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Abstrakt

Utelem této prace je navrhnout a implementovat aplikaci pro cviceni hry na klaviru. Hlavni
nevyhodou jiz existujicich aplikaci je omezeny vybér skladeb, které lze cvicit, protoze tyto
skladby jsou pevné zapsané v paméti. Aplikace kterd je vysledkem této praci vyresi dany
problém - uzivatel bude moct nahrat do aplikace libovolnou klavirni nahravku kterou chce
cvicit a aplikace se postara o vytvoreni procesu cvic¢eni. Proces cviceni se spociva v ukazce
uzivateli urcitym zpusobem upravenych not, a soucasna kontrola, pomoci mikrofonu, co
hraje uzivatel. Nejvétsim vyzvou dané diplomové prace bylo najit zpusob jak presné a
rychle klasifikovat audio signal z mikrofoni. Dané loha byla vyfeSena pomoci dvou neza-
vislych neuronovych siti s riznou architekturou, které byli trénovany na ruznych datovych
sadech. Za uc¢elem oduvodnéni zvoleného feseni budou uvedeny vsechny potfebné teoretické
muzikalni a védecké pojmy a metody, které maji k tomu primy vztah. Vysledna aplikace
bude testovana z tiech hledisek: pfresnosti, rychlosti, uzivatelské pouzitelnosti.

Abstract

The purpose of this work is to design and implement an application for piano practice.
The main disadvantage of existing applications is the limited selection of songs that can
be practiced. The application, which is the result of this work, will solve the problem - the
user will be able to upload to the application any piano record he wants to practice, and
the application will take care of creating a training process. The training process consists
of showing the user a certain way of editing notes and simultaneously controlling what the
user is playing with a microphone. The biggest challenge of the diploma thesis was to find a
way to accurately and quickly classify the audio signal from the microphone. This problem
was solved using two independent neural networks with different architectures, which were
trained on different data sets. To justify the chosen solution, all the necessary theoretical
musical and scientific concepts and methods that are directly related to it will be presented.
The resulting application will be tested in three respects: accuracy, speed, the usability of
the user.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé existuje velké mnozstvi aplikaci pro cviceni hry témér pro jakykoliv na-
stroj, véetné klaviru. Hlavni nevyhodou takovych aplikaci je omezeny vybér skladeb, které
lze cvicit, protoze tyto skladby jsou pevné zapsané v paméti a zpravidla je nelze pridat
zvnéjsku. Ufelem této prace je navrhnout a implementovat aplikaci pro cvifeni hry na
klaviru, kde uzivatel mutze cvicit jakoukoliv skladbu, k niz ma nahravku. Bodové shrnuti
procesu cviceni je nasledujici:

o Uzivatel nahraje do aplikace audio zaznam klavirni hudby.
o Aplikace prevede dany zdznam do MIDI (nebo jiného vnitiniho) formatu.

o Aplikace bude postupné délat dvé véci: ukazovat uzivateli noty které jsou reprezen-
tovany barevnymi obdélniky a na zdkladé poslouchani mikrofonem kontrolovat co
uzivatel hraje na klaviru. Obdélniky postupné padaji na klavesy v GUIL Kdyz se
obdélnik dotkne klavesy, program zastavi padajici klavesy a bude ¢ekat pokud uziva-
tel nezmackne prislusnou klavesu na klaviru. Po zmacknuti padani bude pokracovat.
Obr. 1.1 demonstruje mozné GUI.

Obrazek 1.1: Mozny UI TODO [7]

Takovy cvicici proces mize byt velmi uziteCny pro uzivatele, ktery nezna muzikalni
teorie, noty a notovy zapisu. Grafickd reprezentace not ve tvaru padajicich obdélnikt muze
uzivatele naucit kdy a jakou klavesy musi zmacknout, aby zaznéla spravna melodie.

Zjednodusenim od standardni tlohy automatizované transkripci hudby (automatic mu-
sic transcription, AMT [1]) je skutecnost, ze v dané aplikace nebudeme brat v ivahu polifo-
nickou hudbu tj. hudbu ktera se sklada z vice zdroju (hlas, kytara, klavir): naddle budeme



predpokladat, ze na vstupu bude nahravka obsahujici pouze klavir. Navrh takové aplikace
predstavuje netrividlni dlohu, zejména kvili nasledujicim dvéma problémtm. Prvni vyzvou
je presny preklad zvukového zdznamu uzivatele do vnitni reprezentace, na zaklade které
pak bude uzivatel cvicen. Druhym problém je pofizeni zvuku z mikrofonu a kontrola v real-
ném case zda to, co uzivatel hraje, odpovida originalni nahravce, aby aplikace vcas zastavila
padani not. Hlavnim rozdilem mezi prvnim a druhym problémem je narok na presnost a
rychlost. V prvnim piipadé je dilezita presnost transkripce hudby do not, zatimco rychlost
zpracovani kritickd neni. Oproti tomu ve druhém pripadé, pri real-time kontrole uzivatele,
je doba zpracovani jednoho zvukového fragmentu na prvnim misté. Oba dva problémy lze
redukovat na problém klasifikace prehravanych not podle fragmentu zvukového ziaznamu.
Nejbéznéjsim zpusobem klasifikace zvuku v téchto dnech jsou neuronové sité TODO cite,
skryte Markovske retezceTODO cite nebo techniky zpracovéni signdlu (napf. autokore-
laceTODO cite).

Nase TeSeni je zalozené na pouziti dvou ruzné velkych neuronovych siti (kazda pro
jednotlivé ¢asti programu) s ruznymi architekturami. Prvni neuronova sit bude zamérena
na presnou transkripci nahravky do notového zapisu. Takova sif se vsemi kladenymi na ni
pozadavky jiz existuje a byla zvefejnéna v praci (6). Danou sit jednoduse integrujeme do
vysledné aplikaci. Druha sit bude vytvorena vlastnimi sily a pouzita za tcelem prubézné
kontroly zvuku z mikrofonu, béhem cvicéiciho procesu. Velka ¢ast dané praci se bude zabyvat
pravé vytvorenim vlastni real-time neuronové sité: vybéru architektury, formatu vstupnich
dat, pripravou datasetu a samotnému trénovani.

Celkové Teseni bude testovano zda odpovidd casovym pozadavkim na real-time a zda
je pouzitelné pro konecéného uzivatele.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

Na zacatek je potfeba formalizovat predmét naseho zajmu. Tato kapitola vymezuje vSechny
pojmy a principy, znalost kterych je nezbytnd pro pochopeni dané prace.

2.1 Zvuk a reprezentace zvuku

Zvuk [?] je fyzicky fenomén, ktery se Sifi ve formé elastickych vin mechanickych vibraci
v prostoru. Stejné jako libovolnd vlna zvuk se d popsat amplitudou a frekvenci. Clovék
dokaze vnimat zvuku s frekvenci od 16—20 Hz do 15—20 kHz. Klavir produkuje zvuk od
27.5-4186 Hz (odpovidd notam AOQ az C8, viz dal)[2, 3].

2.1.1 Ton, nota

Ton je staly zvuk s urcitou frekvenci'. Z kombinace ténti se sklad4 hudba. Notou nazyvime
grafickou reprezentaci tonu, viz. Obr 3.1 (Hudebni zapis not). Pro pojmenovani not pou-
zivame nasledujici symboly: C, D, E, F, G, A, B. Kdyz frekven¢ni pomér dvou zvuku je
stupném dvojky, potom tyto zvuky vnimame jako podobné a znac¢ime stejnym symbolem.
Interval mezi témito zvuky se nazyva oktava. Kazda oktava se dale déli na 12 intervala
které se nazyva pultény. Pro rozliseni mezi stejnymi noty ruznych oktdv se pouzivaji ¢islice,
napt. C1, D4 atd.[1,2] Sila tonu udéva jeho hlasitost.

2.1.2 Formaty audio

WAYV. Chceme-li zvuk zapsat nebo prehrat na néjakém elektronickém zarizeni, je potfeba
pouzit vhodny zvukovy forméat, ktery moderni zarizeni dokdzou pochopit. Zakladnim for-
matem kterému rozumi vSechny pocitace s operac¢nim systémem Windows je WAV format.
Ve své podstaté WAV predstavuje kontejner (obalka) nad urcitym audio formédtem, typicky
nad formétem PCM (Pulse Code Modulation). PCM je docela stary forméat, ale v ném se
déa zapsat velmi kvalitny zvuk. PCM soubor obsahuje sekvenci vzorka v Case, kde kazdy
vzorek udava amplitudu (silu) signdlu v uré¢ity okamzik (viz Obr. 2.1). Nevyhodou daného
formatu je jeho prili§ velky rozmér. Pravé tento problém se snazili vyresit pozdéjsi formaty
jako napriklad MP3.

MIDI. Musical Instrument Digital Interface (MIDI) je jednim z nejvyznamnéjsich for-
math prenosu hudby. Prevazné se pouziva pro ukladani kompozici produkovanych rtznymi

1V literatufe se Casto ika Ze t6n je stdly zvuk s uréitou vyskou. Vysku ale se d4 odvodit jednoduchymi
vypocty z frekvenci. Proto v textu jsme odvozujeme vysku od frekvenci.
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Obrazek 2.1: PCM ukézka

hudebnimi nastroji. Na rozdil od WAV, MIDI se nesnazi ulozit kazdy vzorek v kazdy oka-
mzik, ale uklada pouze noty (klavesy, struny apod.) které byli spustény v dany okamzik,
¢imz dokéaze silné redukovat velikost cilového souboru. Na Obr. 2.2 je vidét standardni MIDI
soubor.

<message note_on channel=0 note=52 velocity=48 time=1521:
<message note_on channel=0 note=64 velocity=42 time=@-
<message note_on channel=0 note=59 velocity=43 time=211>
<message note_on channel=0 note=64 velocity=0 time=141-
<message note_on channel=0 note=64 velocity=44 time=@-
<message note_on channel=0 note=55 velocity=45 time=14-
<message note_on channel=0 note=59 velocity=0 time=126>
<message note_on channel=0 note=59 velocity=46 time=@-

<message note_on channel=0 note=52 velocity=0 time=141-

Obrazek 2.2: MIDI soubor je strukturovan jako seznam udélosti. Kazda udélost obsahuje
znacku , kod klavesy (noté), ¢as (time) a rychlost (velocity). Kod klavesy je to specidlni
MIDI kéd ktery jednoznaéné odkazuje na klavesu na hudebnim néstroji. Cas udalosti ¥ika
kolik ¢asovych jednotek uplynulo od predchozi udalosti. Rychlost udava s jakou silou byla
zmacknuta klavesa. Pokud rychlost se rovna nule, tato udalost odkazuje na skutecnost ze
klavesa byla uvolnéna.

