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ABSTRAKT

Systémy pro automatické tagovani hudebnich dél jsou jednou z mnoha vyzev pro obor strojo-
vého uceni, a to zejména z hlediska komplexnosti celé této problematiky. Praktické uplatnéni
mohou tyto systémy nalézat zejména v obsahové analyze hudebnich dél nebo pfi tridéni obsahu
hudebnich knihoven. Tato prace se zabyva navrhem, trénovanim, testovanim a evaluaci archi-
tektur umélych neuronovych siti pro automatické tagovani hudebnich dél. V Gvodu je pozornost
vénovana poloZeni ucelenych teoretickych zakladid pro tuto problematiku. V praktické Casti je
pak navrzeno 8 architektur neuronovych siti (4 pIné konvoluéni a 4 konvolu¢né-rekurentny).
Tyto architektury jsou nasledné natrénovany za pomoci MagnaTagATune Dataset a mel spek-
trogramu a nasledné je provedeno jejich testovani a evaluace. Nejlepsich vysledkii zde dosahuje
Ctyfvrstva konvoluéné-rekurentni neuronova sit (CRNN4) s hodnotou ROC-AUC = 0,9046 +
0,0016. Jako dalsi krok praktické casti je vytvoren kompletné novy Last.fm Dataset 2020,
ktery je sestaven diky napojeni na API sluzeb Last.fm a Spotify. Tento novy dataset ¢ita 100
otestovany a evaluovany, a je tak polozena zakladni hranice hodnot ROC-AUC, kterych Ize za
pomoci tohoto datasetu dosdhnout. Nejlepsich vysledki zde dosahuje Sestivrstva plné konvo-
luéni neuronova sit (FCNN6) s hodnotou ROC-AUC = 0,8590 + 0,0011. Na zavér celé prace
je vytvorena jednoducha aplikace pro otestovani jednotlivych architektur neuronovych siti na
uzivatelem vloZzeném zvukovém souboru. Prace se svymi vysledky vyrovnava svétovym pracim
na stejné téma a prinasi nékolik novych poznatki a inovaci. Z hlediska inovaci je zejména do-
sazeno podstatného snizeni komplexnosti jednotlivych architektur neuronovych siti v porovnanf{
se svétovymi pracemi pri zachovani podobnych vysledki.
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ronova sit, Last.fm Dataset 2020, MagnaTagATune Dataset, mel spektrogram, neuronova sit,
obsahova analyza, rekurentni neuronova sit, strojové uceni, ziskavani hudebni informace, zpét-
novazebni neuronova sit



ABSTRACT

One of the many challenges of machine learning are systems for automatic tagging of music,
the complexity of this issue in particular. These systems can be practically used in the content
analysis of music or the sorting of music libraries. This thesis deals with the design, training,
testing, and evaluation of artificial neural network architectures for automatic tagging of music.
In the beginning, attention is paid to the setting of the theoretical foundation of this field.
In the practical part of this thesis, 8 architectures of neural networks are designed (4 fully
convolutional and 4 convolutional recurrent). These architectures are then trained using the
MagnaTagATune Dataset and mel spectrogram. After training, these architectures are tested
and evaluated. The best results are achieved by the four-layer convolutional recurrent neural
network (CRNN4) with the ROC-AUC = 0.9046 + 0.0016. As the next step of the practical
part of this thesis, a completely new Last.fm Dataset 2020 is created. This dataset uses
Last.fm and Spotify API for data acquisition and contains 100 tags and 122877 tracks. The
most successful architectures are then trained, tested, and evaluated on this new dataset. The
best results on this dataset are achieved by the six-layer fully convolutional neural network
(FCNNG6) with the ROC-AUC = 0.8590 + 0.0011. Finally, a simple application is introduced
as a concluding point of this thesis. This application is designed for testing individual neural
network architectures on a user-inserted audio file. Overall results of this thesis are similar to
other papers on the same topic, but this thesis brings several new findings and innovations.
In terms of innovations, a significant reduction in the complexity of individual neural network
architectures is achieved while maintaining similar results.

KEYWORDS

auto-tagging, automatic tagging, autotagging, classification, content analysis, convolutional
neural network, convolutional recurrent neural network, Last.fm Dataset 2020, machine learn-
ing, MagnaTagATune Dataset, mel spectrogram, music, music information retrieval, neural
network, recurrent neural network
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Uvod

Problematika automatického tagovdni hudebnich dél se stala v poslednich letech jednou
z mnoha vyhledavanych vyzev pro vyzkumné tymy z celého svéta, a to zejména diky
masivnimu rozvoji strojového ucent, které je silné spjato se stale zvysujicim se vypocetnim
vykonem. V tomto ohledu je tfeba zminit zejména masivni rozmach umélych neuronovich
siti a neustalé zvysovani jejich komplexnosti.

Samotné automatické tagovani hudebnich dél je velmi podstatnou soucasti obort za-
byvajicich se obsahovou analyzou hudebnich nahravek a do jisté miry tizce souvisi s auto-
matickou klasifikaci zanrt, nalad a podobné. Pro klasifikaci zanra a nalad, kdy je tiloha
klasifikace silné soustfedéna jednim konkrétnim smérem, je velice efektivni vyuziti metod
tradi¢niho strojového uceni (napf. GMM nebo SVM). Pti dlohach automatického tagovani,
kdy jsou kategorie jednotlivych tagi velmi ruznorodé (Zdnr, ndlada, ndstrojové obsazent,
hlasitost apod.), vSak tradi¢ni strojové uceni nardzi na jistd omezeni. S prichodem umélych
neuronovych siti vSak tato omezeni zacala ztracet na vyznamu, a byla tak oteviena cesta
k Teseni stale vice komplexnich tloh.

Tato prace se zabyva navrhem, trénovanim, testovanim a evaluaci neuronovych siti
slouzicich jako multi-label klasifikdtor pro automatické tagovani hudebnich dél. Pro tréno-
vani neuronovych siti jsou zde postupné pouzity dva datasety (MagnaTagATune Dataset
— vSeobecné nejpouzivanéjsi dataset pro reseni této problematiky, Last.fm Dataset 2020 —
nové vytvoreny dataset jako soucast feseni této prace). Pouzitim historicky zavedeného da-
tasetu je zajisténa zejména moznost porovnavat dosazené vysledky s vysledky dosazenymi
v jinych pracich zabyvajicich se stejnou nebo podobnou problematikou. Diky testovani na
kompletné novém datasetu jsou pak vyvozeny zcela nové zavéry, které vyvstaly do popredi
diky pouziti odlisnych dat.

Prvni kapitola stru¢né shrnuje problematiku oboru zvaného ziskdvdni hudebnich infor-
maci (MIR) a jsou zde zaroven popséany algoritmy vyuzivané pro parametrizaci hudebnich
signalt v prubéhu Teseni této prace.

Tézisté celé teoretické Casti lezi v druhé kapitole, kterd je zpocatku vénovana tradic-
nimu strojovému uceni a jsou zde popsany klasifikacni algoritmy jako k-nejblizsich sou-
sedi (k-NN), Gaussovy smisené modely (GMM) nebo metoda podpirnych vektori (SVM).
Stézejni cast této kapitoly pak tvoii podrobny popis neuronovych siti z hlediska jejich
elementdrnich stavebnich bloku, vrstev, architektur, ztrdtovich funkci a optimalizacnich
algoritmi. Zavér kapitoly je nasledné tvoren popisem metod vyuzivanych pri testovani a
evaluaci klasifikdtor a vénuje se zejména krivce ROC a hodnoté ROC-AUC.

Treti kapitola je vénovana ptiblizeni problematiky automatického tagovani hudebnich
dél z hlediska metodologie a technik vyuzivanych pro tuto konkrétni formu klasifikace.

Ctvrté kapitola nasledné strucné shrnuje vysledky, které byly dosazeny pfi feseni stejné
nebo podobné problematiky v citované literatute.

Jadro celé této prace pak spociva v paté kapitole, kterd je vénovana pouzitym tech-

nologiim, predzpracovani prvniho z datasetu (MagnaTagATune Dataset) a ndvrhu osmi
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architektur neuronovych siti véetné jejich trénovani. Na zavér této kapitoly je cely proces
trénovani vsech architektur stru¢né shrnut.

Sest4 kapitola je vénovana testovani a evaluaci vSech osmi architektur neuronovych siti
a na zaver této kapitoly je pozornost vénovana porovnani dosazenych vysledku s vysledky
dosazenymi v citované literature ze ¢tvrté kapitoly.

Sedmé kapitola je pak vénovana trénovani, testovani a evaluaci nejlepsich architektur
neuronovych siti z paté kapitoly na nové vytvoreném datasetu (Last.fm Dataset 2020).
V zéavéru této kapitoly jsou pak odhaleny nové poznatky, které s pouzitim prvniho datasetu
odhaleny nebyly.

Osma a zaroven zavérecna kapitola pak pouze stru¢né popisuje vytvorenou aplikaci pro
otestovani jednotlivych architektur neuronovych siti na uzivatelem zvoleném zvukovém

souboru.
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1 Ziskavani hudebnich informaci

Text této kapitoly pojednava o teoretickém tivodu do oboru zvaného ziskdvdini hudebnich
informact (anglickym nazvem Music Information Retrieval, zkrdcené MIR), jehoz zdklady
byly polozeny v 90. letech 20. stoleti jako odpovéd na stale vzriistajici vSeobecnou potiebu
analyzovat a klasifikovat hudebni signaly [T} 2].

V uzsim kontextu lze MIR charakterizovat jako jeden z podobori tradi¢ni analyzy
signali. Na vstup analyzujiciho systému je priveden vstupni signal ve formé posloupnosti
zvukovych vzorkll a na vystupu tohoto systému jsou nasledné ziskany hodnoty urcitého
parametru, ktery je danym systémem definovan [2].

Vys$e uvedeny princip vsak popisuje pouze jeden z mnoha aspektu ziskavani hudebnich
informaci, a tim je extrakce parametru. V Sirsim kontextu je potfeba MIR vnimat jako
spojnici mezi mnoha ruznorodymi obory, jako jsou napr. analyza signdlu, hudebni teorie,
muzikologie, psychologie nebo statistika. Predmétem analyzy zaroven nemusi byt vyhradné

¢isté hudebni signdly, ale naptiklad i textova data nebo MIDI reprezentace [1].

1.1 Parametrizace hudebnich signali

Jak jiz bylo feceno v ivodu této kapitoly, jednou ze zédkladnich a nedilnych soucasti MIR
je extrakce parametri ze zvukovych signali. Tento proces je v praxi zavadén zejména za
ucelem redukce objemu dat pro dalsi zpracovavani. Data obsazena ve zvukovych signéalech
jsou totiz ze své podstaty znacné redundantni.

Pro demonstraci redundance zvukovych dat uvazujme naptiklad zvukovy signal o vzor-
kovaci frekvenci 44,1 kHz (CD standard) a podvzorkujme ho dvakrat na vzorkovaci frek-
venci 22,05kHz, ¢imz je objem dat sniZen na polovinu. Pti béZzném poslechu bude zcela
jisté znatelny pokles kvality nahravky z divodu snizeni maximélni prendsené frekvence
signalu podle vzorkovaciho teorému. Informace obsazené v dané nahréavce (text, ndstrojové
obsazeni apod.) vSak bude mozné nadale rozeznat bez vétsich obtizi i pfes vyse zminénou
redukci dat.

Zékladni déleni parametri lze realizovat mnoha riznymi zpisoby. Jednim z nejfrekven-
tovanéjsich je rozdéleni podle trovné [1]. Nizkodrovriové parametry jsou zpravidla ziska-
vany primo ze zvukovych vzorki signalu. Velmi ¢asto také slouzi jako elementarni stavebni
bloky pro vypocet parametru vyssich drovni. Strednéurovriové parametry potom popisuji
goritmy jako napt. mel-frekvencni kepstrdlni koeficienty, pocatky notovych uddlosti a dalsi.
Vysokotrovriové parametry pak popisuji nejkomplexnéjsi informace o zkoumaném signalu.
Do této kategorie lze zaradit napt. rozpozndvdini melodie, rozpozndvdni akordid, rozpoznd-
vdni rytmu, rozpozndvdni ndstrojového obsazeni a dalsi [1].

Stru¢ny prehled casto pouzivanych parametri véetné jejich drovné je pro nazornost
tute [11, 2, 3, 4, 5]. Pro tcely této préce jsou vSak informace obsazené v této kapitole zcela

dostacujici.
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Nazev parametru Uroven

Amplitudova obalka Nizka
Efektivni hodnota Nizké
Pocet pruchodt nulovou drovni Nizka
Pocatky notovych udélosti Stiredni
Mel-frekvenéni kepstralni koeficienty | Stfedni
Tempo Stredni
Rozpoznavani akordi Vysoka
Rozpoznavani melodie Vysoka
Rozpoznavani téniny Vysoka

Tab. 1.1: Vybér casto pouzivanych MIR, parametrt a jejich trovni.
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1.1.1 Parametry vyuzivané pro automatické tagovani hudebnich dél

Uéelem této kapitoly je sezndmit ¢tenafe s nejpouzivandjsimi parametry vyuzivanymi pii
snaze o automatické tagovani hudebnich dél. Prvné je popsan a matematicky definovan
spektrogram a jeho modifikace ve formé mel spektrogramu. Pravé spektrogram a jeho mo-
difikace vsak neni zcela vhodné oznacovat jako parametry — prakticky se totiz jedna pouze
o casové-frekvencni reprezentace signali. Na zavér jsou pak popsany mel-frekvencni kepst-

rdlni koeficienty.

Spektrogram

Spektrogram je jednim ze zdkladnich nastroji pro analyzu zvukovych signalt. Jednd se

o reprezentaci daného signalu v ¢asové i frekvenéni oblasti [6].

Vypocet probiha za pomoci algoritmu diskrétni STFT (krdtkodobd Fourierova transfor-
mace, anglickym nazvem Short-Time Fourier Transform). Na pocatku je signal segmen-
tovan na kratké c¢asové ramce o stejné délce a béhem tohoto procesu lze zvolit moznost
prekryvu jednotlivych rdmecu. V praxi se velmi ¢asto voli hodnota prekryvu 50 %, coz
znamena, ze novy ramec zac¢ina vzdy v poloviné ramce predchoziho. Néasledné jsou jednot-
livé rdmce nasobeny symetrickym c¢asovym oknem o stejné délce a na jednotlivé ramce je
aplikovan algoritmus DFT (diskrétni Fourierova transformace, anglickym nazvem Discrete
Fourier Transform), ktery je v praxi takika vyhradné realizovdn pomoci algoritmu FFT

(rychld Fourierova transformace, anglickym nézvem Fast Fourier Transform) [6].

Diskrétni STFT lze definovat vztahem

o0

Xstrr(m, f) = Z z[n]wln — m]e I2m, (1.1)

n=—oo

kde z je vstupni signal, w je ¢asové okno (napr. Hann, Hamming apod.), f je frekvence a m
je posunuti [7]. P¥i vypoctu STFT se zdroven uplatiuje Heisenberguv princip neurcitosti

modifikovany D. Gaborem:

AtAf > % (1.2)

kde At je ¢asové rozliseni a Af frekvenc¢ni rozliSeni [7), 8]. Ze vztahu (1.2]) vyplyva, ze se
zvySujicim se rozliSenim v ¢asové oblasti klesa rozliSeni ve frekvenéni oblasti a naopak [6].

Blokovy diagram vypoctu spektrogramu je zndzornén na obr.[I.I Parametry vypo-
¢tu spektrogramu jsou délka casovych rdmcu, prekryv casovijch ramcu, druh a délka okna
a délka FFT. V praxi jsou zpravidla vSechny délky (céasové rdmce, okno, FFT) voleny

jednotné.
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—» Ramec1l —P» Nasobeni oknemw —P» |DFT | —
—p> Rémec2 —P Nasobeni oknem w —P»{ |DFT | —
Zvukovy Segmentace na , . "
Lo =P P Ramec3 P Nésobeni oknemw —9 |DFT|
signal casové ramce
9 Ramecn P Nasobeni oknem w —P |DFT|+—

Obr. 1.1: Blokové schéma vypoctu spektrogramu.

P Spektrogram

Na obr.[I.2] je pak zndzornéna ukézka vystupu spektrogramu pro linedrné preladovany

harmonicky signdl od 20 Hz do 20kHz o délce trvani 5s pri vzorkovaci frekvenci 48 kHz.
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Obr. 1.2: Ukazka vystupu spektrogramu.

