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Abstrakt

Uéelem této prace je navrhnout a implementovat aplikaci pro cvi¢en{ hry na klaviru. Hlavni
nevyhodou jiz existujicich aplikaci je omezeny vybér skladeb, které lze cvicit, protoze tyto
skladby jsou pevné zapsany v paméti. Aplikace ktera je vysledkem této préace, vyresi dany
problém — uzivatel bude moci nahrat do aplikace libovolnou klavirni nahravku, kterou chce
procvicovat a aplikace se postarda o vytvoreni procesu cviceni. Proces cvi¢eni spociva v
ukdzce urc¢itym zpusobem upravenych not uzivateli a soucasné aplikace pomoci mikrofonu
kontroluje, co uzivatel hraje. Nejvétsi vyzvou dané diplomové prace bylo nalézt zptisob, jak
presné a rychle klasifikovat audio signal z mikrofonu. Dana tloha byla vyfesena pomoci
dvou nezavislych neuronovych siti s riznou architekturou, které byly trénovany na rtznych
datovych sadach. Za tcelem odtvodnéni zvoleného feseni budou uvedeny vSechny potrebné
teoretické muzikalni a védecké pojmy a metody, které maji k tomuto tématu vztah. Vysledna
aplikace bude testovana dle tfech parametri: presnost, rychlost a uzivatelska pouzitelnost.

Abstract

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

Uvod

V dnesni dobé existuje velké mnozstvi aplikaci pro cviceni hry téméf pro jakykoliv hudebni
nastroj, véetné klaviru. Hlavni nevyhodou téchto aplikaci je omezeny vybér skladeb, které
lze cvic¢it, protoze tyto skladby jsou pevné ulozeny v paméti a zpravidla je nelze pridat
externé. Ucelem této préce je navrhnout a implementovat aplikaci pro cvic¢eni hry na klaviru,
kde uzivatel mize procvicovat jakoukoliv skladbu, k niz ma nahravku. Bodové shrnuti
interakci uzivatele a aplikace je néasledujici:

o Urzivatel nahraje do aplikace audio zadznam klavirni hudby.
o Aplikace prevede dany zaznam do MIDI, nebo jiného vnitfniho formétu.

o Aplikace bude nésledné: ukazovat uzivateli noty které jsou reprezentovany barevnymi
obdélniky a na zakladé prijmu z mikrofonu bude kontrolovat, co uzivatel hraje na
klaviru. Obdélniky postupné padaji na prislusné klavesy v grafickém uzivatelském
rozhrani (dal GUI). Kdyz se obdélnik dotkne klavesy, program zastavi padajici ob-
délniky a bude cekat, dokud uzivatel nezmackne prislusnou klavesu na klaviru. Po
zméacknuti bude padani obdélniku pokracovat. Obr. 1.1 demonstruje mozné GUI.

e Na konci cviceni se uzivateli zobrazi celkovy cas, ktery aplikace ¢ekala na zmécknuti
jakékoliv klavesy. Tato hodnota bude ptsobit jako skére, které se uzivatel musi snazit
vylepsit.

Obrazek 1.1: Mozny GUI [35].

Tento cvicici proces miize byt velmi uziteény pro uzivatele, ktery nezna muzikélni teorii,
noty a notovy zapis. Grafickd prezentace not ve tvaru padajicich obdélnikti mtize uzivatele
naucit, kdy a jakou klavesy musi zméacknout, aby zaznéla spravna melodie.



Zjednodusenim oproti standardni tloze automatizované transkripce hudby (automatic
music transcription, AMT [13]) je skutecnost, Ze v dané aplikace nebudeme brat v tvahu
polyfonickou hudbu, tj. hudbu kterd se sklada z vice zdroju (hlas, kytara, klavir). Nadale
budeme predpokladat, ze na vstupu bude nahravka obsahujici pouze zvuk klaviru. Na-
vrh takové aplikace predstavuje pomérné komplikovanou tlohu, zejména kviili nasledujicim
dvéma problémum. Prvni vyzvou je presny preklad zvukového zaznamu uzivatele do vnitini
reprezentace (napt. MIDI format), na zakladé které bude uzivatel cvic¢it. Druhym problé-
mem je potizeni zvuku z mikrofonu a v realném case kontrola zvuku, ktery uzivatel hraje.
Aplikace kontroluje, zda zvuk odpovida originalni nahravce, aby véas zastavila padani not
(obdélniki). Hlavnim rozdilem mezi prvnim a druhym problémem je pozadavek na pfes-
nost a rychlost. V prvnim ptipadé je dilezitd presnost transkripce hudby do not, zatimco
rychlost zpracovani neni dtlezita. Ve druhém pripadé, pri kontrole hry uzivatele v redlném
Case, je doba zpracovani jednoho zvukového fragmentu na prvnim misté. Oba problémy lze
redukovat na problém klasifikace prehravanych not podle fragmentu zvukového ziaznamu.
Nejbéznéjsi zptsoby klasifikace zvuku v soucasné dobé jsou:

o Neuronové sité [19].

o Nezdporna maticova faktorizace [14].

o Skryté Markovské Fetézce [39].

o Techniky zpracovani signalu (napt. autokorelace [47]).

V kapitole 2.3 budou vyse uvedené techniky blize popsany. V kapitole 2.4 budou uvedeny
nejvyznamnéjsi prace zalozené na metodach zminénych v kapitole 2.3. Na konci kapitoly
2.4 bude odtvodnéno pouziti neuronovych siti jako jadra nasi préce.

Nase TeSeni je zalozeno na pouziti dvou ruzné velkych neuronovych siti (kazda pro jed-
notlivé ¢asti programu) s ruznymi architekturami. Prvni neuronova sit bude zaméfena na
presnou transkripci nahravky do notového zdpisu. Tato sif se vSsemi na ni kladenymi po-
zadavky jiz existuje a byla zvefejnéna v préci [23]. Danou sif jednoduse integrujeme do
vysledné aplikace. Druhd sit bude vytvorena vlastnimi silami a pouzita za icelem pribézné
kontroly zvuku z mikrofonu béhem cvic¢ictho procesu. Velka Cast prace se bude zabyvat
vytvorenim vlastni v redlném case fungujici neuronové sité: vybéru architektury, formatu
vstupnich dat, pripravou datasetu a samotnému trénovani. Piinos této prace mizeme shr-
nout nésledné:

e Nalezeni vhodné architektury pro klasifikaci zvuku v redlném ¢ase pomoci kombinace
nékolika state-of-the-art reseni.

« Uprava dat pro cvifeni tak, aby bylo moiné vycviéit neuronovou sit v kratsi dobé
(odstranéni nevyvéazenosti v datech a ruznych chyb).

o Uprava architektury tak, aby neuronové sit samostatné dokdzala predikovat presnost
vlastni klasifikace (pomoci dopliujictho vystupu, ktery bude natrénovan na chybach
hlavniho vystupu).

Celkové Teseni bude testovano, zda odpovida casovym pozadavkim na zpracovani v realném
case, a zda je pouzitelné pro konec¢ného uzivatele.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

Dand kapitola vymezuje pojmy a principy, které jsou nezbytné pro pochopeni dané prace.

2.1 Zvuk a reprezentace zvuku

Zvuk je fyzicky jev, ktery se siti ve formé elastickych vIn, mechanickych vibraci v prostoru.
Stejné, jako libovolnd vlna, miZzeme zvuk popsat amplitudou a frekvenci. Clovék dokéze
vnimat zvuku s frekvenci od 16—20 Hz do 15—20 kHz. Klavir produkuje zvuk od 27.5-4186
Hz (odpovidd notam A0 az C8, viz déle)[17].

2.1.1 Toén, nota

Ton je staly zvuk s uréitou frekvencil. Z kombinace ténti se sklada hudba. Notou nazj-
vame grafickou reprezentaci ténu, viz Obr. 2.1. Pro pojmenovani not pouzivame nasledujici
symboly: C, D, E, F, G, A, B. Pokud je frekven¢ni pomér dvou zvuki stupném dvojky
(2%), poté tyto zvuky vnimame jako podobné a znacime stejnym symbolem. Interval mezi
témito zvuky se nazyva oktava. Kazdé oktava se dédle déli na 12 intervalli, které se nazyvaji
ptltony. Pro rozliseni mezi stejnymi notami rtznych oktav se pouzivaji ¢islice, napt. C1,
D/ atd.[17] Sila ténu udava jeho hlasitost.
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Obréazek 2.1: Hudebni zapis no

2.1.2 Harmonicka rada

Znacnym problémem pro tlohu AMT je skutecnost, ze pokud zazni jakykoliv tén, neslysime
pouze frekvenci prislusnou danému ténu (zdkladni frekvenci nebo F0). Navic slysime i

LV literatuie se Easto uvadi, Ze tén je staly zvuk s uréitou vyskou. Vysku mizeme odvodit jednoduchymi
vypocty z frekvence. Proto v textu odvozujeme vysku od frekvence.



harmonické frekvence, které jsou odvozeny od F0. Dany typ frekvence se nazyva harmonicka
fada. Proto je na Obr. 2.2 mmisto jednoho vrcholu odpovidajictho ténu E vidét nékolik
vrcholi, jez odpovidaji zakladni frekvenci a nasledné harmonickym odvozenym frekvencim
[29, 38].

A

Obrazek 2.2: Spektrum jednoho ténu F (kytara).

2.1.3 Formaty audio

Chceme-li zvuk zapsat nebo prehrat na elektronickém zatizeni, je potfeba pouzit vhodny
zvukovy format, ktery moderni zarizeni dokazi zpracovat.

WAYV. Zakladnim formatem, kterému rozumi vsechny pocitace s opera¢nim systémem
Windows, je WAV forméat. Ve své podstaté WAV predstavuje kontejner (obalku) urcitého
audio formatu, typicky formatu PCM (Pulse Code Modulation). PCM je pomérné stary
format, ale i v ném lze zapsat velmi kvalitni zvuk. PCM soubor obsahuje sekvenci vzorku
v Case, kde kazdy vzorek udava amplitudu (silu) signdlu v urc¢ity okamzik (viz Obr. 2.3).
Nevyhodou daného formatu je jeho prilis velka velikost. Pravé tento problém se snazily
vyresit pozdéjsi forméty, napriklad MP3 [27].

-8 s

Obrazek 2.3: PCM ukézka

MIDI. Musical Instrument Digital Interface (MIDI) je jednim z nejvyznamnéjsich for-
matt prenosu hudby. Prevazné se pouziva pro ukladani kompozic produkovanych riznymi



hudebnimi nastroji. Na rozdil od WAV se MIDI nesnazi ulozit kazdy vzorek v kazdy oka-
mzik, ale uklddd pouze noty (klévesy, struny apod.), které byly spustény v dany okamzik,
¢imz dokéaze silné redukovat velikost cilového souboru [45]. Na Obr. 2.4 lze vidét obsah
standardniho MIDI souboru.

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

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

Obréazek 2.4: MIDI soubor je strukturovan jako seznam udélosti. Kazda uddalost obsahuje
znacku, kod klavesy (note), ¢as (time) a rychlost (velocity). Kod klavesy je specialni MIDI
kod, ktery jednoznaéné odkazuje na klavesu na hudebnim néstroji. Cas udalosti uvadi,
kolik casovych jednotek uplynulo od predchozi udalosti. Rychlost udava, s jakou silou byla
zmacknuta kldvesa. Pokud se rychlost rovna nule, tato udalost odkazuje na skutecnost, ze
klavesa byla pravé uvolnéna.

2.1.4 Frekvencni reprezentace zvuku

Tézko analyzovat zvuk pouze na zdkladé amplitud roztazenych v case. Vétsinou chceme
védét jaké frekvence obsahuje zvukova nahravka. Proto budeme potrebovat transformovat
amplitudy (PCM vzorky) do frekvenci které tento zvuk obsahuje, jinymi slovy budeme
potfebovat spektrum vstupniho signalu.

DFT. Za tcelem ziskani spekra vstupniho signidlu muzeme pouzit diskrétni Fourierovou
transformaci (DFT), ktera se vypoc¢ita podle definice 1. Porovnéni dvou zdznamu zvuku je
vidét na Obr. 2.5.

Definice 1. Necht {x,}o<n<n je vzorkovany audio signél. k-ta slozka jeho frekvenéniho
spektra, Xy, se po¢itd podle nasledujiciho vzorce [15]:

N-1
i2n
X, = E Tpe” N
n=0

DFT vezme na vstupu vzorkovany signal v ¢ase a na vystupu budeme mit stejny signal
rozlozeny ve frekven¢ni doméné. V praxi se vSak pouziva jeho zrychlend podoba FFT (Fast
Fourier Transformation), ktera ¢asové naroénéjsi O(N log N) oproti O(N?) u DFT.

Zvukova reprezentace pomoci linedrné usporadanych frekvenci neodpovida presné tomu,
jak zvuk vnima clovék, proto neni v praxi klasické spektrum prilis popularni.

Mel-spektrum. Jednou z moznych alternativ DFT je Mel-spektrum. Dany zpusob vy-
tvafeni spektra je inspirovan prirodou, tedy zptisobem, jak clovék dokéze vnimat rtzné
frekvence?. Toto spektrum je komprimovano ve frekvenéni ose, a proto miize byt efektiv-

2Clovek lépe rozlisuje nizké frekvence. Se zvysenim frekvence rozliovaci schopnost élovéka logaritmicky
klesa.
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Obrazek 2.5: Priklad transformace signdlu pomoci DFT: amplitudy roztazené v ¢ase (na-
hote) a odpovidajici spektrum (dole). [53].

néjsi ve velikosti pii zachovéni nejdulezitéjsich informaci.[40] Mel transformace muzeme
popsat pomoci tohoto vzorce:

f
= 25951 14+ =
m 595 oglo( —1-700 ;

kde f je transformovand frekvence [10].

