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ABSTRAKT

Bakalarska praca sa zaoberad vyuzitim algoritmov neurdnovej siete za Gcelom zistenia
parametrov signalovych procesorov pouzitych pri mixazi zvukovych stép. V rdmci prace s
prezentované linearne signalové procesory Gain, Pan, Filter a Reverb umoznujlce Gpravu
zvukového signalu a vytvorenie stereofénneho mixu zvukovej nahravky. Nasledne st vdaka
implementacii pomocou kniznice DDSP pouzité v zmysle vrstiev modelu neurénove;j siete,
ktory je zamerany na predikciu parametrov pouzitych pri mixazi, za predpokladu znalosti
vstupnych stop a cielového mixu. V ramci prace boli vytvorené stereofénne mixy, ktorych
parametre boli nasledne odhadované pomocou dvoch modelov neurdénove;j siete. Vysledky
boli posudzované ako objektivnymi, tak subjektivnymi metédami (posluchovym testom).

KLUCOVE SLOVA

Neurdénové siete, DDSP, LTI zvukové efekty, stereofénna mixaz

ABSTRACT

This bachelor's thesis focuses on the use of neural network algorithms to determine the
parameters of signal processors used in the mixing of audio tracks. The thesis presents
linear signal processors such as Gain, Pan, Filter, and Reverb, which are commonly
used to process audio signal and to produce a stereo mix of the audio recording. These
processors are subsequently used within the neural network model as layers, implemented
using the DDSP library, aimed at predicting the parameters used in the mix, given
the knowledge of the input tracks and the target mix. Resultantly, stereo mixdowns
were created, and their parameters were estimated using two neural network models.
The results were evaluated using both objective measurements and subjective methods
(listening test).
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Uvod

Tvorba zvukovej nahravky v dnesnej dobe obnasa ovela viac, ako len nahravanie
hudobného vykonu. Nie je to vysledok prace umelcov, je to vysledok spoluprace
hudobnikov so zvukovymi inziniermi, ktory vyslednt nahravku vyrazne ovplyviuju
Vv procese mixaze a masteringu. V procese mixaze je nahravka upravovand radou
audio efektov, pomocou ktorych sme schopny korigovat hlasitost jednotlivych na-
hranych stop, ich frekven¢né spektrum, ¢i umiestnenie a rozprestrenie v priestore.
Tieto upravy slizia na zlicenie jednotlivych nahranych stop do vyslednej nahravky,
v ktorej st nahrané signaly spracované s ohladom na umelecké a technické pozia-
davky [1] .

Pri mixazi zvuku pouziva zvukovy inzinier signalové procesory, oznacované tiez
efekty, ktorych pouzité parametre ovplyviuji zvuk vysledného mixu. Tieto efekty st
aplikované na jednotlivych stopach (mézu byt aplikované aj na vyslednej stereofon-
nej stope, tzv. Master) a ich parametre su Specificky pouzité v danom konkrétnom
mixe. Pokial neexistuje zdznam, ¢i uz pisomny alebo multimedialny, z mixézneho
procesu, je na zaklade vyslednej nahravky a vstupnych stop takmer nemozné dohla-
dat parametre jednotlivych procesorov na dosiahnutie vysledného mixu.

Praca sa zaobera vyuzitim kniznice DDSP pri reverznom inzinieringu mixaze
zvukovych stop. Zakladom prace je hladanie parametrov jednotlivych efektov pou-
zitych pri mixazi zvukového diela. Tieto efekty su diferencovatelné (pouzité z kniz-
nice DDSP) a pouzité v zmysle vrstiev neurénovej siete. Parametre jednotlivych
signalovych procesorov si teda hladané pouzitim algoritmov strojového ucenia ako
vahy neurénovej siete. Pouzitymi efektami budu FIR filter (filter s kone¢nou impulz-
nou odozvou), Reverb (dozvuk), Gain (efekt ovplyviujuci hlasitost) a Pan (efekt
ovplyviiujuci stereofénny obraz nahréavky). Kniznica DDSP neimplementuje neline-
arne efekty na upravu dynamiky signalu (kompresory, skreslenie).

Cielom prace je zostavit funkény model neurénovej siete, zalozeny na signalovych
procesoroch implementovanych pomocou kniznice DDSP, ktory by bol schopny sli-
zit k odhadu parametrov pouzitych pri mixazi a nasledne presnost odhadu porov-
nat objektivnymi a subjektivnymi metédami. Ciastoénym cielom prace je pomocou
signalovych procesorov implementovanych v DDSP vytvorif mixy sliziace k nasled-
nému uceniu zostaveného modelu neurénovej siete.

Poslednym vytyc¢enym cielom prace je objektivne a subjektivne porovnanie vy-
sledkov dosiahnutych pomocou implementovanych modelov neurénovej siete.

V ramci teoretickych vychodisk prace su v prvej kapitole popisované vSeobecné
principy neurénovych sieti, ich struktura, zakladné jednotky, prepojenia v neuréno-
vych siefach. V ramci podkapitoly Proces ucenia neurénovej siete je popisany proces

ucenia neurénovej siete so zameranim na algoritmus spatného Sirenia (Backpropaga-
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tion), ktory bude vyuzivany pri zistovani parametrov efektov pouzitych v mixe.

Druha kapitola sa zaobera implementaciou efektov prostrednictvom kniznice
DDSP, so zameranim na signalové procesory Gain, Pan, Filter a Reverb, ktoré su
nasledne vyuzité v zmysle vrstiev neurénovej siete za ticelom odhadu parametrov po-
uzitych pri mixazi zvukového diela. V ramci kapitoly je popisané fungovanie kniznice
DDSP, jej struktura a signalové procesory vyuzivané dalej v tejto praci.

V tretej kapitole je vysvetlend mixaz zvuku s vyuzitim signdlovych procesorov
implementovanych pomocou kniznice DDSP, pricom predstavuje kompletny postup
akym vznikali mixaze pouzité ako cielové mixy pri uc¢eni neurénovej siete.

Stvrta kapitola prace popisuje struktiru a praktickd implementaciu neurénovej
siete sluziacej na hladanie parametrov pouzitych pri mixazi a nasledni remixaz
s parametrami uré¢enymi v ramci tréningového cyklu.

V zaverecnej kapitole je popisané vyhodnotenie a porovnanie vystupov neuréno-
vej siete s cielovymi idajmi, teda ako s cielovymi mixami, tak s urcovanymi paramet-
rami. Porovnavanie je vykonané ako objektivnymi metdédami, tak demonstrativnym
subjektivnym posluchovym testom, zalozenym na porovnavani vystupnych zvuko-

vych dat medzi sebou.
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1 Neurdnové siete

1.1 Principy neurdénovej siete

Pojmom neurénova sief oznacujeme vypocetny model, ktory je niektorymi vlastnos-
tami podobny mozgu. Zakladnym sposobom uchovavania informécii v neurénovej
sieti je nastavenie vah medzi jednotlivymi jednotkami. Prestavovanie tychto vah
predstavuje zakladny spdsob ucenia neurénovej siete. Vlastnosti neurénovej siete st
urcené jej Struktirou, napriklad po¢tom neurénov, poctom vrstiev a typom prepo-
jeni medzi vrstvami [2].

Zékladnym stavebnym prvkom neurénovej siete je neuréon. Neurén je matema-
ticka funkcia, do ktorej vstupuje jedna alebo viac hodnot a jej vysledkom je jedna

¢iselnd hodnota. Matematicky sa da neurén definovat vztahom:
Y= f(inwi +b)
i

kde f je aktivacna funkcia, z; je i-ty vstup neurénu, w; je i-ta vaha, ktorou sa nasobi
i-ty vstup neurénu a b je takzvany prah [3].

Véaha je ciselnd hodnota, ktora vyjadruje, do akej miery dany vstup ovplyviuje
vystup neurénu. Vo svojej podstate skaluje (zosiliuje alebo zoslabuje) vstupny sig-
nal daného neurénu v sieti. [2]. Vazeny sicet >; x;w; sa oznaCuje ako aktivacna
hodnota [3].

Prah (po anglicky bias) by bolo mozné popisat ako konstantu pripoc¢itant k akti-
vacnej hodnote za tcelom posunutia aktivacnej funkcie [4]. Pripo¢itanim konstanty
b k aktivacnej hodnote je zaisteny posun aktivacnej funkcie v kladnom, resp. za-
pornom smere, ¢im prakticky nastavuje rozsah vstupnych hodnot aktivacnej funkcie
neurénu. V praxi sa prah modeluje ako jedna z vah, ktora ovplyviiuje vstup rovny
hodnote 1 a hodnota vahy je rovna hodnote prahu. Tento pristup zabezpecuje pre-
stavenie prahu v procese ucenia [2].

Aktivaénd funkcia je matematickd funkcia riadiaca spravanie neurénu. Urcuje
jeho vystup pri danej vstupnej hodnote, ktory nasledovne sluzi bud ako vstup do
dalsej vrstvy alebo ako vystup modelu. Aktivacnou funkciou moéze byt prakticky
akékolvek matematicka funkcia, pri pouziti ucenia pomocou spatného Sirenia (an-
glicky backpropagation) je nutné, aby bola aktivaéna funkcia diferencovatelna [5].

Jednou zo zédkladnych pouzivanych aktiva¢nych funkcii je linedrna aktivacia, de-
finovana ako: y = Y, z;w; +b. Tato aktivacna funkcia prenasa aktivacni hodnotu na
vystup nezmeneni. Pri pouziti tejto aktivacnej funkcie sa siet sklada z linearnych
funkecii, v dosledku ¢oho je model stale linedrnou funkciou vstupov siete, ¢im sa siet
stava ekvivalentna linearnej regresii, ktora nie je vhodna na rieSenie komplexnejsich

problémov [3].
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Z vyssie uvedeného dévodu sa v neurénovych sietach ako aktivaéné funkcie ¢asto

vyuzivaju nelinearne funkcie. Takouto funkciou je napriklad logisticka funkcia alebo

1
1+e—=°

hodnoét (0, 1) a vyuziva sa pri klasifikacnych tlohdch [5].

sigmoida, definovand ako: f(z) = Tato funkcia normalizuje vystup na rozsah

DalSou ¢asto pouzivanou aktivacnou funkciou je hyperbolicky tangens tanh, de-

ef—e 7"
et fe—T "

(=1, 1). Vyhodou funkcie tanh je, ze sa lahsie vysporiadava s negativnymi hodno-
tami [2].

Okrem vyssie spomenutych funkcii je casto pouzivanou aktivacnou funkciou

finovany: f(x) = Vystup tejto funkcie je normalizovany v intervale hodnot

funkcia ReLu (Rectified linear activation function), ktord je definovana: f(x) =
max (0, x). Funkcia vracia hodnotu = ak je x > 0 a hodnotu 0 v ostatnych pripa-
doch [2].

1.2 Viacvrstvové dopredné neurdonové siete

Jednym zo vseobecne pouzivanych modelov architektiry neurénovej siete je viac-
vrstvovd doprednd neuronovd siet. V takejto sieti st neurdény usporiadané do vyssich
celkov, takzvanych vrstiev, pricom siet obsahuje jednu vstupni vrstvu, jednu alebo
viacero takzvanych skrytych vrstiev a jednu vystupni vrstvu. Neurény v jednej
vrstve zvycéajne pouzivaji identickt aktivaént funkciu, pricom neurény v réznych
vrstvach mozu vyuzivat rozlicné aktivacné funkcie. Vstupom do vyssej vrstvy ne-
urénovej siete st vystupy jej predoslej vrstvy [2].

Prvou vrstvou v architektire siete je vstupna vrstva, pomocou ktorej sa vstupné
data predavaju neurénovej sieti. Vstupna vrstva byva zvycajne plne prepojend s ne-
urénmi nasledujicej skrytej vrstvy, v niektorych struktirach vsak prepojena byt
nemusi.

Poslednou vrstvou neurénovej siete je vystupna vrstva, ktora predstavuje odpo-
ved, resp. odhad pouzitého modelu. Predstavuje vystup zalozeny na danych vstup-
nych parametroch predanych na vstupnej vrstve. V zavislosti na Struktire siete moze
byt redlna hodnota (v pripade regresného problému), alebo sada pravdepodobnosti
(v pripade klasifika¢ného problému).

Medzi vstupnou a vystupnou vrstvou sa v topoldgii siete nachddzaji skryté
vrstvy. Skryté vrstvy su v podstate jadrom neurdnovej siete. V tejto Casti sa ap-
likuju aktivacné funkcie na aktivaécni hodnotu a vysledok je dalej posivany dal-
sim vrstvam. Vahy na jednotlivych prepojeniach uchovavaju informacie ziskané zo
vstupnych dat. Obvykle sa kazdy uzol skrytej vrstvy prepaja s kazdym uzlom vyssej
vrstvy. V takom pripade sieti hovorime, Ze je plne prepojend [2]. Proces, v ktorom
zo vstupov neurénovej siete dostavame vystup sa oznacCuje ako dopredné Sirenie

(anglicky forward propagation) Nastavovanie vah prepojeni je zakladnym prvkom
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v procese strojového ucenia neurénovej siete, ktorym ovplyvinujeme vysledni chybu

predikcie od skutoc¢nej hodnoty [6].

1.3 Proces ucenia neurénovej siete

Zakladnym cielom neurénovej siete je modelovat komplexné vztahy v datach, za
ucelom vytvorenia ¢o najpresnejsich predikcii, ¢o najpresnejsej klasifikacie alebo
identifikacie vzorcov vo vstupnych datach [2]. Na zdklade toho, ¢i pozname alebo
nepozname realnu hodnotu, ku ktorej sa ma predikcia modelu blizit rozliSujeme dva
druhy strojového ucenia a to ucenie s ucitelom a bez ucitela [7].

Pri uceni s uc¢itelom sa porovnava predikcia algoritmu so znamou realnou hodno-
tou (anglicky target). Ucenie s ucitelom pouziva takzvané oznacené data (anglicky
labeled data), ¢o znamend, ze kazdy tréningovy priklad mé pridelent vystupni hod-
notu alebo ciel. Ucenie s ucitelom sa moze rozdelit na dva typy problémov, a to kla-
sifikdciu a regresiu. V pripade klasifikacie je cielom siete priradif kazdému vstupu
spravnu triedu alebo kategériu na zdklade naucenych vztahov v trénovacej mno-
zine [8]. V pripade regresie sa snazi siet nastavit parametre tak, aby sa vystupna
predikcia ¢o najviac zhodovala s cielovymi datami. [7].

V pripade ucenia bez ucitela nepozname skutoént hodnotu, algoritmus hlada
stvislosti a zavislosti medzi atribtitmi [5]. Pri uceni bez ucitela sa algoritmy snazia
najst vzory v datach, ktoré nie st vopred oznacené, teda nie je podstatou priblizit
vystup siete cielovému vystupu. Pouzitie tohto typu ucenia je vhodné pre pripady,
kedy chceme pomocou neurénovej siete urcit struktiru alebo stivislosti medzi datami
7].

1.3.1 Stratova funkcia

Vzhladom na to, Ze kazda neurénova siet je aproximaciou funkcie, predikcia nebude
identickd ako ocakavana funkcia, bude sa lisit o hodnotu, ktort oznacujeme ako
chyba alebo strata. Hlavnym cielom procesu ucenia je minimalizovat tito chybu
s ohladom na jednotlivé vahy v sieti. Chybu neurénovej siete vieme vhodne kvanti-
fikovat spravne zvolenou stratovou funkciou. Okrem toho tato funkcia zabezpecuje,
ze odchylka predikcie siete od skutoc¢ného vysledku bude vyjadrend jednym cis-
lom [3]. Ucenie neurénovej siete sa da popisat ako hladanie parametrov siete (vahy
a prahy) za tG¢elom minimalizécie chyby vyjadrenej stratovou funkciou. Vo vacsine
pripadov nie je mozné najst tieto parametre analyticky, ale obvykle je mozné ap-
roximovat parametre pomocou iterativnych algoritmov (napr. zostup gradientu).
V zavislosti na povahe rieseného problému sa chyba kvantifikuje rozlicnymi strato-

vymi funkciami [3]. Nakolko sa reverzny inziniering mixéze da povazovat za regresny
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problém, popiSeme casto pouzivané stratové funkcie pre regresné problémy.

Pouzivané stratové funkcie pre regresné problémy

Pre regresné problémy sa pouziva niekolko stratovych funkcii, najcastejsie pouzi-
vanou je strednd kvadratickd odchyjlka (anglicky Mean Squared Error) [2]. Ta je
matematicky definovana vztahom:
1N
MSE = > (yi — 9:)°
i=1
kde N je celkovy pocet vzoriek, z ktorych chybu pocitame, y; je skuto¢na hodnota
i-tého vzorku a ¥; je hodnota predikcie i-tého vzorku neurénovou sietou. Hodnota
chyby vypocitana pomocou strednej kvadratickej odchylky je vzdy nezaporné vzhla-
dom na umocnenie rozdielu medzi skuto¢nou a predikovanou hodnotou [2].
DalSou ¢asto pouzivanou stratovou funkciou je strednd absolitna chyba (anglicky

Mean Absolute Error). Je definované vztahom:
1 N
MAE = — i — Ui
N ; lyi — Bl

Dalsimi ¢asto pouzivanymi stratovymi funkciami st strednd kvadratickd logarit-
mickd odchijlka (anglicky Mean Squared Logarithmic Error), pripadne strednd abso-
litna percentudlna odchylka (anglicky Mean absolute percentage error) [2]. V tejto

bakalarskej praci je vyuzita ako stratova funkcia strednd kvadratickd odchylka.

1.3.2 Algoritmus spatného Sirenia: Backpropagation

Cielom optimalizacie neurénovej siete je, aby sa prestavovaim vah v sieti minimalizo-
vala odchylka odhadu siete od predpokladanej hodnoty vyjadrenej prostrednictvom
stratovej funkcie [6]. Za tymto tc¢elom sa pouziva algoritmus spétného Sirenia (an-
glicky Backpropagation).

Minimum stratovej funkcie sa pri neurénovych siefach hlada pomocou zostupu
gradientu, Co je iterativna metoda, pri ktorej sa postupne upravuju jednotlivé vahy
za Uucelom minimalizacie straty siete. Matematicky sa princip gradientného zostupu

da formulovat:

ok
8wi

W; = Wi—1 —

kde w; predstavuje i-té nastavenie vahy, w;_; nastavenie vahy na konci poslednej
iteracie, a predstavuje konstantu vyjadrujicu velkost zmeny v zavislosti na hodnote

derivacie pocas jednej iterdcie (v praxi oznacovand ako learning rate), E predstavuje

17



stratovi funkciu a 22 predstavuje parcidlnu derivéciu stratovej funkcie s ohladom

dw;
na prestavovanu vahu.