Mel spektrogram

Mel spektrogram je jednou z mnoha modifikaci klasického spektrogramu popsaného v pred-

chozi podkapitole. Casovy ramec je po provedeni STFT filtrovan bankou mel filtri a vy-

sledné hodnoty po filtraci jsou v ramci jednotlivych filtrii seéteny. Aplikovanim tohoto

postupu na vSechny casové ramce je ziskan mel spektrogram o rozmérech pocet mel fil-

tri x pocet casovych ramcu [9) 10]. Blokové schéma vypoctu mel spektrogramu pro jeden
dasovy rdmec je zndzornéno na obr.[1.3] [10].
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—» Mel filtr 1 —» Sumace —

9 Mel filtr 2 — Sumace —

Zv'uko’vy_> Czlxsovy > Nasobeni _» [DFT| — ! Melfiltr3 —P> Sumace ——3 Melsptvektrclagr'am
signal ramec oknem w (pro dany Easow rémec)

9 Mel filtr n —¥ Sumace —

Obr. 1.3: Blokové schéma vypoctu mel spektrogramu.

Samotnéd banka filtri je povétsinou realizovana pomoci trojuhelnikovych filtri, které
jsou povazovany za nejjednodussi aproximaci sluchovych filtri. Mel skala je pouzita za
ucelem napodobeni logaritmickych vlastnosti lidského sluchu, kdy je rozlozeni vnimanych

frekvenci na bazilarni membrané rovnéz logaritmické. Rozmisténi filtra je pak v mel skale

pravidelné (viz obr.[1.4)) [11].
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(b) Mel frekvenéni osa.

Obr. 1.4: Modulové frekvencni charakteristiky banky 15 trojihelnikovych mel filtrt.

Pro prepocet mezi frekvencéni a mel skdlou plati

f

m = 2 1 1+ =),
I 995 Oglo( + 700)

kde fm odpovida frekvenci f v mel skale [2, [11].
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Na obr.[L.5]1ze ndzorné pozorovat, jak banka 96 mel filtri ovlivnila graficky vystup mel

spektrogramu pro linearné preladovany harmonicky signal.
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Obr. 1.5: Ukazka vystupu mel spektrogramu.
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Mel-frekvencni kepstralni koeficienty

Mel-frekvencni kepstrdlni koeficienty (anglickym nézvem Mel-Frequency Cepstral Coeffi-
cients, zkracené MFCC) patii k velice populdrnim parametrim v oboru zpracovani reci
i v oboru zpracovani hudebnich signala. Stejné jako mel spektrogram je tento parametr
zalozen na mel frekvenéni skéle a jsou zde vyuzity stejné trojihelnikové filtry (viz obr..

Algoritmus pro vypoc¢et MFCC je ndzorné zobrazen na obr.[I.6] Vstupni signal je seg-
mentovan na ¢asové ramce a ty jsou nasledné transformovany pomoci DFT (v podobé FFT)
na vykonové spektrum. Toto spektrum je nédsledné filtrovano bankou mel filtra, vystupy
jednotlivych filtra jsou seCteny a pro kazdy filtr je ziskdna jedna jedinad hodnota. Néasledné
je proveden prirozeny logaritmus a inverzni DFT téchto hodnot. Provedeni inverzni DFT
je realizovano pomoci inverzni diskrétni kosinové transformace (IDCT). Vystupem jsou

pak mel-frekvencéni kepstrdlni koeficienty [2, [I1].

Zvukovy Segmentace na 2 nl Filtrace
_ . - —P> D .
signal ¢asové ramce e bankou filtrd

R ‘

i Hammingovo okno

L PHrozeny IDFT Mel-frekvencni
Iogaritm:s > (IcT) —»  kepstralni
koeficienty

Obr. 1.6: Blokové schéma vypoctu mel-frekvencénich kepstralnich koeficienti.

25






2 Strojové uceni

Strojové uceni je jednou z mnoha podoblasti umeélé inteligence. Jednd se o schopnost
pocitacového systému ucit se a nabyvat zkusenosti pomoci zmén svych vnitinich stavi na
zékladé poskytnutych podnéti.

Zakladni a typické déleni strojového uceni lze realizovat nasledovné:

e uceni s ucitelem — béhem uceni lze ziskat informace o chybéach,

o ucend bez ucitele — béhem uceni nelze ziskat informace o chybach (typicky shluko-
vdant) [11].

Z hlediska vyuziti 1ze strojové uceni déle rozdélit na tlohy tykajici se klasifikace (za-
fazeni vstupu do nékteré z vystupnich tiid), regrese (odhad ¢iselné hodnoty vystupu na
zékladé vstupu) a shlukovdni (zarazovani vstupu do skupin s podobnymi charakteristi-
kami). Pro ucely této prace vsak bude nésledujici obsah omezen pouze na klasifikaci,
kterou lze dale rozdélit nésledovné:

o klasifikace zaloZend na vzddlenostech — je vypoctena vzdalenost mezi znamym a ne-
znamym vzorem pomoci nékteré z metrik a na zakladé této vzdalenosti je neznamy
vzor zarazen do nékteré ze trid,

o statistickd klasifikace — jsou vyuzivany statistické modely, na jejichz zdkladé je sta-
novena pravdépodobnost prislusnosti neznamého vstupniho vzoru do konkrétnich
tiid [11].

V nésledujicich textech se priznakem rozumi zejména data ziskand pomoci parametri-

zace signdlu (viz kap.|1.1)). Vzorem se pak rozumi jeden konkrétni signil nebo data.

2.1 Kilasifikacni algoritmy

2.1.1 k-nejblizSich sousedt

Algoritmus k-nejblizsich sousedi (anglickym nézvem k-Nearest Neighbors) je nejtypictéj-
$im zastupcem ze skupiny vzdalenostnich klasifikatori. Pro nezndmy vzor jsou ziskany
vektory priznaku a jsou méreny vzdalenosti vuci priznaktm znamych vzori. K tomu je

vétsinou vyuzivana Fuklidovskd vzddlenost podle vztahu

kde = (x1,x9, x3, ..., T,) je vektor priznaki pro nezndmy vzor a y = (y1, Y2, Y3, ---s Yn) j€
vektor priznaki pro zndmy vzor [2].

Na zékladé vzdalenosti je nasledné neznamy vzor zarazen do tridy k nejblizsich zna-
mych vzoru. Cely proces je ndzorné zobrazen na obr.2.1] Pro k = 1 je nezndmy vzor
oznacen jako cerveny trojuhelnik, pro k = 3 a k£ = 6 je pak zarazen jako modry Ctve-
rec [2), [5].
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Obr. 2.1: Urceni vystupni tFidy podle k nejblizsich sousedi.

2.1.2 Gaussovy smiSené modely

Gaussovy smisené modely (anglickym nazvem Gaussian Mizture Models, zkracené GMM)
jsou jednim z nejcastéji vyuzivanych statistickych klasifikatora. V principu se jedna o mo-
delovani mnoziny trénovacich piiznakl jednou nebo vice Gaussovymi funkcemi. Vysledny
smiseny model potom vznikne linedrni kombinaci m Gaussovych funkci a plati pro néj

vztah

z) — S o fi () — - o 1 exn| — (mi_ﬂi)TKi_l(mi_”i)> 929
fGMM( ) z:ZI zfz( ) ,L:ZI % (2n)”det(Kl) P( 9 s ( . )

kde = (z1,x2,x3, ..., Ty) je vektor priznakl, pu = (p1, p2, 43, ..., fin) je vektor strednich
hodnot, n je pocet priznaki, « je vahovaci ¢initel, T znamena transpozici matice nebo

vektoru a K je kovarian¢ni matice, pro kterou plati

E((x1 —p1)(e1 — 1)) E((v1 — ) (w2 —p2)) - E((21 — ) (@ — pn))
E((ze — p2)(@1 — 1)) E((w2 — p2)(z2 —p2)) -+ E((w2 — p2)(@n — fin))
K= |E((x3—p3)(x1 — 1)) E((xz—p3)(we —p2)) ... E((xs — p3)(@n — pn)) |,
| E((@n — pn) (@1 — 1)) E((@n — pn) (@2 — p2)) .. E((@n — pin)(@n — fin)) ]
(2.3)

kde E znaci stfedni hodnotu [I1].
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2.1.3 Metoda podpiirnych vektort

Metoda podpiirnijch vektord (anglickym nézvem Support Vector Machine, zkracené SVM)
je jednim z dalsich populdrnich statistickych klasifikatori. Uceni probiha s ucitelem a

v principu je hleddna nadrovina, kterda optimalné rozdéluje mnozinu priznakt v daném

.....

Obr. 2.2: Ukazka optiméalniho rozdéleni prostoru pomoci algoritmu SVM.

Jedna se o bindrni klasifikdtor — to znamend, Ze jsou data rozdélovana pouze do dvou
trid. V pripadé pouziti SVM pro klasifikaci dat do vice vystupnich tfid je potfeba tuto
tlohu rozdélit na elementarni binarni klasifikace podle jednoho z nésledujicich pravidel:

e 1 vs. 1— jsou postupné porovnavany vsechny dvojice tiid viic¢i sobé,

e 1 vs. zbytek — je porovnavana vzdy jedna tfida vaci zbytku.

Vysledek klasifikace je potom rozhodnut na zékladé vysledku dil¢ich klasifikdtora [5].

2.2 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité (anglickym ndzvem Artificial Neural Networks, zkrdcené ANN nebo
pouze NN) jsou jednou z podoblasti umelé inteligence (resp. strojového ucent). Histo-
rie tohoto odvétvi saha az do roku 1943, kdy byl zkonstruovan prvni matematicky mo-
del umélého neuronu, za jejimz vznikem stala dvojice americkych védci — W. Pitts a
W.McCulloch [12]. Tento model napodoboval chovani redlnych neuront obsazenych v lid-
skych neuronovych sitich. V roce 1949 byl pak D. Hebbem predstaven zptsob, kterym bylo
mozné tento jednoduchy neuron ucit [I3]. Prvni neuronova sit byla nasledné zkonstruovana
v roce 1962 F. Rosenblattem [I4]. Nejvétsi rozmach tohoto odvétvi je vSak datovan az od

80. let 20. stoleti a je silné spojen s rapidnim rozvojem vypocetnich technologii. Nutno
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podotknout, Ze popularita neuronovych siti roste déle i v soucasnosti. Pouzité technologie

vvvvvv Vv

se vSak stdvaji stale slozitéjsimi a sofistikovanéjsimi [15] [16].

Nasledujici texty jsou omezeny pouze na relevantni druhy neuronovych siti z hlediska
zadani této prace. Pro klasifika¢ni dlohy jsou nejcastéji vyuzivany wicevrstvé neuronové
sité (anglickym nazvem Multi-Layer Neural Networks, zkracené MLNN), které mohou, ale
nemusi mit zpétnou vazbu. Déle je vyuzivan algoritmus uceni se zpétnym sivenim chyby

(anglickym nazvem Back-Propagation of Gradient, zkracené BPG).

2.2.1 Model umélého neuronu

Model umeélého neuronu vychéazi z biologického neuronu a je zakladni stavebni jednotkou
vSech neuronovych siti. Neuron ma zpravidla n vstupt, které jsou realizovany formou
vektoru a = (ay,az,as, ...,a,). Kazdému vstupu pak prislusi vaha z vektoru vah w =
(w1, wa, ws, ..., wy). Tyto vahy ovliviiuji miru p¥ispévku jednotlivych vstupi do vnitiniho
potencidlu neuronu, ktery je realizovin sumacni funkci. Sumacni funkce pak muze byt
déle ovlivnéna prahovou hodnotou b a vysledny vnitini potencidl neuronu je nasledné

urcen podle vztahu

i=1

Vystup sumacni funkce je zpravidla vstupem pro nékterou z nelinearnich aktivac-
nich funkei f(x), které uréuji zpusob, kterym je vnitini potenciidl neuronu transformo-
van. Z toho vyplyva, ze konecny vystup neuronu y je zavisly na druhu pouzité aktivacni
funkce [11, 15, [16].

Model umeélého neuronu je graficky zndzornén na obr.[2.3] a pfehled nejpouzivanéjsich
aktivacnich funkei pak v tab.[2.1] [16].

Aktivacni
funkce f(x)

Obr. 2.3: Model umélého neuronu.
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Tab. 2.1: Definice nejcastéji pouzivanych aktivacnich funkeci.

Nazev funkce

|

Funkce

Sigmoida

=N

Hyperbolicky tangens f(z) = tanh(x) = Egi;g::g
Gaussova funkce f(z)=e*
0, prox <0
Skokova funkce flx) =
1, prox >0
0, proxz<0
ReLU flz) = P
r, prox >0
ar, prox <0
PReLU f(z) = /
xz, prox>0
ae® —1), prox <0
ELU fay= 4P
x, proxz >0
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2.2.2 \Vrstvy neuronovych siti

Jak jiz bylo feceno v predchozi podkapitole, neuron jako takovy je pouhou zakladni sta-

vvvvv

byly zavedeny wrstvy, ve kterych jsou jednotlivé neurony usporadany. Vystupy neuront
jedné vrstvy se pak mohou stat vstupy pro vrstvy nasledujici, a timto zptisobem vznikaji

pravé neuronové sité [16].

Formalné se neuronové sité sklddaji ze vstupni vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy

(viz obr.[2.4) [16].

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obr. 2.4: Ukazka jednoduché dopiedné neuronové sité.

Jelikoz v praxi existuje nemalé mnozstvi riznych druhi vrstev, v této podkapitole
jsou priblizeny pouze ty, které primo souviseji se zadanim této prace. V tivodu zaroven
nutno podotknout, Ze existuje i mnoho riznych vrstev, které neobsahuji zddné neurony a
jejich tkolem je pouze specificka tiloha jako napr. zména rozméru dat, podvzorkovdni dat
a podobné.

PIné propojena vrstva

Neurony této vrstvy jsou plné propojeny se vSemi neurony vrstvy predchozi. Veskeré spoje
jsou vahovany, ¢imz je opét Fizen prispévek jednotlivych vstupt do vnitinich potenciali
neuront [16], [17].
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Konvolucni vrstva

Na vstupni data je postupné aplikovano konvolu¢ni jddro/filtr o zvolenych rozmérech.
Proces rozdéleni vstupnich dat a naslednou aplikaci jader 1ze ndzorné pozorovat na obr.[2.5]
kde je jaddro posouvano po vstupnich datech s nejmensim moznym krokem (v praxi mize
byt tento krok mnohonésobné vétsi). Po aplikovani jadra jsou vysledné hodnoty secteny,

a tim je dan vysledek, jehoz rozmér je imérny pouzitému kroku a rozméru jadra [17, [18].

Vstupni data Rozdéleni vstupnich dat Konvolucni jadra Vysledek

110(1
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=l =)
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Obr. 2.5: Ukazka principu fungovani konvoluéni vrstvy.

7 matematického hlediska se jedné o prostou 2D konvoluci, kterou lze definovat podle

vztahu

ylm,n| = x[m,n] x wim,n] = ZZm[k,l]w[m —k,n—1], (2.5)
koo

kde z jsou dvourozmérna vstupni data a w je dvourozmérné konvoluéni jadro [7, [17].

V praxi je zpravidla pouzito nékolik jader najednou. V takovém piipadé je sice zmen-
Sovan rozmeér vysledného pole, ale téchto poli vznikd diky pouziti jader vice, a tim zaroven
roste 1 komplexnost celé neuronové sité. Piiklad na obr.[2.5] zndzornuje pouziti dvou jader
o rozmérech 3 X 3 na vstupni data o rozmérech 4 x 4 s krokem 1. Vysledek ma v tomto

pripadé rozmeér 2 x 2 x 2.

V pripadech, kdy nevyhovuje zvoleny krok a zvoleny rozmér jadra rozmértm vstupnich
dat a hrozilo by vynechani nékterych ¢asti vstupnich dat, je vhodné aplikovat tzv. zero-
padding, ktery vstupni data na okrajich rozsiti o nulové hodnoty a zajisti tak, aby nebyly

zadné informace obsazené ve vstupnich datech vynechany.
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Pooling vrstva

Ulohou vrstev typu pooling je redukce poétu hodnot. Z praktického hlediska se jedn4 o ana-
logii k podvzorkovani signalu. Podle toho, jakym zptsobem dochézi k redukci vice hodnot
do jedné, lze pooling vrstvy délit na maz-pooling, avg-pooling, sum-pooling a podobné.

Princip funkce maz-pooling vrstvy je nazorné zobrazen na obr. 17, [18].

Vstupni data Vysledek

—~ &

Obr. 2.6: Ukazka principu fungovani max-pooling vrstvy.

Batch Normalization vrstva

Batch Normalization vrstva vyhodnocuje pro davku b = (x1, x9, 3, ..., ;) prumér a roz-
ptyl. Néasledné jsou hodnoty této davky normalizoviany podle vzorce

= ol (2.6)

T 2 )
\/Op T €

kde pp odpovidd priaméru a 012, odpovida rozptylu hodnot davky b a e je konstantou

zajistujici numerickou stabilitu [21]. Déle jsou hodnoty posunuty a skdlovany podle vzorce

yi = Y2 + B, (2.7)

kde v a (8 jsou nové trénovatelné parametry neuronové sité, které tato vrstva zavadi [17,
[18] [21]. Tento proces ze své podstaty prispiva k redukci citlivosti na pocateéni inicializaci

parametri neuronové sité a zaroven prispiva ke zrychleni procesu trénovani [21].