2.1.3 Frekvencni reprezentace zvuku

Tézko se da analyzovat zvuk pouze na zakladé amplitud roztazenych v case. Vétsinou
chceme védét jaké frekvence obsahuje zvukova nahriavka. Proto budeme potiebovat trans-
formovat amplitudy (PCM vzorky) do frekvenci které tento zvuk obsahuje, jinymi slovy
budeme potfebovat spektrum vstupniho signdlu. Za tim tcelem muzeme pouzit Diskrétni
Fourierovou Transformaci (DFT). Necht {z, }o<pn<n je vzorkovany audio signdl. k-ta slozka
jeho frekvencéniho spektra, Xg, se pocita podle néasledujiciho vzorce:
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DFT vezme na vstup vzorkovany signal a na vystupu budeme mit obrazek signal rozlozeny
ve frekvenéni doméné. V praxi se ale pouziva jeho zrychlend podoba FFT (Fast Fourier
Transformation), kterd ma ¢asovou slozitost O(N log N) oproti O(N?) u DFT. Ukéazka
transformaci zvukového signalu do spectra pomoci DFT je na Obr. 2.3.
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Obrazek 2.3: Piiklad transformaci pomoci DFT

DFT (FFT) m4 ale jednu nepiijemnou vlastnost: kdyz ji provedeme ztratime informaci
o case. Napriklad pfi transformaci hudebni skladby pomoci FFT budeme vidét frekvenci a
amplitudy z dané skladby, ale viibec nebudeme tusit v jakém okamziku tyto frekvence se
objevili. Proto kdyz chceme signal(zvuk) analyzovat v ¢ase potfebujeme trochu jinou repre-
zentaci, kterou je spektrogram. Spektrogram dostaneme tim zpusobem, Ze vstupni signal
nasekdme na rdmce (vynasobenim signal posuvnym oknem) a v kazdém ramci spocitdme
FFT. Priklad spektrogramu je vidét na Obr. 2.4[7?]

Tady je problém v tom, Ze presnost v ¢asové doméné a ve frekvencéni jsou navzijem
vylucujici. Kdyz zvySujeme rozlisSeni v ¢ase (napf. pii pouziti malého okna), ztratime pres-
nost frekvenéniho rozliSeni a naopak. Zvukova reprezentace pomoci linedrné usporadanych
frekvenci neodpovidd presné tomu jak zvuk vnima clovék, proto v praxi klasicky spéct
(spektrogram) neni moc populdrni.

Jednou z moznych alternativ je Mel-spektogram. Dany zptisob vytvareni spektra je inspi-
rovan pifrodou — zptisobem jak ¢lovék dokaze vnimat riizné frekvence.? Mel-spektrogram
je klasicky spektrogram, ktery je komprimovan ve frekvenéni ose, a proto muze byt efek-

vvvvv

popsat teto formuli:

2Clovek lepe rozlisuje nizké frekvence. Se zvysenim frekvenci schopnost ¢lovéka, jich rozlisit logaritmicky
klesa.



Obrazek 2.4: Spektrogram klavirni skladby [?]

f
= 25951 1+ —
m Oglo( + 700 )’

kde f je pravé transformovand frekvence. [?] Ukdzka Mél transformace je na Obr. 77

Jinou moznou alternativou je Constant-Q (CQT) spektrogram. CQT spektrum posky-
tuje 2D reprezentaci s logaritmickymi méritky strednich frekvenci, coz je dobfe sladéno s
frekvenénim rozlozenim ténu, proto se CQT pouziva prevazné tam, kde by zakladni frek-
vence not mély byt presné identifikovany, naptiklad pro rozpoznévani akorda nebo tran-
skripci not. Je ale nutné zduraznit, ze vypocet CQT je o néco naro¢néjsi nez vypocet
klasického spektrogramu nebo Mel-spektrogramu. Transformaci klasického spektrogramu
do CQT spektrogramu popisuje vzorek

fc(klf) = fmin X QZTfa (2.1)

kde finin je to minimdlni analyzovand frekvence, k;; - index filtru, 8 - pocet bint v oktavé.

Dalsi reprezentaci zvuku je tzv. cepstrum [?]. Jednd se o vysledek inverzni Fourie-
rova Transformace. Podobné jako u spektrogrami, existuje také varianta Mel-transformace
cepstra — Mel-cepstrum.

2.2 Modely pro transkripci zvuku

Pro ucely klasifikace nebo rozpoznavani not se pouzivaji rtizné matematické modely. Mezi
nejvyznamnéjsi modely pro automatizovanou transkripci hudby patii skryté Markovské
fetézce (hidden Markov chain, HMM [3]) a neuronové sité [?]. Nejprve v rychlosti popiSeme
HMM.

Definice 1. Necht X,, a Y, jsou stochastické procesy v diskrétnim c¢ase a n > 1. Potom
dvojice (X,,, Y,) je Skryty Markoviuv Model pokud plati:

e X, je Markov proces a neni pfimo pozorovatelny (skryty)

e PY,ceA|X1=21,....Xpn=2,) =P (Y,€A| X,, =x,),prokazdén > 1,z1,...,z,,

a méritelnou mnozinu A.

Jinymi slovy HMM je statisticky model, ktery simuluje ¢innost procest podobného Mar-
kovovu procesu s neznamymi parametry. P¥i uceni je potfeba najit nezndmé parametry na



zékladé pozorovatelnych. Ziskané parametry mohou byt pouzity v dalsi analyze, napiiklad
pro rozpoznavani vzoru. Napiiklad existuje néjaky klasifika¢ni tikol pouze s jednou tridou,
potom HMM muze vypadat nasledovné:

Markov
model M

\/‘:‘/\alz

a a33 Ay ass

agy: ass

by(01) by(02)  b3lo3)  byloy )..'b4(05' Y. bs(g).
Observation 1 ! ! ' 4 1
sequence E E E E E E
0] 02 03 04 05 0g

Obrazek 2.5: Skryty Markoviv model ktery dokaze fict, zda néjaky vzorek patfi pouze do
jedné konkrétni t¥idy [?].

Jak je vidét, HMM se skladd z nékolika skrytych stavi. Kazdy stav po trénovani ma
uvniti Gaussovou funkei. Prechod mezi stavy se provadi s uréitou pravdépodobnosti (na
obrazku a;;). Na vstup (do stavu 1) se podava néjakd sekvence. Vystupem potom bude
mira podobnosti vstupni sekvenci a sekvence které HMM se naucil. Tato mira podobnosti
se urcuje tak, ze kazdy stav podle nauce Gaussové funkci se pocita pravdépodobnost ze
i-ty element vstupni sekvence je shodny s j-tym elementem naucenych sekvenci. Na zdkladé
téchto dil¢ich pravdépodobnosti vystupni stav se potom spocita celkovou pravdépodobnost
ze vstupni sekvence je shodnd se nauc¢enymi sekvencemi. Pii vypoc¢tu muze nastat problém
kdyz vstupni sekvence mé jiny pocet elementt nez pocet stavii HMM(I <> J). Tento pro-
blém se da Fesit sestavenim ruznych cest pomoci Dynamic Time Warping metodu (popséno
dal). Kdyz je potteba rozpoznavat vice tiid (coz je typické) potom k tomuto modelu se pri-
dava stejné modely (které ale se snazi naucit jiné vzorky). Vstupni vzorek je potom vzorkem
tridy jejiz model ma na vystupu nejvyssi pravdépodobnost.

I kdyz HMM je velmi dobry model pro klasifikaci audio nahravek, pro porovnani s
neuronovymi siti prohrava. Proto moje feseni bude zalozeno pirevazné na neuronovych sitich.
Jimz bude vénovat zbytek této sekce.

Umél4 neuronova sit (dal prosté neuronova sit) je matematicky model a jeho softwarova
nebo hardwarova implementace postavena na principu organizace a fungovani biologickych
neuronovych siti - siti nervovych bunék zivého organismu. Tato koncepce vznikla ve studiu
procesu probihajicich v mozku a ve snaze simulovat tyto procesy.[?] Neuronové sité se
skladaji z neurond které jsou navzajem propojeny do urcité architektury. Architektury se
typicky rozdéluje na nékolik vrstev: vstupni, skrytad a vystupni. Kdyz skrytd vrstva sklada
se z neékolika vrstev tato neuronova sit se nazyva hluboka.

2.2.1 Neuron

Umély neuron je umély neuronovy sitovy uzel, coz je zjednoduseny model prirodniho neu-
ronu. Matematicky je umély neuron obvykle predstavovan jako nelinedrni funkce jediného
argumentu - linedrni kombinace vSech vstupnich signali. Tato funkce obvyklé se nazyva
aktivacni funkce. Jinymi slovy se na zacatek spocita u (vzorek 2.2). Potom se prdavi na



vstup urcite aktivaéni funkei f().
n
=0

kde n je pocet neuronu, ke vystupem kterych se pripojen dany neuron. Vysledek je ode-
slan na jeden vystup. Takové umélé neurony jsou kombinoviny v sitich - spojuji vystupy
nékterych neuronu se vstupy ostatnich Na Obr. 2.6 je vidét model umélého neuronu — Pre-
ceptron TODO cite. Jedna se ale o nejjednodussi verzi umeélého neuronu. V praxi se obcas

vvvvv

Inputs  Weights Net input Activation
function function

@ output

Obrézek 2.6: Model umélého neuronu [?]

Funkce aktivace neuronové sité jsou klicovou soucasti hlubokého ucenti, které se vyvinulo
paralelné s architekturou neuronové sité. Aktivacéni funkce uréuji vystup modelu hlubokého
uceni, jeho presnost a také vypocetni efektivitu trénovani modelu. Aktiva¢ni funkce maji
také hlavni vliv na schopnost neuronové sité konvergovat a rychlost konvergence?, nebo v
nékterych pripadech mohou aktivaéni funkce zabrénit neuronovym sitim v konvergovani.|[?]

Aktiva¢ni funkce mohou byt:

o Skokové (binarni):

e Linedrni: y = ku
o Nelinearni: Napt. y = tanh(u)

Graficky prubéh riznych typu aktivacnich funkci je znazornén na Obr. 2.7.

