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Abstrakt

Diplomova prace se vénuje syntéze zvu-
kovych signalu dle prikladi za pomoci
neuronovych siti.

Pr1i feseni této problematiky byla pro-
vedena reserse neuronovych siti a existu-
jicich architektur, které je mozné vyuzit
pro reprezentaci a reprodukci zvukového
signélu.

V rdmci moderni taneéni elektronické
hudby byla vybrana vhodnd mnozina
bézné uzivanych zvukovych typu pro zkou-
mani parametrizace vystupu.

Cilem je zejména moznost uzivatele de-
terministicky ovliviiovat vysledek procesu
syntézy dvou instanci stejného typu zvuku
s naslednym zkoumanim moznosti pri vyu-
ziti softwarové architektury WaveNet, kde
vysledky celé prace jsou hodnoceny po-
moci poslechovych test uzivateli.

Piinosem této prace je zejména vy-
tvorenda dokumentace vyse zminéné pro-
blematiky, jeji zhodnoceni a analyza vy-
sledki poslechovych testu.

Klicova slova: WaveNet, neuronové
sité, zvukova syntéza, syntezator
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Abstract

The diploma thesis covers the synthesis of
audio signals according to examples using
neural networks.

The research of neural network and ex-
isting architectures was performed for the
audio signal reproduction and representa-
tion.

Within the modern dance electronic mu-
sic, a suitable set of commonly used audio
types was chosen to examine the output
parameterization.

The goal is user deterministic influ-
enced output of two same sound type
instances used in the synthesis process,
and further possibilities exploration us-
ing WaveNet software architecture, where
the results are evaluated by audio user
testing.

The contribution of this thesis is espe-
cially created documentation of the ex-
plored aspects, its evaluation and audio
tests results analysis.

Keywords: WaveNet, neural networks,
synthesis, synthesizer
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Kapitola 1

Uvod

Problematika syntézy zvukovych signali podle pfedloh pomoci neuronovych
siti navzdory jejich rozmachu neni natolik zmapovand. Neuronové sité se pro
tuto problematiku témér nepouzivaji, proto je tato oblast skvélou prilezitosti k
vyzkumu. Tyto sité nejcastéji pracuji s obrazky, ale pokud se budeme hovorit
0 nejcastéjsim vyuziti neuronovych siti v hudbé, tak jednoznacné jednd o
generovani hudebni skladby, naptiklad se mize jednat o urcity predem dany
zanr, nebo o napodobeni nékterého skladatele.

Tato diplomova préace se bude zabyvat syntézou zvuku, a to jak s pouzitim
neuronovych siti, tak i bez jejich pouziti. Danou problematiku bych tedy chtél
prozkoumat od uplného zakladu, jako je napriklad popis syntézy zvukt, az
po vyuziti neuronovych siti pro syntézu zvukt podle predloh.

Neuronové sité jsou obecné velmi zajimavé téma, protoze jejich vyuziti je
pomérné rozsdhlé. Jak jsem jiz psal vyse, i pres jejich rozsahlé vyuziti se témér
viibec nepouzivaji pro syntézy zvukovych signalt podle pfedloh. Vzhledem k
potencialu takového upotiebeni a pouziti jsem tedy k vyfeseni problému velmi
vysoce motivovan. Pokud jsou neuronové sité pouzivané pouze timto smérem,
tak jsou bohuzel vyuzité jen pro napodobeni predlohy, coz je podle mé sice
velmi zajimavé, ale stdle mé to vede k otazce, kterou bych chtél pomoci této
diplomové prace zodpovédét. Otazka zni: Je mozné parametricky ovlivnit
reprodukci zvuku pomoci neuronovych siti a dvou predloh stejného typu?

B 1.1 cCil prace

Zamérem mé diplomové prace je splnéni nékolika tkoli, které uvedu nize:

® 1. cil - architektury neuronovych siti: Seznameni se s existujicimi
architekturami neuronovych siti, které je mozné vyuzit pro reprezentaci a
reprodukei zvukového signalu podle predloh. Zejména je potreba se zamé-
fit na architekturu WaveNet. K tomuto cili bude potfeba udélat resersi



1. Uvod

architektur neuronovych siti, které pouzivaji alespon zéasti architekturu
WaveNet (viz sekce 3.3 a 5))

m 2. cil - typy zvuka: Zaméfeni na vybranou mnozinu typu zvukda, které
jsou bézné pouzivané v moderni tanecni hudbé. Tedy bude nutné udélat
reSersi typu zvuki, které jsou pouzivané v taneéni hudbé (viz sekce [2).
Také je zapotrebi se zamérit na urc¢itou mnozinu zvukt, se kterou se
bude pracovat v praktické ¢asti (viz sekce |4.2]a [5).

® 3. cil - deterministické ovladani: Prozkoumani moznosti parametri-
zace vystupu, zaméreno zejména na moznost uzivatele deterministicky
ovliviiovat vysledek tohoto procesu. Tento cil se nachazi v kapitole |5

B 4. cil - vyuziti WaveNetu pro syntézu zvuku: Zjisténi moznosti
vyuziti WaveNetu pro "interpolaci'dvou instanci stejného typu zvuku. "In-
terpolaci'je myslend jako syntéza dvou a vice zvukt pomoci architektury
WaveNet. Dilezité sekce pro tento cil jsou [2.1], [4] a [5l

® 5. cil - poslechové testy: Zhodnoceni funkci pro rtizné typy zvuku
pomoci poslechovych testii s uzivateli. Tento cil se nachazi v kapitole 5.

B 6. cil - vygenerovani zvuku: Zhodnoceni moznosti a omezeni pristupu,
ktery je zalozeny na generovani zvuku podle predlohy. Dany cil je uveden
v sekcich 3.2, 3.3 a |5



Kapitola 2

ResSerse typickych zvukua v tanecni hudbeée

V této kapitole je uvedend reserse tzn.: od popsanych typickych zvuki, které
se nejcastéji pouzivaji v tanec¢ni hudbé, az po priblizeni syntézy téchto zvuk.

Nez se dostaneme k typum zvuki, bylo by dobré zminit, co se skryva pod
pojmem elektronicka hudba. Elektronicka hudba je takova, ktera je vytvorena
pomoci hudebnich pristroji, ¢i hudebnich softwart. Pod témito terminy si
muzete konkrétnéji predstavit syntezatory a samplery. Za zminku urcité stoji
i nékteré hudebni zénry (styly), které patii do elektronické hudby, jako napf.:
Dubstep, House, Drum’n’Bass, atd. [14]

Typické elektronické zvuky se snazi napodobit jeden nebo vice hudebnich
nastroju a také se snazi vyjit ze zvuku hudebnich nastroju. Tim myslim, zZe
zékladni zvuk znél jako buben, ale vysledny zvuk je velmi modifikovany na
to, abychom mohli Fici, ze se jednalo o buben. Nize uvedu typické zvuky a
téz popisu, ktery hudebni nastroj ma dany zvuk reprezentovat. Jedna se o
tyto zvuky: [3]

8 Bass drum: také se oznacuje jako Bass drum. Tento zvuk napodobuje
redlny nastroj (viz obrazek 2.1)), jenz nese totozné oznaceni jako tento
zvuk.



2. Reserse typickych zvuki v tanecni hudbé

Obrazek 2.1: Bass drum (pfevzato z [1])

Tento zvuk je obecné velmi hluboky a mél by lezet ve velké oktave,
konkrétnéji nékde mezi C a G (viz obrazek , ale sluchové vnimany je
jesté nizsi. Typicky ma frekvenci mezi 80Hz a 150Hz. Dany zvuk trva

obvykle 3 - 4 sekundy. [3]
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Obrazek 2.2: Stupnici C dur od velkého C do tFi¢drkovaného C (pfevzato z [2])

B Snare drum: tento zvuk ma napodobovat hudebni néastroj, ktery ma v
angli¢tiné stejny nézev, ale v prekladu je oznacovan jako bubinek (viz

obrazek .

Obrazek 2.3: Snare drum (prevzato z [I])



2. Reserse typickych zvuki v tanecni hudbé

Jednd se o zvuk, ktery je kratsi nez bass drum, obvykle trva 0,5 az 2,5
sekundy, ovsem v zavislosti na napéti strun. To, co je pak slyset, je vSak
pouze vibrace strun, kterd ma obvykle podobu jediného ténu. Také tento
zvuk jako bass drum lezi ve velké oktaveé, ale pohybuje se v rozmezi mezi
C a D (viz obrazek 2.2)). Obvykle mé frekvenci mezi 120Hz a 250Hz. [3]

Hihat: také napodobuje redlny hudebni nastroj, jenz patii jako snare
drum a bass drum do bici soupravy (do picich hudebnich nastroju). Jedna
se o ¢inel nebo téze Hi-hat (viz obrazek [2.4))

Obrazek 2.4: Hi-hat (prevzato z [I])

Typické hihaty maji obvykle frekvenci mezi 300Hz a 3000Hz. Jedna se
o jeden z nejvyssich zvuki, ktery je mozné v bici soupravé nalézt. Je
stejné trvajici jako snare drum. [3]

Bass: nejprve bych se mél zminit, ze pod pojmem bass se vyskytuje
mnoho hudebnich nastroji a toni, proto napisu jejich spolecnou cha-
rakteristiku. Hlavni znakem tohoto zvuku je, ze mas nizkou frekvenci
(rozsah je 16-256 Hz, neboli lezi na stupnici mezi subkontra C (C0) a e)
a vysku. [3]

Lead: tento zvuk mtze reprezentovat také jako bass mnoho hudebnich
nastroji, proto zde uvedu také pouze spolecné charakteristiky, které
plati pro tento zvuk. Jak nazev napovida, jedna se o zvuk, ktery je velmi
vyrazny. Bohuzel nejde jednoznacné fici, jaky rozsah frekvence by mél
dany zvuk mit, proto uvadim spise priklady hudebnich néastroju, a to:
Saxofon, housle, atd. [3]

String / pad: podobné jako dva predeslé zvuky (bass a lead) muze
tento napodobovat vice nastroji. Uvedu také spole¢nou charakteristiku.
Tento zvuk muze lezet na stupnici v rozmezi od G do ¢tyréarkovaného a
(A7), coz odpovidé frekvenci 95-3150Hz. Zjednodusené se muze hovorit
o tom, Ze tento zvuk se snazi napodobit néjaky strunny ndstroj. [3]

5



2. Reserse typickych zvuki v tanecni hudbé

B2 Syntéza zvuku

V této podkapitole popisu, co je to syntéza zvuku a k ¢emu slouzi.

Syntéza zvuku je technika, kterd slouzi ke generovani nebo vytvareni zvuku.
Tedy jedna se o libovolny proces vedouci k vytvoreni predvidatelného nebo i
nepredvidatelného zvuku. Z toho vyplyva, zZe existuje nepreberné mnozstvi
zpusobi, jak vytvorit zvuk, ¢i generovat signal, ktery se da interpretovat jako
zvuk. Rad bych podotkl, Ze se k syntéze zvuku vyuziva syntezator, ktery
miize byt hardwarovy nebo softwarovy

Syntéza zvuku se vyuziva nejcastéji ke dvéma tcelim:

1. k vytvareni zvuki, které se snazi co nejvice priblizit k jiz existujicimu
hudebnimu nastroji. Jinymi slovy: tato metoda se snazi namodelovat co
nejpresnéji konkrétni hudebni néstroj.

2. k tvorbé novych, zatim neexistujicich a dosud neslySenych zvuki.

vV,

srovnavat dany vysledek s konkrétnim hudebnim nastrojem a tak muzeme
objektivné hodnotit, zda je zvuk spravné vygenerovany, ¢i nikoliv. [15]

Zajimavé je, ze v dnesni dobé mame celou fadu metod elektronické syntézy,
ale jednotlivé syntézy nejsou vzajemné zcela zastupitelné a nepokryvaji dplny
prostor vSech moznych zvuki. Tzn.Ze jednou konkrétni metodou se nemusim
nutné dobrat kyzeného vysledku. Predem je nutné rici, ze existuje vice kritérii
a rovin, diky kterym se jednotlivé metody zvukové syntézy daji ¢lenit. Pro
zjednoduseni jsou metody syntézy néasledovné rozélenény takto:[16]

B Aditivni syntéza: také se ji rikd souctova syntéza. Tato metoda vychazi
ze souctu signalu v ¢asové i frekvenéni oblasti. Jestlize jsou funkce F(t)
a G(t), které reprezentuji dva zvukové signdly, tak F(t) + G(t) je novym
signdlem kvantitativné i kvalitativné odlisSnym. Jinymi slovy: je zalozena
na prostém souctu jednoduchych signala.

B Subtraktivni syntéza: také se nazyva Rozdilova syntéza. Tato metoda
vychézi z rozdilu frekvencnich charakteristik komplexniho signélu a filtru.
Jedna se v podstaté o analyticky postup, ke kterému se pouziva filtrace,
zduraznovani nebo potlacovani frekvencénich slozek daného signalu

® Modulacni syntéza: tato metoda vychazi z ovliviiovani daného pa-
rametru zvukového signalu jinym signdlem. Mame vice typt modulaci
signalu - amplitudova, frekvenc¢ni a pulzné sirkova. Napt.: Pokud mame
dvé funkce F(t) a G(t) vysledny signal bude odpovidat funkci F[G(t)].

B Tvarova syntéza: tato metoda vychazi bud z primého piisobeni na
signdl v jeho ¢asové oblasti, nebo z realizace pozadovaného tvaru jeho
¢asového prubchu.
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® Slucovaci syntéza: tato metoda vychazi ze sklddani malych zvuko-
vych jednotek dlouhych par milisekund do vétsich, zvukové zajimavych
celkli. Mame vice typt slucovacich syntéz, které se nazyvaji segmentacni,
granulacni a formantova.

B 22 Principy tvorby zvuku

V elektronické hudbé se pouzivaji t¥i hlavni néstroje (principy) pro tvorbu
elektronickych zvuki, mezi tyto nastroje patti:

B Syntezator: princip neboli syntézu jsem popsal v kapitole proto
pouze priblizim pouze tento hudebni néastroj, ktery muze byt softwarovy
nebo hardwarovy jako sampler. Slouzi pro vytvareni témér jakychkoli
druha zvuku za pomoci filtru a oscilatort, tedy je schopny napodobit
realné néstroje, nebo vytvorit zcela nové zvuky. [3]

Obrazek 2.5: Syntezator (prevzato z [I])

B Vokodér: je hudebni nastroj, ktery muze byt softwarovy nebo hardwa-
rovy. Analyzuje a syntetizuje lidsky hlas, ktery se naptiklad pouziva
pro hlasovou transformaci. Zakladem vokodéru jsou dva hlavni bloky:
enkodér a dekodér. V enkodéru se nachézi vicepasmovy filtr, ktery roz-
déli vstupni signdl do mnoha frekvencénich pasmem. Nésledné kazdy pas
prochazi syntetickou tpravou jako napt.: pfes obalku. Dekodér rozkéduje
prijimany signdal a dale pomoci syntézy zvuku priblizi signal co nejvice
originalu. [17]

® Sampler: nez budu popisovat sampler, mél bych alespon zjednodusené
priblizit princip, ktery se jmenuje sampling nebo vzorkovani, které se
pouziva pro préci se zvukovymi vzorky, tzv. samply. Jedné se o prevzeti
zvuku nebo ¢asti zvukové nahravky, a tu znovu pouzit pro vytvoreni
nové skladby.
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Sampler je hudebni nastroj, ktery mize byt hardwarovy nebo softwarovy.
Mize se pouzit i se syntezatorem. Slouzi k vytvafeni novych zvuki za
pomoci zvukovych zadznami, které mohou byt napt.: zvuky redlnych
nastroju, kusy z nahranych skladeb, nebo jiné zvuky (naprt.: klakson,
sirény, ocednské viny, atd.). Tyto zvuky jsou pak prehravany pomoci
sampleru a za pomoci néjakého spoustéciho zafizeni napr.: elektronickych
bici apod. vytvaii hudbu. Casto obsahuji i efekty, filtry a modulace. [1]

E ploikiron

Obrazek 2.6: Sampler (pfevzato z [I])

Jelikoz prozkoumani vSech elektronickych zvuka by bylo velmi naroc¢né,
proto jsem se zaméril v rameci této diplomové prace na konkrétni tii zvuky, u
kterych uvedu jejich syntézu (neboli jak se tvofi pomoci syntezatoru). Zaméril
jsem se na bubny a konkrétné jsou to:

® Bass drum: pomoci jednoduchého blokového schématu (viz obréazek
2.7) popisu syntézu tohoto zvuku. Na blokovém schématu jsou 4 dilezité
bloky: oscildtor, VCA, EG1 a trigger. [3]

Oscildtor generuje ruzny typ signali, pro tento zvuk se mize konkrétné
pouzit ¢tvercovy, trojihelnikovy, ale nejcastéji sinusovy signal. Tedy
pomoci oscilatoru vygenerujeme néjaky signal, ktery se pomoci dalsich
¢asti snazime upravit tak, aby znél jako pozadovany. [3]

VCA se pouziva v hardwarové konstrukci. Jedna se napétové rizeny zesi-
lovac, ktery jde ve softwarové konstrukci upravit jakymkoliv zesilovacem.
Tedy tento blok zesiluje signal na pozadovanou hodnotu. [3]

Je patrné, ze z vyse popsanych bloktl bychom nemohli vytvorit tento
pozadovany zvuk, proto je potifeba priblizit i blok, ktery nese nazev EG1,
obélka. Tento blok d4 signélu pozadovany amplitudovy tvar. [3]

Trigger slouzi pouze k spusténi obalky, a tim vytvoreni pozadovaného
momentu chténého zvuku.
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Trigger

Obrazek 2.7: Blokové schéma bass drumu (pfevzato z [3])

Zvuk (viz obrézek 2.8) potfebuje ke svému vytvoreni urc¢ité parametry.
Obecné jsou to tyto:

Sample rate (vzorkovaci frekvence): definuje pocet vzorku za
jednotku ¢asu (obvykle za 1 sekundu)

Typ signali: oznacuje, jaky tvar signaltt bude generovat oscilator
Obalka: urcuje tvar vysledného zvuku

Délka: rozmezi, jak dlouhy ma byt vysledny zvuk, musi byt defino-
vané, ale nékdy se to déla pouze pomoci obalky.

Frekvence: tim je mysleno, ze frekvence nemusi byt po cely cas
konstantni a timto parametrem by se mélo urcit, kdy se ma zpomalit
¢i zrychlit, aby vysledny signal znél pozadovanym zpiisobem

oo o

{\(\ MAAAAAAA

A
VTV vV v ey

Obrazek 2.8: Amplituda v ¢ase pro zvuk bass drum

® Snare drum: Tento zvuk také popisi pomoci blokového schématu (viz
obrazek . Jelikoz se nékteré bloky budou opakovat z vysSe uvedeného
blokového schématu (viz obrazek , popisu jen ty bloky, které jiz
nebyly popsané vyse. [3]

Noise generator je v digitdlnim pojmu zjednodusené jakykoliv generator,
ktery generuje hodnoty mezi -1 a 1. [3]
Filtr, ktery zde mtize byt bud s dolni propustnosti, nebo s pasmovou pro-

pustnosti. Filtr s dolni propustnosti je filtr, ktery propousti signél s nizsi
frekvenci nez je urcitd mezni frekvence. Filtr s pdsmovou propustnosti

9



2. Reserse typickych zvuki v tanecni hudbé

(pasmovy filtr) je zafizeni, kterym prochdzi signdl s frekvenci v urcitém
daném rozsahu. Tedy muze mit dolni i horni omezeni. [3]

Contour generdtor (generator obrysi) zjednodusené se jedna o generator,
ktery je podobny obdlce, Tedy generuje, jaky tvar ma mit vysledny zvuk.