Dropout vrstva

Jedinou ulohou dropout vrstev je ndhodna deaktivace ur¢itého zvoleného procenta spoju
mezi jednotlivymi vrstvami, ¢imz je zajisténo zmenseni vzdjemné zavislosti jednotlivych
neuront. V praxi jsou tyto vrstvy zarazovany za tcelem obrany proti preuceni sité (an-
glickym nazvem overfitting), kdy dochazi k prilisné zavislosti nastaveni sité na trénovaci

mnoziné dat — pro nezndméa data potom sit nedosahuje adekvatnich vysledku [16] 17, [18].
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Softmax vrstva

Softmax vrstva je zpravidla posledni vrstvou neuronovych siti a jejim ucelem je trans-
formace vystuptu predchozi vrstvy na hodnoty pravdépodobnosti lezici v intervalu (0, 1).
V Kklasifikacnich tlohdch odpovidd pocet téchto hodnot poctu predikovanych trid a je-
jich soucet je roven 1. Tim se softmax vrstva stava idealni pro pouziti v tzv. multi-class
klasifikaci, kdy vstupnimu vzoru nélezi préavé jedna tiida L6} [17].

V pripadé multi-label klasifikace, kdy mtze jednomu vstupnimu vzoru odpovidat vi-
cero t¥id, neni tedy jeji pouziti zddouci, protoze je zde kladen pozadavek na nezavislost

predikovanych pravdépodobnosti pro jednotlivé ttidy.
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2.2.3 Architektury neuronovych siti

Neuronové sité lze z hlediska jejich architektur délit na dopredné site, zpétnovazebni sité a
samoorganizujici sité. V nasledujicich textech budou blize ptiblizeny predevsim sité zpét-
novazebni.

Princip dopfednych vicevrstvych siti byl jiz ndzorné popsan na obr.[2.4] Pouzity pocet
neuront i pocet skrytych vrstev se vzdy odviji od charakteru feseného problému a od

kvality a mnozstvi trénovacich dat.

Zpétnovazebni neuronové sité

Zpétnovazebni neuronové sité (anglickym nézvem Recurrent Neural Networks, zkracené
RNN), jak jiz sdm ndzev napovida, obsahuji zpétné vazby, kterymi jsou privadény vy-
stupy neuronti zpét na jejich vlastni vstupy nebo na vstupy neuronti nékteré z predchozich
vrstev. Hlavnim duvodem pro zavadéni téchto siti je jejich schopnost dynamického zpra-
covani informaci [16]. V praxi se jednd zejména o fakt, Ze sit mé lepsi predpoklady pro
nachézeni souvislosti v ramci dlouhych tseki casové proménnych vstupnich dat. Tim se
tato architektura stavd vhodnou volbou pro zpracovani hudebnich signala.

Na obr. je znazornén mozny princip realizace zpétnych vazeb [16].

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Tfida 1

Trida m

Obr. 2.7: Ukazka realizace zpétnych vazeb ve zpétnovazebnich neuronovych sitich.

2.2.4 LSTM sité

LSTM sité (zkratka slov Long Short-Term Memory) jsou jednou z konkrétnich realizaci
zpétnovazebnich neuronovych siti a jsou vhodné pro analyzu dlouhodobych ¢asovych zavis-
losti. Jejich zékladnim stavebnim prvkem jsou LSTM bunky, které jsou nasledné fetézeny

za sebe. Nésledujici texty jsou ¢erpany z puvodni prace [22] a déle pak z [16, 23].
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Obr. 2.8: Bunitka LSTM sité.

Vv

Nejdilezitéjsi soucasti buniky je jeji vnitrni stav ¢;, ktery je ovliviiovan pouze linedrnimi
operacemi za pomoci tii bran, které jsou realizovany neurony. Bunka na pocatku dédi svij
vnitini stav od bunky predchozi a tento stav je nésledné aktualizovan.

Zapominaci brana (anglickym nédzvem forget gate) rozhoduje o tom, které informace

budou odstranény z vnitintho stavu bunky podle vztahu
Ji = o(Wiay + Uthy 1 + by), (2.8)

kde x; je vektor vstupnich dat, h;_1 je vektor vystupu predchozi LSTM bunky, W; a
U; jsou matice vah zapominaci brany a b¢ je vektor prahovych hodnot zapominaci brany.
Vystupem je hodnota v intervalu (0, 1), kterou je Fizena velikost vnitiniho stavu buiky.

Vstupni brdna (anglickym nazvem input gate) pak 7idi, jakymi informacemi bude
vnitini stav bunky aktualizovan podle vzorci

i = o( Wiy + Uihy—1 + by), (2.9)

q: = tanh( qut + Uqht,1 + bq) (210)
Prvky pouzité ve ve vztazich (2.9) a (2.10) jsou analogické k prvkiim pouzitym pti

vypoctu vystupu zapominaci brany.

V tuto chvili lze jiz ziskat novy vnitrni stav bunky podle vztahu
c=fr X1+ 4 X q. (2.11)
Vistupni brdna je nésledné urcena vztahem
o, =o(Wom + Ushy—1 + by). (2.12)

Celkovy vgstup LSTM bunky je pak ziskdn z vnitiniho stavu bunky a vystupni brany
pomoci vztahu
h: = tanh(¢;) x oy. (2.13)
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2.2.5 GRU sité

GRU sité (zkratka slov Gated Recurrent Unit) do znac¢né miry vychézeji z architektury
LSTM siti. Jedna bunka sité obsahuje dvé brdny, které ovliviiuji vnitini stav linedrnimi
operacemi. V pripadé GRU je vnitini stav buniky na rozdil od LSTM roven vystupu bunky.
Jde o relativné novy princip, ktery byl publikovan v roce 2014 v préci [24], ze které jsou

nasledujici texty cerpany.

Xt

Obr. 2.9: Bunka GRU sité.

Zapominaci brana a vstupni brana jsou zde zkombinovany v jednu jedinou aktualizacni

branu (anglickym nadzvem update gate), kterd odpovidd vztahu
z =0o(Wyxy + Ushi—1 + b,), (2.14)

kde x; je vektor vstupnich dat, h;_1 je vektor vystupu predchozi GRU bunky, W, a U,
jsou matice vah aktualiza¢ni brany a b, je vektor prahovych hodnot aktualiza¢ni brany.

Nasledné je ziskdna odezva resetovaci brany (anglickym ndzvem reset gate) podle
vztahu

r = o( Wy + Uphy_1 + by) (2.15)

a vystup celé GRU bunky odpovida vztahu

hy = (1 —2z) X ly—1 + z x tanh( Wy, + U (¢ X hy—1) + by). (2.16)

2.2.6 Zpétné siteni chyby

Zpétné sireni chyby (anglickym ndzvem Back-Propagation of Gradient, zkracené BPG) je
jednim z nejcastéji pouzivanych algoritmt pro trénovani neuronovych siti. Tato metoda
je zalozena na vypoctu chybovosti sité a nasledné tpravé vah mezi jednotlivymi neurony
tak, aby byla chybovost sité co nejmensi. Cely proces trénovani neuronové sité pomoci

zpétného siteni chyby lze zjednodusené popsat nésledovné:
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inicializace vah sité,

vybér vzoru z trénovaci mnoziny,

urceni odezvy sité na vybrany vstupni vzor,
urceni chyby na vystupu sité,

urceni chyby v predchozich vrstvach pomoci zpétného siteni chyby,

ARl

lokalni tprava vah,

7. opakovani celého procesu od bodu 2, dokud nejsou vlastnosti sité prijatelné [19].
Matematicky se jedna o relativné slozity proces a je podrobnéji popsan zejména v puvodni
praci [20] a déle pak v [16 [17] [18].

2.2.7 Ztratové funkce a optimalizacni algoritmy

V predchozich podkapitolach byly popsany zakladni stavebni prvky neuronovych siti, na
zékladé kterych lze navrhnout a zkonstruovat neuronovou sit. Navrh sam o sobé vsak
k dspésnému natrénovani sité nestaci. K tomu slouzi pravé optimaliza¢ni algoritmy (ang-
lickym nézvem optimizers), které urcuji, jakym zptisobem budou vnitini stavy neuronové
sité aktualizovany na zakladé vysledki ztratové funkce (anglickym nazvem loss function).
To vse za pomoci algoritmu zpétného siveni chyby.

Tato prace je omezena pouze na ztratovou funkei bindrni vzajemné entropie (anglickym
nazvem binary cross-entropy), kterd je jednou z nejpouzivanéjsich ztratovych funkei pro

ulohy binarni klasifikace a lze ji definovat pomoci vzorce

1 & N "
BCE =——3% (yz log 9i + (1 — y;) log(1 — yi)>, (2.17)
i=1
kde n je pocet vstupnich vzoru, y; je spravné bindrni zarazeni konkrétniho vstupniho vzoru
a J; je predikovand pravdépodobnost zatazeni vstupniho vzoru [25].

Z hlediska optimalizacnich algoritmu je v této praci vyuzivan pouze algoritmus Adam,
ktery byl poprvé popsan v praci [26] z roku 2014 a velmi rychle se stal standardem na poli
optimalizac¢nich algoritmil zejména diky faktu, zZe jsou v ném spojeny kladné vlastnosti
jingch diive hojné vyuzivanych algoritmt jako napt. RMSprop nebo AdaGrad. 7 uzivatel-
vychozi hodnota je nastavena na 0,001. Nastaveni této hodnoty je kritickym faktorem,
ktery ovliviiuje spravné natrénovani neuronové sité. Matematicky aparat na pozadi tohoto

algoritmu je pomeérné slozity a vice informaci lze najit v ptuvodni préci [26].

2.3 Evaluace klasifikatoru

Vyhodnoceni tspésnosti klasifikdtoru je stézejni informaci o tom, s jakou spolehlivosti
klasifikdtor pracuje pri zarazovani neznamych dat. Evaluace je zpravidla provadéna na
testovaci mnoziné dat, pro kterou jsou spravné vysledky jiz znamy. Tyto vysledky jsou

nasledné porovnavany s vysledky klasifikatoru.
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2.3.1 Presnost

Za jeden ze zakladnich evaluaénich néstroju lze povazovat presnost (anglickym nazvem

Accuracy, zkrdcené ACC), kterou lze vyjadrit vztahem

_ pocet spravnych predikei

ACC (2.18)

celkovy pocet predikei

Uvazujme tedy mnozinu testovacich dat, kterd obsahuje 100 vzoru. Tyto vzory jsou
privedeny na vstup klasifikitoru a do spravnych trid je zafazeno 90 z nich. Vysledna
presnost tohoto klasifikdtoru je pak podle vztahu (2.18) rovna 90 %.

2.3.2 ROC kfiivka

ROC kiivka (zkratka slov Receive Operating Characteristic) je jednim z nejpouzivanéjsich
prostredka ke zhodnoceni kvality klasifikatorti. Pred samotnou definici je vsak vhodné
zavést pomocné hodnoty podle tab.[2.2] [27].

Tab. 2.2: Pomocné hodnoty pro definici ROC kfivky.

Zkratka Nazev ‘ Popis
TP True Positive | Vstupni vzor je prirazen tridé, do které patii.
TN True Negative | Vstupni vzor neni prifazen tiidé, do které nepatti.
FP False Positive | Vstupni vzor je pritazen tiidé, do které nepatii.
FN False Negative | Vstupni vzor neni prifazen tiidé, do které patii.

V praxi se vSak pro definici hodnot z tab.[2.2) ¢asto vyuziva tzv. matice zdmén (anglic-
kym nazvem Confusion Matriz), kterd je zndzornéna tabulkou

Tab. 2.3: Matice zamén.

‘ Skutecns 1 ‘ Skutecns 0

Predikovana 1 TP FP
Predikovana 0 FN TN

Hodnota True Positive Rate (zkracené TPR) pak definuje miru pravdivé pozitivity a

Ize ji definovat podle vztahu

TP

TPR= ——
R TP+ FN

28]. (2.19)

TPR je velmi casto oznacovano téz jako senzitivita.
Déle je vhodné definovat rovnéz hodnotu False Positive Rate (zkracené FPR), ktera

urcuje miru falesné pozitivity podle vztahu

Fp

FPR= ———
h FP+ TN

28]. (2.20)
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Pro tplnost je déle stézejni zavést tzv. klasifikacni prah (anglickym nézvem classifi-
cation threshold), ktery pro bindrni klasifikdtor uddva hodnotu, na zakladé které je roz-

hodnuto, jestli je dany vstupni vzor do konkrétni t¥idy zarazen, nebo ne [28§].

Uvazujme binarni klasifikaci testovaci mnoziny, jejiz vysledky lze pro kazdou t¥idu vy-
jadrit pomoci hustoty pravdépodobnosti. ROC kfivka je nasledné definovana jako zavislost
TPR na FPR pro ruzné klasifikacni prahy [28]. Pokud je rozlisitelnost hustot pravdépodob-
nosti na dobré drovni, ROC kfivka se v ur¢itém bodé vice pfiblizuje k bodu o souradnicich

[0,1]. Tento bod udéava optimélni klasifikaéni prah a ¢im blize se kfivka k tomuto bodu
priblizuje, tim je klasifikdtor spolehlivéjsi (viz obr. a obr.[2.11)) [27].
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|
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~ |

= I
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|
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|
|

FP | FN
| I I I I I I I I I
x[-] 00 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
FPR [
(a) Hustoty pravdépodobnosti. (b) ROC ktivka.

Obr. 2.10: Ukézka Spatné rozlisitelnosti tiid bindrniho klasifikatoru.
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(a) Hustoty pravdépodobnosti. (b) ROC ktivka.

Obr. 2.11: Ukéazka dobré rozlisitelnosti t¥id bindrniho klasifikatoru.
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ROC-AUC
ROC-AUC (zkratka ze slov Area Under the ROC Curve) je v podstaté integrdlem ROC

krivky a udava spolehlivost klasifikdtoru napri¢ vSemi uvazovanymi klasifika¢nimi prahy.

ROC-AUC = / " ROC(K)dp B (2.21)
0

Vyhodou je, ze vysledkem je pouha jedna jedind hodnota, a tudiz je ROC-AUC vhod-

nym nastrojem pro snadnou interpretaci vysledné kvality navrzeného klasifikatoru.
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3 Automatické tagovani hudebnich dél

Procesem tagovdni (anglickym nazvem tagging, Cesky také stitkovdni) hudebnich dél se
rozumi pridélovani kratkych textovych retézcti, které dané skladby konkrétnim zptsobem
charakterizuji. Tyto tagy nalézaji uplatnéni zejména pri t¥idéni hudebnich knihoven nebo
pii analyze hudebniho obsahu skladeb.

Za popularizaci tagovani hudebnich dél stoji zejména socidlni sité orientované na hu-
debni obsah. Ukazkovym prikladem takové sité mize byt napriklad sluzba Last. meL ve
které dochazi k tzv. kolaborativnimu tagovdini, béhem néhoz maji uzivatelé moznost pri-
razovat tagy skladbam v tamni databézi. Na jejich zdkladé je potom mozné vyhledavat
skladby nebo tiidit hudebni knihovny. V systémech zalozenych na uzivatelské komunité
vSak dochézi k nedostatecnému pokryti méné popularnich skladeb a tento fakt lze pova-
zovat za jeden z hlavnich duvodu ke snaze zavést systémy pro automatické tagovani [1].

Obsah tagt je ¢asto velmi ruznorody, a proto je lze zafazovat do mnoha rtznych ka-
tegorii, jako jsou napiiklad Zdnr, ndlada, ndstrojové obsazeni, tempo a dalsi. PT¥i snaze
o automatické pridélovani tagl lze tedy narazit na souvislosti napf. s automatickou klasi-
fikaci zanra nebo nélady. Spoleénym predmétem zajmu vSech téchto odvétvi je zcela jisté
vyuziti strojového uceni [1]. Nicméné pravé z duvodu znacéné riuznorodosti tagi se nabizi

vyuzivat mirné odlisné pristupy, nez by tomu bylo pri vyse zminénych klasifikacich.

3.1 Techniky automatického tagovani

Systémy pro automatické tagovani hudebnich dél jsou vyhradné realizovany za pomoci kla-
sifikdtoru. Jedna se o druh strojového uceni, které zarazuje vstupni vzor do jedné nebo vice
vystupnich trid. V tomto pripadé mohou byt vstupnimi vzory nékteré parametry z podka-
pitoly f pri takovém pouziti se tyto parametry casto oznacuji jako priznaky (anglickym
nazvem features). Vystupnimi tfidami pak mohou byt jednotlivé tagy nebo vektor prav-
dépodobnosti, s jakymi vstupni vzor odpovida jednotlivym tagtum. Tento druh klasifikace
je téz oznacovan jako multi-label klasifikace a jedna se v podstaté o kombinaci nékolika
bindrnich klasifikatori do jednoho celku (kazdému tagu ndalezi jeden bindrni klasifikator).