V soucasnosti se prevazné pouziva nelinedrni funkce, protoze umoznuji vytvaret kom-
plexni mapovani mezi vstupy a vystupy sité, které jsou nezbytné pro uceni a modelovani
komplexnich dat, jako jsou obrazky, video, audio a datové soubory, které jsou nelinearni a
zaroven maji vysokou dimenzi[?]

V soucasné dobé existuje velké mnozstvi ruznych aktivacnich funkci. Nékteré z nich jsou
univerzalni a mohou byt pouzity na vSech vrstvach sité. Nékteré funkce jsou specifické a

vvvvv

které se pouzivaji v klasifikacnich tlohéach.

3Konvergenci se tady roztimi piiblizovan{ ke spravnému feen{
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kokové N
(a) Skokovd (b) Linedrni (c) Nelinedrni

Obrézek 2.7: Prubéh ruznych aktiva¢nich funkei [?].

Sigmoida (obrazek vpravo 2.7) je klasickou aktiva¢ni funkeci kterda byla dfive moc po-
puldrni a je vhodnd pro vSechny vrstvy. M4 rozsah hodnot od (0, 1) a centrum v 0.5.
Matematicky je popsand vzorkem 2.3.

1

= — 2.3
1+e—z’ ( )

Yy
Hyperbolicky tangens (dal tanh) je dalsi populdrni v minulosti aktiva¢ni funkei. M4 rozsah
hodnot od (-1, 1) a centrum v 0. Kvuli tomu m& o néco lepsi rychlost konvergenci nez
sigmoida. Matematicky je popsana vzorkem 2.4.

% — %
y= prpp— (2.4)
Nevyhodou tanh a sigmoidy je pomér — (vypocetni slozitost/pfinos). Sami o sobé tyto

funkce velmi uzite¢né, ale ted existujou vice efektivni alternativy. Navic tyto funkce jsou
velmi citlivé na problém mizejictho gradientu?.
Prulomem stal vyndlez funkce ReLU (Rectified Linear Unit). Matematicky tato funkce
je popsana vzorkem 2.5.
y = max(0, u). (2.5)

Kvili své jednoduchosti, uceni neuronu kteri maji uvnitt ReLLU je nékolikrat rychlejsi nez
uceni tanh nebo sigmoidy. Ale ReLLU neurony maji problém kdyz na vstupu maji 0. V
tomto pripadé klasicky ReLU neuron ‘zemie’ (jeho vystupem od tohoto okamziku vzdycky
bude 0). Coz zpusobi sniZeni rozliSovaci schopnosti sité. To se da FeSit pomoci drobnych
modifikaci jako napiiklad Leaky ReL.U.

Leaky ReLLU — je modifikaci ReLu funkci, ktera je popsana nasledujici formuli.

_ Ju pro >0,
Y a pro < 0, kde a << 1.

Kdyz Leaky ReLU dostane na vstup zapornou nebo nulovou hodnotu, na rozdil od
Klasického ReLU vrati malou zapornou hodnotu. A pravé timto zabrani 'zemfteni’

4Vanishing gradient problém — velmi dtlezity problém pii ufeni neuronovych siti. P¥i zvét-
Seni poctu skrytych vrstev schopnost prvnich vrstev se ucit rychlé stoupa dolu. To je dano spe-
cifikou ueni neuronovych siti a konkretné BGD (Backpropagation Gradient Descent) algoritmem
(https://towardsdatascience.com/the-vanishing-gradient-problem-69bf08b15484).
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(a) ReLU (b) Leaky ReLU (c) ELU

(d) Tanh (e) Linear

Obrazek 2.8: Prubéh aktivaénich funkei.

ELU (Exponential Linear Unit) — je silnou alternativou Leaky ReLU. ELU se d4 popsat
nasledujicim vzorkem.

_Ju pro u > 0,
Y ale* —1) proz<0,

kde « je predem stanovena konstanta. Dana aktivacéni funkce také umi produkovat zaporné
hodnoty. Nevyhodou je ale pro vstupni hodnoty > 0 muze “vybuchnout™ (dat na vystup
prili§ velké hodnoty).

Softmax — jedna se o specifickou aktivacni funkci kterd piimo urcena pro vystupni
vrstvu. M4 rozsah vystupnich hodnot (0, 1) , pfitom suma vystupnich hodnot vSech vy-
stupnich neuroni se rovna 1. To znamena Ze sit kterd na vystupu mé Softmax aktivaéni
funkci muze specifikovat na kolik procent je jista Ze na vstupu vidi urcitou t¥idu. Prave
proto ted Softmax je standardem pro klasifika¢ni tlohy. Dole je matematicky popsan vy-
stup neuronu s indexem j.

el

Y S
kde m je pocet vystupnich neuronu. Graficky znazornéni prubéhu aktivacich funkci je vidét
na Obr. 2.8.

2.2.2 Uceni neuronovych siti

Ucenim neuronovych siti se oznacuje proces béhem kterého se uréuji vahy (typicky) kazdého
neuronu pii prochazeni trénovaci sady. Na zac¢atku uceni jsou vahy inicializovany malymi
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¢isly kolem 0. Pti zpracovani kazdého vzorku se vahy sité trochu méni. Epochou se rozumi
pocet iteraci trénovani pokud neuronova sit zpracovava kazdy vstup z datové sady prave
jednou. Trénovaci proces typicky konci kdyz presnost neuronové siti dosahne predem na-
stavené konstanty anebo presnost prestane se zlepsovat ur¢ity pocet epoch. Muzeme rozlisit
nékolik pristupt k uceni neuronovych siti.

Uceni s ucitelem. Je to druh uceni, ktery je typicky pro problémy jako regrese a
klasifikace. Zde trénovaci sada obsahuje dvojici (z,y) kde z je vstup pro neuronovou sit a
y je pozadovany vystup neuronové siti. Dostav na vstup x, sif produkuje vlastni vystup
y!. PTi porovnani y/ a y trénovaci proces dostava informaci v jekem sméru musi upravovat
vahy kazdého neuronu. Porovnani y/ a y a extrakce informaci o sméru a velikosti chyb se
provadi pomoci funkei ztrat (vic dal).

Uceni bez ucitele Uceni bez ucitele pouziva se obvyklé pro tlohy klasterizaci, kdyz
nevime presny pocet trid. Na rozdil od uceni s ucitelem datova sada pro dany druh tlohy
neobsahuje slozku y. To znamend Ze sit nebude dostavat ke kazdému vstupu spravnou
odpovéd. Uéeni potom spoc¢iva v nalezeni zdkonnosti (souvislosti) mezi vstupnimi vzorky a
seskupeni dat do riznych skupin.

Uceni s podporenim Dany typ uceni se pouziva kdyz existuje model ktery rozhoduje
o akci v situovaném prostiedi na zakldé neuronové siti. Problém je v tom, ze model nema
zadné znalosti o systému. Model ale muze provadét experimenty — néjakym zptusobem
ovliviiovat prostfedi a sbirat odezvy® od prostfedi. Pravé na zakladé téchto dat neuronova
sit se snazi{ naucit délat spravnou predpovéd - volit nejlepsi nasledujici akci tak, aby v
dlouhodobé perspektivé model dosahl predem stanovenou cile(stavu v systému). Tento typ
uceni obvyklé se pouzivd pro nauceni spravné strategie umélého agenda(robota, hrice ve
hréch atd.).

Transfer learning Jedna se o metodu kterou se neda zatidit do vyse uvedenych kategorii.
Tato metoda muze byt aplikovana ke kazdé z nich. Tato technika uceni pouziva se kdyz
nemame dostateéné mnozstvi dat nebo vypocetnich zdroji na trénovani vlastni neuronové
siti. Dand metoda spoc¢ivd v pouziti jiz naucené neuronové siti na jinych datech. Z teto
siti odstranime posledni vrstvy, a za¢neme tuto sif trénovat na vlastni datové sadé. Kdyz
sit byla peclivé naucena na néjaké velké datové sadé, potom ona obsahuje uvniti vSechné
potTebné nizko trovinové paterny, které je potfeba extrahovat ze vstupu. Nam zbyva jenom
naucit posledni vrstvy tak, aby sif byla schopna pouzit tyto paterny pro nas specificky tkol.

2.2.3 Ztratova funkce

Funkce ztrat je srdcem algoritmi strojového uceni. Pouzivaji se pro extrakci informaci o
chybé vystupu neuronové siti. Na zakladé teto chyby optimaliza¢ni algoritmus pak dokaze
zménit vahy tak, aby sif se o néco zlepSila. Existuje hodné druhu ztratovych funkci které
jsou ucinné pouze pro maly seznam uloh. Proto vybér ztratové funkci je velmi dulezity.

Obecné jich se da rozdélit na dvé skupiny podle druhu tdloh na kterych se uplatnuje
model(neuronova sit):

¢ Regresni

50dezvou se tady rozumi novy stav prostredi
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o Klasifikac¢ni

Dana diplomova prace se zamérena na klasifikaci vstupni nahravky. Tady je tézko pouzit
modely které jsou primo zaméreny na regresni tilohy. Proto za ucelem dodrzeni rozméru di-
plomové prace dal budou popsany pouze aktivac¢ni funkci které jsou dulezité pro klasifikacni
ulohy.

Mean Square Error (MSE) je klasickou funkei ztrat ve strojovém uceni. Dole muzete

vidét matematicky vzorec.
n

MSE = % > (i - )%
i=1
kde n je pocet vystupnich neurond.

Nevyhodou MSE je to, ze druha mocnina v (y; — 9)? silnéji penalizuje velké odchylky,
coz zhorsuje rychlost konvergence. MSE se ptivodné pouzivalo pro vsechny typy tloh, ale s
Casem bylo zjisténo, ze pro klasifika¢ni dlohy existuji lepsi alternativy. Nyni MSE a ostatni
podobné ztratové funkce (Mean Bias Error, Mean Absolute Error) se pouzivaji v regresnich
tlohéch.

Binary Cross Entropy (BCE) je moznou alternativou k MSE. Obvykle se pouziva pro
ulohy binarni klasifikaci. D4 se popsat nasledujicim vzorcem.

N
Hy(g) = 5 3 v % loa(p(y)) + (1~ 33)  log(1 — p(u)).
=1

BCE se snazi priblizit rozlozeni hodnot vystupnich neuront penalizaci za chybovy a za prilis
pochybujici vystup. Pouziva se v klasifika¢nich tlohédch, kde vstupni vektor se d4 zaridit
pouze do jedné tridy.