Zo vztahu vyplyva, ze vaha je postupne prepocitana pocas jednotlivych iterdcii.
Cielom algoritmu je pomocou nastavovania vah najst minimum stratovej funkcie,

kedy bude rozdiel medzi odhadom siete a skuto¢nou hodnotou minimélny [3].

Optimalizacny algoritmus Adam

Adam je oznacenie pre adaptivny odhad momentu, ktory kombinuje dva pouzivané
druhy optimalizacie zalozené na zostupe gradientu, a to momentovil optimalizaciu
a RMSprop optimalizaciu.

Momentové optimalizdcia je zaloZend na principe pouzitia kizavého priemeru gra-
dientov vypocitanych v uplynulych iterdcidch [9]. Tento pristup prindsa rychlejsiu
konvergenciu algoritmu oproti zostupu gradientu bez momentu, pri ktorej je vaha
prestavovand len na zéklade aktudlnej hodnoty gradientu v danej iteracii [10]. Mo-
mentova optimalizacia pri vypocte aktualizacie vahy zohladnuje aktualizaciu vahy

pouzitt v predoslej iteracii podla vztahu:
m;=0f-mi1—a-g

kde m; predstavuje aktualizaciu vahy i-tej iteracii, 5 predstavuje koeficient, ktory
urcuje, aka cast aktualizacie vahy z predchadzajicej iteracie chceme zahrnuf v si-
casnej aktualizacii (¢islo v intervale 0,1), a je konstanta urcujica vplyv gradientu
vypocitaného v aktualnej iteracii na aktualizaciu vahy a ¢; vyjadruje vypocitany
gradient s ohladom na aktualizovani véahu [10].

Aktualizovanu vahu vyjadrime ako:
Wi = Wi—1 + My

Druhym principom v optimalizatore Adam je vyuzitie RMSprop optimalizacie.
Skratka RMSProp oznacuje Root Mean Square propagation, kde Root Mean Square
oznacuje kvadraticky priemer [11], nakolko je metéda zaloZena na priemerovani dru-
hych mocnin vypocitanych gradientov. Matematicky princip aktualizacie vahy moze

byt vyjadreny ako:

v=0 v+ (1-0)g

kde v; predstavuje aktualizaciu vahy v i-tej iteracii, 8 je koeficient urcujuici aka
¢ast aktualizacie s predchddzajucej iterdcie zohladiiujeme v aktudlnej iterdcii, a g7 je
druhd mocnina gradientu vypocitaného s ohladom na aktualizovant vahu [10].

Pristup vyuzity v RMSprop je zalozeny na pouziti exponencidlne vazeného kiza-

vého priemeru druhych mocnin gradientov. Vo vypocte aktualizacie vahy si tak
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vyraznejsie zohladnené vypocitané aktualizacie z neddvnych iteracii, pricom vplyv
dévno uplynulych iterdcii sa znizuje v zavislosti na nastaveni parametru ) [10].

Véaha sa pri pouziti algoritmu RMSprop aktualizuje podla vztahu:

a-gi

VU + €

kde, w; je aktualizovana vaha, w;_; oznacuje vahu pred aktualizdciou, o pred-

Wy = Wi—1 —

stavuje learning rate, g; je gradient vypocitany v aktualnej iteracii, v; je koeficient
aktualizacie vahy vypocitany podla predoslého vztahu a € je prvok zaistujici, ze
neddjde k deleniu nulou (typicky pouzivana hodnota je 10719) [12].

Optimalizacny algoritmus Adam kombinuje pristup momentovej optimalizéacie
a optimalizacie RMSprop, pricom obdobne ako momentova optimalizacia uvazuje
gradienty s predchadzajicej iteracie a ako RMSprop zahifna druhti mocninu pred-

chadzajucej iteracie [10]. Matematicky by sa aktualizacia vahy dala zhrnit ako:

O
gz—awi

m; =P -mi1+(1—=051) g

vi= By i+ (1= ) g7

m;
m; = -
[
1—-p1

U;
Vi = -
[
1—pi

o - m;
Wy = Wi—1 —

JoiTe

V prvom kroku sa vypocita gradient g; chyby E podla aktualizovanej vahy w;.
Z tohto gradientu sa vypocita koeficient m;, oznacovany ako prvy moment. Pocia-
tocna hodnota koeficientu myq je 0. Nasledne sa vypocita koeficient, oznacovany ako
druhy moment, v;. Po¢iatoéna hodnota koeficientu vy je taktiez 0. Néasledne sa oba
koeficienty vydelia za 1i¢elom odstranenia chyby spdsobenej inicializaciou paramet-
rov m a v nulovou hodnotou. Nésledne je v poslednom kroku je vypocitana aktu-
alizovana vaha, podobne ako v pripade RMSprop. Parameter a oznacuje learning
rate [13].

Optimalizator Adam je pouzity v tejto bakalarskej praci ako optimalizacny al-

goritmus pri reverznom inzinieringu mixaze.
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2 Differentiable digital signal processing: DDSP

2.1 Khniznica DDSP

2.1.1 Princip kniznice DDSP

Kniznica DDSP je kniznica napisana v jazyku Python, umoznujica kombinovat
standardné pristupy pouzivané v digitdlnom spracovani signdlu (DSP) s pristupmi
takzvaného hlbokého ucenia. Je postavena na zaklade platformy TensorFlow, ktora
je Specializovana na implementaciu algoritmov strojového ucenia. Skratka DDSP vy-
jadruje nazov Differentiable Digital Signal Processing, v preklade Diferencovatelné
digitdlne spracovanie signdlu. Kniznica je zalozena na pouziti signalovych procesorov
bezne pouzivanych v digitalnom spracovani signalu, napriklad syntezatorov, filtrov
¢i dozvuku, v ich diferencovatelnych verziach [14]. Zabezpecenim diferencovatelnosti,
ktora je zakladnym predpokladom pre vypocet gradientného zostupu a je predpokla-
dom vyuzitia optimalizac¢nych algoritmov pri pouziti neurénovych sieti, jednotlivych
procesorov je dosiahnutd moznost vyuzitia tychto efektov v algoritmoch hlbokého
ucenia ako sucast neurénovych sieti.

DDSP je kniznica primarne urcena na spracovanie zvukového signdlu a je su-
castou projektu Magenta, ktory sa zaoberd vyuzitim algoritmov strojového ucenia
v hudbe a spracovani zvuku. KIicovym principom kniznice je vyuzitie jednoducho
interpretovatelnych prvkov digitalneho spracovania signalu ako prvkov integrova-
nych do neurénovej siete. Kniznica je dostupna ako projekt s otvorenym zdrojovym
kédom [14].

2.1.2 Suacasti kniznice DDSP

KniZnica pozostava z dvoch primarnych ¢asti. Hlavnou je zédkladnd kniznica (ddsp/)
obsahujica nastroje potrebné na implementaciu diferencovatelnych verzii funkcii
pouzivanych v digitalnom spracovani signalu. Deli na sest modulov.

Prvym je modul Core, ktory obsahuje diferencovatelné funkcie digitalneho spra-
covania signalu. Tieto funkcie si nasledne vyuzivané v signalovych procesoroch,
ktoré si obsiahnuté vo zvysnych moduloch. Okrem toho modul Core obsahuje ma-
tematické operdcie délezité pri spracovavani vstupnych dat (napriklad funkciu, ktora
zabranuje logaritmom zapornych ¢isel, funkcie na vypocet logaritmov atd.), funkcie
na prevody medzi jednotkami (napr. prevod amplitidy z linedrnej mierky do loga-
ritmickej atd.), Skdlovacie funkcie na upravu dat a operacie so signédlmi (konvoltcia,

resampling) [14].
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Druhym modulom zakladnej kniznice DDSP je Processor. V tiom je definovany
hlavny objektovy typ processor, z ktorého dedia ostatné signalové procesory defino-
vané v moduloch Synths a Effects. Okrem toho je tam definovana trieda Processor-
Group, ktord umoznuje zdruzenie objektov typu Processor do skupin a triedu Miz,
ktora umoznuje prelinanie hlasitost{ medzi signalmi [14].

Modul Synths definuje triedy zamerant na generovanie zvukového signalu. Vstup-
nymi parametrami mézu byt vystupy neurénovej siete. V ramci rieSenia problema-
tiky reverzného inzinieringu mixaze tento modul nebudeme vyuzivat, nakolko sa nasa
problematika zaobera mixazou zvukovych signdlov, nie ich tvorbou. Triedy synte-
zatorov definovanych v module Synths st vyuzité v inych aplikdciach spracovania
zvukového signalu, napriklad vo vyskume popisanom v [14].

Pre nasu aplikaciu najdolezitejSim modulom je modul Effects, ktory implemen-
tuje diferencovatelné verzie efektov bezne pouzivanych v digitdlnom spracovani zvu-
kového signalu a ktoré budeme vyuzivat pri zostavovani refazca spracovavajiceho
vstupnu zvukovi stopu do vysledného mixu. Modul implementuje efekty Reverb, Fil-
ter a ModDelay, pricom v nasom retazci vyuzivame efekty Reverb a Filter. Modul
umoznuje implementaciu konvoluéného dozvuku ako aj dozvuku, ktorého impulzna
odozva je parametrizovany exponencidlny ttlm (anglicky Ezponential Decay).

Kniznica dalej obsahuje modul Losses, ktory je kniznicou stratovych funkcii ap-
likovateInych pri strojovom uceni a modul Spectral Ops, ktory obsahuje funkcie si-
visiace s transformaciami signdlu, napriklad FFT (rychla Fourierova transformacia),
¢i STFT (Kratkodoba Fourierova transformacia) [14].

2.2 Signalové procesory v DDSP

Zékladnym principom DDSP je pouzitie signalovych procesorov pouzivanych pri di-
gitalnom spracovani signalu v aplikaciach s vyuzitim neurénovych sieti. Z toho do-
vodu st procesory implementované tak, aby boli pouzitelné ako vrstva neurénovej
siete pomocou triedy Processor [14]. Tato implementacia umoziuje vyuzitie v apli-
kaciach, v ktorych st vystupy neurénovej siete pouzité ako parametre jednotlivych
diferencovatelnych signalovych procesorov, napriklad za ti¢elom prenosu timbru [14]

(pozn. timber oznacuje subjektivnu kvalita zvuku stvisiacu s jeho spektrom [15]).

2.2.1 Trieda Processor

Trieda Processor je zakladnym objektom DDSP, z ktorého dedia signalové procesory
typu Synths a Effects. Trieda deklaruje metddy, ktoré st implementované v jednotli-
vych signalovych procesoroch. Tymito metédami st get_controls(), get_signal()
a__call Q.
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Metéda get_controls() je implementovand tak, aby upravila vstupné data (ten-
zory), ktoré si obvykle vystupnymi datami neurénovej siete, pre ucely spracovania
signalu signalovym procesorom. Vstupné data signalového procesoru nemusia spl-
novat predpokladany tvar, s ktorym procesor pracuje (najmé v pripade pouzitia
vystupov neurénovej siete ako vstupnych parametrov), takze signalovy procesor ne-
musi byt schopny s tymito datami relevantne pracovat. Metdéda zabezpeci tpravu
vstupnych dat na parametre signalového procesoru a vrati slovnik platnych para-
metrov zalozenych na zadanych vstupoch [16].

Metoda get_signal() implementuje samotné spracovanie signalu na zaklade
parametrov predanych metdde. Najcastejsie si tymito parametrami data, ktoré vrati
metoda get_controls(), teda je zabezpecené, ze su validnymi parametrami pre
dany signalovy procesor. Spracovanie signalu je definované individualne v kazdom
signalovom procesore, ¢i uz je z modulu Synths alebo Effects. Metdda vracia tensor
audio dat, pripadne kontrolného signdlu pre iny signalovy procesor [16].

Implementacia metdédy _call () v jazyku Python umoznuje spravanie sa in-
stancie objektu ako funkcie. V pripade DDSP signalovych procesorov je tato metoda
definovand tak, aby zabezpecila tpravu priamu ipravu audio dat na zaklade vstu-
pov. Metéda get_controls() sa v tomto pripade vola interne [16].

Trieda Processor dedi z triedy Layer kniznice Keras, zameranej na strojové uce-
nie. V praxi to znamena, ze vsetky objekty a triedy dediace z triedy Processor je
mozné pouzivat ako vrstvy modelu neurénovej siete. Triedy dediace z triedy Pro-
cessor je vdaka tomu mozné pouzif v zmysle vrstvy neurénovej siete a pomocou
metody add_weight je mozné vytvorif trénovatelné premenné, vahy, ktoré sa aktu-

alizuju v jednotlivych iteracidch pocas trénovacieho cyklu modelu.

2.2.2 Efekty v DDSP

Z pohladu reverzného inzinieringu mixaze s vyuzitim kniznice DDSP je najdole-
zitejsSim modulom kniznice modul DDSP Effects, kde su vytvorené triedy casto
pouzivanych digitdlnych zvukovych efektov s vyuzitim diferencovatelnych funkecii.
Modul obsahuje tri skupiny pouzivanych audio efektov, a to efekty na tpravu do-
zvuku (Reverd), filter a triedu oznacent ako ModDelay, ktord umoznuje vyuzitie
oneskorovacich liniek s premenlivou dlzkou [17].

V ramci projektu zameraného na reverzny inziniering mixaze pomocou neuréno-
vej siete budi vyuzité dva efekty z modulu ddsp.effects a to Reverb a Filter. Za
ucelom vytvorenia retazca signalovych procesorov porovnatelného s mixaznym pul-
tom bolo nutné implementovat dva efekty, ktoré modul Effects neobsahuje, a to
efekty Gain, ktory upravuje hlasitost signdlu a Pan, ktory upravuje umiestnenie

zvukovej stopy v stereofénnom obraze signélu.
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Efekt Gain
Efekt Gain je pre tcely projektu matematicky formulovany ako:
Gainey(z(n)) = G X z(n)

kde Gaingy(x(n)) oznacuje vystupny signal efektu Gain, z(n) vstupny signél efektu

a G parameter efektu Gain, ktory urcuje hodnotu zosilnenia signalu.

Vypis 2.1: Implementacia efektu Gain v jazyku Python

class Gain(ddsp.processors.Processor):

def __init__(self,scale_fn=None, name=’Gain’,

trainable=False):

super (). __init__(name=name, trainable=trainable)
self.scale _fn = scale_fn
self.build ()

def build(self):
if self.trainable:
initializer = tf.keras.initializers.
RandomUniform(minval=0.0, maxval=1.0)
self. gain = self.add_weight(
name = ’gain’,
= [17,
dtype=tf.float32,
initializer=initializer
)
self.built = True

def get_controls(self, audio, gain):

return {’audio’: audio, ’gain’: gain}

def get_signal(self, audio, gain=None):
if self.trainable:
return audio * self._gain
else:

return audio * gain

V programe je definovana trieda Gain, ktora dedi z triedy Processor. Nakolko

vstupnymi parametrami efektu nie st vystupy neurénovej siete, v ramci metody
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get_controls() nebola implementovana ziadna tprava vstupnych dat a metoda
vracia slovnik vstupnych parametrov. V ramci efektu je definovana metdda build,
ktora je voland pri vytvoreni objektu triedy. V ramci tejto metddy je v pripade, Ze je
vstupny argument trainable nastaveny na hodnotu True, vytvorena vaha pomocou
metody add_weight, s definovanym tvarom 1, teda pole s jednym prvkom. Parame-
ter dtype je datovy typ vahy (v nasom pripade tf.float32), ¢o v praxi znamena, ze
hodnota bude desatinné ¢islo. Parameter initializer urcuje pociatoc¢ni hodnotu
vahy. Na jej vytvorenie je pouzity inicializator z kniznice Keras, ktory inicializuje
vahu nahodnou hodnotou v rozsahu od [0, 1].

Efekt Pan

Efekty typu Panning v stereofénii st zalozené na principe rozdielnej hlasitosti sig-
nalu do lavého a pravého vystupného kandla. Implementacia efektu Pan v tejto
bakalarskej préaci vychadza z linedrneho priebehu efektu Pan (povodne z anglictiny

Linear Panning Law) [18]. Matematicky sa da vyjadrit nasledovnymi rovnicami:
Pangyin(z(n)) = 0 x x(n)

Pangyir(z(n)) = 1 — Pangyirn(x(n))

kde Pangyr(x(n)) a Pany,g(x(n)) oznacuji vystupny signél efektu do Tavého, resp.
pravého kanala, 6 je hodnota v rozsahu od 0 do 1 a urcuje hlasitost signalu v Tavom
kanali a tym zaroven pomer hlasitosti signalu medzi lavym a pravym kanalom.

Pre pouzitie v rdamci préce s ddsp je efekt implementovany s vyuzitim neline-
arneho priebehu trovne hlasitosti lavého kandla pouzitim funkcie tanh [1], nakolko
spracovanie signalu efektom bude pouzité v zmysle aktivacnej funkcie vrstvy neuré-

novej siete. Matematicky je potom problém formulovany:
Pangyin(z(n)) = (0,5 + (0,5 x tanh(©))) x x(n)

Pangyir(z(n)) = 1 — Pangyirn(x(n))

kde © je parameter ovplyvnujici pomer medzi lavym a pravym kanalom a je v roz-
sahu (—o00, 00). Z formulacie vyplyva, ze ak bude © = 0, signél bude v stereofénnom
obraze umiestneny presne v strede [1] .