CQT. Dalsi moznou alternativou DFT je Constant-Q (CQT) spektrum. CQT spek-
trum poskytuje frekvencéni reprezentaci s logaritmickymi méritky strednich frekvenci, coz je
dobte sladéno s frekven¢nim rozlozenim ténu, proto se CQT pouziva prevazné tam, kde by
zékladni frekvence not mély byt presné identifikovany, napiiklad pro rozpoznavani akord,
nebo transkripci not. Je vSak nutné zduraznit, ze vypocet CQT je naroénéjsi nez DFT.[13]
Transformaci klasického spektra do CQT spektra popisuje vzorec:

fC(klf) = fmin X 2%:; (2.1)

kde fiin je minimalni analyzovana frekvence, k;y - index filtru, 8 - pocet binti v oktdvé.

Cepstrum. Dalsi reprezentaci zvuku je tzv. cepstrum [8]. Jedné se o vysledek inverzni
Fourierovy transformace (IDFT) na spektru s logaritmickym méfitkem. Cepstrum je po-
psdno vzorcem 2.2. Dana transformace se ¢asto pouzivd za ucelem zkoumdani zvukového
signalu (typicky lidské feci).

c(m) = F~ Y| Fs(n)|?] (2.2)

Okénkové funkce. Vyse uvedené transformace maji jednu negativni vlastnost: pokud ji
provedeme — ztratime informaci o ¢ase. Napriklad pri transformaci hudebni skladby pomoci
DFT budeme znat frekvenci a amplitudy z dané skladby, ale nebudeme védét, v jakém



okamziku se tyto frekvence objevily. Proto pokud chceme signal (zvuk) analyzovat v Case,
potfebujeme jinou reprezentaci, kterou je spektrogram. Spektrogram dostaneme tak, ze
vstupni signdl rozdélime na rdmce (vynasobenim signalu posuvnym oknem) a v kazdém
ramci spoc¢itdme DFT. Ptiklad spektrogramu lze vidét na Obr. 2.6 [26].

Obrézek 2.6: Spektrogram klavirni skladby [10].

P1i rozdéleni signalu na ramce je hlavnim problémem skutecnost, ze presnost v casové
a ve frekvenéni doméné se navzajem vylucuji. Pokud zvySujeme rozliSeni v ¢ase (napt. pii
pouziti malého okna), ztratime pfesnost frekvenéniho rozliSeni, tj. bude tézsi rozlisit od
sebe dvé podobné frekvence. A naopak, pokud zvysime rozliseni (pouzitim velkého okna),
dokézeme snadno odliSit podobné frekvence, ale nebudeme mit jistotu, v jakém okamziku
dand frekvence zaznéla. DF'T spektrogram s malym a velkym posuvnym oknem je zobrazen
na obrazku 2.8. Toto je jeden z nékolika problémt, ktery omezuje moznost ziskat spravné
vysledky v AMT tlohach [26].

Dalsim problémem je zvoleni tvaru okna, kterym vynasobime signal. Toto je dilezité,
protoze pri vyuziti této operaci dochazi ke zméné spektra ptivodniho signalu. Zvolenim
ruznych tvari oken se snazime co nejvice redukovat danou zménu. Nejcastéjsimi tvary pro
posuvné okna jsou [54]:

e Pravouhlé okno — neméni pivodni signal::

wln] =

1 pro0<lpgm—1,
0 jinde.

e Hammingovo okno — utlumi signal na okrajich:

lram—1

0.54 — 0.46 cos 22— pro 0 < lygm — 1,
wln] =
0 jinde.

Piiklad vyuziti raznych oken a vysledné spektrum je znazornéno na Obr. 2.7

ale zaroven toto okno kolem dané Sipky zpiisobuje velké artefakty. Hammingovo okno ma
naopak ponékud $irsi sipku, ale artefakty ve vysledném spektru témér zanedbatelné. Priklad
vyuziti riznych transformaci na stejném signél je zndzornén na Obr. 2.8.
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Obréazek 2.7: Srovnéni pravouhlého (vlevo nahofe) a Hammingova (vlevo dole) okna a vy-
sledkt jejich aplikaci (vpravo).
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Obrazek 2.8: Porovnéni rtznych transformaci. DFT spektrogram s kratkym posuvnym ok-
nem (nahote vlevo), DFT spektrogram s velkym posuvnym oknem (nahote vpravo), Mel
spektrogram (dole vlevo), CQT spektrogram (dole vpravo).

2.2 Existujici nastroje

Tato kapitola popisuje nejvyznamneéjsi nastroje ¢i aplikace pro automatickou transkripci
hudby a cviceni hrace. Na zdkladé analyzy téchto nastroji bude v praktické ¢asti vytvoren
koncept budouci aplikace.

2.2.1 AMT nastroje

Onsets and Frames. Jednd se o ukdzku vysledka prace [23]. Automatickd transkripce
funguje na zadkladé webového prohlizece. Uzivatel nahraje audio a systém zobrazi prislusné
MIDI. Tento néastroj neobsahuje zadné dalsi nastroje pro tpravu vysledného MIDI. Cena —
zdarma [37].

Transcribe. Tento néastroj lze zaroven zaradit do dvou skupin: AMT a nastroj pro cvi-
¢eni hry. AMT ¢ast je dostatecné klasicka — uzivatel poskytne audio, program vyprodukuje
MIDI, které je graficky zndzornéno v GUI. V pripadé zajmu uzivatel toto MIDI upravi a
ulozi. Cvicici ¢ast je pomérné jednoducha. Uzivateli je nabidnuto zvolit fragment pro cvi-
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¢eni. Program bude graficky ukazovat, jaké klavesy musi uzivatel mackat v jaky okamzik.
Fragment se bude opakovat, dokud uzivatel bude chtit pokracovat.

Jednd se o nativni program, ktery podporuje Windows, Linux a MacOS. M4 30 dnt
zkuSebni verzi, poté pozada jednordzovou platbu ve vysi 39$ [6].

MusicTrans. MusicTrans je nativni AMT software s podporou platformy Windows,
MacOS, Linux a Android. Piesnost transkripce neni uvedena. Obsahuje nékolik nastroju
pro korekei vysledné transkripce ¢lovékem (zpomaleni/opakovani fragment atd.). M4 5 dnt
uzivani zdarma. Poté lze zdarma provadét transkripci pouze nékolik minut od kompozice.
Pln4 licence stoji 249K¢ [4].

MelodyScanner. Je transkripcéni systém ktery funguje na zakladé prohlizece. U pia-
novych nahravek deklaruje presnost 86% a dokaze zpracovat i jiné hudebni néstroje (avsak
bez uvedené presnosti). Obsahuje podporu transkripci videa z YouTube. Cena licence -
5.99% za mesic [3].

2.2.2 Nastroje pro cviceni hry

Flowkey: Learn piano. Jednd se o popularni cviéici aplikaci. Aplikace ukazuje zaroven
noty v klasickém pojeti a nahravku, jak ji hraje clovék. Aplikace kontroluje proces cviceni
pomoci kabelového pripojeni k syntezatoru nebo pomoci mikrofonu. Podle hodnoceni na
webu muzeme Fici, Ze kontrola hry pres mikrofon funguje pramérné. [1]

Simply Piano. Alternativni aplikace k Flowkey s jednim rozdilem. Dand aplikace se
orientuje pii kontrole hry uzivatele pouze dle mikrofonu [2].

Synthesia. Synthesia je aplikaci, ti¢elem které je naucit hru na klavir. Od ptedchozich
aplikaci se lis{ ve dvou vécech. Program kontroluje hru uzivatele pomoci senzoru na zari-
zeni, tj. neni zde moznost cvi¢it jinak nez na zarizeni, na kterém je aplikace instalovana.
Dalsim rozdilem je zptuisob, jakym uzivatel pochopi, kterou klavesy ma zméacknout. Displej
je rozdélen na dveé ¢asti, v dolni ¢asti je klavir s klavesami, na nichz uzivatel muze hrat. V
horni ¢ésti je prostor, na kterém se zna¢nym predstihem objevovuji obdélniky a postupné
padaji smérem doli. V okamziku, kdy se obdélnik dotkne klavesy v dolni Casti zarizend,
uzivatel musi zmacknout prislusnou klavesu. Jinak se padani obdélniki zastavi a aplikace
bude ¢ekat, nez se uzivatel dotkne spravné klavesy [5]. Piiklad GUI muzeme vidét v Piiloze
7.1.

2.3 Modely pro transkripci zvuku

Pro ucely klasifikace, nebo rozpoznavani téni mizeme pouzit velké spektrum pristupu.
Tato kapitola stru¢né popisuje nejvyznamneéjsi techniky.

2.3.1 Tradi¢ni pristupy

Tradiéni ptistupy jsou techniky, kdy ¢lovék pfimo uréuje algoritmus, pomoci kterého bude
vysledny program fungovat. Tyto pristupy mizeme rozdélit na detekci tonu ve frekvencni
a Casové oblasti.

Autokorelace. Typickym prikladem detekce tonti v casové oblasti je autokorelace.
Matematicky danou operaci vyjadiuje vzorec 2.3. Slovné autokorelaci muzeme popsat jako
operaci, kterd provadi porovnani signalu se zpozdénou kopii daného signalu. Delka zpozdéni
se nazyva lag. Jakmile budou zkouméany vSechny mozné lagy, bude nalezen lag, pii kterém
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byl signal nejvice podobny. Dany lag predstavuje hledany tén (F0). Vysledek této operace
muzeme vidét na Obr. 2.9.

n=N—-1-I
relll = Y xnfaln + 1] 1=0,1,..,N—1, (2.3)
n=0
kde 1 je zkoumany lag [54].
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Obrézek 2.9: Piiklad autokorelace: puvodni signdl v amplitudach (nahore) a odpovidajici
autokorelace daného signélu (dole).

Cesptralni analyza. Pro detekci tont ve frekvencéni oblasti mizeme pouzit cepstrum
signalu. Za F0 se povazuje frekvence, kterd ma nejvyssi cepstralni koeficient v rozmezi
povolenych koeficientii.

Tradiéni pristupy maji velmi dobrou schopnosti zobecnéni a funguji stejné dobfe na
vSech hudebnich néastroje [14]. Nevyhodou dané skupiny pristupt je skutecnost, ze vétSinou
funguji dobte pouze pro detekci jednoho ténu. Pokud je potieba detekovat tént vice, maji
dané metody Casto s detekci problémy. Metody popsany nize v této kapitole jsou vhodné;jsi
pro detekci nékolika tont najednou.

2.3.2 Nezaporna maticova faktorizace (NMF)

NMF je skupinou algoritmi, cilem které je rozlozit matici V & R%XN na dvé nezaporné

matice D € R%XK aAe RI;OXN, tak aby V' = D x A. Nezapornost matic D a A poskytuje
velmi pfesné omezeni. Vysledné matice D a A jsou tedy mnohem jednodussi pro nésledujici
analyzu, nez puvodni matice V. V kontextu AMT tlohy NMF miizeme predstavit tak, ze
matice V je plvodni spektrogram, kde n-ty sloupec je spektrum v okamziku n. Poté je
matice D slovnik, ktery reprezentuje rozloZeni energie vici kazdému ténu. Matice A je
aktiva¢ni matice, kterd ukazuje, jak aktivné zaznél kazdy tén z D v case [14].

Nalezeni matic D a A je optimalizaénim N P — hard problémem. Proto se hledd pouze
priblizné pripustné feseni. Typicky algoritmus se v nékolika iteracich snazi zmensit vzda-
lenost mezi D x A a V. Nejjednodussim prikladem algoritmii je multiplikativni metoda
aktualizace vahy od autort Daniel D. Lee a H. Sebastian Seung [30].

2.3.3 Skryté Markovovy modely

Definice 2. Necht X, a Y,, jsou stochastické procesy v diskrétnim case a n > 1. Potom
dvojice (X, Yn) je Skryty Markoviv Model (HMM) pokud plati:
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o X, je Markovuv proces a neni pfimo pozorovatelny (skryty)

e PY,eA|X1=u21,....Xpn=2p) =P (Yo€A| X, =x,),prokazdén > 1,z1,...,z,,
a méritelnou mnozinu A.

Jinymi slovy, HMM je statisticky model, ktery simuluje ¢innost procesu podobného
Markovovu procesu s nezndmymi parametry. Pfi uéeni je potfeba najit nezndmé parametry
na zakladé pozorovatelnych. Ziskané parametry mohou byt pouzity v dalsi analyze, napri-
klad pro rozpoznavani vzoru [28]. Pokud existuje klasifika¢ni tikol pouze s jednou tfidou,
mize HMM vypadat nasledovné:

Markov asn

model M ff\
1

R axy: P
by(0)-by()  b3(03)  by(og)bgles).  bs(og)-,
Observation 1 ! ! ' 3 1
sequence E E E E E E
01 02 03 04 03 0g

Obrazek 2.10: Skryty Markoviv model, ktery dokaze fici, zda vzorek patii pouze do jedné
konkrétni t¥idy [28].

Jak 1ze vidét, HMM se sklada z nékolika skrytych stavi. Kazdy stav ma uvnitt Gaus-
sovou funkci. Pfechod mezi stavy se provadi s uréitou pravdépodobnosti (na Obr. 2.10 -
a;j). Na vstup (do stavu 1) se podava urcitd sekvence. Vystupem poté bude mira podob-
nosti vstupni sekvence a sekvence, které HMM se naudil. Tato mira podobnosti se urcuje
tak, ze kazdy stav podle Gaussovy funkce pocita pravdépodobnost, kdy i-ty element vstupni
sekvence je shodny s j-tym elementem naucenych sekvenci. Na zakladé téchto dil¢ich pravdé-
podobnosti vystupniho stavu poté spocita celkovou pravdépodobnost, ze vstupni sekvence
je shodna se naucenymi sekvencemi. P¥i vypoctu muze nastat problém, kdy mé vstupni
sekvence jiny pocet elementti nez pocet stavi HMM(I <> J). Tento problém muzeme fe-
Sit sestavenim ruznych cest pomoci Dynamic Time Warping metody (popséna v kapitole
2.5.3). Pokud je potfeba rozpoznavat vice tiid, (coz je typické) priddme k tomuto modelu
stejné modely, jez se snazi naucit jiné vzorky. Vstupni vzorek je vzorkem ttidy, jejiz model
mé na vystupu nejvyssi pravdépodobnost.