Co kdyz néjaky vstupni vektor je potfeba zaradit do vice t¥id? Potom se jedna o multi-
label klasifika¢ni tlohu. V takovém piipadé se pouziva Categorical Cross Entropy. Dana
ztratova funkce je popsand nésledujicim vzorcem.

N

L(X:,Y:) = = yij x log(pij),
j=1

kde Y; je one-hot vektor® pi; je pravdépodobnost Ze vzorek ¢ patii do t¥idy j.

2.2.4 Vrstvy neuronovych siti

Jak bylo uvedeno diive vrstvy predstavuji skupinu podobnych neuront. Nékteré vrstvy
jsou univerzalni - dé se jich pouzit skoro v kazdé architekture, nékteré jsou specifické -
pouzivaji se pouze v specifickych architekturach. Dana sekce bude popisovat nejcastéjsi
vrstvy neuronovych siti, které se pouzivaji v architekturach dulezitych pro klasifikacni tilohy.

Dense (plné propojend) vrstva Klasickd vrstva kde kazdy neuron propojen s kazdym
vystupnim neuronem predchozi vrstvy. Typicky jsou to posledni vrstvy neuronovych siti.
Tato vrstva silné zvétsuje pocet trénovacich vah (vétsi trénovaci doba) ale je velmi uzite¢na
pro sumarizaci dil¢ich priznaku piedchozich vrstev.

50ne-hot vektor, je vektor &isel 0,1. Délka vektoru se rovna poétu tifd a kazdé &islo ¥iké zda piislusny
vzorek patii do urcité tridy
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Konvoluc¢ni vrstva. Konvoluéni vrstva predstavuje mnozinu neuront které jsou odlisné
od klasického chapani neuronu. Na rozdil od Dense vrstvy neuron v konvolu¢ni vrstvé
pripojen (“vidi”) pouze k malému lokdlnimu poli z pfedchozi vrstvy a béhem vypoctu
prochazi svym lokalnim oknem celou predchozi vrstvu. Konvoluéni neuron reprezentovan
konvoluénim jadrem (matici). Pti uceni sif se pravé snazi naudit spravné hodnoty teto
matici. Pro ziskdni vystupu neuronu, jeho konvoluéni jadro se pohybuje nad vstupnim
obrazkem (nebo nad vystupem ptedchozi vrstvy) a vypocita linedrni kombinaci hodnot
pod jadrem, kde jako koeficienty linedrni kombinaci pouziva hodnoty v jadre. Na obrazku
2.9 muzete vidét ukazku prochazeni konvoluc¢niho jadra.

—13]
T
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- 1] 0] — 1
>3§_'2../ 4,,3/-7' 4] - (-1x3)+(0x0)+(1x1)+
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Obrézek 2.9: Vypocet vystupu konvoluéniho neuronu pro jednu polohu [?].

Tento typ vrstvy zpravidla reaguje na néjakou predem naucenou vlastnost: caru, hranu,
kolo. Na zakladé nasbiranych vlastnosti plné propojené vrstvy potom dokazou velice snadno
klasifikovat obréazek.

Sdruzujici vrstva Takze zndma jako pooling vrstva je nelinedrni komprese mapy rysu.
Skupina pixelu (obvykle ve velikosti 2 x 2) je zkomprimovand na jeden pixel a podléha
nelinedrni transformaci. Nejéastéji se pouziva funkce max(). Transformace ovliviiuji nesou-
vislé obdélniky nebo ¢tverce, z nichz kazdy je stlacen do jednoho pixelu a je vybran pixel s
maximélni hodnotou. Operace sdruzovani vyrazné snizuje prostorovy objem obrazu. Shro-
mazdéni se interpretuje nasledovné: pokud jiz byly nékteré znamky zjistény v predchozi
operaci konvoluce, pak takovy podrobny obrazek jiz neni zapotiebi pro dalsi zpracovani a
je zkomprimovan do méné podrobného. Kromé toho filtrovani jiz nepotiebnych ¢asti po-
mahé zabranit preuceni neuronové sité. Sdruzujici vrstva se obvykle vklada za konvolucni
vrstvu pred dalsi konvolu¢ni vrstvu. Na obrazku 2.10 je vidét vypocet pooling vrstvy pro
jeden vstup.

Kromé sdruzovani s maximalni funkci mtzete pouzit i dalsi funkce - naptiklad prameér-
nou hodnotu nebo néjakou normalizaci.
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Obrézek 2.10: Komprimace 16 vystupu ptredchozi vrstvy do 4, [?].

LSTM LSTM vrstva je vrstva, kterd se skadd z LSTM moduli. Modul LSTM je modul
pro cyklické sité, ktery muze uklddat hodnoty jak pro kratkou, tak pro dlouhou dobu.
Na vstup bere vzorky které usporddané v ¢ase v jednom sméru (t1, t2, t3 ...). Zavazné
je, ze modul LSTM nepouziva aktivacni funkci uvniti svych rekurzivnich komponent. A
timto zpusobem Rekurentni neuronové sité(vic dal) pouzivajici LSTM jednotky ¢asteéné
fesi problém mizejictho gradientu, protoze LSTM jednotky umoznuji gradientu pritok beze
zmény. Sité LSTM vsak stdle mohou trpét explodujicim gradientem problému.[26]

BiLSTM BiLSTM je podobna LSTM s tim rozdilem, ze BiLSTM pfi generaci vystupu
(odpovédi) bude brét v potaz vzorky usporadani ve dvou smérech v ¢ase (t1, t2, t3 a zédroven
t3, t2, t1). [27]

Schematické zobrazeni LSTM a BiLSTM siti je vidét na obrazku 2.11.

00000 M
e =TS
OOOOO!| [OOOOO

Obrazek 2.11: Schematické znazornéni architektury LSTM (vlevo) a BiLSTM (vpravo) vrs-
tev [7].

2.2.5 Architektury neuronovych siti

Existuje fada architektur které jsou zaméreny pro ruzné tucely. Nasledujici sekce bude popi-

vvvvv

audia).

Konvoluéni neuronové sité 7To je specidlni architektura umélych neuronovych siti, na-
vrzend Janem Lekunem v roce 1988 a zamérenad na efektivni rozpoznavani vzori. V roce
2012 tento typ sité zvitézil v soutézi o klasifikaci obrazkt s velkym rozdilem oproti konku-
renci. A od té doby to byl standard v klasifikaci obrazkt. Myslenka konvoluénich neurono-
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vych siti je tedy stiidat konvoluéni vrstvy a sdruzujici vrstvy. Struktura sité je jednosmérna
(bez zpétné vazby). Klasickou strukturu neuronové sité muzete vidét na Obr. 77.

Feature maps

Convolutions C

Fully connected

Obrézek 2.12: Typickd architektura konvoluéni neuronové sité [?]

Dulezité reprezentanty V tomto segmentu budou popsany dilezité reprezentanty kon-
volué¢nich neuronovych siti. To jsou nejmensi a nejrychlejsi neuronové sité mezi konvoluénimi

neuronovymi siti. Pfesnost uvedenych déle siti je stdle dobra a pravé proto ony zaclenény
do dané praci.

VGG16 VGG16 je konvoluéni neuronova sit navrzend K. Simonyanem et. al. (TODO
VGCl6odkaz), coz je vylepsend verze AlexNet”. Na rozdil od AlexNet VGG16 nahrazuje
velké konvoluce (velikosti 11 a 5 v prvni a druhé konvoluéni vrstvé) nékolika malymi kon-
volucemi o velikosti 3x3, jedna po druhé. Pocet trénovacich parametru ale se zvysil na 138

milionu. P¥i testovani na ImageNet® VGG16 dosahuje pfesnosti 92,7 procenta’. Architek-
turu VGG16 mizete vidét na Obr. 2.13.

VGG-16

-~ -~ - oM - N - N -
N R R S S S A el 1 1 TN
=3 >I>0o |» >0 I > >0 (2> l>>>0 & & & e
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Obrazek 2.13: Architektura VGG16 kde:
Conv - konvoluéni vrstva, Pooling - Sdruzujici vrstva a Dense - plné propojena vrstva.

MobileNetV2 MobileNetV2 je to konvoluéni neuronova sit od Google, ktera je nahra-
dou MobileNetV1. Tyto sité maji malou vypocetni slozitost(pouze 3.4 milionu trénovacich

parametru) a proto primarné se pouzivaji na mobilnich zatfizenich. Architekturu dané sité
miizete vidét na Obr. 2.14

"AlexNet je konvoluéni neuronovs sit. Byla predstavena na konkurzu po rozpoznavani objektl v obraze
v roku 2012. Od tohoto momentu konvolucni sité se povazuji jako standart v klasifikaci obrazi.

8ImageNet je dataset v tiloze rozpoznivani objektii v obraze. ImageNet se sklada z vice nez 14 milionti
obréazku patiicich do 1 000 t¥id.

9Sit VGG16 byla trénovand nékolik tydné pomoci grafickych karet NVIDIA TITAN BLACK. Pfitom
méfeni presnosti na ImageNet déla takovym zptisobem, Ze vysledek je pocitan jako spravny, pokud neuronova
sit zaradi spravnou odpovéd mezi 5ti nejpravdépodobnéjsimi objekty na obrazku.
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Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /52 Ix3x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1 x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1 x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x128dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1 x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x1x256x512 14 x 14 x 256
SXCOnvdwlsl 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1 x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512x1024 7Tx7x512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7Tx7x1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / s1 Pool 7 x 7 7TxT7x1024
FC /sl 1024 x 1000 1 x1x 1024
Softmax / sl Classifier 1 x 1 x 1000

Obrazek 2.14: Architektura MobilenetV2 kde:
Conv - konvoluéni vrstva, Conv dw - Hloubkové oddélitelna konvoluce, Avg Pooling - Sdru-
zujici vrstva ktera redukuje na zakladé funkci average(), Dense - plné propojena vrstva.

