v 1. experimente v ¢asti 8.2.7). Osved-
¢ilo sa nastavenie pouzité v [47]. To znamena, Ze sme pouzili Adam ako optimaliza¢nt funk-
Ciu pri spatnom §ireni chyby, rychlost’ uenia bola 0.001, v kazdej trénovacej epizdde CNN
robila 10-way 5-shot Kklasifikaciu (C=10, K=5) kde pocet vzoriek, ktoré sa v kazdej epizode
dodato¢ne premietli do latentného priestoru a z ich vzdialenosti sa ratala celkova chyba, bol
rovny 16 (q = 16, viac v sekcii 6.3.2 0 Trénovani). Tu treba zdoraznit’, ze v kazdej epizode
sa 10 technik ndhodne vybralo vzdy z ndhodne vybranej akustickej bicej sady (v Slakh2100
datasete je 8 bicich sad). Pocet epizdd bol nastaveny na hodnotu 20000 (toto je jediny rozdiel
oproti nastaveniu parametrov modelu v [47] kde pocet epizod = 100000) s early stopping
pravidlom. Pravidlo v naSom kontexte bolo nasledovné: Pocas uéenia siete sa kazdych 1000
epizdd vykonal validaény test nad fixnym zoznamom skladieb z valida¢nej mnoziny. V pri-
pade, ze macro F-measure 2-krét za sebou klesla (po 2000 trénovacich epizddach) na vali-

da¢nej mnozine, u¢enie sme zastavili.

V tomto experimente nasou valida¢nou mnozinou bol MDB Drums dataset a trénovacou
Slakh2100. MDB Drums sme na vyhodnotenie pouzili preto, aby sme zistili, akd bude Us-
pesnost’ modelu s identickou konfiguréciou v [47] len v odlisnom kontexte (transkripcia bi-
cich bez pritomnosti harmonickych néstrojov), ako vel'mi pomoze nase vylepSenie modelu
a taktiez chceme porovnat’ nase vysledky s vysledkami v [47] hoci ich model bol aplikovany

na komplexnejsi problém (transkripcia bicich za pritomnosti harmonickej zlozky).

Na nizsie uvedenom obrazku (vid’ Obrazok 49) mozeme vidiet, Ze nami navrhnuté vylepSe-
nie metody z [47] pomohli zlepsit’ metriku macro F-measure na drovni technik. Konkrétne
u 11-tich hracich technik sa tato metrika zvysila. U 5-tich klesla, no rozdiel je minimalny.

Jednu sa nam nepodarilo vobec zlepsit'.

Hracie techniky SDB a SDF sa nam podarilo zlepsit’ o viac ako 100%. Tu treba podotknut’,
Ze hracia technika SDB sa vobec nenachadzala v trénovacich datach a nasmu vylepSeniu sa

podarilo s nou pomerne dobre vysporiadat’. Na druhej strane tento model mal celkovo
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Hracie techniky bicfch nastrojov

Obrézok 49. Porovnanie tispesnosti prototypickej CNN bez nasho vylepSenia a s nasim vylepsenim (n-arnou klasifika-
ciou) na urovni hracich technik

problém klasifikovat’ viaceré hracie techniky - CHC, CRC, MHT, RDB, SDF a SDG - hoci

ich zastUpenie v trénovacej mnozine je pomerne vel'ké (vid Obrazok 47).

Dalej sme sa pozreli na to, ako nase vylepsenie ovplyvnilo celkovil ispesnost’ modelu v po-

rovnani s CNN, ktora robi binarnu klasifikéaciu.

I CNN s bindrnou klasifikéciou (baseline)
1.0 I CNN s n-arnou klasifikaciou
0.8
0.58
0.6 0.54 0.53 0.57
0.4
0.2
0.0 -
macro F-measure micro F-measure

Obrazok 50. Porovnanie celkovej iispesnosti prototypickej CNN bez ndasho vylepSenia a s nasim vylepSenim (n-arnou kla-
sifikaciou)

Ked’Ze sme videli zlepSenie na trovni hracich technik, dalo sa ocakéavat, Ze sa zlepSia met-
riky celkovej tispesnosti modelu. No rozdiel nie je az taky signifikantny (0 0.04, vid’ Obrazok