Ke konstrukei téchto klasifikatoru jsou vyuzivany tzv. datasety. Dataset je soubor jiz
otagovanych dat, ktera jsou nédsledné rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu. Tréno-
vaci mnozina je vyuzita pro samotny proces trénovdni klasifikdtoru. Testovaci mnozina
potom slouzi ke zhodnoceni kvality vysledného klasifikatoru. Testovaci data jsou po natré-
novani klasifikatoru privedena na jeho vstup jako data neznama a vysledek klasifikace je
porovnavan s jiz znamymi spravnymi tfidami. Mimo trénovaci a testovaci mnozinu je velmi
casto vyuzivano rovnéz i validacni mnoziny. Jedné se o obdobu testovaci mnoziny, ktera
je vSak vyuzita jiz v prubéhu trénovani pro validaci celého trénovaciho procesu. V praxi se
testovaci a validacni mnoziny velmi ¢asto zaménuji v jednu jedinou mnozinu, ale v ramci

této prace bude vzdy vyuzito trénovacich, validac¢nich i testovacich mnozin.

"https://www.last.fm/
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U vétsiny realnych datasetii jsou vysledky testovani casto zavadéjici, jelikoz mohou byt
testovacim dattim prifazeny i tagy, které jsou z praktického hlediska sice spravné, nicméné
z formalniho hlediska tyto tagy nemusi byt skladbam v datasetu prifazeny, a tudiz jsou
vysledky vyhodnoceny jako chybné [I]. Pro ndzornost uvazujme na vstupu klasifikatoru
pomalou barokni kytarovou skladbu, kterd je soucasti testovacich dat a podle datasetu ji
nalezi 2 tagy — kytara a baroko. Na vystupu klasifikdtoru se vsak objevi 3 tagy — kytara,
baroko a pomalé. Tag pomalé je v tomto pripadé vyhodnocen jako Spatné zarazeni, nicméné
z praktického hlediska je vSe spravné. Tento jev se nasledné negativné projevi na kone¢ném
hodnoceni robustnosti daného klasifikatoru. Je tedy zadouci tento jev co nejvice eliminovat
zvolenim kvalitniho datasetu nebo kvalitnim predzpracovanim jeho dat.

Zakladni princip trénovani a testovani klasifikdtoru je zndzornén na obr. [1, I1].
Za pozornost stoji zejména blok exktrakce a selekce parametri. V praxi probiha vybér
vstupnich parametrua pro klasifikator tak, ze pro trénovaci data je vypocteno velké mnoz-
stvi parametri, ze kterych jsou nasledné vybrany ty nejrelevantnéjsi pro danou aplikaci.
Samotnd selekce parametri je pak ¢asto realizoviana algoritmem mRMR (zkratka slov
minimum Redundancy Mazimum Relevance) nebo SF(B)FS (zkratka slov Sequential For-
ward (Backward) Floating Search) |2, B, [I1]. Pfi pouziti neuronovych siti je vSak v praxi
casto vyuzivano velmi nizkoiroviiovych parametri. Z tohoto diivodu pak odpada potieba

selekce parametru a je zpravidla pracovano pouze s jednim konkrétnim parametrem.

———Znamé tﬁdyﬁ

L > Trénovani :
= klasifikatoru :
Trénovaci :
data + :
R Extrakcea , , Trénovani :
— Natrénovany :
D .................. . Selekce ;. cee kIaSiﬁkétor ....................... :
ataset [ parametrd Testovani :
e~— 4 + :

Testovaci Vyhodnoceni

\dala) ¥ Klasifikace P> Uspésnosti

klasifikatoru

Zndmé tridy

Obr. 3.1: Blokové schéma principu jednoduchého klasifikatoru.

44



4 Vysledky dosazené v literature

Automatické tagovani hudebnich dél se v poslednich letech stalo diky neustdlému zvyso-
vani vypocetniho vykonu a rozmachu neuronovych siti vyhledavanou vyzvou pro mnoho
vyzkumnych tymu z celého svéta. V této kratké kapitole jsou shrnuty dosavadni vysledky,

které lze dohledat v publikovanych pracich. Zaroven nutno podotknout, ze ziskané po-

znatky slouzily jako vychozi bod pro navrh architektur neuronovych siti v této praci.

Nasledujici tabulka stru¢né shrnuje nejlepsi dosazené vysledky béhem nékolika posled-
nich let. Nutno podotknout, ze vSechny tyto publikované prace vyuzivaly vyhradné pristup

zaloZeny na neuronovych sitich a MagnaTagATune Dataset. Diky tomu lze jejich vysledky

snadno porovnavat.

Tab. 4.1: Porovnani vysledka dosazenych v literature pomoci neuronovych siti.

Popis Publikace | Rok | Vstupni data | ROC-AUC
4 konvoluéni vrstvy Choi et al. [29] | 2016 mel spectrogram 0,894
4 konvoluéni a 2 GRU vrstvy | Nayyar et al. [30] | 2017 mel spectrogram 0,887
5 GRU vrstev Song et al. [3I] | 2018 mel spectrogram 0,794
5 GRU vrstev Song et al. [31] | 2018 | scattering transform 0,909
4 konvoluéni vrstvy Song et al. [31] 2018 | scattering transform 0,904
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5 Navrh systému

Tato kapitola se zabyvad navrhem systému pro automatické tagovani hudebnich dél. Po-
zornost je postupné vénovana pouzitym technologiim, vybéru a predzpracovani vhodného
datasetu a v posledni radé pak navrhu a trénovani architektur neuronovych siti ve funkci
multi-label klasifikdtoru.

Veskeré zdrojové soubory, které byly pro ucely této prace vytvoreny, lze nalézt na
prilozeném DVD (viz pi"ﬂoha. Podrobnéjsi dokumentaci ke zdrojovym souborim vcéetné
névodu k jejich spusténi lze ziskat v pfiloze [B| Z hlediska zdrojovych soubort je tato prace

rovnéz publikovana jako GitHub repozitéfﬂ

5.1 Pouzité technologie

Tato kapitola struéné shrnuje a popisuje prostiedky zvolené pro realizaci systému z hle-

diska software i hardware.

5.1.1 Python

K realizaci celého systému byl zvolen programovaci jazyk Python ve verzi 3.7.7 pro lokalni
zpracovani dat a ve verzi 3.6.2 pro zpracovani dat v rdmci MetaCentrum VO (vice viz
kap.. Jednd se o vysokourovnovy multiplatformni skriptovaci programovaci jazyk,
ktery je vyvijen jako open source a v soucasné dobé je znam jako jeden z nejpopular-
néjsich programovacich jazykd zejména ve védecké a vyzkumné komunité. Python byl
pro feseni této prace zvolen predevsim z divodu jednoduché a nazorné syntaxe a snadné
prace s neuronovymi sitémi za pouziti vhodnych knihoven. Pravé vyuziti knihoven je pro

programovani v jazyce Python stézejni.

SciPy

Jako Scz’PgE] je oznacovan ekosystém nékolika knihoven pro Python, které jsou zaméreny
na védeckou praci s riznymi typy dat. Nejpodstatnéjsimi jsou zejména knihovny pro praci
s datovymi poli NumPy [32] a pandas [33]. Za zminéni pak stoji i knihovna Matplotlib [34],

ktera slouzi predevsim k vykreslovani grafickych zavislosti.

Librosa

Lz’brosaﬁ je knihovnou sdruzujici nastroje pro analyzu zvukovych souborii. Obsahuje za-

kladni stavebni bloky pro vystavbu systému zamérenych na ziskavani hudebnich informaci.

"https://github.com/renesemela/masters-thesis-music-autotagging
“https://scipy.org/
3https://librosa.github.io/
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TensorFlow

TensorFlouE] je knihovna vyvijena pod hlavickou spolecnosti Google, diky které jsou algo-
ritmicky pokryta takika vsSechna odvétvi strojového uceni. Hlavni prednosti TensorFlow
jsou siroké moznosti vyuziti hardwarovych prostiedkt. Vypocty lze provozovat na CPU i
GPU v takrka libovolném poctu. Vypocty na GPU jsou zde pak silné spjaty s technologii
pro paralelni vypocty C UDAE} Popis vsech téchto technologii vSak Siroce prekracuje ramce

této préce a podrobnéjsi informace lze ziskat napi. v [16] [35].

Keras

Kemsﬁ je pak pouze vysokouroviiové API pro praci s TensorFlow, diky kterému lze vy-
uzivat jednodussi a nazornéjsi syntaxi pri praci s neuronovymi sitémi. Mimo TensorFlow

umi Keras pracovat i nad jinymi knihovnami (napt. Theano nebo Deeplearningj).

scikit-learn a scikit-multilearn

Obé tyto knihovny jsou vykonnymi nastroji pro praci se strojovym ucenim. V ramci této
prace byly z téchto knihoven vyuzivany predevsim evaluacni algoritmy pro klasifikdtory a
dale pak algoritmy pro rozdéleni dataseti.

Znac¢nym prinosem pro tuto praci byla zejména knihovna scikit-multilearn, kterd ob-
sahuje specidlné upraveny algoritmus pro pseudonahodné rozdéleni datasetu s respektem

k rovnocennému zastoupeni jednotlivych t¥id (funkce iterative_train_test_splitﬂ).

Dalsi knihovny

Mezi dalsi pouzité knihovny patrila HT'TP knihovna Requests, dile pak knihovna beauti-
fulsoup4, kterd zde slouzila k prochazeni zdrojovych kédi webovych stranek. V dalsi radé
pak byly pouzity jednoduché knihovny jako napft. sqlite3 pro praci s databdzemi nebo

datetime pro zjistovani aktualniho ¢asu a mnoho dalsich.

5.1.2 MetaCentrum VO

MetaCentrum Vdﬂ je virtualni organizaci, ktera je urcena pro akademickou obec a je pro-
vozovana pod hlavickou sdruzeni CESNET. Tato organizace poskytuje bezplatny datovy
a vypocetni prostor akademickym pracovnikiim a studentim pro reseni jejich akademic-
kych praci. V principu se jednd o moznost prevést své vlastni vypocty do ¢asti vypocetni
infrastruktury, ktera je MetaCentrem spravovana. Obrovskou prednosti vyuziti téchto slu-
zeb je pristup k hardwarovym prostredktm o vysokém vypocetnim vykonu, které by jinak

byly pro bézného uzivatele nedosazitelné.

“https://www.tensorflow.org/
Shttps://developer.nvidia.com/cuda-zone
Shttps://keras.io/
"http://scikit.ml/stratification.html
Shttps://metavo.metacentrum.cz/
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5.1.3 Vypo&etni prostiedky UTKO FEKT VUT

Pii feSeni této price byly vyuzity hardwarové prosttedky Ustavu telekomunikaci Fakulty
elektrotechniky o komunikacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné. Jedna
se zejména o GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11 GB a NVIDIA GeForce RTX
2080 8 GB. Diky takto vykonnému hardware bylo mozné zpracovat nasledujici kapitoly ve

znacné Sirsi mite, nez by bylo mozné na bézné dostupném hardware.

5.2 MagnaTagATune Dataset

MagnaTagATune Dataselﬂ vznikl jako vysledek prace [36], kterad se zabyvala novymi moz-
nostmi ziskavani obsahové zalozenych dat na zdkladé her. V principu se jednalo o formu

kolaborativniho tagovdni hudby, které provadéla uzivatelskd zakladna této hry.

Tento dataset se stal velice popularnim ve vétsiné praci zabyvajicich se automatickym
tagovanim hudebnich dél (viz napt. [29, 30, 31]) zejména z diivodu volné pristupnych zvu-
kovych dat pod licenci Creative Commons BY-N C—SAH, coz je u hudebnich dat zpravidla
velmi vyjimecny jev. Pravé z tohoto diivodu byl tento dataset vybran i pro feseni této

prace.

Celkem je v datasetu obsazeno 25863 hudebnich klipti o délce 29,1s, které vznikly
segmantaci celkového poctu 5405 skladeb. Formatem dat je jednokanalova MP3 o vzorko-
vaci frekvenci 16 kHz a prenosové rychlosti 32 kbps. Ke kazdému klipu jsou pak pritazeny
konkrétni tagy v CSV souboru pomoci tzv. one-hot kddovini. Celkovy pocet unikdtnich

tagl v rdmci datasetu je pak 188.

Hlavnim problémem datasetu je v prvni radé jeho nevyvazenost, kdy je nejfrekvento-
vanéjsi tag zastoupen celkem 4861krat a napr. 40. nejfrekventovanéjsi pak pouze 337krat.
Druhym problémem je pak pritomnost synonym mezi jednotlivymi tagy. Tento problém

je vsak na rozdil od nevyvazenosti snadno resitelny.

5.2.1 Predzpracovani datasetu

V prvni fadé byla pomoci jednoduchého slovniku vzajemné sloucena synonyma, a tim byl
objem tagi v datasetu zmensen ze 188 na 134. Z tohoto poctu bylo nasledné vybrano 50
nejfrekventovangjsich tagu, které byly uréeny jako tfidy pro trénovéani klasifikdtoru (viz

obr..

%http://mirg.city.ac.uk/codeapps/the-magnatagatune-dataset
Ohttps://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/1.0/legalcode
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Obr. 5.1: Zastoupeni jednotlivych tagi v ramci MagnaTagATune Dataset.

Veskera zvukova data pak byla v ramci predzpracovani prevedena z formatu MP3 na
format WAV o bitové hloubce 16 a vzorkovaci frekvenci 12kHz. Tento prevod s sebou
prinesl nemalé zvétseni objemu zvukovych dat, nicméné WAV formaét je stézejni pro snad-
nou manipulaci v rdmci programovaciho jazyka Python. Béhem konverze byly odhaleny 3
porusené soubory, které byly z datasetu odstranény.

Cely dataset byl nasledné co nejvice ndhodné rozdélen na trénovaci, validaéni a testo-
vaci mnoziny v poméru 70 : 15 : 15, respektive 18102 : 3879 : 3879. Nahodné rozdeéleni

probihalo s respektem k rovnocennému zastoupeni vSech tagi.

5.3 Vstupni data

Jako realizace vstupnich dat pro klasifikdtor byl vybran mel spektrogram (viz kap.[1.1.1)).
Jeho vhodnost k tomuto tcelu byla potvrzena napt. v [29, [30]. Parametry pouzitého mel
spektrogramu byly zvoleny nasledovné:

e pocet mel pdsem: 96,

e délka casovijch rdmcu: 512,

o prekryv casovijch rdmcu: 50 %,

e typ okna: Hann,

e délka okna: 512,

e délka FFT: 512.

Vysledkem tohoto nastaveni potom byla data o rozmeérech 96 x 1366 pro kazdy hudebni
klip. Vzhledem k vysokym pamétovym naroktm pii zpracovani této formy dat byla pro
trénovani neuronovych siti implementovana funkce davkového zpracovani s velikosti 32

vstupnich souboru na davku.
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5.4 Architektury neuronovych siti a jejich trénovani

Jak jiz byl nastinéno v kapitole [ trendem soucasné doby je pro automatické tagovani
hudebnich dél vyuziti neuronovyjch siti, a tradic¢ni strojové uceni tak ztstava prakticky zcela
nevyuzito. Neuronové sité v tomto odvétvi zaroven dosahuji vysokych kvalit a s kazdou
pribyvajici praci na toto téma je vysledna kvalita posouvana jiz pouze v Ffadech setin az
desetin procent.

V citované literatufe z kap.[d] 1ze pozorovat vyuziti zékladnich technik pro konstrukei
konvolu¢nich neuronovych siti, které jsou volitelné kombinovany se zpétnovazebnimi prvky.
Na zékladé téchto poznatkt byly navrzeny architektury neuronovych siti v této kapitole.
Veskeré zde navrzené architektury zaroven vychazeji i ze série experimentii a rovnéz byla
vyuzita néktera nestandardni reseni za icelem dosazeni co nejlepsich vysledki.

Vsechny architektury navrzené v této kapitole sdili nékolik charakteristik. Prvni tako-
vou charakteristikou je blok predzpracovdvajici vstupni data, ktery je zndzornén na obr.[5.2]
Ukolem prvni vrstvy tohoto bloku je formaln{ ziskdni tfetiho rozméru u dvourozmérnych
dat za ucelem dalsiho zpracovavani v siti. Druhd vrstva mé potom za kol doplnit nulami
okraje dat tak, aby byl ziskan lépe délitelny rozmér pro dalsi zpracovavani. Batch Nor-
malization vrstva nasledné provadi normalizaci vstupnich dat v rdmci jednotlivych davek
dat.

VstupTl' data
Rozmér dat: 96x1366
......................... ——
Zména rozméru dat Rozmér: 96x1366x1
Doplnéni nulami Rozmér: 96x1440x1

Batch Normalization vrstva | Osa k normalizaci: 3

|
Rozmeér dat: 96x1440x1

Pfedzpracovanad vstupni data

Obr. 5.2: Ukézka bloku predzpracovani vstupnich dat neuronové sité.

