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Autor rozprawy doktorskiej: Maciej Blaszke

Ja, nizej podpisany(a), o$wiadczam, iz jestem $wiadomy(a), ze zgodnie z przepisem art. 27 ust. 1
i 2 ustawy z dnia 4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2021 poz.
1062), uczelnia moze korzysta¢ z mojej rozprawy doktorskiej zatytutowanej:

Identyfikacja instrumentu muzycznego z nagrania fonicznego za pomocg sztucznych sieci
neuronowych

do prowadzenia badan naukowych lub w celach dydaktycznych.’

Swiadomy(a) odpowiedzialnosci karnej z tytutu naruszenia przepiséw ustawy z dnia 4 lutego 1994 r.
o prawie autorskim i prawach pokrewnych i konsekwencji dyscyplinarnych okreslonych w ustawie
Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U.2021.478 t,).), a takze odpowiedzialnosci cywilno-
prawnej os$wiadczam, ze przedktadana rozprawa doktorska zostata napisana przeze mnie
samodzielnie.

Oswiadczam, ze tre$¢ rozprawy opracowana zostata na podstawie wynikéw badan prowadzonych
pod kierunkiem i w Scistej wspbtpracy z promotorkg prof. dr hab. inz. Bozena Kostek

Niniejsza rozprawa doktorska nie byta wczesniej podstawa zadnej innej urzedowej procedury
Zwigzanej z nadaniem stopnia doktora.

Wszystkie informacje umieszczone w ww. rozprawie uzyskane ze Zrodet pisanych
i elektronicznych, zostaly udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi odnosnikami,
zgodnie z przepisem art. 34 ustawy o prawie autorskim i prawach pokrewnych.

Potwierdzam zgodno$¢ niniejszej wersji pracy doktorskiej z zatgczong wersjg elektroniczna.

Gdansk, dnia Q082022 ~. ... —)) 8 T

podpis doktoranta

Ja, nizej podpisany(a), wyrazam zgode/nie wyrazam zgody* na umieszczenie wWw. rozprawy
doktorskiej w wersji elektronicznej w otwartym, cyfrowym repozytorium instytucjonalnym Politechniki
Gdanskie;.

podpis doktoranta

*niepotrzebne usungc¢

" Art. 27. 1. Instytucje o$wiatowe oraz podmioty, o ktérych mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1, 2 i 4-8 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. — Prawo o
szkolnictwie wyzszym i nauce, mogg na potrzeby zilustrowania tresci przekazywanych w celach dydaktycznych lub w celu
prowadzenia dziatalnosci naukowej korzystac z rozpowszechnionych utworéw w oryginale i w tlumaczeniu oraz zwielokrotnia¢ w tym
celu rozpowszechnione drobne utwory lub fragmenty wiekszych utworéw.

2. W przypadku publicznego udostepniania utworéw w taki sposéb, aby kazdy mégt mie¢ do nich dostep w miejscu i czasie przez
siebie wybranym korzystanie, o ktérym mowa w ust. 1, jest dozwolone wytgcznie dla ograniczonego kregu oséb uczacych sie,
nauczajgcych lub prowadzgcych badania naukowe, zidentyfikowanych przez podmioty wymienione w ust. 1.
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Streszczenie rozprawy w jezyku polskim:

Celem rozprawy jest zbadanie algorytmow do identyfikacji instrumentéw wystepujgcych w sygnale
polifonicznym. W czesci teoretycznej przywotano podstawy przetwarzania sygnatow fonicznych w
kontekscie ekstrakcji parametréw sygnatéw. Dokonano analizy rozwoju metod uczenia
maszynowego z uwzglednieniem podziatu na sieci neuronowe pierwszej, drugiej i trzeciej generacji.
Opisano powszechnie stosowane metody archiwizowania wynikow oraz artefaktow treningu
sztucznych sieci neuronowych. Na podstawie przegladu literatury zaproponowano tezy rozprawy.
W czesci eksperymentalnej opisano zgromadzone zbiory nagran instrumentow muzycznych oraz
sposob ich przeksztalcenia do formy zbioru treningowego, walidacyjnego i ewaluacyjnego.
Przeprowadzono eksperymenty sprawdzajgce zasadnos¢ zaproponowanej koncepcji na mniejszym
zbiorze danych. Zaimplementowano modele sieci neuronowych odpowiadajgce stanowi wiedzy oraz
autorskie architektury. Bazujac na wstepnych wynikach przeprowadzono eksperymenty na petnym
zbiorze danych. W badaniach tych zostaly wykorzystane modele sieci neuronowych drugiej oraz
trzeciej generacji. W koncowej czesci zawarto analize uzyskanych wynikéw oraz oméwiono wnioski
z niej ptynace, stuzace udowodnieniu tez badawczych. Przedstawiono réwniez najwazniejsze
osiggniecia rozprawy oraz kierunki rozwoju badan, majgcych na celu identyfikacje instrumentow
muzycznych w sygnale polifonicznym.

Streszczenie rozprawy w jezyku angielskim:

The purpose of the dissertation work is to propose algorithms for identifying instruments present in
a polyphonic signal. The theoretical part recalls the basics of phonic signal processing in the
context of signal parameter extraction. The development of machine learning methods is recalled,
specifically focusing on first-, second-, and third-generation neural networks. The methods
commonly used for archiving the results of training artificial neural networks are described. Based
on the literature review, the theses of the dissertation are formulated. In the experimental part the
available musical instrument recording datasets are described. Also, the way how to transform the
datasets into training, validation, and evaluation sets is shown. First, experiments are conducted to
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test the validity of the proposed concept on a smaller dataset. Models corresponding to state-of-
the-art and novel architectures are implemented. Extended experiments are proposed and
performed on a full training dataset. The second and third generation neural network models are
implemented. The final section includes an analysis of the results obtained and discusses the
conclusions drawn to prove the research theses. The most important achievements of this work
and the directions of research development aimed at identifying musical instruments in polyphonic
signals are also contained.
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STRESZCZENIE

Celem rozprawy jest zbadanie algorytmow do identyfikacji instrumentéw wystepujacych
w sygnale polifonicznym z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. W czesci teoretycznej
przywotano podstawy przetwarzania sygnatéw fonicznych w kontekscie ekstrakcji parametrow
sygnatow wykorzystywanych w treningu sieci neuronowych. Dodatkowo dokonano analizy
rozwoju metod uczenia maszynowego z uwzglednieniem podziatu na sieci neuronowe pierwszej,
drugiej i trzeciej generacji. Opisano takze powszechnie stosowane metody archiwizowania
wynikow treningu sztucznych sieci neuronowych oraz wystgpien artefaktéw. Na podstawie
przegladu literatury zaproponowano tezy rozprawy. W czesci eksperymentalnej w pierwszej
kolejnosci opisano dostepne i zgromadzone zbiory nagran instrumentéw muzycznych oraz
sposob ich przeksztatcenia do formy zbioru treningowego, walidacyjnego i ewaluacyjnego.
Przeprowadzono eksperymenty sprawdzajgce zasadnos$¢ zaproponowanej koncepcji na
mniejszym zbiorze danych. Na tym etapie zaimplementowano modele sieci neuronowych
odpowiadajgce stanowi wiedzy w kontekscie identyfikacji instrumentéw muzycznych w celu
poréwnania wynikéw z zaproponowanym modelami. Bazujac na wstepnych wynikach,
zaproponowano i przeprowadzono rozszerzone eksperymenty na zhiorze danych treningowych
zawierajgcych 13 instrumentéw muzycznych, w tym rzadko wystepujacych w typowym
instrumentarium oraz w bazach muzycznych. W badaniach tych zostaly wykorzystane modele
sieci neuronowych drugiej oraz trzeciej (sieci impulsowe) generacji, w tym wiasne propozycje
modeli. W koncowej czesci zawarto analize uzyskanych wynikéw oraz omowiono wnioski z niej
ptyngce, stuzgce udowodnieniu tez badawczych. Przedstawiono réwniez najwazniejsze
osiggniecia rozprawy oraz kierunki rozwoju badan, majgcych na celu identyfikacje instrumentéw

muzycznych w sygnale polifonicznym.

Stowa kluczowe: Identyfikacja instrumentéw muzycznych, sztuczne sieci neuronowe,

gtebokie uczenie, impulsowe sieci neuronowe

DYSCYPLINA: DYSCYPLINA DODATKOWA:

Informatyka techniczna i telekomunikacja
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ABSTRACT

The purpose of the dissertation work is to propose algorithms for identifying instruments
present in a polyphonic signal using artificial neural networks. The theoretical part recalls the
basics of phonic signal processing in the context of signal parameter extraction used in training
neural networks. In addition, the development of machine learning methods is recalled,
specifically focusing on first-, second-, and third-generation neural networks. The methods
commonly used for archiving the results of training artificial neural networks and the occurrence
of artifacts in the process are also described. Based on the literature review, the theses of the
dissertation are formulated. In the experimental part, the first part describes the available musical
instrument recording datasets. Also, the way how to transform the datasets into the form of 2D
signal representation for training, validation, and evaluation is shown. First, experiments are
conducted to test the validity of the proposed concept on a smaller dataset. At this stage, neural
networks corresponding to state-of-the-art in the context of musical instrument identification are
implemented to compare the results with the proposed models. Based on the preliminary results,
extended experiments are proposed and performed on a training dataset containing 13 musical
instruments, including those rarely found in typical instrumentation and music databases. At this
research stage, the second and third (spiking neural networks) generation neural network models
are implemented, including the novel model proposals. The final section includes an analysis of
the results obtained and discusses the conclusions drawn to prove the research theses. The most
important achievements of this dissertation work and the directions of research development
aimed at identifying musical instruments in polyphonic signals are also contained in the final

section.

Keywords: Musical Instrument Identification, Artificial Neural Network, Deep learning,

Spiking Neural Network

DISCIPLINE: ADDITIONAL DISCIPLINE:

Information and communication technology
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AMT — Automatyczna transkrypcja muzyczna (ang. Automatic Music Transcription)
ANN —  Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks)
AUC ROC -  Wielkosé pola powierzchni pod krzywa (ang. Area Under Curve) ROC (ang.

Receiver Operating Characteristic Curve)

CNN —  Splotowe sieci neuronowe (ang. Convolutional neural networks)

CQT —  Transformacja statego Q (ang. Constant-Q transform)

CRNN —  Splotowo-rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Recurrent Neural
Networks)

DBN —  Probabilistyczne modele generatywne (Deep Belief Networks; sieci

gtebokiego przekonania)

FFT —  Szybka transformacja Fouriera (ang. Fast Fourier Transform)

FV —  Wektor cech (ang. Feature Vector)

GMM —  Gaussowskie modele mieszane (ang. Gaussian Mixture Models)

HMM —  Ukryte modele Markowa (ang. Hidden Marcov Models)

ICA — Analiza skladowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis)
IDFT —  Odwrotna dyskretna transformacja Fouriera (ang. Inverse Discrete Fourier
Transform)

k-NN —  k-najblizszych sgsiadéw (ang. k-Nearest Neighbor)

LRAP — Usredniona precyzja rankingu etykiet (ang. Label ranking average precision)
LSTM Sieci rekurencyjne z warstwg LSTM (Long Short-Term Memory Networks,

LSTMs; dtuga pamiec¢ krotkoterminowa)

MFCC —  Wspotczynniki mel-cepstralne (ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients)
MLPs —  Perceptron wielowarstwowy (Multilayer Perceptrons, MLPSs)

MIR — Automatyczne wyszukiwanie muzyki (ang. Music Information Retrieval)
NMF — Nieujemna Faktoryzacja Macierzy (ang. Nonnegative Matrix Factorization)
RBF —  Sieci radialne (Radial Basis Function Networks, RBFNS)

RNN — Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Netoworks)

SNN — Impulsowe sieci neuronowe (ang. Spiking Neural Networks)

SOM —  Sieci samoorganizujgce (Self-Organizing Maps, SOMs; sieci Kohonena)
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SPR -
SVM -

VQT -

WLPC
coding)

Zero-padding —

Statystyczne rozpoznawanie wzorcow (ang. Statistical Pattern Recognition)
Maszyna wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine)
Transformacja zmiennego Q (ang. Variable-Q transform)

Zmodyfikowane liniowe kodowanie predykcyjne (ang. Warped linear predictive

wypetnianie/uzupetnianie zerami ciggu prébek (ang. zero-padding)
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1. WPROWADZENIE

1.1. Geneza pracy

Identyfikacja zlozonych sygnatéw dzwiekowych, w tym sygnatéw muzycznych, jest
ztozonym procesem pomimo duzych postepdw w tym obszarze badawczym w ostatniej dekadzie
[4][26][39][55][81]. Wynika to z wysokiej entropii informacji zawartej w sygnatach dzwiekowych,
duzej réznorodnosci zrddet, sposobu miksowania nagran, trudnosci analitycznego opisu,
szczegoblnie w przypadku sygnatdw ztozonych z wielu zrodet [12][14][118], itd. Stad tez w
literaturze widac wiele kierunkow i algorytmow stuzgcych do separacji i identyfikacji dzwiekéw z
materiatu muzycznego [3][8][21][41][61]. Wykorzystuja one gtdéwnie analize spektralng i
cepstralng, pozwalajgcg na wykrycie czestotliwosci podstawowej i jej harmonicznych oraz
przypisanie odzyskanych wzorcéw do konkretnego instrumentu [41]. Wigze sie to jednak z
ograniczeniami - kosztem zwiekszenia rozdzielczosci czasowej zmniejsza sie rozdzielczosé
czestotliwosciowa i odwrotnie. Ponadto nalezy zauwazy¢, ze algorytmy te nie zawsze pozwalajg
na ekstrakcje instrumentow perkusyjnych i innych sygnatéw nieharmonicznych, co moze stanowié
zrédto zaktécen dla algorytmu, utrudniajgcych jego dziatanie oraz zmniejszajgcych doktadnosé i

wiarygodnos¢ wynikow.

Kolejny problem w procesie identyfikacji stanowi artykulacja muzyczna, np. glissando
(ptynne przejscie pomiedzy nastepujgcymi po sobie dzwiekami) czy tremolo (szybka modulacja
amplitudy dzwieku) powodujg przesuniecia czestotliwosci w widmie, jak réwniez stany
przejsciowe - transjenty mogg generowaé dodatkowe sktadowe w widmie sygnatu lub wzmacniaé
niektore sktadowe, jak to sie dzieje w przypadku przedec oktawowych. Innym waznym czynnikiem
jest wspoétbrzmienie dzwiekéw, bowiem muzyka w kulturze zachodniej wspiera sie¢ w duzym
stopniu na kadencji rozwinietej z dysonansowo-konsonansowego formy [119]. Oczywistg
konsekwencjg uktadu wspotbrzmien jest naktadanie sie tondw harmonicznych w widmie, co

stanowi problem dla wiekszosci algorytmow.

Nalezy pamietaé, ze nagrywanie instrumentéw muzycznych jest uwarunkowane zaréwno
akustykg wnetrza, jak rowniez mikrofonem czy technikg mikrofonowg. Ogromne znaczenie ma
to, w jaki sposdb dany instrument jest rejestrowany. Istniejg oczywiscie ogdlne zalecenia
dotyczace rejestracji danego instrumentu muzycznego, szczegdlnie gdy dotyczg warunkow
studyjnych. Nagrania muzyki w studiach o specjalnie do tego celu zaprojektowanej akustyce lub
rejestracji muzyki podczas koncertu zwykle realizowane sg przez doswiadczonych inzynieréw
dzwieku. W takim przypadku identyfikacja dzwieku instrumentu muzycznego w nagraniu jest
stosunkowo fatwa zaréwno dla ludzkiego ucha, jak procesu automatycznego rozpoznawania
instrumentu muzycznego. Jednak w ciggu kilku ostatnich dekad nagrywanie instrumentéw
muzycznych i ich przetwarzanie ulegto zmianie. Obecnie muzyka jest nagrywana wszedzie i za
pomocg dowolnych dostepnych rejestratoréw, w tym smartfonéw. Z kolei zadanie automatycznej
identyfikacji stato sie o wiele bardziej pozgdane w réznych zastosowaniach. Wynika to z faktu, ze
identyfikacja instrumentéw muzycznych ma znaczenie w wielu obszarach, ktére nie sg Scisle
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zwigzane z muzykg, np. w automatycznym tworzeniu dzwieku do gier, organizacji muzycznych
serwiséw spotecznosciowych, separacji mikséw muzycznych na pojedyncze $ciezki, amatorskich
nagraniach, itp. Co wiecej, pojawita sie interesujgca koncepcja, ktéra opiera sie na zatozeniu, ze
kazda wibrujgca cze$¢ instrumentu moze by¢ uzyta do pomiaru jego wtasciwosci fizycznych.
Nasuwa sie wiec pytanie czy dzwiek instrumentu muzycznego moze by¢é wykorzystany do
wnioskowania o fizycznych wiasciwosciach jego podsystemow [10]. Tworzenie nowych
interfejsow dla ekspresji muzycznej (NIME, New Interfaces for Musical Expression) [120] jest
kolejnym paradygmatem zwigzanym z kreowaniem dzwieku oraz nowym sposobem ekspresiji
dzwieku instrumentéw muzycznych i ich wydajnosci [104]. Wreszcie, w konteks$cie tworzenia
muzyki nalezy wspomnie¢ o inteligentnych instrumentach muzycznych, nalezgcych do klasy
urzgdzen loT (Internet of Things) [108][109]. Turchet i in. opracowali silnik dzwigkowy
wykorzystujgcy cyfrowe przetwarzanie sygnatu, fuzje czujnikdéw i wbudowane techniki uczenia
maszynowego do klasyfikacji pozycji, dynamiki i barwy kazdego uderzenia inteligentnego cajonu
[108].

W ogdlnosci, zaréwno instrumenty klasyczne, jak syntetyczne, wpisujg sie w potrzebe
identyfikacji dzwieku i dalszych zastosowan, np. obliczeniowej analizy sceny dzwiekowej (CASA,
Computational Auditory Scene Analysis) [17,89], interakcji cztowiek-komputer (HCI, Human
Computer Interface) [75], postprodukcji muzycznej [121][122], wyszukiwania informaciji
muzycznych [19][57][83][123][124], automatycznego miksowania muzyki [54][64][68], systemow
rekomendacji muzycznych [24][94][98], itd.

Analizujgc dostepny stan wiedzy, zauwazy¢ mozna jednak tendencje do skupiania sie na
identyfikacji instrumentéw sygnale muzycznym poddanym w pierwszej kolejno$ci separaciji zrodet
[41]. Drugim czesto spotykanym podejsciem, zwigzanym z identyfikacjg jest rozpoznawanie
dominujgcego instrumentu w danym fragmencie muzycznym [4,16,39,81]. Brakuje jednak prac,
w ktdérych autorzy podchodzg do identyfikacji bardziej kompleksowo, poprzez rozpoznawanie
wszystkich wystepujgcych instrumentéw w danym utworze muzycznym. Zwigzane jest to rowniez
z ograniczong dostepnoscig predefiniowanych zbioréw treningowych odpowiadajgcych temu
zadaniu. Wiekszos$¢ istniejgcych zbiordw, ktére mozna wykorzystaé do treningu w uczeniu
maszynowym, jak np. baza SLAKH (ang. Synthesized Lakh) [125] jest przygotowana do
automatycznego miksowania bgdz separacji Zrodet, jednoczesnie ograniczajgc sie do czterech
podstawowych grup instrumentéw takich jak perkusja, bas, gitara i wokale badz pozostate
instrumenty. W zwigzku z tym problemem prace odnoszace sie do bardziej doktadnej identyfikacji

pracujg na bardzo ograniczonych zbiorach instrumentow.

Aktualnie najpopularniejszg metodg w wszelkich zadaniach rozpoznawania réznych klas
obiektow - zaréwno w dziedzinie dzwiekdéw, jak i obrazow - sg gtebokie sieci neuronowe
[4][39][60][101]. Ich budowa w zatozeniu bazuje na schemacie, w ktérym autorzy poszczegdinych
prac wprowadzajg swoje modyfikacje do istniejgcej struktury podstawowej. Sie¢ jest podzielona
na dwie czesci: ekstrahujgcg dodatkowe parametry i klasyfikujgcg, tak jak to zostato

przedstawione na rysunku 1.1.
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wektoréow cech

Rysunek 1.1 Schemat blokowy podstawowej struktury gtebokiej sieci neuronowej realizujgcej
zadanie klasyfikacji bgdz identyfikacji

Zadaniem pierwszej czesci jest dodatkowe przeanalizowanie danych wyjsciowych, aby
wyznaczy¢ tzw. wewnetrzne wektory cech (ang. High Level Features), ktdére mapujg
przygotowane przez uzytkownika dane na takie, ktore sg tatwiej interpretowalne przez kolejne
elementy sieci gtebokiej. Zazwyczaj czesc ta sktada sie z réznej liczby warstw splotowych z rézng
konfiguracjg — zalezng od wizji autora, potgczonych ze sobg warstwami normalizacji oraz
zmniejszania rozmiaru poprzez fgczenie ze sobg sgsiadujgcych elementéw przy pomocy
okreslonej funkcji, np. maksimum czy $redniej. Nalezy podkresli¢, ze dla wszystkich klas czesé
ta jest wspdlna, przez co ekstrahowane parametry muszg by¢ jednoczesnie bardzo szczegdtowe

i 0golne, aby kazda z badanych klas byta réwnie fatwo identyfikowana [28][58][59].

Druga czesé, bazujgc na przygotowanych danych, dokonuje witasciwej identyfikacji bgdz
klasyfikacji. Zazwyczaj liczba wyj$¢ odpowiada ilosci badanych klas, a kazde z nich
interpretowane jest jako prawdopodobienstwo przynaleznosci do konkretnej klasy. W zaleznosci
od podejscia autorow danej pracy oraz czesto typu wejscia najczesciej spotyka sie warstwy w
petni potgczone (ang. Fully Connected) [39][60] lub rekurencyjne typu diugoterminowa pamie¢
krétkoterminowa (LSTM, Long-Short Term Memory) [4,26].

W ostatnich latach coraz czesciej zaczynajg sie pojawiaé bardziej innowacyjne podejscia,
odchodzgce od sieci giebokich, a powracajgce do korzeni sieci neuronowych, ktérych podstawg
byta biologiczna komérka nerwowa [102, ][126]. Odpowiedzig na te poszukiwania okazaty sie
sieci impulsowe [35][62], ktore nie tylko odwzorowujg mechanizm wazenia i sumowania wejs¢,
jak w biologicznym neuronie, ale jednoczesnie to, w jakim czasie i w jakim jego odstepie pojawiajg
sie kolejne informacje. Podejscie to pozwala na zblizenie zachowania zaprojektowane;j sieci do

rzeczywiscie funkcjonujgcych w naturze potgczen nerwowych.

Rozwdj metod identyfikacji zrodet w sygnale fonicznym

Aby w peini przedstawi¢ geneze niniejszej rozprawy doktorskiej, nalezy odnie$¢ sie do
rozwoju metod dotyczgcych klasyfikacji/identyfikacji zrédet (w tym instrumentéw muzycznych) w
sygnale fonicznym na przestrzeni ostatnich dekad. Identyfikacja instrumentéw muzycznych
odgrywa istotng role w réznych zadaniach klasyfikacyjnych w obszarze sygnatéw fonicznych.

Jednym z przyktaddw moze by¢ klasyfikacja gatunkédw muzycznych. W tym kontekscie
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stosowano wiele algorytméw, takich jak np. SVM (ang. Support Vector Machine), drzewa
decyzyjne, zbiory przyblizone, sieci neuronowe (ANN, Artificial Neural Networks), a w ostatnim
czasie rowniez sieci splotowe (CNN, Convolutional Neural Networks) czy sieci rekurencyjne
(RNN, Recurrent Neural Networks), uzyskujgc wyniki zawarte w przedziale (60%-96%)
[20][76][90][91][110]. Nalezy zauwazyé, ze gatunek muzyczny jest warunkowany przez
instrumenty wystepujagce w utworze muzycznym. Na przyktad wiolonczele i saksofon mozna
czesto spotka¢ w muzyce jazzowej, natomiast banjo jest Scisle zwigzane z muzykg country. W
tabeli 1.1 przedstawiono przeglad réznych algorytméw i zadan opisanych powyzej wraz z
uzyskanymi wynikami (definicje miar i wskaznikéw przedstawionych w tabeli 1.1 zostaty podane

w rozdziale 4.6).

Tabela 1.1 Przeglad metod realizujgcych zadania zwigzane z klasyfikacjg i identyfikacjg sygnatu
muzycznego

Autorzy Rok Zadanie Typ danych Algorytm Miary
wejsciowych
L. Zhong, E. Cooper, J. 2023  Rozpoznawanie Sygnat CNN LRAP - 0,814
Yamagishi, N. instrumentu foniczny F1 micro —
Minematsu [117] dominujgcego 0,674
F1 macro —
0,584
D. Szeliga, P. 2022 Klasyfikacja FFT CNN Doktadnos¢ —
Tarasiuk, B. Stasiak, pojedynczego 75,47%
P.S. Szczepaniak [101] instrumentu
Dewi C, Chen R [29] 2022  Rozpoznawanie MFCC i FV Transformer F1 micro —
instrumentu 0,66
dominujgcego F1 macro —
0,62
K. Avramidis, A. 2021 Rozpoznawanie Raw audio RNN, CNN i LRAP - 0,747
Kratimenos, C. instrumentu CRNN F1 micro —
Garoufis, A. Zlatintsi, dominujgcego 0,608
P. Maragos [4] F1 macro —
0,543
Kratimenos, A., 2021 Identyfikacja CQT CNN LRAP - 0,805
Avramidis, K., instrumentu F1 micro —
Garoufis, C., Zlatintsi, 0,647
A., & Maragos, P. [55] F1 macro —
0,546
Zhang F. [116] 2021 Identyfikacja MIDI RNN Doktadnos¢ —
gatunku 89,91%
F1 macro —
0,9
Mandal P., Nath 1., 2020 Identyfikacja MFCC ANN brak
Gupta N., Jha M.K., gatunku informaciji
Ganguly D.G., Pal S
[65]

Shreevathsa P. K., 2020 Klasyfikacja MFCC ANN i CNN ANN
Harshith M., A. R. M. pojedynczego Doktadnos¢ —
Ashwini [96] instrumentu 72,08%

CNN

Doktadnos¢ —
92.24%

M. Blaszke, D. 2019 Klasyfikacja MFCC CNN Precision —

Koszewski, S. pojedynczego 0,99
Zaporowski [15] instrumentu Recall — 1,0
F1 score —

0,99
Das O [27] 2019 Klasyfikacja MFCC and Regresja Doktadnos¢

pojedynczego WLPC Logiczna i SVM 100%

instrumentu (Warped
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linear

predictive
coding)
S. Gururani, C. 2018 Identyfikacja MFCC CNN i CRNN AUC ROC -

Summers, A. Lerch instrumentu 0,81

[38]
Rosner A., Kostek B. 2018 Identyfikacja FV SVM Doktadnos¢ —
[90] gatunku 72%

K. Choi, G. Fazekas, 2017 Tagowanie audio MFCC CRNN ROC AUC —
M. Sandler, K. Cho [26] 0,65 -0,98
Y. Han, J. Kim, and K. 2017 Rozpoznawanie MFCC CNN F1 macro —

Lee [39] instrumentu 0,503
dominujgcego F1 micro —
0,602
J. Pons, O. 2017 Rozpoznawanie MFCC CNN F1 micro —
Slizovskaia, R. Gong, instrumentu 0,503
E. Gomez, X. Serra dominujgcego F1 macro —
[81] 0,432
Bhojane S.B., 2017 Klasyfikacja FV k-NN brak
Labhshetwar O.G., pojedynczego informaciji
Anand, K., Gulhane instrumentu
S.R.[11]
Lee J., KimT., ParkJ., 2017 Rozpoznawanie Raw audio CNN AUC ROC -
Nam J. [39] instrumentu 0,91
dominujgcego Doktadnos¢ —
86%
F1-0,45%
P. Li,J. Qian, T.Wang 2015 Identyfikacja Raw audio, CNN Doktadnos¢ —
[60] instrumentu MFCC, and 82,74%
CcQT
Giannoulis D., Benetos 2014 Identyfikacja SDL Missing feature F1-0,31
E., Klapuri A, instrumentu approach with

Plumbley M. D. [36] AMT
Bosch, J. J., Janer, J., 2012 Rozpoznawanie Raw audio SVM F1 micro —
Fuhrmann, F., Herrera, instrumentu 0,503

P. [16] dominujgcego F1 macro —
0,432
T. Heittola, A. Klapuri, 2009  Rozpoznawanie MFCC NMF | GMM F1 score —
T. Virtanen [41] instrumentu w 0,62
sygnale
polifonicznym
T. Heittola, A. Klapuri, 2009 Identyfikacja MFCC NMF i GMM F1-0,59
T. Virtanen [42] instrumentu
S. Essid, G. Richard, 2006 Klasyfikacja MFCC and FV GMM | SVM Doktadnos¢ —
B. David [32] pojedynczego 93%
instrumentu
B. Kostek [53] 2004 Klasyfikacja FV ANN Doktadnos¢ —
pojedynczego 72,24%
instrumentu
A. Eronen [30] 2003 Klasyfikacja MFCC ICA 1 HMM
pojedynczego
instrumentu
T. Kitahara, M. Goto, 2003 Klasyfikacja FV Funkcja Doktadnos¢ —
H. Okuno [48] pojedynczego dyskryminacyjna 79,73%
instrumentu oparta na regule
decyzyjnej
Bayesa
Tzanetakis G., Cook P 2002 Identyfikacja FV and MFCC SPR Doktadnos¢ —
[110] gatunku 61%
B. Kostek, A. 2001 Klasyfikacja FV ANN Doktadnos¢ —
Czyzewski [52] pojedynczego 94,5%
instrumentu
A. Eronen and A. 2000 Klasyfikacja FV Doktadnos¢é —
Klapuri [31] pojedynczego 80%
instrumentu
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J. Marques, P. J. 1999 Klasyfikacja MFCC GMM i SVM Biad
Moreno [67] pojedynczego klasyfikacji —
instrumentu 17%

1.2.Cel pracy

Przeglad dostepnych w literaturze metod wskazuje na znaczne braki w kontekscie
identyfikacji instrumentéw muzycznych. Pierwszym z nich jest brak ujednoliconego zbioru
treningowego i ewaluacyjnego. Powoduje to, ze algorytmow nie mozna tatwo poréwnac¢ miedzy
sobg bezposrednio w kontekscie jakosci. Widac réwniez, ze autorzy stosujg zréznicowany zestaw
metryk, co dodatkowo utrudnia to zadanie. Ostatnim zidentyfikowanym przez autora problemem
jest niska skutecznosc¢ identyfikacji instrumentéw muzycznych w zestawieniu z algorytmami

klasyfikujgcymi instrumenty badz gatunki muzyczne.

Celem przedstawionej pracy jest opracowanie algorytmow, ktére pozwolg na skuteczng
identyfikacie 13 instrumentéw wystepujgcych w sygnale polifonicznym. Innowacyjnym
podejsciem w projektowaniu zaproponowanego rozwigzania, jest podzielenie catej sieci na
moduty, z ktérych kazdy ma za zadanie przeprowadzenie osobnej identyfikacji przypisanego do
niej instrumentu. Ma to w szczegdlnosci zapewni¢ lepszg jakos¢ identyfikacji. Narzedziem
wybranym do przeprowadzenia tych eksperymentéw sg sztuczne sieci neuronowe, ktére
dominujg w literaturze ws$rdd rozwigzan uzyskujgcych najwyzszg skutecznos¢ w dziedzinach

identyfikaciji i klasyfikacji.

Jednoczesnie istotnym aspektem jest zbadanie skutecznosci w kontek$cie zadan
zwigzanych z identyfikacjg innowacyjnej technologii SNN (ang. Spiking Neural Networks),
nazwanej ,sieciami neuronowymi trzeciej generacji’ [35]. Sieci neuronowe 3. generacji sg
okre$lane w literaturze w jezyku polskim jako pulsujgce [127] lub impulsowe [102]. W niniejszej
pracy bedzie stosowane nazwa: sieci impulsowe. Zgodnie z zatozeniami sie¢ tego typu pozwoli
ona na osiggniecie wysokich wynikdw przy jednoczesnym zmniejszeniu rozmiaréw sieci
neuronowej. Dodatkowg zaletg jest mozliwos¢ zastosowania dedykowanych akceleratoréw takich
jak Intel Loihi [128]. Poniewaz miara LRAP (Label ranking average precision) odpowiada jakosci
identyfikacji w kontekscie zadania z wieloma klasami wystepujgcymi w danej prébce, dlatego

zostata zastosowana jako kryterium oceny w procesie ewaluacji uzyskanych wynikéw.