50), ked’Ze vyrazné zlepSenia nastali len pri zopar hracich technikach
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2. Experiment — Vplyv harmonickych nastrojov v skladbach na diskriminativny priestor a Us-
pesnost transkripcie bicich nastrojov

Ciel'om tohto experimentu je zistit', ¢i trénovacie data s harmonickou zlozkou v pozadi zvy-
Sia diskriminativnost priestoru prototypickej CNN do takej miery, aby pri transkripcii bicich
nastrojov bez harmonickych nastrojov v pozadi mala siet’ mensi problém spravne klasifiko-
vat’ hracie techniky, ¢o by napokon malo mat’ vplyv na tspesnost modelu. Prototypicku
CNN sme trénovali na Slakh2100 datasete, pricom v skladbach zneli aj harmonickeé néstroje.
Testovanie prebiehalo opat’ na MDB Drums datasete, kde harmonické komponenty neboli
pritomné. Na tento experiment sme pouzili presne tie isté nastavenia parametrov CNN ako

pri prvom experimente aj spolu s nasim vylepSenim.

B CNN s bindrnou klasifikdciou (baseline)
1.0 I CNN s n-arnou klasifikdciou
B CNN' s n-arnou klasifikaciou
0.8
ot
S
w
¢ 0.6
g o
w
e
®
£ 04
0.2
0.0

CHH OHH PHH CHC CRC KD LFT MHT RDB RDC 5D SDB SDF SDG SDNS SDST TMB

Hracie techniky bicich nastrojov

Obrazok 51. Uspesnost rozpozndvania hracich technik - porovnanie modelu natrénovaného na skladbéach, v ktorych su
pritomne harmonické nastroje s modelmi natrénovanych na skladbdch bez harmonickej zloZky (modely z predoslého ex-
perimentu)

Na obrazku 51 mézeme vidiet’ ta ista vizualizaciu porovnania uspe$nosti modelov na tirovni
hracich technik ako na obrazku 49 len s tym rozdielom, ze Vv tejto su vysledky 3 modelov.
Treti, ktory ma v nazve apostrof (zelena farba) reprezentuje model natrénovany na skladbach
s harmonickymi nastrojmi v pozadi. Mozeme vidiet, ze uspesnost’ rozpoznavania hracich
technik vo véacéSine pripadov klesla oproti pdvodnym modelom z experimentu 1. Pozreli sme

sa aj na to, ako vel'mi sa zniZzila celkova Gspesnost’ modelu.
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Obrazok 52. Celkovd uspesnost - porovnanie modelu natrénovaného na skladbach, v ktorych st pritomne harmonické
nastroje s modelmi natrénovanymi na skladbdch bez harmonickej zlozky (modely z predosiého experimentu)

Na obrazku 52 mézeme vidiet, ze celkova uspesnost’ modelu natrénovaného na skladbach,
v ktorych okrem bicich néstrojov zneju aj harmonické nastroje, klesla oproti najlepSiemu
modelu z predoslého experimentu 0 viac ako jednu desatinu pri oboch metrik&ch. Z toho
usudzujeme, ze pritomnost” harmonickych nastrojov v skladbach trénovacej mnoziny neov-
plyvnia diskriminativny priestor modelu takym spdsobom, aby mu umoznil I'ah$ie rozozna-

vat’ hracie techniky bicich nastrojov v skladbach, v ktorych znejd len bicie.

Ked sme nase vysledky vsetkych 3 konfiguracii porovnali s vyhodnotenim najlepsicho mo-
delu v [47], zistili sme, Ze sme neprekonali ani jednu z F-measure metrik na datasete MDB
Drums ale minimalne sme dosiahli rovnakua uroven presnosti aj s naSou tpravou. Ich najlepsi

model mal macro F-measure = 0.6 a micro F-measure = 0.58.

