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4

ВСТУП

Актуальнiсть теми. В даний час — столiття iнтернету, коли величе-
зна кiлькiсть iнформацiї доступна всiм користувачам глобальної мережi,
на перший план виходить проблема фiльтрацiї даних — видiлення цiкавої
для користувача iнформацiї серед усього її обсягу. Ця проблема особливо
актуальна в сферi розваг (фiльми, музика, книги, iгри).

Аналiзуючи iснуючi пiдходи для розв’язання проблеми роздiлення
сигналiв, можна зробити висновок, що в якостi системи подiлу слiд ви-
користовувати нейронну мережу. Це зроблено через те, що, як широко
пiдтверджено на практицi, нейроннi мережi часто добре працюють там, де
немає строгого алгоритмiчного рiшення. Покладаючи на нейронну мережу
завдання подiлу, нам необхiдно вирiшити, що буде входом даної мережi. Звук
в комп’ютерi представляється у виглядi кiнцевого набору амплiтуд, знятих
через рiвнi промiжки часу. Така форма подання звуку погано пiдходить
для аналiзу через її не унiверсальнiсть.

Якщо взяти два фрагмента такого подання звуку, якi рiзняться на
половину секунди, то визначити, що вони практично однаковi буде дуже
складно. Необхiдним є iнша, бiльш зручна модель подання, якою є мел-
частотна спектрограма. Вона використовується в задачах розпiзнавання
мови i полягає в наступному: сигнал розбивається на послiдовнi фрагменти
рiвної тривалостi, для кожного з них будується спектр, а потiм цей спектр
перекладається в мел-шкалу для облiку сприйняття звуку людським вухом.

З огляду на ресурсомiсткiсть навчання нейронних мереж, основним
недолiком одержуваної системи є тривалiсть навчання мережi подiлу. При-
скорення навчання можна досягти зменшенням глибини мережi та кiлькостi
нейронiв на кожному з шарiв. Але при зменшеннi мережi без змiни кiлькостi
вхiдних параметрiв знижується i якiсть її роботи. Для вирiшення данного
завдання, можна розбити мережу подiлу на двi: перша — попередня оброб-
ка даних, друга — безпосередньо подiл. Це дозволить зменшити кiлькiсть
параметрiв мережi розподiлу, тим самим дасть можливiсть зменшити її
обсяг.

Як вiдомо, переважна бiльшiсть музичних творiв є багатоголосими,
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тобто складаються зi звукiв, що створюються рiзними джерелами. При
одночасному звучаннi декiлькох джерел вiдбувається накладення, в резуль-
татi якого в повiтрi виникають звуковi коливання, що представляють собою
суперпозицiю безлiчi синусоїдальних хвиль рiзних амплiтуд i частот. Це
ставить слухову систему людини перед проблемою подiлу джерел звуку або,
iншими словами, видiлення окремих сигналiв з сумiшi. Слухова система
здатна успiшно формувати рiзнi частини звуку таким чином, щоб людина
чула реальнi звуки, вироблюванi джерелами, а не просто шум.

Подiл джерел звуку, так легко вироблене мозком людини, є досить
складним завданням для комп’ютера. Формально ця проблема носить назву
„слiпий подiл джерел звуку” (blind audio source separation) [20, с. 43], а в
сферi звукорежисури вона вiдома як „демiкшировання” (demixing, unmixing).
Термiн „слiпе” в даному випадку означає, що подiл вiдбувається без допомоги
iнформацiї (або з дуже невеликою кiлькiстю iнформацiї) про специфiчнi
властивостi конкретних сигналiв i процесiв їх змiшування.

В даний час актуальною є задача iзоляцiї звукiв вiд окремих iнструмен-
тiв (у тому числi вокалу), якi звучать в музичнiй композицiї. Дане завдання
є найбiльш складним додатком слiпого подiлу джерел звуку [20]. Серед
областей застосування вiдповiдної технологiї можна видiлити наступнi:

• Ремастеринг аудiозаписiв, у тому числi перетворення монофонiчних
записiв в стереофонiчнi (upmixing) [10];

• Постпродакшн аудiозаписiв;
• Отримання мiнусових фонограм (караоке) для розважальних i обра-

зотворчих цiлей;
• Дубляж i реставрацiя старих кiнофiльмiв;
• Створення електронної музики;
• Автоматична транскрипцiя музики;
• Розпiзнавання текстiв пiсень;
• Автоматична генерацiя субтитрiв;
• Вiзуалiзацiя музики.

Варто вiдзначити, що методи, використовуванi для подiлу джерел в
музичному аудiосигналi, також можуть бути застосованi для полiпшення
роботи слухових апаратiв [40].
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Слiпий подiл джерел звуку є вiдносно новою технологiєю цифрової
обробки сигналiв, першi дослiдження датуються початком 90-х рокiв [20].
Однак, на сьогоднiшнiй день вдалося домогтися значних досягнень в цiй
областi. Так, якщо говорити про завдання, орiєнтованi на якiсть звуку,
то проблема отримання мiнусових фонограм в даний час вважається ви-
рiшеною. При цьому проблема видiлення сигналiв вiд окремих музичних
iнструментiв або вокалу представляє можливостi для полiпшення [44].

Серед методiв слiпого подiлу джерел звуку в останнi роки найкращi
результати показують пiдходи, заснованi на штучних нейронних мережах
(CNN) [44].

Таким чином, в данiй роботi буде побудована система роздiлення
музики на основi методу фiльтрацiї вмiсту з використанням нейронної
мережi.

Об’єктом дослiдження цiєї роботи є задача слiпого роздiлення
аудiосигналу.

Предметом дослiдження — ефективнiсть алгоритмiв роздiлення
джерел аудiосигналу на основi спектральних методiв та нейронних мереж.