[3]

Trigger

White Nolse
Generator

Obrazek 2.9: Blokové schéma snare drumu (pfevzato z [3])

Uvedu zde také obecné parametry, které jsou potieba k vytvoreni tohoto
zvuku (viz obrazek 2.10), a rovnéz popiSu jen parametry, které jiz nebyly
vyse uvedené. Mezi tyto parametry patti:

Sample rate

Obélka (obrys)

Délka

Frekvence

Hodnota mezni frekvence

Generator hluku

o0f90 0010 0020 003 0040 0050 000 0070 0080 0090 0400 0110 0120 0130 0140 0450 0460 0170 _ 0180 _ 01% 0200

Obrazek 2.10: Amplituda v ¢ase pro zvuk snare drum

® Hihat: Tento zvuk také popiSu pomoci blokového schématu (viz obrazek
zjednodusit. Je mozno nahradit bloky oscildtory a 1. mixer vyménit
za generator hluku. Je ale jednoznacné lepsi pouzit oscildtory, které
generuji ¢tvercovy signal. V mixeru se vygenerované signdly smichaji
dohromady. Déle je mozno nahradit vSechny bloky, které jsou napravo od
1. mixeru, tfemi bloky, které jsou za sebou - pasmovym filtrem, obédlkou
a filtrem s horni propustnosti. Neuvedl jsem zatim pouze blok filtr s

10
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horni propustnosti, ostatni bloky jsou popsané v bass drumu a snare
drumu. [3]

Filtr s horni propustnosti je filtr, ktery propousti signal s vyssi frekvenci
nez je urCitd mezni frekvence. [3]

Obrazek 2.11: Blokové schéma hi-hatu (pfevzato z [3])

Také zde uvedu obecné parametry, které jsou potieba k vytvoreni tohoto
zvuku (viz obrazek , a rovnéz popisu jen parametry, které jiz nebyly
vyse uvedené. Mezi tyto parametry patri:

Sample rate

Obaélka (obrys)

Délka

Frekvence

Hodnota mezni frekvence pro pasmovy filtr

Hodnota mezni frekvence pro filtr s horni propustnosti

Generator hluku nebo typ signalt pro oscilatory

0490 0,010 0,020 0,030 0,040 0,050 0,060 0,070 0,080 0,090

Obrazek 2.12: Amplituda v ¢ase pro zvuk hihat
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Kapitola 3

ReSerse neuronovych siti

V této kapitole je uvedend celd reserse tzn.: od uvedeni pojmu umélé inteli-
gence az po popis implementaci, které pouzivaji architekturu WaveNet.

B 31 umals inteligence

Abych mohl srozumitelné vysvétlit, co se skryva pod pojmem neuronové sité,
musim nejprve priblizit abstraktnéjsi souvislosti, a to pojmy inteligence a
uméla inteligence. Tedy tato kapitola pojedndva obecné o problematice umélé
inteligence. Zde se predevsim dozvite, jaké techniky se obecné pouzivaji pro
vytvoreni umélé inteligence.

B 3.1.1 Inteligence

Nejdiive bychom méli popsat inteligenci ¢lovéka, protoze pokud chceme
pracovat s umélou inteligenci. Je dobré védét, co pojem inteligence znamena.
To se budu snazit popsat v této kapitole.

Je nékolik druht inteligence, ale mé zajima predevsim hudebni inteligence.
Hudebni inteligence je schopnost vytvaret a rozumét vyznamu vytvoreni
zvuku. Jinymi slovy - jak spravné slozit /komponovat hudbu. Napiiklad Al
by meéla znit pojem rytmus a umét ho vyuzit jako hudebnici ¢i zpévaci. [18]

7 ceho se sklada inteligence?

8 Uvazovani: je soubor procesi, které ¢lovéku umoznuje poskytovat za-
klad pro posouzeni, rozhodovani a predpovidani. Jsou dva typy uvazovani.

18]

Prvni typ je induktivni uvazovani. Mizeme jej popsat jako konkrétni vy-
jadreni, které obsahuje celou fadu obecnych prohlaseni. Tato prohlasena
mohou byt ¢asto i mylna. Napi.: Polo je rychlé, protoze vsechna auta
jsou rychla.

13



3. Reserse neuronovych siti

Druhy typ pfestavuje deduktivni uvazovani, které mizeme popsat jako
uvazovani zaCinajici obecnym prohldsenim a dale zkoumajici moznosti, jak
dosdhnout urcitého logického zavéru. Najdeme mnoho prikladi, protoze
clovék toto uvazovani pouziva bézné. Napr.: knihy, filmy a seridly o
Sherlocku Holmesovi, kde je na konci ptibéhu deduktivné vysvétlené, jak
dany pripad vytesil. Nebo v karetni hie Bang, musite v roli Serifa zabit
bandity. Tedy musite pomoci dedukce odhalit, kdo je bandita.

® Uceni se: je ziskavani znalosti nebo dovednosti. Uceni také zvysuje
povédomi o predmétech, které jsem ziskali studiem. [I§]

Uceni muzeme rozdélit do nékolika kategorii. Zde popisi alespon tii z
nich:

Sluchové - schopnost ucit se poslechem. Napriklad: studenti si pre-
hraji nahrané zvuky

Pohybové - schopnost ucit se pohybem. Napriklad: pri psani- jaké
svaly se musi pouzit k tomuto tkonu.

Prostorové - schopnost ucit se pomoci vizudlnich podnéti, jako jsou
obrazky, atd.

A dalsi...

® ReSeni problému: Jedna se o proces, ve kterém se ¢lovék snazi dospét k
pozadovanému reseni odlisného od soucasného stavu. Napr.: mame zadany
piiklad, feseni problému je vypocet daného pifkladu. ReSeni problému je
také rozhodovéani (rozhodovéni je proces vybéru nejvhodnéjsi varianty ze
vSech moznych moznosti). [18]

® Vnimani: je proces ziskavani, preformulovani a vybirani informaci ze
smysli. Smyslem je mysleno napiiklad: sluch. [18]

® Hudebni inteligence: zde miuze byt uvedend i jina napt.: matematicka,
atd. Jinymi slovy: inteligence je pojmenovana podle toho, na jakou oblast
lidské ¢innosti se zamétuje. Napi.: Hudebni inteligence se zamétuje na
veskerou préci s hudbou. [18]

B 3.1.2 Uméla inteligence

Uméla inteligence se snazi, aby software i hardware myslel podobnym zpt-
sobem, jako mysli lidé. Rekneme, Ze se jednd o Al (¢esky UI), kterd se uc
podobné jako lidsky mozek. Diky tomu Al mutze vyteSit dany problém, jenz
mu byl ptidélen k vykonani. [I§]

Umeéld inteligence je technologie, kterd je zalozend na vysledcich jinych
obort - pocitacové védy, biologie, psychologie, matematika, a dalsi. [I§]

Hlavnim cilem Al je vyvoj pocitacovych funkci spojenych s lidskou inteli-
genci, jako je uvazovani, uceni a feseni problémt.

14
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Hlavni filozoficka otazka je tato: ,, Muze stroj myslet a chovat se jako to
délaji lidé?“. Znamena to tedy, ze vyvoj Al zacal za ucelem vytvorit podobnou
inteligenci ve strojich, kterou maji nebo pouzivaji lidé. [18]

Kde najdeme umélou inteligenci?
® Pocitacové hry
B Zpracovani prirozeného jazyka

8 Kamerové systémy

Inteligentni roboti

Generovani hudby

Mnoho dalsich aplikaci

Bl 3.1.3 Rozdily inteligence ¢lovéka a stroje

Kdyz jsem se jiz vénoval pojmum inteligence a uméla inteligence, je nutné se
podivat i na rozdily mezi nimi. To se pokusim vysvétlit v této sekci.

Lidé vnimaji podle predem danych vzorct, naopak stroje vnimaji pomoci
sad pravidel a dat, které jim byly pridélené.

Lidé uvazuji predevsim deduktivné, stroje obecné zase induktivné. Také je
rozdil v ukladani a vyvolavani dat, protoze stroje musi pouzit vzdy vyhledavaci
algoritmus, ale ¢lovék si nemuze pamatovat tolik véci jako stroj a zaroven si
miize zapamatovat data jednoduseji nez on. Napf.: posloupnost ¢isel 1, 3, 5,
7 tak, Ze si pamatuje prvni a posledni ¢islo z posloupnosti a zapamatuje si, o
kolik se dalsi ¢islo zvétsuje, Tohle ale bohuzel stroj nemuze vyuzit, protoze
jeho software musi byt co nejobecnéjsi. [18§]

Clovék si mize domyslet cely objekt, i kdyZ nékterd ¢ast chybi nebo je
objekt zkresleny, napf. ¢tverec (viz Obrézek 3.1)). Stroj si danou véc ale
nemuze domyslet, proto bude pracovat se Spatnym objektem. [I8]

L 2
Obrazek 3.1: Nedokresleny ¢tverec

B 3.1.4 Techniky

V této podkapitole priblizim moznosti vyuziti umélé inteligence, které oznacuji
za techniky.

15



3. Reserse neuronovych siti

Techniky je mozné rozdélit na dvé vétsi oblasti, a to strojové uceni (machine
learning) a ostatni (viz Obrazek 3.2)

Deep learning

Example: Example: Example:
Example: Shallow Logistic Knowledge
MLPs autoencoders / regression bases

Representation learning

Machine learning

Obrazek 3.2: Rozdéleni Al (pfevzato z [4])

7 obrazku lze vycist, ze opravdu velikou ¢ast Al zabira strojové uceni. Je
to zpusobeno tim, Ze strojové uceni se neustale rozviji a také se o ném vice
piSe, coz mé za nasledek zintenzivnéni vyzkumu v této oblasti.

B Strojové uceni
Strojové uceni 1ze rozdélit podle nékolika algoritmi ucen:

® Uceni s ulitelem (supervised learning): pocitaci je predén piiklad
vstupi s jejich pozadovanymi vystupy. Cilem je naucit se obecna pravidla
pro mapovani vstupd a vystupu. Piiklady konkrétnich uceni: Nahodné
lesy (random forests), Bayesovské sité (Bayesian networks), Algoritmus
nejblizsiho souseda (nearest neighbor algorithm), umélé neuronové sité
(artificial neural networks), atd. [19]

® Uceni bez ucitele (unsupervised learning): u¢ebnimu algoritmu se
nedavaji zadné popisky, proto algoritmus musi najit sam strukturu svého
vstupu. Tedy pro toto uceni muze byt cilem nalezeni skrytych vzoru v
datech. Priklady konkrétnich vyuziti: Generativni topografickd mapa
(Generative topographic map), umélé neuronové sité (artificial neural
networks), shlukovaci/klasteringové analyza (cluster analysis), atd. [19]

® Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised lear-
ning): stroj dostane nedplné tréninkové data, coz znamend, ze dostane
pouze vstupni i vystupni data. Ale vystupni data neobdrzi vsechna.
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3.2. Reserse neuronovych siti

Jinymi slovy dostane vSechna vstupni data, ale vystupni data mohou ob-
sahovat jen jedu sekvenci dat. Konkrétni piiklady: Aktivni uceni (Active
learning), (generativni modely) Generative models, atd. [19]

® Zpétnovazebné uceni (reinforcement learning): tréninkova data
jsou dana pouze jako zpétna vazba k Cinnostem programu v dynamic-
kém prostredi napt.: hra proti souperi. Konkrétni priklady: Q-uceni
(Q-learning), learningové automaty (learning Automaty), atd. [19]

® Dalsi metody: Snizeni dimenze (Dimensionality reduction), Soustfedéni
(ensemble learning), Meta uc¢eni (Meta learning), Hluboké uceni (Deep
learning). Priklady: Analyza faktoru (Factor analysis), Metadata, Hlu-
boké konvoluéni neuronové sité (Deep Convolutional neural networks),
Evolué¢ni algoritmus (Evolutionary algorithm), atd. [19]

Bl Ostatni

Do ostatnich uceni patti vSe, co nezahrnuje strojové uceni. Napi.: Behavioralni
stromy. Tento strom je matematicky model, ktery se prevazné pouziva ve
videohrach. Tento strom reprezentuje mozek NPC (Non-playable character)
jednotky, které 1idi vykonavani jednotlivych akci i reakci na vnéjsi impulzy.
Listy tohoto stromu reprezentuji dil¢i akce a vnitini uzly pak rozhodovaci
mechanismus. [20].

B 3.2 Reserte neuronovych siti

V této kapitole budou rozebrany neuronové sité, které jsou podmnozinou
strojového uceni (viz podkapitola 3.1.4). Také zde budou popsané typy neu-
ronovych siti.

Neuronové sité jsou nedeklarativni systémy umélé inteligence. Nedekla-
rativni znamend, ze nemusi mit predem definovand pravidla, kterymi se
neuronova sit ridi. Pravidla feseni se stanovuji az béhem uceni. Neuronové
sité umoznuji idealni reseni siti, nebot jimi realizované sité jsou nezavislé na
topologii a také propojovacich prvcich. Nevyhodou téchto siti jsou predevsim
velké naroky na uzivatele jak z podhledu dat, tak i z pohledu trénovani. Jelikoz
nezname pravidla na vstupu, vytvari se béhem testovani. Muze se Tici, ze
vytvarime néjaké nejistoty v feSeni, coz se nazyva fuzzy logika. Matematicky
vyjadiuje zachycené nejistoty spojené s poznavacim procesem. Poskytuje in-
terferen¢ni mechanizmus pro poznavani nejistoty. Vysledky reseni jsou zavislé
na vstupni, skryté a vystupni vrstvé. Rychlost Teseni je zavisla na topologii
sité.[5]

Neuronova sit je orientovany graf s ohodnocenymi hranami, kde rozezné-
vame uzly vstupni, vystupni a skryté a kde hrany reprezentuji tok signalu.
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3. Reserse neuronovych siti

Hrany jsou ohodnoceny parametrem zpracovani signalu, ktery je nazyvan
vahou. [21]

Jinymi slovy: Propojeni mezi dvéma uzly ma vzdy orientac¢ni smér, coz

urcuje, z jakého do kterého uzlu vedou informace nebo data. Propojeni mohou

vvvvv

urc¢uje intenzitu prendseni informace. Vaha mize mit kladnou i zdpornou
hodnotu.

Zde uvaddim stavebni jednotky pro neuronové sité.

# Umély neuron
® Synapse

® Viha

Vstup a vstupni vrstva

Prah a prenosové funkce

Vystup a vystupni vrstva

Skryta vrstva

Bl 3.2.1 Stavebni jednotky neuronovych siti

Jeden z typu umeélych neuronu se nazyva perceptron, ale v soucasné dobé
se Castéji pouzivaji jiné modely umélych neuronu jako naptiklad sigmoidni
neurony.

Perceptron mé pouze jeden vystup, ale naopak miize mit libovolny pocet

vstupii. Vstupy i vystup jsou binarni ¢islice. Tedy mitizou nabyvat dvou hodnot,
které jsou 0 a 1(viz Obrazek 3.3)).[5]

vstup 1
T N
vaha w1
vstup 2 —~_
. vaha w2
T9 /,)\/ output . i -
vystup
T vaha N prechodova funkce
Ty VaiEN e (sigmoida)

prahova hodnota &

(a) : Jednoduché zndzornéni

perceptronu (pevzato z [5]) (b) : Podrobngjsi zndzornéni per-

ceptronu (prevzato z [22])

Obrazek 3.3: Perceptron

Vahy jsou redlnd cisla, kterd vyjadiuji vyznam pfislusnych vstupt do
vystupu. Vystup neuronu 0 nebo 1 je urcéen podle toho, zda vazena soucet:

flz) = Z w;z;, kde x reprezentuje vstupy a w reprezentuje véhy (1)

(2
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3.2. Reserse neuronovych siti

je mensi nebo vétsi nez néjaka prahova hodnota. Také muzeme tici, ze vaha
je nésobitelem nesené informace.[5]

Prahova hodnota je redlné c¢islo stejné jako vahy. Pomoci prahové hodnoty
se aktivuje vystup neuronu a prenosova funkce je pak funkci, kterd upravuje
vystup na hodnoty, které se dale sifi v neuronové siti. Ptiklady prenosovych
funkei: Skokové prenosova funkce (0 a 1 kde prah definuje zlom mezi 0 a 1),
sigmoidélni prenosové funkce (sigmoida), atd.[5]

Vystup umeélého neuronu muze vypadat napiiklad takto:

, ] 0, pokud}; w;z; < prahovd hodnota
vystup = { 1, pokud}; w;z; > prahova hodnota (2)

Muzeme zménit nerovnice tak, ze nahradime ), w;z; pomoci skalarntho
soucinu dvou vektort: w - x = >, w;x;, kde w a x jsou vektory a presunu-
tim prahové hodnoty na druhou stranu nerovnosti a nahradit ji zkreslenim

perceptronu, b = —prah. Pravidlo perceptronu lze tedy prepsat:
, ) 0, pokudwx*z+b<0
vystup = { 1, pokudw*x+b >0 (3)

Zkresleni perceptronu muze zpusobit, ze vyjde jiny vystup nez ten, ktery
bychom chtéli. Pokud je zkresleni velmi negativni, mluvime o tzv. zaujatosti. [5]

Perceptrony mohou byt reprezentované také pomoci téchto logickych funkci:
AND, OR nebo NAND.

Je zfejmé, Ze perceptron neni Uplny model lidského rozhodovani. Ale
muzeme Tici, Zze perceptron muze zvazit ruzné druhy dikazt, pomoci kterych
se rozhoduje.

Sigmoidni neurony jsou podobné perceptrontim, ale modifikované tak, ze
malé zmény v jejich vahach a zkreslenich zpiisobuji pouze malou zménu v
jejich vykonu. To je zasadni fakt, ktery umozni, aby se sit z sigmoidnich
neuronu ucila.[5]

Synapse jsou hrany (propojeni) mezi jednotlivymi umélymi neurony. Pocet
synapsi urcuje velikost nebo mohutnost neuronové sité, tzn. ze vétsi pocet
synapsi v neuronové siti ma moznost uchovat vétsi mnozstvi dat.[21]

19



3. Reserse neuronovych siti

inputs output

Obrazek 3.4: Jednoducha sit (prevzato z [5])

V siti (viz Obrazek [3.4)) prvni sloupec perceptronti, ktery nazveme prvni
vrstva. Provadi obecné jednoduché operace s vahami a se vstupy. Perceptrony
ve druhé vrstvé rozhoduji tak, ze zvazi vysledky prvni vrstvy. Diky tomu

vvvvvv

vvvvvv

output layer

input layer

Obrazek 3.5: Neuronovd sit s vrstvy (pfevzato z [5])

7 Obrazku je vidét, ze vrstva vlevo byla diive pojmenovana jako prvni
vrstva, ale spravné se nazyva vstupni vrstva a umélé neurony uvnitt této vrstvy
se nazyvaji vstupni neurony. Vrstva, ktera je zcela vpravo se nazyva vystupni
vrstva, kterd obsahuje vystupni neurony. Diive tato vrstva byla pojmenovana
jako 3. vrstva (viz Obrazek . VsSechny vrstvy, které se nachézeji mezi
vstupni a vystupni vrstvou, se nazyvaji skryta vrstva. V této vrstveé se délaji
témer veskera rozhodnuti nebo operace. Vyznam slova ,skryty“ znamena, ze
se nejednd o vstup ani o vystup. [5]

B 3.2.2 Ucdéeni neuronové sité

O uceni jsem se zminil jiz v kapitole ale v této kapitole zminim pouze,
jaké typy uceni se pouzivaji v neuronové siti. Nasledné priblizim nejpouziva-
néjsi algoritmus, ktery nese nazev Backpropagation.
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3.2. Reserse neuronovych siti

Pro uceni neuronové sité se pouzivaji tyto dvé metodiky: uéeni s uéitelem
a uceni bez ucitele. Obé metodiky jsou obecné popsané v kapitole [3.1.4] ale
konkrétnéji,pro neuronové sité, je popisu zde .