Implementacia efektu v jazyku Python s vyuzitim ddsp je uvedend na Vypise 2.2
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Vypis 2.2: Implementécia efektu Pan v jazyku Python

class Pan(ddsp.processors.Processor):
def _ _init_ _(self, scale fn=None, name=’Pan’,

trainable=False):

super (). __init__(name=name, trainable=trainable)
self.scale_fn = scale_fn
self.build ()
def build(self):
if self.trainable:
initializer = tf.keras.initializers.
RandomUniform(minval=0.0, maxval=1.0)
self. pan = self.add_weight(
name = ’pan’,
= [1],
dtype=tf.float32,
initializer=initializer
)
self.built=True

def get _controls(self, audio, pan):
return {’audio’: audio, ’pan’: pan}
def get_signal(self, audio, pan=None):
if self.trainable:
(0.5 + (0.5xtf.math.tanh(self._pan)))
(1-pan_1)

panned_signal 1

pan_1

pan_r

(pan_1 * audio)

panned_signal r (pan_r * audio)

return [panned_signal 1, panned_signal r]

else:
pan_1l = (0.5 + (0.5%tf.math.tanh(pan)))
pan_r = (1-pan_1)
panned_signal 1 = pan_1l * audio
panned_signal r = pan_r * audio

return [panned_signal 1, panned_signal r]

Obdobne ako pri efekte Gain dedi trieda Pan zo zdkladnej triedy Processor.

V tomto pripade opéf nevyuzivame implementaciu predspracovania vstupnych para-
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metrov metédou get_controls (), rovnako ako v pripade efektu Gain vracia metoda
slovnik vstupnych parametrov.

V ramci triedy Pan je rovnako ako v triede Gain implementovand metdda build,
ktora v pripade ze parameter trainable=True vytvori vahu, ktora je optimalizova-
telna v priebehu tréningu neurénovej siete. Vaha self. pan je inicializovana rov-
nakym spdsobom ako v pripade inicializacie vahy v ramci triedy Gain, nakolko sa
jednd o jednu c¢iselnii hodnotu parametru Pan.

V metode get.signal si podmienkou if...else... definované pripady, kedy
sa v pripade, ze parameter trainable=True, vykona vypocet Panningu s vahou vy-
tvorenou v metdde build. V inych pripadoch je pouzity vstupny parameter metody

get.signal, pan.

Efekt Reverb

Efekt Reverb je implementovany ako signédlovy procesor v module kniznice Effects.
Je popisany ako konvoluc¢ny reverb, teda signalovy procesor vyuzivajuci signalovi
operaciu konvolicia. Matematicky sa spracovanie vstupného signalu procesorom da
popisat:

Reverboy(x(n)) = Orevern(n) * x(n)

kde ORrevern(n) znaci impulzni odozvu ako parameter Reverbu. Signélovy procesor
umoznuje zmiesanie procesovaného signdlu (anglicky wet) s povodnym, ¢istym sig-
nalom (anglicky dry). V takom pripade je problém formulovany ako:

Reverboy(x(n)) = Oreverp * (1) + x(n)

Efekt Reverb pracuje pri spracovani signalu pomocou metédy get_signal, kde
ocakava ako argumenty vstupné audio ddta a impulznti odozvu (oznacent ir, z an-
glictiny impulse response). Na tie potom aplikuje konvoliciu zavolanim funkcie
ddsp.core.fft_convolve() [14].

V pripade, Ze je parameter trainable nastaveny na hodnotu True, je impulzna
odozva self. ir implementovana v zmysle vahy vrstvy neurénovej siete. Jej tvar je
dany vstupnym parametrom reverb_length, ktory urcuje dizku impzulznej odozvy
vo vzorkoch [19]. Vaha je inicializovand inicializatorom implementovanym v kniznici
Tensorflow s ndzvom normal initializer, ktory generuje tenzor urceného tvaru

s normalnym rozdelenim [20].
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Vypis 2.3: Metdda build signdlového procesoru Reverb [14]

def build(self, unused_input_shape):
"""Initialize impulse response."""
if self.trainable:
initializer = tf.random_normal _initializer( =0,
stddev=1e-6)
self. ir = self.add_weight (
name=’ir’,

=[self. _reverb_length],
dtype=tf.float32,
initializer=initializer)
self.built = True

Kniznica okrem triedy Reverb implementuje triedu ExpDecayReverb, ktord ako

impulzni odozvu pouziva funkciu definovani:

_(2+edecay)

OReverb, = gain X e t % noise

kde gain a decay st parametre nastavujice amplitidovi obalku priebehu Sumu
a noise oznacuje Sum [14]. Sum je generovany funkciou random.uniform z kniZnice
TensorFlow, ktord v tomto pripade generuje pole dlzky danej inicializovanou dizkou
Reverbu, kde st jednotlivé prvky generované nahodne s rovnomernym rozdelenim
pravdepodobnosti [21].

V jazyk Python je vytvorenie impulznej odozvy implementované metédou _getir,

uvedenej na Vypise 2.4

Vypis 2.4: Metéda _getir() signdlového procesoru ExpDecayReverb [14]

def _get_ir(self, gain, decay):

gain = self. _scale_fn(gain)

decay_exponent = 2.0 + tf. (decay)

time = tf. (0.0, 1.0, self. _reverb_length)
[tf.newaxis, :]

noise = tf.random.uniform([1, self. reverb_length],

minval=-1.0, maxval=1.0)
ir = gain * tf. (-decay_exponent * time) * noise

return ir

V pripade pouzitia efektu ExpDecayReverb s ako vahy vrstvy pouzité dva pa-

rametre, a to parameter self. gain a self. decay. Optimalizované su tak iba
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dva parametre, z ktorych sa nasledne vypocita impulzna odozva, nie celd impulzna
odozva [19].

Efekt FIR Filter

Pojem FIR filter oznacuje digitalny c¢islicovy filter s kone¢nou impulznou odozvou.
Impulzné charakteristika takéhoto filtra md kone¢nt dizku a vystupny signal sa da

vyjadrit pomocou matematickej operacie konvolucia:
yln] = h(n) * z(n)

kde h(n) je impulzna odozva FIR filtra a x(n) je vstupny signal.

V kniznici ddsp je FIR filter implementovany pomocou objektu ddsp.FIRFilter.
Metéda get_signal filtra, ktora bude vyuzivana v ramci mixaze o¢akava dva vstupné
argumenty, pricom parametrom audio je predany vstupny signal filtru a parametrom
magnitudes je predana frekvenéna prenosova krivka. V rdmci metody get_signal je
zavolana funkcia z modulu core s nazvom frequency_filter. Tato funkcia ako
prvé vola funkciu z toho istého modulu s nadzvom frequency_impulse_response
vytvori impulzni odozvu z frekvencnej prenosovej funkcie predanej prostrednictvom
magnitudes [14].

Néasledne funkcia frequency_filter zavold funckiu fft_convolve, ktord vy-

koné konvoltciu obdobne ako je to v pripade efektu Reverb.

Implementacia efektu EQ

Nakolko samotny efekt FIR filter neimplementuje metdédu, ktora by vytvorila a
inicializovala vahu v pripade, Ze bol parameter trainable nastaveny na hodnotu
True, v ramci pouzitia tohto efektu ako vrstvy neurénovej siete sme implementovali
triedu EQ, ktora dedi z triedy Processor. Trieda implementuje metoédu build, v kto-
rej je definovana vaha vrstvy pomocou metédy add. weight. V tomto pripade je
vahou frekvencéna charakteristika filtru, definovana tenzorom s tvarom (1, 1025).
Z toho vyplyva, ze optimalizovanou vahou je 1025 vzorkova frekven¢na prenosova
funkcia. Inicializovana je pomocou inicializatoru z kniznice Keras s oznac¢enim Ran-

domUniform, ktory inicializuje vahu hodnotami danymi rovnomernym rozdelenim.

Samotné spracovanie signalu prebieha pomocou objektu triedy FIRFilter, ktory
je vytvoreny lokalne pri inicializacii objektu triedy EQ. V metéde get_signal triedy
EQ sa vold metéda get_signal objektu self.filter, ktorda vykona spracovanie

signalu efektom FIR filter popisané vyssie.
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Vypis 2.5: Implementacia metdody build procesoru EQ

def build(self):
if self.trainable:
initializer = tf.keras.initializers.
RandomUniform(minval=0.0, maxval=1.0)
self. magnitudes = self.add_weight(
name = ’magnitudes’,

= (1, 1025),
dtype=tf.float32,
initializer=initializer
)
self.built=True

V pripade, Ze je parameter trainable nastaveny na hodnotu True, ako frek-
venéna prenosova funkcia je pouzita vaha vytvorend v metdéde build, v inych pri-

padoch je pouzita charakteristika Specifikovand vo vstupnych parametroch.

Vypis 2.6: Implementacia metdédy get_signal procesoru EQ

def get_signal(self, audio, magnitudes=None):
if self.trainable:
return self.filter.get_signal (tf. (audio,
(1, tf.size(audio))), self. _magnitudes)
else:

return self.filter.get_signal (audio, magnitudes)

Samotna frekvencna odozva je modelovana na zaklade desatpasmového oktavo-
vého ekvalizéru [22]. Ten moze byt charakterizovany sadou desiatich parametrov
0EQ,uims [1], Pomocou ktorych st nastavené zosilnenia na frekvenciach zodpovedajui-
cich strednym frekvenciam filtrov pouzivanych v oktavovom ekvalizéri (31, 63, 125,
250, 500, 1000, 2000, 4000, 8000 a 16000 Hz) [22].

Parametre 0gq,,,. v nasej implementdcii urcuju zosilnenie frekvencii v pasme

Sirokom:

B = fmax - fmin

kde fum = % a foax = fo- V2, kde f. je stredny kmitoet dany strednymi
kmitoctami oktédvového ekvalizéru [22]. V takto urCenych pasmach je frekvencna
charakteristika modelovana ako idedlna pasmova priepust, teda vsetky frekvencie

spadajice do pdsma B si zosilnené zosilnenim urcenym parametrami 0gq,,;,, na
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danej strednej frekvencii. V praxi je pri transforméacii frekvencnej odozvy na im-
pulzni odozvu pouzité vdhovacie okno (v pripade efektu FIRFilter z DDSP Han-
novo oknom s dizkou rovnou dlzke impulznej odozvy [19]) zabezpecujice kauzalitu
filtru a kone¢nost impulznej odozvy. Zaroven dochadza k znizeniu strmosti prechodu
z priepustného do nepriepustného pasma [23].

Frekvenéna odozva je implementovand funkciou design_bandpass_response,

ktora je uvedenda v Prilohe A.1.

30



3 Mixaz zvuku pomocou DDSP

3.1 VsSeobecné principy mixaze zvuku

Mixaz zvuku je popisana ako proces zmiesania jednotlivych prvkov zvukového diela
do vysledného mixu. Zvukovy technik tpravou jednotlivych stop pomocou rozliénych
signalovych procesorov a efektov vytvara vysledny, najcastejsie stereofonny, mix[1].
Cielom mixaze zvukového diela je vytvorenie subjektivne kvalitne znejticej nahravky;,
ktord spiiia isté objektivne parametre stvisiace so Zdnrovym zaradenim nahrévky,
preto je sposob zmiesania stop je ¢iasto¢ne vedou a ¢iastoéne umenim [24].

Mixaz zvuku ma viacero funkcii. Prvou, najdolezitejsou je vyvazenie stop ziska-
nych pocas nahravacieho procesu, a to v zmysle frekvenéného a hlasitostného vyvaze-
nia. Okrem toho je jej cielom aj iprava technickych abnormalit, ktoré vznikli pocas
procesu nahravania. V neposlednom rade je mixaz zvuku kreativny proces, ktory
vyraznym sposobom ovplyviuje vznik hudobného diela vo forme nahravky [24].

Zamerom mixaze by malo byt dosiahnutie vyvazenej vyslednej stopy, a to vy-
vazenej v oblasti hlasitosti, frekvencného spektra a stereofénneho obrazu. Postupy,
ktorymi je mozné vyvazenosti dosiahnutf je mozné zhrnuf do piatich zakladnych
kategéril: Uprava frekvencného spektra, Korekcia hlasitosti, Uprava stereofénneho
obrazu, Dozvuk a Uprava dynamiky. V rdmeci mixdZe pouzitej v tejto semestralnej
praci su vyuzité upravy v prvych styroch kategoériach, nakolko kniznica DDSP ne-

implementuje procesory vyuzivané na tpravu dynamiky signalu.

3.2 Signalovy retazec spracovania zvukovej stopy

Signalovy retazec mixaze pomocou ddsp sa sklada z efektov popisanych v 2.2.2.

Matematicky si ho formulujme ako:

yL = > Pany(Gain(FIR(x(n);))) + > _ Reverby,(Send(Pany,(Gain(FIR(z(n);)))))

i=1 i=1

yr = Y_ Pang,(Gain(FIR(z(n);)))+>  Reverbg(Send(Pang(Gain(FIR(x(n);)))))

i=1 i=1
kde ¢; a §r su lavy, resp. pravy vystupny kandl po mixazi. Send oznacuje Spe-
cidlny pripad implementacie efektu Gain, ktory urcuje, s akym zosilnenim je signél
privadzany do efektu Reverb.

Takto popisany retazec pre N spracovavanych vstupnych stop sa da zobrazif
diagramom na 3.1. Zvolené poradie efektov pre ciele nasej mixaze zodpoveda zobra-

zeniu.

31



Obr. 3.1: Diagram signalového retazca pouzitého pri mixazi

‘ - ‘ Tt ‘ - ‘

Send 2 e—«E‘E% FIR 2 [e——

Left Output ‘ Right Output ‘

Pri mixazi sa najskor signal vstupnej stopy (na diagrame oznaceny ako Stem) fil-
truje pomocou FIR filtra s frekvenc¢nou odozvou modelovanou podla 10-pasmového
oktavového ekvalizéru popisaného v kapitole 2.2.2, nésledne je jeho signalova droven
upravend efektom Gain a Pan. Signal jednotlivych kanalov (lavého a pravého) za
efektom Pan je upraveny pomosou Sendu, popisaného vyssie. Signal z jednotlivych
stop za efektom Send sa scitava a vstupuje do efektov Reverb, urcenych pre lavy
a pravy kanal. Vystupny signal s Reverbov sa s¢ita so suctom signalov lavého a
pravého kandala odoberanych pred efektom Send. Tymto sposobom je docielena si-
mulacia N-kanalového mixazneho pultu s efektom Reverb pouzitym na stereofénnej
zbernici, pricom signdly su odoberané post-fader [25].

V réamci praktického prevedenia mixaze pomocou kniznice DDSP bola imple-
mentovand trieda Channel strip. V konstruktore triedy st inicializované instancie
tried Gain, Pan a E(Q), ktoré su nasledne vyuzité na postupné spracovanie vyssie
popisanym refazcom.

Vstupny argument trainable je nastaveny na hodnotu False, nakolko chceme
vyuzit uzivatelom zadané hodnoty parametrov, nie interne inicializované vahy sig-
nalovych procesorov.

Samotné spracovanie je definované v metdde Processing, ktora prebera ako argu-
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Vypis 3.1: Implementéacia triedy Channel strip

class Channel_strip():

def _ _init__(self):

self. Gain = Gain(trainable=False)
self. Pan = Pan(trainable=False)
self. EQ = EQ(trainable=False)

def processing(self, path, gain, pan, eq_gains):
data

wav_load (path)

mags self.design_bandpass_response(eq_gains)

panned_L = self. Pan.get_signal(self._Gain.get_signal
(self. _EQ.get_signal(data, mags), gain), pan) [0]

panned_R = self. Pan.get_signal(self._Gain.get_signal
(self. EQ.get_signal (data, mags), gain), pan) [1]

return [panned_L, panned_R]

menty cestu umiestnenia zdrojového zvukového suboru (oznac¢ent ako Path) a da-
lej argumenty gain (predanie parametru zosilnenia efektu Gain), pan (parameter
efektu Pan) a eq_gains (pole definujtce zosilnenia jednotlivych strednych kmitoc-
tov, podla ktorych je modelovana kmitoc¢tova odozva, popisana v 2.2.2. Nasledne
je do premennych panned_L a panned R ulozeny lavy a pravy spracovany signal,
po postupnom spracovani signdlovymi procesormi F(Q), Gain a Pan. Signal je upra-
veny najskor v kmitoctovej oblasti, nasledne je upravena jeho hlasitost a nakoniec

rozlozenie v priestore.

3.2.1 Pouzitie efektu Reverb pri mixazi

Implementacia efektu Reverb pri mixazi je v tejto praci zalozena na principe dvoch
signalovych procesorov z kniznice DDSP typu ExpDecayReverb, popisaného v kapi-
tole 2.2.2. Jednotlivé signalové procesory su priradené lavému a pravému kanalu a ich
vstupnym signalom je mix jednotlivych stop spracovanych signalovym retazcom po-
zostavajucim z predoslych spominanych efektov s pridanym spracovanim pomocou
signalového procesoru oznaceného ako Send. Send pracuje na principe efektu Gain,
pricom urcuje troven, s akou bude signal danej stopy pritomny na vstupe efektu
Reverb

Signaly za efektom Send st zmieSané jednotlivo pre lavy a pravy kanél a nasledne
si spracované efektami Reverb. V implementécii je argument add_dry signalovych

procesorov Reverb nastaveny na hodnotu False, ¢o zabezpecuje, Ze na vystupe je
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pritomny iba signdl po spracovani efektom Reverb, bez primiesania vstupného sig-
nalu.
Po spracovani je signal z oboch Reverbov primiesany k lavému a pravému kanalu

stereofénneho mixu signalov odoberanych pred Sendom.

Vypis 3.2: Implementacia spracovania signalu Reverbom pri mixazi Sestkandlového

mixu

add = ddsp.processors.Add ()
Reverb = ddsp.effects.ExpDecayReverb(reverb_length
=44100, add_dry=False)

reverb_gain = -1.5

reverb_decay = 0.5

ReverbedL = Reverb(add.get_signal(Verb_1L, add.
get_signal (Verb_2L, add.get_signal (Verb_3L, add.
get_signal (Verb_4L, add.get_signal(Verb_5L, Verb_6L)

)))), reverb_gain, reverb_decay)

ReverbedR = Reverb(add.get_signal(Verb_1R, add.
get_signal (Verb_2R, add.get_signal(Verb_3R, add.
get_signal (Verb_4R, add.get_signal(Verb_5R, Verb_6R)

)))), reverb_gain, reverb_decay)

Procesor Add z kniznice DDSP sluzi na zmiesanie jednotlivych signalov. Para-
metre reverb_gain a reverb_decay boli pri mixazi nastavené sluchom. Na zaklade
nastavenych parametrov je vytvorend impulznd odozva a naslednou konvoltciou
vstupného signélu s takto namodelovanou impulznou odozvou dostavame vystupny
signal.

Impulzné odozvy oboch pouzitych Reverbov vystupuju v zmysle vah vrstiev ne-
urénovej siete, teda st hladanymi parametrami pri spatnej remixazi pomocou ne-

urénovej siete.