Метою роботи є розробка алгоритму слiпого подiлу джерел зву-
ку в монофонiчному музичному аудiосигналi з використанням штучних
нейронних мереж.

Для досягнення поставленої мети визначенi наступнi завдання:

• Огляд методiв подiлу джерел звуку, зокрема в музичному аудiосигналi;
• Огляд архiтектур CNN, якi застосовуються в задачах розподiлу дже-

рел звуку;
• Розробка архiтектури CNN, опис та аналiз алгоритму навчання;
• Пiдготовка навчального, валiдацiйного i тестового наборiв;
• Оцiнка ефективностi за об’єктивними критерiями;
• Методика перетворення музичної композицiї з музичного файлу в

мел-спектрограму;
• Реалiзацiя згорткової нейронної мережi роздiлення сигналiв;
• Тестування якостi роздiлення сигналiв.

Структура роботи складається з: вступу, п’яти роздiлiв, якi об’єднують
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пiдроздiли, висновкiв, списку використаних джерел i додатку.

У 2020 роцi дана робота пройшла апробацiю на двадцятiй мiжнароднiй
науково-технiчнiй конференцiї, яка проводилася на базi нацiонального те-
хнiчного унiверситету «Харкiвський полiтехнiчний iнститут», та має назву
«Проблеми iнформатики та моделювання». Тези були опублiкованi у збiрни-
ку [34]. Цього року дана робота пройшла апробацiю результатiв дослiдження
на 77-й звiтнiй студентськiй науковiй конференцiї Одеського нацiонального
унiверситету iменi I. I. Мечникова. Тези були опублiкованi у збiрнику [35].
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РОЗДIЛ 1

ОГЛЯД ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТI

1.1. Слiпе роздiлення джерел

Слiпий подiл джерел звуку (blind audio source separation) є окремим
видом слiпого подiлу джерел (blind source separation), яке в свою чергу є
технологiєю цифрової обробки сигналiв i полягає у вiдновленнi сигналу вiд
одного або декiлькох джерел з наявної сумiшi.

Методи слiпого подiлу джерел застосовуються в найрiзноманiтнiших
сферах: обробка зображень [7], сейсмiчний монiторинг, обробка бiомеди-
чних сигналiв (електроенцефалографiя, магнiтоенцефалографiя: електро-
кардiографiя) [5]. Слiпий подiл джерел було вперше використано в сферi
комунiкацiй в задачах шумопониження i полiпшення мови.

Класичним завданням, що iлюструє проблематику слiпого подiлу
джерел, є проблема коктейльної вечiрки (the cocktail party problem), вперше
описана Колiном Черрi в 1953 роцi [8]. Вона полягає в розпiзнаваннi мови
однiєї людини на тлi мови iнших людей, якi говорять в той же час.

1.2. Види подiлу джерел звуку

В даний час видiляють рiзнi види завдань подiлу джерел звуку. В
даному роздiлi наводиться опис iснуючих видiв подiлу, при цьому в процесi
викладу проводиться конкретизацiя завдання, якi вирiшуються в рамках
цiєї роботи.

Залежно вiд повноти вихiдної iнформацiї видiляють слiпий i iнформо-
ваний подiл джерел звуку. Подiл вважається iнформованим, коли доступна
iнформацiя про специфiчнi властивостi подiлюваних у деяких джерелах
на ряду з термiном „слiпий подiл джерел” використовується термiн „слiпий
подiл сигналiв” (blind signal separation).

Термiн „слiпий” означає вiдсутнiсть подiбної iнформацiї. Варто зазна-
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чити, що не маючи iнформацiї про конкретнi джерела, ми можемо викори-
стовувати знання i гiпотези про природу подiлюваних сигналiв. Вiдповiдно
до сказаного у вступi, робота присвячена слiпому подiлу джерел звуку.

За доступностi змiшаного сигналу подiл джерел звуку може бути
пакетним (batch source separation), коли змiшаний сигнал доступний цiлком
на момент подiлу, i в реальному часi (online source separation), коли подiл
має виконуватися в мiру надходження сигналу [20]. В рамках цiєї роботи
проводиться розробка пакетного методу подiлу.

За характером додатки завдання подiлу джерел звуку можуть: бути
орiєнтованими на якiсть звуку (audio quality-oriented) i нацiленими на
вилучення iнформацiї (significance oriented). Дана типологiя вперше була
запропонована Е. Вiнсентом i спiвавторами [30]. Робота присвячена розробцi
методу подiлу, орiєнтованого на якiсть звуку.

P.M. Пiньон в роботi [20] запропонував класифiкацiю методiв подiлу
джерел звуку в залежностi вiд часу затримки. Дана класифiкацiя очевидним
чином перегукується з описаними вище. Так, Пiньон видiляє методи з
низькою затримкою (low-latency), якi застосовуються для подiлу в режимi
реального часу i для вбудованих додаткiв, i методи з високою затримкою
(high-latency): орiєнтованi на якiсть отриманого сигналу.

1.3. Подiл джерел звуку з точки зору
фiльтрацiї

Процес подiлу джерел звуку по сутi є фiльтрацiєю змiшаного сигналу.
На рис. 1.1 наведена типiзацiя методiв фiльтрацiї, що застосовуються в
подiлi джерел звуку.

Частотнi фiльтри представляють традицiйний пiдхiд до фiльтрацiї
сигналу. Використання iнварiантних за часом фiльтрiв є найбiльш простим
способом фiльтрацiї, але не пiдходить для подiлу джерел звуку в музичному
аудiосигналi, так як при видiленнi сигналу, вiдповiдного певному джерелу,
„шум”, створюваний iншими джерелами, змiнюється в часi. Адаптивнi фiль-
три враховують динамiчний характер фонового „шуму”, але вимагають на
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входi крiм змiшаного сигналу сигнал, що створює перешкоди („шум”). Таким
чином, адаптивнi фiльтри також не можуть бути застосованi у вирiшеннi
поставленого завдання.