1.3.Tezy rozprawy doktorskiej
W pracy zaproponowano nastepujgce tezy badawcze:

1. Mozliwe jest przygotowanie i wytrenowanie takiej sieci neuronowej, ktora
zrealizuje identyfikacje instrumentow wystepujacych w sygnale fonicznym,
uzyskujac wynik miary opisujacej jakos¢ identyfikacji w kontekscie zadania
z wieloma klasami wystepujagcymi w danej probce (ang. Label ranking
average precision, LRAP) wyzszy niz 0,85, co przewyzsza aktualny stan

wiedzy.
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2. Zastosowanie w zadaniu identyfikacji instrumentéw sieci neuronowej
skladajgcej sie z mniejszych podsieci wyspecjalizowanych w odniesieniu
do badanego instrumentu pozwala zwiekszy¢ skutecznos¢ identyfikaciji

definiowang miarg LRAP do poziomu 0,89.

3. Sieci neuronowe impulsowe 3. generacji (ang. Spiking Neural Networks,
SNN) pozwalajg na uzyskanie skutecznosci identyfikacji instrumentu miary
LRAP na poziomie 0,84 przy jednoczesnym dwukrotnym zmniejszeniu

liczby parametrow sieci neuronowe;.

1.4.Zawartos$¢ rozprawy

Praca zostata podzielona na dziesie¢ rozdziatow, ktorych struktura zostata przedstawiona
na rysunku 1.2. W pierwszej kolejnosci podano geneze pracy z przegladem rozwigzan w
kontekscie klasyfikacji/identyfikacji instrumentéw muzycznych, cel oraz tezy rozprawy
doktorskiej. W przeglgdzie stanu wiedzy odniesiono sie do tematyki zblizonej do rozprawy, czyli
klasyfikacji instrumentu, klasyfikacji gatunku oraz identyfikacji instrumentu wraz z opisem i
wartosciami miar uzyskanych przez autoréw prac. Rozdziat drugi obejmuje podstawy cyfrowego
przetwarzania sygnatéw, skupiajgc sie przede wszystkim na aspektach przeksztatcen sygnatu z
analogowego na cyfrowy oraz z dziedziny czasu na dziedzine czestotliwosci i odwrotnie.
Stanowig one podstawe nie tylko analizy sygnatéw fonicznych, ale réwniez parametryzacji
sygnatow fonicznych. Oba te aspekty sg bardzo istotne w kontekscie uczenia maszynowego.
Dalsza czes¢ tego rozdziatu odnosi sie do réznych metod parametryzacji sygnatéw fonicznych,
tj. przywotuje deskryptory standardu MPEG-7, reprezentacje widmowe dwuwymiarowe (2D), jak

réwniez podaje przyktady parametréw zaimplementowanych w bibliotece Librosa [129].

Trzeci rozdziat skupia sie na krétkim opisie rozwoju uczenia maszynowego, tj. sztucznych
sieciach neuronowych (ANNs, Artificial Neural Networks), splotowych sieciach neuronowych
(CNN, Convolutional Neural Networks) oraz sieci 3. generacji - impulsowych sieciach
neuronowych (SNN, Spiking Neural Networks).

W rozdziale czwartym opisano metodologie archiwizowania i porownywania wynikéw
eksperymentoéw przy pomocy narzedzia MLFlow. Podano definicje wybranych miar stosowanych

w ewaluacji procesu klasyfikacji i identyfikacji.

Rozdziat pigty przedstawia, jakie zbiory danych zostaty wykorzystane oraz nagrania
zrealizowane w Katedrze Systemoéw Multimedialnych, Wydziatu Elektroniki, Telekomunikaciji i
Informatyki Politechniki Gdanskiej w kontekscie wykorzystania ich w eksperymentach. Dalsza
cze$¢ tego rozdziatu odnosi sie do przygotowania zebranych danych w formie zbioréw

treningowych, ewaluacyjnych oraz testowych.

Kolejny rozdziat opisuje eksperyment sprawdzajgcy, w ktorym zawarto architekture
wykorzystywanego modelu, opis treningu, uzyskane wyniki oraz modyfikacje architektury.
Zadania zwigzane z klasyfikacjg i identyfikacjg instrumentéw w sygnale fonicznym zostaty

podane w rozdziale 7. W omawianym rozdziale zawarto opis wybranych, przedstawionych w
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literaturze algorytmoéw wraz z ich implementacjg i uzyskanymi wynikami. Podano w nim tez
metody powiekszania zbioru danych dla celéw klasyfikacji instrumentéw w muzyce polifoniczne;j.
Rozdziat ten mozna potraktowaé jako eksperymenty wstepne, gdyz obejmujg przygotowanie i
przetestowanie metod w odniesieniu do stanu wiedzy (state-of-the-art), propozycje modyfikacji
ww. metod w celu poprawy jakosci identyfikacji oraz podziat duzego modelu sieci neuronowej na

mniejsze podsieci, wyspecjalizowanych w pojedynczych instrumentach.

Rozdziat 8. zawiera opis eksperymentu gtdéwnego, tj. przygotowanie modelu impulsowe;j
sieci neuronowej bedacej przyktadem sieci trzeciej generacji. Stanowi on identyfikator impulsowy.
Na podstawie przedstawionych wynikéw przygotowano analize wynikéw (rozdziat 9) oraz wnioski
ptynace z eksperymentow wraz podsumowaniem, ktére znalazty si¢ w rozdziale 10. Rozdziat ten

zawiera réwniez propozycje kierunkéw rozwoju prowadzonych badah.
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2. PODSTAWY PRZETWARZANIA SYGNALU FONICZNEGO W
KONTEKSCIE ZASTOSOWANIA W UCZENIU MASZYNOWYM

W niniejszym rozdziale przywotano pokrotce podstawowe metody analizy sygnatu
fonicznego [130] w dziedzinie czasu, czestotliwosci oraz czasowo—czestotliwosciowej. Poniewaz
metody te stanowig ogdlnie znane zagadnienia, dlatego ich opis zostanie ograniczony do podania
informacji, ktére sg szczegdlnie przydatne w kontekscie parametryzacji sygnatu muzycznego i
obszaru zajmujgcego sie wyszukiwaniem informacji muzycznej (ang. Music Information Retrieval)
[123][124][131][132]. W dalszej czesci rozdziatu omdéwiono przyktady parametryzacji sygnatow
przy pomocy deskryptoréow standardu MPEG-7, jak rowniez stosowanych obecnie reprezentac;ji
2D sygnatu (postaci dwuwymiarowej). Przedstawione zagadnienia ujeto w kontekscie analizy

dzwigkow instrumentéw muzycznych.

2.1. Sygnat cyfrowe i metody konwersji sygnafu analogowego

Cyfrowa reprezentacja analogowego sygnatu audio jako ciggu liczb jest osiggana przez
przetwornik analogowo-cyfrowy (ADC). ADC wykonuje probkowanie amplitudy sygnatu
analogowego x(t) na réwnomiernie oddalonej siatce wzdiuz poziomej osi czasu i kwantowanie
amplitudy do statych prébek reprezentowanych przez liczby x (n) wzdtuz pionowej osi amplitudy.

Przyktad dziatania przetwornika analogowo-cyfrowego zostat przedstawiony na rysunku 2.1.

(a) Analogowy sygnat foniczny (b) Sprébkowany sygnat cyfrowy
T T T T T T :
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Rysunek 2.1 Przyktad dziatania przetwornika analogowo-cyfrowego

Prébki sg przedstawione jako pionowe linie z kropkami na gorze. Sygnat analogowy Xx(t)
oznacza amplitude sygnatu w cigglym czasie t w sekundach. W nastepstwie dziatania
przetwornika ADC, sygnat cyfrowy (czas dyskretny i skwantowana amplituda) jest sekwencjg

(strumieniem) probek x(n) reprezentowanych przez liczby w dyskretnym indeksie czasowym n.
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Odlegto$¢ czasowa pomiedzy dwiema kolejnymi probkami jest okreslana jako interwat
prébkowania T (okres probkowania), a odwrotno$é to czestotliwos¢ probkowania fs=1/T.
Czestotliwos¢ probkowania odzwierciedla liczbe prébek na sekunde w hercach [Hz]. Zgodnie z
twierdzeniem o prébkowaniu nalezy jg dobra¢ jako dwukrotnosé najwiekszej czestotliwosci fmax
(szeroko$¢ pasma sygnatu) zawartej w sygnale analogowym, czyli fs>2-fmax. W przypadku
wymuszenia statej czestotliwosci probkowania fs, to musimy sie upewni¢, ze sygnat wejSciowy,
ktéry ma by¢ probkowany, ma szeroko$¢ pasma zgodna z fmax=fs/2. Jesli nie, nalezy odrzuci¢
wyzsze czestotliwosci poprzez filtrowanie za pomocg filtra dolnoprzepustowego, ktéry

przepuszcza tylko wszystkie czestotliwosci nizsze niz fmax.

Na rysunku 2.2 przedstawiono rézne sposoby przedstawienia sygnatéw. Gérna czesé
(wykres (a)) pokazuje 10000 probek, srodkowa (wykres (b)) — pierwsze 1000 probek, a dolna
(wykres (c)) — pierwsze 100 probek z cyfrowego sygnatu audio. Tylko wtedy, gdy liczba prébek
na wykresie jest wystarczajgco mata, dla sygnatu cyfrowego mozna zastosowaé reprezentacje
graficzng w postaci linii z kropkga. Na wykresach wida¢ réowniez, zalezno$¢ pomiedzy iloscig
wyswietlonych prébek a iloscig informacji przeniesiong przez wykres — im prébek jest mniej, tym
bardziej szczegétowo mozna przyjrzeé sie zmiennosci sygnatu w danym fragmencie, ale kosztem

catosciowego ogladu.

%1072 (a) Przykiad sygnatu o diugosci 10000 probek
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Rysunek 2.2 Przyktad reprezentacji roznych dtugosci cyfrowego sygnatu fonicznego
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2.2. Kwantyzacja sygnatu analogowego

Na rysunku 2.3 przedstawiono dwa rézne formaty skali pionowej dla cyfrowych sygnatéw
audio w poréwnaniu do oryginalnego — analogowego sygnatu. Kwantyzacja amplitud do statych
liczb z zakresu -32768...32767 jest oparta na 16-bitowej reprezentacji amplitud probek, ktéra
pozwala na skwantowanie 216 wartosci z zakresu -215...215-1. Dla ogdlnej reprezentacji w—
bitowej zakres liczb wynosi od -2%1 do 2*%-1-1. Taka reprezentacja nazywana jest reprezentacjg
liczb catkowitych. Jesli podzieli sie wszystkie liczby catkowite przez maksymalng wartos¢
bezwzgledng, na przyktad 32768, dojdziemy do znormalizowanej skali pionowej na rysunku 2.3,
ktéra miesci sie w zakresie -1...1-Q, gdzie Q jest wielkoscig kroku kwantyzacji. Moze to by¢
obliczone z wzoru Q = 21, co prowadzi do Q = 3,0518 x 105 dla w=16. Na rysunku 2.3
pokazane sg réwniez formaty skali poziomej, a mianowicie 0$ czasu ciggtego, 0$ czasu
dyskretnego i znormalizowana o$ czasu dyskretnego, ktére bedg normalnie uzywane. Po tym
waskim opisie mozna zdefiniowac sygnat cyfrowy jako sygnat dyskretny w czasie i o dyskretnej
amplitudzie, ktéry powstaje w wyniku prébkowania sygnatu analogowego i kwantowania
amplitudy na ustalong liczbe warto$ci amplitudy. Sygnat cyfrowy jest reprezentowany przez cigg
liczb x(n). Rekonstrukcja sygnatéw analogowych moze by¢ przeprowadzona przez przetworniki

cyfrowo—analogowe.

probki n
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
3G T T T T T T T T T 30000
\
25F & < 25000
2r \ 420000
15F \ - 15000
— \ B— B— —
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05 5000
0 ]
-05F +-5000
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czas {[s]

Rysunek 2.3 Przyktad dziatania kwantyzatora
2.3.Zjawisko aliasingu i czestotliwos¢ Nyquista

Widmo sygnatu pokazuje rozkfad energii sygnatu w funkcji czestotliwosci. Gérna czes¢

rysunku 2.4 przedstawia widmo krotkiej szczeliny czasowej analogowego sygnatu fonicznego.
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Czestotliwosci zawierajg sie w przedziale do 20 kHz. Prébkowanie i kwantowanie sygnatu
analogowego z czestotliwoscig probkowania fs=40 kHz prowadzi do uzyskania odpowiadajgcego
mu sygnatu cyfrowego. Widmo sygnatu cyfrowego o tej samej szczelinie czasowej pokazane jest
w dolnej czedci rysunku 2.4. Operacja probkowania prowadzi do powielenia widma sygnatu
analogowego w pasmie podstawowym [77]. Zawartos¢ czestotliwosciowa od 0 Hz do 20 kHz
sygnatu analogowego pojawia sie teraz rowniez od 40 kHz do 60 kHz, a jej odwrécona wersja od
4 kHz w dét do 20 kHz. Reprodukcja tego pierwszego obrazu widma sygnatu z czestotliwoscig
podstawowg przy 40 kHz pojawi sie teraz réwniez przy catkowitych wielokrotnosciach
czestotliwosci prébkowania fs=40 kHz. Widmo sygnatu cyfrowego od 0 do 20 kHz wykazuje
doktadnie taki sam ksztatt jak widmo sygnatu analogowego. Rekonstrukcje sygnatu analogowego
z sygnatu cyfrowego uzyskuje sie przez filiracje dolnoprzepustowg sygnatu cyfrowego,
odrzucajgc czestotliwosci wyzsze niz fs/2=20 kHz. Jesli rozpatrzy sie widmo sygnatu cyfrowego
w dolnej czesci rysunku 2.4 i odrzuci sie wszystkie czestotliwosci wyzsze od 20 kHz, to nastgpi
powro6t do widma sygnatu analogowego w gérnej czesci rysunku. Opisane zjawisko nosi nazwe

aliasingu, a potowa czestotliwosci probkowania fs/2 nazywa sie czestotliwoscig Nyquista.

0.553312 | | (a)I Wldmll) sygarlﬂu anallogowelgo

0.368875 .

IX()I

0.184437 | 7

0 Wm 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
czestotliwos¢ f[Hz] «10*

0.553312 . . (a) Widmo sygantu cyfrowego

0.368875 - .

IX()I

0.184437 | 7

e . M

0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5
czestotliwosé f[Hz) «10%

Rysunek 2.4 Poréwnanie widma sygnatu analogowego i cyfrowego przy zadanej czestotliwo$ci
probkowania

2.4.Dyskretna Transformacja Fouriera

Widmo sygnatu cyfrowego mozna obliczy¢é za pomocg dyskretnej transformacji Fouriera
(DFT), ktora jest okreslona wzorem:
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N-1
X(k) = DFT[x(n)] = Z x(n)e J2m/N |k =0,1,..,N—1 (2.1

n=0
Szybka wersja powyzszego wzoru nosi nazwe szybkiej transformacji Fouriera (FFT). FFT

pobiera N kolejnych probek z sygnatu x(n) i wykonuje operacje matematyczng, aby wyliczy¢é N
probek X(k) widma sygnatu. Rysunek 2.5 przedstawia wyniki dziatania 20-punktowej FFT
zastosowanej do 20 prébek sygnatu sinusowego. Wynik jest normalizowany przez wartos¢ N

FFT(x)
— I

zgodnie z formulg X = |

(a) cyfrowy przebieg sygnalu

') oy

)
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T ob | [T ]
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—
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Rysunek 2.5 Przyktad przebiegu sygnatu cyfrowego i odpowiadajgcemu mu widma
N probek X (k) = Xp(k) + jX;(k) jest wartoscig zespolong z cze$cig rzeczywistg X (k) i
czescig urojong X;(k), z ktérej mozna obliczy¢é wartos¢ bezwzgledng bedgcg amplitudg widma

,przedstawiong rownaniem 2.2 oraz faze widma przedstawiong rownaniem 2.3:

X (k)| = \/X,%(k) + X2 (k) k=0,1,..,N—1 (2.2)
p(k) = arctan X1 (k) k=0,1,..,.N—1 (2.3)
X (k)

Na rysunku 2.5 widaé réwniez, ze algorytm FFT prowadzi do uzyskania N rGwnomiernie

oddalonych punktéw czestotliwosci, ktére dajg N prébek widma sygnatu poczawszy od 0 Hz z

N-1

krokiem ’;V—S az do Tfs' Te punkty czestotliwosciowe sg zdefiniowane jako k % gdzie k znajduje

sie w zakresie 0, 1, 2, ..., N-1. Widmo amplitudowe |X(f)| jest czesto wykreslane na logarytmiczne;j
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skali amplitudy zgodnie z wzorem ZOloglo( (’;)), co daje 0 dB dla sinusoidy o maksymalnej

X&)

N2 ) Na rysunku 2.5 w postaci

amplitudzie 1. Ta normalizacja jest rbwnowazna z ZOIoglo(

wykresu ¢ przedstawiono takg reprezentacije.

2.5.0dwrotna Dyskretna Transformacja Fouriera

Podczas gdy DFT jest uzywana jako transformacja z dziedziny czasu dyskretnego do
dziedziny czestotliwosdci dyskretnych w analizie widma, odwrotna dyskretna transformacja
Fouriera (IDFT) pozwala na transformacje z dziedziny czestotliwosci dyskretnych do dziedziny

czasu dyskretnego. Algorytm IDFT opisany jest wzorem 2.4.

X(n) = IDFT[X(K)] = %

N-
Z X(k)e/2mk/N  n=0,1,..,N—1 (2.4)
k=0

Szybka wersja IDFT nosi nazwe odwrotnej szybkiej transformacji Fouriera (IFFT). Biorgc
N liczb zespolonych o wartosci ztozonej o wiasnosci X(k) =X « (N —k) w dziedzinie
czestotliwosci, a nastepnie wykonujgc IFFT, otrzymuje sie N prébek czasu dyskretnego x(n),

ktére majg wartosc¢ rzeczywista.

2.6. Rozdzielczo$¢ czestotliwosciowa: wypefnianie zerami i funkcje okna

Aby zwiekszy¢ rozdzielczos¢ czestotliwosciowg dla analizy widma, wykorzystywanych
jest wiecej prébek dla algorytmu FFT. Typowe liczby dla rozdzielczosci FFT to N = 256, 512,
1024, 2048, 4096 i 8192. W przypadku wyznaczania widma z 64 probek, aby zwiekszy¢
rozdzielczo$¢ czestotliwosciowg z fs/64 do fs/1024, nalezy rozszerzy¢ sekwencje 64 probek
audio poprzez dodanie prébek zerowych az do diugosci 1024, a nastepnie wykona¢ 1024—
punktowg FFT. Operacja ta nosi nazwe wypetniania/uzupetniania zerami (ang. zero-padding) i
jest zilustrowana na rysunku 2.6. Gorna lewa czes$¢ pokazuje oryginalng sekwencje os$miu
prébek, gérna prawa czes¢ pokazuje odpowiadajgcy jej osSmiopunktowy wynik FFT. Dolna lewa
czes$¢ ilustruje dodanie o$smiu zerowych probek do oryginalnej 8—probkowej sekwencji do
diugosci N = 16. Dolna prawa czes$¢ ilustruje widmo wielkosci |X (k)| wynikajace z 16-punktowej
FFT sekwencji z zerowym wypeinieniem o dlugosci N=16. Zauwazy¢ mozna wzrost
rozdzielczosci czestotliwosciowej pomiedzy 8-punktowg a 16-punktowag FFT. Pomiedzy kazdym
punktem czestotliwosci gornego spektrum obliczany jest nowy blok czestotliwosci w dolnym
spektrum. Wartoscik =0, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 16-punktowej FFT odpowiadajg punktom k = 0, 1,

2,3,4,5, 6, 7 osmiopunktowej FFT. Te N warto$ci czestotliwosci pokrywa zakres czestotliwosci

od 0 Hz do %fs.
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(a) 8 préobek (b) 8-punktowe FFT
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Rysunek 2.6 Przyktad dziatania FFT z zastosowanym zero-paddingiem

Efekt przecieku wystepuje w wyniku wyciecia N probek z sygnatu. Efekt ten jest pokazany
w gérnej czesci rysunku 2.7. Widmo kosinusowe jest rozmazane wokoét czestotliwosci. Mozliwe
jest zmniejszenie efekt wycieku poprzez wykorzystanie z funkcji okna, takich jak okno Blackmana
czy okno Hamminga i wazenie N probek audio przez funkcje okna. Funkcje okna zostaty

przedstawione w réwnaniach 2.5 2.6.

2mn 4mtn
wg(n) = 0.42 — 0.5 cos (—) + 0.08cos (—), (2.5)
N 5 N
n
wy(n) = 0.54 — 0.46 cos (T) (2.6)

n=01..,N-1

Wazenie sygnatu odbywa sie zgodnie z x, =wm) x(n)/Qrw(k)), przy czym
0<n<N-1, a nastepnie wykonuje sie FFT sygnalu wazonego. Sygnat kosinusowy wazony
przez okno i odpowiadajgce mu widmo pokazane jest w srodkowej czesci rysunku 2.7. W dolnej
czesci rysunku 2.7 pokazano segment sygnatu audio wazonego oknem Blackmana oraz

odpowiadajgce mu widmo uzyskane za pomocg FFT.
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(a) Sygnat cosinus x(n)

(b) Widmo sygnatu cosinusa
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Rysunek 2.7 Przyktad wyznaczania widma sygnatu z zastosowaniem okna Blackmana oraz bez
okna

2.7.Reprezentacja czasowo-czestotliwosciowa sygnatu

Jednym z typow reprezentacjg czasowo-czestotliwosciowg jest spektrogram, ktéry daje
oszacowanie krotkotrwatej, zlokalizowanej w czasie zawartosci czestotliwosciowej sygnatu. W
celu uzyskania spektrogramu sygnat jest dzielony na segmenty o dtugosci N, ktére sg mnozone
przez okno i wykonywana jest operacja FFT. W celu zwiekszenia lokalizacji czasowej widm
krotkookresowych mozna zastosowac¢ naktadanie sie wazonych segmentdéw. Szczegding
wizualng reprezentacjg widm krétkookresowych jest spektrogram przedstawiony na rysunku 2.8.
Czas rosnie liniowo na osi poziomej, a czestotliwo$¢ na osi pionowej. Kazda pionowa linia

reprezentuje wartosé bezwzgledng X(f) nad czestotliwoscig za pomoca wartosci w skali natezenia

Pobrano z mostwiedzy.pl
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koloru z6ttego. Pokazane sg tylko czestotliwosci do potowy czestotliwosci prébkowania.
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(a) Przyktad sygnatu w postaci czasowej

amplituda(n)

(b) Przyktad spektrogramu sygnatu
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Rysunek 2.8 Przykiad spektrogramu dla rzeczywistego sygnatu fonicznego

Inng reprezentacjg czasowo-czestotliwosciowg krotkotrwatej transformacji Fouriera

sygnatu x(n) jest reprezentacja wodospadowa przedstawiona na rysunku 2.9.
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(a) Przyktad sygnatu w postaci czasowej
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(b) Przyktad wykresu wodospadowego
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Rysunek 2.9 Przyktad wykresu wodospadowego
2.8. Parametryzacja sygnatéw fonicznych

Bazujgc zaréwno na postaci czasowej, jak i czestotliwosciowej sygnatu fonicznego
mozna wyznaczy¢ parametry, ktére szczegétowo opisujg jego strukture i zmiennosé. Jednym z
przyktadéw, ktéry doktadnie opisuje, w jaki sposéb mozna sparametryzowaé sygnat jest
opracowany w roku 2000 standard MPEG-7 (opublikowany w 2002 r. jako standard ISO/IEC
15938 [133]) omowiony szerzej w niniejszym rozdziale [45][134]

Parametry sygnatu mozna wyznaczy¢ w réznych srodowiskach obliczeniowych, np. w
Matlabie, Excelu, przy pomocy biblioteki Librosa [129] zaimplementowanej w jezyku
programowania Python. Przyktady wykorzystania biblioteki Librosa zawarto w dalszej czesci

rozdziatu.

2.8.1. Deskryptory standardu MPEG-7

Celem standardu MEPG-7 (ISO/IEC 15938) jest opis zawartosci danych multimedialnych,
umozliwiajgcy przeszukiwanie tresci zakodowanych obiektéw [135]. MPEG-7 definiuje jezyk
opisu zawartosci obiektow multimedialnych w odniesieniu do danych multimedialnych (sygnat

wizyjny, obraz, sygnat foniczny, meta dane oraz dane tekstowe) [50].

Deskryptory standardu MPEG-7 mozna podzieli¢ na sze$é¢ podstawowych grup
[134][136]:
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1. Basic — deskryptory dedykowane do kazdego typu sygnatéw, bazujg na

okresowo prébkowanych wartosciach sygnatu.

2. Basic Spectral — cztery deskryptory wyznaczone na podstawie pojedynczej

analizy czasowo-czestotliwosciowej sygnatu.

3. Spectral

Basis — dwa deskryptory bedace niskowymiarowg projekcjg

wielowymiarowej przestrzeni widmowej.

4. Signal Parameters — dwa deskryptory opisujgce okresowos$¢ sygnatu.

5. Timbral Temporal — dwa deskryptory opisujace barwe dzwieku w czasowych

segmentach sygnatu.

6. Timbral Spectral — pie¢ deskryptoréw opisujacych barwe dzwieku, bazujgc na

liniowo—czestotliwosciowym widmie sygnatu.

Parametry te nalezg do klasy parametrow niskopoziomowych. Rozwiniecie

poszczegolnych grup deskryptoréow znajduje sie w tabeli 2.1.

Tabela 2.1 Opis deskryptorow standardu MPEG-7 [135]

Grupa Deskryptory niskiego Akronim Opis
poziomu
Obwiednia sygnatu
AudioWaveform AW przygotowana szczegolnie
Basic w celu wizualizaciji.

AudioPower

AP

Moc sygnatu usredniona w
czasie.

BasicSpectral

AudioSpectrumEnvelope

AudioSpectrumCentroid

AudioSpectrumSpread

AudioSpectrumFlatness

ASE

ASC

ASS

ASF

Krotkookresowe widmo
sygnatu wyznaczone dla
pasm czestotliwosci w skali
logarytmicznej.

Srodek ciezkosci widma
sygnatu wyznaczonego dla
logarytmicznych warto$ci
czestotliwosci. Wskazuje, w
ktorej czesci widma
znajduje sie najwiecej
energii.

Deskryptor opisujacy jak
blisko srodka ciezkoci
roztozona jest energia
widma sygnatu.
Odchylenie od ptaskiego
ksztattu widma w danych
pasmach czestotliwosci.

SpectralBasis

AudioSpectrumBasis

AudioSpectrumProjection

ASB

ASP

Seria potencjalnie
zaleznych od czasu funkgji
bazowych wyznaczonych
przy pomocy dekompozycji
znormalizowanego widma
przedstawionego w skali
decybelowe;.

Deskryptory bedace
projekcjg
AudioSpectrumBasis na
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zredukowanag liczbe funkcji
bazowych.

AudioHarmonicity
SignalParameters
AudioFundamentalFrequency

AH

AFF

Informacja o
harmonicznosci sygnatu.
Czestotliwos$¢ podstawowa
sygnatu.

LogAttackTime
TimbralTemporal

TemporalCentroid

LAT

TC

Czas, w jakim amplituda
sygnatu roénie od ciszy do
wartosci maksymalne;.
Punkt w czasie, w ktorym
skumulowana jest energia
sygnatu.

SpectralCentroid

HarmonicSpectralCentroid

TimbralSpectral HarmonicSpectralDeviation

HarmonicSpectralSpread

HamonicSpectralVariation

Warto zauwazy¢, ze w literaturze tematu znajdujg sie odniesienia do zaréwno do nisko-,
jak i wysokopoziomowych parametréw sygnatéw muzycznych (np. barwa dzwieku, dzwiek jasny,
ciemny), a takze do poszukiwania powigzan pomiedzy parametrami nisko- i wysokopoziomowymi

(tzw. semantic gap ) [22][23]. Dlatego w badaniach dotyczacych inteligentnego przetwarzania

SC

HSC

HSD

HSS

HSV

Srodek cigzkosci widma,
wskazujgcy, wokot ktorej
czestotliwosci skupiona jest
energia.

Srednia wazona
harmonicznych szczytéw w
widmie, wyrazajgca srodek
ciezkosci widma, oparty
jedynie na sygnale nie
bedacym szumem.
Odchylenie prgzkéw od
srodka ciezkosci widma
wyrazonego w skali
decybelowe;.

Rozrzut wartosci prazkéw
widma wokét srodka
ciezkosci.
Znormalizowana korelacja
amplitud wartosci
harmonicznych widma
pomiedzy dwoma
nastepujgcymi po sobie
ramkami sygnatu.

muzyki wida¢ oba typy parametréw w wektorze cech [4][11][55][65][90].

Przyklady obliczania i wizualizacji parametréw zostaly przedstawione w kolejnych

rozdziatach. W szczegdlnosci rozdziat 2.8.3 przywotuje jezyk Python i jego biblioteki, w tym pakiet

Librosa, ktére pozwalajg na tatwg implementacje parametréow sygnatéw fonicznych.

2.8.2. Reprezentacja 2D sygnatéw muzycznych

W rozdziale 2.7 zaprezentowano opis i przyktad podstawowej reprezentacji sygnatu w
postaci dwu wymiarowej jakg jest spektrogram. Ponizej zawarto opisy innych stosowanych metod
przedstawienia sygnatu w postaci 2D, jakimi sg spektrogramy w skali melowej (tzw. mel-

spektrogramy), mel-cepstrogramy czy chromagramy.
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Mel-spektrogramy

Skala melowa jest percepcyjng skalg wysokosci dzwiekéw ocenianych przez stuchaczy
jako réowne pod wzgledem odlegtosci od siebie. Punkt odniesienia pomiedzy tg skalg a pomiarem
czestotliwosci jest definiowany poprzez przypisanie percepcyjnej wysokosci 1000 meléw tonowi
o czestotliwosci 1000 Hz przy 40 dB powyzej progu styszenia. Powyzej okoto 500 Hz coraz
wieksze interwaty sg oceniane przez stuchaczy jako dajgce réwne przyrosty wysokosci dzwieku.
Rysunek 2.10 przedstawia funkcje przejscia pomiedzy skalg melowg a czestotliwosciowg [99].
Spektrogram w skali melowej (mel-spektrogram) jest wiec reprezentacja, w ktorej czestotliwosci

zostajg przekonwertowane do skali melowe;.

5000

4000

3000

Wysokos$é [mel]

2000

1000

100 1000 10000

Czestotliwos¢ [Hz]
Rysunek 2.10 Funkcja pokazujgca zalezno$¢ pomiedzy postrzegang wysokoScig dzwigku w
melach a rzeczywistg czestotliwoscig bodzca [99][137]
Mel-cepstrogramy

Cepstrum mozna traktowac¢ jako widmo z widma logarytmicznego. Aby je wyznaczyé,

stosuje sie nastepujgce przeksztatcenie [51]:

M
() = %Z In (S (m))e(z’”'xm‘l)l_v1 2.7)

m=1

gdzie S, (m) jest widmem ramki k,l = 1, ..., M, gdzie M jest dlugoscig tej ramki [51].

Cepstrum w skali melowej zostato zaproponowane dla celéw rozpoznawania mowy w
1976 roku przez Mermelsteina [72]. Ideg cepstrum w skali melowej jest imitowanie ludzkiego
systemu stuchowego. Uzyskuje sie to poprzez zastosowanie do sygnatow mowy przetwarzania
opartego na banku filtréw. Bank filtrow powstaje poprzez utozenie filtréw tréjkatnych liniowo w

przestrzeni czestotliwosci mel i w ten sposéb imituje nieliniowg i logarytmiczng percepcje
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ludzkiego systemu stuchowego. Analiza cepstrogramu w skali melowej (znanego réwniez jako
Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) stata sie dominujgcag technikg w rozpoznawaniu
sygnatu mowy [15][26][27][38][65][96]. Sposbb obliczania cepstrogramu dla skali melowej jest
taki sam, jak w przypadku skali liniowej. Filtracja sygnatu jest wykonywana przed operacja

logarytmowania (réwnanie (2.7)).

