VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV INTELIGENTNICH SYSTEMU
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS

ROZPOZNAVANI ZANRU POPULARNICH SKLADEB

RECOGNISING THE GENRE OF POPULAR SONGS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE FILIP CIZMAR
AUTHOR

VEDOUCI PRACE doc. Ing FRANTISEK ZBORIL, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2022



Vysoké uceni technické v Brné
Fakulta informaénich technologii

Ustav inteligentnich systémd (UITS) Akademicky rok 2021/2022
Zadani bakalatské prace — |[[[I{I[[IfH{H
24556
Student: Cizmar Filip
Program: Informaéni technologie
Nazev: Rozpoznavani zanru popularnich skladeb
Recognising the Genre of Popular Songs
Kategorie: Umélé inteligence
Zadani:

1. Vytvorte kolekci trénovacich a testovacich dat pro systém, ktery ma pro hudebni skladby
popularni hudby rozpoznat jejich zanr (pop, disko, metal, dance, jazz ...)

2. Nastudujte a zvolte vhodné klasifikatory a zplsoby jejich uéeni pro tuto tlohu.

3. Vytvorte aplikaci obsahujici systémy zvolené v pfedchozim bodég, ktera jednak bude schopna
trénovat klasifikator a jednak ji bude mozné pouzivat pro pfehravani skladeb s tim, ze bude
odhadovat Zanr aktualné prfehrgvané skladby.

4. Vyhodnotte fungovéani vytvofeného systému a navrhnéte jeji mozné dalsi vylepSeni do
budoucna.

Literatura:
e K. Maheshkumar, Music Genre Recognition Using Deep Neural Networks and Transfer
Learning, Interspeech.2018-2045, 2018
* Vaidya, K.: Music Genre Recognition using Convolutional Neural Networks, online [10.18.20
21] https://towardsdatascience.com/music-genre-recognition-using-convolutional-neural-
networks-cnn-part-1-212c6b93da76, 2020
Pro udéleni zapoctu za prvni semestr je pozadovano:
e Prvni dva body zadani
Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/
Vedouci prace: Zboril Frantisek, doc. Ing., Ph.D.
Vedouci Ustavu: ~ Hané&cek Petr, doc. Dr. Ing.
Datum zadani: 1. listopadu 2021
Datum odevzdani: 11. kvétna 2022
Datum schvaleni: 3. listopadu 2021

Zadani bakalarské prace/24986/2021/xcizma06 Strana 1z 1



Abstrakt

Cielom prace je zoznamit sa s principmi prace so zvukom v programovacom jazyku Pyt-
hon a s problematikou konvolu¢nych neurénovych sieti s cielom tvorby webovej aplikacie
schopnej rozpoznavat zaner nahranej skladby. V préci st opisané principy strojového ucenia
so zameranim na konvolu¢né neurénové siete. Zasadna cast prace je venovand prieskumu
dostupnych datasetov pre tcely ziskavania informécii z hudby. Dalej je opisany priebeh
pripravy vybraného datasetu a transformécie zvukovej informécie do podoby spektrogra-
mov pre ucenie konvolu¢nej neurdnovej siete. V ramci prace boli vytvorené dva modely
schopné rozpoznavat zaner hudby. Prvy z nich je vSeobecny a druhy so zameranim na
podzénre elektronickej hudby. Vysledkom je webova aplikacia, ktord po nahrani skladby
zobrazi pravdepodobnosti zaradenia do jednotlivych zanrov.

Abstract

The aim of this thesis is to get acquainted with the principles of working with sound in
the Python programming language and with the issue of convolutional neural networks in
order to create a web application capable of recognizing the genre of an uploaded song.
The thesis describes the principles of machine learning with a focus on convolutional neural
networks. A considerable part of this thesis is devoted to the research of available datasets
created for the purpose of music information retrieval. Next, the process of preparation
of the selected dataset and transformation of audio information into spectrograms for the
learning of convolutional neural networks is described. Two models capable of recognizing
the genre of music were created as a part of the thesis. First, for general, more popular genres
and the second focuses on subgenres of electronic music. The result is a web application
that, after a song is uploaded, displays the probabilities of classification into individual
genres.
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cie, spektrogramy, strojové ucenie, neurénové siete, konvolué¢né neurénové siete.

Keywords

Sound, music, music genres, popular songs, electronic music, Fourier transforms, spectro-
grams, machine learning, neural networks, convolutional neural networks.

Citacia
CIZMAR, Filip. Rozpozndvdni Zdnru populdrnich skladeb. Brno, 2022. Bakalaiska préce. Vy-

soké uceni technické v Brné, Fakulta informac¢nich technologii. Vedouci préce doc. Ing Fran-
tisek Zboril, Ph.D.



Id

Rozpoznavani zanru popularnich skladeb

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tito bakalarsku pracu vypracoval samostatne pod vedenim doc. Ing
Frantiska Zboftila, Ph.D. a uviedol som vsetky literarne pramene, publikacie a dalSie zdroje,
z ktorych som cerpal.

Filip Cizmér
10. méja 2022



Obsah

1 Uvod
2 Sducasny stav
2.1 Popiszvuku . . . ...
2.2 Spektralna analyza . . . . . . .. oL Lo
2.3 Strojové ucenie a neurdénové siete . . . . . ... L.
2.4 Konvoluéné neurdénové siete . . . . . . . ..o
2.5 Nastroje pre tvorbu webovych aplikacii . . . . . . .. .. .. ... ..
3 Konstrukcia datasetu
3.1 Specifikicia potrieb datasetu . . . . . ... ...
3.2 Dostupné rieSenia . . . . . . ... Lo
3.3 Zvolené rieSenie . . . . . . ..
4 Priprava datasetu a preprocessing
4.1 Priprava FMA datasetu . . . . .. .. ... .. ... .. .. .. ...
4.2 Preprocessing . . . . . . ... L e
5 Navrh siete a ucenie
5.1 Navrh siete . . . . . . . . . e
5.2 Ucenie vSeobecnej siete . . . . . . . ... L
5.3 Ucenie siete podzanrov elektronickej hudby . . . . .. ... ... ... ...
5.4 Vyhodnotenie . . . . . . . ..
6 Tvorba webovej aplikacie
6.1 Navrh aplikdcie . . . . . . . . . . . e
6.2 Vysledna aplikdcia . . . . . . .. oL oo
7 Zaver
Literatara

25
25
26

28
28
29
30
31

32
32
33

35

36



Kapitola 1

Uvod

Uloha zaradenia danej skladby do konkrétneho zénru je navonok zdanlivo jednoducha.
Kazdy vie, ze skladba od skupiny The Rolling Stones bude pravdepodobne spadat pod
rock. Ako tomu ale vSeobecne byva, ¢im hlbsie sa ¢lovek zamysla nad jednou témou, tym
komplikovanejsie otdzky vychadzaju najavo. Uloha zaradenia do Zénru tomuto nie je vy-
nimkou. Existuje obrovské mnozstvo skupin a interpretov produkujuicich obrovské mnozstvo
skladieb roznych charakterov a z réznych obdobi. Tieto skladby niekedy byvaji konformné
prvkom jedného popularneho zanru danej doby a sa lahko zaraditelné. V inych pripadoch
velmi efektivny vo vyhladavani opakujicich sa vzorov a priznakov a pre znalca danej hudby
zaradit takato skladbu do jedného ¢i viacerych zanrov urcite nie je problém. Ako tomu je
ale v pripade strojov? Tejto otdzke sa venuje tato praca.

Cielom je vytvorit program schopny rozpoznavat zanre skladby. Na tlohy takéhoto
charakteru sa zameriava disciplina strojového ucenia a pre pracu je vhodné zamerat sa
konkrétne na neurénové siete. Podobne ako ludsky mozog, neurénové siete st schopné roz-
poznavat opakujice sa vzory a v kombindacii s ur¢itymi trénovacimi datami je mozné ne-
urénovu siet naucit rozpoznavat aj hudobné zanre. Z algoritmov neurénovych sieti sa praca
zameriava konkrétne na vyuzitie sieti konvolu¢nych. Strojové ucenie vseobecne a konvoluc¢né
neurénové siete su spracované v 2. sekcii 2. kapitoly tejto préce.

Pre tvorbu kvalitnej neurénovej siete sa predpokladé solidnost datasetu vyuzitého pri
ucCeni neuréonovej siete. Z tohto dévodu bola zasadnd Cast prace venovana prieskumu jed-
notlivych rieseni pre tvorbu ¢i ziskanie vhodného datasetu. Nakolko cielom je vyuzitie siete
konvolu¢nej, takyto dataset musi obsahovat samotné audio subory skladieb vratane ich
roztriedenia do zanrov. Ostatné skutocnosti tykajtice sa problémov a vyberu datasetu si
opisané v 3. kapitole. Postupy preprocessingu a sposoby transformécie audio dat do vizu-
alnej podoby pre ucenie neurénovej siete su spracované vo 4. kapitole préce.

V ramci préce boli celkovo vytvorené dve neurénové siete. Prvad bola naucend na da-
tach obsahujucich zanre vseobecné. Pre druhti neurénovu sief boli z datasetu extrahované
skladby podzanrov elektronickej hudby a model bol uc¢eny na tychto skladbach. Obidva
modely boli nasledne vyuzité pri tvorbe webovej aplikdcie. Procesy ucenia siete a tvorby
webovej aplikédcie st opisané v kapitolach 5 a 6.



Kapitola 2
Sucasny stav

Tato kapitola sa venuje popisu teoretického aspektu problematiky, po¢inajic zvukom. Po-
mernd cast kapitoly je venovand sposobu spracovania zvukovych dat a klasifikacie pomocou
neurénovych sieti. Na zaver st nac¢rtnuté technolégie pre tvorbu webovych aplikacii.

2.1 Popis zvuku

Zvuk je mechanické vlnenie, ktoré sa $iri pruznym prostredim (plyny, kvapaliny, pevné
latky) schopné vyvolat v Iudskom uchu sluchovy vnem [29]. V zadujme zjednodusSenia defi-
nicie mo6zeme povedat, ze ide o kmitanie molekil danej latky — tieto molekuly rozkmitaja
susedné (tymto spésobom sa zvuk Siri, vznikd zvukova vlna). Zaroven je to dovod preco
zvuk neexistuje vo vakuu. Zvuk ma mnoho vlastnosti, podla ktorych sa tiez rozdeluje (k
tomuto viac neskdr), ale kazdy zvuk ma spoloénii podobnost stavby. Vsetky zvuky st fun-
damentélne tvorené skladanim sinusoid.

Spo6sob Sirenia zvuku

[17] Zvukové vlny vznikaju periodickym javom stldc¢ania molekil k sebe a naslednym od-
pruzenim od seba. Predstavme si zvuk prasknutia baléna. Nafuaknuty balén obsahuje obrov-
ské mnozstvo kompresovanych castic vzduchu. Prasknutim balénu sa tieto Castice velkou
rychlosfou rozletia vSetkymi smermi a narazia na susedné molekuly. Vznikéd vlna vysokého
tlaku, ktord nazyvame zhustenie (compression). Na mieste, kde sa c¢astice povodne nachéa-
dzali vznika vlna nizkeho tlaku, ktort nazyvame zriedenie (rarefaction). Castice vzduchu
nasledne tento priestor znova vyplnia. Proces sa opakuje periodicky dokym sa tlak na obi-
dvoch stranach nevyrovna. 2.1

Zachytenie zvuku

Zachytenie zvuku prebieha v jednom bode v priestore premietnutim tlaku castic (zhusteni a
zriedeni) na cas. 2.2 Spdsob akym pocuje ¢lovek je, podobne ako u ostatnych casti ludského
tela, komplikovany mechanizmus. Pre tcely tejto prace staci poznamenat nasledujice fakty:
[3] 2.3

1. Zvukova vlna je smerovand usnym boltcom (pinna) do vonkajsieho zvukovodu (audi-
tory canal).
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Obr. 2.1: Vizualizdcia zhustenia a zriedenia. Zdroj: [17]
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Obr. 2.2: Premietnutie zhustenia a zriedenia do sinusoidy.