Pro konstrukei neuronovych siti v této praci byl zvolen zakladni konvolucni blok, ktery
je slozen z konvolucni vrstvy, Batch Normalization vrstvy, aktivacni funkce typu ELU,
pooling vrstvy typu max-pooling a dropout vrstvy. Zakladnim principem tohoto bloku je
pruchod dat konvoluéni vrstvou, kde diky aplikaci konvoluc¢nich jader dochéazi k navy-
Sovani tfetiho rozméru dat. Batch Normalization vrstva nasledné zajiStuje normalizaci
dat pred vstupem do aktivac¢ni funkce a pooling vrstva pak zmensuje vystupni rozmér
dat. Dropout vrstva je nasledné zatazena za tUcelem vyvarovani se preuceni sité. Skla-
déani podobnych konvoluénich bloku za sebe je béznou praxi pfi ndvrhu neuronovych siti

(viz [29, 30} B1]). Postupné zde dochazi ke zmensovani zékladniho rozméru dat a zaroven
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dochazi i k navysovani tretiho rozmeéru az do krajniho pripadu 1 x 1 X n, kde n znaci
pocet konvoluénich jader konvoluéni vrstvy posledniho bloku. Na obr.[.3] lze pozorovat
nazorny priklad t¥ivrstvé konvoluéni sité véetné rozmeéru dat a jejich zmény pii prichodu

konvoluénimi bloky.

PFedzpracovar]a' vstupni data

Rozmér dat: 96x1440x1
v

Konvolu¢éni vrstva Konvolu¢ni jadra: 3x3x32

Batch Normalization vrstva | Osa k normalizaci: 3
Aktivacni funkce ELU -

Max-pooling vrstva Podvzorkovani: 4x8

Dropout vrstva Mira: 0,25
|

Rozmér dat: 24x180x32
v

Konvolucéni vrstva Konvoluéni jadra: 3x3x64

Batch Normalization vrstva | Osa k normalizaci: 3
Aktivacni funkce ELU -

Max-pooling vrstva Podvzorkovani: 4x10

Dropout vrstva Mira: 0,25
|
Rozmeér dat: 6x18x64
v

Konvolu¢ni vrstva Konvoluéni jadra: 3x3x128

Batch Normalization vrstva | Osa k normalizaci: 3
Aktivacni funkce ELU -

Max-pooling vrstva Podvzorkovéni: 6x18

Dropout vrstva Mira: 0,25
|
Rozmérdat: 1x1x128

Vystup konvoluénich blok

Obr. 5.3: Ukazka spojovani konvolu¢nich bloki a jejich vlivu na rozmér dat.

Nasledné byla navrzena dvé ruznd zakonceni neuronovych siti, kterymi je dana sit klasi-
fikovana bud jako piné konvolucni (anglicky Fully Convolutional Neural Network, zkracené
FCNN), nebo jako konvolucéné-rekurentni (anglicky Convolutional Recurrent Neural Ne-
twork, zkrdcené CRNN). Tyto konecné bloky lze pozorovat na obr. Zarazeni Batch
Normalization vrstvy pred vystupni vrstvu u plné konvoluéni architektury se osvédcilo
jako vhodny néstroj k redukci nebo alespon k oddéleni preuceni sité i presto, ze se ne-

jedné o standardni pouziti této vrstvy.
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Vystup konvolluc':m’ch blokt

Rozmérdat: 1x1x128
v

Zména rozméru dat Rozmér: 128

Batch Normalization vrstva | Osa k normalizaci: 1

Dropout vrstva Mira: 0,5

PIné propojena vrstva Pocet jednotek: 50

v
50 vystupnich tfid (tagd)
(a) Plné konvolué¢ni sit.
Vystup konvollut':m'ch blokt

Rozmérdat: 1x1x128

Zména rotméru dat Rozmér: 1x128
GRU vrstva Pocet jednotek: 256
GRU vrstva Pocet jednotek: 256
Dropout vrstva Mira: 0,5
PIné propojena vrstva Pocet jednotek: 50

v
50 vystupnich tfid (taga)

(b) Konvolu¢né-rekurentni sit.

Obr. 5.4: Ukazka riaznych zakoncéeni navrzenych neuronovych siti.

Pro vSechny architektury v této praci byl vyuzit optimalizaéni algoritmus Adam s pa-
rametrem learning rate nastavenym na hodnotu 0,0001. Jako ztratova funkce byla vyuzita
bindrni vzdjemnd entropie a sledovanymi hodnotami pri trénovani byly: hodnota ztrdtové
funkce, presnost a hodnota ROC-AUC. Jako prevence proti preuceni sité byl implemento-
van algoritmus predcasného zastaveni (anglicky early stopping), jehoz tikolem bylo sledovat
vyvoj valida¢ni hodnoty ROC-AUC a zastavit trénovani v pripadé, kdy uz nedochéazelo
k dalsimu zlepSovani této hodnoty. Tento algoritmus obsahuje parametr trpélivosti (ang-
licky patience), kterym je urceno, kolik trénovacich epoch algoritmus vyckéva na zlepseni
pred zastavenim trénovani. Z divodu kolisani valida¢ni hodnoty ROC-AUC byl tento pa-

rametr nastaven na 20 epoch.

Béhem navrhu byla vénovana zvySend pozornost optimalnimu nastaveni parametru
learning rate algoritmu Adam, ktery je v praxi velmi ¢asto nastavovan experimentalné.
Prilis mald hodnota zptsobuje pomalé trénovani a hodnota valida¢ni ztratové funkce prilis
pomalu konverguje ke svému minimu. Z tohoto divodu je potieba sit podrobit vétsimu
poctu trénovacich epoch, pricemz epochou se rozumi pripad, kdy pri trénovacim procesu
projdou siti vSechna trénovaci data jedenkrat. Prilis vysoka hodnota parametru learning
rate pak zpusobuje ndhodné chovani valida¢ni ztratové funkce a ztrata zpravidla s rostou-

cim pocétem epoch stoupa.
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Nutno zaroven poznamenat, Ze trénovani neuronovych siti probiha do jisté miry na-
hodnym principem (pocateéni inicializace vah, poradi vstupnich dat apod.), kdy muze ve
specifickych pripadech dochdzet k abnormalné dobrym nebo abnormalné spatnym vysled-
kim. V praxi je tato ndhodnost realizovina generatorem pseudonahodnych cisel, ktery
je ve vychozim nastaveni velmi casto inicializovan systémovym casem. Proto bylo z di-
vodu reprodukovatelnosti vysledkil v této praci vyuzito tzv. random seed, coz je ciselny
parametr, ktery je vyuzit jako inicializdtor generatoru pseudondhodnych ¢isel misto sys-
témového casu. Diky stejné inicializaci generatoru jsou pak veskera generovana ¢isla gene-
rovana stejné pii jakémkoli béhu programu. Veskeré vysledky v této kapitole byly ziskany
pri nastaveni random seed na hodnotu 0 (pokud neni feceno jinak).

Jednotlivé navrzené architektury neuronovych siti v této praci vychazeji ze zédkladniho
navrhu plné konvoluéni architektury a konvolucné-rekurentni architektury a prakticky
se od sebe lisi pouze poctem pouzitych konvolu¢nich blokt a s tim spojenym poctem
konvolué¢nich filtrtt a mirou podvzorkovani v jednotlivych blocich. Z tohoto divodu jsou
schémata jednotlivych architektur zjednodusena a konkrétni rozepsané architektury lze

najit vzdy v prislusnych prilohach.
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5.4.1 FCNN3 (pIné konvolu¢ni neuronova sit, 3 vrstvy)

Prvni navrzenou architekturou je trivrstva plné konvoluéni neuronova sit, ve které jsou

predzpracovand vstupni data (viz obr.[5.2)) postupné privedena na vstupy konvolucnich

bloku (viz obr.[5.5), jejichz vystup je priveden na zakonceni plné konvoluéni neuronové

sité (viz obr.|5.4al).

. . = oy 771 Vystu
Pfedzpracovana Konvoluéni Konvoluéni Konvoluéni N anvo’:uénich
vstupni data blok 1 blok 2 blok 3 blokii
Konvolu¢ni jadra: 3x3x32 3x3x64 3x3x128
Podvzorkovani: 4x8 4x10 6x18

Obr. 5.5: Navrzend architektura sité (3 vrstvy).

Jiz pohledem na miru podvzorkovani, kterou je potfeba béhem tii konvolu¢nich bloki

provést, aby bylo dosazeno cileného rozméru dat na jejich vystupu, lze predpokladat, ze sit

bude pravdépodobné potireba podrobit vysokému poctu trénovacich epoch. Zaroven zde

hrozi riziko, ze mald komplexnost sité zapri¢ini neuspokojivé vysledky.
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Obr. 5.6: Prubéh trénovani architektury FCNN3 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagi).
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Na obr.[5.6] 1ze pozorovat priubéh trénovani této sité. Je patrné, ze hodnota validaéni
ztratové funkce opravdu konvergovala velmi pomalu ke svému minimu, coz plati rovnéz i

pro hodnotu ROC-AUC, ktera konvergovala velmi pomalu ke svému maximu.

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[AT]
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5.4.2 FCNN4 (pIné konvolu¢ni neuronova sit, 4 vrstvy)

Druha navrzena architektura pridava dalsi konvoluc¢ni blok, ¢imz je zajisténo pozvolnéjsi

podvzorkovani dat a zaroven je zvysena komplexnost celé sité v dusledku zvysSeni poctu

trénovatelnych parametri.

Pfedzpracovana

vstupni data
Konvoluc¢ni jadra:

Podvzorkovani:

) ) ) " Vystu
Konvolucni Konvoluc¢ni Konvolucni Konvoluc¢ni N anvo':ui':m'ch
blok 1 blok 2 blok 3 blok 4 o
blokt
3x3x32 3x3x64 3x3x128 3x3x256
2x5 3x6 4x6 4x8

Obr. 5.7: Navrzena architektura sité (4 vrstvy).

Na obr.[5.§ lze pozorovat, jaky vliv mélo zvySen{ komplexnosti sité. Zejména podet

epoch nutnych pro konvergenci k maximu hodnoty ROC-AUC na valida¢nich datech se

znacné zmensil. Zaroven bylo dosazeno znatelné vyssi maximélni hodnoty ROC-AUC.
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Obr. 5.8: Prubéh trénovani architektury FCNN4 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagu).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A2]
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5.4.3 FCNN5 (pIné konvoluéni neuronova sit, 5 vrstev)

V poradi tfeti architektura ptridava dals{ konvoluéni blok podle obr.[5.9

. . T T " v, " Vystu
Predzpracovana Konvoluc¢ni Konvoluc¢ni Konvolucni Konvolu¢ni Konvolucni N anvo‘I,u enich
vstupni data blok 1 blok 2 blok 3 blok 4 blok 5 blokd
Konvoluéni jadra: 3x3x32 3x3x64 3x3x128 3x3x256 3x3x512
Podvzorkovani: 2x2 2x4 2x5 3x6 Ax6

Obr. 5.9: Navrzend architektura sité (5 vrstev).

Na obr.[5.10] Ize opét pozorovat prubéh trénovani této neuronové sité. Opét doslo ke
zmenseni potiebného poctu epoch ke konvergenci sledovanych prubéhu, avsak priblizné od
120. epochy lze pozorovat ndznak preuceni sité, kdy se hodnota validacni ztratové funkce
zacala zvétSovat a hodnota ROC-AUC na valida¢nich datech zacala po svém maximu opét
klesat.
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Obr. 5.10: Prabéh trénovani architektury FCNN5 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagu).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A3]
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5.4.4 FCNNG6 (pIné konvolu¢ni neuronova sit, 6 vrstev)

Posledni plné konvolucni architektura obsahuje 6 konvolu¢nich bloki podle obr.

" . ,, ") ,, = - ~ ] Vystu
Pfedzpracovana Konvolu¢ni Konvolu¢ni Konvoluc¢ni _J Konvolu¢ni Konvolu¢ni Konvolucni _» kznvorl,uém’ch
vstupni data blok 1 blok 2 blok 3 blok 4 blok 5 blok 6 blokd
Konvolu¢ni jadra: 3x3x32 3x3x64 3x3x128 3x3x256 3x3x512 3x3x1024
Podvzorkovani: 2x2 2x2 2x3 2x4 2x5 3x6

Obr. 5.11: Navrzend architektura sité (6 vrstev).

Rovnéz i u této sité se objevil ndznak preuceni okolo 70. epochy, avsak do tohoto bodu

byla konvergence sité nejrychlejsi ze vSech dosavadnich architektur.
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Obr. 5.12: Pribéh trénovani architektury FCNN6 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagu).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A4]
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5.4.5 CRNN3 (konvolu¢né-rekurentni neuronova sit, 3 vrstvy)

Vsechny konvolu¢né-rekurentni architektury vyuzivaji stejné usporadani konvoluc¢nich blokt
jako jejich ptibuzné plné konvolucni architektury. Jedinym rozdilem je vyuziti rekurent-
niho zakoncen{ sité podle obr.[5.4bl Tato konvoluéné-rekurentni architektura je tedy slo-
zena z bloku predzpracovani (viz obr., konvoluénich bloku trivrstvé plné konvoluc¢ni
sité (viz obr.[5.5) a rekurentniho zakonceni sité (viz obr.[5.4b)).

Na obr.[5.13]1ze pozorovat, Ze tato architektura i pres neidedlni priabéh hodnoty ztra-
tové funkce vykazovala na validacnich datech vyssi hodnotu ROC-AUC pti takika polo-

viénim poc¢tu trénovacich epoch nez plné konvoluéni architektura se tfemi vrstvami.
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Obr. 5.13: Priubéh trénovani architektury CRNN3 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagi).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A5]
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5.4.6 CRNN4 (konvoluéné-rekurentni neuronova sit, 4 vrstvy)

Rovnéz i tato architektura vychazi konfiguraci konvoluc¢nich bloki z piibuzné ctyivrstvé
plné konvoluéni varianty a pridava rekurentni zakonceni sité. I zde lze pozorovat konver-
genci k maximu hodnoty ROC-AUC na valida¢nich datech v mensim poctu trénovacich
epoch nez u obdobné ¢tytvrstvé plné konvolucni sité. Maximalni hodnota ROC-AUC byla
i u této architektury vyssi nez u obdobné plné konvolu¢ni varianty.

I zde se mezi 120. a 140. epochou se objevilo preuceni sité, kdy vsechny sledované

hodnoty zacaly vykazovat odklon od pozadovanych priabéht.
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Obr. 5.14: Priubéh trénovani architektury CRNN4 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagi).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A-6]
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5.4.7 CRNNS5 (konvoluéné-rekurentni neuronova sit, 5 vrstev)

Také pétivrstva konvolu¢né-rekurentni architektura se svymi vysledky nesla v podobném
duchu jako jeji predchiidci. Oproti obdobné pétivrstvé plné konvoluéni architektuie doslo
ke konvergenci k maximéalni hodné ROC-AUC na valida¢nich datech v mensim poctu tré-
novacich epoch. Maximum této hodnoty ztstalo v tomto pripadé podobné jako maximum
plné konvoluc¢ni varianty.

Okolo 80. epochy se vsak zacalo vyskytovat preuceni sité, kdy prestalo dochazet ke

zlepSovani hodnoty ROC-AUC na valida¢nich datech a rovnéz zacala klesat i valida¢ni

presnost.
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Obr. 5.15: Prabéh trénovani architektury CRNN5 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagu).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A.7]
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5.4.8 CRNNG6 (konvoluéné-rekurentni neuronova sit, 6 vrstev)

Také posledni konvolu¢né-rekurentni architektura vykazovala béhem trénovani jiz typické
chovani svych konvolu¢né-rekurentnich predchtidcti. I zde se vSak okolo 50. epochy vyskytlo

preuceni sité.
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Obr. 5.16: Priubéh trénovani architektury CRNN6 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagi).

Podrobnéji rozepsanou architekturu této neuronové sité lze nalézt v tab.[A-8]
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5.4.9 Shrnuti trénovani

Vsechny architektury az na tfivrstvou plné konvoluéni neuronovou sit (FCNN3) vykazo-
valy vysoké hodnoty ROC-AUC na valida¢nich datech a takika vzdy prekrocily hodnotu
0,9. Horsi vysledky trénovani u t¥ivrstvé plné konvoluéni architektury (FCNN3) lze prikla-
dat predevsim malé komplexnosti sité a prilis vysokému podvzorkovani mezi jednotlivymi
konvolu¢nimi bloky sité.