Chromagramy

Wysokos¢ dzwieku jest jedng z podstawowych cech w przetwarzaniu sygnatow
akustycznych. Od dawna muzycy zwracali uwage na fakt, ze wysokosé dzwieku sktada sie z
dwéch komponentow: wysokosci tonu i jego barwy [5][95]. Wysoko$¢ tonu jest wrazeniem
percepcyjnym, wzgledem ktérej mozna uporzadkowaé dzwieki na skali muzycznej. Barwa tonu
zawiera wszystkie zmiany wysokosci dzwieku w obrebie jednej oktawy. W literaturze [9] wysokosé
dzwieku jest czesto ilustrowana jako spirala, ktérej wymiar pionowy to wysokos¢ dzwieku, a
wymiar kotowy to barwa dzwieku. Patterson [79] uzasadnit te samg zaleznos$¢ dla czestotliwosci,

mozna jg opisac jako:

f = 2¢th (2.8)

gdzie c jest barwg (¢ € < 0,1 >), f — czestotliwoscig, a h — wysokoscig dzwieku.

Réwnanie (2.8) oznacza, ze odlegto$¢ miedzy dwoma czestotliwosciami zalezy od dwéch
wartosci, tj. barwy — c i wysokosci dzwieku — h, a nie od samej czestotliwosci — f. Zgodnie z tym

réwnaniem, chromatyczno$¢ mozna opisaé nastepujgcym wzorem:

¢ = log,(f) —h (2.9)

Wysokos¢ czestotliwosci moze byé wyrazona jako:

h = llog(f)] (2.10)

gdzie | *] oznacza funkcje zaokragglenia w dot [112].

Chromagram jest reprezentacjg rozktadu energii sygnatu na chromatyke i czas.
Najczesciej jest wykorzystywany w zastosowaniach zwigzanych z przetwarzaniem muzyki.
Zazwyczaj stosuje sie podziat przedziatu [0, 1] na 12 czesci. Zgodnie z tym podziatem wektor
barwy sumuje energie widmowg na 12 kubetkéw odpowiadajgcych 12 péttonom w obrebie
oktawy. Potton jest najmniejszym interwatem muzycznym powszechnie stosowanym w
zachodniej muzyce tonalnej [56]. Czas jest przedstawiony wzdtuz osi x, kubetki chromatyczne sg
przedstawione wzdiuz osi y, a kolor wskazuje intensywnos¢ sygnatu wzgledem czasu i kubetkdw.

Przyktad chromagramu przedstawiony jest na rysunku 2.11 w rozdziale 2.8.3.
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Transformacja CQT

Transformacja Constant-Q (CQT) umozliwia obliczenie czasowo-czestotliwosciowe;j
reprezentacji sygnatu na podstawie sygnatu w dziedzinie czasu. W wyniku transformac;ji
obliczana jest iloS¢ mocy sygnatu w przedziatach czestotliwosci. Wyznaczone kubetki
czestotliwosciowe sg rozmieszczone geometrycznie, a ich wspétczynniki Q sg rowne. Pokazuje
ona sygnat w przestrzeni dwuwymiarowej z wiekszg rozdzielczoscig czestotliwosciowg przy
niskich czestotliwosciach i wiekszg rozdzielczoscig czasowg przy wyzszych czestotliwosciach.
Mozna przyjac, ze definicyjnie CQT jest tozsama z transformatg falkowa, ale preferowana jest
osobna nazwa, poniewaz podkresla fakt stosunkowo wysokich wspétczynnikéw Q — od 12 do 96
na oktawe.

Przedstawiony kod przedstawia, w jaki sposdb obliczono transformacje CQT:

# Obliczenie ilosSci oktaw
n_octaves = (np.ceil( (n_bins) / bins_per_octave))

n_filters = min(bins_per_octave, n_bins)

# Obliczenie gornej czestoliwosci granicznej
freqs = interval_frequencies(

=n_bins,
=fmin,
=intervals,
=bins_per_octave,
True

)

freqs_top = freqs[-bins_per_octave:]
alpha = calculate_alpha( =fregs, =bins_per_octave)

# Wyznaczenie gtugosci falek
lengths, filter_cutoff = filters.wavelet_ lengths(

=fregs,

=sr,
=window,
=filter_scale,

=gamma,

=alpha,
)

# Iterowanie wzd16z oktaw
my_y, my_sr, my_hop =y, sr, hop_length
cqt_resp = []

i (n_octaves):

i==0:

sl = (-n_filters, None)

sl = (-n_filters * (i + 1), -n_filters * i)
freqs_oct = freqs[sl]
alpha_oct = alpha[sl]

fft_basis, n_fft, = vqt_filter_fft(
my_sr,
freqs_oct,
filter_scale,
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norm,
sparsity,
=window,
=gamma,
=dtype,
=alpha_oct,
)

cqgt_resp.append(
__cqt_response(my_y, n_fft, my_hop, fft_basis, pad_mode,
=dtype)
)

CQT = trim_stack(cqt_resp, n_bins, dtype)

cQT

W kontekscie przedstawionego kodu proces ten obejmuje obliczanie i stosowanie filtrow
VQT (Variable-Q transform) dla kazdej oktawy, a nastepnie tgczenie ich odpowiedzi dla kazde;j
oktawy w celu skonstruowania ostatecznej reprezentacji CQT. Odpowiedz filtra VQT uzyskuje sie
przez splot wejsciowego sygnatu audio x(n) z podstawg FFT. Operacje splotu mozna wyrazié¢

matematycznie w sposdb opisany wzorem 2.11.

y(m) = zmx(n — m)h(m) 2.12)

gdzie h(m) jest przebiegiem bazowym FFT w dyskretnym indeksie czasowym m.

2.8.3. Pakiet Librosa

Twércy pakietu Librosa w odpowiedzi na rozwijajgcy sie obszar badah dotyczgcy
wyszukiwania informacji muzycznej (MIR) oraz problemami ze stabilnoscig, skalowalnoscig i
tatwoscig uzycia deskryptoréw sygnatow fonicznych postanowili przygotowaé wlasne narzedzie.
Jego zadaniem byto przede wszystkim utatwienie badaczom z dziedziny przetwarzania sygnatow

fonicznych wykorzystanie jezyka programowania Python w prosty i przejrzysty sposob [71].

Koncepcja budowy pakietu Librosa

Pakiet Librosa wykorzystuje kilka kluczowych koncepcji — m.in. zapewnia niskg bariere
zaznajomienia sie z pakietem w przypadku naukowcow zaznajomionych ze sSrodowiskiem
MATLAB. W szczegdlnosci, utatwia to stosunkowo ptaski uktad pakietéw, a w slad za scipy [138],

wykorzystano typy danych i funkcje numpy, a nie hierarchie klas abstrakcyjnych [113].

Pakiet ten zapewnia standaryzacje interfejsow, nazw zmiennych i (domys$inych) ustawien
parametréw w roznych funkcjach analizy. Zadanie to byto utrudnione przez fakt, ze implementacje
referencyjne, pochodzg od réznych autoréw i czesto sg zaprojektowane jako jednorazowe
skrypty, a nie wtasciwe funkcje biblioteczne z dobrze zdefiniowanymi interfejsami. Kolejng cechg
pakietu Librosa jest zachowanie kompatybilnosci wstecz z istniejgcymi implementacjami
referencyjnymi. Osiggnieto to poprzez testy regresji dla numerycznej réwnowaznosci wyjsc.

Ponadto, funkcje sg zaprojektowane jako modutowe, pozwalajgc na dostarczanie wtasnych
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funkcji, gdy jest to konieczne. Pozwala to badaczom na wykorzystanie istniejgcych funkcji
bibliotecznych podczas eksperymentowania z ulepszaniem poszczegdlinych komponentow.
Wszystkie te zabiegi wydajg sie proste i oczywiste, ale w praktyce monolityczne projekty i brak

interoperacyjnosci pomiedzy réznymi bazami kodu historycznie utrudniajg takie podejscie.

Finalnie, autorzy dgzg do czytelnego kodu, doktadnej dokumentacji i wyczerpujgcych
testow. Wszystkie prace rozwojowe prowadzone sg na GitHubie. Zastosowano nowoczesne
praktyki rozwoju oprogramowania, takie jak ciggte testowanie integracji i pokrycia. Wszystkie
funkcje sg zaimplementowane w Pythonie, doktadnie udokumentowane przy uzyciu pakietu
Sphinx i zawierajg przyktadowy kod demonstrujgcy uzycie. Implementacja jest w wiekszosci
zgodna z zaleceniami PEP-8 [139], z malym zestawem wyjatkéw dla nazw zmiennych, ktére
sprawiajg, ze kod jest bardziej zwiezly bez poswiecania przejrzystosci: np. y i sr sg preferowane

w stosunku do bardziej dosadnych nazw, takich jak audio_buffer i sampling_rate [71].

Przetwarzanie sygnatéw fonicznych w pakiecie Librosa

Sygnat foniczny w pakiecie Librosa jest reprezentowany jako jednowymiarowa tablica
numpy, oznaczana jako y. Zazwyczaj towarzyszy mu czestotliwosé prébkowania (oznaczana jako

sr), ktéra oznacza czestotliwos¢ (w Hz), z jakg probkowane sa wartosci sygnatu.

Domysinie, podczas fadowania plikéw audio stereo, funkcjg Librosa.load() dokonuje
sumowania kanatébw do mono poprzez usrednienie lewego i prawego kanatu, a nastepnie

ponownie probkuje sie sygnat monofoniczny do domysinej czestotliwosci sr=22050 Hz.

Wiekszos¢ metod analizy audio dziata nie na natywnej czestotliwosci prébkowania
sygnatu, ale na matych ramkach sygnatu, ktére sg oddzielone diugoscig skoku (w prébkach).
Domysine ramki i dtugosci skokow sg ustawione odpowiednio na 2048 i 512 probek. Przy
domysinej czestotliwosci prébkowania 22050 Hz, odpowiada to naktadajgcym sie ramkom o
dtugosci okoto 93 ms, oddalonym od siebie 0 23 ms. Ramki sg domysInie wysrodkowane, wiec

indeks ramki t odpowiada wycinkowi opisanemu wzorem 2.12:
Y (t * hop_length — frame_length | 2):

(t *hop_length + frame_length | 2)], (2.12)

— gdzie hop_length oznacza dlugosé skoku, a frame_length dtugos¢ ramki. Jesli nie
okres$lono inaczej, wszystkie analizy z oknami przesuwnymi domyslnie uzywajg okna Hanna. W
przypadku analiz, ktére nie uzywajg ramek o statej szerokosci (takich jak transformacja Constant—
Q), domysina dlugos¢ okna 512 jest zachowana, aby utatwi¢ wyréwnanie wynikéw.
Wiekszos$¢ analiz cech zaimplementowanych przez Librosa produkuje dwuwymiarowe dane
wyjsciowe przechowywane jako numpy.ndarray, np. S[f, ] moze zawiera¢ energie w okreslonym
pasmie czestotliwosci f przy indeksie klatki t. Zastosowano konwencje, zgodnie z ktérg ostatni
wymiar dostarcza indeks w czasie, np. S[:, 0], S[:,1] dostep do cech w pierwszej i drugiej ramce.
Tablice cech sg zorganizowane w pamieci w uktadzie kolumnowym (w stylu Fortranu), tak by
wspolne wzorce dostepu do pamieci.
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Domysinie wszystkie analizy oparte na wysokosci dzwieku sg przygotowane jako
odnoszgce sie do 12-zakresowej rownomiernie roztozonej skali chromatycznej z dostrojeniem
A440 réwnym 440,0 Hz. Analizy wysokosci dzwigku i klasy wysokosci sg utozone w taki sposéb,
ze zerowy blok odpowiada dzwigkowi C dla klasy wysokosci dzwigku lub C1 (32,7 Hz) dla

pomiaréw wysokosci absolutnej [71].

Opis parametréw spektralnych z pakietu Librosa

Reprezentacje spektralne - rozklady energii na zbiorze czestotliwosci — stanowig
podstawe wielu technik analizy w MIR (Music Information Retrieval) i ogdlnie w cyfrowym
przetwarzaniu sygnatéw. Modut Librosa.feature implementuje rézne reprezentacje spektralne, z

ktérych wiekszos¢ oparta jest na krotkotrwatej transformacie Fouriera.

Skala czestotliwosci wyrazona w melach jest powszechnie uzywana do reprezentacji
sygnatdéw audio, poniewaz zapewnia przyblizony model ludzkiej percepcji czestotliwosci [100].
Zarowno spektrogram w skali melowej (Librosa.feature.melspectrogram), jak i powszechnie
uzywane wspotczynniki mel-cepstraine (MFCC) (Librosa.feature.mfcc) sg dostepne
algorytmicznie w ramach pakietu. Domysinie, skale mel sg zdefiniowane tak, by odpowiadaty
implementacji dostarczonej przez Slaney's auditory toolbox [140], ale mogg by¢ dopasowane do
zestawu narzedzi Hidden Markov Model Toolkit (HTK) poprzez ustawienie flagi htk=True [115].

Podczas gdy reprezentacje w skali melowej sg powszechnie uzywane do odwzorowania
aspektéw zwigzanych z barwg sygnatéw muzycznych, zapewniajg one stabg rozdzielczos¢ tonéw
i klas wysokosci. Reprezentacje klasy wysoko$ci dzwieku sg czesto uzywane do kodowania
harmonii przy jednoczesnym ttumieniu réznic w wysokosci oktawy, glosnosci lub barwy. Dostepne
sg dwie elastyczne implementacje chromagraméw: jedna uzywa analizy STFT ze statym oknem
(chroma_stft), a druga uzywa analizy transformacji CQT (statego Q) ze zmiennym oknem
(chroma_cqt). Alternatywng reprezentacje wysokosci dzwigku i harmonii mozna uzyskac za
pomocg reprezentacji Tonnetz, ktéra szacuje centroidy tonalne jako wspolrzedne w
szesciowymiarowej przestrzeni interwatowej za pomocg metody Harte'a [40]. Rysunek 2.11
ilustruje réznice pomiedzy reprezentacjami STFT, mel-spektrogramem, chromagramem i
reprezentacjg Tonnetz. Warto zauwazyé, ze reprezentacje sygnatu przedstawione na rys. 2.1

majg postac 2D.
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Rysunek 2.11 Zobrazowane przyktady dla wyliczonych przy pomocy pakietu Librosa reprezentaciji
sygnatu: 1. spektrogram, 2. spektrogram w skali melowej, 3. chromagram, 4. reprezentacja Tonnetz

Poza cechami w skali melowej i chromatycznej, podmodut cech zapewnia mozliwosé
uzyskania szeregu statystyk spektralnych, w tym srodek ciezkosci widma (ang spectral_centroid),
rozpietos¢ czestotliwosci wystepujacych w widmie (ang. spectral bandwidth), czestotliwosé
ponizej ktorej znajduje sie okreslona czes¢ energii (ang. spectral rolloff) [49]i ,szczyty i doliny”

widmowe z ich réznicg w podpasmach (ang. spectral contrast) [46].

Wreszcie podmodut cech dostarcza kilka funkcji do implementacji powszechnych
transformacji cech czasowych w MIR. Obejmuje funkcje delta, ktéra zapewnia wygtadzong
estymacje pochodnej czasowej; stack_memory, ktéra konkatenuje wejsciowg tablice cech z
opoznionymi w czasie kopiami samej siebie (efektywnie symulujgc n—gramy cech) oraz sync,
ktéra stosuje podang przez uzytkownika funkcje agregacji (np. numpy.mean lub mediane) w

okres$lonych przedziatach kolumn.
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3. ROZWOJ METOD UCZENIA MASZYNOWEGO - SZTUCZNE SIECI
NEURONOWE

Niniejszy rozdziat przywotuje pokrétce podstawy uczenia maszynowego, ze szczegdoinym
uwzglednieniem sztucznych sieci neuronowych. W pierwszej kolejnosci podany zostanie krotki
rys historyczny dotyczacy sieci tzw. pierwszej generacji wraz z odniesieniem do komorki
nerwowej i jej dziatania, modelu matematycznego neuronu oraz przyktadéw architektur sieci.
Kolejny podrozdziat przedstawia sieci 2. generacji wraz z przyktadami narzedzi do ich
implementacji i ich poréwnanie. Ostatni podrozdziat dotyczy sieci 3. generacji, ktére pojawity sie
stosunkowo niedawno. W szczegdlnosci przedstawione zostang podstawy biologiczne sieci

impulsowych oraz przyktady wykorzystywanych narzedzi.

Goodfellow, Bengio i Courville opisujg w swojej pracy z roku 2016 tréjfalowy rozwoj
gtebokiego uczenia [37][105]. Pierwsza fala, obejmujgca lata 1940-1960, skfadata sie z
wczesnych sieci neuronowych i zostata okreslona jako fala cybernetyki. Fala ta skfadata sie
przede wszystkim z perceptronu Rosenblatta, ktéry zostat rozwiniety z idei wzmacniania
synaptycznego Hebba oraz neuronu McCullocha-Pittsa [25][87][126]. Kluczowg ideg byty
odmiany stochastycznego zejscia gradientowego [141]. Jednak uwaza sie, ze ta faza rozwoju
sieci zostata zatrzymana przez ksigzke ,Perceptrons” [73], ktéra w zasadzie zatrzymata wszelkie
badania nad sieciami neuronowymi na 15 lat, a okres ten okresla sie mianem "Zimy Al" (ang. Al
— Artificial Intelligence). Druga fala w latach 1980-1990, rozpoczeta sie wraz z odkryciem
propagacji wstecznej przez Rumelharta i innych i zostata okre$lona jako fala konekcjonizmu [92].
Ten trend umozliwit trening wielowarstwowych sieci neuronowych, kluczowy element, ktérego
brakowato w erze Rosenblatta. Trzecia fala trwajgca od 2006 roku, prawdopodobnie rozpoczeta
sie od gtebokiej sieci Hintona i jest okredlana jako gtebokie uczenie [43]. Kluczowg ideg

gtebokiego uczenia jest hierarchia wielu warstw w sieci neuronowe;j [47].

3.1.Biologiczne Sieci Neuronowe

Neuron (lub komérka nerwowa) jest specjalng komoérkg biologiczng, ktéra przetwarza
informacje. Sktada sie z somy, czyli ciata komoérkowego oraz aksonu i dendrytéw rozchodzgcych
sie i przypominajgcych drzewa. Ciato komérki posiada jgdro, ktére zawiera informacje o cechach
dziedzicznych oraz plazme, w ktérej znajduje sie mitochondrium potrzebne do produkcji energii.
Neuron otrzymuje sygnaty (impulsy) od innych neuronéw poprzez swoje dendryty (odbiorniki) i
przekazuje sygnaty generowane przez jego ciato komérkowe wzdtuz aksonu (nadajnika), ktory
ostatecznie rozgatezia sie na sploty i podtancuchy. Na koncach tych nitek znajdujg sie synapsy.
Synapsa jest to elementarna struktura i jednostka funkcjonalna pomiedzy dwoma neuronami
(aksonem jednego neuronu i dendrytem drugiego). Gdy impuls dociera do synapsy, uwalniane
sg pewne substancje chemiczne zwane neuroprzekaznikami. Neuroprzekazniki dyfundujg przez
szczeling synaptyczng, aby wzmacnia¢ lub hamowac sygnat, w zaleznosci od fazy aktywacji
neuronu, neuronu receptora lub przejawdéw wiasnej aktywnosci neuronu receptorowego,

charakteryzujgcg sie emisjg impulséw elektrycznych. Efektywno$¢ synapsy moze byé
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regulowana przez sygnaty przechodzace tak, ze synapsy moga uczy¢ sie od dziatan, w ktoérych
uczestniczg. Zalezno$¢ od poprzedniego stanu dziata jak pamieé. Szkic przedstawiajgcy

biologiczny neuron znajduje sie na rysunku 3.1.

Dendryty

Jadro komoérkowe

Ciato komorki

Rysunek 3.1 Szkic biologicznego neuronu

Kora mézgowa u ludzi jest duzym ptaskim arkuszem neurondéw o grubosci okoto 2 do 3
milimetrow, o powierzchni okoto 2200 cm?, czyli okoto dwa razy wiecej niz powierzchnia
standardowej klawiatury komputerowej. Kora moézgowa zawiera okoto 10! neuronéw, co w
przyblizeniu odpowiada liczbie gwiazd w Drodze Mlecznej [18]. Kazdy neuron jest potgczony z

od 102 do 10* innych neuronéw. W sumie, ludzki mézg zawiera okoto 1014 do 10'5 potgczen.

Neurony komunikujg sie poprzez bardzo krétki cigg impulséw, zwykle trwajgcych
pojedyncze milisekundy. Przekazywana informacja jest modulowana na czestotliwosci transmisji
impulséw. Czestotliwos¢ ta moze sie waha¢ od kilku do kilkuset Hz. Ztozone decyzje percepcyjne
takie jak rozpoznawanie twarzy, sg zazwyczaj podejmowane przez ludzi w ciggu kilkuset
milisekund. Sg one podejmowane przez sie¢ neurondw, ktdérych szybkos¢ dziatania wynosi tylko
kilkka milisekund. Oznacza to, ze obliczenia nie mogg trwaé diuzej niz okoto 100 etapdéw
szeregowych. Innymi stowy, mézg uruchamia réwnolegte programy, ktére majg okoto 100 krokéw
dla takich zadan percepcyjnych. Jest to znane jako reguta stu krokéw [33]. Te same rozwazania
dotyczace czasu pokazujg, ze ilos¢ informacji przesytanych z jednego neuronu do drugiego
innego neuronu musi by¢ bardzo mata (kilka bitow). Wynika z tego, ze krytyczna informacja nie
jest przesytana bezposrednio, ale przechwytywana i dystrybuowana w potgczeniach - stad
nazwa, model konekcjonistyczny, wykorzystywany w opisie ANN [18][103].

3.2.Sieci neuronowe pierwszej generacji

Pierwsza generacja sztucznych sieci neuronowych skupia sie wokét przeniesienia
biologicznego neuronu na ptaszczyzne matematyczng i zastosowanie jako pojedynczej jednostki
w skomplikowanie strukturze umozliwiajgcej wykonywanie ztozony obliczen. Niniejszy rozdziat

opisuje historie powstania sztucznych sieci neuronowych oraz matematyczny model neuronu.
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3.2.1. Krotki rys historyczny

W badaniach nad sztucznymi sieciami neuronowymi (SNN); ang. Artificial neural
networks; ANN) wystapity trzy okresy wzmozonej aktywnosci. Pierwszy szczyt w latach 40. XX
wieku zawdzigcza sie¢ m.in. McCullocha i Pittsa [69]. Drugi miat miejsce w latach 60. wraz z
twierdzeniem Rosenblatta o zbieznosci perceptronu [88] oraz pracg Minsky'ego i Paperta
pokazujaca ograniczenia prostego perceptronu [74]. Wyniki Minsky'ego i Paperta sttumity
entuzjazm wiekszosci badaczy. Wynikajgcy z tego zastéj w badaniach nad sieciami neuronowymi
trwat prawie 20 lat do poczatku lat 80., po tym okresie sieci neuronowe ponownie spotkaly sie z
duzym zainteresowaniem badaczy [103]. Giéwne osiagniecia, ktdre przyczynity sie do odrodzenia
tej tematyki dotyczg podejscia energetycznego Hopfielda [44] w 1982 r. oraz algorytm uczenia
sie metodg wstecznej propagacji dla wielowarstwowych perceptrondéw, zaproponowany po raz
pierwszy przez Werbosa [114]. Algorytm ten byt wielokrotnie modyfikowany, a nastepnie
spopularyzowany najpierw przez Werbosa, a nastepnie przez Rumetharta [93] w 1986 roku.
Anderson i Rosenfeld przedstawiajg szczegdtowy historyczny opis rozwoju ANN [2].

3.2.2. Matematyczny model neuronu

McCulloch i Pitts zaproponowali binarng jednostke progowa jako matematyczny model
neuronu. Neuron oblicza wazong sume swoich n sygnatéw wejsciowych, x; = 1, 2,...,n i generuje
wyjscie réwne 1, jesli suma ta jest powyzej pewnego progu u. W przeciwnym razie otrzymuje sie
wyjscie 0. Matematycznie rozpisa¢ neuron rozpisa¢é mozna funkcjg przedstawiong rownaniem
(3.1), gdzie 6 reprezentuje funkcje skoku jednostkowego, a w; jest wagg synapsy zwigzang z j-

tym wejsciem [18][33][18]:

n
y=0 Z WiXj — U (3.1)
j=1
Dla uproszczenia notacji prég traktowany jest jako kolejna waga w, = —u dotgczong do

neuronu ze statym wejsciem x, = 1. Dodatnie wagi odpowiadajg synapsom pobudzajgcym,
natomiast ujemne wagi modelujg synapsy hamujgce. McCulloch i Pitts udowodnili, ze w zasadzie
odpowiednio dobrane wagi pozwalajg synchronicznemu uktadowi takich neuronéw wykonywac
uniwersalne obliczenia. Istnieje prosta analogia do biologicznego neuronu: przewody i potgczenia
modelujg aksony i dendryty, wagi potgczen reprezentujg synapsy, a funkcja progowa przybliza
aktywnosé w somie. Model McCullocha-Pittsa zawiera jednak szereg zatozen upraszczajgcych,

ktére nie odzwierciedlajg prawdziwego zachowania biologicznych neuronéw.

Neuron McCullocha-Pittsa zostat uogdlniony na wiele sposobéw. Oczywiste jest uzycie
innych funkcji aktywacji niz funkcja progowa; takich jak liniowa, sigmoidalna czy gaussowska, jak
pokazano na rysunku 3.2. Funkcja sigmoidalna jest zdecydowanie najczesciej uzywana w
sztucznych sieciach neuronowych. Jest to funkcja $cisle rosngca, ktéra wykazuje gtadkos¢ i ma
pozadane wiasciwosci asymptotyczne. Standardowg funkcjg sigmoidalng jest funkcja

logistyczna, zdefiniowana wzorem (3.2), gdzie S jest parametrem nachylenia.
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gx) =

(a) Funkja aktywacji

14 e Bx

(b) Funkja aktywacji

(3.2)
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Rysunek 3.2 Przyktady roznych funkcji aktywacji uzywanych w neuronie

Architektury sieci — podziaf

Sztuczne sieci neuronowe mozna postrzegac¢ jako wazone grafy skierowane, w ktérych
sztuczne neurony sg weztami, a krawedzie skierowane (z wagami) stanowig potgczenia miedzy
wyjéciami neuronéw a wejsciami neuronéw. Na podstawie budowy i sposobu dziatania sieci

neuronowe mozna pogrupowac w nastepujgcy sposaéb [103]:

e Sieci jednokierunkowe (feed-forward), w ktdrych grafy nie majg petli sprzezenia

zwrotnego (jednowarstwowe, wielowarstwowe),

e Sieci rekurencyjne (lub ze sprzezeniem zwrotnym), w ktérych petle wystepujg z

powodu potgczeh zwrotnych,
e Sieci komorkowe.

W najbardziej powszechnej rodzinie sieci typu feed-forward, zwanej perceptronem
wielowarstwowym, neurony sg zorganizowane w warstwy, ktére majg miedzy sobg
jednokierunkowe potgczenia. W ogdlnosci, sieci typu feed-forward sg statyczne, to znaczy, ze
produkujg tylko jeden zestaw wartosci wyjsciowych, a nie sekwencje wartosci z danego wejscia.

Sieci typu feed-forward sg pozbawione pamieci w tym sensie, ze ich odpowiedz na wejscie jest
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niezalezna od poprzedniego stanu sieci. Z kolei, sieci rekurencyjne lub ze sprzezeniem zwrotnym
mozna traktowaé jako systemy dynamiczne. Kiedy pojawia sie nowy wzorzec wejsciowy,
obliczane sg wyjscia neurondéw. Ze wzgledu na Sciezki sprzezenia zwrotnego, wejscia do

kazdego neuronu sg nastepnie modyfikowane, co prowadzi do wejscia sieci w nowy stan.

3.3.Sieci neuronowe 2. generacji — sieci gfebokie

Warto zauwazyé, ze wcigz dominujgcym nurtem w dziedzinie sztucznych sieci

neuronowych sg sieci 2. generacji. Ten typ sieci zostanie omoéwiony w kolejnych podrozdziatach.

3.3.1. Zasada dziatania modeli gtebokich

Modele gtebokich sieci neuronowych uczg sie, odkrywajgc konkretne struktury w danych
zadanych im w trakcie trwania eksperymentu. Aby to osiggna¢, buduje sie sieci sktadajgce sie z
wielu warstw przetwarzajgcych, a ktérych kazda reprezentuje kolejny poziom abstrakcji. Przyktad
budowy sieci zaprogramowanej do rozpoznawania twarzy zaprezentowano na rysunku 3.3.

Przedstawiono na nim, w jaki sposéb kolejne warstwy realizujg rozne aspekty analizy obrazow.
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Rysunek 3.3 Schemat dziatania gtebokiej sieci neuronowej [142]

Uczenie glebokie rozni sie zasadniczo od konwencjonalnego uczenia maszynowego.
Ekspert w danym obszarze musiatby mie¢ odpowiednie umiejetnosci w celu zaprojektowania
konwencjonalnego systemu uczenia maszynowego. W przypadku uczenia gtebokiego wystarczy
dostarczy¢ systemowi bardzo duzg ilos¢ danych, np. zdjeéw kontekscie rozpoznawania twarzy,

a system moze autonomicznie nauczy¢ sie cech, ktére reprezentujg twarz.

W wielu zadaniach, takich jak widzenie komputerowe, rozpoznawanie, ttumaczenie
maszynowe i robotyka, wydajno$¢ systemdw glebokiego uczenia znacznie przewyzsza
wydajnos¢ konwencjonalnych systeméw uczenia maszynowego. Nie oznacza to, ze budowanie

systemoéw gtebokiego uczenia jest stosunkowo fatwiejsze w poréwnaniu z konwencjonalnymi
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systemami uczenia maszynowego. Chociaz rozpoznawanie cech jest autonomiczne w gtebokim
uczeniu, jednoczesnie tysigce hiperparametréw muszg by¢ dostrojone, aby model gtebokiego
uczenia stat sie efektywny. Wymaga to zaréwno duzych zasobdéw obliczeniowych, jak i

odpowiedniej ilosci danych treningowych [143].

3.3.2. Przyktadowe narzedzia wykorzystywane w treningu gtebokich sieci neuronowych

TensorFlow

TensorFlow jest narzedziem opracowanym przez Google w kontekscie uruchamiana
zadan zwigzanych z uczeniem maszynowym, uczeniem gtebokim czy analizg statystyczng i
predykcja. Oprogramowanie zostato stworzone przez zespét Google Brain Team i udostepnione
na zasadach kodu otwartego [144].

Oprogramowanie TensorFlow obstuguje zestawy danych, ktére sg utozone w formie grafu
jako wezly obliczeniowe. Krawedzie tgczace wezly w grafie mogg reprezentowac
wielowymiarowe wektory lub matryce, tworzac tzw. tensory. Poniewaz programy TensorFlow
uzywajg architektury przeptywu danych, ktéra pracuje z uogoélnionymi wynikami posrednimi
obliczen, dlatego szczegdlnie dobrze nadajg sie do pracy z bardzo aplikacjami przetwarzania

rownolegtego, takich jak na przyktad sieci neuronowe [145].

Narzedzie zawiera zestawy zaréwno wysokopoziomowych, jak i niskopoziomowych
interfejséw (API). Gdy tylko jest to mozliwe, Google zaleca uzywanie rozwigzan wysokiego
poziomu, aby uprosci¢ rozwdj i programowanie aplikacji. Wiedza o tym, jak korzysta¢ z
niskopoziomowych APl — zwanych TensorFlow Core — moze by¢ cenna dla eksperymentowania

i inspekcji (debugowania) aplikacji.