. Zvukovod privadza zachytené zvuky k bubienku (tympanic membrane), ktoré do neho

nardzaju a rozochvievaji ho.

. Akusticky tlak sa cez bubienok, kladivko (malleus), ndkovku (incus) a strmienok

(stapes) dostdva k ovalnemu okienku. To tvori hranicu medzi strednym a vnitornym
uchom.

. Rozkmitanie ovélneho okienka sposobi vibracie v endolymfe (nestlacitelna kvapalina),

ktora prostrednictvom membrana tectoria drazdi vlaskové bunky.

. Tie uvolnuju malé mnozstvo mediatoru, ¢im vznikd nervovy signal.

Vlastnosti zvuku

e Amplitada — velkost tlaku v mieste maxima. Urcuje intenzitu zvuku.

e Intenzita zvuku — udava tok zvukovej energie. S rasticim akustickym tlakom rastie

aj intenzita a hlasitost.

Hlasitost — subjektivne hodnotena intenzita zvuku. Pomer hlasitosti zvuku k urcitej
prahovej trovni hlasitosti je uddvany v decibeloch (dB). Dynamicky rozsah Tudského
ucha, teda rozsah pocutelny Iudskym uchom je 0 — 140 dB, kde okolo 130dB nastéava
tzv. prah bolestivosti.

Frekvencia — pocet zvukovych vin prechddzajtcich miestom merania za Gasovd jed-
notku (obecne 1s). Udava sa v hertzoch (Hz).
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Obr. 2.3: Znézornenie sluchového tstrojenstva. Zdroj: [3]

Digitalizacia zvuku

Podobne ako u Tudského ucha, nahravanie zvuku zahina zachytenie vzoriek vibrécii vo
vzduchu a ich konverziu na analégovy elektricky signal. Z analégového elektrického signalu
nasledne vznika digitalny.

1. Zvukové viny st zachytené mikrofénom. [34] Mikrofén obsahuje magnet a membranu,
ktord sa narazom cCastic rozkmitd. K membrane je pripevnena cievka, ktord sa hybe
s nlou. Pohybom cievky cez magnetické pole vzniké elektricky prad.!

2. Elektricka energia sa z mikrofénu prestva kablom a pretoze energia vytvorend ta-
kymto spésobom je vicsinu casu pomerne mald — pouziva sa predzosiliiovac.

3. Na premenu analégového elektrického signalu na digitédlny (refaz bindrnych ¢isel) sa
pouziva zariadenie zvané ADC (Analog to Digital Converter).

Vzorkovanie (Sampling)

[1] Anal6govy signal je merany A/D (ADC) prevodnikom v diskrétnych ¢asovych inter-
valoch. Vysledkom je hodnota napitia z mikrofénu v danom ¢ase. Casova os sa deli do
casovych intervalov podla vzorkovacej frekvencie.

Vzorkovacia frekvencia (sampling rate) stanovuje pocet meranych vzoriek za sekundu.
Frekvencia 48kHz hovori, Zze hodnota signdlu bude zaznamenand 48 000 krat za sekundu.
Vyssia vzorkovacia frekvencia = kvalitnejsi zvuk.

INie vietky mikrofény funguju presne takymto spésobom. Princip je ale podobny.
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Obr. 2.4: Postup digitalizdcie zvuku. a)spojity signal, b)vzorkovanie, c)kvantovanie
d)kédovanie

Elegantnejsie povedané, v tedrii signalov ide o diskretizaciu v ¢asovej oblasti, pripadne
redukciu spojitého ¢asu na diskrétny [6].

Existuje tzv. Nyquistov teorém, ktory tvrdi, ze vzorkovacia frekvencia musi byt aspon
dvojnésobna oproti frekvencii pévodného signalu. Z tohto dévodu, ak priemerny clovek
pocuje zvuk do 20kHz, sa najCastejsie pouziva vzorkovacia frekvencia nad 40kHz. V praxi s
10% navysSenim preto najcastejsie vidime 44,1kHz a 48kHz. V profesionalnych nahravkach
a zariadeniach je tato frekvencia omnoho vyssia.

Kvantovanie (Quantizing)

Zakazdym, ked ADC vykond meranie, musi vzorke priradit nejakii hodnotu. Tento proces
sa nazyva kvantovanie. Spojité (nekonecné / prilis velké) mnozstvo hladin signédlov je ob-
medzené na diskrétne intervaly hodnét. Zanedbanie krajnych hodnoét a zaokrihlenie byva
casto typickym doésledkom procesu kvantovania.

[1] Zdanlivo ide o modulaciu (konvoliciu) pévodného signdlu signdlom s pravidelnou
pulznou charakteristikou, z ¢oho pochadza aj oznacCenie vysledného c¢iselného zapisu takto
ziskaného zvuku — PCM (pulse-code modulation, teda pulzne kddova modulécia).



Koédovanie

V digitlnych systémoch je hodnota danej vzorky zaznamenans bindrnym é&slom. Dizka
binarneho ¢isla je v tomto pripade rozlisenie vzorky alebo bitova hlbka. Bitova hlbka
16 teda znaci 65 536 trovni signalu.

Zvukové formaty

Audio format alebo formét kompresie audia oznacuje sposob reprezentdcie audia pre digi-
talne nosice a prenos. Napriek tomu, ze zvukovych formatov existuje nespocetne, pre tcely
tejto prace stac¢i spomentt len niektoré, menovite hlavne PCM (.wav) a MP3.

Existuju stratové (lossy), bezstratové (lossless) a nekomprimované formaty (uncompres-
sed) [2].

1. Bezstratové formaty kdédovania zvuku znizuja celkové tidaje potrebné na reprezen-
taciu zvuku, ale mozno ich dekédovat do povodnej, nekomprimovanej podoby.

o FLAC (Free Lossless Audio Codec)
o ALAC (Apple Lossless Audio Codec)

2. Stratové formaty kbédovania zvuku navyse znizuju bitové rozliSenie zvuku nad rdmec
kompresie, ¢o vedie k ovela mensiemu poctu tdajov za cenu nenavratne stratenych
informacii.

e MP3 — pouziva aproximéciu a ¢iastocné vyradovanie dat na znizenie celkovych
dat az o 75 — 95% [5] oproti audiu CD kvality (16-bit, 44,1 kHz)

3. Nekomprimované formaty sa vyznacuji najlepsou kvalitou a droviiou zachovania
informécii (ukladaji pévodné audio). Nevyhoda spociva v znacnej velkosti dat. Vy-
pocitanie velkosti audia takéhoto forméatu je trividlna zalezitost.

Pri vzorkovacej frekvencii 44,1kHz, bitovej hibke 16 bitov méd jeden kanal velkost
88,2kB/s — priblizne 5,3MB za minitu na mono audio alebo 10,6MB na stereo. HD
audio (24-bit, 192kHz, stereo) moze zaberat az 69MB na minitu audia.

o .WAV (PCM) — Waveform Audio File Format — kédovanie bitového toku pomo-
cou formatu LPCM. Najcastejsie pouzivany formét pre nekomprimované audio.

2.2 Spektralna analyza

Fourierova transformaéacia

Fourierova transformaécia je jednym zo zakladnych néstrojov pre pracu so signalmi. V zasade
slazi na transforméciu signalu z ¢asovej oblasti do oblasti frekvenc¢nej. V spojitom case je
Fourierova transformécia S(w) pre signal s(¢) definovana nasledovne [4]:

S(iw) = /s(t)e_i“’tdt (2.1)



S(w) predstavuje spektrum signalu s(t).

Nakolko ale stroje a algoritmy nepracujt v ¢ase spojitom, ale naopak, v ¢ase diskrétnom,
pre Ucely tejto prace je zaujimavejsia Diskrétna Fourierova Transformécia (DFT). T4
moze byt matematicky zapisana nasledovne [20]:

X[k =S z[n] e 2mwn (2.2)

Diksrétna Fourierova transformaécia transformuje postupnost N komplexnych ¢&isiel x,, =
{0, 21, ...,2N—1} na ind postupnost komplexnych ¢isiel X,, = {Xo, X1, ..., Xn_1}

Spektrogramy

Zjednodusene povedané, spektrogram je jedna z moznych transformécii audia do vizudlnej
formy. Zobrazuje cas, frekvenciu a amplitidu na jednom grafe. Na rozdiel od tradi¢ného
zobrazenia signalu (waveform), ktory zobrazuje amplitidu za Cas, spektrogram zobrazuje
frekvenciu na vertikdlnej ose a amplitidu zafarbenim (svetlostou). Priklad spektrogramu
je mozné vidiet na obr. 2.5.
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Obr. 2.5: Priklad spektrogramu jazzovej skladby

Prevod audia do spektrogramu je stratovy, nakolko nezachoviva vsetky informécie z
povodnej skladby. Napriek tomu je audio rozpoznatelné a vyuzitie spektrogramu je vhodné
v mnohych tdlohéch zvukovej analyzy.

Spektrogram je mozné vytvorit priamym vyuzitim Fourierovej transformécie na kratke
useky audia nasledujice po sebe. Transformécia v takejto podobe sa nazyva kratkodoba
Fourierova transformécia, alebo STFT (Short Term Fourier Transform).

Matematicky vzorec kratkodobej Fourierovej transformécie moéze vyzerat napr. takto:

X(r,w) = / r(t)w(t — 7)e “dt (2.3)

Pre spojity signal x(t) je mozné vypocitat STFT podla vzorca 2.3, kde w(7) je zvolené
okno. Upozornujem na podobnost medzi w (omega) a w (pismeno w), kde w je
frekvencia a w oknova funkcia.



Signal ziskany z audio zaznamu hudby ale obsahuje diskrétny cas vo forme vzorkovacej
frekvencie. Z tohto dovodu je nutné vyuzitie diskrétnej kratkodobej Fourierovej transfor-
maécie. V porovnani s verziou v spojitom case dochadza k niektorym zmenam.

X(m,w) = Z z(n)w(n —mR)e *" (2.4)

n=—oo

Vypocet diskrétnej STFT je mozny podla vzorca 2.4, kde x(n) je vstupny signal v
diskrétnom case n, w(n) je oknova funkcia (napr. Hammingova) a R je velkost skoku vo
vzorkach medzi jednotlivymi DFT.

Mel spektrogram

Osobitnym typom spektrogramov st mel spektrogramy. Tieto spektrogramy vyuzivajui loga-
ritmicki melovskt stupnicu na prevedenie frekvenénych hladin na hodnoty blizsie k tomu,
¢o pocuje Tudské ucho podla vztahu vo vzorci 2.5.

f
= 25951 14+ = 2.
m = 2595 logy, < + =00 (2.5)

Vysledkom vyuzitia melovskej stupnice si melovské spektrogramy, ktorych zasadnou
vyhodou je lepsie vyuzity priestor frekvenénych hladin pocutelnych Tudskym uchom. Na-
kolko hudba je primérne tvorend pre fudské poc¢uvanie, ziadané frekvencie takychto zvukov
sa pohybuja prave v tychto hladinach.