2.3.4 Neuronové sité

Umeéla neuronovd sit (dale ,neuronova sit“) je matematicky model a jeho softwarova, nebo
hardwarova implementace je postavena na principu organizace a fungovani biologickych
neuronovych siti — siti nervovych bunék zivého organismu. Tato koncepce vznikla pri studiu
procesu probihajicich v mozku a pfi snaze simulovat tyto procesy [19]. Neuronové sité se
skladaji z neuronu, které jsou navzdajem propojeny do urcité architektury. Architektury se
typicky rozdéluje na nékolik vrstev: vstupni, skrytd a vystupni. Pokud se skrytd vrstva
skladé z nékolika vrstev, tato neuronova sit se nazyva hluboka.
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2.4 Existujici pristupy pro transkripci zvuku

Nez zacneme navrhovat vlastni aplikaci, je potfeba prozkoumat jiz existujici feseni. To nam
umozni odhalit slepé ulicky a piimo posouvat spravné zvolenou technologii doptedu. V této
kapitole jsou uvedeny rtizné zptisoby klasifikaci audio vzorki klavirni hudby, coz je klicCovym
krokem k transkripci audiosignalu do not.

Autori [31] zaroven analyzovali log-scaled spektrum a cepstrum za tcelem lepsiho vybéru
kandidatnich not v uré¢ité ¢asti kompozice. Obr. 2.11.

LHHH‘H_M ¢ Spectral representation U(f)
b | B B
T T B ﬂ ‘‘‘‘‘ T__ ﬁ—?‘-—_TL;__:: __
0 I d
. 1 Temporal representation V(1/f)

(N d
ﬂ { T IT

; f

Obrazek 2.11: Log-scaled spektrum a cepstrum [31].

Nésledné se uplatnily klasické metody zpracovani signdlu. Jako vysledek ukazuje dany
pristup lepsi hodnoty presnosti pouze na jednom datasetu ze sedmi. AvSak stile se jedna o
dobry alternativni pokus bez pouziti neuronovych siti.

V [25] autofi pouzili HMM (viz definice 2) pro klasifikaci audio vzorku za u¢elem odha-
leni plagidtu v nové vymyslenych kompozicich. Navrzeny model dosahuje pramérné pres-
nosti pres vSechny typy datasetii ve vysi 67 procent, coz je relativné mélo. Takto mala
presnost je zpusobena prilis malym datasetem, kterym autori disponovali.

Prace [22] pouzivd neuronové sité a je zalozena na myslence, Ze nékteré ramce jsou
noty energie zacne klesat. A pravé v téchto ramcich mame nejvice informaci pro klasifi-
kaci vzorki. Za ucelem nalezeni téchto ramcu byl nacvicen zvlastni detektor zacatku noty
zalozeny na konvolucnich a rekurentnich vrstvach. Vstupem pro tento detektor je Mel-
spektrogram. Jehoz vystupem je 88 pravdépodobnost (klavir ma 88 klaves), Ze urcita nota
prévé zaznéla v tomto ramci. Tento vystup je primo pouzit jako doplinkovy vstup pro de-
tektor not. Celkova architektura sité je zobrazena na Obr. 2.12.

Metoda navrzena v [23] je zaloZena na metodé predstavené v [22]. Neuronova sit (model)
byla prevzata pouze s drobnymi tpravami, které se tykaly pouze zvyseni poc¢tu neuronti ve
vrstvach. Zavaznym rozdilem [23] od [22] je to, Ze autofi v [23] pouzili pro cviceni modelu jiny
dataset, ¢imz dosahli obrovského narustu presnosti. Vznikly dataset se jmenuje MAESTRO
v1. Byl sestaven pomoci nahravek vytvorenych béhem deviti let pianovych konkurzi. Ob-
sahuje dvojice synchronizované na 3 ms (audio — MIDI). Takto pfesnd synchronizace byla
dosazena minimalizaci vzdalenosti mezi CQT rdmcem z audia a vygenerovanym audiem
na zakladé prislusného MIDI. Minimalizace vzdélenosti byla provedena pomoci algoritmu
DTW (vice v kapitole 2.5.3). V Tab. 2.1 muzeme vidét porovnani ruznych dataseti s MA-
ESTRO v1.
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Obrazek 2.12: Architektura sité [22]

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

Tabulka 2.1: Porovndni datasetu [23].

Lze vidét, ze MAESTRO v1 mé témér desetkrat vétsi pocet not oproti MAPS datasetu
(na némz byl cvicen model z praci [22]).

2.5 Uceni neuronovych siti

T kdyz jsou ostatni pristupy k AMT z kapitoly 2.3 dobré, pfi porovnani s neuronovymi sitémi
jsou velmi pozadu (na zakladé kapitoly 2.4). Proto bude nase feSeni zalozeno prevazné na
neuronovych sitich.

Uéenim neuronovych siti se oznacuje proces, béhem kterého se urcuji vahy (typické)
kazdého neuronu pri prochazeni cvicné sady. Na zacatku uceni jsou vahy inicializovany
malymi ¢isly kolem 0. Pfi zpracovani kazdého vzorku se vahy sité mirné méni. Epochou
se rozumi pocet iteraci trénovani, pokud neuronova sit zpracovava kazdy vstup z datové
sady pravé jednou. Trénovaci proces typicky konéi, kdyz presnost neuronové sité dosahne
predem nastavené konstanty anebo se presnost prestane zlepsovat po urcitém poctu epoch.
Mizeme rozlisit nékolik pristupt k uceni neuronovych siti:
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Ucéenti s ucitelem. Je druh uceni, ktery je typicky pro problémy jako regrese a klasifikace.
P¥i uceni s ucitelem trénovaci sada obsahuje dvojici (z,y) kde z je vstup pro neuronovou
sit a y je pozadovany vystup neuronové siti. Po prijeti na vstupu z, sit produkuje vlastni
vystup y/. PTi porovnani y/ a y trénovaci proces dostava informaci, v jakém sméru musi
upravovat vahy kazdého neuronu. Porovnani y/ a y a extrakce informace o sméru a velikosti
chyb se provadi pomoci funkce ztrat (vice kapitola 2.5.1) [44].

Uceni bez uéitele. Uceni bez ucitele se pouziva obvykle pro tlohy klasterizace, kdy ne-
vime presny pocet tiid. Na rozdil od uceni s ucitelem datova sada pro dany druh tlohy
neobsahuje slozku. To znamend, ze sit nebude dostavat ke kazdému vstupu spravnou od-
povéd. Uceni poté spocivd v nalezeni zdkonnosti (souvislosti) mezi vstupnimi vzorky a
seskupeni dat do ruznych skupin [52].

Uceni s podporenim. Dany typ uceni se pouziva, pokud existuje model, ktery rozho-
duje o akci v situovaném prostredi na zakladé neuronové sité. Problém je v tom, ze model
nemad zadné znalosti o systému. Model vsak muaze provadét experimenty — urcitym zpi-
sobem ovliviiovat prostiedi a sbirat odezvy® od prostiedi. Pravé na zakladé téchto dat se
neuronova sit snazi naucit udélat spravnou predpovéd — volit nejlepsi nasledujici akci tak,
aby v dlouhodobé perspektivé model dosdhl predem stanoveného cile (stavu v systému).
Tento typ uceni se obvykle pouziva pro nauceni spravné strategie umélého agenta (robota,
hréce ve hre atd.) [12].

Transfer learning. Jedna se o metodu, kterou nelze zaradit do vyse uvedenych kategorii.
Tato metoda muze byt aplikovana ke kazdé z nich. Transfer learning se pouziva, pokud
nemame dostatecné mnozstvi dat nebo vypocetnich zdroji na trénovani vlastni neuronové
sité. Danad metoda spociva v pouziti jiz naucené neuronové sité na jinych datech. Z této
sité odstranime posledni vrstvy a za¢neme sit trénovat na vlastni datové sadé. Pokud byla
sit ucena na velké datové sadé, obsahuje vSechny potfebné nizko trovnové vzorce, které je
potfeba extrahovat ze vstupu. Nam zbyva naucit posledni vrstvy tak, aby byla sit schopna
pouzit tyto vzorce pro nami zadany specificky tkol.

2.5.1 Ztratova funkce

Funkce ztrat je srdcem algoritmt strojového uceni. Pouzivaji se pro extrakci informaci
o chybé vystupu neuronové sité. Na zakladé této chyby optimalizacni algoritmus dokaze
zménit vahy tak, aby se sit zlepsila. Existuje mnoho druhti ztratovych funkci, které jsou
ucinné pouze pro maly seznam tuloh. Proto je vybér ztratové funkce velmi dulezity.

Obecné je mizeme rozdélit na dvé skupiny podle druhu tloh, na kterych se uplatnuje
model (neuronova sit):

e Regresni
o Klasifika¢ni

Tato diplomova prace je zamérena na klasifikaci vstupni nahravky. Zde je obtizné pou-
zit modely, které jsou primo zaméreny na regresni ulohy. Proto za ticelem dodrzeni zadani
diplomové prace budou dale popsdny pouze aktivacni funkce, které jsou dilezité pro klasi-
fika¢ni dlohy.

30dezvou se zde rozumi novy stav prostiedi.
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Mean Square Error (MSE). je klasickou funkeci ztrét ve strojovém uceni. Nize mizeme
vidét matematicky vzorec.
MSE = %Z(:‘/z -9)%
i=1
kde n je pocet vystupnich neuront.

Nevyhodou MSE je, 7e druhd mocnina v (y; — ¢)? silnéji penalizuje velké odchylky,
coz zhorsuje rychlost konvergence. MSE se puvodné pouzivalo pro vsechny typy tuloh, ale
s Casem bylo zjisténo, ze pro klasifikacni tdlohy existuji lepsi alternativy. Nyni se MSE
a ostatni podobné ztratové funkce (Mean Bias Error, Mean Absolute Error) pouzivaji v
regresnich tlohach.

Binary Cross Entropy (BCE). je moznou alternativou k MSE [34]. Obvykle se pouziva
pro ulohy binarni klasifikace. Mizeme ji popsat nasledujicim vzorcem.

N
Hy(a) = 2 > i < os(p(e)) + (1 — i)  log(1 — p(y)).
=1

BCE se snazi ptiblizit rozloZeni hodnot vystupnich neuront penalizaci za chybny a za prilis
pochybujici vystup. Pouziva se v klasifika¢nich tlohach, kde vstupni vektor mtizeme zatiidit
pouze do jedné tridy [33].

Co kdyz je potieba zaradit vstupni vektor do vice t¥id? Poté se jedna o multi-label kla-
sifika¢ni tlohu. V takovém piipadé se pouzivd Categorical Cross Entropy. Tato ztratova
funkce je popsdana nasledujicim vzorcem.

N

L(X;,Yi) = = wij x log(pij),
j=1

kde Y; je one-hot vektor? pi; je pravdépodobnost, Ze vzorek ¢ patii do tidy j.

2.5.2 Metriky

Abychom pochopili, zda se neuronova sit zlepsSuje, ¢i nikoliv, musime zavést urcité metriky,
které nam budou tuto informaci poskytovat. Téchto metrik existuje celd rada. Nelze zvolit
pouze jednu, protoze rizné metriky poskytuji ruzné vlastnosti kvality neuronové sité. V
dalsim textu budou popsany nejdulezitéjsi metriky pro uceni neuronovych siti [42].

Nejprve je potfeba vysvétlit pojem chybové matici. Chybova matice je specificka tabulka,
kterd umoznuje vizualizovat vykon algoritmu (typicky se jedna o uceni s ucitelem). Kazdy
radek matice predstavuje instance v predikované t¥idé, zatimco kazdy sloupec predstavuje
instance v redlné ttidé (nebo naopak). Piiklad chybové matice pro dvé tiidy miuzeme vidét
v tabulce 2.2. Z ni dostavame ¢tyti dulezité hodnoty: True Positive (TP), True Negative
(TN), False Positive (FP), False Negative (FN). Tyto hodnoty budou pouzity pro vypocet
potfebnych metrik.

Nejpopularnéjsi metrika je accuracy. Jedna se o pomér spravnych odpovédi vici celko-
vému poctu odpovédi. Vypocita se podle vzorce 2.4:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

(2.4)

accuracy =

4One-hot vektor, je vektor &isel 0,1. Délka vektoru se rovnd poétu t¥id a kazdé &islo uvadi, zda piislusny
vzorek patii do urcité tiidy [34].
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y=1 y=0

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

Tabulka 2.2: Chybova matice pro dvé tridy, kde: y’ — je predikce modelu, y — je skutec¢na
hodnota realného svéta.

Tato metrika je standardem, ale je témér neuzitecna pii existenci nevyvazenosti v trénova-
cich datech. Je to déno tim, Ze accuracy je silné zavisla na pomeéru poc¢tu prvku v kazdé
tride.

Na rozdil od accuracy neni precision a recall zavislé na poméru poc¢tu prvki v tiidach, a
proto je mizeme pouzit i pro nevyvazena trénovaci data. Muzeme je vypocitat podle vzorct
2.5 a 2.6.

TP
jsion = ————— 9.
Precision = o (2.5)
TP
Il = ———. 2.6
T T TP Y PN (2:6)

V nékterych ptipadech je potfeba popsat kvalitu neuronové sité jedinou hodnotou. K
tomu se pouziva metrika f1. Jedna se o harmonicky prumér precision a recall. Vypocet této
metriky je popsan vzorcem 2.7.

f1= (1482 x

precision X recall

2.7
(B2 x precision) + recall’ (27)

kde 3 - vaha dulezZitosti precision a recall. Tato metrika se rovna jedni¢ce, pokud se precision
a recall budou rovnat jednic¢ce. f1 bude blizko nule, pokud je precision nebo recall blizko
nule.