P1i uéeni s ucitelem mé algoritmus k dispozici kone¢nou mnozinu dvojic,
které predstavuji vstupy a odpovidajici vystupy dané tlohy. Tedy tyto mnoziny
piedstavuji spravné chovani sité, jehoz bychom chtéli dosdhnout. Casto byva
rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast. Pri trénovani neuronové sité se predava
vstupni mnozina trénovacich dat na vstupy a po zjisténi vystupu sité se
postupné upravuji hodnoty vah, které jsou mezi neurony. Je to kvili tomu,
aby odchylka vystupu sité byla co nejmensi oproti korektnimu vystupu ze
zadané mnoziny dat. [23]

P1i uceni bez ucitele nema neuronova sit k dispozici zadnou tréninkovou
mnozinu dat. Hledani spravnych vysledkt probihd na principu shlukovani,
kdy se mezi vstupnimi daty hledaji navzajem podobné elementy. [23]

Snazime se neuronové sité naucit vse tak, aby byly ispésné na vSech datech.
Ci spise aby byly 100% tspésné, piestoze toho neuronové sité nemohou
dosdhnout. Ve skutecnosti je mozné dosdhnout tspésnosti 95% az 99% na
datech, kterd jsou urcend k trénovani neuronové sité. Tomu se rika bias.
Naopak na testovacich datech je mozné dosdhnout 85% az 95% tspésnosti,
coz je uspésnost vysoka.

Mohou nastat dva chybné vysledky uceni neuronovych siti (viz obrézek
3.6):
®8 Underfitting zjednodusené znamena, ze se neuronova sit nic nenaucila.

® QOverfitting zjednodusené znamenad, ze se neuronova sit preucila na tré-
ninkové sadé a Spatné generalizuje.

X 1\ 3 F
2 A Xz P Xz
', 0 o.” o
d\ +* qu' § +
o \+ + o| + + dJ
° 4 %4 °+ty %ty
o] g > (o] o-- . 5 b""'b\‘ 5
Underfitting *1 Good X1 Overfitting X1
(high bias) compromise (high variance)

Obrazek 3.6: Moznosti vysledkti uéen{ neuronovych siti (pfevzato z [6])

B Backpropagation

Tento algoritmus se pouziva u uceni s ucitelem a je povazovan za velmi rychly

algoritmus.
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3. Reserse neuronovych siti

Algoritmus pracuje tak, ze na zacatku uceni ndhodné nastavi synaptické
vahy neurontl, a to v néjakém intervalu napt.: od -0.5 do 0.5. Poté se postupné,
od vstupni po vystupni vrstvu neuronové sité, spocitd vystup kazdého neuronu
v jednotlivych vrstvach. Vystup jednotlivych neuront se pocitd napriklad
pomoci prahové funkce. Jakmile se spoc¢itd vystup (vystupni vektor) vystupni
vrstvy neuronové sité, tak se porovna s pozadovanym vystupem (vystupnim
vektorem), a tim se zjisti chyba neuronové sité. Na zikladé toho se zpétné
vypocCita, jak se maji zménit synaptické vahy neuront. Cely vySe popsany
proces (postup) se opakuje pro celou tréninkovou mnozinu, a to tak dlouho,
dokud se chyba neuronové sité nezmensi pod pozadovanou hranici, nebo
neprekroci ¢asovy limit. [5]

Prozkoumanim algoritmu muzeme zjistit, pro¢ se rikd mu backpropagation.
Je to zplisobeno tim, zZe se vraci zpét ke vstupni vrstvé pomoci vystupnich
(chybovych) vektort, uréité prenosové funkce a zkresleni a postupné méni
hodnoty vah.

B 3.2.3 Vyuziti neuronovych siti ve zvuku

Neuronové sité se pouzivaji na vSech trovni syntézy zvuku. Pod pojmem
aroven syntézy zvuku se skryva napf. zvukovy signal, souzvuky, melodie,
skladby, atd. Jinymi slovy: s neuronovymi sitémi je mozné se setkat u vytvoreni
zvukového singlu, nebo tvorby novych melodif atd. Ale nejcastéji se pouzivaji
neuronové sité pro generovani skladeb, avsak ne vzdy to muze znit podle
nasich predstav.

Je evidentni, Ze se neuronové sité pozivaji u mnohych ¢innosti tykajicich
se zvuku, tudiz jsem se zaméril v ramci této diplomové prace na vyuziti
neuronovych siti na praci se zvukovym signalem. Jinymi slovy: jsem se zaméril
syntezatoru, kde se budu snazit reprodukovat zvukovy signdl za pomoci
neuronovych siti, vstupnich dat a parametra.

Tato sekce déle pokracuje sekcemi [3.2.4] 3.3 a |5

B 3.2.4 Typy neuronovych siti

V této kapitole popisi typy neuronovych siti, které se pouzivaji nejcastéji pro
praci se zvukem.

Typy (architektury) neuronovych siti se uréuji pomoci téchto dvou aspekti:
usporadéani jednotlivych neuront a propojeni mezi nimi. Dale se neuronové
sité mohou rozdélovat dle algoritmu uceni. I presto existuje mnoho riznych
druhi neuronovych siti, ale 1ze je rozdélit na dvé zakladni skupiny: dopredné
neuronové sité (Feedforward Neural Networks) a rekurentni neuronové sité
(Recurrent Neural Networks). [24]
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3.2. Reserse neuronovych siti

Nasel jsem nejvhodnéjsi druhy neuronovych siti pro generovani nebo vytva-
feni hudby. Jsou to fizené rekurentni jednotky (Gated recurrent units), které
se oznacuji GRU, konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks),
které nesou oznaceni CNN, rekurentni neuronové sité, které maji zkratku
RNN a dlouhd kratkodobéd pamét (Long Short-Term Memory) s oznac¢enim
LSTM. Tyto konkrétni piiklady bliz popisi nize. [25]

B Dopiedné neuronové sité (FFNN)

Nejprve priblizim dopredné neuronové sité (dale jen FFNN), protoze jejich
princip je nesmirné dilezity k vysvétleni dalsich neuronovych siti.

FFNN mohou byt propojeny v libovolné strukture, ale o FFNN se jedna
tehdy, jestlize se mezi propojenymi neurony v grafu sité nevyskytuje cyklus.
Nazyvaji se FFNN | protoze informace se pohybuje pouze vpred v siti (bez
smycky), nejprve pres vstupni vrstvu, pak pres skrytou vrstvu a nakonec
pres vystupni vrstvu. FFNN vyhodnocuji kazdy vstup zvlast, bez ohledu na
vystupech ostatnich uzli ve stejné vrstvé. Tedy perceptrony jsou nezévislé. [7]

Flow of Information

Layer 0 Layer 1 Layer 2 Layer 3
Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Cutput Layer

Obrazek 3.7: FENN (pfevzato z [1])

Pouziti v hudbé. Klasicka FFNN se k rtiznym aplikacim jiz moc nepouziva,
tudiz se nepouziva ani v hudbé, protoze klasické FFNN nahradili v dnesni
dobé CNN. Ale i tak mtzeme najit nékteré aplikace, jez slouzi klasifikaci
akordu. [26]

B Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Zde popisi konvoluéni neuronové sité (dale jen CNN).
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3. Reserse neuronovych siti

Zajimavosti CNN je propojeni neuront, které je inspirovano organizaci
zrakové kiry u zvirat. [27]

CNN patti do kategorie FFNN. Byly navrzeny zejména pro rozpoznavani
dvourozmérnych obrazovych dat. Diky konvoluci neni sit tolik nachylna k
chybém, jelikoz konvoluce do jisté miry ignoruje posuny nebo jiné deformace
vstupnich dat. V téchto sitich se pouziva algoritmus zpétného siteni chyby
(backpropagation). CNN je tvofena vice konvolu¢nimi vrstvami. Mezi témito
vrstvami Casto byva vrstva, kterd je zodpovédnd za tzv. pooling, shlukovani
okolnich pixeli do jednoho a tim postupné zmensovani velikosti vstupniho
obrazku. Po téchto vrstvach vétsinou nasleduje plné propojend vrstva, kterd
propojuje vsechny vystupy predchozi vrstvy se vSemi svymi vstupy. Mezi
dalsi pouzivané vrstvy se radi napriklad Dropout, provadéjici nahodné vyne-
chavky dat pro lepsi generalizaci, nebo Softmax, kterd na konci sité urcuje
pravdépodobnosti jednotlivych uréenych tiid. [27]

Konvoluéni vrstva obsahuje sadu filtri zvanych kernel (jadro), které jsou
zodpovédné za vytvafeni pfiznakovych map. Tyto mapy jsou vysledkem
konvoluce daného filtru pres celou sitku a vysku vstupniho obrizku. Tyto
filtry slouzi k tomu, aby byla umoznéna spravna detekce pozadovanych
vlastnosti nezavisle na posunuti obrazku. Vysledkem je skalarni souc¢in dat
obrazku a filtru. [27]

Pooling vrstva, ma na starosti sdruzovani okolnich pixelt do jednoho, ¢imz
zmensuje rozmeéry vystupnich dat a tim i pocet aktivaci neuronti potiebnych
pro jejich zpracovéani. [27]

Na obrazku 3.8| je vyobrazena tzv. 2D konvoluce neboli obé vyse zminéné
vrstvy. Tedy je ukézano, jak vrstvy v CNN pracuji. [8]
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Obrazek 3.8: 2D konvoluce (prevzato z [§])

Pouziti v hudbé. CNN, jak jiz jsem vyse uvedl, slouzi primarné pro praci
s obrazky. Z toho plyne, ze muze velmi dobte pracovat se spektrogramem.
Spektrogram je vizualni zndzornéni spektra z kmitoc¢t ze zvuku nebo jiného
signalu. Zde uvedu dvé pouziti, které pracuji se spektrogramem, jenz vyuzivaji
jako vstupni data:
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3.2. Reserse neuronovych siti

m Klasifikace zvuku [28)]

m Klasifikace zpévavé melodické extrakce [29]

Kdyz se budeme zjistovat, jestli je CNN schopna zpracovavat digitalizovanou
hudbu, ¢i nikoliv, musim konstatovat, ze CNN je v tomto velmi tspésna. Za
zminku stoji, ze obecné pouziti CNN v hudbé je:

8 Vytvoreni podobného zvukové stopy podle predlohy. Jako jeden ptiklad
muze byt uvedeny autoencoder [30]

® Jakakoliv klasifikace napf.: melodie, akordu, atd. [29]
m Jakédkoliv extrakce napi.: melodie, akordi, atd. [31]

® Jakékoliv rozpozndvani napr.: melodie, akordu, atd. [32]

B Rekurentni neuronové sité (RNN)

Rekurentni neuronové sité (dale jen RNN) vyli¢im v této podkapitole.

FENN a CNN jsou prilis omezené, protoze akceptuji vektory s pevnou
velikosti jako vstup (napft. obrazek) a produkuji ve vektoru s pevnou velikosti
vystup, a také provadeéji mapovani pomoci pevného mnozstvi vypocetnich
krokd.

Rozdﬂ oproti FFNN je, ie RNN obsahuji v grafu smycky, které jim umoiﬁuji
nam umoznuji pracovat se sekvencemi Vektoru. Sekvence na Vstupu, Vystupu
nebo v nejbéznéjsim piipadé oboji. RNN kombinuji vstupni vektor se svym
stavovym vektorem s pevnou (ale naucenou) funkei pro vytvoreni nového
vektoru stavu. To muze byt v programovacim smyslu interpretovano jako béh
programu s urc¢itymi vstupy a internimi proménnymi. Timto zptisobem jsou
RNN v podstaté popsany programy. Ve skutecnosti je znamo, ze RNN jsou
Turing-Complete v tom smyslu, Ze mohou simulovat libovolné programy. [33]

V jadru maji RNN klamné jednoduché rozhrani. Ptijimaji vstupni vektor
a poskytuji vystupni vektor. Obsah vystupniho vektoru je ovsem ovlivnén
nejen vstupem, ktery jste pravé vlozili, ale také celou historii vstupu, které
byly v minulosti vlozeny. [33]

voT e
AT SOy SO SHNG o

6 & o

Obrazek 3.9: Ukdzka RNN (prevzato z
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3. Reserse neuronovych siti

Pouziti v hudbé. RNN maji v hudbé vice vyuziti oproti CNN. ale rad bych
tuto informaci uvedl na pravou miru. Znamena to, ze RNN miize byt pouzita

na stejné ucely jako CNN a jesté na néco vice. Nize uvede jaké jsou moznosti
pouziti RNN v hudbé:

® vytvoreni podobného zvukové stopy podle predlohy. Jako jeden z prikladi
muze byt uvedeny autoencoder [34]

m Jakakoliv klasifikace napf.: melodie, akordu, atd. [35]
m Jakdkoliv extrakce napf.: melodie, akordu, atd. [35]
® Jakékoliv rozpoznévani napf.: melodie, akordt, atd. [36]

® Skladani nebo komponovani hudby. Do této kategorie paii jakékoliv
skladani hudby, tedy tu mtze byt nejen harmonické i neharmonické
sklddani, ale také vocoder, syntezator, atd. [37]

® Napodobeni hudebniho nastroje.

B Dlouha kratkodoba pamét (LSTM)

Dlouhé kratkodobéa pamét zde popisi.

Jak jiz vyplyva z ceského prekladu, dlouha kratkodoba pamét, z anglic-
kého Long short-term memory (dale jen LSTM), patfici do kategorie RNN,
je schopna realizovat kratkodobou pamét i dlouhodobou pamét. RNN jsou
schopny rozeznat vzorce ve vstupnich datech pouze v malém ¢asovém odstupu
kvili mizejicimu nebo explodujicimu gradientu. LSTM je vyuziva specidlni
uzévérovy mechanismus, ktery ovlada pristup k vnittnimu stavu bunky. Uza-
véry muzou branit zbytku sité, aby upravoval obsah vnitiniho stavu bunky,
pri propagovani chyby zpét do sité gradient, proto tak lehce nemizi oproti
oby¢ejnym RNN. [9]

Vnitini stav LSTM urcuje v kazdém kroku mnoho faktori, které bud k aktu-
alnimu stavu pridavaji informace, nebo ubiraji pomoci zminovanych uzaveéru.
Vysledek uzavéry urcuje, jestli danou informaci propusti nebo nepropusti. [9]

Pouziti v hudbé. Mohl bych zde vyjmenovat jednotlivé pouziti LSTM v
hudbé, ale jsou totozna s témi, které jsem uvedl v kapitole |3.2.4. LSTM se v
hudbé nejcastéji pouzivaji ke komponovani urcitych styli hudby, napr. jazz
[38], blues [39] atd.

B Gated recurrent units (GRU)

Gated recurrent units (déle jen GRU) pfiblizim v této kapitole.
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3.3. Architektury neuronovych siti

GRU miize byt také povazovana za variantu LSTM, protoze obé jsou
navrzeny podobné a v nékterych pripadech maji stejné vynikajici vysledky.
GRU jsou vylepsena verze RNN. stejné jako LSTM byly vytvoreny proto,
aby vyfesily problém mizejictho nebo explodujiciho gradientu v RNN.

GRU ma dvé brany, které se nazyvaji resetovaci a aktualiza¢ni. Resetovaci
brana urcuje, jak spojit novy vstup s predchozim stavem v paméti. Aktu-
aliza¢ni brana urcuje, kolik predchozich stavli v paméti bude drzet kolem.
Pokud nastavime resetovaci branu pro vSechny na 1 a aktualizaéni branu pro
vsechny na 0, opét dostaneme obycejnou RNN. Jinymi slovy: GRU ma stejny
princip jako LSTM, ale poctem bran, kde GRU m4 2 a LSTM m4 3. [40]

Pouziti v hudbé. Opét bych v této sekei mohl vypsat jednotliva pouziti GRU
v hudbé, ale jsou stejna s témi, jenz jsem popsal v kapitole 2.4.4. Bohuzel
GRU jesté nemaji své nejcastéjsi pouziti v hudbé, ale jak jsem vySe zminil,
jsou povazovany za variantu LSTM. Tedy je pravdépodobné, Ze se ¢asem také
budou c¢asto pouzivat pro komponovani urcitych hudebnich stylu.

B 33 Architektury neuronovych siti

Tato kapitola popisuje existujici architektury neuronovych siti, které je mozné
vyuzit pro reprezentaci a reprodukci zvukového signali podle predloh.

Existuji tii vice zndmé architektury, a to: WaveNet [10], Magenta (konkrét-
néji implementace NSynth) [41] a Neural Parametric Singing Synthesizer [42].
Pokud se podivame pofddné na vSechny aplikace (architektury), tak zjistime,
ze vSechny tyto architektury pouzivaji néjakou ¢ast WaveNetu, ktera miize
byt od modelu po celou architekturu. Diky tomu jsem se rozhodl, Ze se v této
kapitole zaméfim zajmena na architekturu WaveNet.

B 3.3.1 WavelNet

Wavenet je zalozen na CNN, kterd v poslednich letech funguje velmi dobte
v oblasti klasifikace a generovani obrazu. Snazi se je posilit aplikace typu
text-to-speech prostrednictvim generovani prirozenéjsiho toku v hlasovém
zvuku. Nicméné jejich metoda miize byt pouzita také na hudbu, jak vstup,
tak vystup se sestava ze surového (raw) zvuku. WaveNet muze vyuzivat pro
préaci napt.: framework TensorFlow (viz sekce [3.3.2). [10]

Vyhodou WaveNetu je to, ze pracuje s raw zvuky jako vstupy, a to mé za
nasledek, ze muze generovat jakykoli druh néastroje, a dokonce i jakykoli zvuk.
Podle mé muze byt vyhodou, ze nékteré zvuky znély velmi vtipné, i kdyz to
nebylo pozadované.

Nevyhodou WaveNetu je, ze algoritmus je vypocetné nakladny. K moznosti
vygenerovani néjakého rozumného vysledku, tzn. ze vysledek neni pouze
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3. Reserse neuronovych siti

sum, je potieba, aby tréninkovy algoritmus bézel miniméalné 80 000 krat.
Ale to muze vést k tomu, Ze tréninkovy algoritmus miuze bézet i nékolik
dnu v zavislosti na hardware, tzn. ¢im bude horsi procesor nebo grafika, tim
algoritmus pobézi déle.

bl
o1
Dilated
Conv

Obrazek 3.10: Celd architektura (pfrevzato z [10])

Zakladni koncept architektury WaveNetu, jenz je zndzornény na obrazku
3.10. Podrobnéji se architekturou bude tato prace zabyvat v sekci Jak
bylo uvedené vyse, WaveNet je strukturovany jako CNN, ale ja osobné bych
tuto danou architekturu popsal jako pseudo-RNN, protoze vytvoreny vzorek
zavisi na predchozich vzorcich. Konvoluéni vrstvy WaveNetu maji rtzné
dilata¢ni faktory, které umoznuji, aby jeho vnimané pole rostlo exponencidlné
s hloubkou a pokryvalo tisice ¢asovych tseku. (viz obrazek [10].