Aplikacje TensorFlow mogg by¢ uruchamiane na konwencjonalnych procesorach (CPU)
lub wydajnych procesorach graficznych (GPU), a takze na wtasnych jednostkach przetwarzania
tensorowego (TPU) firmy Google, ktére sg niestandardowymi urzgdzeniami zaprojektowanymi
specjalnie w celu przyspieszenia zadan TensorFlow. Pierwsze jednostki TPU firmy Google,
zaprezentowane publicznie w 2016 roku, byly wykorzystywane wewnetrznie w potgczeniu z
TensorFlow do uruchamiania niektorych aplikacji i ustug zdalnych firmy, w tym jej algorytmu

wyszukiwania RankBrain i technologii mapowania Street View [146][147].

Tensorflow Lite

TensorFlow Lite to zestaw narzedzi, kiére umozliwiajg uczenie maszynowe na
bezposrednio na docelowym urzgdzeniu, pomagajgc programistom uruchamia¢ ich modele na

urzgdzeniach mobilnych, czy systemach wbudowanych i brzegowych [148].
Tworcy kierowali sie kilkoma gtéwnymi zatozeniami, tworzac to narzedzie [148]:

1. Zoptymalizowane jest w kontekscie uczenia maszynowego na urzgdzeniach,
poprzez uwzglednienie pieciu kluczowych ograniczen: opdznienia (nie ma

wymiany danych w obie strony z serwerem), prywatnosci (zadne dane osobowe
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nie opuszczajg urzadzenia), tgcznosci (tgcznos¢ z Internetem nie jest
wymagana), rozmiaru (zmniejszony rozmiar modelu i pliku binarnego) oraz

zuzycia energii (wydajne wnioskowanie i brak potgczen sieciowych).

2. Obstuga wielu platform, w tym urzadzen z systemami Android i iOS,

wbudowanych systemdw Linux i mikrokontroleréw.
3. Obstuga réznych jezykéw, w tym Java, Swift, Objective-C, C++ i Python.
4. Wysoka wydajnos¢ dzieki akceleracji sprzetowej i optymalizacji modeli.

5. Kompleksowe przykfady dla typowych zadan uczenia maszynowego, takich jak
klasyfikacja obrazéw, wykrywanie obiektéw, szacowanie pozycji, odpowiadanie

na pytania, klasyfikacja tekstu itp. na wielu platformach.

PyTorch

PyTorch zostat opracowany przez zesp6t Facebook Al, nalezacy aktualnie do korporacji
Meta w kontekscie algorytméw rozumienia mowy naturalnej. Podobnie jak TensorFlow zostat
udostepniony przez autoréw na licencji otwartego oprogramowania, ale w dalszym ciggu twoércy

odpowiadajg za wiekszos¢ zawartosci repozytorium.

Gléwng filozofig przyswiecajgcg twoércom bylo zapewnienie uzytkownikom elastycznosci
w pracy z udostepnionym narzedziem, przez co programowanie z uzyciem PyTorcha jest bardzo
zblizone do natywnego Pythona. Pozwala to w fatwy sposob dokonac inspekcji (debbugowania)
kodu i weryfikowa¢ jego poszczegdlne komponenty, ale kosztem pewnych niestabilnosci

mogacych pojawi¢ sie w kolejnych etapach treningu modeli.

Aktualnie wielu naukowcdéw rozpoczynajgcych swojg kariere z uczeniem maszynowym

siega wiasnie po PyTorch’a ze wzgledu na:
- Lkatwe w uzyciu API.

- Wsparcie Pythona — jak wspomniano powyzej, PyTorch ptynnie integruje sie

z pythonowg filozofig pisania kodu oraz jest bardzo podobny do numpy.

- Dynamiczne wykresy obliczeniowe — zamiast predefiniowanych wykreséw z
okreslonymi funkcjonalnosciami, PyTorch zapewnia ramy, dzieki ktorym
mozliwe jest budowanie wykreséw obliczeniowych w miare uptywu czasu, a

nawet ich zmiane w trakcie pracy algorytmu.

Keras

Keras jest prostym interfejsem, majgcym za zadanie udostepni¢ skomplikowane biblioteki
obliczeniowe i ich mozliwosci w przystepnej formie. Podobnie jak opisane w poprzednich
rozdziatach, TensorFlow i PyTorch zostat napisany w jezyku Python i udostepniony na licencji

otwartego oprogramowania. Pierwotnie mozliwe byto wybranie biblioteki, nad ktérg pracowat
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Keras z CNTK, TensorFlow, PlaidML i Theano. Od wersji 2.4 wprowadzona zostata jednak

zmiana pozwalajgca na wykorzystanie jedynie pierwszego z wymienionych narzedzi.

Keras jest narzedziem modutowym, przyjaznym dla uzytkownika i rozszerzalnym. Nie
obstuguje obliczen niskiego poziomu, natomiast przekazuje je do innej biblioteki zwanej w

repozytorium Backend.

Poréwnanie narzedzi TensorFlow, PyTroch i Keras

Ponizsza tabela (tabela 3.1) prezentuje poréwnanie gtéwnych cech kazdego z opisanych
powyzej narzedzi do treningu i inferencji algorytméw uczenia maszynowego. W zaleznosci od
potrzeb kazdy z naukowcow pracujgcych przy zagadnieniach zwigzanych z sztuczng inteligencja
moze dobra¢ odpowiednie dla siebie narzedzie [149].

Tabela 3.1 Poréwnanie gtobwnych cech réznigcych TensorFlow, Pytorch i Keras

TensorFlow Pytorch Keras
Poziom API Wysoki i niski Niski Wysoki
Architektura Nie jest tatwa do Ztozona, trudna Prosta, konkretna, tatwa w
uzycia w odbiorze odbiorze
Debbugowanie Trudne do tatwe Trudne na etapie treningu,
uruchomienia jednak ze wzgledu na

uproszczone API biblioteka
bardzo skrupulatnie weryfikuje
trening przed uruchomieniem i
zwraca doktadne opisy

bledow
Prég wejscia Wysoki Sredni Niski

Wydajnos$é Wysoka Wysoka Srednia

Jezyk C++, CUDA, Python Lua Python

implementaciji

3.4.Sieci neuronowe 3. generacji = SNN (Impulsowe Sieci Neuronowe)

Powrotem do klasycznej koncepciji sieci neuronowych z jednoczesnym wykorzystaniem
wiedzy zdobytej przez lata wykorzystywania sieci gtebokich majg by¢ Impulsowe Sieci

Neuronowe. Ponizszy rozdziat skupia sie na ich genezie oraz zasadach dziatania.

3.4.1. Geneza impulsowych sieci heuronowych

Wyjscie sigmoidalnej funkcji aktywacji w sieci neuronowej drugiej generacji moze by¢
postrzegane jako reprezentacja aktualnego poziomu aktywacji neuronu biologicznego. Poniewaz
wiadomo, ze neurony biologiczne, zwlaszcza w wyzszych obszarach korowych, aktywujg sie z

réznymi czestotliwosciami posrednimi pomiedzy ich minimalng i maksymalng czestotliwoscia,
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sieci neuronowe drugiej generacji sg, w odniesieniu do tej "interpretacji szybkosci aktywaciji",

biologicznie bardziej realistyczne niz modele pierwszej generaciji.

Jednakze, przynajmniej w odniesieniu do szybkich obliczehh analogowych wykonywanych
przez sieci neuronow w korze mézgowej, sama "interpretacja czestotliwosci aktywacji" stata sie
watpliwa. Perrett, Rolls i Caan (1982) oraz Thorpe i Imbert (1989) [80, ][106] wykazali, ze analiza
wzoréw wzrokowych i klasyfikacja wzoréw moze byé przeprowadzona przez ludzi w ciggu
zaledwie 100 milisekund, pomimo faktu, ze wymaga minimum 10 etapéw synaptycznych od
siatkdwki do ptata skroniowego (patrz rysunek 3.4) Taka sama szybko$¢ przetwarzania
wzrokowego zostata zmierzona przez Rollsa i Tovee'ego (1994) [85] u makakéw. Ponadto
wykazali oni, ze pojedynczy obszar korowy zaangazowany w przetwarzanie wzrokowe moze
zakonczy¢ swoje obliczenia w ciggu zaledwie 20-30 milisekund. Z drugiej strony, czestotliwos¢
aktywacji neuronéw biorgcych udziat w tych obliczeniach jest zwykle nizsza niz 100 Hz, a zatem
potrzeba co najmniej 20-30 milisekund, aby uzyska¢ aktualng czestotliwosé aktywacji neuronu.
Tak wiec kodowanie zmiennych analogowych przez czestotliwos¢ aktywaciji wydaje sie dosc

watpliwe w kontekscie szybkich obliczen korowych.
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Rysunek 3.4 Roéwnoczesne zapisy (4 sekundy) czaséw aktywacji 30 neurondéw z kory czotowej
mafpy, wykonane przez Kriigera i Aiple’a (1988). Kazda aktywacja jest oznaczona krétkim pionowym
paskiem, z osobnym rzedem dla kazdego neuronu. Dla poréwnania zaznaczono dtugosc interwatu 100
milisekund dwoma pionowymi liniami [62]
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Eksperymentalne wyniki przywotane z neurobiologii doprowadzity do powstania trzeciej
generacji modeli sieci neuronowych, ktére wykorzystujg neurony impulsowe jako jednostki

obliczeniowe.

Mozna réwniez postrzegaé sieci neuronowe pierwszej generacji jako abstrakcyjne
modele obliczen cyfrowych na sieciach neuronéw impulsowych, gdzie bit ,1” jest kodowany przez
aktywacje neuronu w pewnym krétkim oknie czasowym, a ,0” przez brak aktywacji tego neuronu
w tym oknie czasowym [111]. Jednakze, zgodnie z tym schematem kodowania, sie¢ neuronowa
zapewnia do$¢ dobry model dla sieci neuronéw impulsowych tylko wtedy, gdy czasy aktywaciji
wszystkich neuronéw dostarczajgcych bity wejsciowe dla innego neuronu impulsowego sa
zsynchronizowane (do kilku milisekund). Znajduje to odniesienie do biologicznych systeméw

neuronowych, gdzie wystepuje tak silnie zsynchronizowana aktywnos¢ [1][6].

3.4.2. Model neuronu impulsowego w oparciu o model neuronu biologicznego

Modele matematyczne dla neuronéw impulsowych siegajg prac Lapique'a (1907) [107].
Istnieje wiele wariantdw tego modelu, ktére zostaly opisane i poréwnane w niedawnym
przegladzie [34]. Te modele matematyczne dla neuronéw impulsowych nie zapewniajg petnego
opisu niezwykle ztozonej funkcji obliczeniowej biologicznego neuronu. Podobnie jak jednostki
obliczeniowe poprzednich dwdch generacji modeli sieci neuronowych, sg to uproszczone modele,
ktére skupiaja sie na kilku aspektach dziatania neuronéw biologicznych. Jednak w poréwnaniu z
poprzednimi dwoma modelami sg one znacznie bardziej realistyczne. W szczegdlnosci, znacznie
lepiej opisujg rzeczywiste wyjscie biologicznego neuronu, a co za tym idzie, pozwalajg na
zbadanie na poziomie teoretycznym mozliwosci wykorzystania czasu jako zasobu do obliczen i
komunikacji. Podczas gdy czas krokéw obliczeniowych jest zwykle "trywializowany" w modelach
z poprzednich dwéch generacji (albo przez zatozong synchronizacje, albo przez zatozong
stochastyczng asynchroniczno$¢), czas poszczegdlnych krokdéw obliczeniowych odgrywa

kluczowa role w obliczeniach w sieciach neuronéw impulsowych.

W najprostszym (deterministycznym) modelu neuronu impulsowego zaktada sie, ze
neuron aktywuje sie zawsze wtedy, gdy jego potencjat Py (ktéry modeluje elektryczny potencjat
membranowy w "strefie wyzwalania" neuronu v) osiggnie pewien prég ©v. Ten potencjat Py jest
sumg tak zwanych pobudzajgcych potencjatéw postsynaptycznych (EPSP, ang. excitatory
postsynaptic potential) i hamujgcych potencjatéw postsynaptycznych (IPSP, ang. inhibitory
postsynaptic potential), ktére wynikajg z odpalenia innych neurondéw u, ktére sg potgczone przez
"synapse" z neuronem v. Aktywacja "presynaptycznego” neuronu u w czasie s przyczynia sie do
potencjatu Py w czasie t w ilo$ci, ktora jest modelowana przez termin w,, ,, - €, ,,(t — s), ktory sktada
sie z wagi w,, = 0 i funkcji aktywacji ¢, ,,(t — s). Biologicznie realistyczne ksztatty takich funkgiji

odpowiedzi zaznaczono nha rysunku 3.5.
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Rysunek 3.5 Typowy ksztatt funkcji aktywacji naturalnego neuronu (EPSP i IPSP) [62]

"Waga" wy, = 0 w okre$leniu w, ,, - €, ,,(t — s) odzwierciedla site (zwang w neurobiologii
skutecznosciag) synapsy pomiedzy neuronem u i neuronem v. W kontekscie uczenia sie mozna

zastgpic¢ w,,, funkcjg wy, , (t).

Ograniczenie w, ,, do wartosci nieujemnych jest motywowane zatozeniem, ze biologiczna
synapsa jest albo pobudzajgca albo hamujgca oraz ze nie zmienia ona swojego znaku w trakcie
procesu uczenia sie. Ponadto, dla wiekszosci biologicznych neurondéw u, albo wszystkie funkcje
odpowiedzi ¢,,(t — s) dla neuronéw postsynaptycznych v sg pobudzajgce (tj. dodatnie), albo

wszystkie sg hamujace (tj. ujemne).

Matematycznie wygodniej jest zatozy¢, ze potencjat P, ma wartos¢ O przy braku
potencjatéw postsynaptycznych, a wartos¢ progowa 6, jest zawsze wigksza od 0. W typowym
neuronie biologicznym spoczynkowy potencjat btonowy wynosi okoto -70 mV, prég aktywacji
spoczynkowego neuronu wynosi okoto -50 mV, a potencjat postsynaptyczny (tj. EPSP lub IPSP)

zmienia przejsciowo potencjat btony synaptycznej co najwyzej o kilkka mV.

Jesli neuron v aktywowat sie w czasie t', to nie aktywuje sie ponownie przez kilka
milisekund po t', niezaleznie od tego jak duzy jest jego aktualny potencjat P,(t). Zjawisko to zwane
jest absolutnym okresem refrakcji. Nastepnie przez kilka kolejnych milisekund jest nadal
niezdolny do aktywaciji, tj. wymaga ona wiekszej wartosci potencjatu P.(t) niz zwykle — jest to
wzgledny okres refrakcji. Oba te efekty refrakcji sg modelowane przez odpowiednig funkcje
progowg 0, (t —t'), gdzie t' jest czasem ostatniej aktywacji neuronu v. W deterministycznej (tj.
wolnej od szumoéw) wersji modelu neuronu impulsowego zaktada sie, ze neuron v aktywuje sie
zawsze, gdy P,(t) przecina od dotu funkcje 6,,(t — t"). Typowy ksztait funkcji 6,,(t — t") dla neuronu

biologicznego zaznaczono na rysunku 3.6.
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Rysunek 3.6 Typowy ksztatt funkcji progowej dla neuronu biologicznego

3.4.3. Przykftadowe narzedzia wykorzystywane w treningu impulsowych sieci

neuronowych

Model NengoDL

Model NengoDL jest symulatorem dla modeli Nengo (Neural Engineering Object).
Oznacza to, ze przyjmuje sie¢ Nengo jako dane wejsciowe i pozwala uzytkownikowi symulowac
te sie¢ przy uzyciu pewnego bazowego narzedzia obliczeniowego (w tym przypadku
TensorFlow). Nengo jest sposobem graficznego i skryptowego opisu wielkoskalowych modeli

sieci neuronowych przygotowanym na cele symulacyjne.

W praktyce oznacza to, ze kod do budowy modelu Nengo jest doktadnie taki sam, jak w
przypadku standardowego symulatora Nengo. Zmienia sie jedynie to, Zze do wykonania modelu

uzywa sie innej klasy Symulatora [150].

Jednak NengoDL nie jest po prostu duplikatem symulatora Nengo. Dodaje on réwniez

szereg unikalnych funkgciji, takich jak:

optymalizacja parametrow modelu poprzez metody treningowe dla sieci

gtebokich (z wykorzystaniem Keras API);
o wieksza szybkos$¢ symulacji, zaréwno na CPU, jak i GPU;
e automatyczna konwersja z modeli Keras do sieci Nengo;

e wstawianie kodu TensorFlow (poszczegdlnych funkcji lub catych architektur

sieci) bezposrednio do modelu Nengo.

KerasSpiking

KerasSpiking dostarcza narzedzi do trenowania i uruchamiania sieci neuronowych typu
impulsowego bezposrednio w ramach pakietu Keras. Gtéwng cechg jest metoda
keras_spiking.SpikingActivation, ktéra moze by¢ uzyta do przeksztalcenia dowolnej funkgciji
aktywacji w jej impulsowy odpowiednik, np.:
inp = tf.keras.Input((5,))
dense = tf.keras.layers.Dense(10)(inp)

act = tf.keras.layers.Activation("relu")(dense)
model = tf.keras.Model(inp, act)
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w strukture zawierajgcg dodatkowy wymiar czasu i zmieniajgcg funkcje aktywaciji.:

inp = tf.keras.Input((None, 5))

dense = tf.keras.layers.Dense(10)(inp)

act = keras_spiking.SpikingActivation("relu")(dense)
model = tf.keras.Model(inp, act)

Modele z warstwami SpikingActivation moga by¢ optymalizowane i oceniane w taki sam
sposob jak kazdy inny model Keras. Bedg one automatycznie korzysta¢ z "treningu swiadomego
impulsowosci sieci" w KerasSpiking: uzywajgc aktywacji impulséw na w przéd i klasycznej

(rozniczkowalnej) funkcji aktywacji na przejsciu do tytu.

KerasSpiking zawiera réwniez rdézne narzedzia wspomagajgce trening modeli

impulsowych, takie jak dodatkowe regularyzatory i warstwy filtrujgce [151].

Poréwnanie NengoDL z KerasSpiking

W pierwszej kolejnos$ci, poréwnujgc ze sobg opisane narzedzia, nalezy zwréci¢ uwage
na to, ze KerasSpiking zostat zaprojektowany jako lekka, minimalna implementacja zachowania
impulsowego, ktéra integruje sie bardzo przejrzyscie z Keras. Pakiet zostat zaprojektowany w taki
sposob, aby kazdy mogt rozpoczac€ i uruchomié budowanie modelu impulsowego z bardzo matym

narzutem obliczeniowym.

NengoDL zapewnia znacznie bardziej solidne, w petni funkcjonalne narzedzia do
budowania modeli impulsowych. Posiada wiecej typéw neuronéw, wiecej typdw synaps, bardziej
ztozone architektury sieci. Jednak wszystkie te dodatkowe funkcje wymagajg bardziej
znaczgcego odejscia od bazowego APl TensorFlow/Keras. Ponadto praca z NengoDL jest

bardziej wymagajgca, a wynikowy kod wyglgda mniej jak standardowy kod Keras.

Jedng ze szczegdlnie istotnych rdznic jest to, ze KerasSpiking nie integruje sie z resztg
ekosystemu Nengo (np. nie moze uruchamia¢ modeli zbudowanych za pomocg Nengo API, a
modele zbudowane za pomocg KerasSpiking nie mogg dziataé¢ na innych platformach Nengo). W
przeciwienstwie do tego, NengoDL moze uruchomi¢ kazdy model Nengo, a modele
zoptymalizowane w NengoDL mogg by¢ uruchamiane na innych platformach Nengo (takich jak

niestandardowy sprzet neuromorficzny, jak NengoLoihi) [152].
Podsumowanie

W podsumowaniu niniejszego rozdziatu warto zauwazy¢, ze najczesciej stosowanymi

modelami sieci neuronowych sg obecnie [182]:
1) Perceptron wielowarstwowy (Multilayer Perceptrons, MLPSs);
2) Sieci radialne (Radial Basis Function Networks, RBFNSs);
3) Sieci splotowe (Convolutional Neural Networks, CNN);

4) Sieci rekurencyjne (Recurrent Neural Networks, RNNSs);
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5) Sieci rekurencyjne z warstwg LSTM (Long Short-Term Memory Networks, LSTMs;

dluga pamiec¢ krétkoterminowa);
6) Restricted Boltzmann Machines (RBMs);
7) Sieci samoorganizujgce (Self-Organizing Maps, SOMs; sieci Kohonena);
8) Generatywne sieci przeciwstawne (Generative Adversarial Networks, GANSs);
9) Autoenkodery (Autoencoders Deep Learning Algorithm);

10) Probabilistyczne modele generatywne (Deep Belief Networks; sieci gltebokiego
przekonania).
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4. METODOLOGIA ARCHIWIZOWANIA | POROWNYWANIA
WYNIKOW EKSPERYMENTOW

Ze wzgledu na konieczno$¢ uruchamiania wielu réznych treningéw przy zmianie
niejednokrotnie pojedynczych parametréw, ale rowniez architektur badanych sieci neuronowych,
niezbedne jest wykorzystanie narzedzi pozwalajgcych w prosty sposéb zapisa¢ oraz porownac
wyniki. Przyktadem jest platforma MLflow, ktéry pozwala na zapisywanie w trakcie treningu
zaréwno wyznaczanych metryk, jak i ogélnych parametréw [153]. Ze wzgledu na wykorzystanie
tej platformy do zapisu przebiegu eksperymentdéw przeprowadzonych w ramach niniejszej

rozprawie doktorskiej zostanie ona doktadniej oméwiona,

4.1. Komponenty oferowane przez platforme MLFlow

Platforma MLflow sktada sie z czterech komponentéw nazwanych: Tracking, Projects,
Models i Model Registry. Kazdy z tych modutéw moze by¢é wykorzystywany indywidualnie — na
przyktad, mozna wyeksportowa¢ modele w formacie MLflow bez uzywania Tracking lub Projects.

Jednak z zatozenia komponenty te sg zaprojektowane tak, aby dobrze ze sobg wspoétpracowaty.

Podstawowg filozofig MLflow jest naktadanie jak najmniejszych ograniczeh na sposob
pracy: zostat on zaprojektowany do wspotpracy z dowolng bibliotekg uczenia maszynowego i
wymaga minimalnych zmian w celu zintegrowania z istniejgcym kodem. Jednocze$nie MLflow
dazy do tego, aby kazdy kod napisany w jego formacie byt powtarzalny i mozliwy do

wykorzystania przez wielu autoréw.

Uczenie maszynowe wymaga eksperymentowania z szerokg gamag zbioréw danych,
krokéw przygotowania danych i algorytméw w celu zbudowania modelu, ktéry maksymalizuje
docelowg metryke. Po zbudowaniu modelu, nalezy go wdrozy¢ do systemu produkcyjnego,
monitorowa¢ jego wydajno$¢, a takze stale trenowa¢ go na nowych danych i porownywaé z

alternatywnymi modelami.

Proces $ledzenia wydajno$ci uczenia maszynowego staje sie zatem wyzwaniem z kilku

powodow:

1. Trudno jest sledzi¢ eksperymenty, kiedy opisane sg tylko plikami zapisanymi na
dysku. Utrudnia to mozliwos¢ potwierdzenia, ktére dane, kod i parametry ztozyty

sie na uzyskanie konkretnego wyniku.

2. Trudno jest odtworzyé kod. Nawet skrupulatne $ledzenie wersji kodu oraz
uzytych parametrow nie pozwala na uchwycenie catego $rodowiska
uruchomieniowego (na przyktad zaleznosci bibliotek), aby ponownie uzyskac ten

sam wynik.

3. Nie ma standardowego sposobu pakowania i wdrazania modeli. Kazdy zespot
tworzy wtasne podejscie dla kazdej biblioteki uczenia maszynowego, ktérej
uzywa, a zwigzek miedzy modelem a kodem i parametrami, ktére go wytworzyty,

jest czesto tracony.
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Nie ma centralnego magazynu do zarzadzania modelami (ich wersjami i
przejsciami miedzy etapami). Zesp6t tworzy wiele modeli. W przypadku braku
centralnego miejsca do wspotpracy i zarzgdzania cyklem zycia modelu, zespoty
stajg przed wyzwaniem, jak zarzgdzac etapami zycia modelu: od rozwoju do

archiwizacji lub produkc;ji, z odpowiednimi wersjami, adnotacjami i historia.

Chociaz poszczegdlne biblioteki do uczenia maszynowego dostarczajg rozwigzan dla

niektérych z wymienionych problemoéw (na przyktad obstugi modeli), to aby uzyskaé¢ najlepszy

rezultat, zwykle nalezy wyprobowac¢ wiele podejs¢. Platforma MLflow pozwala na trenowanie,

ponowne wykorzystanie i wdrazanie modeli z dowolng bibliotekg i konfigurowanie ich w

powtarzalne kroki, ktére inni naukowcy, zajmujacy sie danym problemem i danymi mogg zestaw

model-biblioteka wykorzystaé¢ jako "czarng skrzynke", nie majac nawet wgladu, ktéra biblioteka

zostata wykorzystana.

Platforma MLflow dostarcza cztery komponenty, ktére pomagajg zarzadza¢ sposobem

pracy w uczeniu maszynowym:

1.
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Tracking to API i Ul, ktére stuzg do rejestrowania parametrow, wersji kodu,
metryk i artefaktow podczas uruchamiania kodu uczenia maszynowego oraz do
pdzniejszej wizualizacji wynikéw. MLflow Tracking mozna uzywa¢ w dowolnym
srodowisku (na przyktad jako samodzielny skrypt lub notatnik) do rejestrowania
wynikéw do plikéw lokalnych lub na serwer, a nastepnie poréwnywania wielu
przebiegdéw. Zespoty mogg réwniez uzywac¢ go do porownywania wynikow od

réznych uzytkownikow.

Projekty MLflow stanowi standardowy format pakowania kodu wielokrotnego
uzytku w dziedzinie nauki o danych. Kazdy projekt jest katalogiem z kodem lub
repozytorium Git i uzywa pliku deskryptora, aby okresli¢ zaleznosci i sposdb
uruchamiania kodu. Na przyktad projekty moga zawiera¢ plik conda.yaml do
okreslenia srodowiska Python Conda. Uzywajac MLflow Tracking APl w
projekcie, MLflow automatycznie zapamietuje wersje projektu (na przyktad Git
commit) i wszystkie parametry. W ten sposéb mozna fatwo uruchomic istniejgce
projekty MLflow z GitHub lub wiasnego repozytorium Git i potgczy¢ je w

wieloetapowe eksperymenty.

Modele MLflow oferujg konwencje pakowania modeli uczenia maszynowego, a
takze szereg narzedzi pomagajgcych w ich wdrazaniu. Kazdy model jest
zapisywany jako katalog zawierajgcy dowolne pliki oraz plik deskryptora. Na
przyktad, model TensorFlow moze by¢ zatadowany jako TensorFlow DAG lub
jako funkcja Pythona do zastosowania na danych wejsciowych. MLflow
dostarcza narzedzi do wdrazania wielu typowych modeli na rézne platformy: na
przyktad kazdy model obstugujgcy funkcjie Python’a moze by¢ wdrozony do

serwera REST opartego na Dockerze, na platformy chmurowe, takie jak Azure
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ML i AWS SageMaker oraz jako funkcja zdefiniowana przez uzytkownika w

Apache Spark do wnioskowania wsadowego i strumieniowego.

4. Flow Registry oferuje scentralizowany magazyn modeli, zestaw APl i Ul w celu
wspolnego zarzgdzania petnym cyklem zycia modelu MLflow. Dostarcza on
informacji o pochodzeniu modelu (ktéry eksperyment MLflow i uruchomienie
wytworzyty model), wersjonowaniu modelu, przejsciach miedzy etapami (na
przyktad z etapu inscenizacji do produkc;ji lub archiwizacji) oraz adnotacjach.

4.2. Sposoby zapisywania plikow artefaktow w MLFlow

Okreslajgc potozenie pliku z artefaktem w API MLflow, skfadnia zalezy od tego, czy
odwotuje sie do API Sledzenia, Modeli czy Projektéw. W przypadku interfejsu API $ledzenia
lokalizacja artefaktu jest okreslana za pomocag krotki (identyfikator, $ciezka wzgledna). W
przypadku interfejséw API Modele i Projekty lokalizacje artefaktu mozna przedstawi¢ w

nastepujgcy sposob:
/Users/me/path/to/local/model
relative/path/to/local/model
<schemat>/<schemat-zalezny-sciezka>. Na przyktad:
s3://my_bucket/path/to/model
hdfs://<host>:<port>/<sSciezka>
run:/<mlflow_run_id>/run-relative/path/to/model
models:/<model_name>/<model_version>
models:/<model name>/<stage>

mlflow-artifacts:/path/to/model podczas uruchamiania serwera sledzgcego

w trybie --serve-artifacts proxy.
Na przykifad:
1. Tracking API
mlflow.log_artifacts("<mlflow_run_id>", "/path/to/artifact")
2. API Modeli

mlflow.pytorch.log model("runs:/<mlflow_run_id>/run-

relative/path/to/model”, registered_model_name="mymodel")

mlflow.pytorch.load_model("models:/mymodel/1")

4.3.Metody skalowania w MLFlow

Dane stanowig kluczowy element w uzyskaniu satysfakcjonujgcych wynikéw w uczeniu

maszynowym, dlatego MLflow zostat zaprojektowany w taki sposéb, aby skalowa¢ do duzych
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zbioréw danych, duzych plikéw wyjsciowych (na przyktad modeli) i prowadzenia duzej ilosci

eksperymentow. W szczegoélnosci, MLflow wspiera skalowanie w czterech wymiarach:

1. Pojedynczy eksperyment MLflow moze byé wykonywany na rozproszonym
klastrze, na przyktad przy uzyciu Apache Spark. MLflow zawiera wbudowane API

do uruchamiania przebiegéw na Databrickach.

2. MLflow wspiera uruchamianie wielu przebiegébw réwnolegle z réznymi
parametrami, na przyktad do strojenia hiperparametréw. Mozna po prostu uzy¢

API Projekty do uruchomienia wielu przebiegéw i API Sledzenie do ich $ledzenia.

3. Projekty MLflow moga pobieraé dane wejsciowe i zapisywaé dane wyjsciowe w
rozproszonych systemach przechowywania danych, takich jak AWS S3 i DBFS.
MLflow moze automatycznie pobra¢ tego typu pliki lokalnie dla projektéw, ktore
mogg dziata¢ tylko na plikach lokalnych lub poda¢ projektowi URI rozproszonego
magazynu, jesli to obstuguje. Oznacza to, ze mozna pisac¢ projekty, ktére budujg

duze zbiory danych.

4. MLflow Model Registry oferuje duzym organizacjom centralny hub do wspdélnego
zarzgdzania petnym cyklem zycia modelu. Wiele zespotéw w organizacji tworzy
setki modeli, a kazdy z nich ma swoje eksperymenty, przebiegi, wersje, artefakty
i przejscia miedzy etapami. Centralny rejestr utatwia odkrycie modelu i jego

przeznaczenia przez wiele zespotow w duzej organizaciji.

4.4. Przyktady zastosowania MLFlow

Ponizej przedstawiono pokrétce filozofie tworzenia i wykorzystania modeli/danych, ich

wdrazania, a takze sposobu udostepniania.

MLflow mozna wykorzysta¢ na wiele sposobéw, tj. przez indywidualnego naukowca
pracujgcego samodzielnie czy duzg organizacje. MLflow Tracking moze by¢ uzywany do
Sledzenia eksperymentéw lokalnie na wtasnej maszynie, organizowania kodu w projektach do
ponownego wykorzystania w przysztosci oraz tworzenia modeli, ktére inzynierowie produkcyijni
mogg nastepnie wdrozyé za pomocg narzedzi wdrozeniowych. MLflow Tracking domysinie

odczytuje i zapisuje pliki w lokalnym systemie plikow, wiec nie ma potrzeby wdrazania serwera.

Zespoly mogg wdrozy¢ serwer MLflow Tracking w celu rejestrowania i porownywania
wynikow przez wielu uzytkownikédw pracujgcych nad tym samym problemem. Dzieki ustaleniu
konwencji nazywania parametréw i metryk, mogg oni wyprébowa¢ rézne algorytmy do
rozwigzania tego samego problemu, a nastepnie uruchomi¢ te same algorytmy ponownie na
nowych danych, aby poréwna¢ modele w przysztosci. Co wiecej, kazdy moze pobrac i uruchomié

inny model.