2.3 Strojové ucenie a neurénové siete

Strojové ucenie je odvetvie zaradujice sa pod ulohy umelej inteligencie. Zakladnym znakom
strojového ucenia je imitacia Iudskej schopnosti ziskavat poznatky a na ich zédklade sa ucit,
zvysujuc tak presnost a kvalitu svojich vysledkov.

Postupne sa stalo délezitou stucastou vedy o datach (angl. "data science"). Pomocou
statistickych metéd su algoritmy trénované na vytvaranie klasifikdcii alebo predpovedi,
ktoré odhaluji klucové poznatky v rdmci projektov dolovania udajov [14].

Medzi najcastejsie pouzivané algoritmy strojového ucenia patria napr. rozhodovacie
stromy, SVM (Support vector machines), K-Means clustering.

Strojové ucenie je mozné rozdelit do 3 skupin [36]:

1. Ucenie s ucitelom (supervised learning) — spociva v tom, ze pre kazdy krok uce-
nia je zndma pozadovand odozva a systém je tak okamzite informovany o aktudlnom
hodnoteni jeho poslednej akcie.

Ucenie prebieha na trénovacej mnozine prikladov T, kde kazdy priklad je tvoreny mno-
zinou vstupnych hodnét (vstupnym vektorom) a mnozinou pozadovanych vystupnych
hodnét (vystupnym vektorom):

— — - =

T = {(;1, di), (”72; d2), .., (1, dp) }



i ... i—ty vstupny vektor

d; ... i-ty vystupny vektor

Cela mnozina dostupnych dét je rozdelend na podmnoziny s pozadovanym pomerom
(najcastejsie 80%/20%), kde prvé (vicsia) podmnozina sa stava trénovacou, na ktorej
sa model uci, a druhd testovacou, na ktorej sa overuje kvalita doposial nauceného
modelu.

2. Ucenie bez ucitela (unsupervised learning) — vyuzitie pri ilohéch, kde mnozina
pozadovanych vystupnych hodnot nie je dostupna. Ucenie teda prebieha nachadzanim
podobnosti vo vstupnych vektoroch trénovacej mnoziny. Trénovacia mnozina T je
tvorend len vstupnym vektorom:

T = {(i1,79,....,1,)}

3. Posilované ucenie (reinforcement learning) — posilované ucenie je zdanlivo po-
dobné ucenim s ucitelom, zadsadne sa ale odlisuje v okolnostiach, pri ktorych je systém
ohodnocovany. Obvykle je ohodnoteny az po dokonceni nejakého zhluku postupnych
akcii. Toto ohodnotenie je rozne velké a moze byt kladné alebo zaporné. Podla tohto
ohodnotenia systém sam zaisti zmeny.

Klasifikdcia algoritmom strojového ucenia prebieha obecne vo dvoch fazach [25]:

1. Trénovanie — uc¢enie modelu na dostupnych datach opisané vyssie.

2. Predikcia / klasifikdcia — vyuzitie nauc¢eného modelu na klasifikiciu novych vstupnych
dat.

Trenovacia faza

| Trieda :

Vstupné .

Faza predikcie

data Priznaky

Vystup
(trieda)

Obr. 2.6: Fazy strojového ucenia (prelozené z [25])
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Na Obr. 2.6 je znédzorneny priebeh trénovacej fazy a predikcie vstupnych dat. V trénova-
cej faze sa model udi z priznakov extrahovanych zo vstupnych dat. Po priebehu trénovacej
fazy je vysledkom nauceny algoritmus strojového ucenia, ktory je nasledne vyuzity na kla-
sifikdciu novych vstupnych dat. Pri klasifikdcii novych dat znova prebehne proces extrakcie
priznakov.

Neuronové siete

Neurénové siete spadaji pod algoritmy ucenia s ucitelom (prip. ucenie bez uditela) a ich
stavebnym prvkom mozgu je neurdn, ten sa nasledne sklada z tela, sto az stotisic vybezkov
zvanych dendrity a jedného vystupu zvaného axon. Rozhranie medzi dendritmi a axonmi
jednotlivych rozdielnych neurénov sa nazyva synapsia. T4 sprostredkovava vplyv jedného
neurénu na druhy. V kratkosti, vSetko ucenie, ktoré v mozgu prebieha, je zalozené na zmene
synaptickych vdh (mozné predstavit si ako zmenu tirovne vplyvu jedného neurénu na druhy)
[36].

Podobne funguje princip algoritmu neurénovej siete, kde kazdy neurén méze mat mnoho
vstupov ale len jeden vystup. Tento vystup moze byt prijaty viacerymi neurénmi ako jeden
z ich vstupov. Vstupom taktiez moze byt aj ind vonkajsia informdcia (napr. namerané
parametre nejakého stroju), nie len vystup iného neurénu. Analogicky ku synaptickym
vaham v mozgu, kazdy zo vstupov neurénu v neurdénovej sieti ma urciti vahu [13].

i W
i1
”'/\”/

In

Obr. 2.7: Klasicky model neurénu (zdroj: [36])

Na obr. 2.8 je znazorneny model neurénu, kde fpredstavuje vektor vstupov, w vektor
vah (synapsii), v vanitorny potencidl neurénu a y je vystup neurénu opisany bazovou (f) a
aktivacnou (g) funkciou.

Bazové funkcie mézu byt linedrne alebo radialne, aktivacné funkcie mézu byt skokové
alebo spojité. Najjednoduchsi umely neurén je neurén s linedrnou béazovou a skokovou
aktivacnou funkciou a nazyva sa perceptron.

N
y=g| > wj-i;—0 (2.6)
j=1
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stanoveny prah 6, vysledok je transformovany vopred danou prenosovou funkciou a poslany
na vystup [13].

Podobne ako v mozgu, ucenie neurénovej siete prebieha zmenou vstupnych vih daného
neurénu a zmenou prahu 6.

NEURONY NEURONY '
VSTURY 1. VRSTVY 2. VRSTVY VYSTUPY
x1
Y,
x2
Y,
X

Obr. 2.8: Priklad dvojvrstvovej neurénovej siete (zdroj: [19])

Na obr. 2.7 je zndzorneny priklad perceptronovej neurénovej siete, kde prva (vstupnd)
vrstva opakuje hodnoty troch vstupov a predé ich vSetkym neurénom v nasledujiicej vrstve.
Vystupy (celkom dva) z neurénov v druhej (vystupnej) vrstve uréuji vystup celej neurénovej
siete. Medzi vstupnou a vystupnou vrstvou byvaji obecne tzv. vrstvy skryté, siet v priklade
vyssie ich ale neobsahuje.

U jednovrstvovych perceptronovych sieti sa neurény navzijom neovplyviuju, kazdy
neurén sa uci samostatne.

Pri uceni viacvrstvovych doprednych sieti sa vyuziva algoritmus backpropagation
(spatné sirenie chyby), nakolko dopredné siete nemaju v spatné vizby. Algoritmus spociva
v rozdeleni vyslednej chyby z predoslej iteracie medzi jednotlivé neurény a naslednej tprave
vah podla tohto rozdelenia.

Takouto neurénovou sietou je napriklad CNN (konvoluéna neurénova siet).

2.4 Konvoluéné neurdénové siete

Konvolu¢né neurénové siete, skratkou CNN z anglického Convolutional Neural Networks st
Specidlnym typom doprednych viacvrstvovych neurénovych sieti navrhnuté pre emulaciu
zrakovej kory mozgu. Konvoluént sief je mozné si predstavit ako neurénovi siet so Specia-
lizdciou v nachadzani opakujtcich sa vzorov a ¢asti vstupnych dat. Vstupom tento raz nie
je priznakovy vektor, ale obrazy v ich pévodnej podobe.

Rozsirenie konvolucnej neurénovej siete zacalo v roku 2012, kedy metéda pod nazvom
Alexnet zalozend na CNN predbehla v kazdoroc¢nej siatazi Imagenet Visual Recognition
Challenge druht najlepsiu metédu o takmer 11% [26].

Od vtedy sa konvoluc¢né siete stali délezitym néstrojom pocitacového videnia a vyuzivaju
sa pri mnohych rozpoznavacich (angl. pattern recognition) tilohéch, nielen na spracovanie
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obrazu (rozpoznanie tvare, autonémne vozidld), ale aj pri spracovani reci, hudby, textu a
podobne [26].

Najcastejsie vyuzitie pre konvolucéné siete je napriek tomu klasifikdcia obrazu. V za-
sade je v tomto pripade na vstupe obraz a na vystupe trieda (napr. macka, pes a pod.)
alebo pravdepodobnosti tried, ktoré najlepsie opisuju obrazok. Ked sa pozrieme na obrazok,
Tudsky mozog vie velmi jednoducho rozpoznat a zatriedit, ¢o na obrazku vidi na zdklade
predoslych znalosti, aj ked je rozpoznavany ciel zobrazeny v atypickych okolnostiach. Toto
je vlastnost, ktord s nami pocitace nezdielaju, a ktora je predmetom riesenia konvolu¢nych
sieti [12].

Vrstvy siete a architektira

r 5 - jablko (0,02)
r I-_[EI maéka (0,01)
I auto (0,97)

extrakcia priznakov | klasifikacia

Obr. 2.9: Priklad vrstiev konvolu¢nej neurénovej siete (zdroj: [26])

Ako je mozné vidiet na obr. 2.9, konvolu¢nd neurénova siet sa sklada z réznych typov
vrstiev, z ktorych kazdy spliia ing druh tlohy. Architektira konkrétnej konvolucnej siete
potom zalezi na tcele vyuzitia a podla tohto cielu sa menia aj jednotlivé pouzité vrstvy.
Napr. vyuzitie klasifikacnej vrstvy je pozadované ak vystupom siete ma byt trieda alebo
vektor pravdepodobnosti tried.

Konvoluénd vrstva

Vyraz konvolicia v CNN je odkaz na matematicky operator konvolicie. Ide o linedrnu
operaciu, ktord spracovava dve funkcie a vysledkom je nova, tretia, ktord opisuje ako sa
vstupné 2 funkcie navzajom ovplyviuja.

Z pohladu CNN je vstupom konvoltcie obraz a nejaky filter (prip. maska alebo kernel)
a vystup je vyuzity pri extrakcii priznakov z obrazu. Filter je mozné si predstavit ako lampu,
ktora svieti vzdy na ¢ast obrazu (receptorové pole) a postupne sa postva az neprejde cely
obraz.

V skutocnosti je filter pole o velkosti W x H x C, kde W je sirka filtra, H jeho vyska a C
hibka. Hibka je uréend poc¢tom kandlov, jeden pre &iernobiele, tri kandly pre RGB. Hibka
filtra musi byt rovnd hibke vstupného obrazu. Pole filtra je naplnené vdhami, ktoré uréujd,
na aky priznak mé byt filter citlivy.