®© © © © © © © © © 0 0 0 0 0 0 Output
e b e e b e S e Dilation = 8

Hidden Layer
Dilation = 4

Hidden Layer
Dilation = 2

5 0.0

Hidden Layer
Dilation = 1

Input

Obrazek 3.11: Princip WaveNetu (pfevzato z [10])

Jako zakladni myslenky pro trénink mohou byt pouzity jakékoli vstupni sek-
vence, ale trénuje se jako ostatni CNN. Zajimavéjsi ¢ast nastava po tréninku,
kdy se muze vygenerovat vzorek. Pro kazdy krok vygenerovani je vyvozena
hodnota distribuce pravdépodobnosti. Tato hodnota je potom vracena zpét
do vstupu a je provedena nova predpoved pro dalsi krok. Vytvareni vzorku v
jednom kroku je pomérné nakladné. Jinymi slovy: ve WaveNetu je pouzito
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3.3. Architektury neuronovych siti

auto-regresivni spojeni, coz znamena, ze kazdy novy vzorek je zavisly na
predchozich vzorcich. [10]

V roce 2017 bylo vytvoreno zajimavé rozsiteni pro WaveNet, které se tyka
toho, pomalejsitho generovani vzorku. K rozsireni se pouzil plné vyskoleny
model WaveNetu, ktery je uréen pro vyuku druhé ,studentské“ sité. Tato
sit je podobna ptivodnimu WaveNetu, ale lisi se tim, Ze je mensi a paralelni.
Hlavni aspekt rozsiteni je, ze generovani kazdého vzorku nezavisi na zadném z
diive vytvorenych vzorkt, coz znamenad, ze muzeme generovat vsechny vzorky
soucasné. Napr.: Kdybychom méli vstupni parametry vzorka, které obsahuji
fe¢ jednoho rec¢nika, algoritmus miize generovat prvni slovo, posledni slovo i
vSechna slova mezi nimi soucasné. [11]

WaveNet (studentska sit) zac¢ind béhem tréninku v ndhodném stavu. Vstu-
pem studentské sité je ndhodny bily Sum a mé za kol produkovat zvukovou
vlnu jako vystup. Vygenerovana vlna je pak pripojena k vyskolenému modelu
WaveNetu, ktery vyhodnocuje kazdy vzorek a dava studentovi signal, jez mu
sdéluje, jak je daleko vygenerovany signal od pozadovaného vystupu. To vede
k tomu, ze studentska sit mize byt upravena pomoci backpropagation. Ji-
nymi slovy: ucitelskd i studenska sit vytvori pravdépodobnostni rozdéleni pro
kazdou hodnotu zvukového vzorku a cilem je minimalizovat relativni entropii
mezi pravdépodobnostnimi rozdélenimi obou siti (viz obrazek 3.12). [11]

WaveNet Teacher Teacher Output
P(z;|z<;)
Linguistic features -----+
T T T T T Generated Samples
cT) o o o To o o oTo o o oT o 0 o (T) T; :g(zz'|2<z‘)
" Student Output
WaveNet Student 0 00O C OO0 0000000 0 o
0O 000000 P(Ii ‘ z<i)
Linguistic features ----+ | O © O O O O C o 0 O

.‘ 1 T T T 1 ! Input noise

0 0 00 0O O0O0OO0OCO0ODO0OO0ODO0OO0OO0OOo Z;

Obrazek 3.12: Princip rozsifeného WaveNetu (pfevzato z [11])

Za zminku stoji, ze studentska sit hraje roli generatoru a ucitelska sif je jako
diskriminator. Obé sité spolupracuji tak, aby se studenska sit prizpusobila
vykonu ucitelské sité. [11]
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3. Reserse neuronovych siti

B 3.3.2 Prostiedky pro realizaci a experimenty

Tato sekce priblizuje vSechny prostfedky (implementace/architektury), které
jsem teoreticky prozkoumal pred jejich implementaci, ¢i pred vytvoreni expe-
rimentt (viz kapitola 5)).

Bl Tensorflow

V této sekci je struéné uvedeny pojem TensorFlow.

TensorFlow je open source knihovna, ktera slouzi pro numerické vypocty
s pouzitim grafii toku dat. Uzly grafu reprezentuji matematické operace,
zatimco hrany grafu reprezentuji multidimenzionalni datova pole (tenzory),
které mezi nimi proudi. Tato flexibilni architektura umoznuje nasadit vypocet
na jeden nebo vice CPU nebo GPU na stolnim, serverovém nebo mobilnim
zarizeni bez prepisového kddu. TensorFlow také obsahuje TensorBoard, nastroj
pro vizualizaci dat. Jednoduseji by se dal popsat TensorFlow jako open source
framework, ktery se pouziva pro strojové uceni. [43]

TensorFlow byl vyvinut vyzkumnymi pracovniky pracujicimi v tymu Google
Brain v ramci organizace Google Machine Intelligence Research, ktefi se
zabyvali strojovym ucenim. Systém je dostatecné obecny, aby mohl byt
pouzitelny i v celé fadé dalsich oblasti. [43]

TensorFlow podporuje mnoho programovacich jazyka, ale jednoznacné
nejlepsi programovaci jazyk pro praci s TensorFlow je Python, protoze pro
Python ma TensorFlow stabilni Python API. Napft.: TensorFlow méa API bez
zpétné kompatibility pro jazyk Java, atd. [43]

B MNIST autoencoder

V této sekci je priblizeny pojem autoencoder a také jako konkrétni implemen-
tace MNIST autoencoder.

Autoencoder je obecné FFNN (viz sekce 3.2.4), tedy je mozné vytvorit
architekturu/implementaci autoencoderu jako CNN (viz sekce |3.2.4), a tato
NN pouziva uceni bez ucitele, ke které pouziva backpropagation (viz sekce
3.2.2)). Ale zajimavé na autoencoderu je to, Ze vstupni a vystupni vrstva mé
stejny pocet umélych neuront (viz obrazek |3.13). Sklad4 se ze 2 ¢dsti: kodéru
a dekodéru (viz obréazek 3.13). Pouzivaji se pro kompresi vstupt, neboli snazi
se snizit rozmeéry vstupd napi. pro odfiltrovani hluku. Kompresi provadi tak,
ze komprimuje vstup pomoci kodéru do nizko dimenzionédlniho kédu a pak
dekodér rekonstruuje vystup z této reprezentace. Jinymi slovy: komprimuje
vstupni data do kratkého kodu, ktery nasledné rekonstruuje do néceho velmi
podobného puvodnim dattm, to jest pred kompresi. [44]
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Obrazek 3.13: Autoencoder (pfevzato z [12])

MNIST autoencoder je zafizeni, které pracuje s MNIST daty. MNIST data
vychéazeji z MNIST databéaze, coz je rozsahla databaze ruc¢né psanych cislic.
Cislice byly normalizovany podle velikosti a centrovany v obrazku s pevnou
velikosti, kterd ¢ini 28x28 pixela (obrazky jsou ¢ernobilé). MNIST data se
bézné pouzivaji pro skoleni a testovani v oblasti strojniho uceni. Je jednoduché
s nimi pracovat, jelikoz jsou vytvorena datasety a nemusime je vytvaret sami.
145)

MNIST autoencoder ma dulezité parametry pro trénink vSech neuronovych
siti a jejich implementaci/architektur:

B Jearning rate (mira uceni) - je ¢iselnd hodnota, ktera je ¢asto oznacovana
jako hyperparametr, ktery #idi, o kolik se upravi vahy v NN s ohledem
na gradient ztraty.

® num steps (pocet tréninkovych kroku) - je celo¢iselnd hodnota, kterd
urcuje, kolikrat pobézi cyklus pro trénovani NN

B batch size - je taktéz celociselnd hodnota, jenz definuje pocet vzorku,
které budou sifeny prostfednictvim sité. Cim vyssi je toto ¢islo, tim vice
pamétového mista bude potreba.

B Tensorflow-wavenet

V této sekci je popis implementace tensorflow-wavenet, kterou jsem pouzival
na experimenty.

Jedn4 se implementaci, ktera je open source s licenci (MIT License (MIT)
Copyright (c) 2016 Igor Babuschkin). Jak bylo uvedeno, v licenci je to projekt
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3. Reserse neuronovych siti

na githubu, ktery vytvoril Igor Babuschkin, ale na daném projektu pracuje
vice uzivateli. Tato konkrétni implementace vyuziva framework TensorFlow
(viz sekce |3.3.2).V tensorflow-wavenet je implementovany nejnovéjsi rozsitent
WaveNetu, které bylo uvedeno v kapitole |3.3.1.

Parametry. Ve WaveNetu existuje mnoho vstupnich parametrii pro trénovani
sité i pro vytvareni vysledného audia v generovani, proto zde nebudou uvedené
vSechny. Budou v této sekci uvedené parametry, které jsou pro WaveNet
dilezité, ale nebudou zde popsané parametry, které jiz byly zminéné v sekci
3.3.2.

Spole¢ny parametr pro tréninkovou fazi a fazi generovani je nacteni JSONu,
ktery muze obsahovat mnoho parametru, ale jako defaultni pocet parametru
je 10. Parametry vné JSONu jsou parametry predevsim pro tvorbu neuronové
sité. Budou zde uvedené atributy, které byly néjakym zptisobem upravené v
nékterém z experimenti:

® Sample rate (vzorkovaci frekvence) - jedna se o celoé¢iselnou hodnotu,
kterd udava pocet vzorku za jednotku casu (obvykle za 1s). Vychozi
hodnota je 16000.

® Dilations (dilatace) - jednd se o list celo¢iselnych hodnot, které urcuji
dilata¢ni faktor pro kazdou vrstvu. Dilatace 8 je znazornéna na obrazku
3.11. Na zminéném obrézku je dobfe vidét, s kolika prvky pracuje urcéita
vrstva s jistou dilataci.

® Residual channels (rezidudlni kandly) - jednd se o celo¢iselnou hodnotu,
jenz znézornuje poc¢et kandlu/filtra rezidudlniho vystupu, coz je pocet
vystupnich kanald levého horniho konce 1x1 a pocatecniho kauzalniho
konvoluce (viz obréazek 3.10).

® Dilation channels (dilata¢ni kanaly) - jedna se o celo¢iselnou hodnotu,
kterd udava pocet vystupnich kanali/filtra dilatac¢ni konvoluce. Neboli
kolik kandli/filtri se dozvi o rozsifeni. Na obrazku [3.10 je zminénd véc
znazornéna blokem Dilated conv.

® Quantization channels (kvantizac¢ni kanaly) - jednd se o celo¢iselnou
hodnotu, jenz reprezentuje pocet amplitudovych hodnot, které jsou
pouzité pro kvantizaci zvuku, coz odpovida jednordzovému kddovani.
Vychozi hodnota je 256 (8bitova kvantizace). Na obrézku |3.10 je tato
véc reprezentovand blokem Causal conv.

® Skip channels (vynechdvané kandly) - jednd se o celo¢iselnou hodnotu,
kterd zndzornuje pocet vystupnich kanali/filtra prvni 1x1 konvoluce
vpravo (viz obrazek [3.10). Neboli tyto filtry/kanély prispivaji ke kvanto-
vanému vystupu softmaxu.

® Use biases (Pouziti odchylky) - jedna se o bindrni hodnotu, kterd urcuje,
zda mé kazdéd konvoluce pridat vrstvu zaujatosti/odchylky. Doporucend
hodnota je False.
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Kdyz uzivatel spousti tréninkovou fazi programu, kterd spousti takto:
python train.py, mize k ni pridat parametry, které mohou pomoci k lepsimu
vysledku. Parametry se mohou ptidat napf.: python train.py -data_dir=c-
esta/k/datasetu. Je moznost nastavit az 17 atributti, ale popsané bude 6 z
nich (duvod je uvedeny vyse):

® Data dir (Adreséar s daty) - jedna se o fetézovou hodnotu, kteréd repre-
zentuje adresar, ve kterém jsou vstupni data pro trénovani NN. Pro tuto
praci jsou datasety vice rozebrané v sekci 4.2l

® Logdir (Adresar pro logy) - jedna se o Fetézovou hodnotu, kterd slouzi
k urceni adresare, do kterého chceme ulozit informace o protokolovani
pro TensorBoard. V pripadé, ze ve slozce jiz existuje model, nacte se a
obnovi. Poté se bude pokracovat dédle v tréninku. Pro generovani slouzi
adresar ke stejnému celu, ale neobnovuje model. Tedy pokazdé zacne
generovani od zacatku.

® Checkpoint every (frekvence vytvafeni checkpointu) - jedna se o celoci-
selnou hodnotu, kterd urcuje po kolika krocich se vytvori checkpoint pro
trénovany model. Defaultni hodnota je 50 krokd.

® Sample size (Velikost vzorku) - je to celo¢iselnd hodnota, jenz repre-
zentuje, po jaké délce se budou Tezat vzorky. S mensimi vzorky NN se
rychleji u¢i. Vychozi hodnota je 100000.

® Silence threshold (Prah ticha) - jednd se o ¢iselnou hodnotu, kterd
reprezentuje prahovou hodnotu hlasitosti. Tento atribut urcuje, co je
povazovano za ticho, neboli, pokud je néjaka vstupni hodnota pod touto
hodnotou je povazovand za ticho (tedy 0). Defaultné ma tento parametr
nastavenou hodnotu na 0,3.

® Max checkpoints (Maximdlni pocet checkpointu) - jedna se o celo¢iselnou
hodnotu, jenz oznacuje maximéalni pocet checkpointu, které nebudou
smazané. Vychozi hodnota je 5.

Také pii spousténi generovaci faze, kterd spousti python generate.py, se
mohou pridat atributy, jez mohou vylepsit vysledek. Poc¢et moznych parametru
je 12, ale budou pfiblizeny pouze tyto 4 z nich (divod je uvedeny vyse):

8 Checkpoint - je to fetézova hodnota, kterd urcuje, se kterym naucenym
modelem se bude pracovat, neboli z jakého se bude generovat vysledek.
Tento atribut je povinny a nemé defaultni hodnotu. Jako jediny parametr
se vypluje napt.: python generate.py logdir/train/model.ckpt-80000,
tedy nedava se pred hodnotu zadné pojmenovani atributu.

® Samples (pocet vzorkil) - je to celoc¢iselnd hodnota, jenz reprezentuje
pocet vzorku k vytvoreni vysledku. Vychozi hodnota je 16000.
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3. Reserse neuronovych siti

® Wav out path (Cesta k vystupu souboru) - je to fetézova hodnota, ktera
urcuje nazev a cestu k vystupnimu souboru. Vystupni soubor je typu

WAV.

® Wav seed (Pocédtecéni vzorek) - je to Fetézova hodnota, kterd reprezentuje
cestu k WAV souboru. Tento soubor se pouziva jako pomocny soubor ke
generovani vystupu, neboli jedna se o pocatek, na ktery navaze generovani
NN. Tedy NN diky tomu muze vygenerovat delsi zvuk nez bez tohoto
parametru.

B NSynth

V této sekci je mozné najit popis implementace NSynth a jeji pouziti k
experimentim.

Jedna se o implementaci, kterd vyuzivda WaveNet jako autoencoder. Tato
architektura se jmenuje Magenta (konkrétné NSynth) [41]. NSynth je imple-
mentace, kterd je open source s licenci (Copyright 2016 The Magenta Team).
Jak bylo uvedeno, v licenci je to projekt na githubu, ktery vytvoril tym
Magenta, pro ktery pracuji zaméstnanci spolec¢nosti Google. Tato konkretni
implementace vyuziva framework TensorFlow (viz sekce 3.3.2). V NSynth je
implementovano nejnovéjsi rozsiteni WaveNetu, které bylo uvedeno v kapitole
3.3.11

NSynth pracuje tak, ze se nejprve nauci model podobné jako u tensorflow-
wavenet (viz sekce |3.3.2)), ale generovani funguje jako MNIST autoencoderu
(viz sekce 3.3.2). Aby to bylo uvedené na pravou miru, k trénovani NN je
pottfeba vytvorit dataset, ktery se sklada ze soubori typu WAV a souboru typu
JSON, v némz jsou popsané vsechny WAV soubory pomoci parametri. Tyto
parametry mohou byt napf.: instrument (nastroj), sample rate (vzorkovaci
frekvence), atd. Diky JSON souboru je mozné, aby mohl byt vytvoreny dataset,
ktery nebude obsahovat pouze jeden typ zvukil. Pomoci tohoto datasetu a
vstupnich parametrt je mozné naucit WaveNet. Po dokonceni uceni WaveNetu
je mozné pristoupit ke generovani, kde je potfeba nastavit vstupni atributy
a vstupni vzorek. Generovani enkéduje vstupni vzorek pomoci nauc¢eného
modelu WaveNetu a nasledovné dekdéduje enkdédovany vzorek. Diky tomu se
vygeneruje vysledek podobny vstupnimu vzorku (viz obrazek 3.14).
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Vstupnivzorky a Architektura Wavelet Nauéeny model
vstupni parametry

(a) : Princip udeni NSynth

. Enkodaovani vstupniho vzorku Dekodovani enkodovaného
Vstupnivzorek a pomoci naudensho modelu z Hl> vzorku pamodci naugeného ::> Wygeneravany vystup
vstupni parametry WaveNetu modelu z WaveNetu

(b) : Princip generovdani NSynth
Obrazek 3.14: Princip WaveNetu jako autoenkodér (NSynth)

Za zminku stoji, ze autofi této implementace upozornuji na to, ze vytvoreni
vlastniho datasetu pro NSynth a nauceni dané architektury je velmi slozité.
Proto se autofi rozhodli zptistupnit dataset a nauceny model. Dataset se
rozdéluje na 3 datasety, které jsou: trénovaci, validacni a testovaci, a obsahuje
celkem 305 979 vzorkt. Nejzajimavéjsi dataset je trénovaci, ktery obsahuje
289 205 vzorkl a 10 riznych nastroji, mezi které patii napt.: kytara, flétna,
atd. Model je nauceny pomoci trénovaciho datasetu a tento model se ucil na
200 000 trénovacich kroku. Autofi také uvadi, abychom vyuzili jejich model
bez dalstho trénovani nebo jako tzv. pre-trained model [46], coz znamena, ze
model byl jiz na néjakém datasetu natrénovany. Pokud se model pouzije jako
pre-trained, mél by se doucit na vlastnich vstupnich datech.

35



36



Kapitola 4

Priprava k experimentiim

Tato kapitola priblizi vSechny implementace, které jsem provedl za tcelem
praktického pochopeni WaveNetu (viz sekce a také proto, aby mohly
slouzit jako reference k experimentum. Zde také bude uvedené, jak jsem
vytvoril datasety pro tensorflow-wavenet (viz sekce .

Pro vSechny implementace jsem pouzil programovaci jazyk Python, protoze
vyhodou Pythonu je moznost snadného pouziti knihoven z jinych programo-
vacich jazyk.

Cile experimentt byly:

8 Prozkouméani moznosti vyuziti WaveNetu pro syntézu instanci stejného
typu zvuku a ovéreni pomoci poslechovych testi korelace vygenerovaného
zvuku k puvodnim zvukam.

B Prozkoumani moznosti vyuziti WaveNetu pro syntézu dvou instanci
stejného typu zvuku. Prozkoumani moznosti parametrizace vystupu,
zejména moznost deterministického ovliviiovani vysledkt uzivatelem.
Ovéfenim pomoci poslechovych testi zjistit, zdali participanti rozpoznaji
obé puvodni instance ve vygenerovaném zvuku.

Vysledky ciltt budou znézornéné pomoci procent v tabulkéich (viz kapitola
napr.: kolik procent participanti slyselo spravny hudebni néstroj.

B a1 Implementace MNIST autoencoderu

V této sekci je uvedend moje implementace MNIST autoencoderu (viz sekce
3.3.2)).