8.3.6. Zhrnutie

Pri vyhodnocovani prototypickej CNN sme spravili 2 experimenty. Prvym sme chceli zistit,,
ako ovplyvni tspesnost’ modelu pouzitie n-arnej klasifikcia namiesto binarnej. Ukazalo sa,
ze trochu zlepsi vykonnost’ modelu. Okrem toho si myslime, Ze pouzitie prototypickej CNN
by malo v kontexte transkripcie bicich nastrojov spolu s hracimi technikami pouzivat’ n-arnu
klasifikaciu vzdy, lebo ako sme uz spominali, v realite bubenici nehraju naraz viacerymi
technikami na ten isty nastroj. V druhom experimente sme zistili, ze natrénovanim CNN na
skladbéach, v ktorych zneji okrem bicich aj harmonické nastroje sme mozno spestrili jej dis-
kriminativny priestor no nie takym spdsobom, aby sme jej ul'ah¢ili klasifikaciu hracich tech-
nik v skladbach, kde zneju len bicie. Preto uspesnost’ takéhoto modelu vyrazne klesla. Na

konci sme zistili, Ze hoci na§ problém, ktory sme riesili tymto pristupom, je podobny a v
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zasade 0 nie¢o jednoduchsi ako v [47] (my neberieme do Gvahy harmonické nastroje v po-

zadi), nepodarilo sa ndm prekonat’ tspesnost’ ich modelu.
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9. Zaver

V tejto préci sme zanalyzovali problematiku automatickej transkripcie bicich z polyfonickej
hudby. Navrhli sme 3 metddy — PFNMFD, NMFDQ a vylepsenie prototypickej CNN. Vy-
skusali sme ich r6zne konfiguracie, ktoré sme otestovali a vyhodnotili. Z vyhodnotenia sme

nadobudli niekol'’ko poznatkov, ktoré moézeme zohl'adnit’ a zapracovat pri d’alSej praci.

Pri PFNMFD mézeme skusit’ nastavit’ mensie hodnoty parametra riedkosti — obzvlast’ pri
pouziti PG optimalizécie. Taktiez by sme mohli skusit’ nastavit’ parameter riedkosti zv1ast
pre hi-hat ¢inel, ked’Ze na fiu mal $pecialne negativny vplyv. Vo v§eobecnosti vidime zmysel
Vv pouziti metody PG na optimalizaciu parametrov matic a mohli by sme ju skusit’ skombi-
novat’ s vylepSeniami ako adaptivna rychlost’ u¢enia ¢i momentum. Aplikovanie dekonvo-
lutivnej NMF ma podl'a nas vo v§eobecnosti zmysel, pretoze ako sa ukazalo, lepsie modeluje
hudobné nastroje (obzvlast hi-hat ¢inel) ako NMF varianty, ktoré prenechavaju modelovanie
uderu bicich nastrojov na aktivaéné matice. Tiez vidime zmysel vyskasat’' rozne nastavenia
parametra t v algoritme PFNMFD, ktory uréuje dizku spektralno-Gasového vyvoja kompo-

nentov.

Pri vyhodnoteni NMFDQ metody sme si uvedomili, ze fault-tolerance vlastnost’ je jej vy-
hodou a zaroven limitom. Vyhodou je to, Ze miera uspesnosti Klasifikacie hracich technik
pomocou CNN nema vplyv na celkovu tspesnost’ metody, pretoze komponent NMFDQ vie

b119

chybné miesta “vysvetlit** pomocou neutralnych tried. Priestor na zlepSenie preto nevidime
v komponente CNN ale NMFDQ. A to napriklad tak, ze pocas faktorizacie by sme maticu
komponentov nenechali zafixovand, ale upravovala by sa polo-adaptivnym spésobom (vyu-

ziva sa v SANMF, viac v sekcii 5.2.3).

Priestor na zlepSenie metddy prototypickej CNN vidime napriklad v spésobe, akym sa v in-
ferenénej faze pocita prototyp celej skladby. Momentalne sa rata spriemerovanim latentnych
reprezentacii vsetkych jej vysekov. To vSak mdze mat’ negativny vplyv na samotnd trans-
kripciu, ked’Ze je vel'mi vela miest (vel'a preto, lebo ispesnost’ modelu je vo vSeobecnosti
nizka), v ktorych mali byt’ aktivne hracie techniky, no model ich zaklasifikoval ako neak-
tivne, resp. latentna reprezentacia daneého vyseku skladby bola blizsie k prototypu celej

skladby ako k prototypu hracej techniky.
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