Na obr. 2.10 je znazornené pole 7x7x1 filtra, ktory rozpoznava pritomnost krivky. Pri
priebehu tohto filtra je prva pozicia vlavo hore vo vstupnom obraze. Postupne ako sa filter
posiva (konvoluje) po vstupe, nasobi svoje hodnoty pola so zodpovedajicimi hodnotami
obrazu. Tieto ndsobené hodnoty sa sc¢itajui a vysledkom je jedno cislo, suma. Jedno ¢islo
zodpovedd jednej pozicii filtra a postvanim filtra po celom vstupe postupne vznika pole
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30 0 0 0 0 0 0

30 0 0 0 0 0 0

Obr. 2.10: Priklad zjednoduseného filtra detekujiiceho krivku (upravené z: [12])

zvané aktivacna alebo priznakova mapa. Jednotlivé receptorové polia v individudlnych
krokoch sa mézu navzajom prekryvaf. Proces je zndzorneny na obr. 2.11

Aktivaéna mapa

Obr. 2.11: Konvoltcia 3x3 filtru (upravené z: [12])

Ako je mozné vidiet na obr. 2.12 a obr. 2.13, ked filter narazi na hodnoty, ktoré sedia s
poziciami v poli filtra, vysledna s¢itana hodnota po nasobeni bude porovnatelne vicsia nez
v inych (nepriznakovych) poziciach.

Vysledny neurén v aktivacnej mape podla obr. 2.12 by mal nasledovni hodnotu:

30 * 40 + 30 * 40 4+ 30 * 40 + 30 * 10 4 30 * 10 + 30 * 40 4 30 * 10 + 30 * 10 + 30 * 10 = 6300

Vysledny neurén v aktivacnej mape podla obr. 2.13 by mal v tomto pripade hodnotu
takato:

30%x0+30%0+30%x0+30%50+30%0+30%0+30x0+30*0+30=x0=1500
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Vizualna reprezentacia

receptorového pola

0 0 0 0 0 10 | 10 0 0 0 0 0 30

— | 0 0 0 40 | 10 | 40 | 40 0 0 0 30 | 30 0

0 0|14 ]| 0 oo 0 o[30]|] 0| o 0

0 10 | 40 0 0 0 0 * 0 30 0 0 0 0

0 40 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0

40 | 10 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0

40 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0
Pixelova reprezentacia Pixelova reprezentacia

receptorového pola filtru

Obr. 2.12: Reprezentacia najdeného priznaku (upravené z: [12])

Vizualna reprezentacia

receptorového pola

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 | 30 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0
Pixelova reprezentacia Pixelova reprezentacia
receptorového pola filtru

Obr. 2.13: Reprezentacia nendjdeného priznaku (upravené z: [12])
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Vysledkom priebehu filtra po vstupnom obraze je teda aktiva¢na mapa znazornujica po-
zicie vstupného obrazu, na ktorych je vysoka resp. nizka pravdepodobnost nalezu priznaku,
na ktory je filter citlivy.

Je dolezité poznamenat, ze v praxi naberaju filtre omnoho komplikovanejsich tvarov,
nez je napr. krivka zndzornend na obr. 2.10. Priklady vizualizicii filtrov z konvolu¢nej
neurénovej siete AlexNet je mozné vidiet na obr. 2.14.

N B N S 5SS (N e == 0 ==
Ml NI TN N T O e [ =222 O S
N N W N =T TN O W A O
B Y N S T EXN I DI SERN s (T (T
N P OO 7 R £SO = = N
EEDNES SR o S ESE

Obr. 2.14: Priklady vizualizacii filtrov siete AlexNet (zdroj: [31])

Pooling vrstva

Vo vicsine pripadov po konvoluc¢nej vrstve nasleduje pooling (podvzorkovacia) vrstva. Za-
kladnym cielom podvzorkovania je zjednodusif priznakovii mapu za ticelom zmensenia vy-
poctovych nakladov. Princip spoéiva v zdruzovani oblasti statickej velkosti priznakovej
mapy — tym padom sa zniZi pocet spojov medzi vrstvami. Cim vicsia je velkost vstup-
nych casti, tym vécsej redukcie vo vystupnych datach sa dosiahne. Tento proces prebieha
individualne pre kazdu priznakovi mapu. Procesom podvzorkovania sa presna informacia a
umiesteni priznakov redukuje na priblizni. Tento fakt ale nie je velké negativum, kedze pre
ucely neurdnovej siete je relativna lokalita priznaku viac nez dostacujica a vediet presnt
lokalitu nie je ziaduce. DalSou vyhodou pooling vrstvy je prirodzené zniZenie overfittingu.
Overfitting je problém, ktory nastiava ked je model prili§ naladeny na trénovaciu mnozinu
udajov a aj napriek dosiahnutiu 99% presnosti na tejto mnozine, na mnozine testovacich
alebo inych vstupnych dat dosiahne menej nez privetivé vysledky [16][12].

Podla pouzitej metdédy rozdelujeme viacero druhov pooling vrstvy. Spravidla byva zdru-
zovanie vykonané priemerom alebo maximom, ale existuje napr. aj zdruzovanie suc¢tom.

o Zdruzovanie maximom (Max Pooling) — z kazdej vstupnej oblasti povodnej vrstvy je
prevzaty prvok s najvacsou hodnotou.

o Zdruzovanie priemerom (Average Pooling) — vysledkom je priemer vSetkych hodnot
prvkov vstupnej oblasti.

Priklad zdruzovania maximom pre vstup 2x2 je zndzorneny na obr. 2.15

V priklade na obr. 2.15 je vstupna vrstva o velkosti 4x4 zmensSena procesom zdruzovania
maximom na velkost 2x2.

Vystup pooling vrstvy byva obycajne dalej redukovany aktivac¢nou funkciou ReLU
(Rectified Linear Unit), alebo inou obdobnou nelinedrnou funkciou. Matematicky vystup
ReLLU funkcie je velmi jednoduchy:
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Pévodna vrstva

5 3 Pooling vrstva
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Obr. 2.15: Priklad zdruzovania maximom pre vstupnu oblast 2x2

y = max(0,x)

Priebeh funkciou ReLU nastavi vsetky zdporné hodnoty na 0. Poradie ReLU oproti
pooling vrstve je zamenitelné. Napriek tomu sa funkcia ReLU vac¢sinou vyuziva az po pooling
vrstve, nakolko pooling zmensuje celkovy pocet neurénov vrstvy.

Uplne prepojeni vrstva

Uplne prepojend vrstva (angl. fully-connected layer / FC) slizi na prepojenie vystupu z
predoslych pooling alebo ReLLU vrstiev. Vstupom st teda aktivaéné mapy tychto vrstiev a
v¥stupom byva pravdepodobnostny vektor. Uéelom tplne prepojnej vrstvy je spojit vietky
neurény predoslej vrstvy s kazdym zo svojich neurénov, nakolko vsetky predosle konvoluéné
vrstvy funguji len na principe klasifikicie samostatnych oddelengch priznakov. Uplne pre-
pojené vrstvy tym padom vécSinou byvaju v architektire konvoluénej siete umiestnené na
konci. Priklad takejto vrstvy mozno vidiet na obr. 2.16

Klasifikacia

Zatriedenie vstupu prebieha na zaver vo vystupnej FC vrstve. Existuje viacero moznych
sposobov, ako znormovat vystup klasifikdcie do tried. Jednym z nich je funkcia Softmax. Ak
konvoluéna neurénova siet vie klasifikovat presne K konkrétnych statickych tried objektov
(napr. macka, pes, auto...), potom pre softmax funkciu plati nasledujici vztah, kde z je
vystupny vektor z predposlednej vrstvy vstupujici do Softmax vrstvy [26]:

e “i

S(z)j = ——

= — pre 1 =1,2,..., K (2.7)
ek
&
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Obr. 2.16: Priklad tplne prepojenej vrstvy

Vystupom Softmax funkcie je pravdepodobnostny vektor, ktory vyzera napriklad takto:
[0 .03 .01 0 0 .03 .93]. Vystupny pravdepodobnostny vektor znac¢i pravdepodobnost, zZe
vstup patri pod dant triedu pre kazdi z moznych tried. Stcet vsetkych pravdepodobnosti
vo vektore musi byt rovny 1 (plnych 100% je teda rozdelenych do vsetkych vystupnych
tried). Z vektoru v priklade je mozné vycitat niektoré znaky siete. Pocet vystupnych tried
je 7. Pravdepodobnost, vstup patri do prvej triedy v poradi je nulova, pre druht triedu
je napriklad pravdepodobnost 3%. Vieme povedat, Ze model v priklade zaraduje vstup do
poslednej triedy s vysokou mierou istoty. V podstate, vystupnd tplne prepojend vrstva sa
pozrie, ktoré zistené priznaky vstupu najviac koreluji s ktorymi triedami a podla toho
zostavi vystupny pravdepodobnostny vektor.

Dropout vrstva

Princip spociva vo “vyradeni” mnoziny neurénov procesom ndhodného vyberu. V skutoc-
nosti nastavi hodnoty tychto neurénov na 0. Vysledkom je uré¢ita redundancia pri pokuse
o klasifikdciu vstupu. Sief je doniitend lepsie sa naucit klasifikovat vstupy s nevyraznymi
priznakmi. Dropout je jeden zo spOsobov na znizenie overfittingu siete, spominaného v
podsekcii Pooling vrstva.

2.5 Nastroje pre tvorbu webovych aplikacii

Cielom prace je implementacia webovej aplikicie vyuzivajica model neurénovej siete pre
zatriedenie audio skladby do zanru. V tejto sekcii si1 opisané niektoré relevantné technologie
pre tvorbu webovych aplikacii na béze JavaScript-u alebo Python frameworkov.

JavaScript

JavaScript je vysoko-troviiovy dynamicky typovany interpretovany jazyk. Jadro jazyka Ja-
vaScript definuje miniméalnu verziu API pre pracu so zdkladnymi typmi premennych a
neobsahuje 1/O operacie alebo iné sofistikovanejsie funkcie. Cast JavaScriptu-u pre pracu
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s tloziskom, grafikou ¢i siefové zdlezitosti je definovand prostredim, na ktorom JavaSc-
ript bezi. Vo vicsine pripadov to byva internetovy prehliadac. Zakladnym tcelom jazyku
JavaScript je sprostredkovanie interakcie medzi uzivatelom a webovou aplikaciou [15].

Zékladnym icelom jazyku JavaScript je sprostredkovanie interakcie medzi uzivatelom a
webovou aplikiciu. JavaScript je jednovldknovy programovaci jazyk. Z tohto dévodu je vo
svojej prirodzenej forme synchronny. Zaistenie asynchrénnosti pri niektorych procesoch je
ale nevyhnutnd cast z pohladu UX (User Experience) dizajnu. Existencia asynchrénnosti
je v JavaScripte pritomnd od implementécie tzv. callback-ov. V druhej velkej revizie Ja-
vaScriptu pod ndzvom ES6, alebo ECMAScript 2015, bola asynchréonnost dalej rozsirend
pridanim triedy Promise. Od roku 2017 existuje kombinacia async/await.

Aj napriek tomu, Ze JavaScript sa rozrasta rychlym tempom a stéle pribida nova fun-
kcionalita, pre ucely vacsiny webovych aplikacii je samotny JavaScript v zakladnej forme
nepouzitelny. Tento problém je rieseny existenciou roznych kniznic a nastrojov pre ich
spravu. Jednym z takychto nastrojov je npm (Node Package Manager). Primérne vytvoreny
pre node. js, open-source prostredie sprostredkujice JavaScript na serveri (v backendu),
npm pontika pristup k velkému mnozstvu uzitoénych JavaScript kniznic.