Chtél jsem vytvorit nejjednodussi implementaci s NN. Jako nejlepsi priklad
mi prisel MNIST autoencoder, protoze k této implementaci existuje mnoho
tutoridli. Proto jsem postupoval podle tutoridlu a snazil jsem se co nejvice
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komentovat kéd pro lepsi pochopeni autoencoderu. K implementaci jsem
pouzil TensorFlow (viz sekce 3.3.2).

Protoze je tato implementace velmi rozfazend ma TensorFlow v sobé
zabudované stahovani MNIST dat, které stahuje pomoci importi (from
tensorflow.examples.tutorials.mnist import input_data). Po spusténi
implementace ulozi MNIST data do adresate /tmp/data/. Pokud existuji
MNIST data v adresati /tmp/data/, /, jsou nactend do programu. Pokud
neexistuji MNIST data v adresafi /tmp/data/, je vyhozena chyba a aplikace
se ukondi.

V sekci (viz sekee 3.3.2)) byly uvedené parametry pro trénink, ale zde popisu
parametry, které jsem pouzil pro tvorbu NN v této implementaci: Velikost
vstupni/vystupni vrstvy, velikosti pro skryté vrstvy, vdhy, bias. Tyto parame-
try byly popsany v kapitole [3.2. Z téchto parametrii je mozné vytvorit vrstvy,
které vyuzivaji sigmoidalni prenosovou funkci, implementace obsahuje dvé pro
enkodér i dekodér. Priiklad 1. vrstvy enkodéru: tf .nn.sigmoid (tf.add (tf.matmul (x,
weights[’w1’]), biases[’b1’]))

vvvvvv

timizer (viz fragment kédu [4.1)). Loss reprezentuje ztratovou funkei, ktera
funguje tak, ze od vstupni vrstvy se odecita vystupni vrstva. Té se také rika
predikce. Poté se umocni vSechny elementy na druhou a néasledné se z nich
provede primér. Optimalizér definuje, jak se bude provadét optimalizace v
tréninku sité. Zde je vytvoreny jako minimalizovani ztratové funkce.

loss = tf.reduce_mean(tf. pow(x - layer_decoder2, 2))
optimizer = tf.train.RMSPropOptimizer (learning_rate)
.minimize (loss)

Fragment kodu 4.1: ztratova funkce a optimalizace pro MNIST

V tréninkové fazi je dulezité védét, jak se optimalizace ztratové funkce
provadi, coz je vidét v fragmentu kédu |4.2l feed_dict slouzi k nastaveni pla-
ceholderu x na hodnotu proménné batch_x. Nasledné se bude minimalizovat
ztratova funkce, kterda bude vypadat takto tf .reduce_mean (tf.pow(batch_x
- predicate_batch_x, 2))

1 = sess.run([optimizer, loss], feed_dict={X: batch_x1})

-

Fragment kédu 4.2: Optimalizace ztratové funkce pro MNIST

Po tréninkové fazi, ktera skonci tehdy, pokud je hodnota atributu num
steps rovna celociselné hodnoté a jez byla zadiana na vstupu programu,
se provadi testovaci faze, kterd komprimuje a dekomprimuje MNIST data z
testovaciho data setu. Nasledné sestavi pomoci knihovny matplotlib.pyplot dva
vystupni obrazky, které jsou originalni obrazek a dekomprimovany obrazek.
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B a2 Vytvoreni datasetli pro tensorflow-wavenet

V této podkapitole je priblizeno Vytvoreni dataset pro tensorflow-wavenet
popsané datasety jsou vyuzivand jako jeden ze vstupnich parametri pro
experimenty:.

VvV

ukoli pro danou architekturu. Tensorflow-wavenet je vytvoreny tak, aby
pracoval s delsimi vstupnimi vzorky, které jsou dlouhé minimalné 30s, a
praveé proto je vhodny pro zpracovani feci a skladeb. U skladeb je to trochu
nastrojem napft. pianem, nez vSemi hudebnimi nastroji, které by se v dané
skladbé nachazely.

Kdyz jsem vytvarel datasety, nepovedly se mi vytvorit napoprvé, ale az
na nékolikaty pokus. Jeden z divodi byl, ze jsem nemél dostatecné mnoho
zvukl na uceni. Vytvorené datasety obsahuji vzorky bubnu (viz sekce [2).
Tedy vytvoril jsem 3 datasety:

B Bass drums - jedné se o dataset, ktery je tvoren 135 riznymi vzorky
Bass drumi. Vsechny vzorky jsou ve formatu WAV a jsou dlouhé 0,16s
az 3,1s.

® Snare drums - tento dataset obsahuje 166 rtuznych vzorkd typu snare
drum. Vsechny vzorky jsou ve formatu WAV a jsou dlouhé 0,165s az 2s.

® HiHats - tento dataset je tvoren 127 riznymi vzorky typu hihat. Vsechny
vzorky jsou ve formatu WAV a jsou dlouhé 0,053s az 1,54s.

Dilezita informace je, Ze jsou vSechny vzorky, které jsou pouzité v datasetech
vyse, bez autorskych prav, neboli jsou volné dostupné a sititelné.

Zasadni informace, kterd mi dlouho dobu unikala, je ta, Zze pokud chceme
vygenerovat vzorek dlouhy 0,5s a velmi podobny vstupnim vzorkdm, musi
byt velikost vstupnich vzorka miniméalné 5s, ale pokud bude delsi, bude to jen
k prospéchu vysledku. Dilezité je také, jak hlasita jsou vstupni data. Pokud
jsou ticha, muze se stat, ze se bude pracovat jen s tichem (viz sekce 5.6).
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Kapitola 5

Experimenty a uzivatelské testovani

V této kapitole jsou popsané experimenty, které jsem provadél s WaveNetem.
Ke kazdému experimentu bylo provedeno uzivatelské testovani (poslechové
testy). V néasledujicich podkapitolach bude popsana skupina participantu,
ktera se ucastnila experimenti, a dale jednotlivé ¢asti testovani a vysledky.

Experimenty byly provedeny na Skolnim serveru (147.32.81.78), kde se
nachézeji pouze CPU a zaddné GPU. Na tomto serveru také probihaly dvé
tretiny generovani experimentu a jedna tfetina generovani probihala na mém
notebooku DELL Vostro 5000, ktery ma pouze integrovanou grafiku, tzn. ze
generovani probihalo pouze na CPU.

K ovéteni dosazeni cilt (viz sekce 4) jsme vyuzili poslechovych testii, béhem
kterych méli uzivatelé za tkol:

m Urcit néstroj, ktery byl syntetizovan (viz sekce 5.4.1)

m Urcit typ néstroje, ktery byl syntetizovan (viz sekce 5.4.1). Tedy urcit,
zda se jedné o snare drum, bass drum, nebo hithat.

m Urcit, z kolika puvodnich zvuku byl syntetizovan vysledny zvuk (viz
sekce [5.5.1]).

m Urcit, z jakych piavodnich vzorka byl syntetizovan vysledny zvuk (viz
sekce [5.5.1]).

B 51 Participanti

Pri vybéru participantt jsem pouzil metodu automatického vybéru. Zajis-
téni, ze participant je vhodnym kandidatem pro uzivatelské testovani, bylo
provedeno pomoci pre-testu (viz sekce 4.2). Testovaci skupina pro kazdy
experiment byla tvorend z 20 participantt, kter{ byli v poméru 60% muzi a
40% #zeny. Participanti spadaji do vékové hranice 15 - 50 let. Zadny z ¢lent
netrpi zaddnou sluchovou vadou. V testovaci skupiné se nachazeji participanti,
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ktefi nejéastéji poslouchaji nejen elektronikou hudbu, ale i jiny druh hudby.
Konkrétné v poméru 65% participantt nejéastéji poslouché elektronickou
hudbu a 35% poslouchd i jiny druh hudby nez elektronickou. 25% participantu
hraje na néjaky hudebni nastroj a 75% nehraje na zadny hudebni nastroj.
70% participantt bylo ochotno provést uzivatelské testovani na jiném zarizeni
nez na svém a 30% chtélo striktné vyuzivat pouze své zafizeni k testovani,
coz vedlo k tomu, ze nékteri participanti byli testovani vzdalené pod mym
vedenim pres urcity komunikaéni nastroj. Za zminku stoji, Ze nékteii z téchto
participantti se zucastnili vice testu.

. 5.2 Pre-test

Pre-test se pouziva k ovéreni informaci participanta nebo k doplnéni informaci
o participantovi. Ziskané informace z pre-testu pomahaji k lepsi analyze
participanta. Pre-test se sklada z nasledujicich otéazek:

1. Jaky je vas vek?

2. Mate néjakou sluchovou vadu?

3. Jaky druh hudby nejcastéji poslouchate?
4. Hrajete na néjaky hudebni nastroj?

5. Jste ochotni poslouchat hudbu na jiném zafizeni nez na vasem?

. 5.3 Post-test

Po dokonéeni vSech tkoli (nebo po uplynuti ¢asu) byl pozadan o vyplnéni
post-test. Tento dotaznik je urcen k zjisténi toho, s ¢im tcastnik byl nebo
nebyl spokojen. Dotaznik se skldada z néasledujicich otézek.

1. Co se Vam libilo pti testovani?
2. Co se Vam nelibilo pti testovani?

3. Jak Vam prisli jednotlivé ¢asti testovani slozité a proc?

B 54 Experimenty se syntézou riiznych typu zvuku

V této kapitole budou popsané experimenty, jenz byly provadény s architek-
turou tensorflow-wavenet (viz sekce [3.3.2) a riznymi datasety (viz sekce [4.2)),
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které byly pouzité vzdy oddélené. Také zde budou vygenerované zvuky z
jednotlivych experimenti a vysledky poslechovych testovani.

Experimenty vychazi z predchoziho experimentu. Tim je mysleno, ze vzorky
v experimentu jsou vygenerovany vzdy se vSemi zménami, které pomohly
vylepsit dané vzorky z predchozich experimentti. Vzorky navic obsahuji dalsi
zmény pro dané testovani.

Uzivatelské testovani bylo totozné pro vsSechny experimenty, které jsou
uvedené v této podkapitole, proto v jednotlivcich experimentech jsou uvedené
jen vysledky testovani.

B 5.4.1 \Uzivatelské testovani experimentii

Uzivatelské testovani experimentii je rozdéleno do nésledujicich ¢asti, které
jsou nize popsané.

B Ice-breaking (Prolomeni ledu)

Pred provedenim testovani byl participant uvitan moderatorem. Moderator
seznamil participanta s postupem testovani. Byla uvedend zakladni instrukce,
ktera je, ze se testuji pouze zvuky nikoliv tcastnik.

B Pinéni akold

Hlavni ¢innosti icastnik® je naplnéni pripraveného seznamu tkold. Testovani
je rozdéleno na dvé ¢asti, ale druhd c¢ast se viibec vykonavat nemusi. Protoze
druha ¢ast je zavisla na prvni c¢asti.

Prvni ¢ast se provadéla v domdacim prostiedi participanta. Participant
byl veden osobné nebo pies komunikaéni zafizeni moderdtorem. Ukolem
participanta bylo poslechnout si 15 - 40 zvuk a urcit, jestli v danych zvucich
slysi néjaky hudebni nastroj.

Druhé ¢ast se nemusela provadét, pokud participant v prvni ¢asti neslysel
zadny buben. Pokud tucastnik slySel buben v nékterém zvuku z prvni c¢asti,
mél za kol poslechnout si dany zvuk a urcit k nému vzorky, ktery znéji
podobné jako vygenerovany, z Sesti puvodnich vzorku (2 bass drums, 2 snare
drums a 2 hihats). Pocet nebyl omezeny.

B Testovaci scénarie

Pro participanty, ktefi byli testovani osobné. Participantim poustél zvuky
moderator, proto zde neni uvedené, jak si dané zvuky maji participanti
poustét.
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1.

1.

1. cast.

Pokud v ukézce zvuki uslysite néjaky hudebni nastroj, zapiste jeho nazev
do tabulky. Tento tkol se aplikuje na vSechny zvuky, které uslysite.

2. cast.

Vyberte zvuky, které jsou podobné nasledujicimu zvuku. Muzete vybrat
0 - 6 zvuki. Tento kol se muze provadét nékolikrat.

Pro participanty, ktefi byli testovani vzdalené. Participanti si poustéli
zvuky sami, proto zde je uvedeno, jak si dané zvuky maji participanti poustét.
Moderator je pouze vedl.

1. cast.
Ujistéte se, ze jste v klidném prostredi.
Nastavte si prostfedi (reproduktory ¢i sluchédtka) tak, jak radi hudbu
poslouchate.
Poslechnéte si po jednom zvuky a do tabulky napiste nazev hudebniho
nastroje, pokud néjaky uslysite. Tento tikol provedte se vsemi zvuky,
které jste dostal.

2. cdst.
Opét se ujistéte, ze jste v klidném prostredi.
Opét se ujistéte, ze mate nastavené prostiedi (reproduktory ¢i sluchatka)
na pro vas vhodnou hlasitost hudby.
Nejprve si poslechnete 1. zvuk v 1. slozce.
Poslechnéte si vsechny zvuky, které jsou v 1. slozce. Urcete, jaké zvuky
jsou podobné 1. zvuku. Mizete vybrat 0 - 6 zvuku.
Pokud méte vice slozek, udélejte body 3 a 4 na ostatnich slozkach. Napf.:

u 2. slozky si nejprve prehrajte 1. zvuk, atd.

5.4.2 Experiment 1

Jsem pouzil datasety (viz sekce |4.2) a nastaveni témér vSech parametri
jsem nechal, aby se spoustélo s vychozimi hodnotami. Zménil jsem hod-
notu parametru sample rate na 44100, protoze uvedenou vzorkovaci frek-
venci maji vSechny vzorky, které jsou v datasetech. PTi spousténi trénovaci
faze tensorflow-wavenet jsem zménil dva atributy: data dir a num steps.
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Ukéazu na obecném prikladu: pfi pousténi trénovani NN: python train.py
-data_dir=cesta/k/datasetu -num_steps=90000. Pocet trénovaci krokt
byl pro vSechny datasety stejny.

Uceni NN jsem pustil trikrat pro kazdy dataset. Nasledné jsem pustil genero-
vani NN, které se snazi sestavit zvuk z nauc¢enych modelti. Generovani se pousti
takto: python generate.py wav_out=nazev.wav cesta/k/nauenému/mo-
delu

Bl 5.4.3 Experiment 2

P1i uceni predeslého experimentu se projevila jedna chyba, kterd by mohla
zpusobit, ze vystupem generovani je Sum. Domnivam se, Ze tento vystup je
zpusoben tim, Ze mnoho vzorku z datasett bylo povazovano za ticho. Tedy
bylo nutné zménit hodnotu parametru silence threshold, protoze vychozi
hodnota parametru je 0,3, coz ve velmi mnoho pro zvuky, které mam v
datasetech. Dovedlo mé to k postupnému snizovani hodnoty atributu az 0,01.
Postupné snizovani mélo hodnoty 0,2, 0,15, 0,1, 0,08, 0,05, 0,03 a 0,01.

Pro kazdou zménu hodnoty atributu byla provedena dvé uceni tensorflow-
wavenet pro kazdy dataset. Nasledné jsem pustil generovani NN, které se
snazi sestavit zvuk z nauc¢enych modelu.

Pred vybérem jsem prosel kompletné vygenerované zvuky, tim je mysleno
vizualné i poslechové. Z poslechové stranky se témér nelisily od experimentu 1,
ale z vizualn{ stranky mutzu jednoznacné tici, ze hodnoty atributu, které jsou
0,2, 0,15 a 0,1 mély totozné vystupy jako u experimentu 1. Naopak hodnoty
parametru, které jsou 0,08, 0,05, 0,03 a 0,01 mély lehké naznaky korelace k
predloham (Viz obrazek [5.3).

Bl 5.4.4 Experiment 3

Zmény v predeslém experimentu prispély k vylepseni vysledného zvuku, ale
stale ve vysledku byl slySet Sum. Tedy tento experiment se zaméiuje na
odstranéni ticha na zaciatku a sumu ve vysledném zvuku, coz vedlo k tpraveé
kodu.

Nejdrive jsem chtél pochopit, jak vznika vystup. V open source imple-
mentaci je tvoren ndhodnym vybérem vzorkt, které jsou v rozmezi 0-255,
vzhledem k pravdépodobnosti predikci (viz fragment kédu [5.1)
sample = np.random.choice(np.arange(quantization_channels),

p=scaled_prediction)

Fragment kddu 5.1: Vytvareni pomoci ndhodného vybéru vzorku vzhledem k
pravdépodobnosti predikci

Ticho bylo vytvoreno pied generovanim z modeli. Ticho bylo dlouhé 5200
vzorku (viz fragment kédub.2). Ticho na zac¢dtku nebylo k ni¢emu piinosné.
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waveform = [quantization_channels/2] * (net.receptive_field-1)
waveform.append (np.random.randint (quantization_channels))

Fragment kédu 5.2: Generovani ticha

Zacal jsem upravovat ¢ast kédu (viz fragment kodu 5.1), kterd se nachazi
v souboru generate.py, ktery slouzi ke generovani vystupu. Kazdou zménu
kédu jsem otestoval na doposud nejlépe nauceném modelu, ktery je z pre-
deslého experimentu. Konkrétné model, ktery byl nauceny z datasetu bass
drums a mél nastavenou hodnotu silence threshold na 0,05.

Odstranit sumu se mi povedlo udélat s pouzitim np.argmax (viz frag-
ment kédu |5.3) misto np.random.choice. Argmax vraci indexy maximélnich
hodnot.

sample = np.argmax(prediction)

Fragment kédu 5.3: Vytvareni pomoci argmax

Vymazani ticha ve vysledném zvuku jsem udélal tak, ze jsem nahradil jsem
tento fragment |5.2| za jeden radek kodu waveform = [.5].

Vyhoda tohoto experimentu je, Ze nemusel byt providéno zadné uceni.
Byly pouzité ke generovani NN modely z pfedchoziho experimentu. Tedy byly
pouzity modely, ktery byly nauceny s nastavenou hodnotu silence threshold
na 0,05. Modely byli ve stejném poctu pro vsechny datasety (viz [4.2))

B 5.45 Experiment 4

V tomto experimentu jsem ménil mnoho aspektii pro trénovani NN, ale vétsina
vedla ke zhorSeni vysledku z generovani NN. Napt. se objevil ve vysledku
sum, ale dvé upravy vedly ke zlepSeni vysledného zvuku:

s Uprava hodnoty atributu quantization channels - iprava spocivala v tom,
ze jsem upravil hodnotu parametru z 256 na 512.

® Rozsiteni datasetl - rozsifeni jsem provedl tak, ze jsem datasety rozkopi-
roval 8x. Jinymi slovy: Pokud bylo v bass drums datasetu (viz sekce 4.2)
135 vzorku, po provedeni rozsifeni bylo 1080 vzorkd v daném datasetu.

V souctu jsem provedl 10 zmén. Na kazdé zméné byla trénovand tensorflow-
wavenet dvakrat pro dataset bass drums. Nasledné byla pusténé generovani
tensorflow-wavenet, kde jsem si ovéril, které zmény vylepsily vysledny zvuk.
Poté jsem vyse uvedené zmény spojil a naucil jsem na téchto zménach NN pro
kazdy dataset, Nasledné jsem pustil generovani NN, které se snazi sestavit
zvuk z naucenych modelu.
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B 5.4.6 Experiment5

V experimentu jsem chtél docilit co nejmensi hodnotu ztratové funkce, protoze
pokud by se hodnota ztratové funkce rovnala témér nule, mohla by teoreticky
architektura tensorflow-wavenet vygenerovat zvuk, ktery by byl témér shodny
s origindlem. Dosahne se toho tak, ze bude ménit hodnotu atributu learning
rate.