Prirozenym jevem u vsSech architektur byl klesajici pocet trénovacich epoch nutnych
pro dosazeni maxima valida¢ni hodnoty ROC-AUC pfi zvysovani komplexnosti sité. Nutno
vSak pamatovat, zZe se zvysovanim komplexnosti sité dochézi i ke zvySovani poc¢tu parame-
trit uvnitt sité a s tim jsou spjaty rovnéz i vyssi ¢asové naroky na provedeni jedné trénovaci
epochy.

Pocet parametri, ¢as nutny k provedeni jedné epochy, pocet epoch nutnych pro do-
konceni trénovani a celkovy ¢as potfebny k provedeni trénovani jsou uvedeny v tab.[5.1]
Pro zvyseni vypovédni hodnoty byly hodnoty v tabulce ziskany statistickym zpracovanim
deseti riznych trénovani architektur s deseti riznymi random seed. Vysledky jsou uvedeny
ve tvaru primér + smérodatnd odchylka. Casy epoch byly u vSech architektur ziskany na
jednotném GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11 GB (viz kap.[p.1.3).

Tab. 5.1: Shrnuti trénovani navrzenych architektur neuronovych siti.

Architektura | Pocet parametrii | Pocet epoch ‘ Cas epochy ‘ Vysledny cas

FCNN3 100534 349 £ 42 69s 6,69 £ 0,81h
FCNN4 403 638 208 + 23 825 4,73 £ 0,53h
FCNN5 1599670 130 + 12 116s 4,18 £ 0,37h
FCNNG6 6351030 81 £ 6 135s 3,03 £ 0,22h
CRNN3 796 086 243 £ 25 70s 4,72 £ 0,48h
CRNN4 1190582 162 + 13 82s 3,70 £ 0,30h
CRNN5 2569398 106 £+ 14 116 3,42 £ 0,44h
CRNNG6 7686 326 65 £ 9 135s 2,45 £ 0,33 h

V tab.[5.1]1ze pozorovat, Ze i se zvySovanim komplexnosti jednotlivych siti a s tim spo-
jenym vyssim c¢asem, ktery byl potfebny k provedeni jedné epochy, dochazelo ke snizovani
celkového c¢asu, ktery byl nutny k dokonceni trénovani. Z tohoto hlediska jasné zvitézila
konvolucné-rekurentni architektura se sesti vrstvami (CRNNG).

Rozdil v fadech hodin pro natrénovani nékolika rtiznych architektur lze povazovat za
zanedbatelny. Pti vétsim objemu dat, kdy by se tento rozdil vysplhal na tady dni, by jiz

tato skutec¢nost zacCala na vyznamu podstatné nabyvat.
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6 Testovani a evaluace

V kap.[5.4.9) byly predbézné shrnuty vysledky trénovani vSech navrzenych architektur neu-
ronovych siti. Podkladem pro toto shrnuti byla zejména valida¢ni data vyuzivand béhem
trénovani. Ugelem této kapitoly je podrobit vechny architektury testovani na testovaci
mnoziné dat. Jednd se o data, kterd jsou pro sif absolutné neznama (anglicky unseen data)

a byla z datasetu odebrana pri jeho rozdéleni béhem predzpracovani.

Na obr.[6.1] 1ze v jednom grafu pozorovat pribéhy hodnot ROC-AUC na testovacich
datech pro vSechny architektury. Pro nazornost byla pouzita pouze vysec, ktera co nejlépe

zobrazuje rozdily v konvergenci hodnot ROC-AUC u jednotlivych architektur.
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Obr. 6.1: Pribéhy hodnot ROC-AUC na testovacich datech pro vSechny architektury.

Z obr.[6.1]1ze usoudit, ze skrze svou rychlou konvergenci a vysoké ROC-AUC je jednim
z favoritt Sestivrstva plné konvoluéni architektura (FCNNG6 — cervend krivka). Dalsim moz-
nym kandidatem je skrze nejvyssi dosazenou hodnotu ROC-AUC i ¢tyivrstva konvoluéné-
rekurentni architektura (CRNN4 — hnédd krivka) a v tésném zavésu za ni potom pétivrstva
konvoluéné-rekurentni architektura (CRNN5 — ).

Lze fici, ze primarnim zadmérem je dosazeni co nejvyssi hodnoty ROC-AUC na ne-
zndmych datech. Nelze vSak pronéset koneéné zavéry na zakladé jednoho trénovani pro
kazdou sit, protoze vlivem specifické pseudondahodné inicializace jednotlivych siti miuze
tato hodnota vykazovat nezanedbatelné vykyvy. Z tohoto divodu bylo do tab.[6.]] statis-
ticky zpracovano deset riznych trénovani vsech architektur s deseti riznymi random seed.

Vysledky jsou uvedeny ve tvaru prumer £+ smeérodatnd odchylka.
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Tab. 6.1: Maximalni hodnoty ROC-AUC na testovacich datech pro vSechny architektury.

Architektura | Maximalni ROC-AUC

FCNN3 0,8899 =+ 0,0024
FONN4 0,9012 =+ 0,0014
FCNN5 0,9036 =+ 0,0007
FCNNG6 0,9035 =+ 0,0008
CRNN3 0,9021 =+ 0,0012
CRNN4 0,9046 + 0,0016
CRNN5 0,9042 =+ 0,0008
CRNNG6 0,9004 = 0,0009

Na zdkladé tab.[6.1] lze vyvodit zavér, ze nejlepsich vysledku dosahovala ctyrvrstvd
konvolucné-rekurentni architektura (CRNN4) a ve velmi tésném zavésu za ni potom jeji
pétivrstva alternativa (CRNN5). Tyto dvé architektury zaroven podle tab. nevyka-
zovaly zadné podstatnéjsi rozdily v ¢asovych narocich na trénovani, tudiz se nasledujici
texty zabyvaji predevsim ¢tytvrstvou konvolué¢né-rekurentni architekturou. Zaroven nutno
podotknout, ze taktéz i ostatni architektury byly ve vétsiné pripada svymi vysledky na

velmi dobré drovni.

6.1 CRNN4 (konvolu¢né-rekurentni neuronova sit, 4 vrstvy)

Vzhledem k faktu, ze tato architektura dosahovala béhem testovani nejlepsich vysledki,
je vhodné podrobnéji ptiblizit jeji charakteristiky. Na obr.[6.2] lze pozorovat ROC kfivky
pro jednotlivé tagy, které byly neuronovou siti klasifikovany. Rozdilna hodnota ROC-AUC
u prumérné ROC kiivky je zde dana faktem, ze tyto ROC kiivky jsou zobrazeny pouze pro
jedno konkrétni trénovani sité, avsak v tab.[6.1] je statisticky zpracovéno téchto trénovani
vice.

Pohledem na ROC kiivky Ize snadno odhalit dva tagy, jejichz natrénovani takika
uplné selhalo. Konkrétné se jedné o tagy no_piano (hnédd krivka) a no__singer (tyrkysova
krivka). Diuvodem k nenatrénovani muze byt zejména fakt, ze se z hudebniho hlediska
jedna o velmi obecné tagy, u kterych se zrejmé nepodarilo nalézt dostatek rozliSovacich
znaki pro spravnou klasifikaci. Tag no__piano je zaroven v datasetu zastoupen velmi malo.
Zajimavym faktem je, ze oba tyto tagy jsou témér jako jediné (na rozdil od ostatnich tagi)
zaporné definované. Tag no_ beat byl na druhou stranu natrénovan s radové vyssim ROC-
AUC a jeho zastoupeni v datasetu je jesté mensi nez je tomu u tagu no_ piano. Zde vSak
lze z obsahového hlediska predpokladat dobrou rozliSitelnost od ostatnich tagu.

Lze predpokladat urcité zvyseni hodnoty ROC-AUC pii odstranéni téchto problematic-
kych tagi, coz mize byt vhodné zejména pro systémy automatického tagovani pouzivané

vV praxi.
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Obr. 6.2: ROC krivky jednotlivych tagu pro architekturu CRNN4 (MagnaTagATune Dataset, 50 tagu, epocha 154)



6.2 Shrnuti testovani a evaluace

Testovani navrzenych neuronovych siti ukazalo, ze takika vSechny architektury vykazovaly
velmi uspokojivé hodnoty ROC-AUC na testovacich datech v porovnéni s vysledky jinych
praci zabyvajicich se podobnou problematikou (viz kap.[4).

Lze Tici, ze primarnim méritkem kvality architektur v této praci je nejvyssi dosa-
zend hodnota ROC-AUC na testovacich datech a z tohoto hlediska zvitézila ctyrvrstvd
konvolucné-rekurentni architektura (CRNN4) s hodnotou 0,9046 + 0,0016.

V tomto okamziku je zaroven vhodné zminit, ze téchto vysledki sit dosahla s poctem
1190582 parametru. Vedle toho napt. prace [31] dosdhla ROC-AUC = 0,904 s poctem
17 365 000 parametra pii ¢tyfvrstvé plné konvolucéni architektuie, avsak za pouziti jiného
typu vstupnich dat. Stejna priace pak dosdhla ROC-AUC = 0,909 s poc¢tem 7776 000 pa-
rametri pri pétivrstvé kompletné rekurentni architekture a rovnéz pii pouziti jiného typu
vstupnich dat. Prace [29] pak dosdhla ROC-AUC = 0,894 pri ¢tyivrstvé plné konvoluéni
architekture a vstupnimi daty ve formé mel spektrogramu. Nicméné i tato price vyuzi-
vala zna¢né preparametrizovanou architekturu neuronové sité. Z vysledku této prace tedy
vyplyva, Ze lze dosdhnout podobnych, nebo dokonce i lepsich vysledku s fadové nizsSim po-
¢tem parametru neuronovych siti. Dobré vysledky byly zaroven pravdépodobné dosazeny
i z divodu vénovani zvysené pozornosti spravnému predzpracovani celého datasetu.

Vzhledem k dlouhodobé podobnym vysledktim pii pouziti MagnaTagATune Dataset
napri¢ svétovymi pracemi lze usoudit, Ze moznosti tohoto datasetu jsou jiz maximalné vy-
uzity a nelze predpokladat zadné razantni zlepseni vysledku pii pouziti podobnych technik

automatického tagovani, jako jsou techniky vyuzivané v této praci.
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7 Dalsi testovani

Vzhledem k faktu, Ze moznosti MagnaTagATune Dataset, ktery byl vyuzivan pti ndvrhu
architektur v kap. jsou jiz takika plné vycCerpany a zaroven jsou dosti omezené (nevyva-
zenost datasetu, maly pocet vstupnich dat pro méné frekventované tagy apod.), je vhodné

otestovat nejlepsi architektury rovnéz na jiném datasetu.

7.1 Last.fm Dataset 2020

V ramci této prace byl vytvoren Last.fm Dataset 2020. Ten svym konceptem navazuje
na Last.fm Dataseiﬂ (vychézejici z Million Song Dataselﬂ [37]), ktery vsak nebylo mozné
skrze jeho zastaralost pouzit, jelikoz jeho posledni aktualizace probéhla v roce 2011. Tento
dataset neobsahoval hudebni data pro analyzu ptimo, ale vyuzival vazby na API (zkratka
slov Application Programming Interface) jinych sluzeb, které bud v priubéhu let uzaviely
svou ¢innost, nebo uzaviely své API pro verejnost. Koncepce tohoto datasetu je vsak i
v soucasné dobé aktudlni, jelikoz Last. fmﬂ je stale jednou z nejrozsdhlejsich sluzeb, ktera
se vénuje sbéru uzivatelskych dat v oblasti poslechu hudby. Tato data mimo jiné obsahuji
i tagy, které jsou skladbam prifazovany za pomoci uzivatelské zékladny této sluzby.

Last.fm Dataset 2020 je rovnéz publikovan jako samostatny GitHub repozitéfﬂ

"http://millionsongdataset.com/lastfm/
?http://millionsongdataset.com/
Shttps://www.last.fm/
‘https://github.com/renesemela/lastfm-dataset—2020
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7.1.1 Sestaveni databaze

K vybudovani datasetu bylo vyuzito verejné webové API sluzby Last.fm, diky némuz bylo
mozné ziskat nejpopularnéjsi tagy a skladby napric¢ celou touto sluzbou. Déale pak bylo API
vyuzito pro prirazeni konkrétnich taga konkrétnim skladbam, a tim byla ziskdna zakladni
databédze datasetu. Nasledné pak bylo vyuzito webové API sluzby S’potz’fyﬂ pro ziskani cca
tricetisekundovych tsekti jednotlivych skladeb ve formé MP3 soubori. Blokové schéma

principu sestaveni datasetu lze nalézt na obr.[7.]

V bloku odstranéni synonym dochézelo ke slouceni tagi se stejnym vyznamem. P¥i-
kladem mohou byt napriklad tagy electronic a electronica nebo female wvocalist a fe-

male__vocalists.

V bloku odstranéni nerelevantnich tagti pak dochézelo k odstranéni tagi, které objek-
tivné nesouvisely s obsahem skladeb. Jednalo se naptiklad o tagy awesome, albums_ i own

nebo seen__live.

Last.fm Last.fm
API WWW
Last.fm Spotify
API API
Odstranit duplicity Ulzzal;cadba;:edo
Last.fm Spotify
API SERVER

Odstranit synonyma

.

Odstranit
nerelevantni tagy

Obr. 7.1: Blokové schéma sestaveni Last.fm Dataset 2020.

Shttps://www.spotify.com/
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éno na obr.[7.2] kde lze pozorovat,
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7.2 Trénovani

Vzhledem ke znacnému zvyseni ¢asovych narok na trénovani z divodu vyssiho poctu skla-
deb v datasetu byly k natrénovani vybrany pouze ty nejispésnéjsi architektury z kapitoly
bl

Jako vzorovy piiklad pro zobrazeni pribéhu trénovani byla vybrana nejuspésnéjsi ar-
chitektura z predchozi kapitoly — ¢tyrvrstvd konvolucné-rekurentni neuronovd sit (CRNN4).
Tento prubéh lze pozorovat na obr.[7.3]
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Obr. 7.3: Prubéh trénovani architektury CRNN4 (Last.fm Dataset 2020, 100 tagu).

Na obr.[7.3] 1ze vSak zdroven pozorovat, ze okolo 100. epochy zacalo dochdzet k pre-
uceni sité a hodnota validaéni presnosti zacala klesat. Tento jev se podarilo eliminovat
pfi omezeni trénovani pouze na 50 nejfrekventovanéjsich tagu datasetu (viz obr.. Lze
predpokladat, ze pomoci odladéni parametri jednotlivych vrstev neuronové sité lze pre-
dejit preuceni i s plnym poctem tagu. To s sebou vsak prinasi dalsi nezanedbatelné ¢asové

naroky na provedeni. Pribéh trénovani s omezenim na 50 tagu lze pozorovat na obr.[7.4]
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Obr. 7.4: Prubéh trénovani architektury CRNN4 (Last.fm Dataset 2020, 50 tagu).

Podobny charakter pribéhu trénovani se objevil i u pétivrstvé konvoluéné-rekurentni
architektury (CRNN5). Jedinym rozdilem byl fakt, ze k preuceni sité pfi pouziti plného
poctu tagu dochézelo pri nizsim poctu trénovacich epoch a valida¢ni presnost v takovém

pripadeé kolisala a klesala vyraznéji nez u Ctyrvrstvé architektury.
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U pétivrstvé plné konvoluéni architektury (FCNN5) se preuceni pii pouziti plného po-
¢tu tagli neobjevilo viibec a pribéh trénovani 1ze sledovat na obr.[7.5] Obdobny charakter

prubéhu trénovani se objevil rovnéz i u Sestivrstvé varianty (FCNNG).
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Obr. 7.5: Prubéh trénovani architektury FCNN5 (Last.fm Dataset 2020, 100 tagi).
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7.3 Testovani a evaluace

Po natrénovani architektur bylo i u tohoto datasetu provedeno testovani architektur na

nezndmych datech. Vyhodnocovacim prostiedkem se stala opét hodnota ROC-AUC a na

obr.[7.6]1ze pozorovat pribéhy téchto hodnot pro jednotlivé architektury neuronovych siti.
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Obr. 7.6: Priabéhy hodnot ROC-AUC na testovacich datech pro nejlepsi architektury.

V tab.[7.I]jsou uvedeny nejvyssi dosazené hodnoty ROC-AUC na testovacich datech pro

jednotlivé architektury. Vsechny architektury byly natrénovany Sestkrat za pouziti Sesti

ruznych random seed. Vysledky jsou uvedeny ve tvaru primeér 4+ smérodatnd odchylka.

Tab. 7.1: Maximalni hodnoty ROC-AUC na testovacich datech pro nejlepsi architektury.