Рис. 1.1. Методи фiльтрацiї, що застосовуються при слiпому подiлi джерел
звуку

Використання частотно-тимчасових масок є найбiльш популярним
сьогоднi методом фiльтрацiї аудiосигналу в задачах слiпого подiлу джерел
звуку. Суть даного методу вiдображена на рис. 1.2. Шляхом вiконного
перетворення Фур’є (short-time Fourier transform) з цифрового аудiосiгналу
отримують спектрограму. Потiм певним чином, залежно вiд конкретно-
го рiшення, створюється частотно-тимчасова маска, застосування якої до
спектрограми змiшаного сигналу дозволяє отримати спектрограму [7] си-
гналу iзольованого джерела. Далi шляхом зворотного перетворення Фур’є
зi спектрограми окремого джерела отримують вiдповiдний аудiосигнал.

Спектрограма — зображення, що показує залежнiсть спектральної
щiльностi потужностi сигналу вiд часу. В рамках цiєї роботи пiд спектрогра-
мою розумiється двовимiрна дiаграма, де вiсь абсцис представляє час, вiсь
ординат — частоту, третiй вимiр, що представляє амплiтуду на певнiй часто-
тi в конкретний момент часу, представляється iнтенсивнiстю або кольором
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кожної точки зображення.

Рис. 1.2. Застосування бiнарної маски для видiлення вокалу з музичного
аудiосигналу

У лiтературi описано два види частотно тимчасових масок: бiнар-
нi (жорсткi) i м’якi. При застосуваннi бiнарних масок кожна точка (час;
частота) спектрограми змiшаного сигналу приписується строго одному з
джерел. Важливо зауважити, що джерела звуку (iнструменти) в музичному
аудiосигналi мають пересiчнi частотнi дiапазони i часто звучать одночасно.
Таким чином, iнодi виникають ситуацiї накладення, коли амплiтуда на
певнiй частотi в конкретний момент часу складається з декiлькох джерел.
Дана обставина може позначатися на якостi результатiв подiлу. Незважаючи
на це, в силу низької вартостi обчислень, бiнарнi маски знаходять широке
застосування, особливо в системах реального часу [20].

Якщо бiнарна маска по сутi являє собою матрицю [7], розмiрнiсть якої
дорiвнює розмiрностi спектрограми, то м’яка маска являє собою матрицю,
елементи якої лежать в дiапазонi [0; 1]. При використаннi м’яких масок
амплiтуди, що вiдповiдають кожнiй з точок спектрограми змiшаного сигналу,
розподiляються мiж джерелами пропорцiйно їхньому внеску. Дозволяючи
домогтися кращої якостi в порiвняннi з бiнарними, м’якi маски збiльшують
значення обчислень.

При роботi з багатоканальним аудiосигналом можливi два способи
генерацiї частотно тимчасових масок. У найпростiшому випадку кожного
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з каналiв незалежно вiд iнших може створюватися своя маска. Iншими
словами, кожен з каналiв обробляється як незалежний монофонiчний си-
гнал. Iнший спосiб полягає у використаннi iнформацiї про панорамування
джерел. Варто зазначити, що використання iнформацiї про панорамування
не завжди представляється можливим, так як, по-перше, деякi музичнi
iнструменти звичайно не панорамуються у стереопросторi (вокал, бас, удар-
нi), а по-друге, велика кiлькiсть музичних записiв iснує тiльки в форматi
моно.

Рiшення, що базуються на розглянутих методах фiльтрацiї, мають
природну верхню межу якостi подiлу. У разi, коли, крiм змiшаного сигналу
заздалегiдь вiдомi сигнали, якi роздiляються джерелом на можливi метрики,
що застосовуються для оцiнки якостi розбиття, описуються нижче.

Панорама — це розподiл джерел звуку в стереопросторi. У найпро-
стiшому випадку в процесi панорамування вiдбувається пошук iдеального
з точки зору звукорежисера балансу гучностi в каналах для кожного з
джерел. Також пiд час панорамування можуть застосовуватися ефекти
затримки i динамiчна обробка звуку.

Оперуючи оракулами, можна, по-перше, об’єктивно оцiнити ефектив-
нiсть того чи iншого алгоритму подiлу, а, по-друге, шляхом порiвняння
самих оракулiв пiдiбрати стратегiю фiльтрацiї найбiльш оптимальну для
вирiшення поставленого завдання.

Результати визначення оракулiв на рiзних наборах даних описанi Е.
Вiнсентом i iн. [28], а також в звiтi Мiжнародної кампанiї за оцiнкою якостi
подiлу джерел (Signal Separation Evaluation Campaign (SiSEC)) [44]. Згiдно з
представленими даними найкращi результати серед частотно-часових масок
показують м’якi маски, якi не враховують iнформацiю про панорамування
джерел.

Таким чином, теоретично кращих результатiв можна досягти при
використаннi м’яких масок. Однак, на практицi рiшення, заснованi на ней-
ронних мережах, що використовують бiнарнi маски, iнодi показують кращi
результати в порiвняннi з аналогiчними рiшеннями, що використовують
м’якi маски [44].
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1.4. Ступiнь визначеностi завдань подiлу
джерел

Спiввiдношення мiж кiлькiстю джерел i числом сумiшей (сенсорiв,
каналiв аудiосигналу) є важливим i визначальним фактором при виборi
методу подiлу джерел. Можливi три принциповi ситуацiї.

Коли кiлькiсть джерел збiгається з кiлькiстю вихiдних сумiшей, зав-
дання подiлу є певним (determined). У разi, коли число джерел перевищує
число сумiшей, завдання є невизначеним (undetermined). I вiдповiдно, якщо
число вихiдних сумiшей бiльше числа подiлюваних джерел, завдання —
перевизначене (overdetermined).