Duze organizacje mogg wspotdzieli¢ projekty, modele i wyniki za pomocg MLflow. Kazdy
zespot moze uruchomi¢ kod innego zespotu za pomocg MLflow Projects, co pozwala na

wykorzystanie danych i modeli oraz poréwnanie wynikéw pomiedzy zespotami nad tym samym
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zadaniem. Ponadto, zespoty inzynierskie moga fatwo przenosic¢ procesy z dziatu badan i rozwoju
do produkcji. Inzynierowie produkcyjni mogg w ten sam sposob wdraza¢ modele z réznych
bibliotek ML, przechowywaé je w formie plikbw w wybranym przez siebie systemie zarzadzania i

Sledzi¢, z ktérego uruchomienia pochodzi dany model.

Z kolei naukowcy i twércy oprogramowania Open Source mogg publikowaé kod na
GitHubie w formacie MLflow Project, co utatwia kazdemu uruchomienie ich kodu za pomoca
polecenia miflow run github.com/....

Tworcy bibliotek ML moga tworzy¢ modele w formacie MLflow Model, aby automatycznie
wspierac ich wdrazanie za pomocg wbudowanych narzedzi MLflow. Ponadto, twoércy narzedzi
wdrozeniowych (na przyktad dostawca chmury budujgcy platforme obstugowa) mogg

automatycznie obstugiwac wiele réznych modeli.

4.5. Opis implementacji logowania artefaktéw i parametréw

Zaimplementowanie w  eksperymentach  automatycznego logowania  opisu
poszczegolnych uruchomien, zaréwno z zakresie konfiguracji danego treningu, jak i wyliczonych
w trakcie jego trwania metryk, pozwala na proste poréwnanie uzyskanych wynikéw, proste

odtworzenie kazdego z eksperymentéw i jednoczesnie wybranie najlepszego modelu.

Na potrzeby niniejszej rozprawy doktorskiej wykorzystano jednoczesnie domysinie
skonfigurowane automatyczne logowanie, jak i dodano zestaw indywidualnych parametrow i
metryk. Kolejne podrozdziaty opisujg kolejno, jakie elementy opisu treningu zostaty zapisane,

parametry treningu oraz finalnie metryki.

4.5.1. Rejestrowany opis treningu

Podstawowym elementem wyswietlajgcym sie w ekranie eksperymentu MLflow jest

sekcja opisu pokazana na rysunku 4.1.

01-17-2023 20-24-54

Date: 2023-01-17 20:24:55 Source: CJ main.py Git Commit: 21a24a3e3230b14b7eab1f3e29¢
c33977f18ff67
User: Maciej Blaszke Duration: 10.4d Status: FINISHED

Lifecycle Stage: active

v Description

Mone

Rysunek 4.1 Sekcja opisu eksperymentu w MLflow

Zaprezentowana sekcja zawiera szereg réznych elementéw opisujgcych eksperyment.

Ich znaczenie zostato wyjasnione w tabeli 4.1.
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Tabela 4.1 Opis elementéw sekcji opisu eksperymentu w MLflow

Nazwa Opis

Date Data uruchomienia treningu

Source Nazwa pliku, z ktérego zostat uruchomiony trening

Git Commit Wartosé sumy kontrolngj SHA dlg aktulglnego stanu
repozytorium w systemie kontroli wersji

User Nazwa uzytkownika, ktéry uruchomit trening

Duration Dtugos¢ treningu

Status Status treningu

4.5.2. Rejestrowane parametry

Kolejng sekcjg w eksperymencie MLflow sg parametry. Cze$¢ z nich definiowana jest
automatycznie, ale uzytkownik moze je réwniez dodawac¢ indywidualne. Przykladem takiego

parametru moze by¢ ,dataset_config”. Doktadny opis parametréow znajduje sie w tabeli 4.2.

Tabela 4.2 Opis elementéw sekcji parametrow eksperymentu w MLflow

Nazwa parametru Opis parametru

class_weight Wektor ,wazgcy” klasy w zbiorze treningowym

dataset_config Sciezka do pliku konﬂguracy_Jnego opisujgcego zbidr
danych wykorzystany w treningu
epochs Maksymalna liczba epok w treningu

Pierwsza epoka, z ktérej trening byt uruchamiany

initial_epoch o S .
(opisuje wznowienie juz istniejgcego treningu)

max_queue_size Maksymalna wielko$¢ kolejki zbuforowanych danych

Minimalna warto$¢ zmiany monitorowanego

min_delta parametru, aby uzna¢ wczes$niejsze przerwanie
treningu
monitor Metryka monitorowana w kontek$cie wczesniejszego
przerwania treningu
Opodznienie zmiany wspotczynnika uczenia dla
opt_decay i
- optymalizatora
opt_epsilon Mata warto$¢ zmiennoprzecinkowa uzywana do
- utrzymania stabilnosci numerycznej
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opt_learning_rate

opt_name

opt_rho

patience

prepareModel_module

restore_best_weights

sample_weight

shuffle

steps_per_epoch

use_multiprocessing

validation_freq

validation_split

workers

Wartos¢ poczgtkowa wspotczynnika uczenia sie
Nazwa optymalizatora

Wartos¢ szybkosci zmiany wspotczynnika uczenia sie

Liczba epok, w ktérych monitorowana jest zmiana
parametru monitorowanego w kontekscie
wczesniejszego przerwania treningu

Nazwa modutu wykorzystanego do przygotowania
modelu sieci neutronowej

Flaga oznaczajgca przywrdcenie jako wynikowego
modelu najlepszej epoki zgodnie z monitorowanym
parametrem

Wagi dla kazdej prébki do zastosowania przy
obliczaniu metryki wydajnosci modelu

Flaga oznaczajgca losowanie kolejnosci elementow w
zbiorze po zakonczonej epoce treningu

Maksymalna liczba krokéw na epoke

Flaga oznaczajgca wykorzystanie wielu watkow
procesora

Czestotliwos¢ walidacji modelu w odniesieniu do epok
treningowych

Stosunek wielko$ci podzbioru walidacyjnego do
treningowego — w przypadku, gdy nie jest ten podziat
ustalany z géry

Liczba proceséw uruchomionych na procesorze w
ramach treningu

4.5.1. Rejestrowane metryki

A\ MOST

Podczas treningu sieci neuronowej mozliwe jest jednoczesne monitorowanie wielu
réznych metryk. W MLflow sg one zbierane w postaci tabeli, wyswietlajgc ostatnig zapamietang
wartos¢, ale jednoczesnie mozliwe jest wyswietlenie catej historii wartosci dla dowolnej z nich.

Dodatkowo MLflow umozliwia zestawienie wielu réznych metryk na jednym wykresie.

Przyktadowy widok przedstawiajgcy poréwnanie funkcji kosztu na zbiorze treningowym i
walidacyjnym zostat przedstawiony na rysunku 4.2. Istnieje mozliwos¢ wyswietlenia punktow,
wigczenia wygtadzania linii, podania opisu osi rzednych oraz wigczenia logarytmicznej skali osi
odcietych.
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Points:

loss

Line Smoothness & val_loss

0.8

X-axis:
® Step
0.6

Time (Wall)

Time (Relative)
0.5

Y -axis:

loss x  wval_loss » 0.4

Y-axis Log Scale:

Rysunek 4.2 Wizualizacja funkcji kosztu na zbiorze treningowym i ewaluacyjnym w MLflow
4.6.Wybrane miary oceny jakosci klasyfikacji

W procesie oceny jakosci klasyfikacji bierze sie m.in. pod uwage liczbe obserwacji
poprawnie/niepoprawnie zaklasyfikowanych do klasy pozytywnej/negatywnej. Sa to odpowiednio
wskazniki: TP (ang. True Positive) — liczba obserwaciji poprawnie zaklasyfikowanych do klasy
pozytywnej TN (ang. True Negative) — liczba obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych do klasy
negatywnej FP (ang. False Positive) — liczba obserwaciji zaklasyfikowanych do klasy pozytywnej
podczas, gdy w rzeczywistosci pochodzg z klasy negatywnej FN (ang. False Negative) — liczba
obserwacji zaklasyfikowanych do klasy negatywnej podczas, gdy w rzeczywisto$ci pochodzg z
klasy pozytywnej. Okre$la sie¢ tez zdolnos¢ klasyfikatora do wykrywania klasy

pozytywnej/negatywnej, itp. Wybrane miary zostang podane w kolejnych podrozdziatach.

4.6.1. Precyzja

Precyzja (ang. Precision) to stosunek przyktadéw prawdziwie pozytywnych do wszystkich
przyktadéw zidentyfikowanych jako badana klasa. Definicja tej miary zostata przedstawiona w

réwnaniu (4.1).

Prawdziwie pozytywne (4.2)

Precyzia = prawdziwie pozytywne + Falszywie pozytywne

4.6.1. Czutos¢

Czutos¢ (ang. Sensitivity) to stosunek przyktadéw prawdziwie pozytywnych do wszystkich

przyktadéw w badanej klasie, definiowana jest wzorem (4.2):

Prawdziwie Pozytywne (4.2)

czutosé = — -
Prawdziwie pozytywne + Falszywie negatywne
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4.6.2. Miara F1

Miara F1 (ang. F1 score) [154] stanowi $rednig harmoniczng precyzji i czutosci. Doktadna

definicja przedstawiona jest w réwnaniu (4.3) [52].

' precyzja - czuto$¢ (4.3)
precyzja + czuto$¢

F1 =2

4.6.3. AUC ROC

Krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic) ilustruje zwigzek pomiedzy
czutoscig a specyficznoscig (ang. specificity) dla danego modelu, tj. kompromis pomiedzy
wynikami prawdziwie i fatszywie pozytywnymi w funkcji réznych progoéw decyzyjnych. ROC i AUC
ROC (ang. Area Under Curve) sg zilustrowane na rysunku 4.3. llustracja z rys. 4.3 stanowi

wizualizacje znaczenia wynikéw prawdziwie i fatszywie pozytywnych w procesie identyfikacji.

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

I Area under receiver operating
characteristic (AUC ROC)

Receiver operating characteristic
(ROC)

Wyniki Prawdziwie Pozytywne

0 0.2 0.4 0.6 1
Wyniki Fatszywie Pozytywne

Rysunek 4.3 Krzywa ROC i pole pod krzywg

464. LRAP

Srednia precyzja rankingu etykiet (ang. Label ranking average precision, LRAP)
wyznacza $rednig precyzje modelu wykonujgcego identyfikacje wielu klas. LRAP zasadniczo
zadaje pytanie dla kazdej z podanych prébek, jaki procent etykiet o wyzszej randze odpowiadat
prawdziwej (faktycznej) etykiecie [155]. Nalezy pamieta¢, ze miara LRAP faworyzuje lepszg
range etykiet powigzanych z kazdg prébka, dlatego jest wtasnie wykorzystywana w problemach

rankingowych z wieloma etykietami.

Biorgc pod uwage binarng macierz wskaznikow etykiet prawdy ye{0,1}"przykiady*Tkiasy

wynik potgczony z kazdg klasg oznaczony jest jako fe{R}"wrzykiady*tkiasy

Sama miara wyznaczana jest zgodnie z rGwnaniem 4.4.
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£ — 1 Nprzyktady 1 |Lij| .
LRAP(y.f) = o Ly A—”yi”OAZj;yU:l—mnga”, gdzie
Lj= {kiyu = Lﬁk Zﬁj}i (4.4)
rangay; = |{k: fuc = fij}|

4.6.5. Doktadnosc¢

Doktadno$¢ (ang. accuracy) opisuje liczbe prébek, ktére zostaty prawidiowo

zaklasyfikowane. Definicja tej miary zostata przedstawiona w réwnaniu (4.5) [156].

TP + TN (4.5)

doktadnost = mp— =y Fp T FN
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5. ZBIORY UCZACE | TESTOWE DLA BADANYCH ALGORYTMOW

Sztuczne sieci neuronowe do prawidlowego dziatania potrzebujg w pierwszej kolejnosci
przejs¢ przez etap treningu, ktérego bazg sg zbiory uczgce i testowe. Niniejszy rozdziat opisuje
zaréwno dane zrodtowe do przygotowania wiasciwych zbioréw, jak i wiasciwe zbiory. W pierwszej
kolejnosci zostanie krotko przywotany format danych muzycznych oraz bazy muzyczne,

wykorzystywane w prowadzonych badaniach.

5.1.Interpretacja zapisu nutowego w formacie MIDI

Celem wprowadzania formatu MIDI byto tatwe opisanie sposobu wymiany danych
oznaczonych znacznikiem czasu miedzy réznymi programami na tym samym lub réznych
komputerach [157]. Jednym z gtdwnych celow projektowych jest zwarta reprezentacja, co czyni
ja bardzo odpowiednig dla formatu plikéw na dysku, ale moze sprawi¢, ze bedzie nieodpowiednia

do przechowywania w pamieci w celu szybkiego dostepu przez program sekwencyjny.

Pliki MIDI zawierajg jeden lub wiecej strumieni MIDI z informacjg o czasie dla kazdego
zdarzenia. Obstugiwane sg struktury utworéw, sekwenciji i Sciezek, informacje o tempie i metrum.
Nazwy $ciezek i inne informacje opisowe mogg by¢ przechowywane z danymi MIDI. Ten format
obstuguje wiele Sciezek i wiele sekwencji, wigc jesli uzytkownik programu obstugujgcego wiele

Sciezek zamierza przenies¢ plik do innego, ten format moze na to pozwoli¢.

Specyfikacja definiuje 8-bitowy strumien danych binarnych uzywany w pliku. Dane mogg
by¢ przechowywane w pliku binarnym, wyréwnanym co do dtugosci symboli (nibbilizowanym), 7-
bitowym dla wydajnej transmisji MIDI, konwertowanym na Hex ASCIl lub tlumaczonym
symbolicznie na plik tekstowy do druku. Ta specyfikacja dotyczy tego, co znajduje sie w
strumieniu 8-bitowym, ale nie odnosi sie do tego, w jaki sposdb plik MIDI bedzie przesytany

pomiedzy urzgdzeniami.

Na rysunku 5.1 przedstawiono rozktad dzwiekdéw na klawiaturze fortepianowej w

zestawieniu z oznaczeniem dzwieku z notacji muzycznej oraz oznaczeniem w notacji MIDI.
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Rysunek 5.1 Rozktad dzwigkéw w notacji MIDI na klawiaturze fortepianowej
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5.2. Rzeczywiste nagrania instrumentow

5.2.1. Baza nagran ,GOOD SOUNDS”

Zbioér danych Good Sounds zostat stworzony w ramach projektu Pablo [158], cze$ciowo
finansowanego przez firme KORG. Zawiera on monofoniczne nagrania dwéch rodzajéw éwiczenh

muzycznych: pojedynczych nut i skal.

Nagrania zostaty wykonane w studiu nagraniowym Uniwersytetu Pompeu Fabra/Phonos
przez 15 réznych profesjonalnych muzykéw, z ktérych wszyscy posiadajg wyksztatcenie
muzyczne i majg pewne doswiadczenie w nauczaniu muzyki. 12 réznych instrumentéw zostato
nagranych przy uzyciu jednego lub maksymalnie 4 ré6znych mikrofonéw (w zaleznosci od sesji
nagraniowej). Dla wszystkich instrumentow caty zestaw grywalnych poéttondéw w instrumencie jest
nagrywany kilka razy z réznymi charakterystykami tonalnymi. Kazda nuta jest zapisywana w

osobnym monofonicznym pliku audio w formacie .flac przy czestotliwosci 48 kHz i 32 bitach [156].

Pliki audio sg zorganizowane w jednym katalogu dla kazdej sesji nagraniowej. Oprécz
plikéw dotgczony jest jeden plik bazy danych SQLite [86][158].

Liczba prébek instrumentéw wykorzystanych w ramach niniejszej pracy zostata

przedstawiona w tabeli 5.1.

Tabela 5.1 Liczba prébek instrumentéw z zbioru GOOD SOUNDS wykorzystanych w ramach
tworzenia zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentow

Instrument Liczba probek ZakreNsO?aig]v.ii?\:l(lcg)vl\; (wg.
Bas 159 El1-G4
Wiolonczela 945 C2-A4
Klarnet 1688 D3 - D6
Trabka 934 B3 — C#5
Skrzypce 1383 G3-G6
Saksofon altowy 720 C#3 - A5
Saksofon tenorowy 680 G#2 — E5
Saksofon barytonowy 288 C2-C#3
Saksofon sopranowy 334 G#3 — E6
Obg;j 247 A#3 — E6
Flet piccolo 388 D5-G7

5.2.2. Baza nagrann UMAPiano

Baza UMAPiano zawiera akordy o liczbie polifonii od 2 do 10, o trzech poziomach
dynamiki (Forte, Mezzo, Piano) i trzech réznych stylach gry (Normal, Staccato, Pedal) [7]. Zawiera
réwniez indywidualne nagranie kazdego z 88 klawiszy fortepianu z tymi samymi poziomami

dynamiki i stylami gry. Nagrane akordy obejmujg petny zakres gry na fortepianie. taczna liczba

71


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

nagranych plikow wynosi 275040, jest to wiec duza baza danych, ktéra zawiera bardzo znaczng

liczbe akordéw wszystkich typow [7].

Liczba prébek fortepianu wykorzystanych w ramach niniejszej pracy zostata

przedstawiona w tabeli 5.2.

Tabela 5.2 Liczba prébek fortepianu z zbioru UMA Piano wykorzystanych w ramach tworzenia
zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentow

. . Zakres dzwiekéw (wg
Instrument Liczba probek notacji MIDI)
Fortepian 792 A#O — G7

5.2.3. Baza nagran Philharmonia Orchestra

Zbioér Philharmonia (zwana tez all-samples) zawiera nagrania dzwiekow instrumentow
muzycznych $wiatowej klasy orkiestry symfonicznej z siedzibg w Londynie, prowadzonej przez
gldwnego dyrygenta Santtu-Matiasa Rouvali. Nagrania zostalty dokonane w sali Southbank
Centre's Royal Festival Hall [159].

Biblioteka probek dzwiekowych zostata specjalnie nagrana przez cztonkéw orkiestry i jest
ogolnie dostepna. Zawiera wszystkie standardowe instrumenty orkiestrowe, a takze gitare,
mandoling, banjo i szeroki zestaw réznych instrumentéw perkusyjnych. Prébki nadajg sie do

tworzenia kazdego rodzaju muzyki bez wzgledu na styl [160].

Liczba probek instrumentéw wykorzystanych w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej

zostata przedstawiona w tabeli 5.3.

Tabela 5.3 Liczba prébek instrumentéow z zbioru Philharmonia Orchestra (all-samples)
wykorzystanych w ramach tworzenia zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentéow

Instrument Liczba probek Zakr'e;lsofaig]v.ii?\:l(lcg)v;; (wg.
Bandzo 74 C3-E6
Klarnet basowy 944 C2-C6
Fagot 720 B1-G5
Wiolonczela 889 c2-C7
Klarnet 846 D3 -C7
Kontrabas 710 A#0 — D4
Rozek angielski 691 E3- B5
Kontrabas 852 Cl-G4
Flet 878 C4 -F7
Waltornia 652 A#1 - F5
Gitara 106 E2 - E6
Mandolina 80 G3 - A6
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Oboj 596 A#3 — A#6
Instrumenty perkusyjne 148 -

Saksofon 732 D3 -F6
Puzon 831 E2 - F6
Trgbka 485 E2 - E6
Tuba 972 BO-F4

Altéwka 973 C3 - F#7
Skrzypce 1502 G3 -B7

5.2.4. Baza nagran SLAKH

Syntezowany zestaw danych Lakh (Slakh) jest zbiorem danych zapisanych jako $ciezki
pliku fonicznego oraz synchronizowanych plikéw MIDI, stuzacy do separacji zrodet muzyki i
automatycznej transkrypcji wielu instrumentéw. Poszczegdlne Sciezki MIDI sg syntetyzowane z
Lakh MIDI Dataset v0.1 [161] przy uzyciu profesjonalnych instrumentdw wirtualnych opartych na
prébkach Wynikowy dzwiek jest miksowany razem, tworzac utwdér muzyczny. Wydanie
Slakh2100, zawiera 2100 automatycznie zmiksowanych $ciezek i towarzyszgcych im,
wyréwnanych plikéw MIDI, zsyntezowanych z 187 $ciezek skategoryzowanych w 34 klasach
[125].

Slakh jest dostarczany przez Mitsubishi Electric Research Lab (MERL) i Interactive Audio

Lab w Uniwersytecie Northwestern [66].

Liczba prébek instrumentéw wykorzystanych w ramach niniejszej pracy zostata

przedstawiona w tabeli 5.4.

Tabela 5.4 Liczba probek instrumentéw z zbioru Slakh wykorzystanych w ramach tworzenia zbioru
treningowego i testowego na potrzeby eksperymentéw

Instrument Liczba probek
Akordeon 67
Banjo 17
Bas 2513
Fagot 14
Wiolonczela 39
Klarnet 83
Instrumenty perkusyjne 2107
Flet 445
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Gitara 5482
Harfa 70
Obd;j 93

Fortepian 3495
Flet piccolo 41
Skrzypce 21
Altowka 90
Puzon 141
Trgbka 159
Tuba 39

5.2.5. Baza nagran MedleyDB

Baza MedleyDB [14] zostata wydana w 2014 r. jako zbiér nagrah wielosladowych
opracowany w celu wsparcia badan MIR. Zapewnia on miks stereo oraz zaréwno zrédtowe, jak i
przetworzone nagrania wielosladowe dla kazdego utworu w zbiorze danych. Zbiér danych
obejmuje szeroki zakres gatunkéw i sklada sie gtéwnie z petnowymiarowych utworéw o
profesjonalnej lub prawie profesjonalnej jakosci dzwigku. Przyktadowe zadania w ktorych zostat
wykorzystany to separacja zrédet [97], ekstrakcja melodii [13], rozszerzania danych [70] oraz jako

materiat zrédtowy do badan nad poznaniem muzyki [84].

Podczas gdy zbiér danych okazat sie by¢ cennym zasobem, proces zbierania danych i
adnotacji okazat sie trudny, przez co w finalnej wersji pojawito sie kilka rodzajéw btedéw. Druga
wersja zbioru oznaczona jako MedleyDB 2.0 rozwigzuje te problemy poprzez stworzenie strony
oraz aplikacji, ktéra pomaga zautomatyzowac¢ proces i zapobiec btedom. Narzedzia te zostaty
wykorzystane do stworzenia drugiego zestawu danych, rozszerzajgc catkowitg kolekcje do 254

utworow [12].

Liczba prébek instrumentdw wykorzystanych w ramach niniejszej pracy zostata
przedstawiona w tabeli 5.5.

Tabela 5.5 Liczba probek instrumentéw z zbioru MedleyDB [12] wykorzystanych w ramach
tworzenia zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentow

Instrument Liczba probek
Akordeon 5
Banjo 2
Bas 181
Klarnet basowy 2
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Fagot 24
Wiolonczela 30
Klarnet 32
Kontrabas 42
Instrumenty perkusyjne 284
Flet 24
Rdg 12
Gitara 280
Harfa 6
Obdj 8
Fortepian 96
Flet piccolo 4
Skrzypce 23
Altowka 87
Saksofon 32
Puzon 11
Trgbka 20
Tuba 2

5.2.6. Nagrania zrealizowane w Katedrze Systeméw Multimedialnych

Nagrania zrealizowane w ramach pracy dyplomowej [63]

Praca dyplomowa magisterska, zrealizowana w Katedrze Systeméw Multimedialnych
(KSM) na Wydziale Elektroniki, Telekomunikacji i Informatyki (ETI) Politechniki Gdanskiej (PG),

zawiera przeglad instrumentéw muzycznych ze wzgledu na ich budowe, zastosowanie i

mozliwosci brzmieniowe, ze szczegdélnym uwzglednieniem artykulacji skrzypiec [63]. W pracy

zawarto takze dyskusje na temat sposobdéw nagran instrumentéw solowych. Celem pracy byto

dokonanie nagran prébek brzmien kilkunastu instrumentéw muzycznych. Nagrania te zostaty

wykorzystane jako podzbiér w dalszej analizie.

W tabeli 5.6 przedstawiono liczbe prébek wraz z zakresem dZzwiekéw dla poszczegdlnych

instrumentéw zarejestrowanych w ramach nagran.

Tabela 5.6 Liczba prébek instrumentéw z zbioru nagranego w ramach dyplomu magisterskiego [58]
wykorzystanych w ramach tworzenia zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentéow

. . Zakres dzwiekow (wg
Instrument Liczba prébek notacji MIDI)
Altdwka 361 C3-C7
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Fagot 273 A#l — B4
Klarnet basowy 237 D3 -F6
Oboj 227 A#3 — G6
Puzon basowy 214 El-F4
Puzon tenorowy 235 E2 -E5
Rég 229 D2 - D5
Rozek angielski 195 E3 — G#5
Saksofon altowy 225 C#3 — A#5
Saksofon barytonowy 223 C#2 — A#4
Saksofon sopranowy 221 G#3 — C#6
Skrzypce 375 G3-G7
Trabka 225 E3 - A5
Tuba B 104 F1-C#4
Tuba F 159 F1-C#4
Wiolonczela 363 C2 — A#5

Nagrania zrealizowane w ramach projektu dyplomowego inzynierskiego [78]

W ramach realizacji projektu inzynierskiego [78], ktérego autor niniejszej rozprawy byt
konsultantem i wspomagat realizacje nagran, zostaty nagrane trzy instrumenty: gitara, klarnet i
skrzypce. Proces zbierania probek oraz ich dalsza obrdobka zostaty przedstawione w pracy
inzynierskiej.

Celem pracy byto zebranie informacji o wybranych bazach dzwiekéw instrumentéw
muzycznych oraz przygotowanie scenariuszy nagran kilku wybranych instrumentéw, z
uwzglednieniem artykulacji muzycznej. Cze$¢ praktyczna pracy dotyczyta przygotowania bazy
wybranych instrumentdw muzycznych, zgodnie z wytycznymi dotyczgcymi pomieszczenia
studyjnego oraz sprzetu nagrywajgcego - rodzajow mikrofonéw i ich rozmieszczenia. W
nagraniach uwzgledniono charakterystyczne cechy barwy dzwieku kazdego z instrumentow oraz

artykulacje muzyczng.

W tabeli 5.7 przedstawiono liczbe prébek wraz z zakresem dZzwiekéw dla poszczegdinych

instrumentéw zarejestrowanych w ramach nagran.

Tabela 5.7 Liczba prébek instrumentéw z zbioru nagranego w ramach dyplomu inzynierskiego [73]
wykorzystanych w ramach tworzenia zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentow

. . Zakres dzwiekow (wg
Instrument Liczba probek notacji MIDI)
Klarnet 81 D3-C7
Gitara 319 E2 - E6
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Skrzypce 253 G3-B7

Nagrania zrealizowane w ramach projektu dyplomowego inzynierskiego [82]

W kolejnej pracy studenckiej [82], ktorej autor niniejszej rozprawy doktorskiej byt
konsultantem i wspomagat realizacje nagran, zrealizowano nagrania wybranych instrumentéw
muzycznych z uwzglednieniem charakterystyki tych instrumentéw. Rejestracja zostata wykonana
z uzyciem réznej artykulacji gry. Celem pracy byto tez stworzenie repozytorium muzycznego
dzwiekéw wybranych instrumentéw. W ramach nagran zostaly zarejestrowane trzy instrumenty:
harfa, santur i rav vast [82]. Poniewaz nagrane instrumenty (tj. santur i rav vast) rzadko kiedy

znajdujg sie w zbiorach muzycznych, dlatego pokrétce przedstawiono ich charakterystyke.

Rav vast

Rav vast jest to metalowy beben z idealnie wycietymi stalowymi jezykami i
niepowtarzalnym brzmieniem. Zostat zbudowany przez rosyjskiego inzyniera, Andreya
Remyannikova w 2013 roku, zainspirowany handpanem, okazat sie niepowtarzalnym wsrod
podobnych instrumentéw. Posiada hipnotyczne, spokojne, medytacyjne, mistyczne. Obecnie
istnieje 21 roznych skal rav vast i 7 skal rav pan i tworca stale pracuje nad nowymi. Kazda z nich
reprezentuje pewien nastroj, inspirowany okreslong kulturg lub harmonig [162]. Na rysunku 5.2

pokazano zdjecie nagrywanego instrumentu.

Rysunek 5.2 Zdjecie przedstawiajgce rav vast [162]
Santur

Santur jest to instrument strunowy z rodziny cymbatéw mioteczkowych lub cytra
uderzana, wystepujgcy w roéznych formach w potudniowo—wschodniej Europie, na Bliskim
Wschodzie i w Azji Poludniowej. Pokrewne instrumenty, znane pod ré6znymi nazwami, takimi jak
wegierski cymbat i chifnski yangqin, wystepujg w Europie Srodkowej i Zachodniej oraz w Azji
Wschodniej. Chociaz doktadne pochodzenie santur pozostaje sporne, powszechnie uwaza sie,

ze instrument ten pochodzi z Persji [163].
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Santur sktada sie z ptaskiej trapezoidalnej drewnianej ramy lub skrzyni, w poprzek ktérej
rozciggniete sg metalowe struny, w ktére uderza sie matymi drewnianymi mtotkami lub mtotkami.
Struny sg zwykle przymocowane do metalowych hakéw lub kotkéw po lewej stronie pudetka i do
kotkow strojeniowych po prawej. W zaleznosci od regionu i tradycji, w ktorej gra sie na tym
instrumencie, liczba strun waha sie zazwyczaj od okoto 72 do ponad 100. Wiekszos¢ strun jest
strojona w zestawach po trzy, cztery lub pie¢ strun (jesli nie sg nastrojone na te samg wysokos¢,
struny w danej konfiguracji sg nastrojone w oktawach). Wspoéiczesne instrumenty zazwyczaj
posiadajg ruchome drewniane mostki, utozone w dwdch rzedach, ktére sg mniej wiecej
rownolegte do prawej i lewej strony instrumentu. W wiekszosci przypadkow, kazdy mostek

podtrzymuje jeden kurs strun. Zdjecie przedstawiajgce instrument znajduje sie na rysunku 5.3.

Rysunek 5.3 Zdjecie przedstawiajgce santur wraz z pateczkami uzywanymi do gry na instrumencie
[164]

Santur byt uzywany w réznych kontekstach muzycznych na catym obszarze jego
wystepowania. Dla przyktadu w Iranie, Iraku, Turcji i Arabii byt czeScig tradycji muzyki klasyczne;j.
Na wyspach Morza Egejskiego w Grecji jest waznym elementem muzyki ludowej. W Azji
Potudniowej santur jest silnie zwigzany z regionem Kaszmiru w pétnocno—zachodniej czesci
subkontynentu indyjskiego, gdzie byt tradycyjnie grany w muzyce sufickiej, zazwyczaj w matym
zespole z bebnami i innymi instrumentami strunowymi. W potowie XX wieku indyjski wirtuoz
santur Shiv Kumar Sharma zaadaptowat instrument do tradycji klasycznej Hindustani, a tym
samym na scene koncertowg. Od tego czasu santur czesto pojawia sie na Sciezkach

dzwiekowych filméw i w wykonaniach muzyki popularnej [163].

Harfa

Harfa jest to instrument strunowy, w ktérym rezonator, jest prostopadty lub prawie
prostopadty do pfaszczyzny strun. Kazda struna wytwarza jedng nute, przy czym gradacja
dtugosci strun od krotkich do diugich odpowiada gradacji od wysokich do niskich dzwiekéw.
Rezonator jest zwykle wykonany z drewna lub skéry. W harfach tukowych lub w ksztatcie tuku,
szyjka rozciaga sie od korpusu i tworzy z nim tuk. W harfach katowych, korpus i szyjka tworzg

kat. W harfach ramowych (gtéwnie w Europie) korpus i szyja sg ustawione pod katem i potgczone
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kolumng, filarem lub przedsionkiem, ktéry usztywnia sie przed napieciem strun. Harfy bez
przedsionka sg naciggane przy stosunkowo niskim napieciu, co powoduje nizszg wysokosc
dzwieku niz w przypadku harf ramowych. Wspoiczesna harfa pedatowa o podwdjnym dziataniu
taczy podstawowg strukture i brzmienie starozytnych harf ze skomplikowanym mechanizmem w

celu uzyskania petnego zakresu chromatycznego [165]. Rysunek 5.4 przedstawia zdjecie harfy.