V MobileNetV2 se pouziva nové typy vrstev, a to jsou:
e Relub6
¢ Hloubkové oddélitelna konvoluce

Relu6 je drobnou modifikaci klasické ReLu funkce. Jedinym odliSenim je to Zze maximéalni
vystupni hodnota Relu6 muze byt 6. Novy matematicky zapis teto funkce je dole.

f=min(max(0,u),06)

Relub pomaha zachovat robustnost sité pti vyuziti vypoctu s nizkou presnosti.
Hloubkové oddélitelna konvoluce(Depthwise Separable Convolution) je nova (rela-
tivné komplikovand) modifikace konvoluéni vrstvy. Hlavni myslenkou teto vrstvy je:

e (Oddéleni vypoctu pro ruzné kanaly vstupniho obrazku.
o Vypocet hlubokych (s zachovanim vSech kandla urc¢itého pixelu) map priznaki.

e Sumarizace ptiznaku pro vSechny pixely.
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Pouziti teto vrstvy dokaze zmensit pocet vypoctu které je potieba provést pro inference!®

neuronové sité. Zmenseni poctu vypoctu zalezi na parametrech sité a typicky vypocétu o 8-9
krat méné. PYesnost pti tom klesd pouze trochu.

Rekurentni neuronové sité Rekurentni neuronové sité (RNS, RNN) je typ neuronovych
siti ktef{ primarné urceny k praci s ¢asové zavislymi sekvencemi (Fe¢, pismo, hudba). Na roz-
dil od vicevrstvych acyklickych neuronovych siti RNN mohou pouzivat svou vnitini pamét
ke zpracovani sekvenci libovolné délky. Pro rekurentni sité od jednoduchych po komplexni
bylo navrzeno mnoho rtznych architektonickych feseni. V posledni dobé nejrozsirenéjsi sit
s dlouhodobou a kratkodobou paméti (LSTM).[?, 7]

Obecné rekurentni sité se da rozdélit na:

¢ One to one - pouziva se pro predikci a extrapolaci.

¢ One to many - Casto se navazuje na konvolué¢ni sit a pouziva se pro automaticky popis
obrazku.

e Many to one - je vhodné pro klasifikaci sentiment.
e Many to many (bez posuvu) - pouZivéa se pro strojovy preklad
o Many to many (s posuvem) - da se aplikovat pro klasifikaci videa na trovni snimk.

Na obrazku 2.15 je prehled druhti rekurentnich neuronovych siti.

one to one one to many many to one
many to many many to many

D

Obrazek 2.15: Schematické rozdéleni RNN

7]

Klasicka RNN ale ma urcité problémy. Teoreticky, ony mohou sledovat libovolné dlou-
hodobé zavislosti ve vstupnich sekvencich. Potom problém je v tom, ze kdyz trénujete kla-
sickou RNN pomoci zpétného sireni chyby, gradienty, které se Siri zpét, se mohou “zmizét”
(mohou konvergovat k nule) nebo ,explodovat® (konvergovat k nekoneénu).[26]

YTnferencem neuronové siti se tady rozumi proces, ve kterém neuronova sit ze vstupu vypoéits vlastni
vystup 77



2.2.6 Priprava trénovaci sady

Modely strojového uceni typicky jsou velmi zavisle na velikosti a kvalité trénovaci sady (dal
datasetu). Od velikosti zavisi jak dobfe model bude rozumét redlnym datum. Od kvality
datasetu zavisi jak rychle model a trénovaci algoritmus dokazou extrahovat uzite¢né znalosti
z dat a prevést jich do parametru modelu.

I presto ze porizeni velikého datasetu je problém neni moc trividlni. V rdmci diplomové
prace tento problém je tézko ovlivnitelny. Od nés ale tuplné zavisi kvalita dat, kterymi
budeme krmit model(naptiklad neuronové siti). Pravé proto nasledujici sekce bude vénovana
zlepSeni kvality datasetu.

V piipadé ze se jedna o uceni s ucitelem(vic 2.2.2) je potfeba aby kazdému vstupu
odpovidal spravny vystup. V pripadé praci se zvukem (dataset ma tvar dvojic - audio,MIDI)
je potreba mit dobfe zarovnany dataset: kousek audia musi obsahovat pouze noty, které
uvédené v seznamu MIDI. Zarovnéani se dd provest pomoci DTW (vic dal).

Je nezbytné mit v datech urcity droven sumu, aby model mohl po trénovani porozumét
skuteénym dattm. Ale iroven Sumu nesmi byt matouci pro model.

Pokud vime néjakou empirickou znalost o datech, tak je obcas je dobrym fesenim pievést
data do jiné representaci, kterd zachovavala tuto znalost. A tim docilme velkého redukovani
Casu, ktery je potieba vénovat trénovani modelu. Protoze model uz nebude nucen naucit jiz
zminénou znalost. V piipade ze se jedna o audio nahravku, a chceme tuto audio nahravku
klasifikovat, nemusime model krmit PCM vzorky (viz 2.1). Model mnohem jednoduse do-
kaze klasifikovat nahravku, pokud dostane na vstup misto PCM vzorki néjakou frekvenéni
reprezentaci teto nahravky. Taky algoritmy strojového uceni jsou velmi zavisle na rozsahu
hodnot vstupnich dat. Proto je potfeba v datasetu predem zménit métitko (normalizovat).
Rozsah hodnot a nova skala je zdvisla na typu pouzitého modelu(typu aktivaéni funkei v pri-
pade neuronovych siti). Naptiklad pro SVM klasifikdtor nejlépe vyhovuje rozsah vstupnich
hodnot [-1,1] a smérodatnou odchylku 0.5 s centrem v 0.

Dynamic Time Warping (DTW) To je algoritmus pro nalezeni miry podoby mezi
dvéma sekvencemi s riznou délkou. Hlavni problém s porovnanim takovych sekvenci je to
ze jejich porovnani Eukleidovskou vzdalenosti casto selhava. To je dano tim, ze Eukleidovska
vzdalenost se vypocitd postupnym porovnanim prvku se stejnymi indexy. Potom v situaci,
kdyz budou porovnany dvé skoro stejné sekvence (vektory), ale jeden z nich bude posunout
o jeden prvek, Eukleidovska vzdalenost muze povazovat tyto vektory za uplné odlisné. Na
rozdil od Eukleidovské vzdalenosti DTW se snaZi co nejlépe namapovat prvky(indexy) jed-
noho vektoru na druhy. Potom nejlepsi mapovani se povazuje za délku (rozdil) mezi vektory.
Rozdil mezi eukleidovskou metrikou a DTW je na obrazku 2.16.

Necht mame 2 vektory r a t s délkami k a n, potom zarovnani probiha nésledujicim zptiso-
bem [?]:

1. Sestavena matice M kde kazdy prvek M(i, j) je dan vypoctem distance mezi vektory
r(i) i t(j).
2. Probihd vypocet cesty mezi prvkem M(0, 0) a M(k, n).

3. Bunky matice které jsou patii k urc¢ité cesté se s¢itaji. A tim dostdvame kumulovanou
vzdalenost dvou vektort.

4. Tato kumulovana vzdalenost potom miize byt normalizovana.

5. Nejmensi vzdalenost potom povazovana za distanci mezi vektory r a t.
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Euclidean Matching

Dynamic Time Warping Matching

Obrazek 2.16: Rozdil pii porovnani pomoci euklidovské metriky (nahote) a DTW (dole) [?]

6. Prubéh vypoctu muzete vidét na obriazku dole.

Grafické znazornéni porovnani dvou sekvenci pomoci DTW je na obrazku 2.17.
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Obrézek 2.17: Vypocet DTW [?].)

2.2.7 Metriky trénovani

K tomu abychom pochopilii zda néjakd neuronova sit se zlepsuje ¢i ne, musime zavest ur-
Cité metriky, které nam budou tuto informaci poskytovat. Takovych metrik existuje cela
fada. Neda se zvolit pouze jednu, protoze ruzné metriky poskytujou riizne vlastnosti kva-
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neuronovych siti.

Predtim, nez vysvétlovat rizné metriky je potfeba zavést pojem chybové matici. Chy-
bova matice je to specificka tabulka, kterd umoznuje vizualizovat vykon algoritmu (typicky
se jedna o uceni s ucitelem). Kazdy rddek matice predstavuje instance v predikované t¥idé,
zatimco kazdy sloupec predstavuje instance v realné t¥idé (nebo naopak). Ptiklad chybové
matici pro dvé tfidy muzete vidét v tabulce 2.1.

y=1 y=0

| y’=1 | True Positive | False Positive
yv’= 0 | False Negative | True Negative

Tabulka 2.1: Chybova matice pro dvé tiidy, kde: y’ - je predikce modelu, y - je skutecna
hodnota realného svéta.

Z ni dostavamé 4 dilezité hodnoty: True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), False Negative (FN). Tyto hodnoty budou pouzity pro vypocet potFebnych
metrik.

Nejpopularnéjsi metrika je accuracy. Jedna se o pomér spravnych odpovédi vuéi celko-
vému poc¢tu odpovédi. Vypocita se podle vzorce 2.6:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

accuracy = (2.6)
Tato metrika je standardem, ale skoro neuzitecna pii existenci nvyvazenosti v trénovacich
datech. Je to dano tim, Ze accuracy je silné zavisla na poméru poctu prvka v kazdé tiide.

Na rozdil od accuracy, precision a recall neni zavilsé na poméru poc¢tu prvka v tfidach
a proto jejich se da pouzit i pro nevyvazena trénovaci data. D4 se jich pocitat podle vzorku
2.7a2.8

L TP 2.7)
precision = TP 1P .
TP
= —". 2.8
reca TP L EN (2.8)

Obcas je potfeba popsat kvalitu neuronové sité jednou hodnotou. K tomu se pouziva
metrika f1. Jedna se o harmonicky priumér precision a recall. Vypocet teto metriky je popsan

vzorcem 2.9. o
precision X recall

fl=(1+p%x (2.9)

(82 x precision) + recall’

kde (B - vaha dulezitosti precision a recall. Tato metrika bude se rovnat jednic¢ce, pokud
precision a recall budou se rovnat jednicce. f1 bude blizko nule, pokud precision nebo recall
je blizko nule.

Taky casto se sleduje metrika Loss. Jednd se o hodnotu ztratové funkci, kterda byla
uré¢éna pro danou neuronovou sit (vic 2.2.3.).

2.3 Existujici pristupy pro transkripci zvuku

Nez se zacneme navrhovat vlastni aplikaci je potfeba dobre prozkoumat jiz existujici re-
Seni. To ndm umozni odhalit slepé ulicky a piimo se pustit posouvat spravnou technologii
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dopredu. V této kapitole budou probrany ruzné zpusoby klasifikaci audio vzorka klavirni
hudby, coz je klicovym krokem k transkripci audiosignalu do not.

Autofi [4] zdroven analyzovali log-scaled spektrum a cepstrum za tcéelem lepsiho vybéru
kandidatnich not v urc¢itém kusu kompozice. Obr. 2.18.

e
T Spectral representation U(f)

0 f

Obrézek 2.18: Log-scaled spektrum a cepstrum [?].