Daéle je nutné zminit ROC(Receiver Operating Characteristics) krivku. Ta se pouziva
v pripadé, kdyz potfebujeme urcitym zpusobem ohodnotit klasifika¢ni model, ktery pro-
dukuje spojené hodnoty v ur¢itém intervalu. U daného typu klasifikacniho modelu bude
vystup klasifikace zalezet na prahu, ktery zvolime. Napriklad se jedna o klasifika¢ni neuro-
novou sif, kterad rika, jestli je na obrazku kocka, ¢i ne. Tato neuronova sit bude produkovat
hodnoty v intervalu [0, 1]. 1 bude znamenat, ze na obrazku je kocka, 0 — ze tam nikdo neni.
Problém nastavd v okamziku, kdyz neuronova sit pro urcity vstup vyprodukuje vystup
0.3. Abchychom uréili, kam zafadit danou klasifikaci, potFebujeme stanovit prah (napt.
0.5). Poté budeme jakykoliv vystup sité vétsi nez dany préh klasifikovat jako pritomnost
kocky a vsSechny vystupy mensi, nebo rovnajici se prahu, jako nepritomnost kocky. A nyni
bude hodnoceni dané neuronové sité bude zédlezet na zvoleném prahu. K ohodnoceni ta-
kovych modelt se pouziva ROC kiivka. Jedna se o kiivku, kterd je definovana v prostoru
R e (TPR,FPR), kde TPR a FPR jsou dany nésledujicimi rovnicemi [7]:

TP

True positive rate = TP+ FN)’ (2.8)
FP

False positive rate = m, (2.9)

Plocha pod ROC' kiivkou se nazyva AUC(Area Under The Curve). Vizualizace danych
metrik je uvedena na Obr. 2.13.

Také se casto sleduje metrika Loss. Jedna se o hodnotu ztratové funkce, ktera byla
urcena pro danou neuronovou sit (vice 2.5.1.).
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TPR

Obréazek 2.13: ROC a AUC metriky [7].

2.5.3 Priprava trénovaci sady

Modely strojového uceni jsou typicky velmi zavislé na velikosti a kvalité trénovaci sady
(dale ,dataset®). Na velikosti zavisi, jak dobfe bude model rozumét redlnym datim. Dle
kvality datasetu zavisi, jak rychle model a trénovaci algoritmus dokazi extrahovat uzitec¢né
znalosti z dat a prevést je do parametru modelu.

I presto ze porizeni velikého datasetu je problém neni moc trividlni. V rdmci diplomové
préace je tento problém tézko ovlivnitelny. Na nas vsak zavisi kvalita dat, které pouzijeme do
modelu (napriklad neuronové sité). Proto bude nésledujici sekce vénovand zlepseni kvality
datasetu.

V pripadé, ze se jednd o uceni s ucitelem, je potfeba, aby kazdému vstupu odpovidal
spravny vystup. V piipadé prace se zvukem (dataset ma tvar dvojic — audio, MIDI) je
potfeba mit spravné zarovnan dataset: ¢ast audia musi obsahovat pouze noty, které jsou
uvedené v seznamu MIDI. Zarovnani muzeme provést pomoci DTW (vic 2.5.3).

Je nezbytné mit v datech uréitou troven Sumu, aby model mohl po cviceni porozumét
skuteCnym datium. AvSak troven Sumu nesmi byt pro model matouci.

Pokud znédme empirické tidaje o datech, je dobrym fesenim prevést data do jiné repre-
sentace, kterd zachovava i tuto znalost. Tim docilime velké redukce casu, ktery je potreba
vénovat trénovani modelu, protoze model jiz nebude nucen se naucit tuto znalost. V pri-
padeé, ze se jedna o audio nahravku, a chceme-li tuto audio nahravku klasifikovat, nemusime
modelu poskytnout PCM vzorky (viz 2.3). Model 1épe dokéze klasifikovat nahravku, pokud
dostane do vstupu misto PCM vzorki frekvenéni reprezentaci této nahravky. Algoritmy
strojového uceni jsou velmi zdvislé na rozsahu hodnot vstupnich dat. Proto je potfeba v
datasetu predem zménit méritko (normalizovat). Rozsah hodnot a nova skéla je zavisla na
typu pouzitého modelu (typu aktiva¢ni funkce v pripadé neuronovych siti). Napriklad pro
SVM Kklasifikator nejlépe vyhovuje rozsah vstupnich hodnot [-1,1] a smérodatna odchylka
0.5 s centrem v 0 [20].

Dynamic Time Warping (DTW). Je algoritmus pro nalezeni miry podoby mezi dvéma
sekvencemi s ruznou délkou. Hlavni problém s porovnanim téchto sekvenci je, ze jejich po-
rovnani eukleidovskou vzdalenosti casto selhdva. To je dano tim, ze eukleidovska vzdalenost
se vypocitd postupnym porovnanim prvku se stejnymi indexy. Néasledné v situaci, kdy bu-
dou porovnény dvé témér stejné sekvence (vektory), ale jedna z nich bude posunuta o jeden
prvek, eukleidovskd vzdalenost muze povazovat tyto vektory za tuplné odlisné. Na rozdil
od eukleidovské vzdélenosti se DTW snazi co nejlépe namapovat prvky (indexy) jednoho
vektoru na druhy. Poté se za nejlepsi mapovani povazuje délka (rozdil) mezi vektory [18].
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Rozdil mezi eukleidovskou metrikou a DTW je uveden na Obr. 2.14.

™

—

\V

Euclidean Matching

Dynamic Time Warping Matching

Obrazek 2.14: Rozdil pri porovndni pomoci euklidovské metriky (nahote) a DTW (dole)

[18].

Necht mame dva vektory r a t s délkami k a n, potom zarovnidni probiha néasledujicim
zpusobem [18]:

1.

O.
6.

Sestavena matice M, kde kazdy prvek M (i,j) je dan vypoctem vzdédlenosti mezi
vektory r(i) i t(j).

. Probiha vypocet cesty mezi prvkem M (0,0) a M(k,n).

. Bunky matice, které patii k urcité cesté, se s¢itaji. Tim dostavame kumulovanou

vzdélenost dvou vektoru.

. Tato kumulovana vzdalenost poté muze byt normalizovana.

Nejmensi vzdalenost je povazovana za vzdalenost mezi vektory 7 a t.

Prubéh vypoctu mizeme vidét na obrazku dole.

Grafické zndzornéni porovnani dvou sekvenci pomoci DTW je uvedeno na Obr. 2.15.

2.6 Architektury neuronovych siti

Tato kapitola se zabyva kompletnim popisem slozeni neuronovych siti, tedy od jednodu-
chého neuronu, pres jednotlivé vrstvy, az do state-of-the-art architektur, které maji vyznam
pro tuto praci.
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Obrazek 2.15: Vypocet DTW [36].)

2.6.1 Neuron

Umeély neuron je umély neuronovy sitovy uzel, coz je zjednoduseny model prirodniho neu-
ronu. Matematicky je umély neuron obvykle predstavovan jako nelinedrni funkce jediného
argumentu — linedrni kombinace vSech vstupnich signali. Tato funkce se obvykle nazyva
aktivacni funkce. Jinymi slovy se na zacétek spocitd u (vzorec 2.10). Poté se predava na
vstup urcité aktivaéni funkei f().

n
U= Z WLy, (2.10)
=0

kde n je pocet neuronti, ke vystupem kterych se pripojen dany neuron. Vysledek je ode-
slan na jeden vystup. Takové umélé neurony jsou kombinovany v sitich - spojuji vystupy
nékterych neuront se vstupy ostatnich [19]. Na Obr. 2.16 lze vidét model umélého neuronu
— Preceptron. Jedna se o nejjednodussi verzi umélého neuronu. V praxi se typicky pouzivaji
slozitéjsi modely.

Inputs  Weights Net input Activation
function function

@ output

Obrazek 2.16: Model umélého neuronu [46]
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(a) Skokovd (b) Linedrni (¢) Nelinedrn{

Obrazek 2.17: Prubéh ruznych aktiva¢nich funkei [11].

2.6.2 Aktivaéni funkce

Funkce aktivace neuronové sité jsou klicovou soucasti hlubokého uceni, které se vyvinulo
paralelné s architekturou neuronové sité. Aktivacni funkce urcuji vystup modelu hlubokého
uceni, jeho presnost, a také vypocetni efektivitu trénovani modelu. Aktivacni funkce maji
také hlavni vliv na schopnost neuronové sité konvergovat a rychlost konvergence®, nebo v
nékterych pripadech mohou aktivacni funkce zabrénit neuronovym sitim v konvergovani
[11].

Aktivaéni funkce mohou byt:

o Skokové (binarni):

e Linearni:
y=ku (2.11)

e Nelinearni:
y = tanh(u) (2.12)

Graficky pribéh riznych typt aktivac¢nich funkci je zndzornén na Obr. 2.17.

V soucasnosti se prevazné pouziva nelinearni funkce, protoze umoznuji vytvaret kom-
plexni mapovani mezi vstupy a vystupy sité, které jsou nezbytné pro uceni a modelovani
komplexnich dat, jako jsou obréazky, video, audio a datové soubory, jez jsou nelinearni a
zaroven maji vysokou dimenzi [9].

V soucasné dobé existuje velké mnozstvi riznych aktivacnich funkci. Nékteré z nich
jsou univerzalni a mohou byt pouzity na vSech vrstvach sité. Nékteré funkce jsou specifické
funkce, jez se pouzivaji v klasifika¢nich tilohéch.

Sigmoida (obrézek vpravo 2.17) je klasickou aktiva¢ni funkci, ktera byla diive velmi
populdrni a je vhodné pro vSechny vrstvy. Ma rozsah hodnot od (0, 1) a centrum v 0.5.
Matematicky je popsand vzorcem 2.13.

1

EE 2.13
1+ e—z’ ( )

Y

5Konvergenci se zde rozumi pfiblizovani ke spravnému Fegeni.
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Hyperbolicky tangens (dale tanh) je dal$i v minulosti populdrni aktivacni funkce. M4 rozsah
hodnot od (-1, 1) a centrum v 0. Kvuli tomu m4 lepsi rychlost konvergenci nez sigmoida.
Matematicky je popsana vzorcem 2.14.

e —e %

e? + e %’

Y= (2.14)
Nevyhodou tanh a sigmoidy je pomér — (vypocetni slozitost/pfinos). Samostatné jsou
tyto funkce velmi uzitecné, ale nyni existuji vice efektivni alternativy. Navic tyto funkce
jsou velmi citlivé na problém mizejictho gradientu®.
Prulomem se stal vynélez funkce ReLU (Rectified Linear Unit). Matematicky je tato
funkce popsana vzorcem 2.15.
y = max(0,u). (2.15)

Kvli jednoduchosti je uc¢eni neuronu, které maji uvniti ReLLU, nékolikrat rychlejsi nez uceni
tanh nebo sigmoidy. Ale ReLLU neurony maji problém, pokud maji na vstupu 0. V tomto
pripadé klasicky ReLU neuron ,zemie“ (jeho vystupem bude od tohoto okamziku vzdy
0). To zpusobi snizeni rozlisovaci schopnosti sité. Mizeme problém fesit pomoci drobnych
modifikaci, naptiklad Leaky ReLU.

Leaky ReLLU — je modifikaci ReLu funkce,, kterd je popsana nasledujicim vzorcem.

_Ju pro >0,
Y a pro < 0, kde a << 1.

Pokud Leaky ReLU dostane jako vstup zapornou, nebo nulovou hodnotu, na rozdil od
klasického ReLLU vrati malou zapornou hodnotu. Timto zabrani ,,smrti“

ELU (Exponential Linear Unit) — je silnou alternativou Leaky ReLU. ELU muzeme
popsat nasledujicim vzorcem.

_Ju pro u > 0,
Y ale* —1) proz <0,
kde « je predem stanovena konstanta. Dand aktivac¢ni funkce také umi produkovat zaporné
hodnoty. Nevyhodou je vSak pro vstupni hodnoty > 0 muze ,vybuchnout* (vygenerovat na
vystupu prilis velké hodnoty).

Softmax — jedna se o specifickou aktiva¢ni funkci, kterd je pfimo urcena pro vystupni
vrstvu. M& rozsah vystupnich hodnot (0, 1), pfitom se suma vystupnich hodnot vsech
vystupnich neuronu rovna 1. To znamenad, ze sit, kterd mé na vystupu Softmax aktivaéni
funkci, muze specifikovat, na kolik procent je jistota, Ze na vstupu vidi urcitou tfidu. Proto
je nyni Softmax standardem pro klasifika¢ni tlohy. Nize je matematicky popsdn vystup
neuronu s indexem j.

el

Vi = =m e
Zk:1e k

kde m je pocet vystupnich neuronu [32]. GGrafické zndzornéni prubéhu aktivacnich funkei
lze vidét na Obr. 2.18.

SMizejici gradient problém — velmi dflezity problém pii udeni neuronovyjch siti. P¥i zvétseni podtu
skrytych vrstev rychle kleséa schopnost prvnich vrstev se uéit. To je ddno specifikem uceni neuronovych siti
a konkrétné BGD (Backpropagation Gradient Descent) algoritmem (https://towardsdatascience.com/the-
vanishing-gradient-problem-69bf08b15484).
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(a) ReLU (b) Leaky ReLU (c) ELU

(d) Tanh (e) Linear

Obrazek 2.18: Prubéh aktivac¢nich funkei.

2.6.3 Vrstvy neuronovych siti

Jak bylo uvedeno vyse, vrstvy predstavuji skupinu podobnych neuront. Nékteré vrstvy
jsou univerzalni — mtzeme je pouzit témér v kazdé architekture, nékteré jsou specifické —
pouzivaji se pouze ve specifickych architekturach. Tato kapitola popisuje nejcastéjsi vrstvy
neuronovych siti, které se pouzivaji v architekturach dulezitych pro klasifikacni dlohy.