Якщо говорити про музичнi аудiосигнали, то число джерел звуку
не завжди є вiдомим i сильно варiюється, на вiдмiну, наприклад, вiд зав-
дань полiпшення мови, де кiлькiсть джерел дорiвнює двум: голос i шум.
При цьому в рамках цiєї роботи проводиться розробка методу подiлу для
монофонiчного аудiосигналу. Таким чином, можна зробити висновок, що
розглянута задача є невизначеною.

1.5. Огляд методiв подiлу джерел звуку

На сьогоднiшнiй день вiдомо безлiч пiдходiв до подiлу джерел звуку. Їх
можна роздiлити на три групи: моделеорiєнтованi, заснованi на декомпозицiї
сигналiв i пiдходи на базi штучних нейронних мереж, (див. рис. 1.3)

Рис. 1.3. Методи подiлу джерел звуку
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1.5.1. Моделеорiєнтованi методи

Моделеорiєнтованi пiдходи до подiлу аудiосигналу представленi в свою
чергу двома групами методiв. До методiв першої групи вiдносяться деко-
реляцiйнi технiки, а також вважаються традицiйними для слiпого подiлу
джерел аналiз незалежних компонент (independent component analysis) i
метод головних компонент (principal component analysis). В основi пере-
рахованих методiв лежить використання знань i гiпотез про статистику
подiлюваних джерел.

Друга група моделеорiєнтованних методiв заснована на так званiй
технологiї формування променя (beamforming). В їх основi лежить вико-
ристання iнформацiї про просторове положення джерел звуку i сенсорiв
(мiкрофонiв). Наочною iлюстрацiєю цiєї групи методiв є мiкрофонна решiтка
(мiкрофонний масив) [41].

Важливо вiдзначити, що якiсть результатiв подiлу розглянутих мето-
дiв сильно залежить вiд прийнятих моделей. Будь-яка невiдповiднiсть мiж
роздiляючим сигналом i прийнятою моделлю стає джерелом артефактiв i
шуму. При цьому моделеорiєнтованi методи подiлу джерел звуку застосовнi
тiльки для вирiшення певних та перевизначених завдань. Таким чином,
описанi моделеорiєнтованi пiдходи недоречнi для реалiзацiї в рамках цiєї
роботи.

1.5.2. Декомпозицiя сигналiв

Методи, що ґрунтуються на декомпозицiї сигналу, є бiльш сучасними
пiдходами до подiлу джерел звуку. Їх суть полягає в знаходженнi компонен-
тiв, якi формують вихiдний змiшаний сигнал, i обчисленнi за допомогою їх
угруповання сигналiв окремих джерел.

До останнього часу найбiльш популярнi методи подiлу джерел звуку
базувалися на матричному розкладаннi (НМР) (non-negative matrix factori-
zation). В основi даного пiдходу лежить припущення про те, що спектр
змiшаного сигналу може бути змодельований як лiнiйна комбiнацiя елемен-
тарних невiд’ємних спектрiв (базисних компонентiв). Вiдомо, що рiшення
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на базi НМР показують задовiльнi результати. [43, 11]

У 2013 роцi P.M. Пiньон [20] запропонував в якостi доповнення до
НМР використовувати метод регуляризацiї Тихонова (Tikhonov Regularizati-
on). Використання даного пiдходу дозволяє знизити затримки i значення
обчислень в порiвняннi з НМР, вiдповiдно вiдмiнно пiдходить для подiлу
джерел звуку в реальному часi.

1.5.3. Глибоке навчання

Згiдно звiту Мiжнародної кампанiї за оцiнкою якостi подiлу джерел
(Signal Separation Evaluation Campaign (SiSEC)) [44] за останнi два роки
вiдбувся рiзкий сплеск iнтересу до проблеми подiлу джерел звуку, при
цьому бiльшiсть рiшень, розроблених учасниками спiльноти заснованi на
глибокому навчаннi. Порiвняння близько 30 рiшень, надiсланих у 2018
роцi для участi в кампанiї SiSEC, показало, що методи, якi базуються на
нейронних мережах, показують найкращi результати. Важливо зауважити,
що деякi з рiшень на основi нейронних мереж в 50% випадкiв показують
результати зiставнi з оракулами. Таким чином, глибокi нейроннi мережi є
очевидним вибором для вирiшення завдання, поставленого в цiй роботi.
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РОЗДIЛ 2

ОГЛЯД АРХIТЕКТУРИ CNN, ЯКА

ЗАСТОСОВУЄТЬСЯ В ЗАДАЧАХ РОЗПОДIЛУ

ДЖЕРЕЛ ЗВУКУ

Основнi види архiтектур нейронних мереж, включаючи згортковi
мережi, автокодувальники i рекурентнi мережi, вiдомi з кiнця вiсiмдесятих
рокiв минулого столiття. Однак справжню популярнiсть CNN знайшли лише
в результатi революцiї в машинному навчаннi середини 2000-х, основними
причинами якої послужили роботи Джеффрi Хiнтона [15], Iошуа Бенджi [6],
а також прогрес в обчислювальнiй технiцi i поява наборiв даних, що мають
достатнi розмiри.

Перший промисловий успiх нейронних мереж був пов’язаний iз засто-
суванням їх в сферi розпiзнавання мови. Сьогоднi iндустрiальнi додатки на
основi глибокого навчання знаходять застосування в найрiзноманiтнiших
сферах: комп’ютерному зорi, розпiзнаваннi мови i аудiозаписiв, обробцi
природних мов, робототехнiцi, бiоiнформатицi i хiмiї, вiдеоiграх, пошукових
системах, iнтернет-рекламi i фiнансах. Досягнення систем на базi CNN
пробудили цiкавiсть до їх застосування i в областi роздiлення джерел звуку.