3.3 Proces mixaze

V rédmeci bakaldrskej prace bolo vytvorenych pit referenénych vzoriek mixov s diz-
kou pohybujicou sa od 10 do 30 sekind. Tieto mixy boli nasledne pouzité ako
cielové data pri uceni neurénovej siete, pricom snahou bolo, aby sa mix vytvoreny

neurénovou siefou ¢o najviac priblizoval cielovému mixu.

34




Mixaz bola uskuto¢nena pomocou spracovania jednotlivych vstupnych stop re-
tazcom spracovania signalu popisanym v 3.2, pricom parametre boli nastavené poslu-
chom podla vnutornych estetickych kritérii zvukového majstra (pozn. autora préace).

Pri mixazi sa pracovalo s upravenymi vstupnymi stopami piatich skladieb, kto-
rych viacstopové zaznamy s dostupné volne na akademické ticely. Pochadzaju z kniz-
nice viacstopovych nahréavok s nazvom The Mizing Secrets [18]. Z nahravok boli
urobené vystrizky o dlzke v rozmedzi 10 az 30, nasledne zmiesané do stereofénneho
mixu.

Nakolko samotny proces mixaze musel prebiehat prostrednictvom programovania
v jazyku Python, bolo potrebné vytvorit efektivny sposob priblizujuci sa skutocnej
mixazi zvukovych stop. Z toho dévodu bol program na vytvaranie jednotlivych mi-
xov implementovany vo webovom rozhrani Google Collab, ktoré umoznuje spustanie
kédu napisaného v jazyku Python vo webovom prehliadaci, a implementuje zakladné
grafické rozhranie, ¢o umoznilo vytvorit zakladné grafické prvky na ovladanie jed-
notlivych parametrov.

Rozhranie okrem toho umoznuje spustanie kodu v jazyku Python po takzva-
nych bunkdch, ktoré umoznuju spustenie len vybranej casti kodu. Pri zmene jed-
ného parametru tak nie je nutné opatovne spustat cely kod, je dostacujice spustit

iba modifikovanu cast.

3.3.1 Predspracovanie zvukovych stiborov

Jednotlivé pouzivané subory boli ulozené vo formate Waveform Audio File Format
(skratene WAV') so vzorkovacim kmitoctom 44100 Hz a jednotlivé zvukové vzorky
boli reprezentované 32bitovou premennou typu float (datovy typ umoznujici ukla-
danie desatinnych cisel).

Predspracovanie dat v jazykuPython prebiehalo prostrednictvom implementova-
nej funkcie wav_load, ktord vyuziva funkciu z kniznice SciPy nazvant wavfile.read.
Pomocou tejto funkcie sa do pola data nacitaju jednotlivé vzorky zvukového signalu,
pricom kazda vzorka je reprezentovana 32bitovou premennou typu float.

Néasledne funkcia upravi pole vstupnych hodnét na tvar pozadovany pri spra-
covani pomocou signalovych procesorov z kniznice DDSP. Tvar vstupného tenzoru
obsahujtceho vstupné zvukové déta je podla dokumentécie kniznice [19] 2-D tenzor,
pricom v jednotlivych stipcoch st uloZzené samotné vzorky zvukovych dét, a pocet
riadkov urcuje pocet takzvanych batchov [19] (z anglictiny ddvka), teda skupin dét,
ktoré su pouzité na trénovanie v ramci jedného trénovacieho cyklu.

V pripade implementacie pouzitej pri mixazi bude vysledny tvar dat po potrebnej
uprave 2-D pole s tvarom (1 X Ngamples), Kde Mgamples 0znacuje pocet nacitanych

zvukovych vzoriek.
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Téato implementacia pre dalsie spracovanie predpokladd, ze pocet zvukovych vzo-
riek nacitanych do jednotlivych stop je rovnaky, teda prva nacitana stopa ma n vzo-
riek, predpoklada sa, Ze ostatné nacitané stopy budu maft tiez n vzoriek. V opac¢nom
pripade vznikne chyba pri vyslednom séitani stop do vysledného mixu pri pouziti
efektu Add v poslednom kroku mixéze, nakolko spominany signalovy procesor vyko-
nava, ako vyplyva z kédu, sc¢itanie vzorky po vzorke, teda je potrebné, aby vstupné
tenzory mali rovnaky tvar [19]. V pripade, ze pocet vzoriek jednotlivych stop nesedi,
je potrebné upravit stopy skratenim, pripadne pridanim nulovych vzoriek. V pripade,
ze by vstupnym suborom bol viackanalovy zvukovy stubor, funkcia nacita iba vzorky
prvého kanala

Implementovana funkcia ako argument prebera cestu umiestnenia siboru (ozna-
¢end ako path) a je zobrazend na Vypise 3.3. Na tpravu déat je pouzitd metdda
reshape, ktord umoznuje zmenit tvar pola, pricom zachova data uchované v poli.
Prvym argumentom je pocet riadkov vysledného pola a druhym je pocet stipcov
v¥sledného pola, pricom pri pouziti argumentu —1 je pocet stipcov zanechany z po-

vodného pola [26].

Vypis 3.3: Implementécia nacitania a predspracovania zvukovych dat

def wav_load(path):
samples, data = wavfile.read(path)
if len(data. ) == 2:
data = datal:, 0]

data = data. (1, -1

return data

3.3.2 Rozhranie uréené na mixaz zvuku

Za ucelom zjednodusenia procesu mixaze bolo prostrednictvom webového rozhra-
nia Google Colab vytvorené rozhranie, ktoré umoznuje ovladat jednotlivé parametre
pouzité pri mixazi pomocou grafickych prvkov. Google Colab umoznuje jednotlivym
premennym definovat ovladaci prvok, ktorého zmenou sa meni hodnota samotnej
premennej [27]. Tento ovladaci prvok moze mat tvar ako textového pola, tak posuv-
ného ovladacieho prvku. Ukazka rozhrania je zobrazena na obrazku 3.2

Takto vytvorené grafické rozhranie umoznuje nastavovanie parametrov jednotli-
vych signalovych procesorov podobnym sposobom, akym st parametre prestavované
na mixaznom pulte, pripadne v programoch na spracovanie zvuku.

Parametre oznacené ako £1 az £10 oznacuju zosilnenia na jednotlivych frekven-

ciach oktavového ekvalizéru, popisaného v kapitole 2.2.2. Parameter gain nastavuje

36




Obr. 3.2: Ukéazka nastavovatelnych prvkov grafického rozhrania vytvoreného pomo-
cou Google Colab

f1: —® 0.02
f2: L 0.75
3: L 0.82
fa: ® 0.91
5: L 0.92
16: L 0.98
f7: L ] 1
i8: L ] 1
o: ® 1
f19: ® 1

gain: [ ] 0.95

zosilnenie efektu Gain priradeného danej stope, parameter pan nastavuje umiestne-
nie vo vyslednom stereofénnom obraze a send nastavuje uroven, s akou sa signél
z danej stopy posiela do efektu Reverb. Takato sada grafickych prvkov je vytvo-
rend pre kazdu stopu. Vytvoreny stbor vo formate .ipynb je stcastou elektronickej
prilohy.

3.3.3 Export dat do vysledného stereofénneho zvukového siboru

Po spracovani jednotlivych stop pomocou triedy Channel strip, efektu Reverb
a sc¢itani upravenych stop pomocou procesoru Add sii na vystupe refazca dve polia
obsahujice data lavého a pravého kandla, ktoré je nutné ulozit vo forméte prehra-
telného zvukového suboru.

Za tymto ucelom bola implementovana funkcia stereo_audio_to_wav. Funkcia
prebera ako argumenty data lavého kandla (left_channel), data pravého kandla
(right_channel), vzorkovaci kmitocet vysledného zvukového stiboru (sample_rate)
a meno suboru, pripadne cestu, kam ma byt subor ulozeny (filename). Pomocou
funkcie z kniznice NumPy s nadzvom vstack, ktora zlucéi polia do viacrozmerného
pola s tvarom (Narrays X Nsamples), Kde Narrays je pocet zlicenych poli a ngamples Pocet
vzoriek v poli, pricom vsetky zlticené polia musia obsahovatf rovnaky pocet prvkov
28].

UlozZenie do suboru prebieha pomocou funkcie z kniznice SciPy s oznacenim

wavfile.write(). Aby bolo mozné do siboru WAV zapisat data z lavého a pra-
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vého kandla, je nutné ako argument funkcie predat pole s rozmermi (Nsamples X Narrays )
kde pocet riadkov zodpovedd poctu vzoriek zapisovanych dat a pocet stipcov zod-
poveda poctu zapisovanych kanalov. Na tento ucel slizi funkcia ndarray.T, ktord
transponuje viacrozmerné pole v jazyku Python.

Takto formatované data si zapisované do zvukového stuboru so vzorkovacim
kmitoc¢tom uréenym argumentom sample rate do stboru uréeného argumentom
filename. Popisand implementacia je v jazyku Python zobrazend na Vypise 3.4.
Vysledny audio stibor ma vzorkovaci kmitocet 44100 Hz a vzorky st reprezentované

32bitovou hodnotou typu float.

Vypis 3.4: Implementacia exportu zvukovych dat

def stereo_audio_to_wav(left_channel, right channel,
sample_rate, filename):
audio = np. ((left_channel, right_channel)).T

wavfile.write(filename, sample_rate, audio)

3.3.4 Vytvorené mixy

V ramci bakalarskej prace bolo vytvorenych 5 zanrovo odlisSnych mixov. Zdrojom
viacstopovych nahravok bola volne dostupna kniznica The Mizing Secrets [18]. V ramci
skladieb boli z jednotlivych stop vytvorené skratené tseky v dlzke od 10 do 40 se-
kind, ktoré boli nasledne zmiesané do vyslednych stereofénnych mixov. Pocet mi-
xovanych stop sa pohyboval v rozmedzi od 5 do 8.

Prvou zmiesavanou skladbou bola skladba autora Bena Flowersa s ndzvom FEcs-
tasy, ktora by sa dala zanrovo zaradif do oblasti pomalSieho electro popu, teda
kombindacie elektronickej a populdrnej hudby [18]. V ramci mixaze tejto skladby
bolo zmiesanych pat vstupnych stop, pricom vyraznym prvkom bola vokalna stopa.
Parametre efektov pouzitych pri mixazi s uvedené v Tabulke B.1 v Prilohe B.1.

Druhd zmiesana skladba ma nazov I'm Alright od kapely Angels in Amplifiers
[18]. Jedna sa o rock popouvi skladbu s akustickou aj elektrickou gitarou a muz-
skym vokdlom. ZmieSavanych bolo 7 vstupnych stop o dizke 21 sekind. Parametre
nastavenia efektov si uvedené v Tabulke B.2 v Prilohe B.2.

Treti mix vznikol mixazou elektronickej skladby zanru techno s nazvom Ubiqu-
itous autora Alberta Kadera [18]. Skladba sa vyznaCuje vyraznym partom bicich
so zameranim na basovy bubom, vo frekvenc¢nej oblasti hlboko polozenou basovou
linkou a vyraznymi syntezdtormi. Mixovanych bolo 6 vstupnych stop s dizkou 18
sekind. Parametre pouzité pri mixazi s uvedené v Tabulke B.3 v Prilohe B.3.

Preposledny mix bol vytvoreny mixazou nahravky zanrovo spadajicej do kla-

sickej hudby. Jedna sa o skladbu Johanna Sebastiana Bacha, kantatu s ndzvom Je-
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sus bleibet meine Freude. Mixovana inStrumentacia je napisand pre hoboj, ¢embalo
a slacikové kvarteto a vokal. Néstroje st nahrané na 7 mikrofénov pricom dva tvoria
stereofénny par v systéme ORTF [29], dva tvoria techniku Mid-side [29] a tri boli
pouzité na kontaktné snimanie sla¢ikového kvarteta a hlasu [18]. V rdmci tejto prace
bolo v mixéazi vyuzitych 5 mikrofénov, pricom bol vynechany par tvoriaci Mid-side
techniku. Zo skladby bol vybrany 21 sekundovy instrumentalny tsek. Paramtere
pouzité pri mixazi si uvedené v Tabulke B.4.

Poslednym mixom zmieSanym v ramci tejto bakalarskej prace je skladba zara-
ditelna do zanru country pop [18]. Autorkou skladby je Anna Blanton a skladba sa
vola Rachel. Mix bol vytvoreny zo 7 vstupnych stop, pricom sa jedna o spev a akus-
tické nastroje v zlozeni violoncelo, kontrabas, akusticka gitara, ukulele, perkusivne
ndstroje a viola. Pre tcely prace boli stopy upravené na dizku 39 sektind a parametre
pouzité pri mixazi si zhrnuté v Tabulke B.5.

Okrem popisanych mixov v ramci prace bola zmieSana druha sada mixov, ktoré

boli zmiesané s rovnakymi parametrami bez zaradenia efektu Reverb.
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4 Reverzny inziniering mixaze pomocou ne-
uronovej siete

Reverzny inziniering mixaze je mozné popisat ako hladanie takych parametrov jed-
notlivych efektov aplikovanych pri spracovani stop do vysledného zvukového mixu,
aby sa vysledny mix ¢o najviac priblizoval mixu referenénému. Majme signal y(n)
reprezentujuci referenény mix, vytvoreny pomocou signalovych procesorov s nasta-
venymi parametrami ©, ktorého parametre chceme uréit a signal §(n) vytvoreny
signalovym refazcom charakterizovany stiborom parametrov ©. Cielom je urcenie
takého stboru parametrov ©, aby bol rozdiel medzi y(n) a §(n), reprezentovany
zvolenou stratovou funkciou, ¢o najmensi [1]. Signal g(n) je v pripade reverzného
inzinieringu mixaze pomocou neurénovej siete reprezentovany vystupom neuronovej
siete so Specidlnou struktirou pozostavajucou z diferencovatelnych signélovych pro-
cesorov z kniznice DDSP, teda stbor parametrov ) symbolizuje vahy jednotlivych
vrstiev neurénovej siete.

Predpokladany je teda signdlovy retazec popisany v kapitole 3.2, ktorého vy-
stupny stereofénny dvojkandlovy signél je reprezentovany signalmi yp,(n) pre signdl
Tavého kanalu a yg(n) pre signal pravého kanalu. Je predpoklad, Ze tieto signdly boli
zmiesané pomocou efektov z kniznice DDSP, popisanych v kapitole 2.2.2, s pouzitim
sady parametrov jednotlivych efektov oznacenej ©.

Dalej majme neurénovii siet so $pecidlnou struktirou skladajicou sa z efek-
tov kniznice DDSP zoradenych rovnakym sposobom ako signalovy retazec popisany
v kapitole 3.2. Jednotlivé signalové procesory reprezentuju vrstvy neurdénovej siete,
kde parametre efektov ) vystupuji v zmysle prestavitelnych vah siete. Vystupy ta-
kejto siete 41,(n) a yr(n) reprezentuju stereofénny mix skladby spracovany pouzitim
parametrov ©. Cielom je minimalizovat ||y.(n) — 4i(n)| a zéroveii minimalizovat
llyr(n) — yr(n)||, kde || - || reprezentuje pouziti stratovi funkeiu.

Minimalizacia chyby reprezentovanej stratovou funkciou prebieha aktualizdciou
vah v procese spatného Sirenia pomocou optimalizatora Adam, popisaného v kapi-
tole 1.3.2. Ako stratova funkcia bola pouzita strednd kvadratickd odchylka popisana
v kapitole 1.3.1.

4.1 Struktira siete

Struktura pouzitej siete je navrhnuta tak, aby v doprednom kroku aplikovala spra-
covanie signalu realne vyuzivané v procese spracovania zvukového signalu a procese

mixaze [1]. Pouzitymi vrstvami si diferencovatelné verzie signalovych procesorov
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implementované pomocou kniznice DDSP, pricom jednotlivé efekty st medzi sebou
prepojené v ramci spracovania jednotlivych vstupov.

Vstupmi neurénovej siete st predspracované zvukové data spracované pomocou
algoritmu 3.3.1. Predspracovanie dat zabezpecuje, aby boli data neurénovej sieti
predané v definovanom tvare vhodnom pre spracovanie jednotlivymi vrstvami siete.

Jeden vstup siete je spracovavany prave jednou kombinaciou signalovych proce-
sorov Gain, Pan, E(Q) a Send. Topologia siete je identickd s retazcom spracovania
signalu pouzitym pri mixazi, ktora je uvedend na diagrame 3.1, pricom parametrami
efektov pouzitych pri spracovani signalu si vahy jednotlivych vrstiev siete.

Implementovana neurénova siet ma dva vystupy, ktoré zodpovedaju lavému a pra-
vému kanalu stereofénneho mixu po spracovani signalovymi procesormi s paramet-
rami zodpovedajicim vaham neurénovej siete.

Dopredny krok neurdnovej siete je v tomto pripade definovany rovnako ako je
definovana mixaz pomocou signalového retazca poisaného v kapitole 3.2, pricom pre
kazdy vstup su inicializované vsetky signalové procesory, bez ohladu na to, ¢i boli
skutoc¢ne pouzité pri mixazi referen¢ného mixu. Predpokladdme, ze pri mixazi refe-
renc¢ného signalu boli pouzité a nastavené vsetky signalové procesory z popisovaného
retazca spracovania signélu.

V ramci bakalarskej prace bol okrem modelu neurénovej siete s popisanou struk-
tirov navrhnuty a implementovany model so zredukovanou strukttrou, bez zarade-
nia efektu Reverb. Takyto model by sa matematicky dal popisat vztahmi definujui-

cimi vystupné signaly lavého a pravého kanalu ako:

g =>_ Pany(Gain(FIR(x(n);)))

i=1

gr = Y_ Pang(Gain(FIR(z(n);)))

i=1

V praci je skimany ako plne implementovany, tak zjednoduseny model.

4.2 Inicializacia modelu v jazyku Python

Prakticka implementacia vyssie popisanej struktury je zalozend na vytvoreni modelu
neurénovej siete prostrednictvom kniznic Tensorflow a AP (Application program-
ming interface [30]) Keras.

Model bol vytvoreny dedenim z triedy keras.Model [31]. V ramci prace boli
implementované dva modely, jeden bez zaradenia efektu Reverb, ktory je oznaceny
ako Test_model filter, a jeden s plnou Struktirou so zaradenim vsetkych efek-

tov, oznaceny ako Test _model reverb. Modely st implementované ako samostatné
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triedy, kde v konstruktore __init__ je definovand Struktira vrstiev siete a metdde
call je definovany dopredny krok prechodu dat neurénovou siefou.