Dense (plné propojend) vrstva. Klasickd vrstva, kde je kazdy neuron propojen s kaz-
dym vystupnim neuronem ptedchozi vrstvy [19]. Typicky jsou to posledni vrstvy neuro-
novych siti. Tato vrstva silné zvétsuje pocet trénovacich vah (vétsi trénovaci doba), ale je
velmi uziteénd pro sumarizaci dil¢ich piiznaki predchozich vrstev.

Konvoluéni vrstva. Konvoluéni vrstva predstavuje mnozinu neuront, které jsou odlisné
od klasického chdpéni neuronu [49]. Na rozdil od Dense vrstvy je neuron v konvolu¢ni vrstvé
pripojen ("vidi”) pouze k malému lokdlnimu poli z pfedchozi vrstvy a béhem vypoctu
prochézi svym lokalnim oknem celou predchozi vrstvu. Konvoluéni neuron je reprezentovan
konvolu¢nim jadrem (matici). P¥i uceni se sit snazi naucit sprdvné hodnoty tuto matici.
Pro ziskani vystupu neuronu se jeho konvoluc¢ni jadro pohybuje nad vstupnim obrazkem
(nebo nad vystupem piedchozi vrstvy) a vypocitd linedrni kombinaci hodnot pod jadrem,
kde jako koeficienty linearni kombinace pouzivd hodnoty v jadfe. Na Obr. 2.19 mtzeme
vidét ukazku prochazeni konvoluc¢niho jadra.

Tento typ vrstvy zpravidla reaguje na predem naucenou vlastnost: ¢aru, hranu, kruh.
Na zakladé ziskanych vlastnosti dokazi plné propojené vrstvy snadno klasifikovat obrazek.
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Obrézek 2.19: Vypocet vystupu konvoluéniho neuronu pro jednu polohu [49].

Sdruzujici vrstva. Také zndma jako pooling vrstva, je nelinedrni komprese mapy rysu.
Skupina pixelu (obvykle ve velikosti 2 x 2) je zkomprimovand na jeden pixel a podléha
nelinearni transformaci. Nejéastéji se pouziva funkce max (). Transformace ovliviiuji nesou-
vislé obdélniky nebo ¢tverce, z nichz kazdy je stlacen do jednoho pixelu a je vybran pixel s
maximalni hodnotou. Operace sdruzovani vyrazné snizuje prostorovy objem obrazu. Shro-
mazdéni se interpretuje nasledovné: pokud jiz byly nékteré znamky zjistény v predchozi
operaci konvoluce, pak tento podrobny obrazek jiz neni zapotiebi pro dalsi zpracovani a
je zkomprimovan do méné podrobného. Kromé tohoto filtrovani jiz nepotiebnych ¢asti po-
maha zabranit preuceni neuronové sité. Sdruzujici vrstva se obvykle vklada za konvoluéni
vrstvu pred dalsi konvoluc¢ni vrstvu. Na Obr. 2.20 je vidét vypocet pooling vrstvy pro jeden
vstup.

Single depth slice
1 ] 2 3
4 6 6 8 6

A0 s
4

- - -]

Y

Obrazek 2.20: Komprimace 16 vystupt predchozi vrstvy do 4 [49].

Kromé sdruzovani s maximalni funkci muzeme pouzit i dalsi funkce — napiiklad pri-
mérnou hodnotu, nebo urcitou normalizaci.
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LSTM. LSTM je vrstva, ktera se sklada z LSTM modult. Modul LSTM je modul pro
cyklické sité, ktery muze ukladat hodnoty pro kratkou i dlouhou dobu. Na vstupu bere
vzorky, které usporada v case v jednom sméru (t1, t2, t3 atd.). Zavazné je, ze modul
LSTM nepouziva aktivacni funkei uvniti svych rekurzivnich komponent. A timto zptisobem
rekurentni neuronové sité (vice dédle) pouzivajici LSTM jednotky Casteéné fesi problém
mizejiciho gradientu, protoze LSTM jednotky umoznuji gradientu priatok beze zmény. Sité
LSTM vsak stdle mohou trpét problémem explodujiciho gradientu [41].

BiLSTM. BiLSTM je podobnd LSTM s tim rozdilem, ze BiLSTM pfi generaci vystupu
(odpovédi) bude brat v potaz vzorky usporddané ve dvou smérech v ¢ase (t1, t2, t3 a

zaroven t3, t2, t1) [41].
Schematické zobrazeni LSTM a BiLSTM siti 1ze vidét na Obr. 2.21.
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Obrazek 2.21: Schematické znazornéni architektury LSTM (vlevo) a BiLSTM (vpravo) vrs-
tev [41].

Batch normaliation. Batch normaliation (dal BN) je vrstva (nebo technika) kterd po-
skytuje moznost regularizaci sité. Myslenka spociva v tom, zZe kazdéd vrstva prijimé jako
vstup vystup predchozi vrstvy, ve které muze byt prakticky jakykoli tenzor, jehoz hodnoty
jsou udajné néjak rozlozeny. Ale pro kazdou vrstvu je nejlepsi situace, kdyz do ni vstupuji
tenzory s hodnotami z pevné distribuce, pak by nebylo nutné hledat transformaci invari-
antni{ k parametrim distribuce vstupnich dat. Toto vykondva BN — normalizuje vystupy
predchozi vrstvy podle vzorce 2.16 pficemz parametry normalizace (1 a o) se méni béhem
trénovactho procesu [43].

(2.16)

kde x - je vstup dané vrstvy, y - vystup.
Avsak tento BN ma4 i nevyhody, zejména:

o Aby BN fungoval, je potieba pouzit relativné velky batch size.
e BN je vypocetné narocnou vrstvou.
e BN miize produkovat artefakty. Priklad je uveden v ptiloze 7.2.

Kviili témto nevyhodam se v poslednich letech mnoho vyzkumnych skupin snazi odstranit
BN vrstvu bez ztraty vyhod, které BN poskytuje [51].
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2.6.4 Architektury neuronovych siti

Existuje rada architektur, které jsou zaméreny na rtzné ucely. Nasledujici kapitola popisuje

vvvvv

Konvoluéni neuronové sité (CNN). CNN jsou specidlni architektura umeélych neuro-
novych siti, navrzend Janem Lekunem v roce 1988, a zamérena na efektivni rozpoznévani
vzoriu. V roce 2012 tento typ sité zvitézil v soutézi o klasifikaci obrazku s velkym naskokem
oproti konkurenci. Od této doby to byl standard v klasifikaci obrazkt. Myslenka konvoluc-
nich neuronovych siti je tedy stiidat konvoluéni vrstvy a sdruzujici vrstvy. Struktura sité
je jednosmérnd (bez zpétné vazby). Klasickou strukturu neuronové sité muazeme vidét na
Obr. 2.22.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Obréazek 2.22: Typickd architektura konvoluéni neuronové sité [49]

Rekurentni neuronové sité (RNN). RNN jsou typ neuronovych siti, které jsou pri-
méarné urcéeny k praci s Casové zavislymi sekvencemi (fe¢, pismo, hudba). Na rozdil od
vicevrstvych acyklickych neuronovych siti mohou RNN pouzivat svou vnitini pamét ke
zpracovani sekvenci libovolné délky. Pro rekurentni sité, od jednoduchych po komplexni,
bylo navrzeno mnoho riznych architektonickych feseni. V posledni dobé je nejrozsitenéjsi
sit s dlouhodobou a kratkodobou paméti (LSTM) [41].

Obecné muzeme rekurentni sité rozdélit na [41]:

e One to one — pouziva se pro predikci a extrapolaci.

e One to many — ¢asto se navazuje na konvoluc¢ni sit a pouziva se pro automaticky popis
obréazku.

e Many to one — je vhodné pro klasifikaci sentimentt.
o Many to many (bez posuvu) — pouziva se pro strojovy preklad.

o Many to many (s posuvem) — lze aplikovat pro klasifikaci videa na trovni snimk.

Na Obr. 2.23 je uveden piehled druhi rekurentnich neuronovych siti.

Klasickda RNN ma vsak urcité problémy. Teoreticky muze sledovat libovolné dlouhodobé
zévislosti ve vstupnich sekvencich, avsak problém je v tom, Ze pokud trénujeme klasickou
RNN pomoci zpétného siteni chyby, gradienty, jez se Sifi zpét, mohou ,zmizet“ (mohou
konvergovat k nule) nebo ,explodovat® (konvergovat k nekoneénu) [41].

Duilezité reprezentanty. V této ¢asti jsou popsany dulezité reprezentanty konvolucnich
neuronovych siti. To jsou nejmensi a nejrychlejsi neuronové sité mezi konvoluénimi neuro-
novymi sitémi. Presnost dédle uvedenych siti je stale dobra, a proto jsou zaclenény do vyctu
v této praci.
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Obrazek 2.23: Schematické rozdéleni RNN [41].

VGG16. VGGI16 je konvoluéni neuronova sit navrzend K. Simonyanem et al. ([21]), coz je
vylepsend verze AlexNet”. Na rozdil od AlexNet VGG16 nahrazuje velké konvoluce (velikosti
11 a 5 v prvni a druhé konvoluéni vrstvé) nékolika malymi konvolucemi o velikosti 3x3,
jedna po druhé. Pocet trénovacich parametri se vsak zvysil na 138 milionu. Pri testovani

na ImageNet® VGG16 dosahuje piesnosti 92,7 procenta’. VGG16 miizeme vidét na Obr.
2.24.

VGG-16

"

Input

"

Conv 1-1
Conv 1-2
Pooing
Conv 2-1
Conv 2-2
Pooing
Conv 3-1
Conv 3-2
Conv 3-3
Pooing
Conv 4-1
Conv 4-2
Conv 4-3
Pooing
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3
Pooing
Dense
Dense
Dense
Output

Obréazek 2.24: Architektura VGG16 kde: Conv — konvolu¢ni vrstva, Pooling — sdruzujici
vrstva a Dense — plné propojend vrstva.

MobileNetV2. MobileNetV2 je konvoluéni neuronova sit od Google, ktera je ndhradou
MobileNetV1. Tyto sité maji malou vypocetni slozitost (pouze 3,4 milionu trénovacich

parametri), a proto se primarné pouzivaji na mobilnich zafizenich [48]. Architekturu dané
sité muzeme vidét na Obr. 2.26

"AlexNet je konvoluén{ neuronovs sit. Byla pfedstavena na konkurzu pro rozpoznavani objektii v obraze
v roce 2012. Od tohoto momentu se konvoluéni sité povazuji za standart v klasifikaci obrazi.

8mageNet je dataset v tiloze rozpoznavani objekti v obraze. ImageNet se sklddé z vice nez 14 milionti
obréazka patiicich do 1 000 t¥id

98it VGG16 byla trénovana nékolik tydnt pomoci grafickjch karet NVIDIA TITAN BLACK. Pfitom se
meéfeni presnosti na ImageNet provadi tak, ze vysledek je poc¢itan jako spravny, pokud neuronova sit zatradi
spravnou odpovéd mezi péti nejpravdépodobnéjsimi objekty na obrazku.
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V MobileNetV2 se pouzivaji nové typy vrstev:
e Relub6
o Hloubkové oddélitelnd konvoluce

Relu6. Relub je drobnou modifikaci klasické ReLu funkce. Jedinym rozdilem je, Ze maxi-
malni vystupni hodnota Relu6 mtize byt 6. Novy matematicky zapis této funkce je uveden
nize.
[ =min(maz(0,u),6)
Relu6 pomaha zachovat robustnost sité pii vyuziti vypoctu s nizkou presnosti.
Hloubkové oddélitelna konvoluce (Depthwise Separable Convolution). Je novd
(relativné komplikovand) modifikace konvolu¢ni vrstvy. Hlavni myslenky této vrstvy jsou:

e Oddéleni vypoctu pro ruzné kanaly vstupniho obrazku.
o Vypocet hlubokych (se zachovanim vsech kanéla urcitého pixelu) map priznakd.

e Sumarizace ptiznaku pro vsechny pixely.

Pouziti této vrstvy dokéZe zmensit pocet vipocti, které je potfeba provést pro inference'”

neuronové sité. Zmenseni poc¢tu vypocti zalezi na parametrech sité, typicky je to osm az
devétkrat méné. Presnost pritom klesd pouze mirné [48].

Dalsim vyznamnym rysem této architektury je pouziti Bottleneck konvolucnich blok
s expanzni vrstvou. Dand vrstva se sklada z:

« Expanzivni vrstvy — pointwise konvoluéni vrstvall s velkym poc¢tem kanalé. Na vstup
dand vrstva dostava tensor dimenze Df x Df x Cn. Poté je vystupem tenzor D f X
Df x Cn x t, kde t je expanzni faktor - novy hyperperametr ktery ukazuje troven
rozsiteni vstupni dimenze.

e Depthwise konvolu¢ni vrstva s aktivaéni funkci Relu6.
o Klasickd konvolu¢ni vrstva s jddrem 1 x 1 a linedrni aktiva¢ni funkei (2.6.2).

Dand vrstva je zobrazena na obr. 2.25.

uG, Dwise

S PSS ———
Y

L

Obrazek 2.25: Architektura Bottleneck konvoluénich bloki s expanzni vrstvou.

OTnferencemi neuronové siti se zde rozumi proces, ve kterém neuronové sit ze vstupu vypoéitd vlastni
vystup.

Hpointwise konvoluce je typ konvoluce, ktery pouziva jadro 1x1: jadro, které iteruje kazdym bodem. Toto
jaddro m4 stejnou hloubku (pocet kandlu), jako vstupni obraz.
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Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 Ix3Ix3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1 x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1 x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x3x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1 x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1 x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x256x512 14 x 14 x 256
5xConvdwlsl 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1 x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x 1024 7Tx7x512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7Tx7x1024
Conv /sl 1x1x1024 x 1024 | 7Tx 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7TxTx1024
FC /sl 1024 x 1000 1 x1x 1024
Softmax / sl Classifier 1 x 1 x 1000

Obrazek 2.26: Architektura MobilenetV2 kde:

Conv — konvoluéni vrstva, Conv dw — hloubkové oddélitelnd konvoluce, Avg Pooling —
Sdruzujici vrstva kterd redukuje na zdkladé funkce average(), Dense — plné propojend

vrstva [48].
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Kapitola 3
Vytvareni aplikace

Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém, ktery by umoznoval uzivateli cvicit
libovolnou pianovou kompozici, k niz ma uzivatel nahravku. Dana kapitola popisuje klicové
pozadavky na prislusny systém a zpusob, jakym jsou tyto pozadavky implementovany.