7 predchozich experimenti jsem zjistil, ze hodnota ztratové funkce pii
uceni NN se nemiize dostat pod urcitou hodnotu. Napr.: vysledek ztratové
funkce pro dataset bass drums a vychozi hodnotu atributu learning rate, ktera
je 0,001, se nedostal pod hodnotou 0,35. Jinymi slovy: pokud se vysledek
ztratové funkce priblizi minimalni mozné hodnoté, je v dalsim trénovacim
kroku vysledek ztratové funkce delegovan na vyssi hodnotu. Tento problém
je ukdzany na obrazku 5.1(a).

Hodnotu vyse zminéného atributu jsem upravil 2x:

B Snizeni hodnoty atributu learning rate z 0,001 na 0,00001. Tuto zménu
jsem testoval na 3 ucenich a generovani s datasetem bass drums. Ukéazalo
se, ze bych uceni muselo provadét minimalné dvakrat tak dlouho, nez se
provadélo s defaultni hodnotou. Jinymi slovy: abych mél stejné dobry
vysledek, jako pred tupravou muselo by trénovani tensorflow-wavenet
bézet 160 000 tréninkovych kroki, coz je casové velmi nakladné.

® Snizeni hodnoty atributu learning rate z 0,001 na 0,0001. Tuto tpravu
jsem testoval na 3 ucenich a generovani s datasetem bass drums. Zjistil
jsem, ze po 99 000 tréninkovych kroku byla hodnota ztratové funkce pod

vvvvvv

Proto po téchto tpravach jsem vratil zpét vychozi hodnotu atributu, ale
chtél jsem danou hodnotu ménit programétorsky /automaticky. Po 10 tpravach
v kédu v souboru train.py a po 2 ucenich a generovani s datasetem bass
drums ke kazdé zméné se vysledek ztratové funkce dostal pod hodnotu 0,1.
Ve fragmentu kédu [5.4] jsou ukdzané vSechny zmény, které jsou rozdélené do
t¥{ bloku:

® Prvni blok je od proménné loss az do proménné train_ op. Tento blok se
miize oznacovat i jako inicializa¢ni, protoze zde se inicializuji proménné
pro NN architektury tensorflow-wavenet. V daném bloku jsem pridal
learning_rate_placeholder, ktery slouzi jako placeholder pro promeé-
nou learning_rate. Zménil jsem i optimalizer, protoze se mi s timto
optimalizerem 1épe pracovalo a mél lepsi funkce pro placeholder.

® Druhy blok je pouze jeden tadek, kde je proménna summary. Tento blok
se nachazi v hlavni ¢asti, kterd slouzi pro nauceni tensorflow-wavenet.
Dany blok je dulezity kvili feed_dict=learning rate_placeholder:
learning_rate. Feed_ dict je mechanizmus, ktery slouzi pro doplnéni
hodnoty za placeholder.
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B Treti blok se sklada z podminek. Tento blok se nachazi v hlavni ¢asti,
kterd slouzi pro trénovani NN. Tyto podminky rikaji presné, kdy se pro-
ménnd learning_rate mize zménit. Neboli pokud je hodnota ztratové
funkce mezi 0,5 a 1,5 a hodnota jiz nebyla ménénd, tak se proménna
learning_rate vynasobi 0,1, coz vede k tomu, zZe hodnota atributu
learning rate se snizi na 0,0001. Hodnota proménné learning_rate se
zméni podruhé, pokud je hodnota ztratové funkce pod 0,5 a hodnota
nebyla ménéna vickrat nez jednou, tedy hodnota atributu learning rate
se snizi na 0,00001 diky vynasobeni ¢islem 0,1 predeslé hodnoty daného
parametru.

loss = net.loss(input_batch=audio_batch,
global_condition_batch=gc_id_batch,
12_regularization_strength=args.l2_regularization_strength)

learning_rate_placeholder = tf.placeholder(tf.float32, [])

optimizer = tf.train.RMSPropOptimizer (
learning_rate=learning_rate_placeholder,
momentum=args .momentum)

train_op = optimizer.minimize (loss)

summary, loss_value, _ = sess.run([summaries, loss, train_op],
feed_dict={learning_rate_placeholder: learning_ratel})

if 1.5 >= loss_value > 0.5 and update == O0:
learning_rate = learning_rate * 0.1
update += 1

elif loss_value <= 0.5 and update == 1:
learning_rate = learning_rate * 0.1
update += 1

Fragment kédu 5.4: Automatické ménéni parametru learning rate

Vyse uvedené zmény u proménné learning rate vedou k tomu, Ze se
ztratova funkce muze priblizit velmi blizko 0 (viz Obrazek 5.1(b)).
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(@) : S vychozi hodnotou (b) : S ménicim se hodnotou
atributu learning rate. Sipky atributu learning rate. Sipky
znazornuji minimalizaci ztra- znazornuji minimalizaci ztra-
tové funkce. tové funkce.

Obrazek 5.1: Zjednodusené znazornéni uc¢eni WaveNetu

Pro automatickou zménu hodnoty atributu byla provedena dvé uceni
tensorflow-wavenet pro kazdy dataset. Néasledné jsem pustil generovani NN,
které se snazi sestavit zvuk z naucenych modelu.

B 5.4.7 Experiment 6

Cil tohoto experimentu byl vytvorit stejnou délku pro vsechny vstupnich
vzorky datasetu, ktery byl pouzit pro uceni NN.

To jsem provedl tak, ze jsem si nacetl vSechny vzorky a nésledné jsem zjistil,
ktery vzorek je nejdelsi. Poté jsem porovnaval nejdelsi vzorky a vzorky, které
byly kratsi nez nejdelsi vzorek, jsem dovyplnil tichem. Neboli jsem kratsi
vzorky dovyplnil nulami.

Pro tuto upravu byly provedeny 3 uceni tensorflow-wavenet pro kazdy
dataset. Nasledné jsem pustil generovani NN, které se snazi sestavit zvuk z
naucenych modelu.

B 5.4.8 Vizualizace vygenerovanych experimentii

V této sekci bude vizualizace jednoho vygenerovaného zvuku z kazdého
experimenti, které byly popsané vyse (viz sekce |5.4).

Z experimentu 1 a 2 jsou zde uvedené vysledné zvuky (Viz obrazek a
, které byly vygenerované z datasetu snare drums. Maji spole¢né rysy.
Oba zvuky jsou dlouhé 1.119s, z toho 0,119s je pouze ticho na zacatku a 1s
reprezentuji ndhodné hodnoty. Jinymi slovy jedna se o zvuk, ktery se sklada
z ticha a Sumu.
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Obrazek 5.2: Amplituda v ¢ase pro vygenerovany zvuk z experimentu 1

Vysledny zvuk z experimentu 1 (Viz obrazek |5.2)) nekoreluje k vstupnim
zvukum (viz obréazek 2.10) z datasetu snare drums. Tento problém se vyskytl
u vsech pouzitych dataseti.
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Obrazek 5.3: Amplituda v ¢ase pro vygenerovany zvuk z experimentu 2

Syntetizovany zvuk z experimentu 2 (Viz obrézek byl vygenerovany s
hodnotou parametru silence threshold nastavenou na 0,05. Diky vizualizaci
je patrnd mensi korelace ke vstupnim zvuktm (Viz obrazek z datasetu
snare drums.

7 experimentl 3, 4, 5 a 6 jsou v této sekci vizualizované vysledné zvuky
(Viz obrazek a , ktery byly vygenerované z datasetu bass
drums. Vsechny uvedené zvuky jsou dlouhé 1s. Z obrazki je patrné, ze alespon
mirné koreluji vSechny vygenerované zvuky ke vstupnim zvukum (viz obrazku
2.8)) z datasetu bass drums.
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Obrazek 5.4: Amplituda v ¢ase pro vygenerovany zvuk z experimentu 3
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Obrazek 5.7: Amplituda v ¢ase pro vygenerovany zvuk z experimentu 6

Pouze zvuky vygenerované z datasetu hihats nekorelovaly se vstupnimi
zvuky, protoze vygenerované zvuky byly vizualizované jako sum, nebo jako
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ticho. Jinymi slovy: vizualizace vygenerovaného zvuku z datasetu hihat byla
rovné ¢ara, nebo velmi podobné obrazku [2.10L

B 5.4.9 Vysledky experimentii

V této sekci budou uvedeny vysledky poslechovych testi z kazdého experi-
menti, které byly popsané vyse (viz sekce 5.4)). Také zde bude popsan vybér
dat pro jednotlivé experimenty.

B Vybér testovacich dat

Vybér testovacich dat do uzivatelského testovani bylo u nékterych experiment
podobné, proto vybér testovanich dat neni uvedeny v sekcich s experimenty.

Pro vSechny experimenty plati, Ze vybrané zvuky do testovani jsou v poméru
1/3 bass drums, 1/3 snare drums a 1/3 hihats z celkového poctu. Vsechny
zvuky byly vygenerované z naucenych modelt, které jsou v rozmezi 80 000
az 90 000 trénovacich krokii.

Experiment 1. Do uzivatelského testovani bylo vybrano 15 zvuki, protoze
jsem chtél zjistit, jak moc narocné bude testovani pro participanty. Od tohoto
experimentu se odviji Gprava testovacich setii pro nasledujici experimenty

Experiment 2. Do uzivatelského testovani bylo vybrano 36 zvukt. Tyto
skupiny se dale déli 3 zvuky pro hodnoty parametru silence threshold, které
jsou 0,08, 0,05, 0,03 a 0,01. Bylo by vhodné, kdybych vybral vice testovaci
dat pro zpresnéni vysledku, ale mélo by to za nésledek vzrist naroc¢nosti
poslechovych testu (viz sekce |5.4.10)).

Experiment 3. Do uzivatelského testovani bylo vybrano 18 zvuki, protoze
se osvédcilo z predchozich dvou experimenti. 36 zvuku bylo pro partici-
panty prilis narocné. Také jsem chtél zjistit, jak naro¢né bude testovani pro
participanty, kdyz ve zvuku neuslysi Sum.

Experiment 4, 5 a 6. Do uzivatelského testovani bylo vybrano 24 zvuki,
protoze se ukazalo z experimentu 3, Ze testovani pro participanty nebylo prilis
naroc¢né. Z experimentu 4, 5 a 6 se potvrdilo, ze tento pocet byl optimalni.

B Vysledky experimentii

Vysledky poslechovych testovani pro 1. ¢ast testovani jsou zndzornéné v
tabulkach (viz tabulky 5.1} 5.2, 5.3, 5.4} 5.5, 5.7, 5.9 a |5.11)). Procenta v
tabulkdch udavaji pocet participanti, ktefi slySeli spravny hudebni néastroj
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(bubny). Tedy 0% znazornuje, ze nikdo neslysel spravny hudebni nastroj a
100% znazornuje, ze vsichni participanti slyseli spravny hudebni nastroj.

Pokud alespon jeden participant uréil spravné hudebni nastroj z 1. ¢asti
testovani, absolvoval 2. ¢ast poslechovych test. K zndzornéni vysledka byly
vytvorené tabulky (viz tabulky |5.6, 5.8, [5.10/ a [5.12), kde procenta urcuji
pocet participantl, ktefi spravné priradili vygenerovany zvuk k nékterému
puvodnimu vzorku. Tyto vysledky se tykaji participanti, kteri v 1. ¢asti slyseli
hudebni nastroj. Napt. pokud hudebni nastroj spravné slyseli 2 participanti,
1 participant tzn. 50% spravné prifadilo vygenerovany zvuk k nékterému
puvodnimu vzorku.

Experiment 1. Vysledky 1. ¢asti poslechovych test pro experiment 1 jsou
uvedené v tabulce 5.1l Z této tabulky je patrné, ze nikdo nemusel délat druhou
cast testu.

Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat
steps-80000 0% 0% 0%
steps-83000 0% 0% 0%
steps-85000 0% 0% 0%
steps-87500 0% 0% 0%
steps-89999 0% 0% 0%

Tabulka 5.1: Tabulka popisujici vysledky experimentu 1

Experiment 2. Vysledky 1. ¢asti poslechovych testl pro experiment 2 jsou
znazornéné v tabulkach [5.2] (5.3 a |5.4.

Zvuky z da-| silence silence silence silence
tasetu bass | threshold | threshold | threshold | threshold
drums 0,08 0,05 0,03 0,01
steps-80000 0% 5% 0% 0%
steps-85000 0% 25% 10% 5%
steps-89999 0% 10% 5% 5%

Tabulka 5.2: Tabulka popisujici vysledky experimentu 2 pro dataset bass drums

Z tabulky [5.2] je patrné, ze nékolik participantt muselo absolvovat druhou
cast testu. Celkem jich bylo 7. Pouze 2 participanti ze 7 dokazali pritadit
vygenerovany zvuk pomoci NN, kterd pouzivala nauceny model s dataset
bass drums k nékterému puvodnimu bass drum. Toto prirazeni se uskutecnilo
pouze v pripadé, kdy hodnota silence threshold byla nastavena na 0,05 a
pocet trénovacich krokta 85000.
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Zvuky z da-| silence silence silence silence
tasetu snare | threshold | threshold | threshold | threshold
drums 0,08 0,05 0,03 0,01
steps-80000 0% 0% 0% 0%
steps-85000 0% 10% 0% 0%
steps-89999 0% 5% 0% 0%

Tabulka 5.3: Tabulka popisujici vysledky experimentu 2 dataset snare drums

Z tabulky 5.3|je patrné, ze 2 participanti museli absolvovat druhou ¢ast testu.
Bohuzel zadny participant nedokazal priradit vygenerovany zvuk pomoci NN,
ktera pouzivala nauceny model s dataset snare drums k nékterému ptivodnimu

snare drum.

Zvuky z data-| silence silence silence silence
setu hihats threshold | threshold | threshold | threshold
0,08 0,05 0,03 0,01
steps-80000 0% 0% 0% 0%
steps-85000 0% 0% 0% 0%
steps-89999 0% 0% 0% 0%

Tabulka 5.4: Tabulka popisujici vysledky experimentu 2 dataset hihats

7 tabulky 5.4 je patrné, Ze nikdo nemusel délat druhou ¢ast testu.

Experiment 3. Vysledky 1. ¢asti poslechovych testl pro experiment 3 jsou
uvedené v tabulce 5.5

‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat

Zvuky
steps-80000 5%
steps-83000 30%
steps-85000 30%
steps-86500 10%
steps-87500 10%
steps-89999 10%

0% 0%
5% 0%
10% 0%
0% 0%
0% 0%
5% 0%

Tabulka 5.5: Tabulka popisujici vysledky 1. ¢asti experimentu 3

7 tabulky [5.5] je patrné, ze nékolik participanti absolvovalo druhou ¢éast
testu napf. pro generovani s poctem trénovacich kroki 85000 a s nauce-
nym modelem z datasetu bass drums. Bylo jich 6 z 20. Vysledky 2. ¢asti
poslechovych testl jsou uvedené v tabulce [5.6)
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Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums
steps-80000 0% 0%
steps-83000 16,7% 0%
steps-85000 33,3% 0%
steps-86500 0% 0%
steps-87500 0% 0%
steps-89999 50% 0%

Tabulka 5.6: Tabulka popisujici vysledky 2. ¢asti experimentu 3

Experiment 4. Vysledky z 1. ¢asti poslechovych test pro experiment 4 jsou
uvedené v tabulce [5.7.

Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat
steps-80000 10% 0% 0%
steps-81000 15% 0% 0%
steps-82500 10% 0% 0%
steps-83000 35% 10% 0%
steps-85000 35% 10% 0%
steps-86500 15% 0% 0%
steps-88500 10% 0% 0%
steps-89999 15% 10% 0%

Tabulka 5.7: Tabulka popisujici vysledky 1. ¢asti experimentu 4

Z vysledki vyplyva, ze nékolik participantti absolvovalo druhou ¢éast testu.
Vysledné vyhodnoceni z 2. ¢asti testu je znédzornéné v tabulce 5.8

Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums
steps-80000 0% 0%
steps-81000 33,3% 0%
steps-82500 0% 0%
steps-83000 42,9% 50%
steps-85000 42.9% 50%
steps-86500 33,3% 0%
steps-88500 0% 0%
steps-89999 33,3% 0%

Tabulka 5.8: Tabulka popisujici vysledky 2. ¢asti experimentu 4

Experiment 5. Vysledky 1. ¢asti poslechovych test pro experiment 5 jsou
uvedené v tabulce [5.9.
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Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat
steps-80000 0% 0% 0%
steps-81000 20% 0% 0%
steps-82500 10% 0% 0%
steps-83000 40% 15% 0%
steps-85000 35% 15% 5%
steps-86500 5% 0% 0%
steps-88500 15% 0% 0%
steps-89999 30% 10% 5%

Tabulka 5.9: Tabulka popisujici vysledky 1.¢asti experimentu 5

Opét je patrné, ze nékolik participanti absolvovalo druhou cast testu.
Vysledky z 2. ¢asti testu jsou zndzornéné v tabulce |5.10L

Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat
steps-80000 0% 0% 0%
steps-81000 25% 0% 0%
steps-82500 0% 0% 0%
steps-83000 50% 66,7% 0%
steps-85000 42,9% 33,3% 0%
steps-86500 0% 0% 0%
steps-88500 33,3% 0% 0%
steps-89999 33,3% 0% 0%

Tabulka 5.10: Tabulka popisujici vysledky 2. ¢asti experimentu 5

Experiment 6. Vysledky 1. ¢asti poslechovych testti pro experiment 6 jsou
uvedené v tabulce [5.11L

Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat
steps-80000 5% 0% 0%
steps-81000 0% 0% 0%
steps-82500 10% 5% 0%
steps-83000 55% 20% 0%
steps-85000 45% 15% 5%
steps-86500 20% 0% 0%
steps-88500 10% 0% 5%
steps-89999 30% 10% 5%

Tabulka 5.11: Tabulka popisujici vysledky 1. ¢asti experimentu 6

Také v experimentu 6 absolvovalo nékolik participantt 2. ¢ast poslechovych
testu. Vyhodnoceni 2. ¢asti testovani je zndzornéné v tabulce [5.12
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Zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihat
steps-80000 0% 0% 0%
steps-81000 0% 0% 0%
steps-82500 50% 0% 0%
steps-83000 72,7% 50% 0%
steps-85000 66,7,% 66,7% 0%
steps-86500 25% 0% 0%
steps-88500 0% 0% 0%
steps-89999 33,3% 50% 0%

Tabulka 5.12: Tabulka popisujici vysledky 2. ¢asti experimentu 6

B 5.4.10 Zavér experimentu

V této sekci bude uveden zavér celého experimentu.

Tensorflow-wavenet (viz sekce 3.3.2) dokézala vygenerovat vzorky, které
nejprve zadnému z participantt nepripadaly jako hudebni nastroj, ale postup-
nym vylepsovanim architektury WaveNet dokazala vétsi mnozina participant
urc¢it z vygenerovanych vzorkt, o jaky hudebni nastroj se jedna.

Vseobecné také z vysledkt vyplyva, ze ve dvou tietinidch byly dva nejlepsi
vysledky generovani s poctem trénovacich krokua 83000 a 85000 a také k témto
vysledktim dokézala nejvétsi mnozina participantu priradit spravny typ zvuku
z puvodnich vzorkt.