У цьому роздiлi наводиться огляд архiтектур нейронних мереж, що
застосовуються в задачах розподiлу джерел звуку. Загальний аналiз основ-
них архiтектур CNN вiдомих на сьогоднiшнiй день широко висвiтлений в
книгах I. Гудфеллоу, I. Бенджi, А. Курвiлля [2], а також С. Нiколенко, А.
Кадурiна, Е. Архангельскої [4] i виходить за рамки цiєї роботи.

2.1. Повнозв’язнi мережi

Повнозв’язнi нейроннi мережi (dense neural networks, DNN) не застосо-
вуються для вирiшення завдань подiлу джерел звуку в силу неефективностi
в порiвняннi з iншими типами архiтектур. Справа в тому, що цi мережi не
враховують топологiю вхiдних даних. Так, наприклад, при роботi з зобра-
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женнями (спектрограми аудiосигналу), сусiднi пiкселi подаються на вхiд
повно-мережi як незалежнi компоненти. Це означає, що мережа в процесi
навчання повинна спершу зрозумiти, що деякi компоненти вхiдного вектора
сильно скорельованi [4].

В роботi [21] наведено порiвняння повних i згорткових мереж стосовно
задачi подiлу джерел звуку. Автори вiдзначають, що згорткова мережа з
меншою кiлькiстю параметрiв нiж у повнозв’язного аналога показує кращi
результати.

2.2. Згортковi мережi

Згортковi нейроннi мережi (convolutional neural networks) є однiєю з
найбiльш популярних архiтектур ШНМ i призначенi для обробки даних з
гратковою топологiєю. Основним додатком, заради якого були розробле-
нi згортковi мережi, є обробка зображень. Шляхом перетворення Фур’є
аудiосигнал може бути перетворений в двовимiрний тензор, рядки якого
вiдповiдають частотам, а стовпцi - моментам часу. Отриманий тензор (спе-
ктрограма) по сутi є поданням аудiосигналу у виглядi зображення i може
бути поданий на вхiд згорткової мережi.

На сьогоднiшнiй день вiдомо кiлька архiтектур згорткових мереж, що
застосовуються для вирiшення завдання подiлу джерел звуку в музичному
аудiосигналi.

2.2.1. Класичнi згортковi мережi

Пiд класичними згортковими мережами в рамках цiєї роботи будемо
розумiти мережi з декiлькох пересiчних згорткових шарiв, що складаються в
загальному випадку з блокiв згортки, нелiнiйної функцiї активацiї i пулiнгу
(pooling); декiлькох повнозв’язних шарiв на виходi мережi. Прикладом
класичної архiтектури згорткової мережi є вiдома архiтектура VGG [24].

Як приклад CNN з класичною архiтектурою, застосовуваних для
подiлу джерел звуку, можна навести архiтектуру Ж. Рома, О. Грiна i П.А.
Трамбле [21], а також архiтектуру Е. Корецького [36].
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СNN Рома, Грiна i Трамбле мiстить три послiдовних згорткових шари,
що складаються з блокiв згортки з ядром 5 × 5, активацiї ReLU i пулiнгу
з ядром 2 × 2, i завершується двома повнозв’язними шарами. Число карт
ознак (каналiв) поступово зростає на бiльш глибоких рiвнях мережi вiд 4 до
32. На вхiд мережi подається вiдрiзок спектрограми, вiдповiдний 11 крокам
перетворення Фур’є (∼ 130 мс). На виходi - вектор, що представляє собою
одиничний iнтервал маски. В якостi опцiї помилки використовується сума
квадратiв вiдхилень (mean squared error (MSE)), в якостi оптимiзатора —
адаптивний варiант градiєнтного спуску ADAM. У рядi джерел використо-
вується термiн „субдискретизацiя”.

До недолiкiв описаної архiтектури можна вiднести використання згор-
ткових блокiв з ядром 5 × 5. Вiдомо [4], що два пiдряд згорткових блоки
з ядром 3 × 3 мають рецептивне поле розмiром 5 × 5, кiлькiсть ваг при
цьому у них буде 18 проти 25. Таким чином, мережа може стати глибшою,
зменшуючи при цьому загальну кiлькiсть ваг. Наявнiсть додаткової нелiнiй-
ностi мiж шарами дозволяє збiльшити „роздiльну здатнiсть” в порiвняннi з
єдиним шаром з великою згорткою.

Рис. 2.1. Схема архiтектури згорткової мережi Ж. Рома, О. Грiна i П.А.
Трамбле [21]

ШНМ Е. Корецького мiстить чотири згорткових шари, якi складаю-
ться з блокiв згортки з ядром 3× 3 i активацiї LeakyReLU. Через кожнi два
шари передбачений блок пулiнгу з ядром 3×3. Завершується мережа двома
повнозв’язними шарами. Число карт ознак (каналiв) коливається вiд шару
до шару. На вхiд мережi подається вiдрiзок спектрограми, вiдповiдний 25

крокам перетворення Фур’є (∼ 290 мс). На виходi — вектор, що представляє
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собою одиничний вiдрiзок бiнарної маски. В якостi опцiї помилки вико-
ристовується сума квадратiв вiдхилень, хоча по сутi отримання бiнарної
маски швидше є завданням класифiкацiї (див. п. 3.2). В якостi оптимiзатора
використовується стохастичний градiєнтний спуск.

До недолiкiв описаної моделi можна вiднести використання на вихi-
дному шарi мережi лiнiйної функцiї активацiї. Очевидно, що застосування
функцiї сигмоїда, що має область значень (0; 1), може полегшити задачу
мережi при навчаннi на частотно-тимчасових масках, значення елементiв
яких знаходяться в дiапазонi [0; 1].