3.1 Navrh aplikace

3.1.1 Pozadavky

Vysledna aplikace ma dvé klicové funkce:
1. Pfevod klavirni nahravky do uréité vnitini reprezentace (viz kapitola 3.2.1).
2. Béhem cviciciho procesu kontrolovat v realném case to, co hraje uzivatel.

Prvni bod — transformace nahravky do vnitfni reprezentace — muizeme implementovat
za pouziti neuronové sité z praci [23]. Presnost jejich modelu je tézko dosazitelnd v ramci
diplomové prace a proto tento model (déle ,velkd neuronova sit*) bude témér beze zmén
zahrnut do naseho systému. Nedostatkem velké neuronové sité je mald rychlost (typicky
zpracovani vzorku délkou z sekund trva z x 2 sekund), coz neumozni pouziti tohoto mo-
delu ve druhém bodé. Proto za dcelem implementace druhého bodu v dané prace bude
pouzita jind neuronova sit (dale ,real-time neuronova sit*), jejiz cilem je rychlé poskytnuti
klasifikace vstupnich audio vzorka z mikrofonu.

3.1.2 Navrh rfeseni

Z hlediska uzivatelé. Vyuzivani aplikace uzivatelem takto:
1. Uzivatel otevte aplikaci a nahraje do ni nahravku klavirni hudby.
2. Aplikace prevede hudebni nahravku do vnitini reprezentace.

3. Na zékladé vnitini reprezentace aplikace zacne ukazovat uzivateli obdélniky, které
reprezentuji noty. Obdélniky jsou na zacatku umistény nahote a postupné se budou
snizovat. V okamziku, kdy se jakykoliv obdélnik dotkne klavesnice, aplikace zastavi
snizovani obdélnikd a bude c¢ekat az uzivatel zahraje na klaviru prislusnou klavesu.
Poté bude aplikace opét pokracovat se snizovanim obdélniki.
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4. Pokud aplikace jiz nebude mit zddné obdélniky (na konci cvi¢iciho procesu), aplikace
ukéaze uzivateli pole s celkovym casem ¢ekani aplikace na zmacknuti jakékoliv klavesy.
Dané pole bude ukazano uzivateli i v pfipadé, pokud uzivatel zméckne tlac¢itko Stop.

Ptislusné GUI je znézornéno v priloze 7.1.

Z hlediska implementace. Cvicici proces z hlediska implementace obsahuje tii subpro-
cesy: Tidici proces, proces poslouchdni a rozpoznavani. Kazdy subproces méa cyklus, ktery
vykonéva urcitou hlavni ¢innost. Tyto ¢innosti jsou popsany nize.

« Ridici proces - vykonava ¢innost popsanou v seznamu 3.1.2 v bodé 3. Klévesy, které
byly zmacknuty, tento proces najde v seznamu - listprediction-

e Proces poslouchani - tento proces pravidelné sbird audio signal z mikrofonu, uplat-
nuje na tento signdl filtr redukujici Sum (vice 3.2.6), a ukladd vysledny signal do
seznamu - 1isty;stening-

e Proces rozpoznavani - dany proces bude v cyklu:

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

3. Zapisovat vystup real-time neuronové sité do seznamu listpcdiction-

Vsechny vyse uvedené procesy zacnou fungovat, az bude klavirni nahravka prevedena
do vnitini reprezentace.

3.2 Implementace aplikace

3.2.1 Vnitini reprezentace not — note batches

V pritbéhu cviciciho procesu je potieba rychle a bez zbytecnych vypoc¢ti generovat seznam
not, které maji byt vykresleny na obrazovce v nasledujici okamzik. Z jiz existujicich forméat,
zamérenych na notovy zapis, se MIDI jevi jako nejvhodnéjsi. Pri pouziti MIDI formatu je
vSak potreba projit MIDI soubor v nékolika cyklech:

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

Proto byla navrzena jinda metoda zapisu not obsazenych v kompozici — note batches. Note
batches predstavuje 2D seznam, kde je prvni dimenze tvorena casovou diskretizaci: jsou to
indexy, které predstavuji ¢asové kroky. Druhd dimenze predstavuje seznam not, které maji
zaznit v tento Casové diskretizovany okamzik. Kazda nota je reprezentovanid MIDI kédem,
s tou vyjimkou, ze pokud je koéd vétsi nez 100, znamena to, ze nota s kédem MIDI =
(k6d —100) mé zacatek v dany okamzik. Porovnéani note batches, MIDI a notového zapisu
muzeme vidét na Obr. 3.1.

Tato notova reprezentace umoznuje rychle vykreslit pozndmky na obrazovce. Vse, co
musime udélat, je nacist dalsi radek.

32



<message note_on channel=@ note=52 velocity=48 time=1521:

0 [132] <message note_on channel=@ note=64 velocity=42 time=@-
]_ [32, 152] <message note_on channel=8 note=59 velocity=43 time=211>
message note_on channel=8 note=64 velocity=0 time=141:
2 | [32, 52] SR R g
3 32 52 <message note_on channel=8 note=64 velocity=44 time=@-
[ ? ] <message note_on channel=8 note=55 velocity=45 time=14>
4 [327 52] <message note_on channel=0 note=59 velocity=8 time=126>
5 H <message note_on channel=0 note=59 velocity=46 time=@-

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

MIDI soubor

Note batches

Fur Elise
Clavierstuck in A Minor - WoO 59
Ludwig Van Beethoven
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e e e e
o —_— - v r ” el
s = = = =
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a%d. o k.

Hudebni zapis not

Obrazek 3.1: Ukazka raznych zplisobu reprezentace not.
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3.2.2 Real-time neuronova sit

Cilem real-time neuronové sité je poskytovat rychlou klasifikaci vstupnich audio vzork.
K tomu, aby aplikace byla funkéni, je potfeba kromé rychlosti dosahnout navic pro uzivatele
prijatelné presnosti. V této kapitole je vysvétlen postup pro vytvareni a trénovani neuronové
sité, ktera by dokazala splnit tyto protichtidné pozadavky.

Architektura neuronové sité. Na vybéru vhodné architektury zavisi rychlost vysledné
neuronové sité i schopnost budouci neuronové sité zobecnit data, kterd uvidi v datasetu. Na
vybéru vhodné velikosti zavisi schopnost neuronové sité dosdhnout pozadované presnosti.
Proto je zde dilezité zvolit spravnou architekturu a zvazit velikost. Avsak s rostouci velikosti
se model huare trénuje. Kvili tomu by bylo nejjednodussim resenim pouzit jiz trénovanou
neuronovou sit na jinych datech a pomoci Transfer learningu (viz 2.5) pfizpusobit tuto sit
nasi aplikaci. Jako kandidati byli zvoleni VGG16 a MobileNetV2. Dtivody, pro¢ jsou zvoleny
praveé tyto modely, jsou tyto:

¢ VGGI16 je jednou z nejmensich konvolucnich neuronovych siti, ale presto je presnost
této sité jen o malo horsi nez u vétsich analogickych siti.

e MobileNetV2 je konvoluéni neuronova sit, ktera je primarné uréena k béhu na mobil-
nich zarizenich, a proto musi byt velmi rychla.

Po zméné poctu neuronu vystupni vrstvy na 88 (aby sité byly uzitecné pro klasifikaci
not), byly provedeny testy rychlosti. Na vstup byl 10000 krat podan stejny obrazek. Testy
byly provedeny na nasledujicim pocitaci:

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

Vysledky jsou znazornény v tabulce 3.1.

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

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

Tabulka 3.1: Porovnani rychlosti riznych architektur neuronovych siti

Nejblizsi vysledky k real-time ukazuje MobileNetV2. Prestoze minimélni hodnoty staci
pro ucely vysledné aplikace, primérnd hodnota bude zpusobovat citelné zatizeni systému.
Zde je pottfeba brat v potaz, ze nez neuronova sit zacne zpracovavat vstup, na zacatku
je potfeba nacist z mikrofonu audio vzorky (32 ms) a provést redukci Sumu a prevést
vysledny signal do Mel spektrogramu (vice dale). Z tohoto divodu rychlost vyse uvedenych
neuronovych siti nepostacuje.
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Vlastni neuronova sit. Z vyse uvedenych duvodi bylo rozhodnuto trénovat vlastni
neuronovou sit od zacatku. Jako mozné kandidaty architektur muzeme povazovat RNN
a CNN. Pomoci frameworku Keras jsme vytvorili malé neuronové sité uvedenych typi.
Na malém datasetu (podrobmnosti v tabulce 3.3) jsme porovnali rychlost, s jakou dokazi
trénovat. Bylo provedeno jedno mens{ trénovani. U¢elem daného trénovani bylo zjistit, jak
uvedené architektury neuronovych siti zvladnou data z nasi datové sady. Jako limit délky
trénovani byol stanoveno 100 epoch. Vysledky mtzeme vidét v tabulce 3.2

Model | Loss Acc | Cas (m)

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

1

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

Typ datasetu | Pocet trénovacich dvojic

Trénovaci 1 722 685
Validacni 215 335

Tabulka 3.3: Maly dataset.

Jak lze vidét, presnost siti je srovnatelnd, ale délka trénovani byla u RNN mnohem
vyssi. Proto byla k dalsimu trénovani zvolena pouze CNN sit. Vysledky testu rychlosti pro
CNN jsou popsany v tabulce 3.1 v fadku Real-ttme NN.

Bylo vyzkouseno nékolik architektur typu CNN. Jako nejvice perspektivni se ukazala
architektura zalozena na MobileNetV2. Kvuli nevyhoddam BN byla dana vrstva vyloucena
z budouci architektury. Ke kompenzaci vylou¢eni BN byly uplatnény nasledujici techniky,
které mély prinos v nékolika riznych ¢lancich [50, 16]:

e Pfidani vice Residual spojeni.

o Nasobeni vétve (branch), kterd se vraci do hlavniho grafu malou konstantou. V této
praci byla pouzita konstanta 0.2.

o Pouziti pocatecni inicializace vah - MSRA metodu [24].

Dalsi zménou oproti MobileNetV2 bylo pouziti aktivacni funkce LeakyRelu6 misto Relu6,
ktera je definovana nésledujicim vzorcem:

y = min(max(alpha x x,x),6), (3.1)

kde alpha je mald konstanta (typicky mezi 0 a 1). V této préci byla alpha nastavena na
hodnotu 0.3.

Vysledna architektura ma dvé vystupni Dense vrstvy. Prvni vrstva poskytuje 88 prav-
dépodobnost, Ze zaznél prislusny tén. Druhd vrstva poskytuje 88 pravdépodobnost, ze sit
selhala pri zkouméni urcitého téonu. Pomoci druhého vystupu dokazeme vyloucit z klasi-
fikace odpovédi, ve kterych si neuronova sit neni jista. Ztratovou funkci druhé vystupni
vrstvy byl MSE(Y, Yerror), kde 3 je vystup prvni vystupni vrstvy a yerror je absolutni
hodnota rozdilu y a ¢’ (vice kapitola 2.5). Zbézny prehled vysledné architektury je uveden
v tabulce 3.4. Podrobné vizualizace je v ptiloze 7.3.1.

35



Typ vrstvy | Pocet neuront
| Bottleneck 512
MaxPooling 2x2
Bottleneck 256
MaxPooling 2x2
Bottleneck 128
MaxPooling 2x2
Dropout 10%
Dense 256
Dense out 1 88
Dense out 2 88

Tabulka 3.4: Finalni architektura real-time neuronové sité. Bottleneck je vlastni varianta
Bottleneck vrstvy z MobileNetV2. Vrstvy Dense out 1 a 2 jsou vystupni vrstvy a jsou
napojeny na predchozi Dense vrstvu.

3.2.3 Vytvareni datasetu

K tomu, abychom dokazali natrénovat vlastni neuronovou sit, je potieba vytvorit dataset.
Autofti [23] po trénovani jejich neuronové sité pokracovali ve sbirani dat do nového datasetu
— MAESTRO v2, ktery byl zvefejnén na podzim roku 2019. Tento dataset obsahuje 11 krat
vice dat pro trénovani nez predchozi dataset MARS (vice kapitola porovnani datasetu 2.1)
a ma celkem 121.8 GB pianovych nahravek a piislusnych MIDI soubori.

Priprava datasetu. Puvodné obsahuje dataset MAESTRO v2 .wav kompozice a pri-
slusné .M I DI soubory. V této podobé je dataset témét neuzitec¢ny. Proto jej musime upravit
tak, aby bylo mozné na ném trénovat nasi neuronovou sit. Upravy se budou tykat:

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

Cisténi dat. Po analyze datasetu bylo odhaleno nékolik kompozic s jinymi hudebnimi
nastroji (housle). Tyto néstroje hraji zpravidla odlisné noty. V rdmci trénovani neuronové
sité pro klasifikaci pianovych not by tyto odlisné nastroje pouze zvétSovaly Sum a branily by
neuronové siti zobecnit uziteénd data. Proto byl kazdy audiozdznam (.wav) v datasetu v po-
slechnout a kompozice s vice nastroji byly eliminovany z datasetu. Celkem bylo eliminovano
sest kompozic.

Také byla v datasetu odhalena velka disproporce not. Na Obr. 3.2 je zobrazen pocet
vyskytu kazdé noty v datasetu.