Experiment 1. VSichni participanti se shodli, Ze slySeli pouze Sum. 40%
participanti vypadalo po testovani a velkém soustfedéni pomérné vycerpané,
coz se nasledné potvrdilo z post-testu (viz sekce 5.6.1)

Experiment 2. Jedna ¢tvrtina participanti se domnivala, Ze slySela naznak
néjakého bubnu a pak Sum, ale ostatni participanti slySeli pouze Sum. 60%
participanti vypadalo po testovani a velkém soustfedéni pomérné vycerpané
a nékteré dokonce bolela hlava, coz se nasledné potvrdilo z post-testu (viz
sekee [5.6.1)

Experiment 3. Participanti se shodli, Ze ve dvou tretindch testovacich
vzorku byl slySet Sum, v ostatnich pripadech slyset nebyl, a také jedna
¢tvrtina participantu se shodla, ze slysela naznak néjakého bubnu, ale ostatni
participanti nedokdazali urcit, co slyseli. Nikdo z participantt nevypadal po
testovani vycerpané, coz vedlo k tomu, ze se musel zvysit pocet testovacich
dat pro 1. ¢ast v dal$im experimentu.

Experiment 4 a 5. Participanti se domnivali, Ze v jedné tfetiné testovacich
vzorki byl slySet Sum nebo ticho. Jedna ¢tvrtina participantii si byla jisté,
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jaky hudebni nastroj slysi. Dalsi ¢tvrtina participantt slysela ndznak bubnu,
ale nevédéla jakého typu. Dvé ¢tvrtiny participantt nedokézaly urcit zadny
hudebni nastroj. 20% participantii vypadalo po testovani a po pomérné velkém
soustfedéni vycerpané, coz se nasledné potvrdilo z post-testu (viz sekce [5.6.1).
To znadi, ze 24 testovacich vzorku pro prvni ¢ast je témér optimalni.

Experiment 6. Vsichni participanti méli totozny nazor, a to, ze v jedné
tretiné testovacich vzorcich byl slySet Sum nebo ticho. Témér dvé tretiny
participantu slysely naznak bubnu a z toho témér polovina participantu
dokézala s jistotou tici, o jaky hudebni néastroj se jedna. Jedna tfetina parti-
cipantu nedokézala urcit zadny hudebni nastroj. 25% participanti vypadalo
po testovani a po pomérné velkém soustredéni vycerpané, coz se nasledné

potvrdilo v post-testu (viz sekce |5.6.1]).

B 55 Experiment se syntézou mezi dvéma
instancemi stejného typu

Hlavnimi cili této diplomové préace bylo prozkoumani moznosti vyuziti Wa-
veNetu pro syntézu dvou instanci stejného typu zvuku a také prozkoumani
moznosti parametrizace vystupu, ktery by uzivatel mohl deterministky ovliv-
novat.

Nejprve by bylo dobré zminit, ze tuto problematiku, ktera je uvedena vyse,
nikdo verejné nezkouma. Protoze lidé, kteii pracuji s NN a hudbou, se snazi
replikovat vystup z NN tak, aby znél co nejpresnéji vstupnim vzorkim. Tedy
neni mozné uzivatelsky ménit, ke kterému vstupnimu vzorku se mé uceni NN,
co nejvice priblizit. Na této béazi funguje architektura tensorflow-wavenet.

B 5.5.1 Uzivatelské testovani experimentu

Uzivatelské testovani experimentt vychézi z predchozich experimentu (viz
sekce , proto zde nebudou popsané totozné ¢asti uzivatelského testovani
(viz sekee[5.4.1)), jako napr.: Ice-breaking (Rozbiti ledu). UZivatelské testovani
je rozdéleno do nasledujicich ¢asti, které jsou nize popsané.

B Pinéni ukold

Hlavni ¢innosti icastnikt je naplnéni pripraveného seznamu tkoli. Testovani
je rozdéleno na tii Casti.

Prvni ¢ast se provadéla v domacim prostredi participanta. Participant
byl veden osobné nebo pies komunikacni zafizeni moderatorem. Ukolem
participanta bylo poslechnout si 6 zvuki a sefadit je podle toho, jak se mu
libi.
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V druhé ¢asti meél participant za kol poznat, jestli se prehrédvany zvuk
skladé ze dvou zvukl nebo pouze z jednoho. Téchto zvukt bylo tricet, byly
syntetizované a originalni zvuky.

V treti ¢asti participant dostal mnozinu 10 zvuku, kterd se sklddala z
deviti origindlnich zvuku (3 bass drums, 3 snare drums a 3 hihats) a jednoho
vygenerovaného zvuku pomoci NN. Ukolem participanta bylo uréit, z jakych
vzorkt se sklddé syntetizovany zvuk vygenerovany pomoci NN. Toto bylo
provadéné se tfemi testovacimi datasety.

B Testovaci scénare

Pro participanty, ktefi byli testovani osobné. Participantim poustél zvuky
moderator, proto zde neni uvedené, jak si dané zvuky maji participanti
poustét.

1. cast.

1. Ohodnoftte zvuky od 1 do 6 podle toho, jak se vam libi. 6 znamena, zZe se
vam dany zvuk libi nejvice a naopak 1 znamenad, ze se vam dana skladba
libi nejméné. Zadné ¢islo nesmi byt pouzité vickrat nez jednou.

2. cast.
1. Ke kazdému zvuku urcete, jestli se sklada zvuk, ktery se bude prehrat, z
jednoho ¢i dvou zvuki, Neboli do tabulky staci napsat k danému zvuku

1, pokud si myslite, ze se prehravany zvuk sklada z jedno zvuku, anebo
2, pokud si myslite, ze se prehravany zvuk skladéa ze dvou zvuki.

3. cast.

1. Priradte k 1. zvuku, z kolika nasledujicich ¢asti se sklada. Muze se tedy
skladat z 0 - 9 néasledujicich zvuk®. Do tabulky napiste pozici zvuku,
ktery slysim v prvnim zvuku. Napt.: pokud uslysite v prvnim zvuku 1. a
2. zvuk, napiste do tabulky 1 a 2.

Pro participanty, ktefi byli testovani vzdalené. Participanti si poustéli
zvuky sami, proto zde je uvedené, jak si dané zvuky maji participanti poustét.
Moderator je pouze vedl.

1. cast.

1. Ujistéte se, ze jste v klidném prostiedi.

2. Nastavte si prostiedi (reproduktory ¢i sluchéitka) tak, jak jste zvykli
poslouchat hudbu.
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3. Ohodnotte zvuky ve slozce od 1 do 6 podle toho, jak se vam libi. 6
znamena, ze se vam dany zvuk libi nejvice a naopak 1 znamena, Ze se
vam dany zvuk 1ibf nejméné. Zadné ¢islo nesmi byt pouzité vickrat nez
jednou.

2. c¢ast.

1. Opét se ujistéte, jste v klidném prostredi.

2. Opét se ujistéte, ze mate nastavené prostredi (reproduktory ¢i sluchatka)
tak, jak jste zvykli hudbu poslouchat.

3. Ke kazdému zvuku ve slozce urcete, jestli se prehravany zvuk sklada
z jednoho ¢ dvou zvuki. Do tabulky staci napsat k danému zvuku 1,
pokud si myslite, ze se prehravany zvuk sklada z jedno zvuku, a nebo 2,
pokud si myslite, ze se prehravany zvuk sklddd ze dvou zvuku.

3. cast.

1. Opét se ujistéte, ze jste v klidném prostiedi.

2. Opét se ujistéte, Ze mate nastavené prostiedi (reproduktory ¢i sluchétka)
tak, jak radi poslouchéate hudbu.

3. Nejprve si poslechnete 1. zvuk v 1. slozce

4. Poslechnéte si vSechny zvuky, které jsou v 1. slozce. Pritadte k 1. zvuku
z kolika nésledujicich se sklada zvuk. Muze se tedy skladat z 0 - 9
nasledujicich zvuki. Do tabulky napiste pozici zvuku, ktery slysite v
prvnim zvuku. Napr.: pokud uslysite v prvnim zvuku 1. a 2. zvuk napiste
do tabulky 1 a 2.

5. Pokud maéte vice slozek, udélejte body 3 a 4 na ostatnich slozkach. Napft.
u 2. slozky si nejprve prehrajte 1. zvuk, atd.

Bl 55.2 Experiment7

Cilem experimentu je pouziti architektury WaveNet (viz sekce [3.3.1)) tak, aby
dokazala udélat parametrizovanou syntézu mezi dvéma instancemi stejného

typu.

Upiimneé jsem nevédél, jak experiment vyfesit pomoci architektury tensorflow-
wavenet (viz sekce 4.5), proto jsem se rozhodl kontaktovat vyvojare, ktefi
pracuji na vyvoji architektury tensorflow-wavenet. Konkrétnéji jsem kontak-
toval dva vyvojare, ktefi tvori pro google, a to: Igora Babuschkina a Quima
Llimona. Nasbiral jsem mnoho informaci, ale uvedu opravdu nejzasadnéjsi.
Pokud bychom chtéli fesit danou problematiku v architekture tensorflow-
wavenet, je to prakticky velmi Spatné proveditelné, protoze by se do dané
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implementace musela pridat dalsi NN (moznd dvé NN). Pridand NN by
slouzila k nauceni syntézy, nebo vytvoreni syntézy. I kdyz by pridand NN
byla malé, mohla by vyrazné zvysit ¢asovou naroc¢nost pro trénovani NN.
Od této myslenky a dalsich tprav tensorflow-wavenet jsem musel upustit,
protoze trénovani NN jsem provadél na skolnim serveru (viz sekce 4.4). Dalsi
informace byla tato: pro to, aby vyvojar védél, co se vygeneruje, a aby tuto
implementaci mohl uzivatel deterministicky ovliviiovat, hodi se architektura
NSynth (viz sekce 2.5.2), ale implementace generatort musi byt predélana
tak, Ze oba vstupni vzorky se enkoduji (viz obrazek 2.26(b)). Poté se enkodo-
vané vzorky néjakym zpusobem interpeluji. Vysledek syntézy bude poslan
na dekédovani. Vystup dekddovani by mél byt syntézou obou vzorki. Pokud
bych byl pridal parametr, ktery by urcoval, ke kterému vstupnimu vzorku
by mél byt vysledek podobnéjsi, tato teorie by odpovidala k problematice
diplomové prace.

Posledni teorii jsem zrealizoval (viz vyse). Tedy pouzil jsem k experimentu
architekturu NSynth (viz sekce 3.3.2)), kterd bude syntetizovat dva vzorky
stejného typu, ktery budou nejdiive enkodovany. Pro syntézu jsou naprt.: tyto
2 moznosti:

B Linedrni interpolace, ¢astéji se pouziva oznaceni mix. Linedrni interpo-
lace je tvorena po vzorcich urcéitych dvou zvuka. Diky pythonu se mix
muze napsat tato problematika takto: (instancel + instance2)/2.0. Tedy
instancel a instance2 urcuji dva enkodované vzorky a 2,0 je konstanta,
pomoci které se drzi vysledny signal mezi hodnotami -1 a 1.

U mixu je dilezité sjednotit délku obou vzorkt. Tedy kratsi vzorek je
potieba dovyplnit 0 (tichem).

® Crossfade je kiizovy tutlum, coz se muze popsat jako prolinani 2 vzorki.
U prvniho vzorku se pouziva fade out (plynulé potlacovani amplitudy az
do minima) a u druhého vzorku se provadi fade in (plynulé nartstani
amplitudy z minima na pfislusnou hodnotu). Dulezité je fesit u crossfade:
jeho délku, pribéh kiivek fade in a fade out, kdy se budou krivky protinat.
[47].

Doslo mi, ze u crossfade je dilezité védét, ktery ze vzorka je delsi, a ten
pouzivat jako druhy, neboli se pro néj bude délat fade in.

Pro ovéreni teorie jsem provedl 20 generovani s modelem, ktery je k dispozici
od autoru. U vsech generovani byly pouzité dva vzorky, které jsou rozdilné,
ale zaroven jsou stejného typu. Jinymi slovy: musely byt pouzit 2 rozdilné
bass drums, nebo 2 rozdilné snare drums a nebo 2 rozdilné hihats. Deset
generovani bylo vytvoreno pomoci mixu jako syntéza dvou enkodovanych
instanci a deset generovani bylo vytvoreno pomoci crossfade jako syntéza
dvou enkodovanych instanci. Diky tomuto se potvrdila teorie a mohl jsem
do implementace pridat parametr num_ synth, pomoci kterého se urcovalo,
jestli vysledek generovani bude znit podobnéji jako 1 ¢i 2 vstupni vzorek.
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Tento atribut meél 10 hodnot. 0 znamenala, ze vygenerovany vysledek ma
byt co nejvice podobny 1. vstupnimu vzorku. 10 znamenala, ze vygenerovany
vysledek ma byt co nejvice odlisny od 2. vstupniho vzorku. Vychozi hodnota
je d.

Provedl jsem generovani mezi dvéma od sebe rozdilnymi vzorky stejného
typu a riznou hodnotou atributu num_ synth.

Na obrazku 5.8 jsou zndzornéné dva origindlni zvuky (viz obrazek [5.8(a)) a
vygenerované zvuky (viz obrézek 5.8(b)). Na obrdzku 5.8(b) jsou zndzornéné 4
zvuky, které byly vytvofené s hodnotou atributu num_ synth 5. 1. je vytvoreny
pomoci crossfade bez pouziti NN a 2. vygenerovany pomoci NN s pouzitou
syntézou crossfade. 3. je vytvoreny mixem bez pouziti NN, 4. je vygenerovany
pomoci NN s pouzitou syntézou mix. Z obrazki je patrné, ze 2. zvuk koreluje
k 1. zvuku, naopak 4. zvuk témér nekoreluje k 3. zvuku. Je ocividné, ze pouziti
mixu k syntéze dvou zvuki stejného typu rozbiji amplitudu vysledného zvuku.
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(b) : Amplituda v ¢ase pro vytvorené zvuky ze zvuki vyse

Obrazek 5.8: Amplituda v ¢ase pro dva puvodni zvuky a vygenerované zvuky z
experimentu 7

B Vybér testovacich dat

Do uzivatelského testovani bylo vybrano celkem 66 zvukt. Do prvni ¢asti
testovani bylo vybrano 6 zvukt, které byly pro vSechny participanty totozné.
VsSechny tyto zvuky byly vygenerované s hodnotou atributu num_ synth 5. 3
zvuky byly vytvorené bez pouziti NN a 3 zvuky byly vygenerované pomoci
NN. 2 byly vytvorené pomoci crossfade, 1. crossfade byl vytvoren tak, ze
delsi vstupni zvuk mél funkci fade out, 2. crossfade byl vytvoren tak, ze dalsi
vstupni zvuk mél funkci fade in, a 1. byl vytvoren pomoci mix.
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Do druhé ¢asti bylo vybrano 30 zvuki, kde bylo 5 zvukl vytvoreno pomoci
crossfade nebo mix hodnotou a atributu num_ synth 0 nebo 10, 10 zvuka
vytvorenych pomoci crossfade nebo mix hodnotou a atributu num_ synth 1
az 8, zbylych 15 zvukil jsou dfive zminéné zvuky, které byly vygenerované
pomoci NN. Participanti byli rozdéleni do 3 skupin, proto jsem vytvoril 3
testovaci datasety.

Do treti ¢asti bylo vybrano 10 zvuku, kde byl 1 zvuky vygenerované pomoci
NN, crossfade nebo mix hodnotou a atributu num_ synth 0 az 10 a 9 zvukt
ptvodnich. Treti ¢ast se sklada z 6 slozek, tedy celkem bylo vybrano 60 zvuki.
Participanti byli rozdéleni do 5 skupin, proto jsem vytvofil 5 testovacich
datasetti.

B Vysledky testovani

Vysledky celého uzivatelského testovani jsou zndzornéné v tabulkach (viz
tabulka |5.13, tabulka |5.14) a tabulka [5.15]).

1. éast. Procenta udavaji ohodnoceni participanti — dle toho, jak se jim
libil dany zvuk. Tedy 0% zndzornuje, ze se nikomu nelibil uvedeny zvuk, a
100% znazornuje, ze vSem participantum se libil uvedeny zvuk.

Zvuky ‘ Hodnoceni
Crossfade delsi vzorek fade out bez NN 83,3%
Crossfade delsi vzorek fade out s NN 49,2%
Crossfade delsi vzorek fade in bez NN 74,2%
Crossfade delsi vzorek fade in s NN 37,5%
mix bez NN 72,7%
mix s NN 34,2%

Tabulka 5.13: Tabulka popisujici vysledky 1. ¢asti experimentu 7

2. ¢ast. Procenta udévaji, kolik participantu uréilo spravny pocet zvuku, ze
kterého se skladaly prehrdvané zvuky. Tedy 0% znézornuje, ze nikdo z partici-
pantt neuréil spravny pocet, a 100% zndzornuje, ze vSichni participanti urcili
spravny pocet. Syntetizované zvuky znamenaji, Ze jsou 2 zvuky vytvorené
pomoci crossfade nebo mixu.
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Syntetizované zvuky ‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihats

S hodnotou atributu 85% 85% 60%
num_ synth 0 nebo 10

bez NN

S hodnotou atributu 90% 85% 90%
num_ synth 0 nebo 10 s

NN

S hodnotou atributu 70% 60% 55%
num_synth 1 az 8 bez

NN

S hodnotou atributu 30% 25% 15%
num_synth 1 az 8 s NN

Tabulka 5.14: Tabulka popisujici vysledky 2. ¢asti experimentu 7

3. Cast. Procenta udévaji, kolik participanti urcilo spravny pocet zvuku, z
kterych se sklddaji prehravané zvuky, kolik participantt urcilo spravny typy
zvuku z puvodnich napt.: bass drum, kolik participant spravné priradilo
alespon jeden zvuk, z kterého se skladaji prehravané zvuky z ptuvodnich
vzorki, a kolik participantii spravné priradilo oba zvuky, z kterych se skladaji
prehravané zvuky z puvodnich vzorku. Tedy 0% znézortiuje, Ze nikdo z
participantt neurdil spravny pocet, a 100% zndzorliuje, Ze vSichni participanti
urcili spravny pocet.

‘ Bass drums ‘ Snare drums ‘ Hihats

Spravny pocet z kolika 30% 30% 15%
se skladaji zvuky

Spravny pocet uréenych 75% 50% 30%
typu

Spravné urceného ale- 60% 40% 20%

spon 1 zvuku, ze kterého
se skladaji

Spravné urcéenych 2 5% 0% 0%
zvukl, ze kterych se
skladaji

Tabulka 5.15: Tabulka popisujici vysledky 3. ¢asti experimentu 7

B Zavér experimentu

Témeér polovina participanti vypadala po testovani a po pomérné velkém
soustfedéni velmi vycerpané, coz se nasledné potvrdilo z post-testu (viz sekce
5.6.1]).

7 1. ¢asti testovani se ukazalo, ze zvuky vygenerované pomoci NN mély
horsi vysledky nez zvuky vytvorené bez NN. Prekvapivym zjisténim bylo
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to, ze participanti ohodnotili témér totoZné syntetizaci (mix a crossfade)
vytvorenou pomoci NN

Ve 2. c¢asti se projevilo, ze participanti presnéji urcuji, z kolika zvukl
se sklada vytvoreny zvuk bez pouziti NN. 69% participantu urcovalo zvuky
vygenerované pomoci NN tak, ze se sklddaji pouze z jednoho zvuku. Konkrétné
si to mysleli s hodnotami 0 - 2 a 7 - 10 atributu num_ synth. Tedy pokud
hodnota atributu num_ synth byla nastavend na 4 — 6, tak participanti
dokazali urcit, ze vygenerovany zvuk pomoci NN sklada ze dvou vzorki.