Rysunek 5.4. Zdjecie przedstawiajgce harfe [166]

Harfy byly szeroko stosowane w starozytnym basenie Morza Srédziemnego i na Bliskim
Wschodzie, cho¢ rzadko w Grecji i Rzymie; przedstawienia przetrwaty z Egiptu i Mezopotamii z
okoto 3000 r. p.n.e. Wiele z nich byto granych w pozycji pionowej i skubanych palcami obu rak,
ale Mezopotamia miata rowniez harfy poziome. Umieszczone na kolanach gracza, struny w
kierunku gracza, byty skubane za pomoca plektrum. Harfy poziome sg widoczne w Indiach
dopiero od 800 roku, ale najwyrazniej zostaty wyparte z Bliskiego Wschodu okoto 600 roku. W
tym samym czasie harfy tukowe przestaty by¢ uzywane na Bliskim Wschodzie, ale przetrwaty do
czasow obecnych w Afryce, Myanmar (d. Birma) i kilku odosobnionych miejscach. Harfy kgtowe

przetrwaty do XIX wieku w Iranie [165].

Podsumowanie zebranych nagran

W tabeli 5.8 przedstawiono liczbe prébek wraz z zakresem dZzwiekéw dla poszczegdinych

instrumentéw zarejestrowanych w ramach nagran.

Tabela 5.8 Liczba probek instrumentéw z zbioru nagranego w ramach dyplomu inzynierskiego
wykorzystanych w ramach tworzenia zbioru treningowego i testowego na potrzeby eksperymentow

. . Zakres dzwiekow (wg
Instrument Liczba prébek notacji MIDI)
Harfa 655 G#1 — C#7
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Santur

539

A2 - D6

Rav vast

180

B2 - C#4

5.3. Zatozenia struktury zbioru treningowego

Zbioér danych przygotowany w kontekscie eksperymentéw wykorzystuje nagrania zawarte

we wszystkich bazach opisanych w rozdziale 5.2. Dzieki takiemu podejsciu mozliwe byto

zwiekszenie réznorodnosci danych, tj.:

1.

2.

3.

4,

5.

6.

rodzaju instrumentu,

jakosci nagrania,

typu nagrania,

zastosowanych mikrofonéw,

wnetrz, w ktérych rejestrowano nagrania,

muzykow grajgcych na danym instrumencie.

Sposrod wszystkich dostepnych instrumentéw wybrano 13 posiadajgcych najwiekszg

liczebnos$¢ probek, z uwzglednieniem instrumentéw nietypowych takich, jak santur i rav vast.

Doktadne dane dotyczace liczebnosci wybranych instrumentéw w opisanych bazach danych

przedstawiono w tabeli 5.9.

Tabela 5.9 Liczebnos$¢ wybranych instrumentéw w poszczegdlnych zbiorach danych

GOOD UMA Philharmonia Slakh MedleyDB  Zbidr nagrari  Suma
SOUNDS Piano [7] Orchestra [125] [12][14] zrealizowanych
[158] [160] w KSM, ETI, PG
(78]
Bas 159 2513 181 2853
Wiolonczela| 945 889 39 30 363 2266
Klarnet 1688 846 83 2 81+237* 2937
Flet 388 878 445 24 1735
Gitara 106 5482 280 319 6187
Harfa 70 6 655 731
Instrumenty 792 148 2107 284 3331
perkusyjne
Fortepian 3495 96 3591
Rav vast 182 182
Santur 539 539
Saksofon 2022 732 32 669 3455
Trgbka 934 485 159 20 225 1823
Skrzypce 1383 1502 21 23 253+375*% 3557

*oznacza realizacje nagran w réznych warunkach studyjnych
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Ze wzgledu na to, ze przygotowany zbior sktada sie zaréwno z utworéw muzycznych z
okreslong aranzacjg (bazy MedleyDB i SLAKH) [12][14][125], jak i sztucznie przygotowanych
mikséw pojedynczych dzwiekow réznych instrumentéw (bazy Philharmonia Orchestra, UMA
Piano, GOOD SOUNDS i prace dyplomowe) [7][63][78][82][158][160], dla kazdej z tych grup

nagran zastosowano nieco odmienne podejscie.

W przypadku utworédw muzycznych — kazdy z nich zostat podzielony na 4-sekundowe
fragmenty. Jesli poziom sygnatu instrumentu w wyodrebnionym fragmencie byt nizszy niz 60 dB,
to taki instrument byt wykluczany ze zbioru. Pozwolito to na obnizenie kosztéw obliczeniowych i
zwiekszenie zmiennosci liczby instrumentéw w zmiennosci miksu danego utworu. Dodatkowo
kazdy pojedynczy przyktad (4 sekundy) ma losowo dobrane wzmocnienie dla wszystkich

instrumentéw z osobna.

Bazujac na pojedynczych dzwiekach instrumentéw, w pierwszej kolejnosci wylosowano
instrumenty, a nastepnie konkretne prébki, ktére mialy sie znalez¢ w danym przyktadzie.
Nastepnie wygenerowano sygnat o diugosci 4 sekund, skfadajacy sie z samych zer. Do tego
sygnatu w losowych jego miejscach zostaly dodane poszczegdine probki instrumentéw. Dzieki
takiemu zabiegowi nie wystepuje przypadek, w ktérym sygnat uzyteczny znajduje sie jedynie na
poczatku probki. Jesli plik bazowy wykorzystany do sumowania miat mniej lub wiecej niz 4
sekundy, to wybierany zostat z niego losowy fragment tej dlugosci i umieszczany w wynikowym

miksie.

Aby uzyskac¢ powtarzalno$¢ wynikéw treningu, caty zbiér danych zostat podzielony na
trzy czesci, z zastrzezeniem, ze pojedynczy utwodr audio moze by¢ wykorzystany w tylko jednej z
nich:

1. Zbiér treningowy — 200 000 przyktaddw;
2. Zbidr walidacyjny — 20 000 przyktadéw;

3. Zbidér ewaluacyjny — 20 000 przyktadow

5.4. Sposoéb przygotowania danych treningowych

Bazujgc na zebranych bazach danych, kolejnym istotnym elementem jest opracowanie
metodologii przygotowania ich do dalszego przetwarzania, tj. jako danych treningowych dla sieci

neuronowych.

W celu przygotowania zbioru uczgcego w pierwszej kolejnosci dokonano indeksowania
wszystkich nagran, tak aby dalsze elementy algorytmu mogty w szybki sposdb jedynie tworzy¢
odpowiednie pofgczenia bez potrzeby wyszukiwania plikéw. Skrypt przygotowujgcy dane do
treningu, oprécz poprawnie zaindeksowanych danych, wymagat pliku konfiguracyjnego

zawierajgcego parametry:
1. classes — instrumenty, ktéry majg zosta¢ wykorzystane w eksperymencie,

2. samplerate — czestotliwo$¢ probkowania,
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3. signal_mixed_len_in_sec — dlugo$¢ wynikowych prébek,
4. mix_instrument_counts — liczbe instrumentéw wystepujgcych w miksie,

5. clean_dataset — parametr informujgcy o usunieciu danych w $ciezce docelowe;j

w przypadku, gdy nie jest ona pusta,
6. trainset_count — liczbe prébek w zbiorze treningowym,
7. devset_count — liczbe probek w zbiorze walidacyjnym,
8. evalset_count — liczbe prébek w zbiorze ewaluacyjnym
9. seed - poczatkowe ziarno, bedace punktem startowym dla algorytmu losujgcego,
10. dataset_path — Sciezke w ktorej ma zostac zapisany zbior,
11. recordings_list — plik zawierajgcy baze indekséw nagran.
Przyktadowa konfiguracja wykorzystana w eksperymentach znajduje sie ponizej:

{

"classes" : ["Bass", "Cello", "Clarinet", "Flute", "Guitar", "Harp",
"Drums”, "Piano", "Rav_vast", "Santur", "Saxophone”, "Trumpet", "Violin"],
"samplerate" : 16000,

"signal mixed_len_in_sec" : 4,
"mix_instrument_counts" : [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12],
"clean_dataset" : false,

"trainset_count" : 200000,

"devset_count" : 20000,

"evalset_count" : 20000,

"seed" : 111111,

"dataset_path" : "H:\\dataset_v2",
"recordings_list": "H:\\dataset_v2\\recordings.json"

Bazujagc na zaindeksowanych zbiorach oraz na opisanej wyzej konfiguraciji,
przygotowano zbiér danych, w ktérym losowana byta liczba instrumentéw wystepujgcych w
miksie, a nastepnie zgodnie z nig losowane byly konkretne instrumenty wybrane z
zadeklarowanego podzbioru i odpowiadajgce prébki nagran. Aby utrudni¢ zadanie, dodatkowym
losowanym parametrem byto wzmochienie sygnatéw Zrédtowych przed ich zsumowaniem, przez
co w kazdej prébce nagrania miaty réozne poziomy. Przygotowane w ten sposéb miksy zostaty

zapisane w postaci struktur danych kompatybilnych z pakietem numpy, zawierajgce:

1. Sygnaly referencyjne poszczegodlnych instrumentdéw po przeskalowaniu przez

wylosowane wzmocnienia.
2. Wektor etykiet, ktére instrumenty zostaty wykorzystane w danej prébce.
3. Zsumowany sygnat.

Doktadny schemat dziatania narzedzia do przygotowywania danych zostat przedstawiony

na rysunku 5.5.
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Rysunek 5.5 Schemat dziatania systemu do przygotowywania danych treningowych dla modeli
sieci neuronowych

5.5. Histogramy opisujace zbiory danych

Aby doktadniej zobrazowaé, jak rozktadajg sie probki w poszczegdlnych podzbiorach, w
ponizszych podrozdziatach przedstawiono histogramy obrazujgce liczebnosé wystgpienia

danego instrumentu oraz liczbe instrumentéw muzycznych w miksie.

5.5.1. Zbiér treningowy

Rysunek 5.6 przedstawia histogram instrumentdw muzycznych (tj. liczebnos$¢
wystgpienia danego instrumentu) w miksie dla zbioru treningowego. Wiekszos¢ instrumentow
wystepuje w zbalansowanej liczbie okoto 40000 przyktadéw. Dla basu, gitary, perkusiji i fortepianu
daje to odpowiednio 131985, 100491, 149622 oraz 117500 prébek dzwiekowych.
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Rysunek 5.6 Histogram instrumentéw wystepujgcych w miksie zbioru treningowego

Rysunek 5.7 przedstawia z kolei rozktad liczby instrumentéw muzycznych wystepujacych
w miksie dla zbioru treningowego. Obrazuje on szeroki przekréj przyktaddw, tj. takich, w ktérych
nie ma zadnego instrumentu, a skonczywszy na 12. Najwiecej wystepuje prébek sktadajgcych
sie z 3 instrumentéw — 48077, nastepnie z 4 instrumentow — 45693 i kolejno 2, 1 5 instrumentow,
na ktore sktada sie odpowiednio 29402, 15431 i 14114 probek dzwiekowych. Dla pozostatych

przypadkow liczba instrumentéw wynosi ok. 6000.
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Rysunek 5.7 Rozktad liczby instrumentéw muzycznych w miksie zbioru treningowego
5.5.2. Zbiér testowy

Rysunek 5.8 przedstawia histogram poszczegdlnych instrumentéw muzycznych (ij.
liczebno$¢ wystgpienia danego instrumentu) wystepujgcych w miksie dla zbioru testowego.

Podobnie, jak w zbiorze treningowym, wiekszos¢ instrumentéw wystepuje w zbalansowanej
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liczbie, tj. okoto 6500 przyktadéw. Zbiér treningowy dla basu, gitary, perkus;ji i fortepianu zawiera
najwiecej probek i wynosi odpowiednio 11847, 10250, 12737 i 10971.
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Rysunek 5.8 Histogram instrumentéw wystepujgcych w miksie zbioru testowego
Rysunek 5.9 przedstawia rozktad liczby instrumentéw wystepujgcych w miksie dla zbioru
testowego. Podobnie, jak w przypadku zbioru treningowego, obrazuje on szeroki przekrgj
przyktadéw, tj. takich, w ktérych nie ma zadnego instrumentu, a skofnczywszy na 12. Najwiecej
wystepuje probek sktadajgcych sie z 3 instrumentow — 3479, nastepnie z 4 instrumentéw — 3103
przyktady i kolejno 2, 5 i 1, ktére odpowiadajg 2064, 1802 i 1538 przyktadom probek
dzwiekowych. W 192 prébkach nie zawarto Zadnego instrumentu. Dla pozostatych przypadkéw
liczba instrumentéw wynosi ok. 1100.
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Rysunek 5.9 Rozktad liczby instrumentéw muzycznych w miksie zbioru testowego
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5.5.3. Zbiér ewaluacyjny

Rysunek 5.10 przedstawia histogram poszczegdinych instrumentéw (tj. liczebnos¢
wystgpienia danego instrumentu) wystepujgcych w miksie dla zbioru ewaluacyjnego. Przedstawia
on rozkfad analogiczny do zbioru treningowego i testowego — wiekszo$¢ instrumentoéw wystepuje
w zbalansowanej liczbie okoto 6000 przyktadow, za$ dla basu, gitary, perkusji i fortepianu liczby
te wynoszg odpowiednio 11979, 9807, 12882 i 10665.
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Rysunek 5.10 Histogram instrumentow wystepujgcych w miksie zbioru ewaluacyjnego

Rysunek 5.11 przedstawia rozktad liczby wystepujgcych w miksie instrumentéw dla
zbioru ewaluacyjnego. Podobnie, jak w poprzednich przypadkach, rozkiad jest zblizony do zbioru
treningowego i testowego. Przyktady zawierajg szeroki przekroj liczby instrumentéw, {j. takich, w
ktérych nie ma zadnego instrumentu, a skonczywszy na 12. Najwiecej wystepuje probek
skfadajgcych sie z 3 instrumentéow — 3770, nastepnie z 4 instrumentéw — 3218 i kolejno 2, 1i 5
instrumentéw, na ktére sktada sie odpowiednio 2542, 1557 i 1408 przyktadéw prébek
dzwiekowych. Najmniej, bo 351, przyktadéw nie zawiera zadnego instrumentu. Dla pozostatych

przypadkow liczba instrumentéw wynosi ok. 1000.
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Rysunek 5.11 Rozktad liczby instrumentéw w miksie zbioru ewaluacyjnego
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6. EKSPERYMENT SPRAWDZAJACY

W ramach eksperymentow wiasnych zaproponowano dodatkowe eksperymenty
sprawdzajgce zasadnos$¢ zaproponowanych tez zanim podjeto prace nad eksperymentami w
petnej skali przeprowadzono wstepne eksperymenty bazujgce na uproszczonej wersji zbioru
treningowego. Ponizszy rozdziat opisuje przygotowany zbior, zastosowane architektury sieci

neuronowych oraz uzyskane wyniki.

6.1. Zbior treningowy i ewaluacyjny

W badaniach wykorzystano zbiér danych Slakh, ktéry zawiera 2100 $Sciezek dzwiekowych
z wyrownanymi plikami MIDI oraz oddzielne Sciezki instrumentéw wraz z tagami [167]. Ze
wszystkich dostepnych instrumentéw do eksperymentu wybrano cztery: bas, perkusje, gitare i
fortepian. Po dokonaniu selekcji kazdy utwor zostat podzielony na 4-sekundowe fragmenty. Jesli
poziom sygnatu instrumentu w wyodrebnionym fragmencie byt nizszy niz -60 dB, to instrument
ten byt wykluczany z przyktadu. Pozwolito to na obnizenie kosztéw obliczeniowych i zwiekszenie
zmiennosci liczby instrumentéw w zmiennosci miksu. Dodatkowo kazdy przyktad ma losowo
dobrane wzmocnienie dla wszystkich instrumentow z osobna. Przyktadowe spektrogramy

wybranych instrumentéw oraz korespondujgcego z nimi miksu przedstawiono na rysunku 6.1.

Bass Spectrogram Guitar Spectrogram Piano Spectrogram Drums Spectrogram

frequency bin

60 120
time

Mixed signal Spectrogram

Rysunek 6.1 Przyktadowe spektrogramy wybranych instrumentow i przygotowanego miksu
instrumentow

Przyklady byly nastepnie zapisywane przy uzyciu formatu NumPy na plikach
zawierajgcych zmiksowane sygnaty, odniesienia do instrumentéw oraz wektory etykiet

wskazujgcych, jakie instrumenty zostaty uzyte w miksie [168].

Aby uzyska¢ powtarzalno$é wynikéw treningu, caty zbiér danych zostat podzielony na
trzy czeéci, z zastrzezeniem, ze pojedyncza Sciezka audio moze by¢ wykorzystana w tylko jedne;j

Z nich:
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1. Zbior treningowy — 116 413 przykiadow;
2. Zbiér walidacyjny — 5970 przyktadéw;
3. Zbior ewaluacyjny — 6983 przyktadow.

Liczba wystgpien poszczegdlnych instrumentéw muzycznych w miksie jest podobna, aby
model nie miat tendencji do podejmowania decyzji z biasem na jeden z nich. Do algorytmu
treningowego przekazywany jest wektor wag klas, aby zréwnowazy¢ rdéznice pomiedzy

instrumentami. Obliczone wagi sa nastepujace:
4. Bas - 0,65
5. Gitara-1,0
6. Fortepian — 0,78
7. Perkusja - 0,56

Ponadto, liczba instrumentow w danej probce réwniez jest zréznicowana. Ze wzgledu na
strukture utworéw muzycznych, najwieksza czes¢ (okoto 1/3 wszystkich przyktadéw w zbiorze
danych) zawiera trzy instrumenty. Pozostate czesci wypelniajg cztery, dwa, a nastepnie jeden
instrument. Dodatkowo, na wejscie algorytmu wprowadzane sg probki muzyki, ktére nie posiadajg
zadnego instrumentu, aby system wiedziat, ze taki przypadek réwniez moze mie¢ miejsce.
Histogramy klas instrumentéw w miksach oraz liczba instrumentéw w miksie zostaty

przedstawione na rysunkach 6.2 i 6.3.

120 000
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Instrumenty w miksie
B Zbiér treningowy B Zbidr walidacyjny Zbioér ewaluacyjny

Rysunek 6.2 Histogram instrumentéw wystepujgcych w miksie
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Rysunek 6.3 Liczba instrumentéow w miksach
6.2. Architektura modelu

Proponowana sie¢ neuronowa zostata zaimplementowana przy uzyciu narzedzia Keras i
funkcjonalnego API [169]. Model poczatkowo wytwarza wspotczynniki MFCC (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) z surowego sygnatu audio przy uzyciu wbudowanych metod Keras [170].
Parametry tych operacji sg nastepujace:

— 1024 prébki dtugo$¢ okna Hamminga;
— 512 prébek krok okna;
— 40 wspotczynnikow MFCC.

W przeciwienstwie do innych metod, w ktérych pojedynczy model dokonuje identyfikacji
lub klasyfikacji wszystkich instrumentéw, zastosowany model wykorzystuje zestawy
indywidualnych, identycznie zdefiniowanych podmodeli — jeden na instrument. Proponowana
architektura zawiera na poczatku dwuwymiarowe warstwy splotowe. Liczba filtrow wynosita
odpowiednio 128, 64 i 32 z (3, 3) jadrami i funkcjg aktywacji ReLU [171]. Dodatkowo do modelu
wigczono 2-wymiarowe wycigganie wartosci maksymalnej oraz normalizacje po kazdym splocie
[171-175]. Do uzyskania decyzji uzyto czterech gestych warstw, zawierajgcych odpowiednio 64,
32, 16 i 1 jednostke [176]. Model zawiera 706182 parametrow, ktdre podlegajg procesowi

treningu. Topologia sieci zostata przedstawiona na rysunku 6.4.
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input Mel Frequency Cepstral Coefficients —‘
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Rysunek 6.4 Architektura modelu

Ponizej przedstawiono uproszczony kod przygotowania modelu. Kazdy instrument ma
swojg wilasng funkcje przygotowania modelu, w ktérej mozna utworzy¢ nowy model lub
zatadowa¢ wstepnie wytrenowany. W ostatniej operacji wyjscia ze wszystkich modeli sg
konkatenowane i ustawiane jako wyj$cie catosci.

def prepareModel(input_shape):

dense_outputs = []

input = Input(shape = input_shape)

mfcc = prepareMfccModel(input)

dense_outputs.append(prepareBassModel(mfcc))

dense_outputs.append(prepareGuitarModel(mfcc))

dense_outputs.append(preparePianoModel(mfcc))

dense_outputs.append(prepareDrumsModel(mfcc))
concat = Concatenate()(dense_outputs)

model = Model(inputs = input, outputs = concat)

return model

6.3. Trening modelu

Trening zostat przeprowadzony przy uzyciu narzedzia Tensorflow dla jezyka Python.
Model byt trenowany przez 100 epok z uzyciem btedu Sredniokwadratowego (MSE) jako funkcji
kosztu [177]. Dodatkowo podczas treningu obliczano precyzje, czutos¢ oraz AUC ROC (ang. Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve) [154][178]. Najlepszy model byt wybierany

na podstawie miary AUC ROC opisanej w rozdziale 4.6.3.

Precyzja, czutos¢ oraz AUC ROC obliczone podczas treningu zostaty przedstawione na
rysunkach 6.5 i 6.6. Na zbiorze treningowym czuto$¢ zaczyna sie od wartosci 0,67 i wzrasta do
0,93. Precyzja zaczyna sie od wyzszej wartosci, 0,78, i wzrasta przez caty proces treningu do
wartosci 0,93. AUC ROC buduje sie od najnizszej wartosci, 0,63, ale rosnie do najwyzszej
wartosci 0,96. Warto$ci miar dla zbiorow walidacyjnych sg podobne, jak dla zbioréw
treningowych. Podczas treningu obie miary rosng do wartosci 0,951 0,97 dla zbioru treningowego
i odpowiednio 0,95 i 0,94 dla zbioru walidacyjnego. Wskaznik czutosci zaczyna sie od 0,84 i
wzrasta do 0,93, precyzja od 0,82 do 0,92, a AUC ROC od 0,74 do 0,95.

91


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

A\ MOST

0.95
—

0.9

0.85

0.8 —— AUC ROC

P——

Wartos$¢ miar

0.75 Precyzja

0.7 Czutos¢
0.65

0.6
0 20 40 60 80 100

Epoka

Rysunek 6.5 Miary uzyskane przez algorytm na zbiorze treningowym
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Rysunek 6.6 Miary uzyskane przez algorytm na zbiorze walidacyjnym

Trening zostat przeprowadzony przy uzyciu pojedynczej karty graficznej RTX2070 z
procesorem AMD Ryzen 5 3600 i 32 GB pamieci RAM. Czas trwania pojedynczej epoki to okoto
8 min przy zastosowaniu wieloprocesowego tadowania danych i przy wielkosci zestawu danych

réwnym 200.

6.4.Wyniki oceny i dyskusja

Ewaluacja zostata przeprowadzona z wykorzystaniem zbioru 6983 przyktadéw
przygotowanych ze $ciezek audio, ktére nie byly zawarte w zbiorach treningowych i
walidacyjnych. Czas przetwarzania pojedynczego przyktadu wynosit ok. 0,44 s, zatem algorytm
dziata ok. 10 razy szybciej niz w czasie rzeczywistym. Usrednione wyniki dla poszczegdlnych

miar przedstawiajg sie nastepujgco:

e Precyzja-—0,92;
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e Czutos¢ -0,93;
e AUC ROC -0,96;
e F1-0,93
Poszczegodlne sktadowe precyzji i czutosci sg nastepujgce:
e Prawdziwie pozytywne — 17759;
e Prawdziwie negatywne — 6610;
o Fatszywie pozytywne — 1512;
e Falszywie negatywne — 1319.

Na podstawie uzyskanych wynikéw przeprowadzono réwniez bardziej szczegodtowe
analizy, w kontek$cie rozrozniania (identyfikacji) poszczegdlnych instrumentow. Krzywe ROC
zostaly przedstawione na rysunku 6.7. Wskazujg one, ze najtatwiejszg do rozpoznania klasg jest
perkusja, dla ktérej mozna uzyska¢ wspotczynnik identyfikacji prawdziwie pozytywnych na
poziomie 0,95 przy stosunkowo niskim wspétczynniku fatszywie pozytywnych wynoszgcym okoto
0,01. Nieco gorzej algorytm radzi sobie z identyfikacjg basu, poniewaz, aby uzyska¢ podobng
skutecznos¢, wspétczynnik identyfikacji falszywie pozytywnych musiatby wynosi¢ 0,2. W
przypadku gitary i fortepianu, to aby osiagng¢ skutecznos¢ okoto 0,9, nalezy przyja¢ wspoétczynnik

identyfikacji fatszywie pozytywnych na poziomie odpowiednio 0,27 i 0,19.

0.9
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Rysunek 6.7 Krzywe ROC dla kazdego z testowanych instrumentéw

Szczegotowe wartosci precyzji, czutosci oraz liczby prawdziwych i falszywych detekgciji
przedstawiono w tabeli 6.1. Poréwnujgc te wyniki z wykresem ROC na rysunku 6.7, mozna
zauwazy¢, ze model lepiej radzi sobie z rozpoznawaniem perkusji, a takze basu. Obserwujac
wartosci miar uzyskanych dla gitary, mozna zauwazy¢, ze model wykazuje podobng tendencje
dla prébek oznaczonych jako fatszywe negatywne i fatlszywe pozytywne. W przypadku fortepianu
zachodzi odwrotna zaleznosé, tzn. wiecej prébek jest oznaczanych jako fatszywie pozytywne.

Tabela 6.2 przedstawia macierz pomytek dla przeprowadzonego eksperymentu.
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Tabela 6.1 Wartosci miar dla poszczegdlnych instrumentéw

Miara Bas Perkusja Gitara Fortepian
Precyzja 0.94 0.99 0.82 0,87
Czutosé 0.94 0.99 0.82 0,91

F1 0.95 0.99 0.82 0,89
Prawdziwie pozytywne 5139 6126 2683 3811
Prawdziwie negatywne 1072 578 2921 2039

Fatszywie pozytywne 288 38 597 589
Fatszywie negatywne 301 58 599 361

Tabela 6.2 Macierz pomytek [%)]

Rzeczywisty instrument wystepujacy w miksie [%0]

Bas Gitara Fortepian  Perkusja
Bas 81 8 7 0
Gitara 4 69 13 0
Wyznaczony przez
i
model instrument £ opian 5 12 77 0
Perkusja 3 7 6 82

6.5. Redefinicja architektury modelu

Wykorzystujgc mozliwosci architektury modelu do tatwej zamiany catych blokéw na

indywidualne instrumenty, przeprowadzono dodatkowy eksperyment. Podmodele dla perkusji i

gitary zostaty zmienione odpowiednio na mniejszy i wiekszy. Szczegétowe poréwnanie struktury

blokéw przed i po wprowadzonych zmianach przedstawia tabela 6.3.

Tabela 6.3 Poréwnanie pomiedzy modelem bazowym i zmodyfikowanym

T)T(?Ilir Podmodel ujednolicony Podmodel dla gitary Podmodel dla perkusji
* Splot 2D: _ . Splot 2D: * Splot 2D: .
« Jadro przeksztatcenia - J ; « Jadro przeksztatcenia
3% 3  Jadro przeksztatcenia -3 x  ~ 3x3
* Liczba filtréw — 128 . ﬁiczba filtréw — 256 * Liczba filirow - 64
1 » Wybranie wartosci . s » Wybranie wartosci
. * Wybranie wartosci N
maksymalnej: . maksymalnej:
. maksymalnej: .
« Jadro przeksztatcenia 2 x J .  Jadro przeksztatcenia 2
> » Jadro przeksztatcenia 2 x 2 x 2
o * Normalizacja N
» Normalizacja » Normalizacja
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« Splot 2D: « Splot 2D: * Splot 2D:
+ Jadro przeksztatcenia — J P : . « Jadro przeksztatcenia
3% 3 * Jadro przeksztatcenia -3 x  _ 3 x 3
* Liczba filtréw - 62 . Eiczba filtrow - 128 * Liczba filtréw - 32
P pemevaroi  wbamewarosa rene verokd
+ Jadro przeksitaicenia 2 x maksymainej: + Jadro przeksitaicenia 2
> « Jadro przeksztatcenia 2 x 2 x 2
N o » Normalizacja o
» Normalizacja » Normalizacja
* Splot 2D: . ) * Splot 2D:
 Jadro przeksztatcenia — ?plot 2D: . « Jadro przeksztatcenia
3% 3 * Jadro przeksztatcenia -3 x  _ 3 x 3
* Liczba filtrow - 32 3. filtrd * Liczba filirow - 16
3 » Wybranie wartosci * Liczba !Itrow _,6.4 * Wybranie wartosci
maksymalnej: « Wybranie wartosci maksymalnej:
+ Jadro przeksétaicenia 2% maksymainej: » Jadro przeksétaicenia 2
> « Jadro przeksztatcenia 2 x 2 x D
» Normalizacja * Normalizacja » Normalizacja
» Warstwa w pei ; .+ Warstwa w petni
4 olaczona: » Warstwa w petni potgczona: olaczona:
. EJni?s ~ 64 * Units - 64 . Bni?s ~ 64
» Warstwa w pehi ; .+ Warstwa w petni
5 olaczona: » Warstwa w petni potgczona: olaczona:
. [)Jni?s - 32. * Units - 32 . [)Jnietis - 32.
» Warstwa w pei . . *» Warstwa w petni
6 polaczona: . Wa_rstwa w petni potgczona: polaczona:
- Units - 16 * Units =16 - Units - 16
» Warstwa w peni W . . » Warstwa w petni
7 polaczona: . a_rstwa w peni potgczona: polaczona:
; ' * Units — 1 : '
* Units - 1 » Units - 1

Krzywe AUC ROC obliczone w fazie treningu i walidacji przedstawiono na rysunkach 6.8
i 6.9. Krzywe treningowe i walidacyjne wyglgdajg podobnie, jednak zmodyfikowany model osigga

lepsze wyniki o okoto 0,01.
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Rysunek 6.8 Krzywe AUC ROC obliczone w fazie treningu
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Rysunek 6.9 Krzywe AUC ROC obliczone w fazie walidaciji

Ocena nowego modelu zostata przygotowana w oparciu o te same warunki, co w
rozdziale 6.3. Poréwnanie wynikéw dla pierwszego podmodelu i modeli po modyfikacjach
przedstawiono w tabeli 6.4, natomiast w tabeli 6.5 przedstawiono wyniki w podziale na
instrumenty. Ze wzgledu na zaokrgglanie wartosci miar do dwéch miejsc po przecinku, réznice
nie sg widoczne. Jednak poréwnujgc wartosci identyfikacji prawdziwie pozytywnych, prawdziwie
negatywnych i fatszywie pozytywnych, wszystkie te miary sg wyzsze dla zmodyfikowanego
modelu niz dla modelu ujednoliconego o okoto 200 przyktadéw. Jedynie wartosé fatszywych
negatywnych przykfadéw jest gorsza w 61 przyktadach. Patrzac na wyniki dla zmienionych
instrumentéw, mozna zauwazy¢, ze mniejszy model dla perkusji wypada podobnie w poréwnaniu
z modelem zmodyfikowanym w konteks$cie zmiany podmodelu dla perkusji i gitary. Wiekszy

model uzyskany dla gitary prezentuje lepsze wyniki w zakresie precyzji i wskaznika F1.