Jak je vidét z Obr. 3.2, pocet vzorku s notami od 25 do 60 je mnohem vyssi nez
ostatnich. Tato skuteénost muze zpusobit Uplné ignorovani not s malym poctem vyskytu.
Kvili faktu, ze v rdmci diplomové prace lze obtizné trénovat neuronovou sit s > 100 GB
dat, bylo rozhodnuto zmensit dataset. Avsak zmensovani bude probihat takovym zptsobem,
ktery co nejvice upravi distribuci po¢tu not v datasetu. V podstaté nebudeme tento dataset
redukovat, ale spise vytvorime novy dataset ze starého.

Algoritmus pro vytvafeni nového datasetu:
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Obrazek 3.2: Distribuce not v puvodnim datasetu

1. Na zacatku je dataset prazdny.

2. Vsechny kompozice jsou tfidény podle poméru

N
ﬁv

kde N - celkovy pocet not, N/ - pocet not s MIDI kédem < 25 nebo > 60

3. Na kazdé dvojici soubortu (.wav, .MIDI) pmusime provést diskretizaci s krokem v 32
ms. Z tohoto dostaneme dvojici (PCM vzorky, seznam MIDI kédu).

4. Eliminovat zbytecné dvojice (vice dale).
5. Pridat augmentované vzorky (vice dile).

6. Pokud nebyl neprevysen limit v po¢tu vzorki, nebo v obsazené paméti pokracujeme,
jinak preskoc¢ime na bod 8.

7. Pokrac¢ujeme od bodu 3.

8. Dataset je pripraven.

Eliminace zbyteénych dvojic. Dvojice (PCM vzorky, seznam MIDI kédu) se povazuje
za zbytecénou pokud:

e Seznam MIDI k6d1 je prazdny: dataset i bez téchto trénovacich dvojic obsahuje velkou
mnozinu prikladi, kdy je nota potichu.

e V této dvojice teprve zacala, nebo skoncila hrat nota: 32 ms je velmi malé okno, ale
miize zachytit zménu, coz bude znamenat, ze ¢ast PCM vzorku neodpovidéd seznamu
MIDI kodi.

e Nésledné musime z naseho datasetu extrahovat co nejvice riznych vzorkid. Avsak
méame redukovat 120 GB dat do objemu, ktery bychom dokézali v rozumném case
zpracovavat. Tento limit velikosti byl stanoven na 14 GB. Proto byl do vysledného
datasetu zarazen pouze kazdy paty vzorek.
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Augmentace dvojic. Jak je bylo uvedeno predtim, mame prilis velkou disproporci poctu
not v datasetu. Proto kdy se ndm povede najit dobry PCM vzorku které budou mit pouze
noty které nam chybi, potom budeme chtit nékolikanasobné kopirovat tuto dvojici do naseho
budouciho datasetu. Ale jednoduché kopirovani taky muze uskodit - neuronova sit bude
podcenovat ostatni dvojice. Proto pri kopirovani trénovaci dvojice ktera uz je obsazena v
datasetu, do PCM vzorku bude pfidan maly aditivni bily Sum.

Po provedeni vyse uvedeného algoritmu nad puvodnim datasetu dostali jsme novy da-
taset. Distribuce poc¢tu not nového datasetu je na Obr. 3.3.

20 40 60 80

o

Obrazek 3.3: Distribuce not v novém datasetu
Jak lze vidét, tato transformace dokazala ponékud vyvazit distribuci poctu not.

Transformace dat. Pokud bude dataset obsahovat dvojici (audio vzorky, odpovéd), neu-
ronova sit se bude ucit velmi dlouho. Typicky se za ticelem zobecnit data aplikuje na audio
vzorky nékterd z transformaci: FFT, Mel-spec, CQT (vice viz kapitola 2.1.4). V piipadé,
ze se jedna o klasifikaci zvuku, obvykle se pouziva Mel-spec, nebo CQT. K tomu, abychom
zvolili spravnou transformaci pro cilovy dataset, byl proveden experiment rychlosti. 10000
ndhodnych vzorkt bylo transformoviano a normalizovino pro vstup do neuronové sité. Vy-
sledky jsou znazornény na Obr. 3.4. Také byl proveden test presnosti — byly vytvoreny dva
malé datasety stejné velikosti jako 3.3. Jeden je s CQT transformaci, druhy s Mel spektro-
gramem. Na kazdém datasetu 100 epoch byla trénovana CNN. Vysledky jsou zobrazeny na
3.5

Jak lze vidét z Obr. 3.4 Mel spektrogram je mnohem rychlejsi a vice odpovidé poza-
davktm na real-time zpracovani. I presto, ze dany druh transformace ma horsi vysledky na
testu presnosti 3.5, bude pro budouci dataset vyuzito pravé Mel-spektrogram transformace.

Jak bylo popséno v teoretické ¢asti, algoritmy strojového uceni 1épe pracuji na normali-
zovanych datech — rozsah hodnot vstupnich dat musi byt normalizovan do malého rozsahu.
Proto jsme vytvorili Mel-dataset a tento dataset byl normalizovan — Mel koeficienty byly
prevedeny do jiného meétitka (od 0 do 1).

Nasledné byl dataset rozdélen do tfech mensich datasett: trénovaci, testovaci a validac¢ni.
Trénovaci dataset byl pouzivan pro trénovani neuronové sité. Na validacnim datasetu byla
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Obrazek 3.4: Porovnani rychlosti transformace (b) — CQT, (a) — Mel-spektrogram.
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provedena prubéznéd kontrola, zda nedoslo k preuceni neuronové sité (vice ddle). Kontrola
byla provadéna jednou za pét epoch. Testovaci dataset byl pouzit az na konci k hodnoceni
vysledné neuronové sité. Pocet trénovacich dvojic v kazdém datasetu je znédzornén v tabulce
3.5.

Typ datasetu | Pocet trénovacich dvojic
Trénovaci 9 034 030
Validacni 639 381
Testovaci 639 381

Tabulka 3.5: Velky dataset.

3.2.4 Trénovani real-time neuronové sité

Trénovani probihalo na vypocetnim klastru — METACENTRUM!. Vysledn4 sif byla tré-
novana béhem péti dnt. Za tento cas bylo provedeno 147 epoch trénovaciho cyklu. Byl
pouzit batch size 1024, optimalizator Adam s pocateénim nastavenim learning rate le — 4.
Mira uceni byla vynasobena 0,7 kazdych 10 epoch, pficemz minimélni learning rate byla
nastavena na le — 6. Jako ztratova funckce byla pouzita MSE.

Aby se predeslo pretrénovani, bylo zavedeno doc¢asné ukonceni trénovani v pripadé, ze
se ztratova funkce nebude zlepSovat béhem deseti epoch. K takovému ukonceni nedoslo.
Vzhledem k tomu, Ze nedoslo k docasnému ukonceni, mizeme Tici, ze sit ma potencial se
zlepsit pii pokracovani trénovani i v budoucnu. Grafy ztratovych funkci lze najit v ptiloze
7.3.2.

3.2.5 Graficka c¢ast

Graficka ¢ast je implementovana s vyuzitim knihovny Pygame. Z dvodu vzniklych pro-
blémt v jiz vyresenych modulech programu bude mit celkovéd aplikace redukovanou funkci-
onalitu, a to za tcelem robustniho fungovani pripustnych moduli. Aplikace bude mit pouze
jedno okno, které je znazornéno na Obr. 3.6.

Okno obsahuje pouze jedno tlacitko — Choose melody. Po zmacknuti tlacitka se uzi-
vateli zobrazi obsah slozky songs (budou zobrazeny pouze soubory: .midi, .mid, .wav a
.csv). Pokud bude uzivatel chtit cvicit kompozici z vlastniho souboru, bude muset umistit
vlastni soubor do této slozky. Jestlize uzivatel zvoli soubor, ktery se chce naucit, aplikace
zacne cvicici proces. Noty jsou reprezentovany barevnymi obdélniky. Obdélniky postupné
padaji na prislusné klavesy. Kdyz se obdélnik dotkne klavesy, musi uzivatel na vlastnim kla-
viru stisknout prislusnou klavesu. Program pozastavi obdélniky, dokud uzivatel nezmackne
vSechny klavesy, které ma. Obdélnik (kldvesa), ktery mé byt stisknut, je zvyraznénd zloutou
barvou. Kdyz zmizi posledni obdélnik (nota), proces cviceni se automaticky ukon¢i a uziva-
teli se zobrazi celkova doba ¢ekani aplikaci na uzivatele. Hodnota celkov doba predstavuje
hodnoceni uzivatele. V budoucnu uzivatel by se mél pokusit zlepsit dané hodnoceni.

Uzivatelsky workflow muzeme zrekapitulovat do nasledujicich bodu:

1. Uzivatel zvoli nahravku pianové kompozice.

Thttps://www.metacentrum.cz/cs/Sluzby /Grid/
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4.
d.

Obrazek 3.6: Ukdzka GUI

. Aplikace na zakladé velké neuronové sité prevede tuto nahravku do specidlni vnitini

reprezentace — note batches.

. Aplikace na zakladé reprezentace note batches za¢ne cvicici proces.

Zméacknutim tlacitka ,mezera“ muzeme zastavit proces cviceni.

Opakovanym zmacknutim tlacitka ,mezera“ se proces cviceni prodlouZi.

Stisknutim dalsich tlac¢itek mizete ovladat proces cvi¢eni. Seznam moznych funkci je v
tabulce 3.2.5.

1.
2.

Ne ok w

<- 10 sec - preskocit o 10 sekund zpét.
10 sec -> - preskocit vpred o 10 sekund.
speed down - zpomaleni.

speed up - zrychleni.

normal speed - obnovit normalni rychlost.
Stop - ukoncit trénovani.

Pause/Play - zastavit/pokracovat trénovani.

Vsechny obrazky GUI v kazdé fazi aplikace jsou v priloze 7.2 a 7.3.

3.2.6 Predzpracovani vstupniho signalu, redukce sumu.

Tato aplikace je urcena pro spousténi na vlastnim pocitaci, nikoliv na profesionalnim pri-
stroji ve studiu. Proto existuje velké riziko nalézt ve vstupnim signalu z mikrofonu mnoho
sumu. Vliv tohoto Sumu je potfeba redukovat. Za timto ucelem je v aplikaci pouzita redukce
sumu na zakladé FFT (viz kapitola 2.1.4). Algoritmus filtrace Sumu je nasledujici:
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1. Vypocita se FFT u vzorového sumu.
2. Ve frekvenéni doméné se vypocitaji statistiky sumu: primér a smérodatné odchylka.
3. Vypocita se prah Sumu pomoci vzorce:
y = mean(z) + o(z) * k, (3.2)
kde x vstupni FFT je parametr udavajici maskovaci silu masky.

4. Na zékladé prahu pro kazdou frekvenci se vypocitd maska a néasledné se lehce rozta-
huje.

5. Vypocita se FFT u vstupniho signalu.
6. Na spektrum vstupniho signélu je aplikovdna maska.
7. Maskované spektrum se invertuje.

Vliv pouziti daného filtru na realny audio signal lze vidét na Obr. 3.7.

Obrazek 3.7: Porovnani spektrogramu puvodni nahravky z mikrofonu (vlevo) a nahrévky s
redukovanym sumem (vpravo).

3.2.7 Volba uzitecného frameworku pro strojové uceni.

Pro trénovani neuronovych siti existuje mnoho ML(strojové uceni) framworku. Nejrozsite-

Vv

je zaméren spiSe na zkoumani: mize dynamicky ménit architekturu béhem trénovani, ale
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inference? sité prochézi pomaleji nez u Kerasu. Nevyhodou Pytorchu je i to, Ze nemé im-
plementované multiprocesingové trénovani. Implementovat samostatné multiprocesingové
trénovani neuronové sité muze vyrazné zkomplikovat vytvareni aplikace. Proto byl jako
trénovaci framework zvolen Keras. Keras ma také vyrazny nedostatek — pokud bude neu-
ronova sit provadét inference modelu, Keras bude nacitat celou neuronovou sit do operacni
pameéti znovu od zacatkua. Nacitani typicky zabere piul vtefiny. Toto bude negovat ves-
keré 1sili o vybér spravné architektury. Resenim daného problému je pievod Keras modelu
do ONNX (Open Neural Network Exchange). ONNX je knihovna, kterd se pouziva pro
vyménu modelt mezi riznymi ML frameworky. Kromé toho ma vsak ONNX i vlastni infe-
rence. Tyto inference nepotiebuji pokazdé nacitat neuronovou sit do opera¢ni paméti (staci
pouze jednou, na zac¢atku). Dany fakt vyrazné zkrati casovou zatéz chodu vysledné aplikace.

3.3 Zdrojové kdody.

Vsechny zdrojové koédy jsou napsany s vyuzitim jazyka Python 3.7. Odevzdané kédy maji
nésledujici strukturu:

« Applikation
e Training
o Dataset

o Test

Application. Dana slozka obsahuje aplikac¢ni skripty. Hlavni skripty jsou:

e main.py — hlavni skript, ktery spusti aplikaci. Obsahuje vsechny hlavni smycky GUI
a spousti vSechny paralelni procesy.

e gui.py — obsahuje veskery kod spojeny s grafikou a vykreslovanim objektt a obnovenim
displeje.

o Model.py — obsahuje tfidy (interface) pro préci s neuronovymi sitémi.
e params.py — obsahuje vSechny globalni konstanty.

o prepare.sh — dany skript nainstaluje vSechny potfebné knihovny pro spusténi aplikace.

Training. Dana slozka obsahuje skripty spojené s trénovanim malé neuronové sité. Hlavni
skripty jsou:

e train.py — skript pro spusténi trénovani.
o data.py — skript pro pripravu a manipulaci s daty.
e models.py — skript pro definovani riznych architektur neuronovych siti.

e params.py — obsahuje vSechny globalni konstanty.