TensorFlow.js

TensorFlow” je open-source kniznica pévodne vyvinuté spolo¢nostou Google pre velké nu-
merické vypocty. Ma hlboké moznosti vyuzitia v oblasti umelej inteligencie a strojového
ucenia [8]. Zjednodusuje tvorbu neurénovych sieti sprostredkovanim rozhrania medzi prog-
ramatorom a samotnou sietou. TensorFlow pontka Python API pre vysoko-tiroviiovi abs-
trakciu budovania modelov, pricom jednotlivé procesy a matematické operacie vykonava v
efektivnejsom C++. Od roku 2019 pouziva Keras API pre tcely trénovania modelu [35].

Od vydania TensorFlow verzie 2.0 v roku 2019 bola pridand mimo iné optimalizacné
a abstrakéné zmeny aj kniznica pre JavaScript s ndzvom TensorFlow.js. Jej vyuzitie je
mozné cez npm. Vyuziva hardvérovi akceleraciu pre budovanie modelov rovno v prehliadadi.
Napriek tomu, ze samotné ucenie modelu je cez tito kniznicu mozné, jej hlavnym vyuzitim je
nasadenie uz nauceného modelu do webovej aplikacie pre pouzitie koncovym pouzivatelom.
Je teda mozné vybudovat a naucit model od zakladu v prostredi Python, ulozit data vah do
stboru formatu HDP s priponou .h5 a néasledne konvertovat tento sibor do formatu JSON
pre vyuzitie v prostredi TensorFlow.js.

Django a Flask

Django a Flask s najpouzivanejsie vysokoturovnové nadstavby pre tvorbu a nasadenie
rozsiritelnych webovych aplikacii v prostredi jazyka Python. V niektorych strankach si si
podobné a v inych maju rozdiely. Tato podsekcia spomenie niektoré z nich [32].

Django je full-stack robustny néastroj pre tvorbu velkych a bezpeénych webovych apli-
kécii. Robustny z toho dévodu, ze takmer vSetky nastroje potrebné pre tvorbu aplikécie
pontka uz vo svojej zakladnej forme. Je to teda univerzalna nadstavba urcena pre tvorbu
aplikécii vsetkych druhov. Dostupnda je Sirokd dokumentéicia. Django automaticky riadi
standardné bezpecnostné procesy ako st napr. sprava uUctov a transakcii. Je zalozeny na
vyuzivani ndvrhovych vzorov pre tvorbu lahko-udrziavatelného kédu. Nakolko Django je

2TensorFlow sém o sebe pod nastroje webovyjch aplikdcii nepatri. V origindlnej podobe je to kniZnica pre
Python, Javu a C++. Nakolko ale od roku 2019 existuje aj verzia pre JavaScript, bol zaradeny do sekcie
nastrojov pre webové aplikacie.
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framework zalozeny na komponentoch, kazda vrstva je od seba oddelend, ¢o ¢ini aplika-
cie vytvorené Djangom skalovatelnymi na kazdej drovni. Obsahuje systém ORM (Object
Relational Mapper) pre ulah¢enie pristupu a manipuldcie s databdzami.

Flask je ne druhi stranu vypoctovo-nenaro¢ny, rozsiritelny framework niekedy kategori-
zovany ako micro-framework. Prvotna nendroc¢nost pouzitia ho ¢ini vhodnejsim pre mensie
aplikdcie. Na rozdiel od Djanga, Flask je vo svojej zakladnej forme velmi “hola” nadstavba,
ktord je mozno rozsirit velkym poc¢tom dostupnych kniznic ¢i pluginov. Flask teda ponika
vacsiu flexibilitu pri vyvoji webovych aplikacii. Rovnako ako je tomu pri Djangu, Flask ob-
sahuje Sirokd dokumentéciu. Flask neobsahuje ziadny ORM systém, pre pracu s databazami
je preto nutné vyuzitie vonkajsieho néstroju ako je napr. SQLAlchemy.
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Kapitola 3

Konstrukcia datasetu

Volba vhodného datasetu je pri algoritmoch strojového ucenia obzvlast dolezitd cast. Aj
napriek perfektne skonstruovanym vrstvam modelu neurénovych sieti, ak je dataset ne-
vhodny pre dany problém, vysledky nikdy nebudi zodpovedat pozitivnym ocakavaniam.
Tato skutocnost plati aj pre model tejto préce.

3.1 Specifikacia potrieb datasetu

Zadanim prace je vytvorit model schopny rozpoznévat zaner skladby na zédklade nahravky
alebo audio stiboru. Dataset bude tvoreny kolekciou audio siborov réznych skladieb z ko-
necného pocétu vopred definovanych zanrov velkého (idedlne radovo tisice) mnozstva. Pri
nadmernych poc¢toch sa sice vyskytnu klesajice vynosy ("diminishing returns"), kedy sa
model z novych skladieb nauci exponencidlne menej nez z prvych. V zdsade ale plati — ¢im
viac skladieb, tym lepsi model.

Skladby by mali mat uspokojujicu kvalitu. Pri nizsej kvalite nahravok / audio siborov
dochadza k stratdam dolezitych znakov potrebnych pre spravne rozpoznanie zanru. Zaro-
ven je doélezitd minimalizacia velkosti siiborov. Pri velkom mnozstve skladieb s nadmernou
velkostou dat je mozné narazit na nedostatok zdrojov pri trénovani modelu. Minimalizacia
velkosti siborov by nemala nastat na tikor kvality nahravok.

Pre podobu trénovacieho datasetu je nevyhnutné rozdelenie do zanrov. Aj napriek tomu,
ze vacsina popularnych skladieb sa da velmi jednoducho, az "lajdsky", rozdelit do populér-
nych (main-stream) zanrov len na zéklade pocutia, toto rozdelenie by malo byt dostato¢ne
doveryhodné. Slovo dobrého kamarata Fera, ktory prisahé, ze skladba Highway to Hell patri
pod rock, ale nie je si 100% isty, lebo raz pocul, Ze je to blues, vo vicSine pripadov nie je
dostacujice. Mierne, menej ¢asté odchylky a nedostatky v tomto oddeleni st ale pripustné.
Preco?

Pripustnost odchylok v zaradeni do Zzénru

Tato skutocnost vyplyva z toho, Ze niektoré skladby je jednoducho naro¢né az nemozné
zatriedit do konkrétneho zanru. Jedna skladba méze mat casto prvky viacerych zénrov.
Napriklad kapela Steely Dan je znama svojou kombinaciou rocku, jazzu a blues v ich sklad-
bach [7]. Pri takej skladbe je potom komplikované povedat, ze jej hlavnym zdnrom je jazz
a tym padom patri pod jazz. Takyto postup by nebol tplne korektny.

Dal$ou pri¢inou nepresnosti méze byt jednoducho obsirnost daného zanru. Pod hudobny
zéner rock patri nespocetne vela skladieb a zaradit vsetky spravne je prakticky nemozné.
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Zénre sa postupom &asu vyvijaji a vetvia. Vznikd mnozstvo progresivnych a indie zanrov,
ktoré sice mozno zneju ako rock, ale v skuto¢nosti je to progresivny indie punk hard-rock
s prvkami jazzového metalu...

Nevyvratitelnou skutocnostou, ktord nadvizuje na predosli odsek, je to, ze zanre sa
priebehom c¢asu menia. Skladbu, ktort by sme 20 rokov naspéat nazvali popovou uz nemusi
nevyhnutne patrift pod pop teraz.

Potreby v bodoch

Pre tcely prace by dataset mal vyzerat nasledovne:
o Velké mnozstvo audio siborov skladieb rozdelenych do Zanrov (radovo tisice),
e kvalita audio nahravok s dostatoc¢nou vzorkovacou frekvenciou a bitovou hibkou,
e Co najmensia velkost dat,

e maximalizacia kvality a minimalizdcia velkosti stiiborov.

3.2 Dostupné riesenia

Dostupné riesenia datasetu pre dani tlohu st pomerne problematicka cast prace. Praca s
velkym mnozstvom skladieb je sama o sebe nelahka tloha. Kazdy subor sa méze pohybovat
od niekolko MB az po 100 MB a viac pri vysokej kvalite audio siboru nekomprimovaného
forméatu. Dal$im neodvratitelnym problémom je fakt, Zze dostupnych datasetov je jednodu-
cho malo. Otazka autorskych prav pri distribucii skladieb takymto spdsobom nie je tplne
jednoznac¢na a archivy hudby vo vécsine legitimnych pripadoch nie st dostupné zadarmo.
A ak takéto kolekcie dostupné su, roztriedenie do zanrov alebo ich oznacenie je otazne.

Najpouzivanejsim datasetom pre tcely audio analyzy zanrov a prakticky jedinou ,,ready-
to-use* kolekciou je dataset GTZAN.

Dataset GTZAN

GTZAN je najpouzivanejsim verejnym datasetom na vyhodnotenie vyskumu strojového
pocuvania na rozpoznavanie hudobnych zénrov (MGR). Stbory boli zozbierané v rokoch
2000 — 2001 z roznych zdrojov vratane osobnych CD, radia, mikrofénovych nahravok — na
reprezentaciu roznych podmienok nahravania [28].

Dataset pozostéava z 1 000 zvukovych stép, kazdé s dizkou 30 sekind. Obsahuje 10
zanrov, z ktorych kazdy je tvoreny zo 100 skladieb. Vsetky stopy st 22050 Hz Mono 16-
bitové zvukové subory vo formate .wav [27].

Obsahuje nasledujtiice zanre: blues, classical, country, disco, hiphop, jazz, metal, pop,
reggae, rock.

Dataset bol vytvoreny Georgom Tzanetakis-om a Perry R. Cook-om pre tcely ich vy-
skumu ,, Musical Genre Classification of Audio Signals® [33].

MSD — Million Songs Dataset

MSD je volne dostupné kolekcia audio znakov a metadét pre milién sicasnych skladieb [10].
Cely dataset o velkosti 300GB obsahuje data skladieb z prakticky kazdého ¢asového obdobia
a kazdého zanru, pre ucenie zakladného modelu az zbytocne velké mnozstvo. Dostupna je
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ale aj podmnozina datasetu obsahujica priblizne 10 000 skladieb (1% z celého datsetu), pre
ucely tejto prace viac nez dostacujica. Vyuzitie tejto podmnoziny nasledne otvara moznost
rozsirenia modelu o zvysné skladby datasetu.

Napriek tomu, ze MSD v jeho zdkladnej podobe neobsahuje rozdelenie do zanrov, exis-
tuje nad nim roziirenie zvané tagtraum[30], ktoré tito tilohu spliia.

Vaznym nedostatkom tohto datasetu je fakt, Ze neobsahuje samotné nahravky alebo
audio stubory skladieb, ktoré opisuje. Je to dataset znakov ako napr. hlasitost a metadat
zozbieranych z data platforiem pre hudbu ako napr. The Echo Nest, MusicBrainz...

Jednou moznostou je vyuzitie dat dostupnych v tomto datasete pre deep learning model.
Pre model zalozeny na CNN postupe uz dostupné metadata nie st dostacujtce.

Kedze dataset obsahuje ID skladieb pre platformy, z ktorych bol vyzbierany, zaujimavym
rieSenim je vyuzitie sluzieb platformy, ktord funguje aj ako music provider. Takéto riesenie
uz bolo v minulosti preskiimané pouzivatelom Matan Lachmish [21]. Platforma 7Digital
neposkytuje svoje sluzby v oblasti Ceska / Slovenska. Pre ticely tejto prace je teda nutné
vyuzitie iného providera, pripadne iného riesenia datasetu.