Tabela 6.4 Poréwnanie wynikow pomiedzy modelem ujednoliconym i zmodyfikowanym

Miara Model ujednolicony Model zmodyfikowany
Precyzja 0,92 0,93
Czutos¢ 0,93 0,93
AUC ROC 0,96 0,96
F1 0,93 0,93
Prawdziwie pozytywne 17759 17989
Prawdziwie negatywne 6610 6851
Fatszywie pozytywne 1512 1380
Fatszywie negatywne 1319 1380
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Tabela 6.5 Wyniki z rozréZznieniem na poszczegélne instrumenty

Perkusja Gitara
Miara Model Model Model Model
ujednolicony  zmodyfikowany ujednolicony zmodyfikowany
Precyzja 0,99 0,99 0,82 0,86
Czutosce 0,99 0,99 0,82 0,8
F1 0,99 0,99 0,82 0,83
Prawdziwie
6126 6232 2683 2647
pozytywne
Prawdziwie 578 570 2021 3150
negatywne
Fatszywie pozytywne 38 a7 597 444
Falszywie negatywne 58 51 599 659

Krzywe ROC dla modeli ujednoliconych i zmodyfikowanych przedstawiono na rysunku

6.10. Mozna zauwazy¢, ze dla zmodyfikowanych modeli dla perkus;ji i gitary mniejszy model dla

perkusji ma niemal identyczny ksztalt krzywej ROC. Natomiast model gitary wykazuje lepsze

wyniki przy zastosowaniu wiekszego modelu,

np. wspotczynnik przyktadéw prawdziwie

pozytywnych wzrasta z 0,72 do 0,77, natomiast wspotczynnik przyktadow fatszywie pozytywnych

jest rowny 0,1.
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0 0.2

Fals
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= = = Drums - lager model
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Rysunek 6.10 Krzywe ROC dla zmodyfikowanych instrumentow

Rysunek 6.11 przedstawia zredukowane mapy ciepta dla ostatnich warstw splotowych

dla identyfikowanych instrumentéw dla jednego z przyktadéw ze zbioru danych ewaluacyjnych.

Poréwnujgc mapy ciepta miedzy sobg, mozna zauwazy¢, ze model dla basu skupia sie gtdwnie

na nizszych czestotliwosciach dla catego sygnatu,
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czestotliwosciach, fortepianowy na $rednich i wysokich czestotliwosciach, ale réwniez na catym

sygnale, i wreszcie perkusyjny na wszystkich czestotliwosciach i krotkich sygnatach.

Bass last convolution Guitar last convolution  Piano last convolution  Drums last convolution
layer reduced heatmap layer reduced heatmap layer reduced heatmap layer reduced heatmap

2 2 H 2

Rysunek 6.11 Zredukowane mapy ciepta dla ostatnich warstw splotowych, dla kazdego z
identyfikowanych instrumentéw

6.6. Dyskusja uzyskanych wynikow

Przedstawione wyniki pokazujg, ze mozliwe jest okreslenie instrumentéw wystepujgcych
w danym fragmencie nagrania muzycznego z doktadnoscig 93% i wynikiem F1 0.93 przy uzyciu

prostej sieci splotowej opartej na wspétczynnikach mel-cepstralnych (MFCC).

Eksperyment pokazuje rowniez, ze skutecznos$é¢ identyfikacji zalezy od badanego
instrumentu. Latwiejsza do zidentyfikowania jest perkusja, natomiast gitara i fortepian uzyskujg

stabsze wyniki rozpoznania.

Obecny stan wiedzy w dziedzinie rozpoznawania dzwigku koncentruje sie na
rozpoznawaniu pojedynczych lub dominujgcych w miksie instrumentéw oraz klasyfikacji
gatunkowej. W odniesieniu do wynikéw tych zadan, mozna uzyska¢ doktadnos¢ okoto 100%, ale
wyniki rozpoznawania instrumentéw muzycznych przynosza nizsze wartosci miar, np. AUC ROC
okoto 0,91 lub F1 w przyblizeniu 0,64. Zaproponowane w ramach rozprawy doktorskiej
rozwigzanie moze osiggngé AUC ROC na poziomie okoto 0,96 oraz F1 na poziomie okoto 0,93,

przewyzszajgc pozostate metody.

Dodatkowa réznicg w stosunku do metod stanu wiedzy (state-of-the-art) jest elastyczno$é
modelu. Przedstawione wyniki pokazujg, ze operacja przetgczania podmodelu pozwala np. na
zmniejszenie rozmiaru modelu w przypadku, gdy instrument jest tatwo identyfikowalny bez
wptywu na architekture pozostatych identyfikatoréw. Tym samym mozliwa jest oszczedno$¢ mocy
obliczeniowej w poréwnaniu z modelem o duzej, zunifikowanej architekturze. Z drugiej strony,
podmodel moze byé zwiekszony w celu poprawy wynikéw dla instrumentu prezentujgcego gorszg

jakos¢ bez wptywu na pozostate badane instrumenty.
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7. ZADANIA ZWIAZANE Z KLASYFIKACJA | [IDENTYFIKACJA
INSTRUMENTOW W SYGNALE FONICZNYCZYM

W niniejszym rozdziale omodwione zostang przyktadowe metody klasyfikacji oraz
identyfikacji instrumentdw muzycznych zaprezentowane na przestrzeni ostatnich pieciu lat.
Bazujgc na przygotowanych przez autora danych, przeprowadzone zostaty eksperymenty

sprawdzajgce zaproponowane w literaturze rozwigzania.
7.1. Implementacja modelu w architekturze CRNN

7.1.1. Opis architektury modelu CRNN

W eksperymentach przeprowadzonych przez Gururaniego i wspoétautoréw [38] najwyzszag
skutecznos¢ uzyskano dla sieci splotowo-rekurencyjnej (CRNN), dlatego na potrzeby poréwnania
przygotowano (zaadaptowano) wtasnie takg architekture. Na wejscie modelu przekazywany jest
cepstrogram w skali melowej skfadajacy sie z 96 wspotczynnikdw. Zastosowano czterokrotne
zestawienie dwuwymiarowej warstwy splotowej z warstwg normalizacji, ekstrakcji wartosci
maksymalnych i funkcji aktywacji ReLU. Warstwy splotowe zostaty zbudowane w oparciu o jadro
przeksztatcenia o wymiarze (3, 3) i zawieraly kolejno: 64. 128, 256 i 256 filirow. Czes¢
rekurencyjna modelu CRNN zostata zrealizowana pojedynczg warstwg GRU sktadajgcg sie z 256

jednostek.

Wyjsciem z modelu jest warstwa w petni potgczona posiadajgca tyle wyjs¢, ile model
obstuguje klas — w trenowanym przypadku 13. Funkcja aktywaciji dla tej warstwy jest sigmoidalna.
Na rysunku 7.1 przedstawiono schemat blokowy modelu, w ktérym zawarto wartosci

hiperparametréw oraz szczegoty implementac;i.
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Rysunek 7.1 Architektura modelu CRNN zaadaptowanego na podstawie pracy Gururaniego i
wspotautorow [38]

100


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Szczegotowy kod opisujacy definicje testowanej architektury przedstawiono ponizej:
input = Input(shape=input_shape)
mfcc = MFCC(num_mel_bins=96) (input)
conv_blocks = []
recurrent_layers = []
recurrent _outputs = []

conv_blocks.append(Conv2D(64, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_64"')(mfcc))

conv_blocks.append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Conv2D(128, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_128")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Conv2D(256, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_256")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(MaxPool2D( (2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Conv2D(256, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D 256 2')(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(MaxPool2D( (2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Reshape([conv_blocks[-1].shape[1]*conv_blocks|[-
1].shape[2], conv_blocks[-1].shape[3]])(conv_blocks[-1]))

recurrent_layers.append(GRU(256, name=f'GRU_256"')(conv_blocks[-1]))
recurrent_layers.append(Flatten()(recurrent_layers[-1]))

recurrent _outputs = Dense(output_shape[0], activation='sigmoid',
name=f 'output')( recurrent_layers[-1])
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model = Model(inputs=input, outputs= recurrent_outputs)

7.1.2. Wynik dziatania algorytmu CRNN

Trening modelu przeprowadzono w sSrodowisku TensorFlow z wykorzystaniem
pojedynczej karty graficznej RTX2070 i trwat on okoto 58 godzin. Podstawowe parametry treningu
przedstawiono w tabeli 7.1.

Tabela 7.1 Podstawowe parametry treningu modelu CRNN

Parametr Wartosé
Liczba epok 100
Wspbiczynnik uczenia 0,001
Optymalizator Adadelta [179]
Wielko$¢ zestawu danych 32
Funkcja kosztu binarna entropia krzyzowa [180]

Podczas treningu wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym i walidacyjnym

zaczynaty odpowiednio od poziomu 0,57 i 0,62, i spadty do poziomu 0,29 i 0,42. Dodatkowo
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podczas treningu po kazdej epoce wyznaczana byta wartos¢ miar AUC ROC na zbiorze

walidacyjnym. Po pierwszej epoce osiggneta ona wartos¢ 0,71, a w koncowej fazie treningu 0,88.

Doktadne przebiegi funkcji kosztu na zbiorach treningowym oraz walidacyjnym, jak

réwniez miare AUC ROC na zbiorze walidacyjnym przedstawiono na rysunku 7.2.

0.2 —— loss

~—— val_loss

0.8 —— val_AUC_ROC
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0.2

80 100

]
d
(=]
fa
(=]
[=}]
=]

Rysunek 7.2 Warto$ci funkcji kosztu na zbiorach treningowym oraz walidacyjnym, jak rowniez miary
AUC ROC na zbiorze walidacyjnym

Wyniki ewaluacji przedstawiono w tabeli 7.2.

Tabela 7.2 Wyniki ewaluacji wytrenowanego modelu CRNN

Miara Wartosé
Prawdziwie pozytywne 78906
Prawdziwie negatywne 129225
Fatszywie negatywne 23016

Fatszywie pozytywne 28853
Precyzja 0,732
Czuto$c 0,774

AUC ROC 0,89
F1 0,753
LRAP 0,815

103


http://mostwiedzy.pl

Dla modelu CRNN wyznaczono réwniez macierz pomytek, ktéra zostata zaprezentowana

na rysunku 7.3.
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Rysunek 7.3 Macierz pomytek dla modelu CRNN [%)]

7.1.Implementacja modelu w architekturze CNN_1

7.1.1. Opis architektury modelu CNN_1

W eksperymentach przetestowano réwniez model splotowy sieci neuronowej (CNN),
ktéry w eksperymentach Gururaniego i wspotautoréw [38] uzyskat wyniki nieznacznie stabsze od
opisanej wczesdniej architektury CRNN. Ponizsza czes$¢ skupia sie na przetestowaniu opisanej
sieci CNN_1.

Na wejscie modelu réwniez przekazywany jest spektrogram w skali melowej sktadajgcy
sie z 96 wspotczynnikow. Dalej zastosowano czterokrotne zestawienie dwuwymiarowej warstwy
splotowej z warstwg normalizacji, ekstrakcji wartosci maksymalnych i funkcji aktywacji ReLU.
Warstwy splotowe zbudowane byty w oparciu o jadro przeksztatcenia o wymiarze (3, 3) i zawieraty
kolejno 64. 128, 256 i 640 filtréw. Ostatnia czes¢ modelu CNN zostata zrealizowana pojedynczg
warstwg w petni potgczong sktadajgcg sie z 128 jednostek. Wyjsciem z modelu jest warstwa w
petni potgczona posiadajgca tyle wyjs¢, ile model obstuguje klas — w trenowanym przypadku 13.
Funkcja aktywacji dla tej warstwy jest sigmoidalna. Na rysunku 7.4 przedstawiono schemat

blokowy modelu.
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Rysunek 7.4 Architektura modelu CNN_1 zaadaptowanego na podstawie pracy Gururaniego i
wspotautorow [38]
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Szczegotowy kod opisujacy definicje testowanej architektury przedstawiono ponizej:
input = Input(shape=input_shape)
mfcc = MFCC(num_mel_bins=96) (input)
conv_blocks = []
dense_layers = []
dense_outputs = []

conv_blocks.append(Conv2D(64, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_64")(reshape))

conv_blocks.append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Conv2D(128, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_128")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Conv2D(256, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_256")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(MaxPool2D( (3, 3))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Conv2D(640, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,
1), name=f'Conv2D_640")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(MaxPool2D( (3, 3))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(ReLU() (conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Flatten() (conv_blocks[-1]))

dense_layers.append(Dense(128, name=f'Dense 128"')(conv_blocks[-1]))

dense_outputs = Dense(output_shape[@], activation='sigmoid',
name=F'output')(dense_layers[-1])
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model = Model(inputs=input, outputs=dense_outputs)

7.1.2. Wynik dziatania algorytmu CNN_1

Trening modelu przeprowadzono w $rodowisku TensorFlow 2z wykorzystaniem
pojedynczej karty graficznej RTX2070 i trwatl on okoto 58 godzin. Podstawowe parametry
przedstawiono w tabeli 7.3.

Tabela 7.3 Podstawowe parametry treningu modelu CNN_1

Parametr Wartosé
Liczba epok 100
Wspbiczynnik uczenia 0,001
Optymalizator Adadelta [179]
Wielko$¢ zestawu danych 32
Funkcja kosztu binarna entropia krzyzowa [180]

Podczas treningu wartosdci funkcji kosztu na zbiorze treningowym i walidacyjnym
zaczynaty sie odpowiednio od poziomu 0,48 i 0,54, i spadly do poziomu 0,25 i 0,4. Dodatkowo
podczas treningu — po kazdej epoce wyznaczana - byta warto$¢ miary AUC ROC na zbiorze
walidacyjnym. Po pierwszej epoce osiggneta ona warto$¢ 0,79, za$ w koncowej fazie treningu
0,89.

Doktadne przebiegi funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak
rowniez miary AUC ROC na zbiorze walidacyjnym przedstawiono na rysunku 7.5.
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Rysunek 7.5 Wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak rowniez miary

AUC ROC na zbiorze walidacyjnym

Na koniec treningu przeprowadzono ewaluacje, ktérej wyniki przedstawiono w tabeli 7.4.

Osiggnieta przez model wartos¢ miary LRAP na poziomie 0.853 udowadnia pierwsza teze

badawcza.

Tabela 7.4 Wyniki ewaluacji wytrenowanego modelu CNN_1

Miara Wartos¢
Prawdziwie pozytywne 79478
Prawdziwie negatywne 131810
Fatszywie negatywne 22444

Fatszywie pozytywne 26268
Precyzja 0,752
Czutosc 0,78

AUC ROC 0,902
F1 0,765
LRAP 0,853
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Dla modelu CNN_1 wyznaczono réwniez macierz pomytek, ktéra zostala

zaprezentowana na rysunku 7.6.

(7]
N
S
¥
&
9 &
(’}' N <
< é@l\"’k"\o'b'
s & e 2 & & L 5 & ¥ £
s & & & & £ & & I c X ¢
g &§ T EF & &L F F L&
Bas|{ 85 (64| 65|71|14 |10 | 68|96 |11 |11 |7.2]|61]|8.1

Wiolonczela] 11 [ 75 | 13 | 15 [ 17 | 20 [ 13 | 13 | 21 | 22 | 15 | 13 | 16
Klarnet|{ 11 | 14 | 73 | 16 | 17 [ 20 | 13 | 12 | 22 | 21 | 16 | 13 | 17

Flet| 11 | 13 | 14 | 76 | 17 | 19 | 13 | 13 [ 20 [ 20 | 14 | 12 | 15

Gitara| 84 | 84 (85|87 |74 | 12 | 87|12 | 13 (12 |91 | 7.1 96

Harfa] 10 | 12 | 12 | 13 (16 | 67 [ 11 | 11 [ 20 | 19 | 13 [ 11 | 15
Instrumenty perkusyjne] 7 | 6.4|59]|64| 13 | 89|88 |88)|93|94|65|54]|77
Fortepian| 81| 78| 78|82 | 17 | 12 |78 | 8 | 12 | 12 | 88| 75| 9.1
Ravvast| 95| 12 (12 | 13 | 15 | 19 | 12 (11 | 69 [ 19 | 13 | 11 | 15
Santur{ 9.7 (13 [ 13 [ 13 [ 15|19 |12 | 12 | 20 | 70 | 13 | 11 | 15
Saksofon| 10 | 14 | 14 | 14 | 18 [ 20 | 13 [ 13 | 21 | 20 | 80 | 14 | 18
Tragbka| 10 | 13 | 13 | 13 [ 17 | 20 [ 13 | 12 | 20 | 22 | 15 [ 79 | 17
Skrzypce| 11 [ 13 | 13 | 13 (17 | 19 ( 14 | 13 [ 20 | 20 | 15 [ 13 | 75

Rysunek 7.6 Macierz pomytek dla modelu CNN_1 [%)]

7.2. Implementacja modelu w architekturze CNN_2

7.2.1. Opis architektury modelu CNN_2

Jak wspomniano wczesniej, w ramach eksperymentéw, na podstawie pracy Kratimenosa
i wspotautoréw [55], zaimplementowano gteboki model CNN_2, ktéry zostat opisany w ponizszej
czesci rozdziatu. Na wejscie modelu przekazywany jest sygnat foniczny przeksztatcony
transformacjg CQT. Dalej zastosowano czterokrotne zestawienie podwdjnej dwuwymiarowe;j
warstwy splotowej z warstwg normalizacji, funkcji aktywacji LeakuReLU, ekstrakcji wartosci
maksymalnych i warstwy porzucajgcej. Warstwy splotowe zbudowane byly w oparciu o jadro
przeksztatcenia o wymiarze (3, 3) i zawieraly kolejno 64, 64, 128, 128, 256, 256, 640 i 640 filtréw.
Pozostata czes¢ modelu zostata zrealizowana kolejno przy pomocy warstw: w petni potgczonej z
1024 jednostkami, warstwy aktywacji LeakyReLU, normalizacji i warstwy porzucajgcej. Wyjsciem
z modelu jest warstwa w peini potgczona posiadajgca tyle wyjsé, ile model obstuguje klas — w
trenowanym przypadku 13. Funkcja aktywacji dla tej warstwy jest sigmoidalna. Na rysunku 7.7

przedstawiono schemat blokowy modelu sieci CNN_ 2, wykorzystanej w eksperymencie.
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Rysunek 7.7 Architektura modelu CNN_2 zaadaptowanego na podstawie pracy Kratimenosa i
wspotautorow [55]
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Szczegotowy kod opisujgey strukture zaimplementowanego modelu przedstawiono

ponizej:

input = Input(shape=input_shape)

conv_blocks

dense_layers

=[]
=[]

dense_outputs = []

conv_blocks.

append(Conv2D(64, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D _64")(reshape))

conv_blocks.

append(Conv2D(64, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D_64 1")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.
conv_blocks.
conv_blocks.
conv_blocks.

conv_blocks.

append(BatchNormalization()(conv_blocks[-1]))
append(LeakyReLU() (conv_blocks[-1]))
append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
append (Dropout(0.2) (conv_blocks[-1]))

append(Conv2D(128, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D_128")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.

append(Conv2D (128, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D_128 1')(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.
conv_blocks.
conv_blocks.
conv_blocks.

conv_blocks.

append(BatchNormalization()(conv_blocks[-1]))
append(LeakyReLU() (conv_blocks[-1]))
append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
append(Dropout(0.2)(conv_blocks[-1]))

append(Conv2D(256, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D 256")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.

append(Conv2D(256, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D 256 1')(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.
conv_blocks.
conv_blocks.
conv_blocks.

conv_blocks.

append(BatchNormalization()(conv_blocks[-1]))
append(LeakyReLU() (conv_blocks[-17]))
append(MaxPool2D((2, 2))(conv_blocks[-1]))
append(Dropout(0.2)(conv_blocks[-1]))

append(Conv2D(640, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D_640")(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.

append(Conv2D(640, (3, 3), padding="valid", dilation_rate=(1,

1), name=f'Conv2D 640 1')(conv_blocks[-1]))
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conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(LeakyReLU() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(MaxPool2D( (2, 2))(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(Dropout(0.2)(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(Flatten()(conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(LeakyReLU() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(BatchNormalization() (conv_blocks[-1]))
conv_blocks.append(Dropout(0.5)(conv_blocks[-1]))

conv_blocks.append(Flatten()(conv_blocks[-1]))

dense_outputs = Dense(output_shape[@], activation='sigmoid',
name=F'output')(conv_blocks[-1])

model = Model(inputs=input, outputs=dense_outputs)

7.2.2. Omowienie wynikéw dziatania algorytmu CNN_2

Trening modelu przeprowadzono w $rodowisku TensorFlow z wykorzystaniem
pojedynczej karty graficznej RTX2070 i trwat on okoto 250 godzin. Podstawowe parametry

modelu przedstawiono w tabeli 7.5.

Tabela 7.5 Podstawowe parametry treningu modelu CNN_2

Parametr Wartosé
Liczba epok 100
Wspobtczynnik uczenia 0,001
Optymalizator Adadelta [179]
Wielko$¢ zestawu danych 16
Funkcja kosztu binarna entropia krzyzowa [180]

Podczas treningu wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym i walidacyjnym

zaczynaty odpowiednio od poziomu 0,84 i 0,67, i spadly do poziomu 0,38 i 0,51. Dodatkowo
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podczas treningu po kazdej epoce wyznaczana byla wartos¢ miary AUC ROC na zbiorze

walidacyjnym. Po pierwszej epoce osiggneta ona wartos¢ 0,67, a w koncowej fazie treningu 0,84.

Doktadne przebiegi funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak
réwniez miary AUC ROC na zbiorze walidacyjnym przedstawiono na rysunku 7.8. Na koniec

treningu przeprowadzono ewaluacje, ktérej wyniki przedstawiono w postaci tabeli 7.6.

loss
0.8 val_loss
val_AUC_ROC
0.7
0.6
0.5
0.4

0 20 40 60 80 100

Rysunek 7.8 Wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak rowniez miary
AUC ROC na zbiorze walidacyjnym

Tabela 7.6 Wyniki ewaluacji wytrenowanego modelu CNN_2

Miara Wartosé
Prawdziwie pozytywne 86188
Prawdziwie negatywne 113232
Fatszywie negatywne 15734

Fatszywie pozytywne 44846
Precyzja 0,752
Czuto$c 0,78

AUC ROC 0,862
F1 0,74
LRAP 0,769
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Dla modelu CNN_2 wyznaczono réwniez macierz pomytek, ktéra zostala
zaprezentowana na rysunku 7.9.
&
N
é‘éo s & 5 &
Q < > ‘
s S8 fFEEE 55 3S
Bas| 87 | 13 | 13 | 15| 22 | 15 | 11 | 21 (16 | 15 | 12 [ 15 | 16
Wiolonczela| 18 | 88 | 22 | 26 [ 23 | 30 [ 21 | 25 | 32 | 31 | 25 | 29 | 32
Klarnet| 17 | 23 | 87 | 26 | 23 [ 29 | 21 [ 24 | 32 | 31 | 25 | 29 | 32
Flet| 17 | 22 | 25 | 83 | 24 | 28 | 20 | 27 | 30 [ 29 | 24 | 27 | 29
Gitara| 12 (15 (16 (17 [ 77 | 18 | 13 | 24 | 18 | 17 | 14 | 17 | 19
Harfa| 15 | 20 [ 22 | 23 [ 21 | 80 | 18 | 22 | 28 | 27 | 21 | 25 | 29
Instrumenty perkusyjne| 9.8 | 12 | 12 | 13 |20 | 13 | 81 | 19 | 14 | 13 | 10 | 13 | 14
Fortepian| 12 | 14 | 14 | 17 | 26 | 17 | 14 | 89 | 18 | 17 | 14 | 16 | 18
Ravvast| 14 | 20 [ 21 | 23 | 20 | 27 | 18 | 22 | 82 | 26 | 21 | 25 | 29
Santur| 15 | 20 | 22 | 23 | 20 | 27 | 18 | 22 | 28 | 83 | 22 | 25 | 29
Saksofon| 17 | 25 | 26 | 28 | 24 (31 | 21 | 25|32 | 31 [ 87 | 31 | 34
Trabka| 16 | 22 [ 24 | 26 [ 23 | 29 ( 20 | 24 | 30 | 29 | 25 [ 91 | 31
Skrzypce| 16 | 20 | 23 | 24 [ 22 | 28 [ 21 | 24 | 29 | 29 | 24 | 29 | 86

Rysunek 7.9 Macierz pomytek dla modelu CNN_2 [%]

114


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

8. IDENTYFIKACJA INSTRUMENTU MUZYCZNEGO

Pierwszym etapem w tancuchu przetwarzania zbudowanym na potrzeby niniejszej pracy
jest identyfikator potrafigcy ocenic¢, jakie instrumenty wystepujg w nagraniu muzycznym. Na jego
podstawie mozliwe jest odpowiednie ustawienie wag kolejnej sieci neuronowej, tym razem
realizujacej juz wtasciwg separacje instrumentu. Ponizszy rozdziat opisuje budowe oraz dziatanie

takiego identyfikatora.

8.1. Scenariusz przeprowadzonych eksperymentéw

Zaprezentowane w pracy podejscie do problemu identyfikacji instrumentu muzycznego
ma charakter iteracyjny, oznacza to kolejne etapy przetwarzania i wykorzystania sieci
neuronowej, ostatecznie przygotowanej jako wynik calosciowego eksperymentu. W
poczatkowym etapie wykorzystano architektury zaproponowane w literaturze jako metody state-
of-the-art zaréwno w kontekscie klasyfikacji, jak i identyfikacji instrumentéw muzycznych, ale
zmodyfikowane w taki sposodb, aby oznaczac¢ jednoczes$nie wiele instrumentéw wystepujacych w
danej probce dzwigkowej. W kolejnym kroku, rowniez bazujac na wytypowanej technologii,
przygotowano model skladajgcy sie z osobnych identyfikatorow dla kazdego z badanych
instrumentéw, tworzagc tym samym sie¢ nazwang jako model rozproszony, tj. FMCNN (ang. Fully
Modular Convolutional Neural Network). W ostatnim etapie przygotowano nowg sie¢ w
technologii SNN.

8.2.Model rozproszony

Analizujgc zasade dziatania opisanych w literaturze identyfikator, zaproponowano
rozwigzanie majgce na celu bardziej skuteczng identyfikacje poszczegdlnych instrumentéw. Ideg
zaproponowanego identyfikatora jest rozbicie modelu na mniejsze czesci, z ktérych kazda
odpowiada za tylko jeden instrument. Takie podej$cie ma zapewniC lepszg ekstrakcje cech
wysokiego poziomu z podanego na model wejscia, a co za tym idzie doktadniejsze wyniki
identyfikaciji.

8.2.1. Opis architektury identyfikatora

Zaproponowana architektura wykorzystuje klasyczne sieci splotowe, ale jak wspomniano
wczesniej, kazdy z instrumentéw ma osobny tor przetwarzania, ktéry zostat zaprezentowany na
rysunku 8.1. Wejsciem na taki blok jest sparametryzowany sygnat, ztozony z 40 wspétczynnikow

mel-cepstralnych (MFCC). Kolejne warstwy utozone sg zgodnie z tabelg 8.1.
Tabela 8.1 Opis bloku dla pojedynczego instrumentu w modelu rozproszonym

, : . Funkcja
Typ warstwy Jadro przeksztatcenia Liczba jednostek aktywaciji

Splot dwuwymiarowy 3x3 64

2x2

Ekstrakcja wartosci
maksymalnej
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Normalizacja

Splot dwuwymiarowy

Ekstrakcja wartosci
maksymalnej

Normalizacja

Splot dwuwymiarowy

Ekstrakcja wartoSci
maksymalnej

Normalizacja

Splot dwuwymiarowy

Normalizacja

W petni potgczona

W petni potgczona

W petni potgczona

W petni potgczona
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Conv2D
RelU
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BatchNormalization
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RelU

MaxPooling2D

BatchNormalization

Conv2D
RelU

MaxPooling2D

BatchNormalization

Conv2D
RelLU

BatchNormalization

Dense
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Rysunek 8.1 Schemat blokowy $ciezki przetwarzania pojedynczego instrumentu w modelu o
charakterze modularnym (FMCNN)
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Wykorzystujgc dokfadnie tyle blokow, ile instrumentéw bedzie rozpoznawanych w
eksperymencie (tj. 13), zbudowano model, ktérego architektura zostata przedstawiona na

rysunku 8.2.

Rysunek 8.2 Architektura testowanego modelu modularnego

8.2.2. Trening identyfikatora

Trening modelu przeprowadzono w $rodowisku TensorFlow z wykorzystaniem
pojedynczej karty graficznej RTX2070 i trwat on ok. 29 godzin. Podstawowe parametry treningu

przedstawiono w tabeli 8.2.

Tabela 8.2 Podstawowe parametry treningu modelu FMCNN

(%8
O

Parametr Warto

Liczba epok 100
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Wspbtczynnik uczenia 0,001

Optymalizacja Adam [181]
Wielko$¢ zestawu danych 32
Funkcja kosztu binarna entropia krzyzowa [180]

Podczas treningu wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym i walidacyjnym
startowaty odpowiednio od poziomu 0,3 i 0,4, i spadty do poziomu 0,18 i 0,37. Dodatkowo
podczas treningu po kazdej epoce wyznaczana byla wartos¢ miary AUC ROC na zbiorze

walidacyjnym. Po pierwszej epoce osiggneta ona wartos¢ 0,89, a w kohcowej fazie treningu 0,92.

Doktadne przebiegi funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak
réwniez miary AUC ROC na zbiorze walidacyjnym przedstawiono na rysunku 8.3.

loss
val_AUC_ROC
0.8 val_loss
0.6
04~
0.2 ¥
1} 10 20 30

Rysunek 8.3 Wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak rowniez miary
AUC ROC na zbiorze walidacyjnym

8.2.3. Ewaluacja identyfikatora

Wynik ewaluacji badanego modelu przedstawiono w tabeli 8.3. Osiggnieta przez model

warto$¢ miary LRAP na poziomie 0,895 udowadnia trzecig teze badawcza.

Tabela 8.3 Wyniki ewaluacji wytrenowanego modelu rozproszonego

Miara Wartos¢

Prawdziwie pozytywne 82301
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Prawdziwie negatywne 135940
Fatszywie negatywne 19621
Fatszywie pozytywne 22138

Precyzja 0,752
Czutosc 0,78
AUC ROC 0,926
F1 0,798
LRAP 0,895

Dla modelu FMCNN wyznaczono roéwniez macierz pomytek, ktéra zostata

zaprezentowana na rysunku 8.4,

(7]
§
$
&
&
$ &
& & A <
< bl & 5 & & L o !
g & . £ e g & F g 5
g £ EEgEF & EESLESFS T LS
Bas| 86 | 5156|6311 193335910 1(9.7]4.6 3 6.8
Wiolonczela| 7.3 | 76 11 16 15 19 | 6.8 8.8 | 21 20 10 6 14
Klarnet| 7.5 | 13 | 72 17 17 19 | 63 (82| 21 19 | 9.9 6 14

Flet{ 73111 |12 | 81 | 15| 18 | 6 [ 9.2 20 | 18 [ 93| 5.6 | 12

Gitara| 5.1 |1 6.2 (68| 77|83 |11 |46(69| 12 (11 | 59| 35| 8.1

Harfa| 64| 10 [ 10 | 13 [ 14 | 70 (55| 76| 19 | 18 | 84 | 5.2 | 12

Instrumenty perkusyjne| 43| 5 | 51|59 11 | 86|91 |54 |95|88|44]|28]| 6.5
Fortepian| 53 | 6.2 | 65|72 |14 |11 | 4 | 8 | 12 | 11 | 59| 36| 7.6

Ravvast| 6.2 198 (10 | 13 | 14 | 18 | 64 (76| 73 | 17 | 8 5 | 12

Santur|{ 64 | 10 [ 11 [ 13 [ 14 [ 18 [ 62| 79| 19 | 76 | 84 | 5.1 | 12

Saksofon| 7.8 | 12 | 12 | 14 | 17 [ 20 | 71 (9.2 ]| 22 [ 19 | 78 | 6.6 | 15

Trabka| 7.1 | 12 [ 12 | 13 [ 16 | 20 [ 68| 9 |21 |19 | 10 | 77 | 14

Skrzypce| 7.1 ( 11 | 11 | 13 (15| 19 (73|87 |21 | 19 | 10 [ 6.3 | 81

Rysunek 8.4 Macierz pomytek dla modelu FMCNN [%)]

8.3.ldentyfikator impulsowy

Kolejnym badanym algorytmem jest impulsowa sie¢ neuronowa (SNN). W kolejnych

podrozdziatach zostanie przedstawiony proces treningu, ewaluacji oraz identyfikacji.
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8.3.1. Opis architektury identyfikatora instrumentéw muzycznych

Zaprojektowany model wykorzystuje jako pofgczenia synaptyczne jednowymiarowe
warstwy splotowe, a jako ciato neuronu funkcje aktywacji opartg na ReLU. Wejsciem modelu jest
sekwencja ramek MFCC, zawierajgca 40 wspodtczynnikdéw w skali melowej. Zgodnie z ideg sieci
impulsowych warstwy utozone sg kolejno w szeregu synapsa, ciato komérki, synapsa, ..., ciato
komérki. W tabeli 8.4 zaprezentowano doktadny opis kolejnych warstw wraz z ich parametrami.