Potom na to se uplatnovali klasické metody zpracovani signalu. Jako vysledek - dany
pristup ukazuje lepsi hodnoty piesnosti pouze na jednom datasetu z sedmi. Ale stéle je to
byl dobry alternativni pokus bez pouziti neuronovych siti.

V [] autoti pouzili HMM (viz 1) pro klasifikaci audio vzorku za dcelem odhaleni plagi-
atu v nové vymyslenych kompozicich. Navrzeny model dosahuje primérné presnosti skrz
vSechny typy datasetu 67 procent, coz je relativné malo. Natolik mala presnost podle mé
zpusobena prilis malym datasetem kterym disponovali autori.
nez ostatni. Tyto ramce jsou ramce s za¢atkem noty (protoze hned po za¢atku znéni energie
noty se zacne klesat). A pravé v téchto rdmech mame co nejvic informaci pro klasifikaci
vzorkl. Za ucelem nalezeni téchto ramcu byl natrénovan zvlastni detektor zacatku noty
zalozeny na konvoluc¢nich a rekurentnich vrstviach. Vstupem pro tento detektor je Mel-
spektrogram. Jehoz vystupem je 88 (klavir ma pravé 88 klaves) pravdépodobnosti ze uréita
nota se pravé zaznéla v tomto ramci. Tento vystup je primo pouzit jako doplikovy vstup
pro samotny detektor not. Celkova architektura siti je zobrazen niz na Obr. 2.19.

Metoda navarend v [6] je zaloZena na metodé predstavené v [5]. Neuronova sit (model)
byl pfevzat pouze z drobnymi tUpravami, které se tykali pouze zvySeni poc¢tu neuronii ve
vrstvach. Zavaznym rozdilem [?] od [?] je ale to , ze autori v (6) pouzili pro trénovani modelu
jiny dataset, ¢im dosahly obrovského prirustku presnosti. Vznikly dataset se jmenuje MA-
ESTRO v1. Byl sestaven pomoci nahravek vytvorenych béhem 9-ti let pianovych konkurzu.
Obsahuje synchronizované na 3 ms (audio - MIDI) dvojice. Tak pfesnd synchronizace byla
dosazena minimalizaci distanci mezi CQT ramcem z audia a vygenerovanym audiem na za-
kladé prislusného MIDI. Minimalizace distanci bylo provedeno pomoci technologie DTW.
V Tab. 2.2 muzete vidét porovnani riznych dataseta s MAESTRO vl1.

Je vidét, ze MAESTRO v1 mé skoro 10 krat vétsi pocet not oproti MAPS datasetu (na
némz byl trénovan model z praci [5]).
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Obrézek 2.19: Architektura sité [?]

Dataset Pocet skladeb | Celkova delka | Pocet not(millin)
“SMD 50 47 0.15
MusicNet 60 15.3 0.58
MAPS 208 17.9 0.62
MAESTRO vl 1184 172.3 6.18
MAESTRO v2 1282 201.2 7.13

Tabulka 2.2: Porovnéni dataseti [?].
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Kapitola 3

Navrh systému

Cilem teto prace je navrhnout a implementovat systém, ktery by umoznoval uzivateli cvicit
libovolnou pianovou kompozici k niz ma nahravku. Systém ma dvé klicové funkce:

1. Pfevod nahravky do note batches reprezentaci (viz dél).
2. Béhem cviciciho procesu kontrolovat v realném case co presné hraje uzivatel.

Prvni bod — transformace nahravky do note batches — se da implementovat za pouziti
neuronovou siti z praci [6]. Pfesnost jejich modelu je tézko dosazitelna v ramci diplomové
praci a proto tento model (dél velkd neuronova sit) bude skoro bez zmén zahrnut do mého
systému. Nedostatkem modelu z (6) je mala rychlost, typicky zpracovani vzorku délkou x
sekund trva z x 2 sekund. Coz neumozni pouziti tohoto modelu ve druhem bodé. Proto
jsem pouzil jinou neuronovou sit (dal real-time neuronova sit) jejz cilem je rychle poskytnuti
klasifikaci vstupnich audio vzorkia z mikrofonu.

3.1 Notova reprezentace — note batches

V priubéhu cvi¢iciho procesu je potieba rychlé, bez zbytecnych vypoctu generovat seznam
not, které maji byt vykresleny na obrazovku v nasledujici okamzik. Z jiz existujicich for-
matu zamérenych na notovy zapis, MIDI vypada jako nejvhodnéjsi. Pti pouziti MIDI je ale
potTeba projit fajl v nékolika cyklech:

1. Extrakce zacatku a konce not.
2. Diskretizace casu.

Proto byla navrzena jind metoda zapisu not obsazenych v kompozice — note batches. Note
batches predstavuje 2D seznam, kde prvni dimenze je tvorena casovou diskretizaci: jsou to
indexy které predstavuji casové kroky. Druha dimenze predstavuje seznam not které maji
znit v tento ¢asové diskretizovany okamzik. Kazda nota je reprezentovanad MIDI kédem, s
tou vyjmkou, ze pokud kod je vétsi nez 100, to znamend ze nota s kédem MIDI = (kod
—100) m4 zacatek v dany okamzik. Porovnéni note batches, MIDI a notového zapisu muzete
vidét na Obr. 3.1.

Tato notova reprezentace umoznuje rychle kreslit poznamky na obrazovce. Vse, co mu-
site udélat, je nacist dalsi radek.
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<message note_on channel=A note=52 velocity=48 time=1521:
132] <message note_on channel=@ note=64 velocity=42 time=0=
32’ 152] <message note_on channel=0 note=59 velocity=43 time=211-
32’ 52] <message note_on channel=@ note=64 velocity=8 time=141-
<message note_on channel=A note=64 velocity=44 time=@=
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Obrazek 3.1: Ukazka riaznych zpltisobu reprezentaci not.
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3.2 Cvicici proces

Cvicici proces obsahuje tfi sub-procesy: ridici proces, proces poslouchani a rozpoznavani.
Kazdy sub-proces ma cyklus ktery vykonava urcitou hlavni ¢innost. Tyto ¢innosti budou
popsany niz.

paragraphRidici proces

7 reprezentaci note batches aplikace bude postupné vykreslovat nahoru obrazovky noty,
kde kazda nota bude reprezentovana obdélnikem. Béhem ¢asu aplikace bude postupné po-
souvat noty dolu dokud néjakd nota(obdélnik) se nedotkne klavesy v dolni ¢asti obrazovky.
Kdyz nota se dotkla klavesy proces prestane posouvat noty dolu. Proces prodlouzi po-
souvat noty dolu az zjisti ze vSechny potrebné klavesy byli zmacknuty. Klavesy které byli
zmacknuty v tento okamzik proces dostane ze seznamu - listprediction-

Proces poslouchani Tento proces pravidelné sbird audio signal z mikrofonu, uplatiuje
na tento signal filtr pro redukujici Sumu (viz dal), a uklada vysledny signal do seznamu -

liStlistening .

Proces rozpoznavani Tento procs bude spustén zaroven s predchozimi procesy. Dany
proces bude v cyklu:

1. Nacitat audio vzorky ze seznamu - listj;stening-
2. Prevadét tyto audio vzorky na vstup do real-time neuronové siti.

3. Zapisovat vystup real-time neuronové sité do seznamu list,,ediction -

3.3 Real-time neural network

Cilem real-time neuronové sité - poskytovat rychlou klasifikaci vstupnich audio vzorka. K
tomu aby aplikace viibec byla funkéni je potfeba kromé rychlosti dosdhnout navic prijatel-
nou pro uzivatele presnost. V teto kapitole bude probran postup pro vytvareni a trénovani
neuronové sité, kterd by dokazala splnit tyto protichtidné pozadavky.

3.3.1 Architektura neuronové sité

Od vybéru vhodné architektury zavisi rychlost vysledné neuronové siti a taky schopnost
budouci neuronové siti zobecnit data, ktera ta uvidi v datasetu. Od vyberu vhodné velikosti
zavisi schopnost neuronové sité dosdhnout pozadované presnosti. Proto je tady dilezité
zvolit spravnou architekturu a zvazenou velikost. Ale s rostouci velkosti model se tézsi
trénuje. Kvili tomu nejjednodussim fesenim by bylo pouzit jiz trénovanou neuronovou sit
na jinych datech a pomoci Transfer learningu (viz 2.2.2) pfizpusobit tuto sit k nas aplikace.
Jako kandidaty byli zvoleny VGG16 a MobileNetV2. Diavody pro¢ pravé tyto modely jsou
nasledujici:

e VGG16 je jednou z nejmensich konvolu¢nich neuronovou siti, ale presto presnost této
sfté jenom o trochu hur nez u vétsich analogu.

e MobileNetV2 je konvolu¢ni neuronovi sit ktera primarné urcéena k béhu na mobilnich
zatizen{ a proto musi byt velmi rychla.
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Po zméné poc¢tu neuronu vystupni vrstvy na 88 (aby sité byli uzitecny pro klasifikaci
not) byli provedeny testy rychlosti. Na vstup 10000 krat byl podan stejny obrazek. Testy
byli provedeny na nasledujicim pocitaci:

e Procesor: 2,7 GHz Intel Core i5
« RAM: 8 GB DDR3
e Operacni systém: macOS Mojave

Vysledky jsou znézornény v tabulce 3.1.

Model Avg-t(s) | Max-t(s) | Min-t(s)

VGG16 0.34 1.8 0.2
MobileNetV2 0.05 0.29 0.027
Real-time NN 0.001 0.004 0.001

Tabulka 3.1: Porovnani rychlosti riznych architektur neuronovych siti

Jak je vidét nejblizsi vysledky k real-time ukazuje MobileNetV2. Ale presto Ze miniméalni
hodnoty uplné staci pro ucely vysledné aplikace, prumérné hodnota bude zptsobovat citlivé
zatizeni systému. Tady je potieba brat v potaz, ze nez neuronova sit zacne zpracovavat
vstup, na zacatek je potfeba naéist z mikrofonu audio vzorky(20ms) a provést redukci
sumu a prevést vysledny signdl do CQT(vic dal). Pravé proto rychlost uvedenych vyse
neuronovych siti nestaci.