50 tagua

100 tagia

Architektura | Maximalni ROC-AUC

Maximalni ROC-AUC

FCNN5 0,8644 £+ 0,0018 0,8542 + 0,0004
FCNNG6 0,8675 + 0,0012 0,8590 + 0,0011
CRNN4 0,8511 £ 0,0026 0,8415 + 0,0018
CRNN5 0,8643 £+ 0,0012 0,8559 + 0,0013

Z obr.[7.6 i tab.[7.]] lze vypozorovat, Ze na rozdil od vysledku dosazenych pii pou-

vvvvvv

konvoluéné-rekurentni architektura (CRNN4) se stala nejméné tspésnou a architektury
(FCNN5 a CRNNb5) vykazovaly velmi podobné vysledky. Nejlepsich vysledki vsak dosa-

hovala Sestivrstvd plné konvolucéni architektura (FCNNG). Lze pozorovat, ze se zvySovanim
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komplexnosti architektur dochézelo v pripadé pouziti Last.fm Dataset 2020 ke zlepsovani
vysledkt a lze predpokladat dalsi zlepSeni pii ndvrhu vice komplexnich architektur, coz
muze byt vyzvou pro navazujici prace na téma automatického tagovani hudebnich dél.

Zaroven lze pozorovat, ze omezeni poctu tagl pii trénovani ze 100 na 50 nepiineslo
v relativnich rozdilech mezi architekturami zadné podstatné rozdily. Pouze doslo k posunu
vsech hodnot ROC-AUC cca o 0,01 v kladném sméru. Z téchto poznatki lze usuzovat, ze
druhd c¢ast datasetu obsahovala hife rozliSitelné tagy, které srazily celkovou priamérnou
ROC ktivku a s tim i souvisejici hodnotu ROC-AUC.

Na obr.[7.7] 1ze pozorovat ROC kiivky jednotlivych tag pro architekturu FCNNG.
Hlavni ¢asti je zde legenda grafu, kde jsou k jednotlivym taglm prifazeny jejich hodnoty
ROC-AUC. Z téchto hodnot lze snadno dojit k nasledujicim zédvértim:

o Nejslabsich vysledku dosahovaly tagy zamérené geograficky /narodnostné (napt. british,
german, japanese, russian, swedish, polish a french). To lze prisuzovat vseobecné horsi
rozlisitelnosti takovychto tagu.

o Tag rock na rozdil od vysledkt na MagnaTagATune Dataset (ROC-AUC = 0,97) do-
sahoval fddové horsich vysledkia (ROC-AUC = 0,83). To lze prisuzovat velmi obecné
charakteristice tohoto tagu z hudebniho hlediska. Tato obecnost se zaroven mohla
prenést do sluzby Last.fm pomoci kolaborativniho tagovani uzivatelskou zakladnou,
a tim padem i do Last.fm Dataset 2020.

o Nékteré rockové subzanry (napt.inde_rock, hard_rock, punk_rock a dalsi) dosaho-
valy oproti matefskému zénru podstatné lepsich vysledku (ROC-AUC = 0,88 az
0,93). Nékteré rockové subzanry (napt. alternative__rock a progressive__rock) naopak
dosahovaly prumeérnych vysledka (ROC-AUC = 0,76 az 0,84).

o Metalové, elektronické a dalsi zénry (instrumental, country, rap, hip__hop, rnb a
dalsi), u kterych lze z hudebni podstaty predpoklddat dobrou rozlisitelnost, dosaho-
valy velmi dobrych vysledkii. Dobrych vysledka pak zaroven dosahovaly i urcité me-
talové subzanry, u kterych lze opét z hudebniho hlediska predpoklddat velmi dobrou
rozliSitelnost (napft. death metal, melodic__death _metal, metalcore, thrash_metal a
symphonic_metal).

o Tagy tykajici se ¢asového zarazeni skladeb dosahovaly rozporuplnych vysledkt. Za-
timco tagy 60s, 70s a 80s dosahovaly dobrych vysledkia (ROC-AUC = 0,90 az 0,93),
tagy 90s a 00s dosahovaly fadové horsich vysledku (ROC-AUC = 0,75 az 0,78).
Dobrou rozlisitelnost starsich hudebnich obdobi Ize s nejvétsi pravdépodobnosti pri-
suzovat zejména charakteristické kvalité zvukovych zdznami v jednotlivych hudeb-
nich desetiletich (zdokonalovani zdznamovych technologii) a rovnéz pak i rychlé
zméné popularnich zanrd v téchto obdobich. Nizkou rozliSitelnost u soucasnéjsich
skladeb lze potom naopak prisuzovat relativné stalé kvalité zvukovych zdznami a
Siroké zanrové rozmanitosti.

o U tagu, u kterych lze z hudebniho hlediska predpokladat horsi rozlisitelnost (cover,
love, soundtrack a dalsi), se opravdu Spatna rozlisitelnost potvrdila (ROC-AUC =
0,67 az 0,79).
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Obr. 7.7: ROC ktivky jednotlivych tagu pro architekturu FCNN6 (Last.fm Dataset 2020, 100 tagi, epocha 73).






8 Aplikace pro automatické tagovani hudebnich dél

Pro otestovani neuronovych siti na redlnych datech byla v ramci této prace vyvinuta
jednoduchd formularova aplikace, ktera pracuje s natrénovanymi modely jednotlivych ar-
chitektur neuronovych siti a pouziva je pro predikci pravdépodobnosti jednotlivych tagi
na uzivatelem zvoleném zvukovém souboru ve formatu MP3 nebo WAV. Pro vytvoreni
aplikace byla vyuzita knihovna tkinter pro Python.

Na obr.[8:1] 1ze pozorovat GUI vytvorené aplikace véetné popiski jednotlivych prvki.
Ovladani aplikace lze povazovat za intuitivni a nepotiebuje blizstho komentare. Blizsi

informace ke korektnimu spusténi aplikace jsou obsazeny v pifloze [B.4]

 MUSIC AUTO-TAGGING TOOL - u] X
File Help
MUSIC AUTO-TAGGING TOOL
Choose dataset Status Tags probability
- @ MagnaTagATune Dataset Loaded audio file: Daft Punk - Get Lucky | guitan61%
Vybér datasetu—> . -mp3 fast 4%
Last.fm Dataset 2020 Selected medel: croné_magnatagatuns.hdfs | ftechne: 33 %
Vy’bér poc':tu Choose number of tags- Converting track. drum: 43 %
A | &5 10 Computing mel spectrogzam. female: 41 %
tagl datasetu - Predicting tags for §+30 seconds. vocal: 39 %
Predicting segment: 1/8 beat: 34 %
Choose type of neural network—| [Predicting segment: 2/8 jozz: 26 %
Predicting segment: 3/8 pop: 26 % v .
« FONN3 bredicring seoment: /8 male: 26 % «_Pravdépodobnosti
Predicting segment: 5/8 electro: 24 % . . o
-
FCHRL Predicting segment: 6/8 india: 22 % predlkovanYCh tagu
" FCNNS Predicting segment: 7/8 singer: 20 %
sha H Predicting segment: 8/8 rock: 13%
Vybér archltektury4> ¢ FCNNG preas e oo 12%
neuronove site  CRNN3 dence: 11%
 CRNN4
" CRNNS
 CRNNS
Nacteni souboru——» Load audio file
. o R
Predikce tagli——> Predict tags w10
A

4

Ukazatel pribéhu | Stavové okno

Obr. 8.1: Ovladaci prvky aplikace pro automatické tagovani hudebnich deél.

79






Zavér

V této praci byly struéné shrnuty teoretické poznatky z oboru ziskavani hudebnich infor-
maci a nasledné pak moznosti parametrizace hudebnich dél. Dale byla podrobné priblizena
problematika strojového ucéeni z hlediska relevance k zadani této prace. ZvySena pozornost
byla vénovana zejména umélym neuronovym sitim v podobé multi-label klasifikatoru, je-
jich elementarnim stavebnim prvkuam, jejich vrstvam, moznostem trénovani a naslednym
moznostem evaluace. V dalsi ¢asti pak byla pfiblizena samotna problematika systémi pro
automatické tagovani hudebnich dél s durazem na konkrétni techniky pouzivané k tomuto
ucelu. Navazujici ¢ast nasledné strucné priblizila vysledky svétovych praci zabyvajicich se
stejnou nebo podobnou problematikou.

V réamci praktické ¢asti této prace byly vybrany vhodné prostfedky pro implementaci
celého Teseni (programovaci jazyk Python, HW prostredky v podobé GPU, MagnaTagA-
Tune Dataset a jeho predzpracovani, mel spektrogram jako forma vstupnich dat). Nésledné
bylo navrzeno 8 architektur umélych neuronovych siti (4 plné konvoluéni a 4 konvoluéné-
rekurentni) a vsechny architektury byly za pomoci datasetu natrénovany. Vsechna tréno-
vani byla provedena desetkrat a nasledné byla statisticky zpracovana pro zvyseni celkové
vypovédni hodnoty vysledki. Proces trénovani byl nasledné stru¢né shrnut a jednotlivé
architektury byly porovnany z hlediska casu nutného pro dokonceni jejich trénovani na
jednotném HW.

Dalsim bodem praktické ¢asti bylo podrobeni natrénovanych architektur testovani
na neznamych datech. Stejné jako u trénovani byly vysledky kazdé architektury zpra-
covany statisticky. Hlavnim métitkem kvality se stala hodnota ROC-AUC (plocha pod
konvolucné-rekurentni architektura (CRNN4) s vysledkem ROC-AUC = 0,9046 + 0,0016.
Nejlepsi architektura byla nasledné podrobena rozboru ROC kiivek jednotlivych taga a
byly zde identifikovany a diskutovany urc¢ité problémy, které u nékterych tagt nastaly.

Cely proces testovani byl nésledné shrnut a dosazené vysledky byly porovnany s vy-
sledky svétovych praci zabyvajicich se stejnou nebo podobnou problematikou. Vysledky
této prace se ve vétsiné vyrovnaly svétovym pracim a v urcitych ohledech byly tyto vy-
sledky posunuty dél zejména z hlediska podstatné redukce celkového pocCtu parametri
neuronovych siti pri zachovani podobnych vysledki.

Jako dalsi krok praktické ¢asti byla zvolena tvorba zcela nového datasetu pro dalsi tes-
tovani navrzenych architektur neuronovych siti. Tento dataset byl nazvan Last.fm Dataset
2020 a pro jeho tvorbu bylo vyuzito vazby na API sluzeb Last.fm a Spotify. Vysledny
tovani na MagnaTagATune Dataset byly ndsledné natrénovany a otestovany i na tomto
datasetu. I zde byly vysledky jednotlivych architektur zpracovany statisticky a jako neju-
ROC-AUC = 0,8590 + 0,0011. Nésledné byla tato architektura podrobena rozboru ROC
krivek jednotlivych tagu a bylo zde objeveno mnoho novych poznatki, které nebyly s po-

moci MagnaTagATune Dataset odhaleny.
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Vysledky architektur neuronovych siti na nové vzniklém datasetu predstavuji prvotni
hranici hodnot ROC-AUC, kterych lze na jeho zdkladé dosdhnout. Samotny dataset pak
skytd mnoho moznosti pro dalsi zpracovavani (slouceni podobnych tagi, zvySeni poctu
skladeb v datasetu pomoci vazby na API vyse zminénych sluzeb, omezeni poc¢tu tagi,
volba jiné formy vstupnich dat, tvorba specifickych architektur neuronovych siti apod.) a
predstavuje tak vyzvu pro budouci prace na téma automatického tagovani hudebnich dél.

Na uplny zaveér praktické ¢asti této prace byla vytvorena jednoducha aplikace, ve které
lze otestovat jednotlivé natrénované architektury neuronovych siti na uzivatelem zvoleném
zvukovém souboru, pro ktery jsou predikovany pravdépodobnosti jednotlivych tagu.

Samotnéd problematika automatického tagovani hudebnich dél nadéle skryva mnoho
moznosti pro budouci rozvoj zejména z hlediska soucasné absence kvalitniho datasetu,
ktery by byl sestaven naptiklad ve spoluprici s muzikology za ucelem co nejvérnéjsiho

prirazeni jednotlivych skladeb konkrétnim tagam.
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Seznam symbold, veli¢in a zkratek

ACC presnost — Accuracy

ANN uméld neuronova sit — Artificial Neural Network

AUC plocha pod kfivkou — Area Under the Curve

API Application Programming Interface

BPG zpétné siteni chyby - Back-Propagation of Gradient

CD kompaktni disk — Compact Disc

CUDA Compute Unified Device Architecture

CPU procesor — Central Processing Unit

CRNN konvoluéné-rekurentni neuronova sit — Convolutional Recurrent Neural
Network

CSV c¢arkou oddélené hodnoty — Comma-Separated Values

DFT diskrétni Fourierova transformace — Discrete Fourier Transform

ELU Exponential Linear Unit

FCNN plné konvolu¢ni neuronova sit — Fully Convolutional Neural Network

FFT rychld Fourierova transformace — Fast Fourier Transform

FN falesné negativni — False Negative

FP falesné pozitivni — False Positive

FPR mira falesné pozitivity — False Positive Rate

GMM Gaussovy smisené modely — Gaussian Mixture Models

GPU graficky procesor — Graphics Processing Unit

GRU Gated Recurrent Unit

GUI grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface

HW technické vybaveni — Hardware

E-NN k-nejblizsich sousedii — k-Nearest Neighbors

LSTM Long Short-Term Memory

MFCC mel-frekvenc¢ni kepstralni koeficienty — Mel-Frequency Cepstral Coeflicients

MIR ziskavani hudebnich informaci — Music Information Retrieval

MLNN vicevrstva neuronova sit — Multi-Layer Neural Network

mRMR miniméalni redundance maximéalni relevance — minimum Redundancy

Maximum Relevance

MTT MagnaTagATune

NN neuronovéa sit — Neural Network

PReLU Parametric Rectified Linear Unit

ReLU Rectified Linear Unit

RNN zpétnovazebni neuronové sit — Recurrent Neural Network

ROC opera¢ni charakteristika prijimace — Receiver Operating Characteristic
SF(B)FS  Sequential Forward (Backward) Floating Selection

STFT kratkodoba Fourierova transformace — Short-Time Fourier Transform
SVM metoda pospurnych vektoru — Support Vector Machines

SW programové vybaveni — Software
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TN pravdivé negativni — True Negative
TP pravdivé pozitivni — True Positive

TPR mira pravdivé pozitivity — True Positive Rate
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A Architektury navrzenych neuronovych siti

V této priloze jsou podrobné rozepsany architektury navrzenych neuronovych siti z kapi-

toly

Legenda k nasledujicim tabulkim:

e InputLayer — vstupni vrstva,

¢ Reshape — zména rozméru dat,

e ZeroPadding2D — rozsifeni okraji 2D pole o hodnoty 0,

e Conv2D — 2D konvoluc¢ni vrstva,

e BatchNormalization — normalizac¢ni vrstva Batch Normalization,
e ELU — aktivac¢ni funkce typu ELU,
e MaxPooling2D — pooling vrstva typu 2D max-pooling,

e Dropout — dropout vrstva,
e GRU — GRU vrstva,

e Dense — plné propojena vrstva.