Million Songs Dataset bol vydany v spolupraci s The Echo Nest a pouziva Echo Nest
identifikdtory na oznacenie kazdej skladby. V juni 2016 vyplo Echo Nest svoje API a ne-
zostala k dispozicii ziadna sluzba, ktora by rozumela ID poskytnutym datasetom MSD.

Délezitou sluzbou poskytovanou prostrednictvom Echo Nest API bola sluzba Rosetta
Stone, ktorda poskytovala mapovanie medzi Echo Nest ID a ID z inych hudobnych sluzieb
(pre ucely préce sa jedna hlavne o Spotify).

Projekt AcousticBrainz skompiloval dataset dotazov na tuto API pred jej ukoncenim

[9].

spotDL

Pri preskiimavani vyuzitia sluzby Spotify ako riesenie music providera v kombinéacii s datase-
tom MSD pre tvorbu kone¢ného datasetu je lahké narazit na spotDL. Spotify Downloader je
command-line aplikicia pre ziskavanie .mp3 stiborov s metaddtami (vratane spotify zanru)
zo spotify URL skladieb alebo playlistov/albumov. Funguje na principe dotazovania Spotify
API s ID skladby, pricom z odpovede zachové Ziaduce metadata a ndzov skladby. S naz-
vom skladby nasledne dotazuje YouTube vyhladavac¢ a z najlepsieho vysledku ulozi zvukovi
stopu vo formate .mp3.

Je teda mozné vytvorit dataset len na zéklade tejto aplikdcie a nésledného vyuzitia
zanru v metadatach pre vytvorenie trénovacej mnoziny.

Problém nastéava pri vybere skladieb, ktoré budu tvorit koneény dataset. Takyto sposob
tvorby datasetu by bol vhodny pri tvorbe modelu pre identifikdciu subzanrov niektorého
konkrétneho zanru, resp. tvorbe modelu, ktory by sa mal ucit z konkrétnych vybranych
mnozin (playlistov/albumov), napr. model ktory by predikoval oblibenost skladby na za-
klade preferencii pouzivatela.

FMA

Free Music Archive (FMA) [11], je otvoreny a lahko dostupny komplexny dataset vhodny
na vyhodnocovanie niekolkych tloh v MIR (Music Information Retrieval), oblasti tykajicej
sa prehliadania, vyhladdvania a organizovania velkych hudobnych zbierok. Riesi problém
nizkej dostupnosti datasetov so zvukovymi stopami. V plnej velkosti poskytuje az 917 GB
zvukovych stop v pocte 106 574 skladieb od 16 341 umelcov zo 161 Zanrov usporiadanych
v hierarchickej forme. Poskytuje zvuk v plnej dizke a vysokej kvality, vopred vypoditané
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funkcie spolu s metadatami na trovni stop a pouzivatelov, znackami a textom volnej formy,
ako s biografie. Kedze bol dataset vytvoreny pre tlohy algoritmov ucenia, obsahuje odpo-
rucané rozdelenie na trénovacie a testovacie mnoziny.

Existuja aj mensie, dostupnejsie mnoziny datasetu, nakolko cely dataset mé az 917 GB.

 fma small — 8000 skladieb o dizke 30s, 8 vyvaZzenych zénrov - 7,2 GB
e fma_medium — 25000 skladieb o dizke 30s, 16 nevyvézenych zénrov — 22 GB
o fma_large — 106574 skladieb o dizke 30s, 161 nevyvazenych zanrov - 93 GB

e fma full — 106574 skladieb plnej dlzky, 161 nevyvazenych zénrov - 879 GB

Problémy dostupnych rieseni

Zasadnym problémom pri rieseni tejto casti tlohy je nedostatok dostupnych datasetov.
Je to problém, od ktorého sa v zdklade odvijaju problémy ostatné. Najst dataset, ktory
tplne spliia vietky dané poziadavky je nelahkd zalezitost. Castym ha¢ikom byva prilig
malé mnozstvo dostupnych skladieb ¢ zanrov, ¢o by mohlo spdsobit bud overfitting siete
ak su skladby prilis podobné, alebo pripadne nedostato¢né naucenie modelu celkovo. Pri
postupe zalozenom na .wav siiboroch sa tento problém néasobi. Najva¢sim problémom je
nizka dostupnost datasetov obsahujtcich samotné audio sibory v kombinécii s zaradenim
do zanrov. V takomto pripade existuje moznost kombinécie viacerych datasetov do jedného,
ale tento sposob je pomerne nespolahlivy a neriesi problém v jeho zaklade.

MP3, WAV & iné?

Pri vybere vhodného datasetu pre pristup zalozeny na CNN je dolezité zobrat format su-
borov do tvahy. Datasety obsahujice .wav subory disponuji kvalitnejsimi nestratovymi
nahrdvkami na tkor velkosti siborov. Ak plati predpoklad, ze kvalita mp3 stiborov / iného
stratového formatu je dostacujica pre tcely CNN modelu, vyuzitie tohto formatu je prefe-
rované.

3.3 Zvolené riesenie

Dataset FMA najlepsie spiiia poziadavky prace, a preto bol zvoleny ako vyhovujice
riesenie. Obsahuje viac nez dostato¢né mnozstvo skladieb z viac nez priaznivého poctu
zanrov. Naviac zahina uspokojujicu dokumentaciu a priklady pouzitia. Existencia viacerych
podmnozin datasetu tiez znaci moznosti na rozsirenie prace, nakolko vyuzitie plnej velkosti
datasetu je pre nase tucely neprimerané.

Obsahuje skladby formatu MP3 r6znej kvality. Tato skutocnost je vyhovujtca, nakolko
aj audio subory nahrané pouzivatelmi na rozpoznanie vo findlnej podobe projektu mdzu
maft rézny bitrate. Model by mal byf teda nauceny na stopach aj rozdielnej kvality.
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Kapitola 4

Priprava datasetu a preprocessing

Tato kapitola sa venuje krokom, ktoré je nutné urobit a nastrojom, ktoré toto umoznia, na
pripravu zvoleného datasetu do formy vhodnej pre trénovanie neurénovej siete. Na zaciatok
je ziaduce poznamenat, preco su tieto kroky potrebné pre splnenie tlohy. V podstate ide o
to, ze dostupné datasety byvaji bud pripravené na pracu z viacerych oblasti, alebo nebyvaju
v niektorych pripadoch nachystané vobec. Pre vyuzitie tychto dat na ucenie neurénovej siete
déta casto treba urcitym sposobom upravit, zmenit alebo vytriedit.

4.1 Priprava FMA datasetu

Dataset FMA je vhodny pre mnoho druhov tloh audio analyzy. Okrem rozdelenia do zan-
rov obsahuje aj velké mnozstvo priznakov a metadat, ktoré st pre ucely tejto prace ne-
podstatné. Prvym krokom je “vycistenie” datasetu od nepotrebnych tdajov a vytriedenie
audio skladieb do zloziek podla zanru. Python modul numpy v kombinacii s pandas st doé-
lezitym nastrojom pre analyzu dat, pricom dataset FMA nie je vynimkou. Existuje volne
dostupny modul utils.py, ktory je stcastou FMA datasetu a jeho ucelom je ulahcenie
a zefektivnenie prace s datasetom. Vytvara rozhranie medzi programatorom a priznakmi,
détami ¢i audio sibormi obsiahnutymi v datasete. VSetka prica s ddtami datasetu prebieha
s vyuzitim tychto modulov.

Iterdciou cez vSetky skladby (zvolenej podmnoziny datasetu, napr. small, medium a
pod.) evidované v stibore tracks.csv je mozné rozdelenie do zloziek podla zanrov. Takymto
sposobom vznika nieco ako medzidataset, ktory je pripraveny na dalSiu pracu, menovite
preprocessing a nasledné ucenie modelu.

Nakolko dataset FMA obsahuje velmi velké mnozstvo skladieb a zanrov, vyuzitie celej
velkosti datasetu je pre tito pracu nadbytocné. Z tohto dévodu je pre vytvorenie modelu
schopného klasifikovat audio nahravky hudby do najpopuldrnejsich zdnrov vhodné zvolit
dataset s oznacenim small, teda podmnozinu malej velkosti. Tato podmnozina obsahuje
celkovo 8000 skladieb dizky 30 sektnd rozdelengch do 8-ich Zénrov. Pre vytvorenie modelu
schopného klasifikovat podzanre elektronickej hudby je nutné vyuzitie datasetu vécsej pod-
mnoziny, menovite large, ktora obsahuje vsetky zanre a skladby dostupné v datasete, s
jedinym obmedzenim orezania skladieb na dlzku 30 sekind na rozdiel od celej dizky skladieb
v plnej velkosti datasetu.

V tabulke. 4.1 je zndzorneny obsah stboru genres.csv, ktory spisuje anotacie ku vset-
kym Zdnrom obsiahnutym v datasete. Hlavicky stipcov boli prelozené a stipec s farebnym
oznacenim vynechany (pre tito pracu je nepodstatny).

25



Tabulka 4.1: Znazornenie obsahu stiboru genres.csv.

ID Zanru | Oznacenie zanru | ID nadradeného zadnru | Nazov Zanru
1 Avant-Garde 38 Avant-Garde
2 International International
3 Blues Blues
4 Jazz Jazz
5 Classical Classical
15 ‘ Electronic \ Electronic
181 Techno 15 Techno
182 House 15 House

Ako je v tabulke mozné vidiet, dataset obsahuje pre kazdy zdner, mimo Zanrov prvej
drovne, ID nadradeného zanru. Priprava datasetu pre ucenie neurénovej siete schopnej
klasifikovat podzanre elektronickej hudby by potom prebiehala nasledovne:

1. Zvolend podmnozina datasetu musi byt nastavenad na large.
2. Iterovanim sa prechidzaju vsetky skladby obsiahnuté v stibore tracks.csv

3. Ak ID Zénru nadradeného zanru danej skladby je zhodné s ID zanru elektronicke;
hudby, teda 15, potom je nutné audio sibor skladby premiestnit do novej zlozky
medzidatasetu.

4. Ak zlozka daného zanru este neexistuje, potom je nutné ju vytvorit.
5. Subor skladby je presunuty do podzlozky s nazvom zanru, do ktorého patri.

6. Navrat naspat na krok 3., az dokym neboli iterovanim prejdené vsetky skladby.

Po vykonani tychto krokov a podobného, no menej zlozitého, procesu pre podmnozinu
datasetu velkosti small spominaného vyssie st dataset elektronickej hudby a dataset 16-ich
populdrnych zanrov pripravené na preprocessing.

4.2 Preprocessing

Zaradenie dvoch skladieb do rovnakého zanru v zasade prebieha na zdklade nejakych urci-
tych rozoznatelnych podobnosti. Napriklad kombinaciu buildup-u (¢ast skladby, kedy hudba
postupne naberd na sile alebo tempu, resp. buduje k nie¢omu) a ndsledného dropu (najsil-
nejsia Cast skladby) v elektronickej hudbe je mozné rozoznat podla postupného pomalého
vzostupu amplitidy, kratkeho poklesu az odmlku a néasledného vyskocenia amplitidy na
najvyssie hodnoty. Sposobilost konvoluénych neurénovych sieti na rozpoznavanie takychto
opakujucich sa vzorov je pri tlohe klasifikicie do zanrov velmi ziadtca vlastnost.