7 3. ¢asti je patrné, ze participanti dokézali velmi dobfe pritadit, z jakého
typu se sklada vygenerovany vzorek pomoci NN. Participanti dokazali pomérné
dobre z alespon jeden konkrétni vzorek ze kterého se skladad vygenerovany
zvuk, ale méli velky problém ucit, z kolika vzorku se sklada vygenerovany
zvuk.

B 56 Zhodnoceni Experiment

Experimentt bylo provedeno vice, nez jich je uvedené v kapitole [5. Experi-
menty, které nejsou uvedené v této kapitole, nemély zadny dopad na zlepseni
vystupniho zvuku, nebo nedokéazaly vygenerovat zadny zvuk.

7 experimentl 1 az 6 je patrné, ze prevaznd vétsina vzorki z datasett snare
drums a hihat je prilis ticha nebo kratké (viz sekce 4.2)). Tzn. ze NN nedokaze
vygenerovat podobny zvuk ptvodnim. Jedna se primarné o Sum nebo ticho.
Naopak z datasetu bass drums dokézala vygenerovat NN vygenerovat zvuk,
ktery pomérné velkd mnozina participanti dokdzala spravné priradit (viz
sekee [5.4]).

7, experimentl vyplyva, ze syntetizovani dvou vzorkl pomoci architektury
WaveNet je mozné, ale WaveNet musi byt pouzity jako autoencoder (viz sekce
5.5)). Vygenerovany zvuk pomoci NSynth velmi dobfte koreluje k crossfade.

B 5.6.1 Zhodnoceni celého testovani

7 experimentu bylo patrné, ze urceni z kolika instanci se sklada vygenerovany
zvuk pomoci NN je pomérné naro¢né. Na druhou stranu priradit z jakého
typu se sklada dany zvuk je pomérné jednoduché. Dokonce neni prilis naro¢né
uréit minimalné jeden puvodni zvuk, z kterého se sklada vygenerovany zvuk.

Experimenty se syntézou ruznych typu zvuku (viz sekce [5.4) se mohou
mezi sebou porovnat tak, ze se vybere 1 konkrétni hodnota atributu poctu
trénovacich kroki. K tomuto tcelu byly vybrané hodnoty 80000, 85000 a
89999, protoze se vyskytuji od 1. experimentu az do 6. experimentu. Je
pomérné velkd skoda, ze mohla byt vybrana hodnota 83000, protoze méla
jednoznac¢né nejlepsi vysledky. Toto porovnani znazornuje, kolik participanttu
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dokézalo uréit k vygenerovanému zvuku pomoci NN spravny hudebni nastroj

(viz obrazek
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Obrazek 5.9: Porovnani poslechovych testu experimentu 1 az 6

Z grafu (viz obrézek je patrné, ze uceni NN by stacilo ucit s maximalnim
poctem trénovacich krokiu, ktery je 85000, protoze velmi mnoho participantii
dokazalo urcit, ze se jednd o néjaky druh bubnu. Tedy generovani zvuku
pomoci NN se postupné zlepsovalo. To bylo docileno pomoci postupnym
vylepSovanim architektury WaveNet predevsim pro datasety sanre drums a
bass drums.

Z posledniho experimentu (viz sekce je patrné, ze pokud se pouzije
jiny pristup ke generovani zvuki, je mozné vygenerovat zvuky, které jsou
velmi podobné ptivodnim vzorktim, ale je velky problém urcit z kolika vzorku
se sklada vygenerovany zvuk.

B Vysledky post-testu

V této sekei jsou uvedené celkové vysledky post-testi (viz sekce [5.3). Tyto
vysledky jsou sjednocené pres vSechny experimenty.

Co se Vam libilo pFi testovani? Pri testovani se vétsiné participantu libilo,
Ze jsem jim velmi dobte vysvétlil zadani. Tedy zadani kol bylo pro tcastniky
velmi srozumitelné. Dobry ohlas také mélo, kdyz se jim povedlo rozpoznat
hudebni nastroj ve vygenerovanych zvucich.

Co se Vam nelibilo pfi testovani? Pri testovani se vétsiné participantim
nelibily nékteré zvuky, protoze znély nepiijemné, az nékdy ,trhaly usi“. Pre-
devsim ty, které znély jako sum.
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Jak Vam prisli jednotlivé Casti testovani slozité a proc? Prii testovani se
vétsiné participantim zdaly vSechny ¢asti pomérné naroc¢né na poslech. Kvuli
délkam ukazek, které se musely poustét nékolikrat za sebou nebo dokonce ve
smycce, aby se participanti dokazali zaposlouchat do vygenerovanych zvuki.
Jednoduché prislo participanttum, Ze odpovidali podle svych pocitua, tedy
neexistuje Spatnd odpovéd.
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Kapitola 0
Zaveér

Tato diplomova prace se sestdavala z fady dil¢ich tikolt. Prvnim tkolem bylo
seznameni se s architekturami a zejména s architekturou WaveNet. Diky
tomu jsem ziskal povédomi o teoretickém fungovani NN a o tkolech, které
jsem musel provést v praktické ¢asti (jako napiiklad tvorba datatset apod.).
Déle jsem se sezndmil s riznymi typy tanecnich zvuki, z nichz jsem néasledné
vybral skupinu vhodnou pro mé pokusy. Konkrétné jsem si vybral bubny a
jejich poddruhy. Jednim z kol bylo prozkouméni moznosti parametrizace
vystupu. PTi pouziti architektury WaveNet je vysledna syntéza mezi vstupnimi
vzorky randomizovana. Pokud je WaveNet pouzity jako autoenkoder, je
mozné syntetizovat dva vzorky stejného typu a je mozné proces generovani
deterministicky ovlivinovat zménou pridaného parametru.

Jak bylo vysSe uvedené, tato diplomova préace se sklada z rady dil¢ich tkolt
(viz podkapitola [1.1) a ty jsou probrané nize:

® 1. dkol - architektury neuronovych siti: Podle zadani se tato préace
se primarné zaméiuje na architekturu WaveNet a jeji implementace
(viz sekce [3.3)). Konkrétné dveé tyto implementace jsou v této kapitole
podrobné popsané, protoze jsou pouzité v experimentech (viz kapitola |5))

® 2. cil - typy zvuki: Price popisuje typické zvuky (viz sekce 2). Byla
vybrand mnozina bubnu (bass drums, snare drums a hihats) (viz sekce 2
a 4.2) pro praci s NN v experimentech (viz kapitola |5))

® 3. cil - deterministické ovladani, 4. cil - vyuziti WaveNetu pro
syntézu zvuku a 5. cil - poslechové testy: Jsou predevsim pro-
zkoumané v kapitole [5. Parametrizace a syntéza se mize vytvorit v
architektutre NSynth, kterd ma v sobé architekturu WaveNet. V jiné im-
plementaci s pouzitim WaveNetu je interpolace nahodna. V této kapitole
je provedeno nékolik experimenti, ke kterym byl provedené poslechové
testy (uzivatelské testovani). Také pro tyto cile jsou dulezité sekce 2.1
a [, kde jsou popsané teoretické znalosti, které se vyuzivaji v praktické
Casti.
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® 6. cil - vygenerovani zvuku: Dany cil je popsany v sekcich a
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P¥iloha B

Seznam zkratek

Al Umel4 inteligence/Artificial Intelligence

AND Logicky soucin

CNN  Konvolueni neuronova sit/Convolutional neural network
CPU Centréalni procesorova jednotka/Central processing unit
FFNN Dopfredné neuronova sit/FeedForward neural network
GPU Grafickd procesorova jednotka/Graphics processing unit
GRU Rizené rekurentni jednotky/Gated recurrent units
JSON JavaScript Object Notation

LPC Linearni prediktivni kédovani/Linear Predictive Coding
LSTM Dlouhd kratkodobd pamét/Long Short-Term Memory

MNIST Modifikovany nérodni tistav pro normy a technologie/Modified Nati-
onal Institute of Standards and Technology

NAND Negovany logicky soucin

NN  Neuronova sit/Neural network

NPC Nehréac¢ska postava/Non-playable character

OR  Logicky soucet

RAW surovy, nezpracovany soubory

RNN Rekurentni neuronovéa sit/Recurrent neural network
Ul Umél4 inteligence/Artificial Intelligence

WAV Waveform Audio File Format
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P¥iloha C

Obsah prilozeného CD

TODO: dopsat

| -— Development Zdrojovy kdédy, které byly potfeba k
experimentum.

| -— Drums-datasets Datasety, ze kterych se trénovaly
modely NN.

| -- Experiments Priklad, co kazdy jednotlivy experi-
ment obsahoval.

| -— Generate-sounds Vygenerované zvuky z experimenti

| -— Models Priklady  natrénovanych  modela

7z experiment.
|-- stibapal-thesis-2019.pdf Tato diplomové prace v PDF
|-- stibapal-thesis-2019.zip Zdrojovy kéd této diplomové prace
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P¥iloha D

Linearni prediktivni kddovani
enkodér-dekodér

LPC je umisténd zde, protoze byla v ramci této diplomové préce prozkoumana
a naprogramovand, ale neobsahovala zadnou praci s NN.

B Linearni prediktivni kddovani enkodér-dekodér

Tato sekce popisuje pojem Linearni prediktivni kédovani, které je mozné
pouzit jako enkodér dekodér.

Aby bylo mozné porozumét autoekodéru a NN v praxi, bylo potieba vytvorit
enkodér dekodér, ktery nebude pouzivat NN. K tomuto tcelu byl vybran LPC
enkodén-dekodér. Je zde také uvedeny, protoze je jednoduchy na sestrojeni a
mohl by byt pouzit jako reference u néjakého experimentu (viz kapitola 4).
Je dulezité nejprve vysvétlit pojem linedrni prediktivni koédovani (déle jen
LPC), abych mohl vysvétlit LPC enkodér-dekodér.

LPC je technika, kterd se pouziva ke zkracovani audiosigndlii nebo feci
pro predstavujici spektralni obalku digitalniho signalu z fe¢i v komprimované
pri nizké prenosové rychlosti umoznuje velmi presné odhady parametri. LPC
je vyuzivana pro odhad vysledného vzorku signalu ze vzorku predeslych.
Nejcastéji se LPC realizuje tak, ze se rozdéli audiosignal na segmenty, které
maji velikost 10 - 25 ms, jednotlivé segmenty jsou nasledné analyzovany.
Vysledkem analyzy jsou koeficienty prediktoru, které pak umi dalsi vzorky
predpovédét, protoze u LPC predpokladame, ze kazdy vzorek je linedrni
funkei vzorku predeslych [48].

LPC vychézi z tzv. ARMA modelt, které se vyznacuji velkou presnosti
predikce. ARMA vznikl ze slouceni dvou dil¢ich modeld MA a AR. MA je
model klouzavych praméri, coz si miizeme prestavit jako linedarni kombinaci
minulych chyb. AR je autoregresni model, coz mozné popsat jako linearni
kombinace vlivii minulych hodnot. [4§]
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D. Linearni prediktivni kédovani enkodér-dekodér

Vyse jsem zjednodusené popsal co je to LPC/LP, ale nejdulezitéjsi ¢ést
LPC/LP jsem nepopsal, tou je uréeni LP koeficienti. Dilezitym krokem je
urceni koeficientti tak, aby mély redlny vyznam a byly co nejjednodussi. K
tomu se vybizi dvé metody Teseni: kovariancéni metoda, korelacni metoda.
Vybirdme metodu podle toho, jak zname signal ve zkoumaném segmentu.
U kovarian¢ni metody nezname signal v segmentu, pak by feseni vedlo k
soustave linearnich rovnic, jejimz vysledkem by byl nestabilni filtr. U korela¢ni
metody zndme signdl v segmentu, protoze je nulovy. Tedy porovnavané vzorky
maji vlastnost a na diagonaldch budou stejné hodnoty, coz velmi usnadni
vypocet, protoze je pravé jeden signdl v jednom segmentu. Diky tomu lze
provadét autokorelaci (Autokorelace je operace se signdlem, kdy zkoumame
podobnost signdlu samotného se sebou.), coz vede k uréeni autokorela¢nich
koeficientt. [4§]

LPC enkodér-dekodér se rozdéluje na dvé c¢asti: LPC enkodér a LPC
dekodér. LPC enkodér-dekodér je znazornény ve zjednoduseném blokovém
schématu (viz obrazek D.1). V blokovém schématu jsou zndzornény bloky
LPC analyzy a enkodéru, které se spojuji LPC enkodér. LPC dekodér zahrnuje
dva bloky ve schématu, které se nazyvaji LPC syntéza a dekodér.

) T A [ s
A:mly;;i_c; Encoder
! A
o T ’ Decoder
Synthesis scoder 2200
bips

Obrazek D.1: Blokové schéma LPC enkodéru-dekodéru (prevzato z [13])

LPC enkodér dostane na vstupu digitalizovanou formu audia (velmi zjed-
nodusené dostane na vstup soubor hodnot mezi -1 a 1), kterd je nasledné
analyzovana pro stanoveni LP koeficienti. Enkodér nasledné zakéduje digita-
lizovany signal pomoci LP koeficientt a vlastnosti zvuku, mezi které patti
napt.: frekvence, atd. [49].

LPC dekodér dekdduje zakdédovany digitalizovany signal, neboli k zakdédova-
nému signalu jsou generovany LP koeficienty. Poté se signédl s LP koeficienty
snazi replikovat vysledny signal tak, aby znél jako origindl, coz se déla tak, ze
vysledny signal je generovan ze soucasnych i predchozich LP koeficientu. [49]

B Implementace LPC kodér-dekodér

V této sekci je struéné popsana moje implementace LPC kodér-dekodér (viz
sekce D).

Tuto implementaci jsem vytvoril jako moznou referenci k néjakému expe-
rimentu. Také mé zajimalo vyuziti nékolika knihoven mimo NN. Hlavnim
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D. Linearni prediktivni kédovani enkodér-dekodér

divodem vytvoreni této implementace bylo praktické vytvoreni enkodéru a de-
kodér. Rad bych uvedl, Ze tuto implementaci popisu predevsim slovné, protoze
nevyuziva zadnym zpusobem NN. Budou zde popsané knihovnami/moduly,
které byly pouzité témér ve vSech implementaci:

B argparse - Pomoci této knihovny definujeme, jaké argumenty vyzadu-
jeme od uzivatele. Pomoci definovani argumentt je argparse schopny
analyzovat, zda uzivatel vyplnil argumenty spravné. Velkd vyhoda této
knihovny je, ze z definovaného argumentu umi automaticky vygenerovat
zpravy o napoveédé a pouziti, kterou uzivatel muze spustit prikazem:
python nazev-programu.py -h. Uzivatel tedy mé& moznost poustét pro-
gram bez argumentt, ale i s argumenty napt.: python nazev-programau.py
—argument=hodnota-argumentu

® matplotlib.pyplot - pracuje jako MATLAB, neboli kazda funkce pyplot
délé néjakou zménu na obrazku: napt. Vytvari obrazek, vytvaii plochu
pro vykreslovani v matplotlib.pyplot, vykresluje nékteré ¢ary v plose
vykreslovani, zdobi graf s popisky apod.

® wave - slouzi k praci s formdtem zvuku WAV napt.: pro na¢teni souboru,
ulozeni souboru, atd. Bohuzel nepodporuje kompresi a dekompresi, ale
podporuje praci s mono souborem i stereo souborem.

® soundfile - slouzi ke ¢teni a zapisu souborit do mnoha rtznych zvukovych
formata Tedy podporuje kompresi, dekompresi, mono souborem a stereo
souborem.

B numpy - je zdkladni knihovna pro védce a analytiky, ktefi pracuji s
Pythonem. Obsahuje napf.: n-rozmérné homogenni pole, nastroje pro
integraci C/C++ kédu, atd. Urcité stoji za zminku, ze knihovny, ve
kterych se objevuji vétsi matice ¢i tabulky, jsou postavené na NumPly.

Navic v souborech encoder a decoder jsem pracoval s knihovny/moduly
scipy.signal (konkretné s modulem lfilter) a scikits.talkbox (konkretné s modu-
lem Ipc), které jsou pro uvedenou implementaci velmi dulezité. Tyto knihovny
velmi usnadnuji vyvoj LPC kodér-dekodér. Knihovny zde budou kratce po-
psané:

® lfilter - scipy.signal obsahuje napt.: filtra¢ni funkce, interpolacni algoritmy,
atd. Konkrétné modul lfilter filtruje jednorozmérnd data pomoci filtru
ITR nebo FIR

8 Ipc - Talkbox je obecné sada pythonovych modulil pro zpracovani reci a
signali. Modul LPC slouzi k vypoctu koeficientu linearni predikce.

Implementaci LPC kodér-dekodér jsem rozdélil do t¥i soubort: main, enco-
der, decoder, které nasledné popisi.
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Main soubor ma za tkol obsluhovat cely program. V této implementaci
jsem pracoval s knihovnami/moduly argparse, os, matplotlib.pyplot, wave,
soundfile a numpy, vétsina byla na zacatku sekce. V main souboru jsou za
definované argumenty, které muze uzivatel vyplnit:

® cesta vstupnimu souboru (filename) - jednd se o fetézovou hodnotu, ktera
reprezentuje cestu ke vstupnimu souboru typu WAV. Vychozi hodnotu
m& nastavenou na soubor s nazvem wavfile.wav, ktery je ve stejném
adresari jako main soubor

® cesta vystupnimu souboru (out) - jednd se o fetézovou hodnotu, ktera
reprezentuje cestu k vystupnimu souboru typu WAV. Vychozi hodnotu
ma jako wavfile-1.wav, ktery se vytvori do stejného adreséare, jako kde se
nachazi main soubor.

® pocet vzorku na jeden frame (frame) - jednd se o celo¢iselnou hod-
notu, kterd reprezentuje pocet vzorku na jeden frame (rdmec), Defaultni
hodnota je 0.

Diky vychozim hodnotdm u vsech vstupnich argumentt uzivatel nemusi
vyplnovat ani jeden parametr. Nasledné main ovéri, zda existuje vstupni
soubor, pokud ne program vypiSe errorovou hlasku a nasledné se program
ukonci. Pokud zadany soubor existuje, tak nacte pomoci wave a soundfile
zadany soubor typu WAVE (viz fragment kédu D.1]).

def get_data_from_file(filename):
data, samplerate = soundfile.read(filename)

wave_data = wave. open(filename, )
return data, samplerate, wave_data

Fragment kédu D.1: Nacteni vstupniho souboru

Poté main vypocita velikost frame a pocet framii na zakladé poc¢tu vzorka a
zadaného atributu. Poté zavold encoder. Po vykonani enkédovani se zavolad de-
coder. Nasledné main zavola funkce pro vykresleni grafi a spektrogrami, které
pracuji s knihovnou matplotlib.pyplot. Nakonec main ulozi soubor typu wav
na misto, které bylo zadané jako vstupni atribut, pomoci knihovny soundfile
soundfile.write(args.output_filename, decode_data, samplerate).

V Enkodéru jsem zvolil nejjednodussi implementaci. Neboli encoder se
nainicializuje, nasledné vypocita prirtustek, ktery bude potfebny k urcovani
amplitudy. Vypocita LP koeficienty za pomoci modulu lpc, z tohoto vysledku
vypocita rozdil mezi skuteénymi hodnotami a vracenou hodnotou z modulu
Ifilter a tyto hodnoty zakdduje. V posledni fadé vrati potifebné informace
(return lpcOrder, amp, residual, coeff, encode_data)

U decoderu jsem také zvolil nejjednodussi zpusob implementace. Neboli
decoder se nainicializuje, nasledné snazi replikovat zakdédovany signdl do
puvodniho pomoci modulu lfilter, vypoc¢tu prirastku a propocitani ampli-
tudy jaka by méla byt. Poté vytvori signal, ktery posle do mainu (return
decode_data).
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