Konstruktor prebera jeden vstupny parameter, a tym je definovany pocet vstup-
nych kandlov. Podla tohto parametru sa nasledne inicializuje dany pocet objek-
tov signalovych procesorov tak, aby zodpovedali poisanej Struktire spracovania sig-
nalu neurénovou siefou. Vsetky signalové procesory st vytvorené s argumentom
trainable=True, ¢im je zabezpecend inicializacia parametrov signalového proce-
soru ako ucitelnej premennej, vahy.

V pripade modelu Test_model_reverb su inicializované dva signélové proce-
sory ddsp.effect.Reverb), s parametrom trainable nastavenym na hodnotu True
a parametrom reverb_length na 44100, ¢o v praxi znamena, ze ucitelnou vahou je
v tomto pripade impulzné odozva s dlzkou 44100 vzorkov [19].

Pociato¢né hodnoty jednotlivych vah si inicializované pomocou inicializatorov
implementovanych v Kerase [32]. Pociatoéna hodnota parametru efektu Gain je
nahodné ¢islo v rozsahu od 0 do 1, rovnakym sposobom je inicializovana aj hodnota
Sendu. Hodnota parametru Pan je inicializovana ndhodnym ¢islom v rozsahu od —1
do 1, pricom zaporné hodnoty parametru zodpovedaji umiestneniu v stereofénnom
obraze smerom do prava, kladné smerom dolava.

Vaha vrstvy tvorenej signalovym procesorom F() je inicializovana 2-D tenzo-
rom s tvarom (1,1025), ktorého hodnoty st vytvorené pomocou RandomUniform()
inicializatora [32]. Hodnotami pola st ¢isla v rozsahu od 0 do 1.

Obdobne st inicializované vahy vrstiev tvorenych signalovymi procesormi Reverb.
V tomto pripade je inicializovany 2-D tenzor s tvarom 1,44100, pricom hodnoty st
inicializované pomocou inicializatora RandomNormal, ktory naplni pole nahodnymi
vzorkami s normélovym rozdelenim [32]. Priemer definujici pouzité normélne roz-
delenie je rovny 0 a smerodajna odchylka je rovna 107%. I-t4 vzorka takto iniciali-

zovaného pola by sa dala matematicky vyjadrit:
T1i ~ N(0,107°)

Zdrojovy kéd tried Test_model _filter a Test_model reverb si dostupné v Pri-
lohe A.2. Definicie implementacii signalovych procesorov boli v rdmci prace ulozené

v sibore model_layers.py.

4.3 Implementacia dopredného kroku v jazyku Pyt-

hon

Pri implementacii modelu prostrednictvom dedenia z triedy keras.Model musi byt

dopredny krok definovany v metéde call [31]. Metéda ma dva parametre, self
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je referenciou na konkrétnu instanciu triedy a inputs oznacuje vstupny argument,
ktorym metoda prebera vstupné data neurénovej siete.

V dalsich riadkoch metédy je definovany samotny vypocet vystupného signalu
dopredného kroku siete. Jedna sa o postupné spracovanie vstupnych dat, predspra-
covanych postupom popisanym v kapitole 3.3.1, vrstvami neurénovej siete reprezen-
tovanych popisovanymi signalovymi procesormi. Vrstvy siete zodpovedaju retazcu
spracovania signalu pouzitého pri mixazi.

V pripade modelu s oznacenim Test_model filter sa jednd o spracovanie vstup-
nych stop signalovym refazcom pozostavajicim z efektov EQ), Gain a Pan, ¢comu
v programe postupné volanie metod get signal jednotlivych signdlovych procesorov
v poradi E(Q), Gain a nakoniec Pan. V programe je viditelné, Ze najskor sa popisa-
nym sposobom vypocita vystupny signal zodpovedajici spracovaniu prvého vstupu
neurénovej siete. Signal pre lavy kanal sa ulozi do premennej added L, signal pre
pravy kandl sa ukladd do premennej added_R. Nakolko signalovy procesor Pan vra-
cia pole dvoch hodndt, pricom prva hodnota urcuje signal Tavého kandla a druha
hodnota urcuje signal pravého kanala, do premennej added L je ulozena prva hod-
nota vrateného pola (urcend indexom [0]) a do premennej added_R druhd hodnota
vrateného pola (urcend indexom [1]).

Nasledne sa vyuzitim podmienkového cyklu for postupne pricitaju spracované
signaly zvysnych vstupnych kandalov, pricom sa sicet ukladd do uz definovanych
premennych added_L a added_R. Za tucelom scitania signalov je vyuzita metoda
get_signal efektu implementovaného v knizici DDSP s nazvom Add, ktord scita
vstupné data prvok po prvku [19].

Po sc¢itani dat metdda vracia pole, v ktorom st ulozené premenné added L
a added_R, ktoré su zarovenn vystupmi neurénovej siete. Struktira modelu je zo-
brazena na diagrame 4.1, kde parametre © vyjadruji vahy neurénovej siete.

V pripade modelu Test_model _reverb je dopredny krok zalozeny na podobnom
principe. Metéda call preberie v rdmci argumentu inputs vstupy neurdénovej siete,
teda predspracované vstupné stopy (predspracovanie popisané v kapitole 3.3.1). Do
premennych panned L a panned_R sa ulozi signal spracovany retazcom spracova-
nia signalu, pricom poslednym signalovym procesorom spracovavajicim signal je
efekt Pan. Do premennych verbed L a verbed R sa ulozi signdl urceny pre dal-
sie spracovanie efektom Reverb. Takyto signél je spracovany signalovym retazcom
zlozenym z rovnakych signalovych procesorov ako ten, ktory je ulozeny do premen-
nych panned_L a panned R, pricom je navyse spracovany signalovym proscesorom
Send. Ten urcuje, s akou troviiou bude signal spracovanej vstupnej stopy spracova-
vany efektom Reverb 3.2. Premenné added L a added R st v tomto bode naplnené
hodnotami ulozenymi v premennych panned L, resp. panned_R.

Rovnako ako v pripade modelu Test_model filter je spracovanie jednotlivych
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Obr. 4.1: Diagram zobrazujuci spracovanie vstupného signdlu modelom bez spraco-
vania efektom Reverb

vstupov siete vrstvami a ich nésledné sc¢itanie vyrieSené pomocou cyklu for. V cykle
sa najskor vypocita vystupny signal po spracovani i-tého vstupu signalovym retaz-
com EQ, Gain a Pan. Vystupné signaly procesoru Pan si ulozené do premennych
panned_L a panned R a tie si pripoc¢itané k premennym added_L a added R. Na-
sledne sa k premennej verbed_L pripoc¢ita hodnota premennej panned_L, spracovana
signalovym procesorom Send a k premennej verbed_R je pripocitana rovnakym spo-
sobom spracovand hodnota premennej panned R.

Hodnoty ulozené v premennych verbed L a verbed R sluzia ako vstupné ar-
gumenty metdéd get_signal signalovych procesorov _reverb L a _reverb R, pri-
c¢om druhymi vstupnymi argumentami oboch metoéd st impulzné odozvy efektov
_reverb_L, resp. _reverb_R, vystupujuce v zmysle vah neurénovej siete. Tie s
ulozené v premennych reverb L. ir a _reverb R._ir. Po spracovani si déata
znovu ulozené do premennych verbed L a verbed R.

Na zaver sa hodnoty ulozené v premennej added_L sé¢itaju s hodnotami premen-

nej verbed_L, resp. hodnoty v premennej added_R s hodnotami verbed_R a ulozia
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sa do premennych added_L a added_R, ktoré funkcia call vracia ako navratové hod-
noty. Tie si vystupmi modelu neurénovej siete. Principialna struktira popisaného
modelu je zobrazena na diagrame 4.2, kde parametre © predstavuji jednotlivé vahy

neurénovej siete.
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Obr. 4.2: Diagram zobrazujuici spracovanie vstupného signdlu modelom so spraco-
vanim pomocou efektu Reverb

4.

4.4 HIladanie parametrov pouzitych pri mixazi pomo-

cou neuronovej siete

Po skonceni dopredného kroku neurénovej siete st v premennych added_L a added_R
data zodpovedajice vystupom lavého a pravého kanala stererofénného mixu po
zmiesani popisanym retazcom efektov s parametrami ©. Tieto data je mozné oznacit
ako predikciu neurénovej siete [2].

Nech je takto vektor zmiesaného vystupu lavého kandla oznaceny ¢, a vystupu

pravého kandala oznaceny yr. Cielom je najst taky sibor parametrov ©, aby sa
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UL a gr Co najviac priblizovali vektorom lavého a pravého kanala y;, a yg cielového
mixu, teda mixu, ktorého parametre chceme odhadnit. V pripade, ze chybu pravého
kandla oznacime ||yr(n) — gr(n)|| a chybu lavého kanéla ||y, (n) — gr.(n)|], je mozné
predpokladat, ze pouzitim parametrov © pri mixazi sa budu signaly g;, a gr lisit od
cielovych signalov y;, a ygr prave o tito chybu.

Ak by bola chyba v idedlnom pripade minimalizovand na 0, bolo by mozné po-
vedat, Ze pri pouziti parametrov © sa ¢, = yr, a yr = Yr, teda pouzitim parametrov
O je mozné dosiahnuf rovnakého vysledného mixu ako je mix s hladanymi paramet-
rami.

Cielom je teda nastavit subor vah neurénovej siete © vystupujucich v zmysle
parametrov efektov pouzitych pri mixazi tak, aby bola minimalizovand chyba me-
dzi hodnotami lavych a pravych kandlov predikovaného a cielového mixu. Hladanie
parametrov cielového mixu je preto mozné definovat ako ucenie neurénovej siete
s vahami ©.

Vahy su prestavované v procese spatného Sirenia, popisaného v kapitole 1.3.2.
Ako stratova funkcia je v implementaciach oboch modelov v rdmci tejto prace pou-
zita strednd kvadratickd odchiylka, popisana v kapitole 1.3.1. Chybu Iavého a by bolo
mozné matematicky popisat:

1N

Ey = N Z(?JL —g,)?
i=1

kde yp,, oznacuje i-ty prvok vektora yp, a ¢, oznacuje i-ty prvok vektora gp,.
Rovnakym sposobom je mozné vyjadrift chybu pravého kandla:

1N

Eg = N > (yr; — Or,)?
i=1

Celkova chyba je vyjadrena ako:
E =FE;, + Er

Pouzitym optimalizacnym algoritmom je Adam, popisany v kapitole 1.3.2. Po
implementacnej stranke je pri trénovani siete vyuzitd moznost API Keras, ktoré
automaticki diferenciaciu a zostup gradientu s vyuzitim roéznych algoritmov po-
mocou metdédy model.fit(). Pred samotnym trénovacim cyklom, implementova-
nym pouzitim model.fit(), je nutné model nakonfigurovat, na ¢o slizi metoda
model.compile(), ktord zabezpedci spravne nakonfigurovanie optimalizatora a stra-
tovej funkcie [31].

V ramci bakalarskej prace prebiehal tréningovy proces pre kazdd mixovantd
skladbu, pricom hladanie parametrov prebieha na oboch verzidach mixov skladby, ako

so zaradenym efektom Reverb, tak bez neho. Pri hladani parametrov dvoch mixov
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jednej skladby si trénované dva modely, Test_model filter a Test_model_reverb.
Tento proces bol opakovany pre kazdu z piatich skladieb, popisanych v kapitole 3.3.4.

Model Test_model filter bol trénovany pomocou optimalizatora Adam s po-
¢iato¢nou rychlostou ucenia (learning rate, vysvetlené v kapitole 1.3.2 rovnou hod-
note 0,01. S tymito parametrami je vykonanych 500 iteracii, pricom je implemen-
tované skoré zastavenie ucenia (anglicky early stopping). Skoré zastavenie v praxi
znamena, ze v pripade, Ze sa chyba neznizi v danom uré¢enom pocte iteracii po sebe,
tréningovy proces sa zastavi. Po prvom cykle ucenia s vyssie poisanymi parametrami
sa learning rate zniZi na 1072 a nésledne po 200 iterdciach na 107, pri¢om sa vy-
koné poslednych 200 iteracii v pripade, Ze nenastane podmienka skorého zastavenia,
ktora je v celom procese nastavena na 10 iteracii.

Praktickd implementacia v jazyku Python s vyuzitim metéd model.fit() a

model.compile() je uvedend na Vypise 4.1.

Vypis 4.1: Implementacia tréningového procesu pre model bez zaradenia efektu Re-

verb

modell.compile (optimizer=tf.optimizers.Adam/(
learning_rate=0.01), loss=’mse’)

callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitors=
’loss’,patience=10) #nastavenie skoreho
zastavenia, pricom proces je zastaveny v pripade,
ze sa strata neznizi v 10 iteraciach po sebe

history = modell.fit(x=[Ch_1, Ch_2, Ch_3, Ch 4, Ch_5,
Ch 6, Ch_7], y=[target L, target R], epochs
=500, batch size=1, callbacks=[callback])

modell.compile (optimizer=tf.optimizers.Adam/(
learning_rate=0.001), loss=’mse’)

history = modell.fit(x=[Ch_1, Ch_2, Ch_3, Ch 4, Ch_5,
Ch 6, Ch_ 7], y=[target_ L, target_R], epochs=200,
batch _size=1, callbacks=[callback])

modell.compile (optimizer=tf.optimizers.Adam/(
learning _rate=0.0001), loss=’mse’)

history = modell.fit(x=[Ch_1, Ch_2, Ch_3, Ch 4, Ch_5,
Ch 6, Ch_7], y=[target_L, target_R], epochs=200,
batch _size=1, callbacks=[callback])

Pristup v pripade ucenia model Test_model_reverb je takmer identicky s roz-
dielom, Ze model je trénovany na vicsom pocte iteracii, z dovodu zvysenia naroc¢nosti

vypoctu problému v stvislosti s pridanim vah dvoch efektov typu Reverb, ktorych
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vahami st impulzné odozvy definované kazda 44100 vzorkami. Prakticka implemen-
tacia v jazyku Python je zobrazena na Vypise 4.2. V ramci tpravy bol zvyseny pocet

iteracii s rychlostou uéenia 107*.

Vypis 4.2: Implementécia tréningového procesu pre model so zaradenim efektu Re-

verb

model2.compile (optimizer=tf.optimizers.Adam(
learning_rate=0.01), loss=’mse’)

callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor=’
loss’,patience=20)

history = model2.fit(x=[Ch_1, Ch_2, Ch_3, Ch 4, Ch_5,
Ch 6, Ch_7], y=[target_L, target_R], epochs=500,
batch _size=1, callbacks=[callback])

model2.compile (optimizer=tf.optimizers.Adam(
learning_rate=0.001), loss=’mse’)

history = model2.fit(x=[Ch_1, Ch_2, Ch_3, Ch 4, Ch_5,
Ch 6, Ch_ 7], y=[target_ L, target_R], epochs=1000,
batch _size=1, callbacks=[callback])

model2.compile (optimizer=tf.optimizers.Adam(
learning _rate=0.0001), loss=’mse’)

history = model2.fit(x=[Ch_1, Ch_2, Ch_3, Ch 4, Ch_5,
Ch 6, Ch_7], y=[target_L, target_R], epochs=200,
batch _size=1, callbacks=[callback])

V ramci procesu ucenia popisanych modelov je pocet optimalizovanych vah za-
visly na pocte vstupnych stop, pricom pre kazdu stopu si definované vahy Oy,
ktora je vyjadrena prave jednou hodnotou, ©pa,, takisto vyjadrena jednou hodnotou,
Orq vyjadrend polom 1025 hodndt. V pripade modelu s implementovanym spracova-
nim efektom Reverb sa ku kazdej stope prida vaha Og..q, ktord je vyjadrena jednou
¢iselnou hodnotou a vahy Oreyerbl, @ ORreverbr Vyjadrujice impulzné odozvy efek-
tov Reverb, pricom kazda je reprezentovana polom 44100 hodnot. S pridanim véh,
teda optimalizovanych parametrov, vzrasta vypocetna naroc¢nost problému, nakolko
algoritmus pri prestavovani vah prestavuje vacsie mnozstvo parametrov.

Tréningovy proces bol vykonany na 10 sekundovych tisekoch vybranych z jednot-
livych skladieb. Pouzité rychlosti ucenia a pocty iteracii boli ur¢ené experimentéalne
tak, aby siet dosiahla posluchovo prijatelného vysledku, pricom presnost vysledkov

dosiahnutych pri tomto nastaveni parametrov je popisanad v kapitole 5.1.
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5 Porovnanie vysledkov

Vysledkom tejto prace je sada mixov vytvorenych spatnou remixazou skladieb popi-
sanych v kapitole 3.3.4, pricom ako parametre efektov boli pouzité vahy neurénovej
siete po dokonceni tréningového procesu popisaného v kapitole 4.4. Takto vzniknuté
remixaze su porovnané s cielovymi mixmi, ktoré boli pouzité ako cielové hodnoty
pri uc¢eni neurénovej siete.

Porovnanie remixazi a cielovych mixov bolo vykonané ako objektivne, tak sub-
jektivne (posluchovym testom). V ramci objektivneho porovnavania boli remixéaze
porovnavané s cielovymi mixami v troch oblastiach a to v ramci hlasitosti, stereofén-
neho obrazu a spektralnej informécie, pricom vysledky si uvedené v kapitole 5.2.
Subjektivne boli remixaze a cielové mixy porovnané posluchovym testom formou
dotazniku, popisanym v kapitole 5.3.

Okrem porovnania vyslednych remixazi je vysledkom prace porovnanie samot-
nych parametrov odhadnutych pomocou modelov s parametrami pouzitymi pri mi-

xazi cielovych mixov. Porovnanie je popisané v kapitole 5.1.

5.1 Porovnanie parametrov pouzitych pri mixe s pa-

rametrami urcenymi neurénovou sietou

Porovnanie parametrov urc¢enych neurénovou sietou bolo zalozené na urceni chyby
medzi uréenym parametrov (vahou) a parametrom skutoéne pouzitym pri mixazi
skladby. V pripade vah zalozenych na skalarnej hodnote je chyba urcena ako abso-

latna chyba [33] medzi uré¢enou hodnotou a hodnotou uréenou pri mixazi:

A@ = @odhad - @reélna

pricom Ogqnaq 0znacuje hodnotu urcentt neurénovou siefou a Oes1ma 0znacuje hod-
notu parametru pouziti pri mixazi. Tymto spésobom boli vypocitané chyby para-
metrov jednotlivych efektov Gain, Pan a Send.