Faktom ale je, ze konvoluéné siete zdsadne prijimaji vstup v obrazkovej forme. Dalsim
krokom v priprave dat je prevedenie skladieb z audio formy do formy obrizkovej. Jednou
z moznosti je grafovanie priebehu signalu. Pri pouziti tohto spésobu nesie graf informéaciu
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o amplitide za ¢as. Mnohonasobne lepsim spdsobom je ale vyuzitie spektrdlnej charakte-
ristiky zvuku pre vytvorenie spektrogramov. Spektrogram, na rozdiel od grafu priebehu
signédlu, obsahuje naviac informéciu o frekvencii signélu.

Pre transforméciu audio stiborov na stbory obrazové je mozné vyuzit modul librosa
v kombindcii s modulom Matplotlib. Librosa [23] je python kniZnica uréend pre mnoho
druhov audio analyzy. Obsahuje efektivne nastroje pre nacitanie, spracovanie a tpravu au-
dia réznych velkosti a kvality. Jej funkcia pre nacitanie audio stiboru vrati Pandas radu
typu float32 a informéciu o vzorkovacej frekvencii audia. Znalost vzorkovacej frekvencie je
dolezita pre nasledujice kroky preprocessingu. Séria je dalej rozdelena na intervaly zod-
povedajice dizke 5 sekind. V tomto momente je vhodné poznamenat dévod rozdelenia
audia na 5-sekundové intervaly. V kratkosti ide o dva dovody. Prvym je lepsie rozlisenie
vysledného spektrogramu. Je logické, ze ¢im viac pixelov je pre kazdy spektrogram pou-
zitych, tym vacsi je pocet neurénov potrebnych na extrakciu priznakov a tym narocnejsi
je proces ucenia konvolucnej siete na vypoctové zdroje. Cielom je teda najst vhodné roz-
lisenie spektrogramov pre minimalizaciu velkosti a maximalizaciu informécie, ktort nesu.
Spektrogramy s mensim rozliSenim dokazu niest vac¢sie mnozstvo informécii pre audio s
dizkou 5 sekind v porovnani s audiom, ktoré ma dizku 90 a viac sekind (pre dizku celej
skladby) alebo 30 sekiind (pre pripad podmnoziny large FMA datasetu). Dalsim dévodom
je, ze takto nauceny model bude lepsie pripraveny na rozpoznanie zanru aj kratkeho tseku
skladby.

Pri klasifikovani skladby dizky viac nez 5 sekind je audio rozdelené na ¢o najvicsi
pocet 5-sekundovych intervalov, pricom zvysok o dlzky < 5s je zahodeny. Vsetky intervaly
st ohodnotené zvlast a pre vysledné urcenie zanru je prevedeny priemer vSetkych zloziek
vSetkych pravdepodobnostnych vektorov.

Pre tvorbu samotnych spektrogramov je nutné vyuzitie jedného z typov Fourierovej
transformacie, menovite STFT. Librosa poniika funkciu aj pre tento cel, prevedenie série
na spektrogram je teda pomerne priamodiare. Dalsim krokom je prevedenie amplitidovej
stupnice na stupnicu decibelov. Tymto krokom vznikne nieco ako mel spectrogram, pricom
librosa pouziva iné konstanty na prepocet decibelov. Zasadny ucel ale zostdva rovnaky.
Kde klasické STFT pouziva linearnu stupnicu frekvencii, spektrogram vytvoreny konverziou
amplitudy na decibely librosa funkciou mé decibelovi stupnicu logaritmicki. Prevedenim
na logaritmickd stupnicu je lepsie vyuzity priestor spektrogramu pre doélezitejsie priznaky
skladby, ako bolo spomenuté v sekcii Mel spektrogramy.

Spektrogram je nésledne mozné premietnuf do grafu pomocou modulu Matplotlib'.
Pre ucenie konvolucnej siete je podstatné len samotné vnutro spektrogramu. Anotacie osi a
stupnice st z tohto dévodu zahodené. Graf spektrogramu je potom ulozeny vo forméate PNG
do novej zlozky so spektrogramami. Tento proces je vykonany pre vSetky skladby ziskané z
datasetu FMA. Dévod oddelenia procesu tvorby spektrogramu z audia a samotného ucenia
siete je moznost spustenia celého preprocessingu oddelene pomocou argumentov pri spus-
tani vysledného python modulu. Pri klasifikacii vstupu nauc¢enym modelom vo vyslednej
aplikécii prebehne preprocessing podobnou, analogickou formou pre jednu skladbu.

1Je délezité spomeniit, Ze na niektorych systémoch, menovite Mac OS X (na ktorom bola této praca
vytvorend) a po pripojeni cez sluzbu ssh, modul Matplotlib m& zndmu chybu tniku paméte pri vytvé-
rani velkého mnozstva grafov. Tento tGnik je mozné opravit zmenou vyuzitého backendu pomocou prikazu
matplotlib.use("TkAgg’), kde “TkAgg” je zamenitelné s inymi backendmi, napr. Agg, Cairo a podobne.
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Kapitola 5

Navrh siete a ucenie

V ramci prace boli vytvorené dva modely konvolu¢nej neurénovej siete predikujiice zaner
skladieb. Prvym bol model vseobecny, pre vSeobecne popularne zanre a druhym bol model
sustredujuci sa na podzanre elektronickej hudby. Aj napriek tomu, Ze je mozné vytvorit
jeden model, ktory bude uceny ako na vSeobecnych zanroch tak aj na podzanroch jedného
alebo viacerych z nich, vytvorenie individudlneho modelu pre podkategérie konkrétneho
zanru by teoreticky malo preukdazat lepsie vysledky. Tento myslienkovy pochod vyplyva z
faktu, ze rozdiely medzi jednotlivymi vSeobecnymi zanrami st podstatne vacsie nez rozdiely
v rdmci podzanrov jedného individudlneho zanru. Pre obidva naucené modely bola vyuzita
rovnaka architektira konvolucnej siete opisana v nasledujtcej sekcii. Okrem névrhu siete
sa v tejto kapitole nachadza informacia o uceni jednotlivych modelov.

5.1 Navrh siete

Navrhnuta architektira siete je v zaklade zlozend z niekolkych konvolu¢nych vrstiev pre
identifikaciu priznakov a jednej iplne prepojenej vystupnej vrstvy na konci. Medzi jednot-
liviymi konvoluénymi vrstvami, resp. po kazdej z nich, st zaradené ReLU vrstvy spolu s
Max-Pooling vrstvami s tc¢elom podvzorkovania vstupu. Po kazdej konvolucénej vrstve je
tiez vyuzitd davkova normalizacnd (angl. Batch Normalization) vrstva pre aplikdciu trans-
formaécie, ktorej cielom je udrzat stredni hodnotu vystupu pri nule a vystupnu standardnu
odchylku blizko jednej. V zdsade ide o normalizaciu pripadnych rozptylenych alebo jedno-
strannych hodn6t smerom k nule. Jej zaradenie do architektiry siete ¢o sa tyka pozicie je
prinajmensom sporné. Niektoré zdroje [18] uvaddzaji, Ze normalizdcia by mala prebehnit
pred akoukolvek nelinedrnostou, iné [24] zase, zZe jej vyuzitie po aktivacii ReLU funkcie
zvysSuje presnost siete a znizuje stratu. V modeli tejto prace je normalizicia aplikovana
pred aktiviaciou ReLU. Pritomnostou normaliza¢nych vrstviev je mozné vypustit Dropout
vrstvy po kazdej vrstve konvolucénej, nakolko zavedenie normalizicie ma podobné regulacné
ucinky na overfitting siete ako Dropout vrstva [22]. Vypustenim Dropout vrstvy je zaroven
docielené zvysenie rychlosti uéenia siete. Pritomna je jedind dropout vrstva pred vystup-
nou uplne prepojenou vrstvou. U vystupnej vrstvy je vyuzitd aktivacna funkcia softmax.
Vystupné hodnoty funkcie softmax lezia medzi 0 a 1 a udavaji mieru, v akej vstup patri
do kazdej z tried.

Pomer rozdelenia vstupnych dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu bol nastaveny na

80% /20%.
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5.2 Ucenie vseobecnej siete

Konvolu¢na 8 filtrov 3x3
Batch Normalization

RelLU

Max-pooling 2x2
Konvoluéna 16 filtrov 3x3
Batch Normalization

ReLU

Max-pooling 2x2
Konvoluéna 32 filtrov 3x3
Batch Normalization

RelLU

Max-pooling 2x2
Konvoluéna 64 filtrov 3x3
Batch Normalization

ReLU

Max-pooling 2x2
Konvoluéna 128 filtrov 3x3
Batch Normalization

ReLU

Max-pooling 2x2

Dropout (0.3)

Obr. 5.1: Znazornenie architektury siete

Uplne prepojena
8 alebo 16 neurénov
(podrla poctu tried)

0]

Trieda

Pre ucenie modelu vSeobecnej siete bol vyuzity dataset FMA podmnoziny small, obsahu-
jaci celkom 8 vyrovnanych tried. Blizsie informécie ku konkrétnej podmnozine datasetu s
opisané v sekcii 3.2 Dostupné riesenia kapitoly 3 Konstrukcia datasetu.

1,00

0,80

0,00

Presnost (Accuracy)

5 6 7 8 % 10 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 21 22 23 24 25 26 27 28 19

Obr. 5.2: Graf presnosti pocas priebehu ucenia vSeobecného modelu

Ako je mozné vidiet na obrdazkoch 5.2 a 5.3, model na konci ucenia dosiahol presnosti
vyssej nez 0,9 a strata klesla pod hodnotu 0, 3. Celé ucenie prebehlo v 30 epochéch.
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Strata (Loss)
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Obr. 5.3: Graf straty pocas priebehu ucenia vseobecného modelu

5.3 Ucenie siete podzanrov elektronickej hudby

Model pre rozpoznavanie podzanrov elektronickej hudby bol taktiez uceny na datach z
datasetu FMA, tentokrat sa ale jednalo o podmnozinu large, z ktorej boli vybrané vsetky
skladby patriace do niektorého z podzanrov elektronickej hudby. Cely proces vyberu tychto
skladieb je opisany v sekcii 4.1 Priprava FMA datasetu patriacej do 4. kapitoly tejto prace.

Presnost (Accuracy)

0.6

05
04
03

0.2

0 2 4 6 B 101214 16 1B 20 22 24 26 28 30 32 34 3b 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 7o 78 BO B2 B4 BO 88

Obr. 5.4: Graf presnosti pocas priebehu ¢enia modelu podzanrov elektronickej hudby

Priebeh ucenia modelu podzanrov elektronickej hudby je zndzorneny na grafoch pres-
nosti na obr. 5.4 a grafu straty na obr. 5.5. Ako je mozné na tychto grafoch vidiet, tento
model dosiahol porovnatelne horsich vysledkov nez model vSeobecny. Po 90 epochach uce-
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Obr. 5.5: Graf straty pocas priebehu ucenia modelu podzanrov elektronickej hudby

nia, model dosiahol presnosti menej nez 0, 55 (55%). Je mozné predpokladat, ze aj po velkom
mnozstve nasledujicich epoch by model nedosiahol pomerne lepsich vysledkov.

5.4 Vyhodnotenie

Horsie vysledky podzanrového modelu moézu byt zapricinené viacerymi faktami, z ktorych
vacsina suvisi so vstupnymi datami datasetu FMA. Prvym dolezitym faktom je nevyrovnanost
jednotlivych zanrov elektronickej hudby dostupnych v tomto datasete. Jednotlivé zlozky
spektrogramov po ich vytvoreni naberali hodnét od 150MB v minimédlnom pripade po
hodnoty 1,5GB v maximalnom pripade. Jedné sa teda o pomer 1:10 v najhorsich pripadoch,
¢o je pomer zvladnutelny vyuzitim vah pri uceni, ale napriek tomu vplyvajici na vyslednta
presnost modelu.