A.1 FCNN3 (pIné konvoluéni neuronova sit, 3 vrstvy)

Tab. A.1: Podrobné rozepsana architektura FCNN3.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(4,8) (None, 24, 180, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 24, 180, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 24, 180, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 24, 180, 64)
ELU - (None, 24, 180, 64)
MaxPooling2D pool_size=(4,10) (None, 6, 18, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 6, 18, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 6, 18, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 6, 18, 128)
ELU - (None, 6, 18, 128)
MaxPooling2D pool_size=(6,18) (None, 1, 1, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 128)
Flatten - (None, 128)
BatchNormalization | axis=1 (None, 128)

Dropout rate=0.5 (None, 128)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.2 FCNN4 (pIné konvolu¢ni neuronova sit, 4 vrstvy)

Tab. A.2: Podrobné rozepsana architektura FCNN4.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(2,5) (None, 48, 288, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 48, 288, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 48, 288, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 48, 288, 64)
ELU - (None, 48, 288, 64)
MaxPooling2D pool_size=(3,6) (None, 16, 48, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 16, 48, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 16, 48, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 16, 48, 128)
ELU - (None, 16, 48, 128)
MaxPooling2D pool_size=(4,6) (None, 4, 8, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 4, 8, 128)
Conv2D filters=256, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 4, 8, 256)
BatchNormalization | axis=3 (None, 4, 8, 256)
ELU - (None, 4, 8, 256)
MaxPooling2D pool_size=(4,8) (None, 1, 1, 256)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 256)
Flatten - (None, 256)
BatchNormalization | axis=1 (None, 256)

Dropout rate=0.5 (None, 256)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.3 FCNNS5 (pIné konvoluéni neuronova sit, 5 vrstev)

Tab. A.3: Podrobné rozepsana architektura FCNN5.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(2,2) (None, 48, 720, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 48, 720, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 48, 720, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 48, 720, 64)
ELU - (None, 48, 720, 64)
MaxPooling2D pool_size=(2,4) (None, 24, 180, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 24, 180, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 24, 180, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 24, 180, 128)
ELU - (None, 24, 180, 128)
MaxPooling2D pool_size=(2,5) (None, 12, 36, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 12, 36, 128)
Conv2D filters=256, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 12, 36, 256)
BatchNormalization | axis=3 (None, 12, 36, 256)
ELU - (None, 12, 36, 256)
MaxPooling2D pool_size=(3,6) (None, 4, 6, 256)
Dropout rate=0.25 (None, 4, 6, 256)
Conv2D filters=512, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 4, 6, 512)
BatchNormalization | axis=3 (None, 4, 6, 512)
ELU - (None, 4, 6, 512)
MaxPooling2D pool_size=(4,6) (None, 1, 1, 512)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 512)
Flatten - (None, 512)
BatchNormalization | axis=1 (None, 512)

Dropout rate=0.5 (None, 512)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.4 FCNNG6 (pIné konvolu¢ni neuronova sit, 6 vrstev)

Tab. A.4: Podrobné rozepsana architektura FCNNG.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmeér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(2,2) (None, 48, 720, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 48, 720, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 48, 720, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 48, 720, 64)
ELU - (None, 48, 720, 64)
MaxPooling2D pool_size=(2,2) (None, 24, 360, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 24, 360, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 24, 360, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 24, 360, 128)
ELU - (None, 24, 360, 128)
MaxPooling2D pool_size=(2,3) (None, 12, 120, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 12, 120, 128)
Conv2D filters=256, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 12, 120, 256)
BatchNormalization | axis=3 (None, 12, 120, 256)
ELU - (None, 12, 120, 256)
MaxPooling2D pool_size=(2,4) (None, 6, 30, 256)
Dropout rate=0.25 (None, 6, 30, 256)
Conv2D filters=512, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 6, 30, 512)
BatchNormalization | axis=3 (None, 6, 30, 512)
ELU - (None, 6, 30, 512)
MaxPooling2D pool_size=(2,5) (None, 3, 6, 512)
Dropout rate=0.25 (None, 3, 6, 512)
Conv2D filters=1024, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 3, 6, 1024)
BatchNormalization | axis=3 (None, 3, 6, 1024)
ELU - (None, 3, 6, 1024)
MaxPooling2D pool_size=(3,6) (None, 1, 1, 1024)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 1024)
Flatten - (None, 1024)
BatchNormalization | axis=1 (None, 1024)

Dropout rate=0.5 (None, 1024)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.5 CRNN3 (konvolu¢né-rekurentni neuronova sit, 3 vrstvy)

Tab. A.5: Podrobné rozepsana architektura CRNN3.

Vrstva ‘ Parametry Vystupni rozmér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(4,8) (None, 24, 180, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 24, 180, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 24, 180, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 24, 180, 64)
ELU - (None, 24, 180, 64)
MaxPooling2D pool_size=(4,10) (None, 6, 18, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 6, 18, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 6, 18, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 6, 18, 128)
ELU - (None, 6, 18, 128)
MaxPooling2D pool_size=(6,18) (None, 1, 1, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 128)
Reshape target_shape=(1,128) (None, 1, 128)

GRU units=256, return_sequences=True (None, 1, 256)

GRU units=256, return_sequences=False (None, 256)

Dropout rate=0.5 (None, 256)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.6 CRNN4 (konvoluc¢né-rekurentni neuronova sit, 4 vrstvy)

Tab. A.6: Podrobné rozepsana architektura CRNN4.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(2,5) (None, 48, 288, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 48, 288, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 48, 288, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 48, 288, 64)
ELU - (None, 48, 288, 64)
MaxPooling2D pool_size=(3,6) (None, 16, 48, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 16, 48, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 16, 48, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 16, 48, 128)
ELU - (None, 16, 48, 128)
MaxPooling2D pool_size=(4,6) (None, 4, 8, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 4, 8, 128)
Conv2D filters=256, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 4, 8, 256)
BatchNormalization | axis=3 (None, 4, 8, 256)
ELU - (None, 4, 8, 256)
MaxPooling2D pool_size=(4,8) (None, 1, 1, 256)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 256)
Reshape target_shape=(1,128) (None, 1, 256)

GRU units=256, return_sequences=True (None, 1, 256)

GRU units=256, return_sequences=False (None, 256)

Dropout rate=0.5 (None, 256)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.7 CRNNS5 (konvolu¢né-rekurentni neuronova sit, 5 vrstev)

Tab. A.7: Podrobné rozepsana architektura CRNNDS.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(2,2) (None, 48, 720, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 48, 720, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 48, 720, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 48, 720, 64)
ELU - (None, 48, 720, 64)
MaxPooling2D pool_size=(2,4) (None, 24, 180, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 24, 180, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 24, 180, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 24, 180, 128)
ELU - (None, 24, 180, 128)
MaxPooling2D pool_size=(2,5) (None, 12, 36, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 12, 36, 128)
Conv2D filters=256, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 12, 36, 256)
BatchNormalization | axis=3 (None, 12, 36, 256)
ELU - (None, 12, 36, 256)
MaxPooling2D pool_size=(3,6) (None, 4, 6, 256)
Dropout rate=0.25 (None, 4, 6, 256)
Conv2D filters=512, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 4, 6, 512)
BatchNormalization | axis=3 (None, 4, 6, 512)
ELU - (None, 4, 6, 512)
MaxPooling2D pool_size=(4,6) (None, 1, 1, 512)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 512)
Reshape target_shape=(1,128) (None, 1, 512)

GRU units=256, return_sequences=True (None, 1, 256)

GRU units=256, return_sequences=False (None, 256)

Dropout rate=0.5 (None, 256)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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A.8 CRNNG6 (konvoluc¢né-rekurentni neuronova sit, 6 vrstev)

Tab. A.8: Podrobné rozepsana architektura CRNNG.

Vrstva ‘ Parametry ‘ Vystupni rozmeér
Reshape target_shape=(96,1366,1) (None, 96, 1366, 1)
ZeroPadding2D padding=(0,37) (None, 96, 1440, 1)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 1)
Conv2D filters=32, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 96, 1440, 32)
BatchNormalization | axis=3 (None, 96, 1440, 32)
ELU - (None, 96, 1440, 32)
MaxPooling2D pool_size=(2,2) (None, 48, 720, 32)
Dropout rate=0.25 (None, 48, 720, 32)
Conv2D filters=64, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 48, 720, 64)
BatchNormalization | axis=3 (None, 48, 720, 64)
ELU - (None, 48, 720, 64)
MaxPooling2D pool_size=(2,2) (None, 24, 360, 64)
Dropout rate=0.25 (None, 24, 360, 64)
Conv2D filters=128, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 24, 360, 128)
BatchNormalization | axis=3 (None, 24, 360, 128)
ELU - (None, 24, 360, 128)
MaxPooling2D pool_size=(2,3) (None, 12, 120, 128)
Dropout rate=0.25 (None, 12, 120, 128)
Conv2D filters=256, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 12, 120, 256)
BatchNormalization | axis=3 (None, 12, 120, 256)
ELU - (None, 12, 120, 256)
MaxPooling2D pool_size=(2,4) (None, 6, 30, 256)
Dropout rate=0.25 (None, 6, 30, 256)
Conv2D filters=512, kernel_size=(3,3), padding=’same’ (None, 6, 30, 512)
BatchNormalization | axis=3 (None, 6, 30, 512)
ELU - (None, 6, 30, 512)
MaxPooling2D pool_size=(2,5) (None, 3, 6, 512)
Dropout rate=0.25 (None, 3, 6, 512)
Conv2D filters=1024, kernel_size=(3,3), padding=’same’ | (None, 3, 6, 1024)
BatchNormalization | axis=3 (None, 3, 6, 1024)
ELU - (None, 3, 6, 1024)
MaxPooling2D pool_size=(3,6) (None, 1, 1, 1024)
Dropout rate=0.25 (None, 1, 1, 1024)
Reshape target_shape=(1,128) (None, 1, 1024)

GRU units=256, return_sequences=True (None, 1, 256)

GRU units=256, return_sequences=False (None, 256)

Dropout rate=0.5 (None, 256)

Dense units=50, activation=’sigmoid’ (None, 50)
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B Dokumentace prilozenych zdrojovych soubori

Tato priloha slouzi jako zédkladni pirirucka pro spravnou praci se zdrojovymi soubory piilo-
Zzenymi k této praci. Funk¢nost celého feseni je garantovana prii pouziti systému Windows
10 64-bit (build 1909) a Python 3.7.7 6’4-()1’1{] s nainstalovanymi standardnimi knihovnami
doplnénymi o knihovny ze souboru requirements. txt. Pro spravnou funkénost knihovny
TensorFlow je zaroven potieba pritomnost Microsoft Visual C++ Redistributable for Vi-
sual Studio 2015, 2017 and 2019P]

Vhodnym zpusobem préace je vytvoreni a aktivace virtualniho prostiedi pro jazyk
Python v adresari se zdrojovymi soubory. Toho lze dosidhnout napr.pomoci knihovny

virtualenv a série prikazt v piikazové radce systému Windows:

pip install virtualenv
virtualenv .venv

".venv\Scripts\activate.bat"

Pottebné knihovny ke spusténi skriptt lze najit v souboru requirements.txt a tyto

knihovny lze nainstalovat pomoci jediného prikazu:
pip install -r requirements.txt

Vyse zminény postup lze zaroven provést spusténim skriptu pro piikazovou radku
systému Windows setup.bat.

Zékladni myslenkou vsech skriptt je vyuzivani vytvorené knihovny s ndzvem masters,
kterd obsahuje definice veskerych obecnych funkci, které jsou vyuzivané napfi¢ vsSemi
skripty. Obsah této knihovny neni tfeba blize popisovat a lze se s nim sezndmit samo-
statné primo ve zdrojovych kédech.

Za hlavni ¢ast lze potom povazovat tii spustitelné skripty, které jsou priblizeny v né-
sledujicich podkapitolach. VSechny skripty lze konfigurovat pomoci prepinaci ptimo z pii-
kazové radky.

Veskeré zdrojové soubory jsou psany v anglickém jazyce véetné komentart z divodu

univerzalnosti pro pozdéjsi vyuziti.

B.1 dataset_magnatagatune.py

K sestaveni tohoto datasetu je potfeba stahnout zdrojové soubory datasetu z oficial-
niho webu. Jedna se o ZIP soubor rozdéleny na tti éést obsahujici zvukova data.
Po rozbaleni ZIP souboru je potieba umistit kompletni stromovou strukturu do adre-
safe datasets\magnatagatune_dataset\tracks_mp3. Nékteré z MP3 souborti maji pii-

lis dlouhy nazev, ktery mutze v hlubsi stromové strukture systému Windows narazit na

"https://www.python.org/ftp/python/3.7.7/python-3.7.7-amd64. exe
’https://aka.ms/vs/16/release/vc_redist.x64.exe
3http://mi.soi.city.ac.uk/datasets/magnatagatune/mp3.zip.001
“http://mi.soi.city.ac.uk/datasets/magnatagatune/mp3.zip.002
Shttp://mi.soi.city.ac.uk/datasets/magnatagatune/mp3.zip.003
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omezeni znakl a v takovém pripadé skript neprobéhne korektné. Z tohoto divodu je do-
poruceno vyuzit pro spusténi skriptu napriklad adresar C:\temp.

P1i spusténi skriptu bez jakéhokoli prepinace se spusti vSechny kroky sestaveni da-
tasetu za sebou. Jednotlivé kroky vsak lze spustit samostatné pomoci prepinaci, jejichz

podrobnéjsi popis lze ziskat pomoci prikazu:

python dataset_magnatagatune.py --help

B.2 dataset_lastfm.py

Tento skript slouzi k sestaveni Last.fm Dataset 2020 podle obr.[7.I] Pro pouziti tohoto
skriptu je potreba vlastnit funkéni API kli¢ pro Last.fm APIE] a Spotify APlﬂ Tyto
klice je nutné zadat primo do zdrojového koédu skriptu do proménnych api_key_lastfm a
api_key_spotify.

Uvnitt skriptu lze zdroven definovat, pro kolik tagt a pro kolik skladeb na tag dataset
sestavit. Jedna se o proménné n_tags a n_tracks. Nutno vSak podotknout, Ze chovani
Last.fm API je velmi ¢asto nepredvidatelné a nékteré API dotazy nevraci spravné data.
Z tohoto dlivodu se nastaveni téchto parametri nemusi shodovat s koneé¢nymi pocty tagt
a skladeb ve vysledném datasetu. Ve skriptu zaroven dochézi k odstranovani duplicitnich
skladeb, synonym a nerelevantnich tagti a z tohoto divodu je nastaveni téchto promeén-
nych spise experimentalniho razu. Je doporuceno ponechat tyto proménné ve vychozim

nastaveni.

P1i spusténi skriptu bez prepinact jsou postupné provedeny vSechny kroky sestaveni.

evv s

python dataset_lastfm.py --help

Sestaveny dataset, ktery byl vyuzit pro trénovani a testovani navrzenych architektur
v pritbéhu feseni této préce, lze nalézt v priloZzenych zdrojovych souborech v adresari
datasets\lastfm_dataset_2020. Tento dataset jiz obsahuje napéarované vlastnosti ze
Spotify API (URL pro stazeni MP3 soubort) a z tohoto divodu neni potfeba provadét
béh celého skriptu. Data jednotlivych skladeb pro trénovani neuronovych siti lze ziskat

pomoci série prikazu:

python dataset_lastfm.py --download_spotify_preview
python dataset_lastfm.py --convert_to_wav

python dataset_lastfm.py --compute_melgram

Shttps://www.last.fm/api/
7ht'cps ://developer.spotify.com/documentation/web-api/
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B.3 neural_networks.py

Tento skript slouzi k natrénovani jednotlivych architektur neuronovych siti na sestavenych
datasetech.

I zde plati, ze blizsi informace lze ziskat pomoci pirepinace —-help. V zdsadé se vsak
jedna o pouziti prepinace --architecture s ur¢enim architektury (fcnn3, crnn3 apod.)
a dale pak prepinace --dataset s ur¢enim datasetu (magnatagatune nebo lastfm).

Pokud je skript spustén bez prepinaci, je spusténo vychozi nastaveni:

--—architecture crnn4 --dataset magnatagatune

B.4 application.py

Skript application.py se nachazi v samostatném adresaii application a obsahuje defi-
nici aplikace pro testovani architektur neuronovych siti na uzivatelem zvoleném zvukovém
souboru (viz kapitola [§). Pro vytvoreni GUI u této aplikace je vyuzita interni Python
knihovna tkinter. Aplikace je zamyslena jako samostatny celek a tudiz je potfeba spustit

skript v adresaii application pomoci piikazu:
python application.py

V adresari application lze zaroven nalézt soubor requirements. txt, ktery obsahuje

seznam pozadovanych Python knihoven pouze pro tuto aplikaci.
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C Obsah prilozeného DVD

Ptilozené DVD obsahuje veskeré zdrojové soubory, které byly vytvoreny béhem feseni této
prace. Funkénost vsech zdrojovych souborti je garantovana pii pouziti systému Windows
10 64-bit (build 1909) a Python 3.7.7 6’4—67,'711-] s nainstalovanymi standardnimi knihov-
nami doplnénymi o knihovny ze souboru source_files\requirements.txt. Pro sprav-
nou funkénost knihovny TensorFlow je zaroven potieba pritomnost Microsoft Visual C++
Redistributable for Visual Studio 2015, 2017 and 2019

Podrobnou dokumentaci k jednotlivym skriptiim lze nalézt v priloze [Bl Obdoba celého
DVD je zaroven publikovana jako GitHub repozitéiﬂ

A et e kofenovy adresar prilozeného DVD
| installation _FilesS....couuuiint ettt e instalaéni soubory
kpython—S.?.?—amd64.exe

VC_redist.x64.exe

| SOUTCE a8 ettt ittt ettt e zdrojové soubory

application......... aplikace pro testovani neuronovych siti na zvukovych souborech

o Eo N o= Y= T= o= PP zdrojové soubory dataseti

1B TSR = of = vytvorena knihovna funkei pro Python

NELWOTKS ¢ vt viiee e iiiee et inannen vystupni soubory jednotlivych neuronovych siti

dataset_lastfm.py........cooiiiiiiiinn skript pro sestaveni Last.fm Dataset 2020

dataset_magnatagatune.py ........... skript pro sestaveni MagnaTagATune Dataset

neural NetwWworkS.py.....oeeeuuuunnninnnnnnnnnn. skript pro praci s neuronovymi sitémi

requirements.tXt....ooviiiiiiiiiiiiiii.. seznam potfebnych Python knihoven

setup.bat.....coiviiiiiiiiiiiiiaann skript pro pripravu virtudlniho prostredi Python

| masters_thesis.pdf......c..uuuiiiiii text této préace

"https://www.python.org/ftp/python/3.7.7/python-3.7.7-amd64. exe
*https://aka.ms/vs/16/release/vc_redist.x64.exe
3https ://github.com/renesemela/masters-thesis-music-autotagging
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