V pripade urcenia presnosti predikcie neurénovej siete pri parametroch efektu
EQ, nakolko sa jedna o porovnanie dvoch vektorov, bolo zvolené porovnavanie po-

mocou odstupu signélu od sumu (SNR signal-to-noise ratio) podla vztahu:

”@ciel’”Q )
SN Rgo =20 -1lo
EQ & <||®cie1’ - ®odhad”2

kde Ooqnaq 0znacuje vektor frekvencnej odozvy ekvalizéru urceny neurénovou sietou,
Otarget, Oznacuje vektor frekvencnej odozvy pouzity pri mixazi cielového mixu a ||-||o
ozna¢uje Euklidovskd normu. Hodnota SN R je v decibeloch (dB), teda ¢im vyssia

je hodnota, tym presnejsi je odhad neurénovej siete.
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V pripade analyzy presnosti urcenia impulznej odozvy efektu Reverb bol tiez

zvoleny odstup signal-Sum, pricom vypocitany bol podla vztahu:

SN Rgever, = 20 - log < [Ocrr )
”@ciel’ - ®0dhad”2
kde v tomto pripade O qn.q 0znacuje vektor predikcie impulznej odozvy efektu Re-
verb a Oyager 0znacuje vektor impulznej odozvy pouZitej pri mixazi cielového mixu.

Analyzované boli vzdy dve sady parametrov urcenych siefou a parametrov cie-
fového mixu, pricom jedna sada zodpovedala modelu Test_model filter a druha
modelu Test_model_reverb.

Tabulky s porovnanim st uvedené v prilohe C. Vysledky porovnavania paramet-
rov ukazuju, ze vo vela pripadoch st parametre urc¢ené neurénovou siefou vyrazne
odlisné od parametrov pouzitych pri mixazi cielovych mixov. Najpresnejsie urcené
boli parametre efektu Pan pri remixazi pomocou modelu Test_model filter, pri-
¢om presnost urcenia tohto parametru je najpreciznejsia pri remixazi skladby Ecs-
tacy.

Vyrazné rozdiely v ur¢enych parametroch nemusia znamenat, ze vysledna remi-
Xaz s pouzitim parametrov urcenych neurénovou siefou nebude znamenat podobny
vysledok, ako mixaz s povodnym nastavenim parametrov pri mixazi cielového mixu.
Vysledny mix vznikda kombinédciou spracovania prostrednictvom jednotlivych efek-
tov, pricom k rovnakému ¢i podobnému vysledku je mozné dojst rozliénymi kombi-
naciami nastaveni parametrov jednotlivych efektov.

V konecénom dosledku si tak vnimana hlasitost ¢i timber v nahravke dané kom-
binaciou parametrov pouzitych pri mixazi, pricom dve rézne kombinacie mozu do-
siahnuf rovnaky vysledok.

Prave z tohto dovodu st modely vyhodnocované nielen z pohladu presnosti ur-
¢enia parametrov pouzitych pri mixazi, ale aj na zédklade podobnosti cielového mixu
s remixazou vytvorenou pomocou parametrov urc¢enych modelmi, pricom remixaze
boli s cielovym mixom porovnavané objektivne aj subjektivne.

Kody v jazyku Python pouzité pri porovnavani st uvedené v elektronickej prilohe

v programe evaluation.py.

5.2 Objektivne porovnanie remixazi vytvorenych pa-
rametrami urenymi neurdnovou sietou s cielo-
vymi mixami

V ramci prace boli objektivne porovnavané remixaze vytvorené pomocou neuréonove;j

siete s ruénymi mixazami popisanymi v kapitole 3.3.4 na vybranych 10 sekundovych
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usekoch. Vsetky remixaze boli porovnavané s cielovym mixom na tseku, na ktorom
boli trénované, pricom skladby Fcstasy a Rachel boli nasledne remixované aj na
inom 10 sekundovom tiseku pomocou parametrov urc¢enych neurénovou sietou.

Porovnania boli robené v oblasti hlasitosti, stereofénneho obrazu a spektra. V ob-
lasti hlasitosti bolo porovnanie urobené na zaklade hlasitosti vypocitanej podla
normy ITU-R BS.1770 [34], ktorej vypocet je implementovany v kniznici napisa-
nej v jazyku Python s ndzvom Pyloudnorm [35]. Kniznica umoziuje jednoducho
vypocitat hlasitost zvukového siboru v jednotkach LUFS, vyplyvajucich z ITU-R
BS.1770. Ukazka kodu implementujiceho vypocet hlasitosti je zobrazena na Vypise
5.1.

Vypis 5.1: Implementacia vypoctu hlasitosti pomocou kniznice Pyloudnorm

def compute_loudness(datas):
meter = pyln.Meter (44100)

return meter.integrated_loudness (datas)

Funkcia preberie zvukové data. Vypocet hlasitosti prebieha pomocou objektu
Meter, ktory preberd ako vstupny argument vzorkovaci kmitocet, ktory je v na-
som pripade pevne nastaveny na 44100, nakolko pracujeme s audio vzorkovanym
tymto vzorkovacim kmitoc¢tom. Nésledne funkcia vrati hodnotu integrovanej hla-
sitosti v jednotkdch LUFS vypocitanych pomocou metédy integrated_loudness
objektu meter.

Porovnanie v oblasti stereofénneho obrazu spocivalo v dvoch komparaciach, pri-
c¢om prva bola zalozend na porovnavani integrovanej hlasitosti Tavého a pravého
kanala remixaze a cielového mixu, pricom druhé spocivala vo vypocte odstupu sig-
nalu od sumu, ktory bol pouzity uz pri porovnavani parametrov efektov v kapitole

5.1. Pre signal v lavom kanéale by sa dal matematicky zapisat:

SNR;, =20 -log < Iycie, 2 )
||YCie1’L — Yodhad;, ”2
kde yeier, je signal lavého kanala cielového mixu, yodnad, signal lavého kanala remi-
xaze.

Obdobne je mozné napisat vztah aj pre pravy kanal:

SNRr = 20 -log < (| Vit |2 )
||YC1erR — Yodhadg I

Pre vizualne porovnanie boli vytvorené vektorskopy [36] ako jednotlivych cielo-

vych mixov, tak remixazi.
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Za ucelom porovnania spektier bolo vyuzité porovnanie spektrogramov lavého
a pravého kandla s vyuzitim obdobného principu zalozeného na odstupe signal-
sum, pricom spektrogramy boli vytvorené z remixaze aj cielového mixu pomocou
kniznice jazyka Python librosa [37], zameranej na spracovanie zvukového signalu.
Velkost pouzitého okna pri tvorbe spektrogramu bola 2048, pricom pouzité okno
bolo Hannovo okno. Program na vypocet a zobrazenie spektrogramu je zobrazeny

na Vypise 5.2.

Vypis 5.2: Implementacia vypoctu a vykreslenia spektrogramu pre lavy kanal po-

mocou kniZnice librosa

def create_spect (inputs, sr=44100):

n_fft=2048

hop_length=512

ft_t=1lib.stft(y=inputs, n_fft=n fft, window=sp.

signal .windows .hann, hop_length=hop_length)

D = np.abs(ft_t)

db = lib.amplitude_to_db(D, ref=np.max)

return db
lib.display.specshow(create_spect (datal:, 0]), sr

=44100, y_axis=’log’, x_axis=’time’)

Princip porovnania pomocou odstupu signalu od Sumu bol aplikovany aj na cely
zvukovy stereoféonny signal, na zdklade ¢oho je mozné porovnat presnost remixaze
pomocou modelu.

Tabulky s vysledkami objektivneho porovnania Prilohe D. Vektorskopy a spek-
trogramy st vo formate .jpg prilozené v elektronickej prilohe.

Z objektivneho porovnania vyplyva rozdiel presnosti remixéze pri zaradeni efektu
Reverb do refazca spracovania signalu, pricom model implementujici spracovanie
signalu efektom Reverb dosahuje nizsej presnosti remixaze. Tento rozdiel moze byt
sposobeny vyssou vypocetnou naroc¢nostou problému a komplexnostou problému
(pridanie vah definovanych polom o pocte 44100 prvkov, ako aj nizsim poctom ite-
racii pocas trénovacieho procesu. Trénovaci cyklus bol obmedzeny vypocetnym vy-
konom zariadenia, na ktorom boli oba modely trénované, a to primarne z ¢asovych
dovodov.

Model so zaradenym efektom Reverb vykazuje horsie vlastnosti vo vsetkych po-
rovnavanych oblastiach, pricom najvyraznejsie sa rozdiel prejavuje v porovnaniach

vykonanym na zaklade SNR.
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5.3 Subjektivne porovnanie posluchovym testom

V ramci subjektivneho porovnania bol vytvoreny dotaznik zalozeny na principe po-
dobnom testovaniu ABX [38], ktoré je zaloZené na porovnavani referencnej zvukovej
stopy s dvoma vzorkami, oznacnenymi A a B. Jedna vzorka je zhodnd s referen-
ciou, pricom cielom je uréit, ktorda so vzoriek A alebo B to je. Test sa pouziva pri
hodnoteni rozlisitelnosti roznych zvukovych vzoriek ludskym sluchom.

Posluchovy test pouzity v ramci tejto prace nie je mozné za ABX test pova-
7ovat, nakolko nespliia viacero podmienok nutnych pri vykonani ABX testu, ako
napriklad opakovany posluch tych istych vzoriek, pricom po kazdé je spravna odpo-
ved ind. Taktiez nebolo mozné realizovat test v rovnakych podmienkach pre vsetkych
respondentov a nebolo mozné zabezpecit ndhodné rozlozenie otazok. Podmienky ne-
bolo mozné splnit z ¢asovych a materialnych dévodov. Subjektivny test je teda nutné
povazovat len za demonstrativny.

Pouzity posluchovy test vychédza z principu porovnavania dvoch rozli¢nych vzo-
riek, oznacenych A a B s referenénou vzorkou, pricom jedna z moznosti je zhodna
s referenciou. Dotaznik sa skladal z 10 otazok, pricom v kazdej otazke bol ako refe-
rencia pouzity cielovy mix ktory bol pouzity na tréning neurénovej siete. Porovna-
vanymi moznostami boli zvukova stopa identicka s referenciou a remixaz vytvorena
modelom neurénovej siete. V ramci dotazniku boli pouzité ako remixaze vytvorené
modelom Test_model filter, tak modelom Test_model reverb.

Ulohou respondenta bolo vybrat jednu z moznosti a nasledne v podotdzke vybrat,
na zaklade ¢oho druhi moznost vyradil. Takato modifikdcia umoznila ziskat infor-
maciu, v akej oblasti je rozdiel medzi referenénym mixom a remixazou najvyraznejsi.
V pripade, zZe sa respondent nevie rozhodniif, mal otdzku vynechat a v podotazke
oznacit odpoved ,Neviem urcit®. V pripade Ze svoju odpoved vybral ndhodne, mal
oznacit moznost ,,Nahodny vyber*.

V ramci prvej otazky boli porovnavané mixy skladby FEcstasy, pricom neurénova
siet bola trénovana na porovnavanom tseku. Pouzitym modelom na vytvorenie re-
mixaze bol v tomto pripade Test_model _filter. Spravna odpoved bola odpoved
A. Vysledky st zhrnuté v tabulke 5.3.

Pocet spravnych odpovedi je v tomto pripade nizsi ako pocet odpovedi nesprav-
nych v kombinacii s odpovedou ,Neviem posudit“, z ¢oho vyplyva narocna rozlisi-
telnost medzi jednotlivymi nahravkami.

V druhej otazke sa jednd o mixaz skladby Jesu bleibet meine Freude, pricom
bola mixaz aj remix boli vytvorené so zaradenim efektu Reverd, pouzitim modelu
Test_ model__reverb. Spravnou odpovedou bola moznost B. Vysledky st zhrnuté
v tabulke 5.3.

Na zaklade odpovedi mozeme usudit, ze v tomto pripade bolo urcenie spravnej
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Tab. 5.1: Odpovede na otazku 1

Otézka 1 Pocet odpovedi
A 9

B

Néhodny vyber

Neviem posudit

Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

— 00 O N Ot O O =

Rozdielny dozvuk

Tab. 5.2: Odpovede na otazku 2

Otézka 2 Pocet odpovedi
A 3
B 13

Néhodny vyber
Neviem posudit
Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

N 00 W 3 W O

Rozdielny dozvuk

nahravky jednoduchsie ako pri otazke 1, a to najmé na zdklade rozdielov v stere-
ofénnom obraze a frekvenc¢nom spektre. Napriek tomu sa vyskytla cast odpovedi,
ktoré neboli spravne, pripadne respondenti neboli schopni urcit, ktora nahravka je
identicka s referenc¢nou. Vysledok naznacuje, zZe rozdiel medzi nahravkami moze byt
pocutelny, ale nie vyrazny.

V ramci tretej otdzky bola posudzovand mixaz skladby Rachel, pricom bola po-
uzita remixaz pomocou modelu Test_model filter. Bol vybrany tsek, na ktorom
bol model uceny a vysledky st zhrnuté v tabulke 5.3. Spravnou odpovedou bola
odpoved A.

V tomto pripade na odpovediach pozorujeme signifikantni cast nespravnych od-
povedi a odpovedi ,,Neviem posudit“, ¢o naznacuje narocnost urcenia spravnej od-
povede.

V ramci stvrtej otazky bola porovnavana opéf skladba Fcstasy, tentokrat druhy

usek, ktory bol remixovany na zaklade parametrov urcenych neurénovou sietou,
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Tab. 5.3: Odpovede na otazku 3

Otéazka 3 Pocet odpovedi
A 11

B

Néhodny vyber

Neviem posudit

Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

—_ O W O 0o ot O W

Rozdielny dozvuk

ktora bola trénovana na inom useku skladby. Bol pouzity model Test_model filter
a ucelom je porovnanie rozlisitelnosti remixaze v pripade, zZe je siet ucena na porov-
navanom useku a v pripade, Ze je remixovana ind cast skladby. Vysledky st zhrnuté
v tabulke 5.4.

Tab. 5.4: Odpovede na otazku 4

Otéazka 4 Pocet odpovedi
A 10

B

Néhodny vyber

Neviem posudit

Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

N O O N Ot O N

Rozdielny dozvuk

vV,

nejsi rozdiel ako v pripade Otazky 1. Vysledky vsak stale naznacuju, ze rozhodnut
medzi odpovedami bolo narocné.

V pripade otazky 5 sa jednd o mixaz skladby I'm Alright, pricom mixaz pre-
behla so zaradenim efektu Reverb a remixaz pomocou modelu Test_model _reverb.
V tomto pripade je pocutelny vyrazny rozdiel medzi cielovym mixom a remixazou,
comu zodpovedaju aj vysledky uvedené v tabulke 5.5.

Vo vsetkych pripadoch bola spravne urcenad odpoved B.
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Tab. 5.5: Odpovede na otazku 5

Otéazka 5 Pocet odpovedi
A 0
B 19
Nahodny vyber 0

Neviem posudit
Hlasitost jednotlivych nastrojov

Hlasitost celej zvukovej ukazky

Rozlozenie nastrojov v priestore 11
Rozdiely vo frekvenénom spektre 12
Rozdielny dozvuk 4

V otazke 6 bola pouzita opaf nahravka skladby Rachel, pricom v tomto pri-
pade bola mixovana so zaradenim efektu Reverb a remixovana pomocou modelu
Test_model _reverb. Vysledky st zhrnuté v tabulke 5.6 a naznac¢uju pocutelny roz-

diel medzi mixom a remixom.

Tab. 5.6: Odpovede na otazku 6

Otézka 6 Pocet odpovedi
A 2
B 17

Nahodny vyber 0
Neviem posudit 0
Hlasitost jednotlivych nastrojov 4
Hlasitost celej zvukovej ukazky 0
Rozlozenie nastrojov v priestore 6
Rozdiely vo frekvenénom spektre 12
Rozdielny dozvuk 6

Otazka 7 bola postavend na mixazi bez zaradeného efektu Reverb a remixazi
pomocou modelu Test_model filter. Spravnou odpovedou bola moznost B, ktoru
oznacili styria respondenti. Vysledky st zhrnuté v tabulke 5.7.

Vzhladom na nizky pocet spravnych odpovedi a oznacené moznosti nahodny
vyber by sme mohli konstatovat, ze v tomto pripade je predikcia siete najblizsie
k cielovému mixu.

V otazke 8 bola porovnavana mixaz druhého tseku skladby FEcstasy, tentokrat
so zaradenym efektom Reverb a remixéaz prebiehala pouzitim modelu so zaradenim
efektu Reverb. Vysledky st zhrnuté v tabulke 5.8
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Tab. 5.7: Odpovede na otazku 7

Otézka 7 Pocet odpovedi
A 8

B

Néhodny vyber

Neviem posudit

Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

= W O W 0o W o

Rozdielny dozvuk

Tab. 5.8: Odpovede na otazku 8

Otéazka 8 Pocet odpovedi
A 19
B 0
Nahodny vyber 0
Neviem posudit 0
Hlasitost jednotlivych nastrojov 4
Hlasitost celej zvukovej ukazky 2
Rozlozenie nastrojov v priestore 11
Rozdiely vo frekvenénom spektre 8
Rozdielny dozvuk 13

V tomto pripade bola spravna odpoved opétf jednoznacne urcend vsetkymi res-
pondentmi.

V otazke 9 sa jednalo opat o porovnanie mixov skladby Rachel, v tomto pripade
druhého tseku skladby, so zaradenim efektu Reverb. Vysledky st zhrnuté v tabulke
5.9 a naznacuju pocutelny rozdiel medzi mixom a remixazou.

Spravnou odpovedou bolo B, oznacené vo znacnej vécsine pripadov.