2Inference je Gast programu, kterd dokdze spustit neuronovou sit na zdkladé souborti, kde je dand sit
zapsana.
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Dataset. Dana slozka obsahuje skripty spojené s pripravou datasetu pro trénovani z
datasetu MAESTRO. Hlavni skripty jsou:

o preprocessingMAESTRO.py — skript pro spusténi pripravy datasetu.
o myMidi.py — skript, ktery kontroluje kvalitu vytvoreného datasetu.

o validateDataset.py — skript, jenz zkouméa vytvoreny dataset.

o analizeDataset.py — skript ktery zkouma vytvoreny dataset.

e params.py — obsahuje vSechny globalni konstanty.

Test. Dana slozka obsahuje skripty pro testovani trénované neuronové sité. Hlavni skripty
jsou:

o test.py — skript se vSemi testovacimi metodami.

e params.py — obsahuje vSechny globalni konstanty.

44



Kapitola 4

Experimentalni vyhodnoceni

Tato kapitola se zabyva experimentdlnim vyhodnocenim vytvofené aplikace.

4.1 Casové testy

V tabulce 4.1 jsou znazornény casy béhu jednotlivych modult. Tabulka obsahuje i kumu-
lované casy, které udévaji prehled o celkové rychlosti aplikace. Jak lze vidét z tabulky

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

| Prekreslovani 0.007 0.085 0.003 |
Mel-transformace | 0.045 0.109 0.009
Normalizace 0.0007 0.002 0.0005
Rozpoznavani 0.002 0.006 0.001
Zvuk (komplet) 0.0477 0.117 0.0105

Tabulka 4.1: Rychlost jednotlivych modult aplikace, kde: Prekreslovdni — kompletni Cas
vykreslovani nové obrazovky (GUI loop), Zvuk komplet — cas pro zpracovani zvuku (bez
nacitani mikrofonu), Mel-transformace - ¢as potfebny pro transformaci zvukového signdlu
pomoci Mel-transformace, Normalizace — ¢as potfebny pro normalizaci vysledku Mel trans-
formaci, Rozpoznavdni — Cas potfebny pro inference neuronové sité.

prumérnd doba od zac¢atku poslechu do klasifikace audio vzorku je Zvuk (komplet) + 32ms
= 0.0797 sekund, coz mlizeme povazovat za témér redlny cas. Takova rychlost pfilis nezaté-
Zuje systém kvuli tomu, ze grafika se vykresluje nezavisle na zpracovani zvuku. V pripadé,
kdy modul zpracovani zvuku nestihne predat rozpoznané noty do modulu GUI, GUI bude
pouzivat rozpoznané noty z minulého okamziku. Timto aplikace dokaze dosdhnout rychlosti
v praméru 142 FPS!, pokud bude rozpoznavini audio signalu pracovat s rychlosti 12.5 FPS.

4.2 Presnost klasifikaci

Testovani na valida¢nich datech. Po trénovani byla mald neuronova sif testovana na
datech, které nebyly pouzity v trénovaci ani v testovaci ¢asti. Rizné metriky presnosti jsou
zndzornény v tabulce 4.2. Z tabulky plyne, Ze sit déla relativné malo chyb (Loss=0.015),

'FPS - Snimkova frekvence (z anglického frames per second)
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Metrika Hodnota
“Loss (MSE) | 0.015

Accuracy 0.32

f1 0.81

precision 0.87

recall 0.76

Tabulka 4.2: Ruzné metriky presnosti vysledné real-time neuronové sité.
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ROC krivky, které znazornuji porovnani kva-
lity klasifikace vstupnich vzorka podle poctu
not ve vstupnim vzorku.

Porovnani malé (real-time) a velké (MA- ES-
TRO) neuronové sité pomoci ROC kiivek.

Obrazek 4.1: Vysledky testovani.

ale také vyplyvd, ze sit neprodukuje jisté odpovédi na vstupni data (f1=0.81). Pravdépo-
dobné je to déno prilis kratkou dobou trénovani a pouziti Mel-transformace misto CQT
pri predzpracovani vstupniho signalu. Tento problém muzeme ve vysledné aplikaci vytesit
zmensenym prahem jistoty, kdy se nota povazuje za detekovanou.

Porovnani vysledkt testti s predchozi praci. Dana sif byla otestovana pomoci me-
trik ROC kiivek. Dle téchto kiivek mizeme dobie porovnat klasifika¢ni modely. Krivka,
kterd se vice priblizuje k levému hornimu rohu, bude lepsi nez krivka, ktera je blize di-
agondle mezi levym dolnim rohem a pravym hornim rohem. Tato diagondla reprezentuje
ndhodny klasifikator. Na Obr. 4.1(vlevo) jsou zobrazeny ROC kiivky pro malou a velkou
neuronovou sit. Z obrazku plyne, Zze mald neuronova sit ma mensi presnost, nez velka neu-
ronova sit. Avsak tento rozdil neni ptilis vyznamny. Na Obr. 4.1(vpravo) jsou zobrazeny
ROC ktivky pro rizny pocet not ve vstupnim vzorku. Zde lze vidét, Ze se zvysenim poctu
not ve vstupnim audio vzorku presnost klasifikatoru klesa. Coz miize zptsobit problém pfi

vvvvv

Omezeni. Za ucelem odhaleni toho, jak dobre bude sif fungovat v redlném prostredi
(mistnost se Sumem), byla mald neuronova sit testovana s riuznym SNR pomérem. Kde
SNR se vypocte dle nasledujiciho vzorce [54]:

signal

P,
SNR(dB) = 10 x logy, B ,

noise

(4.1)
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kde Psigna je prumérny vykon signalu a Pise je prumérny vykon sumu. Dalo by se fici,
ze ¢im vyssi hodnota SNR, tim ¢istéjsi bude signal. Testovaci vzorky byly vygenerovany
nasledovné:

1. Byly nalezeny vsechny vzorky se tfemi zaznélymi tény.
2. Na vlastnim pocitaci byl nahran Sum chladi¢t.

3. Ke vstupnim vzorkim z bodu 1 se aditivné priddaval sum tak, aby SNR vysledného
signalu odpovidal pozadované hodnoté.

Vysledky testu jsou zndzornény na Obr. 4.2. Z ¢asovych divoda bylo za ucelem zkoumani
vlivu Sumu na stabilitu modelu pouzito méné ruznych praht. Proto ma graf mensi pocet
ruznych boda. I presto je vysledny graf dostatecéné informativni. Je zde vidét, ze ¢im vyse

1.0+

0.8

0.6 4

TPR

0.4 4

—— 45dB
0.2 4 40dB
35dB
30dB
25dB

0.0 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0
FPR

Obrazek 4.2: Porovnani presnosti sité podle riizného poméru SNR.

je troven sumu, tim horsi vysledky jsou klasifikatoru.

4.3 Hodnoceni GUI

Aplikace byla poskytnuta deseti lidem s rtiznou irovni dovednosti hry na klavir. Subjektivni
hodnoceni muzeme shrnou do nasledujici pasaze: ,, Aplikace na uceni hry na klaviru je celkem
funkéni. Zacina fungovat Spatné pri zvyseni trovné sumu v prostfedi kolem. Chybi moznost
opakovat segmenty kompozice Také je potieba zminit, Ze profesionalni hrac¢i méli potize
s rychlym hranim. Od urcité rychlosti aplikace prestava stihat sledovat hru uzivatele a tim
prestava byt uzitecna pro trénovani hry na profesionalni irovni.

Ve srovnani s aplikacemi z 2.2.2 miizeme ftici, ze vysledna aplikace funguje pfiblizné
na stejné arovni presnosti. Explecitnim vylepsenim je schopnost vyuzit jakoukoli pianovou
nahravku.
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Kapitola 5

Budouci prace

Predstavenda aplikace potiebuje nékolik vylepseni, napiiklad tyto:

Vybér jiné frekvencni reprezentace zvukového signalu nebo optimalizace jiz existuji-
cich feSeni pro vypocet CQT.

Zvétseni presnosti real-time neuronové sité. Zejména pomoci zvétseni pocétu skrytych
konvolué¢nich vrstev v real-time neuronové siti, delsiho trénovaciho procesu a zvétseni
datasetu.

Pridani moznost opakované cvi¢it pouze ¢ast kompozice.
Pridani moznosti zapisu kompozice pro cviceni primo v aplikaci.
Pfidani rozpoznavani vice formatu (zatim aplikace umi pouze .wav a .MIDI).

Pridani moznosti upravovat kompozici a ukladat ji do MIDI forméatu.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo vytvoreni aplikace pro podporu cviceni hry na klavir. Navrh
takové aplikace predstavuje nelehkou tilohu, zejména kvili nasledujicim dvéma problémtm.
Prvnim problémem je presny preklad zvukového zadznamu uzivatele do vnitini reprezentace,
na zakladé které bude uzivatel cvi¢it. Druhym problémem je pofizeni zvuku z mikrofonu
a kontrola v redlném case, jestli to, co uzivatel hraje, odpovida origindlni nahravce, aby
aplikace pripadné vcéas zastavila cviceni. Hlavnim rozdilem mezi prvnim a druhym problé-
mem je narok na presnost a rychlost. V prvnim ptipadé je dtlezitd presnost transkripce
hudby do not, zatimco rychlost zpracovani kritickd neni. Oproti tomu je ve druhém pripadé
pri kontrole uzivatele v redlném case doba zpracovani jednoho zvukového fragmentu na
prvnim misté. Oba problémy byly redukovany na problém klasifikace prehravanych not dle
fragmentu zvukového zaznamu.

Nase feseni bylo zaloZzeno na pouziti dvou ruzné velkych neuronovych siti (kazda je
pouzita pro jednotlivé ¢asti programu) s ruznymi architekturami. Prvni neuronova sit je
zameérena na presnou transkripci zvukové nahravky do vnitini reprezentace notového zapisu
— note batches. Tato sit byla s malymi zmény prevzata z jiz existujici prace [23]. Druh4 sit
byla vytvorena primo autorem prace a byla pouzita za tcelem prubézné kontroly zvuku z
mikrofonu béhem cvic¢iciho procesu. Velka ¢ast praci se zabyvala vytvorenim vlastni real-
time neuronové sité: vybéru architektury, formatu vstupnich dat, pripravou datasetu a
trénovanim.

Za ucelem ovéreni pripustnosti nové navrzeného reseni byla provedena série experimentii.
Aplikace byla testovand z ¢asového hlediska i z hlediska pouzitelnosti koncovym uzivatelem.
Pomoci téchto testi byla ovérena vhodnost zvolenych architektur neuronovych siti. Testy
také ukézaly, ze za uréitych podminek (omezeni) je aplikace funkénim a uzite¢nym pomoc-
nikem pri hie na klavir. Do budoucna lze aplikaci jisté vylepsit o dalsi funkce a odstranit
nékteré nedostatky, ovSem jiz v nynéjsi podobé lze aplikaci vyuzivat k danému tcelu.
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Kapitola 7

Priloha

7.1 Grafické rozhrani

Inspirace Obr. 7.1. GUI vysledné aplikace na Obr. 7.2 a 7.3.

Obréazek 7.1: Priklad toho, jak aplikace Syntesia vypada.

7.2 Batch normalization

Ukazuje se ze ¢im vic vrstev obsahuje sit s BN, tim vétsi pravdépodobnost dostat na vystupu
artefakty (Obr. 7.4 (a), (b)). Riziko vzniku artefakt zvySuje mensi batch size. Vznika kvili
nestabilnimu trénovani — patche maji navzajem ruzné datové rozlozeni [51]. Na dolnim
obrazku (c) 7.4 1ze vidét vyskyt artefaktt v prubéhu trénovaci procesu.

7.3 Real time neuronova sit

7.3.1 Architektura

Na obrazcich 7.5 a 7.6 je vizualizace pouzité architektury neuronové sité.
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Choose melody

Hlavni okno.

awav
awav.csv

test_2wav

test_2.wav.csv

Vybér souboru ke zpracovani

Obrazek 7.2: Demonstrace kazdého kroku ve vysledné aplikaci (¢ast 1).
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<-10 sec Pause 10 sec -> speed down [ normal speed speed up

Proces cviceni.

<-10 sec Pause 10 sec -> speed down [l normal speed speed up

Waiting time: 23s

Konec cviceni.

Obrazek 7.3: Demonstrace kazdého kroku ve vysledné aplikaci (Cast 2).
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Obréazek 7.4: Ukazka artefaktti zpusobenych pridanim Batch Normalization vrstvy do neu-
ronové sité [51].

7.3.2 Trénovani

Tato ¢ést predstavuje c¢isla tykajici se pribéhu trénovani malé neuronové sité. Obr. 7.7
zobrazuje grafy pribéhu funkce ztraty za cely pribéh trénovani. Obr. 7.8 ukazuje grafy
ztratové funkce pro zkracené trénovani (ofiznuto prvnich 50 epoch). Na téchto grafech je
lepsi vidét, zda se neuronova sit dokaze kanvergovat dal nebo ne.
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(a)

Obrazek 7.5: Vizualizace koneéné architektury malé neuronové siti. (a) - celkovy ptehled
architektury, kde Dense out 1 produkuje 88 pravdépodobnosti, ze urcity ton zaznél ve vstup-
nim vzorku a Dense out 2 produkuje 88 pravdépodobnosti, ze prislusna pravdépodobnost
z Dense out 1 je spolehliva. (b) - vrstva bottleneck, kde Few Depthwise je vrstva kterd se
sklad4 z nékolika Conv2D vrstev (zndzornéna na Obr. 7.6) a *0.2 znamend vynasobeni
vystupu predchozi vrstvy hodnotou 0.2.
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Obréazek 7.6: Vizualizce vrstvy Few Depthwise, kde Sedé bloky znazornuji konvolu¢ni vrstvy.
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Obrazek 7.7: Vizualizace ztratovych funkci za celé obdobi trénovani. (a) - ztratova funkce
pro vystup Dense-1, (b) - ztratova funkce pro vystup Dense-2.
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Obrazek 7.8: Vizualizace ztratovych funkci za zkracené obdobi trénovani. (a) - ztratova
funkce pro vystup Dense-1, (b) - - ztratova funkce pro vystup Dense-2.
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