Рис. 2.2. Схема архiтектури згорткової мережi Е. Корецького [36]

2.2.2. U-Net мережi

Архiтектура U-Net була розроблена для сегментацiї бiомедичних зо-
бражень [22] i по сутi являє собою згорткову архiтектуру типу кодувальник-
декодувальник. Як кодувальник виступає класична згорткова мережа, ко-
жен з шарiв якої зменшує вхiдне зображення, збiльшуючи при цьому кiль-
кiсть каналiв. Декодувальник є нейронною мережею (deconvolutional neural
network) [19], кожен з шарiв якої вiдповiдно збiльшує вхiдне зображення,
зменшуючи кiлькiсть каналiв. Важливо вiдзначити, що архiтектура U-Net
передбачає з’єднання вiдповiдних верств кодувальника i декодувальника.
Початкове зображення, проходячи через мережу, стискається, минає вузьке
мiсце на стику кодувальника i декодувальника i розтискається до початко-
вого розмiру.

Сегментацiя зображення — це процес його розбиття на сегменти шля-
хом присвоєння мiток кожному пiкселю. Створення маски для джерела
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звуку на основi спектрограми змiшаного сигналу по сутi є її сегментацiєю.
Дана iдея спонукала дослiдникiв до адаптацiї U-Net мереж для вирiшення
завдання подiлу джерел звуку. Як приклади вiдзначимо двi реалiзацiї.

Архiтектура А. Янссона, Е. Хамфрi, Н. Монтеккi, Р. Бiттнер, А.
Кумар, Т. Вейда [17] є варiацiєю класичної U-Net архiтектури (див. рис. 2.3).
Кодувальник i декодувальник мають глибину в 6 шарiв. Ядро згортки рiзних
верств має розмiр 5 × 5 i крок рiвний 2. В якостi оцiнки помилки прийнята
сума модулiв вiдхилень (mean absolute error). Оптимiзатор — ADAM.

Рис. 2.3. Схема архiтектури U-Net запропонована А. Янссон, Е. Хамфрi, Н.
Монтеккi, Р. Бiттнер, А. Кумар, Т. Вейд [17]

Архiтектура Д. Столлера, С. Еверта, С. Дiксона [25] представляє одно-
вимiрну адаптацiю U-Net архiтектури. Автори називають запропоновану
ними специфiчну архiтектуру Wave-U-Net, пiдкреслюючи, що вона розро-
блена спецiально для роботи з аудiосигналом. Замiсть тимчасового вiдрiзка
спектрограми на вхiд мережi подається вiдрiзок форми хвилi змiшаного
аудiосигналу, на виходi — вiдповiдний вiдрiзок форми хвилi джерела.

2.3. Рекурентнi мережi

Рекурентнi нейроннi мережi — це сiмейство нейронних мереж, призна-
чених спецiально для обробки послiдовних даних, до яких, можна вiднести
аудiосигнали. Архiтектури рекурентних мереж дiляться на три групи: зви-
чайнi рекурентнi мережi, мережi з довгою короткостроковою пам’яттю (long
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short term memory (LSTM)) i вентильнi мережi (gated recurrent unit (GRU)).

Детальний огляд перерахованих видiв архiтектур наведено в лiтера-
турi [4] i виходить за рамки цiєї роботи. Нижче наведено огляд вiдомих
архiтектур рекурентних мереж, що застосовуються в задачах розпiзнавання.

2.3.1. Мережi з довгою короткостроковою пам’яттю

(LSTM)

Основною iдеєю, що лежить в основi архiтектури рекурентних мереж
є наявнiсть в рекурентних шарах прихованих станiв, запам’ятовуючих iсто-
рiю даних, що використовуються для передбачення майбутнiх елементiв
послiдовностi. Як вiдомо, в звичайних рекурентних мережах вплив прихо-
ваного стану на наступнi стани рекурентної мережi експоненцiально спадає.
Для подолання зазначеної проблеми були запропонованi мережi з довгою
короткостроковою пам’яттю, прихований стан в яких представляє не єди-
не число, а спецiальний вид, в якому явно змодельованi „довга пам’ять”,
процеси запису i читання з цього „осередка пам’ятi” [4].

Як приклад LSTM мережi, розробленої для вирiшення завдання подiлу
джерел звуку, можна навести архiтектуру запропоновану С. Уличем, М.
Порку, Ф. Хироном, М. Ененклом, Т. Кемпом, Н. Такахашi та Ю. Мiцуфуджi
[27], що представляє собою двосторонню мережу з довгою короткостроковою
пам’яттю, що складається з трьох шарiв, кожен з яких мiстить 500 осередкiв.

2.3.2. Вентильнi мережi (GRU)

Основним стимулом для розробки вентильних мереж було бажання
знизити кiлькiсть параметрiв в LSTM мережах, зберiгши при цьому ефект
довгострокової пам’ятi.

Як приклад вентильної мережi, що використовується для подiлу дже-
рел звуку, можна вказати модель, розроблену Д. Уордом i Ц. Ц. Конгом [31]
i представлену на Кампанiї по оцiнцi якостi методiв подiлу сигналу 2018
року [4]. Дана мережа складається з трьох двонапрямлених GRU шарiв,
кожен з яких мiстить по 521 осередку.
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2.4. Мережi змiшаного типу

Iнодi на практицi застосовуються досить екзотичнi моделi ШНМ, що
поєднують в собi елементи рiзних видiв архiтектур. Так, серед моделей
ШНМ, якi застосовуються для вирiшення подiлу джерел звуку, зустрi-
чаються архiтектури, що поєднують в собi елементи згорткових U-Net i
рекурентних мереж.

До архiтектур даної групи вiдносять мережу Н. Такахасi, Н. Госвамi,
Ю. Мiцуфудзi [26], К. Дура [9], а також мережу, розроблену С.I. Мiмiлакiсом,
К. Дроссос, Ж. Ф. Сантосом, Д. Шуллер, Т. Вiртаненом, I. Бенджi [18].