V poslednej otdzke sa jednalo o mixaz skladby I'm Alright bey zaradeného efektu
Reverb. Vysledky st zhrnuté v tabulke 5.10 a vyplyva z nich vysSia narocnost urcenia

spravnej odpovede, ¢o naznacuje vyssiu presnost remixaze.
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Tab. 5.9: Odpovede na otazku 9

Otéazka 9 Pocet odpovedi
A 1
B 17

Néhodny vyber
Neviem posudit
Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

Ot 00 © N = ~— O

Rozdielny dozvuk

Tab. 5.10: Odpovede na otazku 10

Otézka 10 Pocet odpovedi
A 11

B

Néhodny vyber

Neviem posudit

Hlasitost jednotlivych nastrojov
Hlasitost celej zvukovej ukazky
Rozlozenie nastrojov v priestore

Rozdiely vo frekvenénom spektre

— 00 N = Ot W N Ot

Rozdielny dozvuk

5.4 Zhrnutie vysledkov porovnania

Na zaklade vykonanych porovnani je mozné usudif, Zze oba modely predstavené
v tejto bakalarskej praci funguju v zmysle urcovania takych parametrov signalovych
procesorov pouzitych pri mixazi zvuku, ktorych vysledok sa priblizuje k cielovému
mixu, ktorého parametre ma za ciel model odhadnut. Z analyzy vsak vyplyva, ze
tieto parametre nemusia byt identické ako parametre pouzité pri mixazi cielového
mixu, avsak st vedice k mixu velmi pribuznému cielovému mixu. V pripade, zZe s
pouzité parametre urcené natrénovanym modelom neurénovej siete predstavenym
v tejto praci, s danou presnostou sa remixaz neuroénovej siete priblizuje cielovému
mixu.

Z objektivneho porovnania vyplyva, ze model so zaradenym efektom Reverb do-
sahuje pri natrénovani pomocou tréningového cyklu popisaného v 4.4 nizsiu presnost

odhadu ako model bez zaradeného efektu Reverd, ¢o pravdepodobne vyplyva z vyraz-
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ného zvysenia komplexnosti a vypocetnej naroc¢nosti problému sposobenej pridanim
urcovanej vahy efektu, ktord predstavuje impulzni odozvu o dizke 44100 vzorkov.

V ramci subjektivneho porovnania bol vykonany porovnavaci test vychadzajuci
z principu ABX testu. Vzhladom na c¢asové a materidlne obmedzenia sa nejednalo
o realny ABX test a vykonanie testu malo primarne demonsrativne tcely. Vzhla-
dom na nedostatky testovacej metdédy nie je mozné vysledky testu povazovat za
vypovedné, avsak aj napriek tomu naznacuju potvrdenie vysledkov vyplyvajicich
z objektivneho porovnavania.

Z celkovych vysledkov dosiahnutych v objektivnom porovnavani parametrov re-
mixaze a cielového mixu, v objektivhom porovnani remixaze a cielového mixu a
¢iastocne v subjektivom porovnani je mozné usudit, Ze modely predstavené v tejto
praci je mozné pouzit na urcenie takych parametrov mixaze, ktoré povedi k vy-
sledku podobnému az identickému s cielovym mixom. Modely vSak nie st vhodné
na presné urcenie parametrov pouzitych pri mixazi cielového mixu z dévodov uve-

denych v kapitole 5.2.
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Zaver

Hlavnym cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorit model neurénovej siete so Spe-
cidlnou struktirou pozostavajicou z prvkov implementovanych pomocou kniznice
DDSP, ktora kombinuje pristup DSP (digitalneho spracovania signalu) s principami
strojového ucenia. Podstatou realizacie modelu bolo zoradenie signalovych proce-
sorov implementovanych prostrednictvom DDSP do Struktiry podobnej struktire
standardne pouzivanej pri mixazi zvuku, pricom jednotlivé signalové procesory vy-
stupovali zaroven v zmysle vrstiev neurénovej siete, pricom parametre zoradenych
efektov reprezentovali vahy neurdénovej siete. Cielom takéhoto modelu je na zéklade
znalosti vstupnych stop a cielového mixu urcit jeho parametre.

Takto zostavenym modelom boli nasledne urc¢ované odhady parametrov pouzi-
tych pri mixazi cielovych mixov sliziacich v zmysle tréningovych dat neurénovej
siete. Cielové mixy boli vytvorené mixazou pomocou signalovych procesorov z kniz-
nice DDSP. Jednalo sa o 5 skladieb, z ktorych boli vytvorené dve verzie, jedna
bez zaradenia efektu Reverb, druha so zaradenim tohto efektu. Skladby spadali do
zénrovo odlisnych kategorii.

V ramci naplnenia cielov prace boli vytvorené dva modely neurénovej siete, pri-
¢om jeden zodpovedal Struktire bez implementéacie efektu Reverb, v pripade druhého
modelu bol efekt zaradeny do jeho struktiry. Oba predstavené modely st schopné
pocas tréningového procesu na zaklade predpokladanej znalosti vstupnych stop a cie-
fového mixu urcit také parametre signalovych procesorov, ktoré vedu k dosiahnutiu
vysledného mixu blizkeho cielovému mixu.

V ramci prace bola presnost oboch modelov porovnavana objektivnymi aj sub-
jektivnymi metédami, pricom objektivne boli porovnavané odhadnuté parametre
pouzité pri mixazi so skutoc¢ne pouzitymi parametrami a vyslednd remixaz s cielo-
vym mixom. Remixaz a cielovy mix boli zrovnévané aj prostrednictvom demonstra-
tivneho subjektivneho testu zalozeného na porovnavani dvoch zvukovych vzoriek
s referenc¢nou vzorkou. Vzhladom na povahu vykonaného subjektivneho testovania
nie je mozné vysledky povazovat za smerodajné. Aj napriek tomu vysledky ziskané
subjektivnym porovnanim koresponduju s vysledkami objektivneho porovnavania,
z ktorého vyplyva, ze model so zaradenym efektom Reverb dosahuje nizsej presnosti
ako model bez zaradeného efektu.

Pri objektivnom zrovnavani parametrov urcenych neurénovou siefou s realnymi
parametrami cielového mixu boli zistené znac¢né odchylky medzi parametrami ur-
¢enymi neurénovou siefou a skutoénymi parametrami, aj napriek tomu ze vysledna
remixaz pomocou urcenych parametrov nevykazovala vyraznejsi rozdiel oproti cie-
fovému mixu. Tento jav je pravdepodobne sposobeny tym, ze je mozné ddosiahnut

zvukovo identického vysledku pri roznych nastaveniach parametrov pouzitych sig-
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nalovych procesorov.

V ramci bakalarskej prace sa podarilo naplnit stanovené ciele, a to implemen-
taciu neurénovej siete pomocou signalovych procesorov implementovanych pomo-
cou kniznice DDSP, vytvorenie cielovych mixov ru¢nou mixazou pomocou efektov
implementovanych v DDSP a nasledné vyhodnotenie presnosti modelov pouzitim
objektivnych a subjektivnych metdd.

Zlepsenie vysledkov prace by mohlo byt dosiahnuté lepsie navrhnutym tréningo-
vym procesom neurdnovej siete, dostupnostou vyssieho vypocetného vykonu a vy-
konanim vyssieho poctu iteracii v priebehu tréningu neurénovej siete a lepsie reali-

zovanou subjektivnou porovnavacou metodou.
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Zoznam symbolov a skratiek

DSP ¢islicové spracovanie signalu — Digital Signal Processing

DDSP Diferencovatelné digitalne spracovanie signalu — Differentiable digital
signal processing—kniznica v jazyku Python zamerana na strojové

ucenie pomocou interpretovatelnych signalovych procesorov
LTI Linearny, ¢asovo invariantny systém — Linear time-invariant

FIR konecnd impulzna odozva — Finite Impulse Response
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A llustracné vystrizky v jazyku Python
A.1 Funkcia modelujica frekvencnia odozvu

Vypis A.1: Implementacia metédy design_bandpass_response

def design_bandpass_response(band_gain, num_points=1025,

f c¢=[31, 63, 125, 250, 500, 1000, 2000, 4000, 8000,
16000], sampling rate=44100):

nyquist_freq = sampling _rate / 2
freqs = np. (0, 1, num_points) * nyquist_freq
magnitude = np. (fregs. )

for j in range (0, 10):

# urcenie dolneho a horneho medzneho kmitoctu
f min = f_c[j] / np. (2)

f max = f _c[j] * np. (2)
#vypocet zodpovedajuceho vzorku frekvencnej odozvy
low_cut = int((f_min) * (1025 / nyquist_freq))
high_cut = int((f_max) * (1025 / nyquist_freq))
#obmedzenie maximalnej hodnoty kmitoctu frekvencnej
#odozvy

if high cut >= 1025:

high_cut = 1024

# vytvorenie kmitoctovej odozvy
for i in range(low_cut, high cut):
magnitude [i] = band_gain[j]
#uprava tvaru na tvar vyzadovany na vstupe efektu
#ddsp.effect.FIRfilter ()
magnitude = np. (magnitude, (1, 1025))

return magnitude
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A.2 Zdrojovy kéd modelov neurdnovej siete v jazyku

Python
A.2.1 Model Test_model_filter

Vypis A.2: Implementacia triedy Test_model filter

class Test _model filter (tf.keras.Model):
def _ _init_ _(self, num_of chan):

super (). __init__ ()

#Vytvorenie struktury siete v zavislosti na pocte
#kanalov

self. num_of _chan = num_of_chan #definicia poctu
kanalov

self. _gains = []

self. _eqs = []

self. pans = []

#Inicializacia signalovych procesorov v zavislosti
#na pocte kanalov
for i in range (0, self. num_of_chan):
self._gains.append(model_layers.Gain
(trainable=True))
self. _eqs.append(model_layers.EQ
(trainable=True))
self. pans.append(model_layers.Pan
(trainable=True))
self. _add = ddsp.processors.Add("add")

#definicia dopredneho kroku
def call(self, inputs):

added_L = self._pans[0].get_signal(self._gains [0].
get_signal(self._eqs[0].get_signal (inputs[0]))) [0]

added_R = self._pans[0].get_signal(self._gains [0].
get_signal(self._eqs[0].get_signal (inputs[0]))) [1]
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#spracovanie a scitanie jednotlivych kanalov
for i in range(l, self. num_of_chan):
added L = self._add.get_signal (added_ L,
self. pans[i].get_signal(
self. gains[i].get_signal(
self. eqs[i].get_signal (inputs[i]))) [0])

added R = self._add.get_signal (added R,
self. pans[i].get_signal(
self. gains[i].get_signal(
self. eqs[i].get_signal (inputs[i])))[1])

return [added L, added_R]
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A.2.2 Model Test_model_reverb

Vypis A.3: Implementéacia triedy Test_model _reverb

class Test _model reverb(tf.keras.Model):
def _ _init_ _(self, num_of chan):

super (). __init__ ()

#vytvorenie struktury siete v zavislosti na pocte

#definovanych vstupnych kanalov

self. num_of chan = num _of chan

self. _gains = []

self. _eqs = []

self. pans = []

self. sends = []

for i in range (0, self. num_of_chan):
self._gains.append(model_layers.Gain(
trainable=True))
self. _eqs.append(model_layers.EQ(
trainable=True))
self. _pans.append(model_layers.Pan(
trainable=True))
self._sends.append(model_layers.Gain(
trainable=True))
self. _add = ddsp.processors.Add("add")

#definicia zbermnice reverbu

self. reverb L = ddsp.effects.Reverb(
reverb_length=44100, add_dry=False, trainable=True)
self. reverb_L.build(input)

self. reverb R = ddsp.effects.Reverb(
reverb_length=44100, add_dry=False, trainable=True)
self. _reverb_R.build(input)

def call(self, inputs):
#definicia dopredneho kroku

panned_L = self._pans[0].get_signal(
self. _gains [0].get_signal(
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self._eqs[0].get_signal (inputs[0]))) [0]

panned_R = self._pans[0].get_signal(
self. _gains [0].get_signal(
self. eqs[0].get _signal (inputs[0]))) [1]

verbed L = self._sends[0].get_signal(
self._pans [0].get_signal(
self. _gains [0].get_signal(
self. eqs[0].get _signal (inputs [0])))[0])

verbed R = self._sends [0].get_signal(
self._pans [0].get_signal(
self. _gains [0].get_signal(
self. eqs[0].get _signal (inputs[0]1)))[1])

added L
added_R

panned_L

panned_R

for i in range(l, self. num_of_chan):
panned L = self. pans[i].get_signal(
self. gains[i].get_signal(
self. eqs[i].get_signal (inputs[i]))) [0]

panned_R = self._pans[i].get_signal(
self. gains[i].get_signal(
self. _eqs[i].get_signal (inputs[il))) [1]

#vypocet stereofonneho mixu
added L = self._add.get_signal (added_ L, panned_ L)
added R = self._add.get_signal (added_ R, panned R)

#vypocet mixu na zbernici reverbu
verbed R = self._add.get_signal(verbed R,

self._sends[i].get_signal (panned_R))

verbed L = self._add.get_signal(verbed L,
self. sends[i].get_signal (panned_L))
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#spracovanie signalu efektom reverb

verbed R = self. reverb R.get_signal(verbed R,
self. reverb R. _ir)

verbed L = self. reverb_ L.get_signal(verbed L,

self. reverb L. ir)

#zmiesanie signalu odoberaneho za efektom Pan so
#signalom spracovanym efektom Reverb

added L self. add.get_signal(added L, verbed_ L)
added_R self. add.get_signal(added R, verbed R)

return [added L, added_R]
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B Parametre efektov pouzitych pri mixazi

B.1 Mix piesne Ecstasy

Tab. B.1: Tabulka parametrov pouzitych pri mixazi piesne Ecstasy (parametre fl

az f10 urcuju zosilnenia jednotlivych frekvencnych pasmiem oktédvového ekvalizéru)

Drums | Bass | Synth L | Synth R | Vox
f1 0,82 | 0,92 0,02 0,02 0,02
f2 0,95 | 0,92 0,02 0,02 0,38
£3 0,96 | 0,92 0,48 0,48 0,94
f4 0,96 | 0,71 0,67 0,67 0,93
£5 0,87 | 0,46 0,86 0,86 0,94
f6 0,84 | 0,28 0,96 0,96 0,95
f7 0,88 | 0,15 1 1 1
f8 0,99 | 0,09 1 1 1
f9 0,99 | 0,06 1 1 0,95
f10 0,99 | 0,03 1 1 0,91
gain | 0,83 | 0,71 0,74 0,73 0,89
pan 0 0 0,51 -0,51 0
send | 0,24 0 0,32 0,29 0,28
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B.2 Mix piesne I'm Alright

Tab. B.2: Tabulka parametrov pouzitych pri mixazi piesne I'm Alright

Drums | Bass | Piano | Elec. Guitar | Lead Vox | Backing Vox | Acous. Guitar

f1 0,82 | 0,92 | 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
f2 0,95 | 0,92 | 0,02 0,02 0,38 0,38 0,53
f3 0,96 | 0,92 | 048 0,32 0,94 0,65 0,94
f4 0,96 | 0,71 | 0,67 0,32 0,93 0,78 0,93
£5 0,87 | 0,46 | 0,86 0,69 0,94 0,94 0,94
{6 0,84 | 0,28 | 0,96 0,88 0,95 0,95 0,95
f7 0,88 | 0,15 1 0,96 1 1 1

f8 0,99 | 0,09 1 1 1 1 1

f9 0,99 | 0,06 1 0,79 0,95 0,95 0,95
10 0,99 | 0,03 1 0,92 0,91 0,91 0,91
gain | 094 | 0,71 | 0,74 0,84 1 0,8 0,94
pan 0 0 0 -0,26 0 0 0,41
send 0 0 0 0,41 0,33 0,32 0,23
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B.3 Mix piesne Ubiquitous

Tab. B.3: Tabulka parametrov pouzitych pri mixazi piesne Ubiquitous

Drums | Bass | Synth 1 | Synth 2 | Lead Synth | SFX
f1 0,82 | 0,92 0,02 0,02 0,02 0,02
f2 0,95 | 0,92 0,02 0,38 0,02 0,38
f3 0,96 | 0,92 0,32 0,94 0,48 0,65
f4 0,96 | 0,71 0,69 0,93 0,67 0,78
£5 0,87 | 0,46 0,88 0,94 0,86 0,94
{6 0,84 | 0,28 0,96 0,95 0,96 0,95
f7 0,88 | 0,15 1 1 1 1
£8 0,99 | 0,09 0,79 1 1 1
f9 0,99 | 0,06 0,92 0,95 1 0,95
10 0,99 | 0,03 1 0,91 1 0,91
gain 1 0,78 0,98 1 0,74 0,8
pan 0 0 -0,26 0,56 0 0
send 0 0 0,32 0,29 0,22 0,47
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B.4 Mix skladby Jesu bleibet meine Freude

Tab. B.4: Tabulka parametrov pouzitych pri mixazi piesne Jesu bleibet meine Freude

Strings R | Strings L. | ORTF R | ORTF L | Spot mic

f1 0,14 0,82 0,02 0,02 0,02
f2 0,93 0,95 0,75 0,02 0,38
£3 0,92 0,96 0,82 0,32 0,94
f4 0,92 0,87 0,91 0,69 0,93
£5 0,92 0,84 0,92 0,88 0,94
f6 0,95 0,88 0,96 0,96 0,95
f7 0,79 0,99 1 1 1

f8 0,62 0,99 1 0,97 1

f9 0,48 0,99 1 0,97 0,95
f10 0,34 0,99 1 1 0,91
gain 0,8 0,93 0,95 0,98 1

pan 0,13 -0,2 -0,13 0,21 -0,13
send 0,13 0,17 0,22 0,19 0,13
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B.5 Mix skladby Rachel

Tab. B.5: Tabulka parametrov pouzitych pri mixazi piesne Rachel

Cello | Bass | Guitar | Vocal Lead | Percs | Ukulele | Viola
f1 0,39 | 0,94 | 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
f2 0,68 | 0,95 | 0,02 0,87 0,38 0,38 0,53
f3 0,99 | 0,96 | 0,48 0,84 0,59 0,65 0,94
f4 0,99 | 0,96 | 0,67 0,85 0,76 0,93 0,93
£5 0,98 | 0,76 | 0,86 0,93 0,87 0,98 0,94
{6 0,8 | 0,67 | 0,9 0,96 0,95 0,98 0,95
f7 061 ]054] 1 1 1 1 1
f8 0,48 | 0,3 1 0,79 1 1 1
f9 0,29 | 0,16 1 0,92 0,95 0,95 0,95
10 0,15 | 0,05 1 1 0,91 0,91 0,91
gain | 0,77 | 08 0,9 0,98 0,68 0,98 0,93
pan 0 0 0,27 0 0 -0,3 -0,2
send | 0,14 0 0 0,12 0,22 0,32 0,23
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C Porovnanie parametrov uréenych neuro-
novou sietou s parametrami cielového mixu