3.3.2 Vlastni neuronova sit

7 uvedenych vyse duvodu bylo rozhodnuto trénovat vlastni neuronovou sit aplné od zacatku.
Jako mozné kandidaty architektur se dé povazovat RNN a CNN. Pomoci frameworku Keras
jsem vytvoril male neuronové sité uvedenych typu. A na maélem datasetu jsem porovnal
rychlosti s jakou dokézou trénovat. Bylo provedeno jedno méalé trénovani. Uéelem daného
trénovani bylo se podivat jak uvedené architektury neuronovych siti zvladnou data z nase
datové sady. Jako limit délky trénovani byl stanoven na 100 epoch. Vysledky muzete vidét v
tabulce 3.2 Jak je vidét presnosti siti jsou srovnatelné, ale délka trénovani u RNN mnohem

Model | Loss Acc | Cas (m)

CNN | 0.0034 | 0.5575 11
RNN | 0.0041 | 0.5454 19

Tabulka 3.2: Porovnani trénovani CNN a RNN, kde Loss - ztratova funkce a Acc - presnost
modelu, Cas - ¢as v minutech ktery byl vénovan 100 epocham trénovani

vyse. Proto k dalsimu trénovani byla zvolena pouze CNN sit. Vysledky testu rychlosti pro
CNN jsou popsané v tabulce 3.1 v fadku Real-time NN.

3.3.3 Vytvareni datasetu

K tomu abych dokazal natrénovat vlastni neuronovou sit je potfeba vytvorit dataset. Au-
tofi (6) po trénovani jejich neuronové siti pokracovali ve sbirani dat do nového datasetu -
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MAESTRO v2, ktery byl zverejnén na podzimu 2019. Tento dataset obsahuje 11 krat vice
dat pro trénovéani nez predchozi dataset MARS (vic porovnani datasetu 2.2) a mé celkem
121.8 GB pianovych nahravek a prislusnych MIDI soubort.

paragraphPriprava datasetu

Phvodné dataset MAESTRO v2 obsahuje .wav kompozice a ptislusné .M I DI soubory .
V takové podobé dataset je skoro neuziteény. Proto musime jeho urcéitym zpusobem upravit
tak, aby bylo mo7né na ném trénovat nasi neuronovou sit. Upravy budou se tykat:

o Cisténi dat
o Transformace celych kompozic (.wav, .MIDI) do malych dvojic (.csv, .csv)

paragraphCisténi dat Po zkouméni datasetu bylo odhaleno nékolik kompozici s jinymi
hudebnima néstroji(housle). Tyto nastroje hraji zpravidla odlisné noty. V rdmci trénovani
neuronové sité pro klasifikaci pianovych not tyto odlisné nastroje by pouze zvétsovali Sum a
branili by neuronové sité zobecnit uzitecné data. Proto kazdy audiozdznam(.wav) v datasetu
byl v rychlosti poslechnout a kompozice s vice nastroji byli eliminovany z datasetu. Celkem
bylo eliminovano 6 kompozic.

Taky v datasetu byla odhalend velkd disproporce not. Na Obr. 3.2 se ukazuje pocet
kazdé noty v datasetu.

6 ZIO 4‘0 60 éO
Obrazek 3.2: Distribuce not v puvodnim datasetu

Jak je vidét z obrazku pocet vzorkl s noty od 25 do 60 je mnohém vysi nez ostatnich.
Tato skute¢nost muze zplsobit iplné ignorovani not s malym poctem vyskytu. Kvili tomu
a faktu ze v ramci diplomové praci tézko trénovat neuronovou sit s > 100 GB dat, bylo
rozhodnuto zmensit dataset. Ale zmensovani bude probihat takovym zptsobem, ktery co
nejvice upravi distribuci poctu not v datasetu. V podstaté nebudu redukovat tento dataset,
ale spi$ vytvarim novy dataset ze starého.

Algoritmus pro vytvareni nového dataseti:

1. Na zac¢atku dataset je prazdny

2. Vsechny kompozice jsou tfidény podle poméru

N
ﬁa
kde N - celkovy pocet not, N - pocet not s MIDI kédem < 25 nebo > 60
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3. Nad kazdou dvojici souboru (.wav, .MIDI) provést diskretizaci s krokem v 20 ms.
Z toho dostaneme dvojici (PCM vzorky, seznam MIDI kédu).

4. Eliminovat zbyte¢né dvojice(vic dal).
5. Pridat augmentované vzorky(vic dal).

6. Pokud nepfevysen limit ve poctu vzorkil nebo v obsazené paméti pokracuj, jinak
presko¢ na bod 8.

7. Pokracuj od 3.
8. Dataset je pripraven.

extbfEliminace zbyte¢nych dvojic. Dvojice (PCM vzorky, seznam MIDI kédu) se pova-
zuje za zbyteény pokud:

e Seznam MIDI kédu je prazdny: dataset i bez téchto trénovacich dojic obsahuje velkou
mnozinu prikladu kdy néjaké nota je potichu.

e V teto dvojice teprve zacala nebo skoncila znit néjaka nota: 20ms je zcela male okno,
ale klidné muze zachytit zménu, coz bude znamenat ze ¢ast PCM vzorku neodpovida
seznam MIDI kodu.

e Potom z naseho datasetu chceme extrahovat co nejvic riznych vzorku. Ale mame
redukovat 120 GB dat do toho co bychom dokazali ¢asové rozume zpracovavat. Tento
limit velikosti byl stanoven na 14 GB. Proto do vysledného datasetu byl zafizen pouze
kazdy 5. vzorek.

Augmentace dvojic. Jak je bylo uvedeno predtim, mame ptilis velkou disproporci
poctu not v datasetu. Proto kdy se nam povede najit dobry PCM vzorku které budou mit
pouze noty které nam chybi, potom budeme chtit nékolikandsobné kopirovat tuto dvojici do
naseho budouciho datasetu. Ale jednoduché kopirovani taky mize uskodit - neuronova sit
bude podcenovat ostatni dvojice. Proto pfi kopirovani trénovaci dvojice kterd uz je obsazena
v datasetu, do PCM vzorku bude pfiddn maly aditivni bily sum?.

Po provedeni vyse uvedeného algoritmu nad ptvodnim datasetu dostali jsem novy da-
taset. Distribuce poctu not nového datasetu je ukazana na Obr. 3.3.

Jak je vidét, tato transformace dokazala aspon trochu vyvazit distribuci poctu not.

Transformace dat. Kdyz na dataset bude obsahovat dvojici (audio vzorky, odpovéd)
neuronova sit bude se ucit velmi dlouho. Typicky, za tcelem pomoct siti zobecnit data, na
audio vzorky se aplikuje néjaka z transformaci: FFT, Mel-spec, CQT(vic 2.1.3). V piipadé
ze se jedna o klasifikaci zvuku obvykle se pouzivd Mel-spec nebo CQT. K tomu abych
zvolil druh transformace zase byla provedend série experimentu. Z datasetu ktery obsahoval
trénovaci dvojice (PCM vzorky, seznam MIDI kédu) bylo vytvoreno dva dalsich datasetu:

o (Mel-spektrum, seznam MIDI kédu)
o (CQT-spektrum, seznam MIDI kédu)

CNN sit byla trénovand 100 epoch pro kazdy druh datasetu. Vysledky experimentt jsou
dole v tabulce 3.4: Jak je vidét z dané tabulky, vysledky nad CQT-datasetem mnohem lepsi.

'TODO Bily sum. numpy
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Obrézek 3.3: Distribuce not v novem datasetu

Pravé proto vysledny dataset bude tvoren pomoci CQT transformaci audio signalu.

Jak bylo popsano v teoretické ¢asti algoritmy strojového uceni lepe pracujou na nor-
malizovanych datech - rozsah hodnot vstupnich dat musi byt (-1, 1). Proto poté co jsme
vytvorili CQT-dataset, tento dataset bude normalizovan - CQT koeficienty budou preve-
deny do jiného méfitka (od -1 do 1).

Nisledné dataset byl rozdélen do tfech mensich datasett: trenovaci, testovaci a validacni.
Trenovaci dataset se pouzival pro trénovani neuronové sité. Na valida¢nim datasetu byla
provedend prubéznd kontrola, zda nedoslo k preuceni neuronové sité (vic dal). Kontrola
byla provadéna jednou za 5 epoch. Testovaci dataset byl pouzit az na konci k hodnoceni
vysledné neuronové sité. Pocet trénovacich dvoic v kazdem datasetu je znazornén v tabulce
3.3.

Typ datasetu | Pocet trénovacich dvojic
Trenovéaci 1722 685
Valida¢ni 215 335
Testovaci 215 336

Tabulka 3.3: Rozdéleni datasetu na tii dalsich datasety.

3.4 Implementace

Tato sekce udéla rychlou rekapitulaci problému a reseni vzniklych béhem implementaci
vysedne aplikaci.

3.4.1 Volba uzitecného ML frameworku

Pro trénovani neuronovych siti existuje spousta ML(strojové uceni) framworku. Nejrozsie-
néjsi jsou Keras a Pytorch. Pytorch je framework pro strojové uceni od Facebook ktery je
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Obrazek 3.4: Porovnani rychlosti trénovani neuronové sité nad CQT-datasetem a Mel-
datasetem. Modrou barvou oznacena presnost neuronové sité, oranzovou barvou oznacena
ztratova funkee (vic 2.2.3).

zameéten spis na zkoumdni: da se dynamicky ménit architekturu behem trénovani, ale infe-
rence? sité prochazi pomaleji nez u Kerasu. Taky nevyhodou Pytorch je to, Ze on nem4 im-
plementované multiprocesingové trénovani. Implementovat samostatné multiprocesingové
trénovani neuronové siti mize vyrazné zkomplikovat vytvareni aplikace. Proto jako tréno-
vaci framework byl zvolen Keras. Keras ale ma taky vyrazny nedostatek — kdyz neuronova
sit bude délat inference modelu, Keras bude nacitat celou neuronovou sit do opera¢ni paméti
uplné znova. Nacitani typicky zabere pul vtefiny. To bude negovat veskeré nase sili o vybér
spravné architektury. Resenfm daného problému je prevod Keras modelu do ONNX(Open
Neural Network Exchange) modelu. ONNX je knihovna kterd se pouziva pro vyménu mo-
delit mezi riznymi ML frameworky. Kromé toho ale ONNX ma4 i vlastni inference. Tento
inference nepotiebuje pokazdé nacitat neuronovou sit do operaéni paméti(staci pouze jed-
nou, na zac¢atku). Dany fakt vyrazné zkrati ¢asovou zatéz vysledné aplikace.