Tabela 8.4 Opis bloku dla pojedynczego instrumentu w modelu impulsowym

Funkcja

Typ warstwy Jadro przeksztatcenia Liczba jednostek aktywagji

Normalizacja

Splot jednowymiarowy 3 40

Impulsowa funkcja

aktywacji RELY

Splot jednowymiarowy 3 64

Impulsowa funkcja

aktywacji RELY

Splot jednowymiarowy 3 128

Impulsowa funkcja

aktywacji RELS

Splot jednowymiarowy 3 126

Impulsowa funkcja

aktywacji RELS

Splot jednowymiarowy 3 512

Czasowo zalezna
warstwa w pefni 128
potgczona
Impulsowa funkcja
aktywacji
Czasowo zalezna
warstwa w pefni 128
potgczona
Impulsowa funkcja
aktywacji
Czasowo zalezna
warstwa w petni 128
potgczona
Warstwa usredniajgca
warto$¢ po czasie

RelLU

RelLU

Funkcja aktywaciji Sigmoida

Rysunek 8.5 przedstawia schemat blokowy zaproponowanej architektury sieci

impulsowej (SNN).
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SpikingActivation
RelU

SpikingActivation
RelU

TimeDistributed

Dense

SpikingActivation
RelU

TimeDistributed

Dense

SpikingActivation
RelU

TimeDistributed

Dense

GlobalAveragePooling2D

Activation

Sigmoid

activation

Rysunek 8.5 Schemat blokowy modelu w architekturze SNN
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8.3.2. Trening impulsowego identyfikatora instrumentéw muzycznych

Trening modelu przeprowadzono w $rodowisku TensorFlow oraz KerasSpiking z
wykorzystaniem pojedynczej karty graficznej RTX2070 i trwat on ok. 106 godzin. Podstawowe
parametry przedstawiono w tabeli 8.5.

Tabela 8.5 Podstawowe parametry treningu modelu impulsowego

Parameter Wartosé
Liczba epok 100
Wspbiczynnik uczenia 0,001
Optymalizator Adam [181]
Wielko$¢ zestawu danych 32
Funkcja kosztu binarna entropia krzyzowa [180]

Podczas treningu wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym i walidacyjnym
startowaty odpowiednio od poziomu 0,41 i 0,5, i spadly do poziomu 0,26 i 0,45. Dodatkowo
podczas treningu po kazdej epoce wyznaczana byla wartos¢ miary AUC ROC na zbiorze

walidacyjnym. Po pierwszej epoce osiggneta ona wartos¢ 0.82, a w konncowej fazie treningu 0.97.

Doktadne przebiegi funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak

réwniez miare AUC ROC na zbiorze walidacyjnym przedstawiono na rysunku 8.6.

0.9
— 055

val_loss
—— val_AUC_ROC

0.8
0.7
0.6

0.5

- \
0.3

Rysunek 8.6 Wartosci funkcji kosztu na zbiorze treningowym oraz walidacyjnym, jak rowniez miary
AUC ROC na zbiorze walidacyjnym
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8.3.3. Ewaluacja impulsowego identyfikatora instrumentéw muzycznych

Wynik ewaluacji modelu przedstawiono w tabeli 8.6.

Osiaggnieta przez model warto$¢ miary LRAP na poziomie 0.844 przy jednoczesnym

dwukrotnym zmniejszeniu rozmiaréw sieci udowadnia drugg teze badawcza.

Tabela 8.6 Wyniki ewaluacji wytrenowanego modelu impulsowego

Miara Wartos¢
Prawdziwie pozytywne 74872
Prawdziwie negatywne 131893
Fatszywie negatywne 27050
Fatszywie pozytywne 26185
Precyzja 0,752
Czuto$c 0,78
AUC ROC 0,887
F1 0,738
LRAP 0,844

Dla modelu SNN wyznaczono réwniez macierz pomytek, ktéra zostata zaprezentowana

na rysunku 8.7.
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g & ﬁg & & FE «5‘352 @9 FFE céé
Bas| 81 | 68| 69|81|16 | 83|66 |13 (939552 5 [6.3
Wiolonczela| 13 | 70 | 12 | 17 [ 20 | 17 | 14 | 18 | 20 | 20 | 12 | 11 | 13
Klarnet| 13 | 14 | 68 | 18 | 21 [ 18 | 14 | 18 | 20 | 20 | 12 | 11 | 14
Flet{ 13 | 13 [ 15 | 76 | 20 | 17 | 13 [ 19 | 18 [ 19 | 11 | 10 | 12
Gitara| 9377829376 (96| 8 | 15| 11 | 11 |68 | 6.2 | 7.6
Harfa] 12 | 12 | 13 | 15 [ 18 | 54 ( 11 | 16 | 17 | 18 | 9.7 (9.2 | 11
Instrumenty perkusyjne| 88 | 6.8 65 (75| 15 (74183 | 12 [ 83| 86| 5 | 47| 6.1
Fortepian| 94 (78| 8 | 9.2 18 [ 99| 73|80 | 11 | 11 | 6.5 7.2
Ravvast| 11 | 12 | 12 | 14 | 18 | 15 | 12 | 16 | 61 | 16 | 9.4 11
Santur| 11 | 11 (12 | 14 | 18 | 15 | 12 ( 16 | 17 | 69 | 9.6 | 8.8 | 12
Saksofon| 13 | 14 | 15 | 16 | 21 ( 18 | 14 ( 18 | 19 | 19 | 72 | 11 | 14
Tragbka| 13 | 14 | 14 | 15 [ 20 | 18 | 12 | 17 | 19 | 19 | 12 [ 75 | 13
Skrzypce| 14 [ 13 | 14 | 15 (20 | 17 (14 | 17 | 18 | 19 | 12 | 11 | 65

Rysunek 8.7 Macierz pomytek dla modelu SNN [%]
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9. ANALIZA WYNIKOW

W niniejszym rozdziale — na podstawie wynikow zaprezentowanych w rozdziatach 7i 8 —
zestawiono tabele 9.1, 9.2 i 9.3, podsumowujgce takie aspekty eksperymentéw, jak parametry
badanych architektur sieci neuronowych, bezposrednie wyniki ewaluacji wytrenowanych modeli

oraz wyznaczone na ich podstawie miary.

Pierwszym analizowanym aspektem w kontekscie przeprowadzonych eksperymentow
jest rozmiar badanej architektury. W tabeli 9.1 zaprezentowano poréwnanie liczby warstw,
parametréw oraz czasu treningu poszczegdélnych modeli. Zauwazy¢ mozna, ze trening pozornie
najwiekszego i najbardziej skomplikowanego modelu, jakim jest zaproponowana sie¢ typu
FMCNN trwat najkrocej. Wynika to z faktu zastosowania relatywnie malych, ale

wyspecjalizowanych warstw, dzieki czemu obliczenia mogty zosta¢ wykonane szybciej.

Kolejng obserwacjg na podstawie tabeli 9.1 jest dtugi czas treningu sieci SNN, mimo ze
ma ona najmniej parametrow. W tym przypadku spowodowane jest to zastosowaniem komaorek
pamieci wewnatrz ciata komorki. Spowalnia to caty proces uczenia, gdyz wagi sg uzaleznione od

stanu wewnatrz neuronu, ktéry jest przeliczany dla sekwenc;ji.

Najdtuzszym czasem treningu charakteryzuje sie model CNN (CNN_2) zaadaptowany ze
stanu wiedzy [55], ktory sktada sie z duzych warstw splotowych. Powoduje to spowolnienie
obliczen. Dodatkowo tak duzy model wymagat obnizenia wielkoSci zestawu danych
przekazywanych jednoczesnie, co zwieksza czas obliczen ze wzgledu na czestszg komunikacje
pomiedzy procesorem obliczajgcym miary oraz funkcje kosztu a kartg graficzng, na ktérej

uruchamiany jest model.

Tabela 9.1 Poréwnanie parametrow modeli state-of-the-art z badanymi i zaproponowanymi
architekturami

Model Liczba parametrow Liczba warstw Dtugosc¢ treningu [h]
Stg:\leNo_fltTgs?” 2014 861 26 58
Stgtg',\‘l’,zt{‘aeéf‘” 1360 653 27 58
S?:\leNo_fzﬂ[‘ES"]J‘” 6 430 541 32 250

FMCNN 26 173 069 255 29

SNN 599 665 o5 106

Kolejnym analizowanym elementem jest macierz pomytek dla kazdego =z
zaproponowanych modeli. Sktada sie ona z liczby przykladow, ktére zostaty zidentyfikowane jako

prawdziwie pozytywne i negatywne oraz fatszywie pozytywne i negatywne. Wyniki te zostaty
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przedstawione w tabeli 9.2. Najwiecej prébek zidentyfikowanych prawdziwie pozytywnie wykazat
model CNN_2 zaadaptowany ze stanu wiedzy [55], ale jednocze$nie wykazuje on tendencje do
przypisywania probek fatszywie pozytywnych. Zaproponowany model FMCNN bardzo dobrze
poradzit sobie zaréwno w kontekscie probek rozpoznanych jako prawdziwie pozytywne i
prawdziwie negatywne. Architektura oparta na sieci impulsowej wykazuje tendencje do

odrzucania przyktadéw, co wida¢ w liczbie zidentyfikowanych prawdziwie i fatszywie negatywnie.

Tabela 9.2 Poréwnanie macierzy pomytek dla modeli state-of-the-art z badanymi i
zaproponowanymi architekturami

Model Prawdziwie Prawdziwie Fatszywie Fatszywie
pozytywne negatywne negatywne pozytywne
State-of-the-art
CNN_1 [38] 79478 131810 22444 26268
State-of-the-art
CRNN [38] 78906 129225 23016 28853
State-of-the-art
CNN_ 2 [55] 86188 113232 15734 44846
FMCNN 82301 135940 19621 22138
SNN 74872 131893 27050 26185

Bazujgc na wynikach przedstawionych w tabeli 9.2, wyznaczono miary takie jak precyzja,
czutosé, F1, LRAP oraz wartos¢ AUC pod krzywg ROC (tabela 9.3). Sposréd badanych modeli
najwyzszg jako$¢ identyfikacji osiggngt model FMCNN, wykazujgc drugg (najwyzszg) wartosc
jedynie dla czutosci. Drugg architekturg jest sie¢ CNN zaadaptowana ze stanu wiedzy [38]. Warto
zwroci¢ uwage w strone modelu impulsowego (SNN), ktéry pomimo swojego rozmiaru osiggnat

bardzo dobre wyniki dajgc rezultaty lepsze niz wiekszo$¢ modeli state-of-the-art.

Tabela 9.3 Poréwnanie wynikowych miar dla modeli state-of-the-art z badanymi i
zaproponowanymi architekturami

Model Precyzja Czutosé AUC ROC F1 LRAP

State-of-the-art
CNN [38] 0,752 0,78 0,902 0,765 0,853

State-of-the-art
CRNN [38] 0,732 0,774 0,89 0,753 0,815
State-of-the-art 0,658 0,891 0,862 0,74 0,769

CNN_2 [55] : : : : :
FMCNN 0,791 0,811 0,926 0,798 0,895
SNN 0,741 0,735 0,887 0,738 0,844
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10.WNIOSKI | PODSUMOWANIE

Zaprezentowane W niniejszej rozprawie eksperymenty skupily sie wokét analizy
mozliwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych do celéw automatycznej identyfikacji
instrumentéw muzycznych w sygnale, zlozonym z wielu instrumentéw. Przeglad literatury
wskazuje na ograniczong liczbe prac zajmujgcych sie tym tematem. Wiekszo$¢ autoréw swojg
sfere zainteresowania przeniosta na detekcje instrumentu dominujgcego, na przyktadzie zbioru
IRMAS [4][29][39][81][117]. Jednoczesnie zaprezentowane przez autoréw wyniki wskazujg na

duzg trudno$¢ zaréwno w przypadku identyfikacji dominujgcego, jak i wszystkich instrumentow.

Pierwszym etapem rozprawy bylo sprawdzenie stusznosci koncepcji identyfikatora
rozproszonego na bardzo ograniczonym zbiorze treningowym (jedynie cztery instrumenty), ktéra
potwierdzita mozliwo$¢ zastosowania tego typu modelu w zadaniu identyfikacji wielu
instrumentéw jednoczesnie. Dla matego zbioru danych osiggnieto wartosci miary AUC ROC na
poziomie okoto 0,96 oraz wskaznika F1 na poziomie okoto 0,93. Wartosci te przewyzszyty metody

state-of-the-art, ktére dla tych miary osiggnety wartosci odpowiednio ok. 0,91 i ok. 0,64.

Bazujgc na zdobytych doswiadczeniach, przygotowano petny zbiér treningowy
zawierajgcy wiekszg liczbe instrumentow, w tym nietypowe takie jak santur i rav vast. Takie
dziatanie miato za zadanie zwiekszenie trudnosci eksperymentu oraz sprawdzenie potencjatu
zaproponowanych rozwigzan. Wykorzystujgc ten zbiér, w pierwszej kolejnosci wytrenowano
modele zaadaptowane ze stanu wiedzy (state-of-the-art), aby mie¢ doktadny punkt odniesienia
dla architektur FMCNN oraz SNN. Jednoczes$nie juz podczas tych eksperymentéw pokazano, ze
odpowiednio przygotowany zbiér treningowy pozwala na osiggniecie wartosci miary LRAP

wyzszej niz 0,8, co pozwolito na potwierdzenie pierwszej tezy rozprawy w brzmieniu:

1. Mozliwe jest przygotowanie i wytrenowanie takiej sieci neuronowej, ktora zrealizuje
identyfikacje instrumentéw wystepujgcych w sygnale fonicznym, uzyskujgc wynik miary
opisujgcej jakoSc¢ identyfikacji w kontekscie zadania z wieloma klasami wystepujgcymi
w danej probce (ang. Label ranking average precision, LRAP) wyzszy niz 0,85, co

przewyzsza aktualny stan wiedzy.

W kolejnym etapie badan, bazujgc na wczesniejszych doswiadczeniach,
przeprowadzono szereg eksperymentéw majgcych na celu przygotowanie i wytrenowanie modelu
zgodnego z zaproponowang architekturg FMCNN. Proces ewaluacji wskazat wysokg zdolnos¢
do identyfikacji instrumentéw w sygnale polifonicznym, udokumentowang osiggnieciem miary

LRAP na poziomie 0.895. W ten sposéb udowodniono drugg teze rozprawy doktorskiej:

2. Zastosowanie w zadaniu identyfikacji instrumentéw sieci neuronowej sktadajgcej sie z
mniejszych podsieci wyspecjalizowanych w odniesieniu do badanego instrumentu

pozwala zwiekszy¢ skuteczno$¢ identyfikacji definiowang miarg LRAP do poziomu 0,89.

Ostatnig badang technologig byly sieci impulsowe, traktowane obecnie jako sieci
nastepnej generacji. Ich zastosowanie pozwolito na osiggniecie wysokiej jakosci identyfikaciji

(miara LRAP na poziomie 0.844 dla 13 rozpoznawanych instrumentéw muzycznych), przy
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jednoczesnym znacznym zmniejszeniu liczby parametréw modelu. W stosunku do architektury
modelu CNN zaadaptowanego ze stanu wiedzy [38], ktérej wyniki sg najblizsze wytrenowanemu
modelowi, liczba parametrow zmniejszyta sie prawie czterokrotnie. Osiggniecie tak wysokiego

wyniku jakosci identyfikacji przy tak matym modelu pozwala na udowodnienie trzeciej tezy
rozprawy:

3. Sieci neuronowe 3. generacji (ang. Spiking Neural Networks, SNN) pozwalajg na
uzyskanie skutecznosci identyfikacji instrumentu na poziomie miary LRAP 0,84 przy

jednoczesnym dwukrotnym zmniejszeniu liczby parametréw sieci neuronowej.

10.1. Wnioski dotyczace trudnosci w realizacji rozprawy

Podczas realizacji eksperymentéw napotkano szereg probleméw na roéznych etapach
realizacji, z ktérych kazdy wymagat nieco odmiennego sposobu rozwigzania. Pierwszym z nich
byta ograniczona moc obliczeniowa zasobow komputerowych, na ktoérych prowadzono

eksperymenty. Skutkowato to w szczegdlnosci dwoma problemami:

1. Trening modeli trwat bardzo dtugo, co powodowato, ze kolejne eksperymenty,

modyfikujace pierwotne zatozenia nalezato zawiesi¢ nawet na kilkanascie dni;

2. Juz na etapie projektowania niezbedne byto wprowadzenie optymalizacji modeli, tak
aby mozna bylo je pomiesci¢ w pamieci karty graficznej, oraz aby trening zostat

wykonany w akceptowalnym czasie.

Kolejnym problemem byt brak dostepu do wytrenowanych modeli ze stanu wiedzy (state—
of-the—art), ktére miaty zosta¢ zaadaptowane w badaniach prowadzonych przez autora rozprawy
doktorskiej. Wymagato to przygotowania implementacji, bazujgc jedynie na opisie zawartym w
publikacji [38][55], a nastepnie wytrenowaniu opisanych architektur. Réwnoczesnie wykorzystane
w literaturze zbiory treningowe byly bardzo okrojone i proste. Wymagato to dokfadnego

zagtebienia sie w dane i przygotowania nowego zbioru danych.

Ostatnim problemem byto przeprowadzenie treningu modelu impulsowego SNN, ze
wzgledu na zupetnie nowe podejscie w trenowaniu sieci oraz ograniczong dostepnos¢ narzedzi,

ktére umozliwiajg obstuge tego typu architektur.

10.2. Osiggniecia rozprawy doktorskiej

W czasie realizacji rozprawy autor uzyskat kilka osiggnie¢ pozwalajgcych na rozwdj

dziedziny zwigzanej z tematyka pracy:

1. Przygotowanie zbioru danych, ktérego zastosowanie w treningu pozwolito na uzyskanie
wyzszych wynikow dla metod state-of-the-art niz zaprezentowane przez autoréw

algorytmow.

2. Realizacja eksperymentéw na duzych sieciach neuronowych z wykorzystaniem sprzetu

klasy komercyjnej, co pozwolito na zbadanie wiekszych struktur sieci neuronowych.
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3. Zaproponowanie modelu sieci neuronowej posiadajgcego znacznie mniejszy rozmiar niz

metody state-of-the-art przy jednoczesnym braku utraty jakosci identyfikaciji.

4. Zaproponowanie architektury modelu dziatajgcego w technologii sieci impulsowych

okreslanych mianem ,sieci neuronowych 3. generac;ji”.

5. Zaproponowanie innowacyjnej architektury FMCNN znacznie przewyzszajgcej jakoscig
dziatania metody state-of-the-art.

6. Przygotowanie zréznicowanego i rozbudowanego zbioru treningowego przy pomocy

zaimplementowanych automatycznych narzedzi miksujgcych.

7. Przygotowanie petnego eksperymentu skifadajgcego sie z treningu i ewaluacji

zaproponowanych modeli.

8. Zaimplementowanie systemu logowania wynikow treningéw i ewaluacji za pomoca

narzedzia MIFlow.

10.3. Dalsze kierunki prac

Zaprezentowane w rozprawie wyniki wskazujg na wiele obiecujgcych kierunkéw rozwoju
przeanalizowanych typow sieci neuronowych. Pierwszym krokiem moze by¢ rozszerzenie zbioru
treningowego zaréwno o pojedyncze dzwieki nowych instrumentéw, jak i dodanie kolejnych

utworéw muzycznych.

Architektura FMCNN (model modularny) zaproponowana w rozprawie doktorskiej moze
znalez¢ zastosowanie w zadaniach identyfikacji danych nie tylko w dziedzinie przetwarzania
sygnatdw fonicznych. Mozliwe jest zastosowanie jej np. w kontekscie identyfikacji obiektow w

obrazie.

Mozna zauwazy¢, ze modele SNN, traktowane jako sieci neuronowe 3. generaciji, z jednej
strony powracajg do korzeni uczenia maszynowedo i sztucznych sieci neuronowych, z drugiej
zas wykorzystujg doswiadczenia badaczy z ubiegtych trzech dekad, co wskazuje na duze
mozliwosci w kontekscie przetwarzania sygnatéw fonicznych. Mozna przewidywaé, ze w
najblizszych latach modele te bedg intensywnie badane w kontekscie ich mozliwosci i ograniczen
w tym obszarze i pokrewnych dziedzinach.

Literatura opisujgca metody transkrypcji instrumentéw w sygnale monofonicznym oraz
separacji zrédet w sygnale polifonicznym wskazuje na wykorzystanie metod klasyfikaciji
instrumentéw jako jeden z elementéw catego proponowanego rozwigzania. Co za tym idzie, warte
rozwazenia jest zweryfikowanie jakosci identyfikacji instrumentdw w kontekscie wyzej

wymienionych zadan.
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12.DODATEK A" SKRYPTY PRZYGOTOWUJACE
ROZDZIALU 2

Matlab:

%% Setup environment
close all

clear all

clc

%% Prepare signal

[signal, fs] = audioread("K:/Doktorat/Dane do treningu/good-
sounds/sound_files/cello_margarita_reference/akg/0010.wav");
signal time = 0:1/fs:((length(signal)-1)/fs);

%% Rysunek 1 - Przyktad przebiegu czasowego w réznej skali
time_signal = figure (1);

subplot (3,1,1);

plot(0:9999,signal(1:10000));

ylabel('amplituda(n)');

title('(a) Przyktad sygnatu o diugosci 10000 proébek');
subplot (3,1,2);

plot(©:999,signal(1:1000));

ylabel('amplituda(n)');

title('(b) Przyk*ad sygnatu o dtugos$ci 1000 probek');
subplot (3,1,3);

stem(0:99,signal(1:100),"'.");

ylabel('amplituda(n)"');

title('(c) Przyktad sygnatu o dtugosci 100 prébek');
xlabel('n");

saveFigure(time_signal,

%% Rysunek 2 - Przyklad dziatania FFT na sztuczyn przyktadzie

fft_example = figure(2);

x1 =1[-1-0.51210.250.5 -1];
x2 (16)=0;

x2 (1:8)=x1;

subplot (221);

stem (0:1:7, x1); axis ([-0.5 7.5 -1.5 2.5]);
ylabel('x(n)");

title('(a) 8 probek');

subplot (222);

stem (0:1:7, abs (fft (x1))); axis ([-0.5 7.5 -0.5 6]);
ylabel(" [X(k)|");

title('(b) 8-punktowe FFT');

subplot (223);

stem (©:1:15, x2); axis ([-0.5 15.5 -1.5 2.5]);
xlabel('n");

ylabel('x (n)");

title('(c) 8 proébek z zerowaniem do 16');
subplot (224);
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stem (0:1:15, abs (fft (x2))); axis ([-1 16 -0.5 6]);
xlabel('k');ylabel( ' |[X(k)|");
title('(d) 16-punktowe FFT");

saveFigure(fft_example, '../Obrazy', 'przyktad dziatania FFT')

%% Rysunek 3 - przykiad dziatania FFT na rzeczywistym przyktadzie sygnatu
N=8000;

x=cos(2*pi*1000* (0:1:N-1)/48000)";

fft_and_window_example = figure (3);

W=blackman(N);

W=N*W/sum(W); % scaling of window

f=((0:N/2-1)/N) *fs;

Xw=X.*W;

subplot (3,2,1);

plot(©:N-1,x);

axis([@ 1000 -1.1 1.1]);

title('(a) Sygnat cosinus x(n)")
subplot (3,2,3);

plot(@:N-1, xw);

axis([0 8000 -4 4]);

title('(c) Sygnat cosinus x_w (n) =x (n) \cdot w(n)")
subtitle('z natozonym oknem')
X=20*1logl@(abs (fft(x, N))/(N/2));
subplot (3,2,2);

plot(f, X(1:N/2));

axis([0© 10000 -80 10]);

ylabel('X(f)"');

title('(b) Widmo sygnatu cosinusa')
Xw=20*1ogle(abs (fft (xw, N))/(N/2));
subplot (3,2,4);

plot (f, Xw (1:N/2));

axis([© 10000 -80 10]);

ylabel('X(f)");

title('(d) Widmo sygnatu cosinusa')
subtitle('z natozonym oknem Blackmana')
s=0.6*(signal(1:N).*W)/max(abs(signal(1:N)));
subplot (3,2,5);

plot (0:N-1, s);

axis ([0 8000 -1.1 1.1]);

title('(e) Sygnat audio x_w(n)")
subtitle('z natozonym oknem Blackmana')
xlabel('n");

Sw=20*1og1@(abs(fft(s, N))/(N/2));
subplot (3,2,6);

plot(f, Sw(1:N/2));

ylabel('X(f)");

title('(f) Widmo sygnatu audio')
subtitle('z natozonym oknem Blackmana')
axis ([0 1ee00 -80 190]);
xlabel('czestotliwos¢[Hz]");

saveFigure(fft_and_window_example, '../Obrazy',

"przyktad_dziatania_FFT_z_oknem')

%% Rysunek 4 - Przykiad dziatania ADC

N = 20;

X = sin(2*pi*1000*(0:1:N-1)/48000)+ ...
cos(4*pi*1000*(0:1:N-1)/48000)+ ...
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cos(8*pi*1000*(0:1:N-1)/48000)+ ...
cos(16*pi*1000*(0:1:N-1)/48000);

adc_figure = figure (4);

subplot (1,2,1);
plot(interpl(©:N-1,x,0:N/1000:N-1, 'spline'))
title('(a) Analogowy sygnat foniczny')
ylabel('Amplituda x(t)');

xlabel('czas t[s]');

subplot (1,2,2);

stem(@:N-1 ,x);

title('(b) Sprdébkowany sygnat cyfrowy')
ylabel('Amplituda x(n)"');
xlabel('prébki n');

saveFigure(adc_figure, '../Obrazy', 'przyktad dziatania ADC'")

%% Rysunek 5 - Przyktad dziatania kwantyzatora

N = 20;

X = sin(2*pi*1000*(0:1:N-1)/48000)+ ...
cos(4*pi*1000*(0:1:N-1)/48000)+ ...
cos(8*pi*1000*(0:1:N-1)/48000)+ ...
cos(16*pi*1000*(0:1:N-1)/48000);

quantizer_figure = figure (5);

t = tiledlayout(1,1);

axl = axes(t);
plot(ax1,0:N/1000:N-1,interpl(0:N-1,x,0:N/1000:N-1, "maksima"))
ylabel('Amplituda x(t)');
xlabel('czas t[s]');

ax2 = axes(t);

hold on

stem(ax2,0:N-1 ,(x)*10000, 'r');
stairs(ax2,0:N-1 ,(x)*10000, 'r')
ax2.XAxislLocation = 'top';
ax2.YAxislLocation = 'right’;
ylabel('Amplituda x(n)');
xlabel('prébki n');

ax2.Color = 'none';
axl.Box = 'off';
ax2.Box = 'off';

yticklabels(-10000:5000:30000)
saveFigure(quantizer_figure, '../Obrazy', 'przyktad dziatania_kwantyzatora')
%% Rysunek 6 - Przykiad dziatania FFT na syghale sinusoidalnym

fft_sin_example = figure(6);
fs = 48000;

N = 20;

X = sin(0.25*pi*(0:1:N-1));
subplot (311);

stem(©:N-1 ,x);
ylabel('x(n)");

xlabel('n");

title('(a) cyfrowy przebieg sygnatu');
subplot (312);

stem(©:N-1 ,abs(fft(x))/N);
ylabel('[X(n)|");
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xlabel('n");

title('(b) Warto$¢ bezwzgledna widma powyzszego sygnatu');
subplot (313);

stem(0:fs/N:fs-fs/N, abs(fft(x))/N);
yticklabels(@:fs/N:fs-fs/N)

ylabel("[X(f)|");

xlabel('czestotliwos¢ f[Hz]");

title('(c) Wartos$¢ bezwzgledna widma powyzszego sygnatu');
subtitle('w funkcji czestotliwosci')

saveFigure(fft_sin_example, '../Obrazy', 'przyktad dziatania FFT_na_sinusie')
%% Rysunek 7 - Przyktad spektrogramu

spectrogram_example = figure(7);

subplot (2,1,1);

plot(0:length(signal)-1,signal);
ylabel('amplituda(n)');

xlabel('prébki n');

title('(a) Przykiad sygnatu w postaci czasowej');
subplot (2,1,2);

spectrogram(signal', 512, 128, 512, fs/2, 'yaxis')
ylabel('Czas [s]');

xlabel('Czestotliwos¢ f[kHz]");

title('(b) Przykiad spektrogramu sygnaiu');

saveFigure(spectrogram_example, '../Obrazy',
'przyktad_dziatania_spectrogramu')

%% Rysunek 8 Przyktad wykresu wodospadowego
waterfall_example = figure(7);

subplot(211);

plot(signal);

ylabel('amplituda(n)');

xlabel('probki n');

title('(a) Przyktad sygnatu w postaci czasowej');
subplot (212);

start = 256;
steps = 256;
N = 512;

clippingpoint = 20;
baseplane = -100;

windoo=blackman(N);
windoo=windoo*N/sum(windoo);
n=length(signal);
rest=n-start-N;
nos=round(rest/steps);
if nos>rest/steps

nos=nos-1;
end

x=linspace (0, fs/1000, N+1);
Z=X-X;

cup=z+clippingpoint;
cdown=z+baseplane;
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signal=signal+0.0000001;

for i=1:1:nos
spek1=20.*1logl@(abs(fft(windoo.*signal(1+start+i*steps:

start+N+i*steps)))./ (N)/0.5);

spek=[-200; spek1(1:N)];

spek=(spek>cup').*cup' + (spek<=cup').*spek;
spek=(spek<cdown').*cdown' + (spek>=cdown').*spek;

spek(1l)=baseplane-10;

spek(N/2)=baseplane-10;

y=x-x+(i-1);

if i==1
p=plot3(x(1:N/2), y(1:N/2), spek(1:N/2), 'k');
set (p, 'Linewidth', ©.1);

end

pp=patch(x(1:N/2), y(1:N/2), spek(1:N/2), 'w', 'Visible',
set(pp, 'Linewidth', ©.1);

end

set (gca, 'DrawMode', 'fast');

axis ([-0.3 fs/2000+0.3 0 nos baseplane-10 0]);

set (gca, 'Ydir', 'reverse');

view (12,49);

zlabel('amplituda (n)');

ylabel('prébki n');

xlabel('czetotliowos$¢ [kHz]');

title('(b) Przykiad wykresu wodospadowego');
saveFigure(waterfall_example, '../Obrazy’,
'przyktad_dziatania_wykresu_wodospadowego')

%% Rysunek 9 - Przyktad dziatania FFT z filtrem antyaliasingowym

antyaliasing_filter_example = figure(6);

fs = 48000;

N = 200;

X = sin(@.25*pi*(@:1:N-1))+ ...
sin(@.5*pi*(0:1:N-1));

x=signal;

N=length(signal);

spec = abs(fft(x))/N;

subplot (211);

plot(@:fs/N:fs-fs/N, vertcat(spec(l:length(spec)/2),

zeros(int32(length(spec)/2),1)));

yticklabels(@:fs/N:fs-fs/N)

ylabel(" [X(f)|");

xlabel('czestotliwo$¢ f[Hz]");

title('(a) Widmo sygnatu analogowego');

subplot (212);

plot(0:fs/N:fs-fs/N, spec);

yticklabels(@:fs/N:fs-fs/N)

ylabel("|X()|");

xlabel('czestotliwos¢ f[Hz]");

title('(a) Widmo sygnatu cyfrowego');
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saveFigure(antyaliasung filter_ example, '../Obrazy’,
"przyktad dziatania_filtra_antyaliasingowego')

Python:

Rysunek 2.10

import Librosa

import Librosa.display

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

Librosa "I:\\Doktorat\\Dane do
treningu\\musdb18hqg\\test\\Zeno - Signs\\drums.wav" 25.0
20.0

# Rysunek 2.10

plt 4 True False
Librosa.display Librosa np Librosa
"hz' "time' 0
0 'Spektrogram’
(%)
Librosa.display Librosa Librosa.feature
'mel’ "time' 1
1 'Mel spektrogram’
1
Librosa.display Librosa.feature
'chroma'’ "time' 2
2 'Chromagram’
2
Librosa.display Librosa.feature
"tonnetz'’ "time'
"Reprezentacja Tonnetz"
plt
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