Dalsim délezitym faktom je zlozitost diferencovania podzanrov elektronickej hudby. Na-
kolko vsetky skladby maja rovnaky rodicovsky zaner, skladby budi mat prinajmensom
podobné prvky. Odlisit tieto prvky medzi jednotlivymi zdnrami méze byt pre neurénovi
siet zlozitejsie nez odlisit samotné rodicovské zédnre. Jednoduchsie povedané, rozdiely me-
dzi rockovou skladbou a klasickou hudbou st poznatelnejsie nez rozdiely medzi podzanrami
elektronickej hudby. Taktiez je mozné, az velmi pravdepodobné, ze skladby v rdmci elek-
tronickej hudby cerpaju z viacero z jej podzanrov. Tento argument je podporovany faktom,
ze skladby boli v datasete vo velkom pomere zaradené pod viacero podzanrov. Toto mohlo
zapri¢init, ze vytvorené spektrogramy nemali dostatocne velké rozliSenie pre uspokojujtce
rozpoznanie rozdielov v jednotlivych zanroch.
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Kapitola 6

Tvorba webovej aplikacie

Pre tvorbu webovej aplikdcie na nasadenie konvolucnej siete pre pouzitie je vyuzity hlavne
jazyk JavaScript v kombindcii s klasickym HTML a tailwindcss. Vyuzitie jednej z Python
nadstavieb pre tvorbu webovych aplikicii bolo zvazené, konkrétne sa jedna o frameworky
Django a Flask. Django je nastroj pre tvorbu robustnych aplikacii s velkymi databdzami,
pre ttto pracu je teda nevhodny. Co sa tyka nadstavby Flask, jej vyuZitie uz je dostupnejsie
aj pre mensie aplikdcie, nakolko ale existuje kniznica TensorFlow.js, JavaScript pre tucely
prace bohate staci.

6.1 Navrh aplikacie

Cielom zadania je vytvorit aplikdciu, ktora bude schopna rozpoznavat zanre popularnych
skladieb a zaroven prehravat dani skladbu. Prvym krokom je teda definicia sposobu, akym
budi dané skladby vyberané na klasifikdciu pouzivatelom. Existuje moznost vyuzitia API
jedného z internetovych poskytovatelov hudby (napr. Spotify), pre vytvorenie playlistu,
¢i vyhladavaca playlistov, z ktorého si pouzivatel méze vybrat. Toto je vhodné skor ako
implementovatelné rozsirenie v budicnosti. Ovela prostejsim riesenim je pontknut pouzi-
vatelovi nahrat akikolvek skladbu pomocou HTML5 policka input, ktord nasledne bude
klasifikovana.

Po nahrani skladby je z input policka vytiahnutd URL docasného stiboru JavaScriptom.
Vyuzitim JavaScriptu na strane klienta je mozné sa vyhniut nepotrebnému obnovovaniu
stranky po odoslani formuldru a manudlnemu ukladaniu siboru jazykom php na strane
servertu.

Nasledne sa zobrazi panel s ovlddanim pre prehravanie skladby. Panel je vytvoreny s
pouzitim kniZnice green-audio-player. Na obr. 6.1 je zndzornené zakladna podoba tohto
panelu.

| BRE : 3:00 )

Obr. 6.1: Znazornenie zakladnej podoby panelu z kniznice green-audio-player
Dalsfm krokom je zaistenie priebehu preprocessingu na nahranej skladbe. Existuje moz-

nost vyuzitia JavaScript-ovych kniznic analogickych k tym pouzitym v jazyku Python.
Pre Python modul librosa by to bola kniznica meyda. Fungujic na podobnom principe
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ako librosa, meyda je kniznica pre extrakciu audio priznakov formou bud offline rezimu v
prehliadaci alebo pomocou dostupnej web API. Pre nahradenie modulu Matplotlib exis-
tuje prehliadacova Javascript verzia kompatibilna so zmienenym Matplotlib-om s nazvom
mpld3. Aj napriek tomu, ze vyuzitim tychto dvoch kniznic je mozné dosiahnut podobného
vysledku ako pri tvorbe spektrogramov v prostredi Python, tak je velkd pravdepodob-
nost ze jednotlivé spektrogramy nebudi mat tplne rovnaky format. Pre model nauc¢eny na
spektrogramoch v prostredi Python je Ziaduce aby aj vstupné spektrogramy klasifikova-
nych skladieb mali rovnaky format. Z tohto dévodu je preprocessing prevedeny spustenim
Python skriptu. Spustenie tohto skriptu je rieSené vzdialenym serverom v API forméte.

API

Vzdialend web API je hostovand na serveroch AWS (Amazon Web Services) a pristupuje
sa k nej pomocou JavasScript-ovej XHR (XMLHttpRequest) ziadosti. Verejna IP adresa
serveru je 18.156.120.67. Vzdialeny server je obsluhovany Python nadstavbou Flask. Tu je
vhodné upozornit na to, ze Flask sice ma vlastny vyvojovy server vytvoreny ako nadstavba
nad WSGI (Web Server Gateway Interface) pomocnou kolekciou kniznic Werkzeug, tento
server ale nie je vhodny pre produkéné prostredie, nakolko je obmedzeny poc¢tom ziadosti,
ktoré dokaze spracovat. Pre vic¢sie mnozstvo ziadosti je teda neprispdsobeny a v obycaj-
nom pripade je vhodné vyuzit jednu so serverovych sluzieb pripravenych pre produkéné
prostredie, ako je napr. Python modul waitress. Kedze v pripade tejto prace nie je nutné
sa obavat vysokého mnozstva ziadosti, server obsluhovany nadstavbou Flask je dostacujuci.

Po prijati dotazu spravneho formatu s audio siborom dostupnym pod parametrom
s nazvom file, API tento sibor ulozi. Nésledne sa pokracuje podobnym postupom ako
pri priprave dat pre trénovanie konvolucnej siete. Audio sibor je znova nacitany knizni-
cou librosa do jedného pola, ktoré je néasledne rozdelené na 5-sekundové casti vyuzitim
vzorkovacej frekvencie audia, ktord vracia nacitavacia funkcia z kniznice librosa. Posledny
zvysok pola o dizke menej nez 5 sektnd je zahodeny. Pre kazdi z tychto ¢asti je vytvoreny
spektrogram a klasifikacia tiez prebehne individudlne. Pre klasifikaciu je vyuzity sibor for-
métu HDF (pripona .h5), ktory obsahuje nastavené vahy po trénovani konvolucnej siete. Po
klasifikovani kazdej z 5-sekundovych casti je spraveny priemer vSetkych vyslednych prav-
depodobnosti.

Vo vysledku je teda vytvorena vzdialend API ktora prijima POST ziadosti na porte
5000, na ktorom bezi Flask aplikacia. Obsahom takejto ziadosti je samotny audio stibor pre
klasifikiciu pod parametrom s nazvom file. Ziadost musi mat hlavicku, ktord nastavuje
format obsahu ziadosti na multipart/form-data. API vracia odpoved vo formate JSON
objektu s informaciou o pravdepodobnostiach pre jednotlivé triedy.

Na obr. 6.2 je zndzorneny priklad odpovede web API na dotaz. Je dblezité poznamenat,
ze API vracia len vysledky s percentudlnou hodnotou vysSsou nez 3.

6.2 Vysledna aplikacia

Podoba vyslednej aplikacie je zobrazend na obr. 6.3. Existuje moznost prepnutia medzi
“Vseobecnym” a “KElektronickym” mdédom. Jednotlivé mody urcuji, ktorda konvoluéna siet
bude vyuzita pri predikcii zanru dat. Podla stanoveného médu sa do POST Ziadosti prida
parameter mode s hodnotou general alebo electronic a Python skript beziaci na API
zaobstard nacitanie vhodného modelu.
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"result":

{
"Electronic":0.5524438619613647,
"Experimental":0.03348640352487564,
"Hip-Hop":0.259492963552475,
"Pop":0.0702413022518158,
"Rock":0.08111841231584549

Obr. 6.2: Priklad JSON odpovede z API

Po ziskani odpovede na XHR ziadost vo forme zndzornenej na obr. 6.2, sa jednotlivé
predikované zanre zobrazia v pravej liste v aplikacii. Pouzivatel ma medzitym moznost
prehravat nahrana skladbu v dolnej casti aplikdcie, pricom pocas predikcie, ktora trva 5
— 10s, sa v pravej liste zobrazi nacitavacia ikona. Cely proces prebieha bez akéhokolvek
obnovovania stranky v prehliadaci.

Electronic

Rozpoznavanie zanru Experimenta

Hip-Hop

1. Zvolte rezim klasifikicie ("VSeobecné" pre vSeobecné popularne zanre a "Elektronické" pre podzanre International

elektronickej hudby.

2. Nahrajte audiosUbor, napravo sa zobrazia predikcie Zanrov v percentuélnych hodnotach. Pop

Veobecné Elektronické

Obr. 6.3: Podoba vyslednej webovej aplikacie
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Kapitola 7

Zaver

Cielom zadania bolo vytvorenie webovej aplikacie schopnej rozpoznavat zanre popularnych
skladieb.

V ramci prace bol spisany prieskum dostupnych datasetov pre tilohy ziskavania informa-
cii z hudby, vratane rozboru ich prijatelnosti pre tcel rozpoznavania zanru. Z dostupnych
datasetov bol zvoleny dataset FMA ako najvhodnejsi pre zadani tlohu.

Pre ucely splnenia zadania prace boli nastudované a spisané informécie o zvuku, jeho
digitalnej charakteristike a strojovom uceni so zameranim na konvolu¢né neurénové siete.

V réamci prace boli vytvorené dva modely konvoluénej neurénovej siete, jeden pre roz-
poznéavanie zanrov vseobecne popularnych a druhy pre podzanre elektronickej hudby. Model
vSeobecnych zanrov dosiahol znacne lepsich vysledkov nez model elektronickej hudby. Toto
mohlo byt zapri¢inené nevyrovnanym poctom skladieb v datasete ¢i nevyraznymi rozdielmi
medzi jednotlivymi podzanrami elektronickej hudby.

Pre tvorbu vizudlnych dat pre ucenie konvolucnej siete zo samotnych audio siborov
skladieb datasetu bol definovany proces tvorby spektrogramov vratane kniznic vyuzitych
pre tento tcel.

Konecnym vysledkom je webova aplikicia, ktorda po nahrani audio suboru pouzivatelom
zobrazi pravdepodobnosti pre jednotlivé zanre vseobecne popularnych zanrov ¢i zanrov
elektronickej hudby podla vyberu pouzivatela.

Pracu je mozné rozsirit najmé vyuzitim sirsej podmnoziny datasetu FMA. Nakolko pre
vSeobecny model bola vyuzitd najmensia dostupna podmnozina datasetu, model je mozné
rozsirit uéenim na podmnozine strednej, velkej alebo pripadne na podmnozine plnej velkosti
datasetu. Taktiez je mozné vytvorenie dalsich podzanrovych modelov pre iné zZanre analo-
gickym spdsobom ku spdsobu opisanom v tejto praci pre model podzanrov elektronickej
hudby.
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