Tab. C.1: Porovnanie parametrov skladby Ubiquitous urcenych modelom bez zara-

denia efektu Reverb

Odhad | Ciel | A

Gain 1| 09318 | 1 |-0,0682
Gain 2 | 0,8627 | 0,78 | 0,0827
Gain 3 | 0,7198 | 0,74 | -0,0202
Gain 4 | 0,7866 | 0,98 | -0,1934
Gain 5| 0,7308 | 1 |-0,2692
Gain 6 | 0,4003 | 0,8 |-0,3997
Pan 1 | 0,0028 | 0,01 |-0,0072
Pan 2 | 0,0006 | 0 | 0,0006
Pan3 | 0,0404 | 0 | 0,0404
Pan 4 | -0,2646 | -0,26 | -0,0046
Pan 5 | 0,5569 | 0,29 | 0,2669
Pan6 | 0,2634 | 0 | 0,2634

Tab. C.2: SNR parametrov efektov EQ bez zaradeného efektu Reverb

SNR [dB]
EQ1l| 245
EQ2/| -11,71
EQ3| 581
EQ 4 5,8
EQ5| 6,18
EQ6 | 488
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Tab. C.3: Porovnanie parametrov skladby Ubiquitous uréenych modelom so zarade-

nim efektu Reverb

Odhad | Ciel | A

Gain 1| 04354 | 1 |-0,5646
Gain 2 | 0,9519 | 0,78 | 0,1719
Gain 3 | 0,3521 | 0,74 | -0,3879
Gain 4 | 0,6922 | 0,98 | -0,2878
Gain 5 | 04748 | 1 |-0,5252
Gain 6 | 0,4181 | 0,8 |-0,3819
Pan 1 | 0,4648 | 0,01 | 0,4548
Pan2 | -0,0013| 0 |[-0,0013
Pan3 | 0453 | 0 | 0,453
Pan 4 | 0,1446 | -0,26 | 0,4046
Pan 5 | 1,0136 | 0,29 | 0,7236
Pan 6 | 0,5658 | 0 | 0,5658
Send 1| 0,7312 | 0,01 | 0,7212
Send 2 | 0,0012 | 0 | 0,0012
Send 3 | 0,5311 | 0,22 | 0,3111
Send 4 | 0,1428 | 0,32 | -0,1772
Send 5 | 0,4791 | 0,29 | 0,1891
Send 6 | 0,0192 | 0,47 | -0,4508

Tab. C.4: SNR parametrov efektov EQ a Reverb so zaradenim efektu Reverb

SNR [dB]
EQ 1 4,57
EQ 2 -11,36
EQ 3 5,39
EQ 4 5,23
EQ 5 5,52
EQ 6 4,92
Reverb L -0,91
Reverb R -5,94
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Tab. C.5: Porovnanie parametrov skladby Ecstacy ur¢enych modelom bez zaradenia
efektu Reverb

Odhad | Ciel | A
Gain 1 | 0,7003 | 0,83 | -0,1297
Gain 2 | 0,6726 | 0,71 | -0,0374
Gain 3 | 0,8239 | 0,74 | 0,0839
Gaind | 1,081 | 0,73 | 0,351
Gain 5 | 1,3223 | 0,89 | 0,4323

Pan 1 0 0 0
Pan 2 0 0 0
Pan 3 0,51 0,51 0
Pan4 | -0,51 |-0,51 0
Pan 5 0 0 0

Tab. C.6: SNR parametrov efektov EQ bez zaradeného efektu Reverb

SNR [dB]
EQ1l| 5,64
EQ2| -10,84
EQ3| 588
EQ 4 5,3
EQ5/| 476
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Tab. C.7: Porovnanie parametrov skladby Ecstacy urcenych modelom so zaradenim
efektu Reverb

Odhad | Ciel | A

Gain 1 | 0,4668 | 0,83 | -0,3632
Gain 2 | 0,3783 | 0,71 |-0,3317
Gain 3| 1,044 | 0,74 | 0,304
Gain 4 | 0,4333 | 0,73 | -0,2067
Gain 5 | 1,2669 | 0,89 | 0,3769
Panl | 03105| 0 | 0,3105
Pan2 | 02963 | 0 | 0,2063
Pan 3 | 0,7024 | 0,51 | 0,1924
Pan 4 | 0,2498 | -0,51 | 0,7598
Pan5 | 02528 | 0 | 0,2528
Send 1 | 0,9329 | 0,24 | 0,6929
Send 2 | 0,8263 | 0 | 0,8263
Send 3 | 0,4292 | 0,32 | 0,1092
Send 4 | 0,9747 | 0,29 | 0,6847
Send 5 | 0,3891 | 0,28 | 0,1091

Tab. C.8: SNR parametrov efektov EQ a Reverb so zaradenim efektu Reverb

SNR [dB]
EQ 1 5,69
EQ 2 -11,68
EQ 3 4,81
EQ 4 4,73
EQ 5 4,99
Reverb L -0,72
Reverb R -2,72
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Tab. C.9: Porovnanie parametrov skladby Jesu bleibet meine Freude urc¢enych mo-
delom bez zaradenia efektu Reverb

Odhad | Ciel A
Gain 1 | 0,8513 | 0,8 | 0,0513
Gain 2 | 1,1264 | 0,93 | 0,1964
Gain 3 | 0,997 | 0,95 | 0,047
Gain 4 | 1,023 | 0,98 | 0,043
Gain 5 | 1,4099 1 0,4099
Pan 1 | 0,2798 | 0,28 | -0,0002
Pan 2 | -0,1989 | -0,2 | 0,0011
Pan 3 | -0,1298 | -0,13 | 0,0002
Pan 4 | 0,2101 | 0,21 | 0,0001
Pan 5 | -0,1298 | -0,13 | 0,0002

Tab. C.10: SNR parametrov efektov EQ bez zaradeného efektu Reverb

SNR [dB]
EQ1 |431
EQ2 |6,05
EQ3 |5,68
EQ4 |527
EQ5 |5.24
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Tab. C.11: Porovnanie parametrov skladby Jesu bleibet meine Freude urcenych mo-
delom so zaradenim efektu Reverb

Odhad | Ciel A
Gain 1| 0,4604 | 0,8 | -0,3396
Gain 2 | 0,8195 | 0,93 | -0,1105
Gain 3 | 0,6569 | 0,95 | -0,2931
Gain 4 | 0,3019 | 0,98 | -0,6781
Gain 5 | 0,8885 1 -0,1115
Pan1 | 05812 | 0,28 | 0,3012
Pan 2 | 0,2071 | -0,2 | 0,4071
Pan 3 | -0,0888 |-0,13 | 0,0412
Pan4 | 05333 | 0,21 | 0,3233
Pan 5 | -0,05321 | -0,13 | 0,07679
Send 1| 0,6819 | 0,13 | 0,5519
Send 2 | 0,4643 | 0,17 | 0,2943
Send 3 | 0,3745 | 0,22 | 0,1545
Send 4 | 0,9802 | 0,19 | 0,7902
Send 5 | 0,3797 | 0,13 | 0,2497

Tab. C.12: SNR parametrov efektov EQ a Reverb so zaradenim efektu Reverb

SNR [dB]
EQ 1 3,55
EQ 2 4,85
EQ 3 5,08
EQ 4 4,99
EQ5 | 481
Reverb L | -1,83
Reverb R | -4,91
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Tab. C.13: Porovnanie parametrov skladby Rachel uré¢enych modelom bez zaradenia
efektu Reverb

Odhad | Ciel | A

Gain 1| 1,126 | 0,77 | 0,356
Gain 2 | 0,9209 | 0,8 | 0,1209
Gain 3 | 1,1772 | 0,9 | 02772
Gain 4 | 1,2565 | 0,98 | 0,2765
Gain 5 | 0,9992 | 0,68 | 0,3192
Gain 6 | 1,546 | 0,98 | 0,566
Gain 7 | 1,638 |0,93 | 0,708

Pan 1 0 0 0
Pan 2 0 0 0
Pan 3 | 0,2697 | 0,27 | -0,0003
Pan 4 0 0 0

Pan5 | 001 | 0 | 0,01
Pan 6 | -0,3007 | -0,3 | -0,0007
Pan7 | 02 |-02] 0

Tab. C.14: SNR parametrov efektov EQ bez zaradeného efektu Reverb

SNR [dB]
EQ1 |-075
EQ2 |-4,58
EQ3 | 4,99
EQ4 | 4,62
EQ5 | 4,98
EQ6 | 5,02
EQ7 | 5,23
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Tab. C.15: Porovnanie parametrov skladby Rachel urc¢enych modelom so zaradenim
efektu Reverb

Odhad | Ciel | A

Gain 1 | 0,6924 | 0,77 | -0,0776
Gain 2 | 0,8563 | 0,8 | 0,0563
Gain 3| 0,533 | 0,9 | -0,367
Gain 4 | 0,7376 | 0,98 | -0,2424
Gain 5 | 0,4212 | 0,68 | -0,2588
Gain 6 | 1,4184 | 0,98 | 0,4384
Gain 7 | 0,8778 | 0,93 | -0,0522
Pan1 | 0,2702 | 0 | 0,2702
Pan2 | 0,3032 | 0 | 0,3032
Pan 3 | 0,5558 | 0,27 | 0,2858
Pan4 | 04752 | 0 | 0,4752
Pan5 | 0,4046 | 0 | 0,4046
Pan 6 | -0,3088 | -0,3 | -0,0088
Pan 7 | -0,0699 | -0,2 | 0,1301
Send 1 | 0,2927 | 0,14 | 0,1527
Send 2 | 0,4759 | 0 | 0,4759
Send 3| 0,3145 | 0 | 0,3145
Send 4 | 0,7996 | 0,12 | 0,6796
Send 5 | 0,5982 | 0,22 | 0,3782
Send 6 | 0,0213 | 0,32 | -0,2987
Send 7 | 0,0793 | 0,23 | -0,1507

Tab. C.16: SNR parametrov efektov EQ a Reverb so zaradenim efektu Reverb

SNR [dB]
EQ 1 -0,9
EQ2 |-1,14
EQ 3 -0,43
EQ 4 -1,34
EQ5 -0,81
EQ 6 -0,88
EQ 7 -0,67

Reverb L | -0,64

Reverb R | -4,38
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Tab. C.17: Porovnanie parametrov skladby I'm Alright uréenych modelom bez za-
radenia efektu Reverb

Odhad | Ciel A

Gain 1 | 0,9557 | 0,94 | 0,0157
Gain 2 | 0,7016 | 0,71 | -0,0084
Gain 3 | 0,7888 | 0,74 | 0,0488
Gain4 | 0,735 | 0,84 | -0,105
Gain 5 | 1,1696 1 0,1696
Gain 6 | 0,2966 | 0,8 |-0,5034
Gain 7 | -0,004 | 0,94 | -0,944
Pan 1 | -0,0023 0 -0,0023
Pan 2 | -0,0004 0 -0,0004
Pan 3 | -0,2599 0 -0,2599
Pan 4 | 0,0384 | -0,26 | 0,2984
Pan 5 0 0 0

Pan 6 | 0,0023 0 0,0023
Pan 7 | 0,4642 | 0,41 | 0,0542

Tab. C.18: SNR parametrov efektov EQ bez zaradeného efektu Reverb

SNR [dB]
EQ 1| -14,08
EQ2/| 469
EQ3| 547
EQ4| 555
EQ5/| 5,13
EQ6| 1,31
EQ7| 505
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Tab. C.19: Porovnanie parametrov skladby I'm Alright uréenych modelom so zara-
denim efektu Reverb

Odhad | Ciel | A
Gain 1| 0,6924 | 0,94 | -0,94
Gain 2 | 0,8563 | 0,71 | -0,71
Gain 3 | 0,5331 | 0,74 | -0,74
Gain 4 | 0,7378 | 0,84 | -0,84
Gain 5 | 0,4212 | 1 1
Gain 6 | 1,4184 | 0,8 | -08
Gain 7 | 0,8778 | 0,94 | -0,94
Pan 1 | 0,2702 | 0 0
Pan 2 | 0,3032 | 0 0
Pan 3 | 0,5558 | 0 0
Pan 4 | -0,4752 | -0,26 | 0,26
Pan 5 | 0,4046 | 0 0
Pan 6 | -0,3088 | 0 0
Pan 7 | -0,0698 | 0,41 | -0,41
Send 1| 0,2926 | 0 0
Send 2 | 0,4759 | 0 0
Send 3 | 0,3145 | 0 0
Send 4 | 0,7995 | 0,41 | -0,41
Send 5 | 0,5981 | 0,33 | -0,33
Send 6 | 0,0213 | 0,32 | -0,32
Send 7 | 0,0794 | 0,23 | -0,23

Tab. C.20: SNR parametrov efektov EQ a Reverb so zaradenim efektu Reverb

SNR [dB]
EQ 1 -13,07
EQ 2 4.7
EQ 3 5,38
EQ 4 5,4
EQ5 6,61
EQ 6 1,63
EQ 7 2,78

Reverb L | -1,45

Reverb R | -3,62
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D Objektivne porovnanie remixazi s cielo-
vymi mixami
Vysvetlivky k symbolom pouzitym v tabulkach: LUFS r oznacuje hlasitost remixaze,
LUFS t hlasitost cielového mixu, ALUFS oznacuje rozdiel hlasitosti remixdze a
cielového mixu. LUFS L r oznacuje hlasitost Tavého kanala remixédze, LUFS L t
hlasitost Tavého kandla cielového mixu a ALUFS L rozdiel tychto dvoch hodnot.
LUFS R r oznacuje hlasitost pravého kanala remixaze, LUFS R t hlasitost pravého
kandla cielového mixu a ALUFS R ich rozdiel. SNR [dB] oznacuje odstup signal-
Ssum vypocitany na celom zvukovom sibore, SNR L [dB| oznacuje odstup signal-

sum vypocitany zo spektrogramov lavého kanala a SNR R [dB] odstup signal-Sum

vypocitany zo sprektrogramov pravého kanala.

D.1 Porovnanie remixaze s cieflovym mixom na tseku,

na ktorom boli trénované algoritmy

Tab. D.1: Mix skladby Ecstasy

Ecstacy (filter) | Ecstacy (reverb)
LUFS r -24,946 -24.677
LUFS t 224,945 224,404
ALUFS -0,001 -0,273
LUFS L~ -27,396 -26,919
LUFS L ¢t -97.395 226,813
ALUFS L -0,001 -0,105
LUFS R r 298,600 -28,621
LUFS R ¢ 298,599 98,111
ALUFS R -0,001 20,510
SNR [dB] 36,84 15,54
SNR L [dB] 24,09 20,01
SNR R [dB] 24,35 92,22
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Tab. D.2: Mix skladby I'm Alright

I'm Alright (filter)

I'm Alright (reverb)

LUFS r -23,216 -22,314
LUFS t -23,213 -22,046
ALUFS -0,003 -0,269
LUFS Lr -26,637 -25,914
LUFS Lt -26,634 -25,683
ALUFS L -0,003 20,232
LUFSRr -25,852 -24.805
LUFS R ¢ ~25.,849 224,508
ALUFS R -0,003 -0,297
SNR [dB] 34,31 14,11
SNR L [dB] 20,70 18,34
SNR R [dB] 20,78 20,15
Tab. D.3: Mix skladby Ubiquitous
Ubiquitous (filter) | Ubiquitous (reverb)
LUFS r -15,685 -16,036
LUFS t -15,682 ~15,769
ALUFS -0,003 -0,267
LUFSLr -18,328 -18,681
LUFS L t -18,331 -18,555
ALUFS L 0,003 -0,127
LUFS R r -19,096 -19,445
LUFS R ¢t -19,086 -19,015
ALUFS R -0,011 -0,429
SNR [dB] 35,83 16,54
SNR L [dB] 33.70 921,35
SNR R [dB] 33,74 99 30
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Tab. D.4: Mix skladby Jesu bleibet meine Freude

Jesu (filter) | Jesu (reverb)
LUFS r -28,204 -28,199
LUFS t 228,198 98,117
ALUFS -0,006 -0,081
LUFSLr -30,918 -30,758
LUFS L t -30,912 -30,719
ALUFS L -0,006 20,039
LUFS R r -31,484 -31,754
LUFS Rt | -31.477 -31,620
ALUFS R -0,007 -0,134
SNR [dB] 34,88 21,45
SNRL[dB] | 2848 95.76
SNR R [dB] | 27,98 2341

Tab. D.5: Mix skladby Rachel

Rachel (filter) | Rachel (reverb)
LUFS r -28,543 -28,197
LUFS t 228,540 298,104
ALUFS -0,003 -0,094
LUFS L~ -31,611 -30,986
LUFS L t -31,608 -30,890
ALUFS L -0,003 20,096
LUFSRr -31,496 -31,487
LUFS R ¢ -31,493 -31,308
ALUFS R -0,004 0,179
SNR [dB] 34,35 19,51
SNR L [dB] 20,52 20,31
SNR R [dB] 10,58 19,33

Tab. D.6: Porovnanie remixazi skladieb na tiseku, na ktorom nebola neurénova siet

trénovana
ALUFS | ALUFS L | ALUFS R | SNR [dB] | SNR L [dB] | SNR R [dB]
Ecstacy (filter) 0,0004 0,0001 0,0007 36,43 25,07 25,33
Ecstacy (reverb) | -0,3708 | -0,1634 -0,5934 13,40 21,12 22,65
Rachel (filter) 0,0021 0,0027 0,0015 33,754 22,16 21,38
Rachel (reverb) -0,162 -0,119 -0,150 15,86 22,09 21,67
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E Odkaz na zvukové siibory vo formate .wav

https://drive.google.com/drive/folders/1Hi_ztdFh7wKv0194UOmi9NTNvICRB5U1?

usp=sharing

91


https://drive.google.com/drive/folders/lHi_ztdFh7wKv0194U0mi9NTNvICRB5Ul

F Obsah elektronickej prilohy

P Korenovy adresar prilozeného archivu

| Programy v jazyku Python.zip ......... komprimovany adresar s programami
pouzitymi v rdmci préace

| Spektrogramy.zip ....... komprimovany adresar so spektrogramami remixazi a
cielovych mixov

| Vektorskopy.zip ...komprimovany adresar s vektorskopmi remixazi a cielovych
mixov
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