2.5. Штучнi нейроннi мережi

2.5.1. Мережi прямого поширення

Мережа прямого поширення (рис. 2.4) є найпростiшою штучною ней-
ронною мережею. У такiй мережi сигнал поширюється тiльки в одному
напрямку, вiд вхiдних вузлiв до прихованих вузлiв, якщо такi є, а потiм на
вихiднi нейрони. У мережах прямого поширення немає циклiчних зв’язкiв.

Рис. 2.4. Мережа прямого поширення

Часто мережу прямого поширення називають — перцептроном. Перце-
птрон може бути одношаровим, в ньому немає прихованого шару, сигнал
з входу передається на вихiд через систему ваг, i багатошаровим, в ньому
сигнал проходить через прихованi шари, а потiм потрапляє на вихiдний
шар [4].
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2.5.2. Навчання нейронної мережi

Створення нейронної мережi передбачає двi фази: перша — побудова
структури мережi, друга — навчання мережi. Навчання мережi — це процес
налаштування ваг зв’язкiв в мережi таким чином, щоб мережа за вхiдними
даними видавала необхiднi вихiднi.

Серед iснуючих методiв навчання мережi можна видiлити 2 класи:

• Детермiнованi методи, якi iтеративно змiнюють параметри мережi, в
залежностi вiд фактичних i бажаних виходiв.

• Стохастичнi методи, якi випадковим чином змiнюють параметри мере-
жi, але зберiгають тiльки тi змiни, якi привели до збiльшення якостi
роботи мережi.

Також на основi iншого принципу класифiкацiї можна видiлити методи
навчання з учителем i без вчителя.

Метод навчання з учителем використовує навчальну вибiрку, в якiй
для кожного набору вхiдних даних вказано вiрний набiр вихiдних даних.

Завдання навчання мережi з учителем полягає в пошуку вiдображе-
ння, де 𝑋 — простiр вхiдних даних; 𝑌 — простiр вихiдних даних на основi
навчальної вибiрки - кiнцевого набору векторiв 𝑋 з 𝑋, для кожного з яких
зазначено вiрний вихiд — 𝑌 з 𝑌. Розмiр навчальної вибiрки повинен бути
достатнiй для побудови вiдображення 𝑓.

Метод навчання без вчителя може застосовуватися, коли вiдомi тiльки
вхiднi сигнали. На їх основi мережу навчають формувати на виходi найкращi
значення — визначається алгоритмом навчання, але зазвичай потрiбно для
близьких вхiдних значень видавати близькi вихiднi.

2.5.3. Метод зворотного поширення помилки

Метод зворотного поширення помилки є детермiнованим методом
навчання з учителем для багатошарового перцептрона.

Алгоритм зворотного поширення можна роздiлити на двi фази. Фаза
поширення:
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1) Пряме поширення навчального прикладу через мережу для формува-
ння виходу мережi.

2) Зворотне поширення, отриманого виходу з мережi для обчислення
дельт-рiзницi мiж поточним i цiльовим виходом для всiх нейронiв
мережi.

Фаза поновлення ваг:

1) Перемноження обчислених дельт i сигналiв нейронiв для обчислення
градiєнта ваг.

2) Вiднiмання частки значення градiєнта з ваг.

Величина частки градiєнта впливає на швидкiсть навчання i якiсть
навчання, вона називається learning rate. Бiльше значення learning rate при-
зводить до бiльш швидкого навчання, меншi значення — до бiльш точного
навчання.

Двi данi фази повторюються, поки мережа не досягне бажаної якостi
розпiзнавання [5].

Алгоритм зворотного поширення помилки широко використовується,
але не є унiверсальним, основна проблема — невизначений час навчання.
У деяких задачах для навчання потрiбно кiлька днiв або навiть тижнiв,
а також можливий випадок, коли мережа взагалi не навчиться. Це може
статися з таких причин: випадок, коли в процесi навчання ваги зв’язкiв
стають дуже великими i де значення похiдної активацiйної функцiї дуже
малi. При цьому крок навчання стає дуже маленьким i навчання практично
завмирає. Зазвичай дану проблему уникають шляхом зменшення розмiру
кроку навчання, але це збiльшує час навчання.

Метод зворотного поширення помилки є рiзновидом градiєнтного
спуску, який в процесi навчання коригує ваги у напрямку до мiнiмуму. При
цьому багатовимiрний простiр функцiї має безлiч локальних мiнiмумiв i
мережа може потрапити в один з них, коли поруч є набагато бiльш глибокий
мiнiмум. У точцi локального мiнiмуму напрямок градiєнта веде в одну точку
i мережа не здатна вибратися з нього. Величина кроку впливає на швидкiсть
навчання, i вибiр конкретного значення змушує шукати компромiс мiж
повiльною швидкiстю навчання i низькою точнiстю.
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2.5.4. Згортковi нейроннi мережi

Одним з класiв нейронних мереж є згортковi нейроннi мережi (CNN).
Згортковi мережi стали проривом в областi глибокого навчання. У дев’яностих
СNN використовувалися для розпiзнавання символiв, але бiльш широке
поширення вони отримали пiсля роботи, в якiй СNN використовувалися
для класифiкацiї зображень. На данний момент згортковi мережi є дуже
зручним iнструментом для тих, хто займається машинним навчанням.