3.4.2 Predzpracovani vstupniho signalu, redukce sumu.

Tato aplikace je urcena pro spusténi na vlastnim pocitaci, nikoliv na profesiondlnim pfistroje
v studii. A proto existuje velké riziko najit ve vstupnim signalu z mikrofonu hodné sumu.
Vliv tohoto sumu je potieba redukovat. Za timto ucelem v aplikaci je pouzita redukce sumu
na zéklade FFT (viz 2.1.3). Algoritmus filtraci sumu je nasledujici:

1. Prevést vstupni vzorky do FFT.

2. Na zaklade pevné stanoveného prahu odstranit vSechny frekvence které maji nizkou
silu.

3. Provedenim inverzni FFT dostat audio signdl s redukovanym sumem zpatky.

Vliv pouziti daného filtru na realny audio signél je vidét na 3.5.

Inference je to ¢ast programu, kterd dokaze spustit neuronovou sit na zékladé souborti kde dani sit je
zapsana.
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(a) Ptvodni signal (b) Filtrovany signdl

Obrézek 3.5: Porovnani spektrogramu puvodni nahrdvky z mikrofonu (a) a nahravky s
redukovanym Sumem (b).
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3.4.3 Trénovani real-time neuronové sité

Bylo vyzkouseno nékolik architektur typu CNN. Jako nejvic perspektivni se ukéazala ar-
chitektura kterd znazornéna v tabulce. 3.4 Trénovani probihalo na vypocetnim klasteru

Typ vrstvy | Pocet neuroni

Conv 100
Pooling -

Conv 100
Pooling -

Conv 100
Pooling -

Dense 1000
Dense 512
Dense 88

Tabulka 3.4: Finalni architektura real-time neuronové sité, kde Conv - konvolu¢ni vrstva,
Pooling - sdruzujici vrstva, Dense - plné propojena vrstva.

- METACENTRUMTODO cite. Vysldena sit byla trénovana béhem 5ti dnii. Za tento cas
bylo provedeno 97 epoch trénovaciho cyklu. Za ucelem zabranéni preuceni bylo nastaveno
docasné ukonceni trénovani v pripadé, ze ztratovd funkce nebude se zlepsovat béhem 10ti
eopch. Kvuli tomu Ze nedoslo k do¢asnému ukonceni se da tict, ze sit ma potencial se zlepsit
pii pokracovani trénovani v budoucnu.

3.4.4 Grafickd c¢ast

Graficka ¢ast je implementovand s vyuzitim knihovny Pygame. Z divodu vzniklych pro-
blému ve jiz vyresenych modulech programu celkova aplikace bude mit redukovanou funkci-
onalitu, a to za Uc¢elem robustniho fungovani pripustnych modulu. Aplikace bude mit pouze
jedno okno které je zndzornéné na obrazku 3.6.

Okno obsahuje pouze jedno tlacitko — Vybér Fajlu. Po zmacknuti na toto tlacitko
uzivateli se zobrazi obsah slozky songs (budou zobrazeny pouze soubory: .midi, .mid, .wav
a .csv). Pokud uzivatel bude chtit cvi¢it kompozici z vlastniho souboru, pak bude muset
umistit vlastni soubor do teto slozky. Kdyz uzivatel zvoli subor ktery se chce naucit, aplikace
zacne cvicici proces. Kdyz posledni obdélnik (nota) zmizi, cvicili proces se automaticky
zakondi.

Uzivatelsky workflow se da shrnout do nasledujicich bodu:

1. Uzivatel zvoli nahravku pianové kompozici.

2. Aplikace na zakladé velké neuronové sité prevede tuto nahravku do specidlni vnitini
reprezentaci - note batches.

3. Aplikace na zakladé reprezentaci note batches zacne cvi¢ici proces.
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Obrazek 3.6: Ukazka GUI
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Kapitola 4

Experimentalni vychodnoceni

Dana kapitola se zabyva experimentalnim ohodnocenim vytvorené aplikaci.

4.1 Casové testy

V tabulce 4.1 jsou znazornény c¢asy béhu jednotlivych modult. Tabulka taky obsahuje
komulované ¢asy které udavaji prehled o celkové rychlosti aplikaci. Jak je vidét z tabulky

Modul Avg-t(s) | Max-t(s) | Min-t(s)
Prekreslovani 0.007 0.085 0.003
Zvuk (komplet) | 0.069 0.963 0.04
cQT 0.054 0.836 0.036
Normalizace 0.0007 0.002 0.0005
Rozpoznavani 0.002 0.006 0.001

Tabulka 4.1: Rychlost jednotlivych modulta aplikace, kde: Prekreslovdni - kompletni cas
vykreslovdni nové obrazovky (GUI loop), Zvuk komplet - ¢as pro zpracovani zvuku (bez
nacitani mikrofonu), CQT - ¢as potiebny pro transofrmaci zvukového signalu pomoci CQT,
Normalizace - ¢as potfebny pro normalizaci vysledku CQT transofrmaci, Rozpoznavdni - Cas
potfebny pro inference neuronové sité.

prumérnd doba od zacatku poslouchani do klasifikaci audio vzorku je Zvuk (komplet) +
20ms = 0.089 sekund coz se d4 povazovat za skoro real-time. Takova mala rychlost moc
neobtézuje systém, kvili tomu, ze grafika se kresli nezavislé od zpracovani zvuku. V pripadé
kdyz modul zpracovani zvuku nestihne predat rozpoznané noty do modulu GUI, GUI bude
pouzivat rozpoznané noty z minulého okamziku. A tim cela aplikace dokaze dosahnout v
priiméru 142 FPS!. Taky z této tabulky plné, ze CQT transofmace zabird pfili§ hodné ¢asu.
Kdyby v budoucnu se podarilo zménsit ¢as na prevodu zvukového signdlu do frekvencéni
reprezentaci, pak by bylo mozné pouzit vétsi a prisnéjsi neuronovou sit.

'FPS - Snimkové frekvence (z anglického frames per second)
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4.2 Presnost klasifikaci

Po trénovani mald neuronova sif byla testovanad na datech které nebyli v datasetu. Ruzné
metriky presnosti jsou znazornény v tabulce 4.2. 7 tabulky plne ze sit déla rélativné

Metrika Hodnota
“Loss 0.023

Accuracy | 0.47

f1 0.81

precision | 0.87

recall 0.76

Tabulka 4.2: Rtizné metriky presnosti vysledné real-time neuronové sité.

malo chyb (Loss=0.023), ale taky plne ze sit neprodukuje jisté odpovédi na vstupni data
(f1=0.81). Pravdépodobné je to dano prilis kratkou dobou trénovani. Coz ve vysledné
aplikaci se da vyTesit zménsenym prahem jistoty, kdy nota se povazuje za detekovanou.

4.3 Hodnoceni GUI

Aplikace byla poskytnuta 6 lidem s riznym trovnémi dovednosti hry na klaviru. Subjektivni
hodnoceni se da shrnou do nasledujiciho pasaze: ‘Aplikace na uceni hry na klaviru je celkem
funkéni. Zacina fungovat Spatné pri zvyseni tirovné Ssumu v prostiedi kolem. Chybi moznost
opakovat segmenty kompozice.

4.4 Omezeni

Podle provedenych zkousek aplikace muze (subjektivné) dobte fungovat pouze pokud Sum
v prostredi je méné nez 38 dB, pokud sum 40 dB a vétsi aplikaci je dost tézko pouzit.
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Kapitola 5

Budouci prace

Samozrejmé predstavend aplikace chce nékolik vylepseni a to jsou:

Vybér jine frekvenéni reprezentaci zvukového signalu nebo optimalizace jiz existujicich
feseni pro vypocet CQT.

ZvétSeni presntosti real-time neuronové siti. A to zajmena pomoci zvétseni poctu
skrytych konvolucnich vrstev v real-time neuronové sité, delsiho trenovaciho procesu
a zvétseni datasetu.

Pridani moznost opakované cvi¢it pouze cast kompozice
Pridani moznosti zapisu kompozice pro cvi¢eni primo v aplikaci.
Pfidani rozpoznavani vice formatt kromé (zatim aplikace umi pouze .wav a .MIDI).

Pridani moznosti upravovat komozici a ukladat ji do MIDI formatu.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem dané diplomové praci bylo vytvoreni aplikaci pro podporu cvi¢eni hry na klaviru.
Navrh takové aplikace predstavuje netrividlni tlohu, zejména kvili nasledujicim dvéma
problémtm. Prvnim problémem je presny pieklad zvukového zdznamu uzivatele do vnitrni
reprezentace, na zaklade které pak bude uzivatel trénovan. Druhym problémem je porizeni
zvuku z mikrofonu a kontrola v redlném case zda to, co uzivatel hraje, odpovida origindlni
nahravce, aby aplikace véas zastavila cvic¢eni. Hlavnim rozdilem mezi prvnim a druhym
problémem je narok na presnost a rychlost. V prvnim piipadé je dulezita piesnost tran-
skripce hudby do not, zatimco rychlost zpracovani kritickd neni. Oproti tomu ve druhém
pripadé, pri real-time kontrole uzivatele, je doba zpracovani jednoho zvukového fragmentu
na prvnim misté. Oba dva problémy byli redukovany na problém klasifikace prehravanych
not podle fragmentu zvukového zaznamu.

Nase feseni je bylo zalozené na pouziti dvou ruzné velkych neuronovych siti (kazda
pro jednotlivé ¢asti programu) s ruznymi architekturami. Prvni neuronova sit je zamérena
na presnou transkripci zvukové nahravky do vnitini reprezentaci notového zapisu - note
batches. Dana sit s malymi zmény byla prevzata z jiz existujici praci [6]. Druha sit byla
vytvorena vlastnimi sily a pouzita za Gcelem pribézné kontroly zvuku z mikrofonu, béhem
cviciciho procesu. Velka ¢ast dané praci se zabyvala vytvoreni vlastni real-time neuronové
sité: vybéru architektury, forméatu vstupnich dat, pifipravou datasetu a trénovani.

Za tcelem oveéreni pripustnosti nové navrzeného reseni byla provedena série experimentu.
Aplikace byla testovand jak z ¢asového hlediska tak i z hlediska pouzitelnosti koneénym
uzivatelem. Pomoci téchto testu byla ovéfena vhodnost zvolenych architektur neuronovych
siti. Taky testy ukédzali ze za urcitych podminek(omezeni) aplikace je celkem funkéni.
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