Математичний аналiз СNN був iнiцiйований Маллатом. Зокрема Мал-
лат розглянув так званi розсiюючi мережi, заснованi на частково-дискретних
iнварiантних до зсуву фреймах i модулях нелiнiйностi в кожному шарi ме-
режi, i якi забезпечують незалежнiсть вiд перенесення i стабiльностi до
спотворень вiдповiдних примiтивiв. Згортковi нейроннi мережi охоплюють
велику область, що включає згортковi ядра, рiзнi активацiйнi функцiї, та-
кi як, relu, logistic sigmoid, hyperbolic tangents, рiзнi функцiї втрат mse,
binary crossentrophy, categorical crossentrophy, softmax, шари об’єднання i
субдескритезацiї. Глибокi згортковi нейроннi мережi заснованi на отриманнi
примiтивiв зазвичай роздiлених на основi навчених або заздалегiдь визна-
чених (апрiорно вибраних) фiльтрiв. Фiльтри використовують розмiченi
набори даних i є наслiдком хорошої якостi класифiкацiї для великих наборiв
даних, на невеликих може проявитися перенавчання. Навчання фiльтрiв на
немаркованих даних так само iнодi є життєздатним. Заздалегiдь певнi фiль-
три, включаючи вейвлет фiльтри, i неструкторизованi випадковi фiльтри
добре працюють на наборах даних довiльних розмiрiв.

Архiтектура згорткових нейронних мереж формується з послiдовно-
стi шарiв по-рiзному перетворених вхiдних сигналiв у вихiдний. Загалом,
використовується кiлька певних типiв шарiв [6].

Основою СNN є афiнне перетворення. Вектор, поданий на вхiд, пере-
множується з матрицею, формуючи вихiдний сигнал. Таке перетворення
може бути застосовано для будь-яких типiв даних — зображення, звукова
дорiжка або набiр невизначених характеристик, тому що сигнал будь-якої
розмiрностi може бути розгорнуто в вектор перед застосуванням перетворе-
ння.
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Зображення, звуковi записи, i iншi типи даних схожi з ними мають,
властиву їм, структуру:

• Данi представляються у виглядi багатовимiрних масивiв;
• Є осi, на яких важливий порядок (висота i ширина для зображень,

час i частота для аудiосигналiв);
• Одна вiсь використовується для рiзного представлення даних, названа

каналом (червоний, зелений i синiй канали для кольорових зображень,
лiвий i правий канали для аудiосигналiв).

При застосуваннi афiнних перетворень дана iнформацiя не врахо-
вується, всi осi обробляються однаково, не беручи до уваги топологiчну
iнформацiю. Але знання про топологiю даних може бути дуже корисним
при вирiшеннi завдань комп’ютерного зору або розпiзнавання мови. У таких
випадках використовується дискретна згортка.

Дискретна згортка — це таке лiнiйне перетворення, яке зберiгає iн-
формацiю про порядок. Одне перетворення застосовується до декiлькох
частин вхiдного блоку, формуючи вихiд. Параметрами згорткового шару
є набiр учнiв фiльтрiв (ядер). Кожне ядро має невелику зону чутливостi,
тобто з’єднується тiльки з невеликою частиною попереднього шару, але
кожне ядро поширюється вздовж усього вхiдного шару. Кожне ядро пере-
мiщується вздовж вхiдного сигналу, обчислюється скалярний добуток ядра
i частини вхiдного сигналу i формується карта ознак для кожного ядра,
крiм застосування афiнного перетворення до його результату застосову-
ється функцiя активацiї, функцiй активацiї досить багато i вони будуть
розглянутi докладнiше далi в цьому роздiлi.

Згортковий шар описується декiлькома характеристиками:

• 𝑁 — розмiрнiсть вхiдних даних;
• 𝑛— кiлькiсть вхiдних карт ознак;
• 𝑚— кiлькiсть ядер згортки;
• 𝐼𝑘 — розмiр вхiдних даних уздовж кожної осi,𝑘 = 1,𝑁 ;

• 𝐽𝑘 — розмiр ядра згортки уздовж кожної з осей, 𝑘 = 1,𝑁 ;

• 𝑆𝑘 — stride — вiдстань мiж найближчими позицiями застосування ядра
згортки уздовж кожної з осей, 𝑘 = 1,𝑁 ;

• 𝑃𝑘 — zero padding — кiлькiсть нулiв, що додаються до вхiдних карт
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ознак, на початку i наприкiнцi кожної з осей, 𝑘 = 1,𝑁.

Приклад двовимiрної дискретної згортки для ядра розмiром 3 × 3

(рис. 2.5); на картi вхiдних ознак 5 × 5, c кроком 1 × 1 i zero padding 0 × 0,

що наведено на рис. 2.6.

Рис. 2.5. Двовимiрна дискретна згортка для ядра розмiром 3 × 3

Рис. 2.6. Карта вхiдних ознак 5 × 5, c кроком 1 × 1 i zero padding 0 × 0

Найчастiше згортка проводиться не з одним ядром, а з декiлькома
ядрами i не на однiй картi ознак, а на кiлькох. У таких випадках кожне ядро
згортки застосовується до всiх карт i формує безлiч вихiдних карт ознак,
якi потiм об’єднуються в одну шляхом пiдсумовування. Пiсля дискретної
згортки кiлькiсть вихiдних карт ознак дорiвнює кiлькостi ядер згортки,
застосованих на даному шарi.

Розмiр виходу згорткового шару залежить вiд всiх вище перерахованих
його характеристик [6].

Iнтерпретувати роботу згорткового шару можна видiленням примi-
тивiв бiльш високого рiвня, нiж на входi, не залежно вiд їх економiчного
становища у вхiдному блоцi. Наприклад, для зображень, згортковий шар
нейронної мережi може видiляти вiдрiзки, розташованi пiд рiзними кутами в
будь-якiй частинi вихiдного зображення. Кожен наступний згортковий шар
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СNN видiляє примiтиви все бiльш високого рiвня. Продовжуючи приклад
iз зображеннями, наступний згортковий шар може видiляти, сформованi з
вiдрiзкiв на попередньому шарi, фiгури: трикутники, кола та iн.

Другим типом шарiв, з яких будуються СNN, є pooling layer. Даний
шар використовується для зменшення розмiру карти ознак, об’єднуючи
його частини, використовуючи якусь функцiю об’єднання, такi як середнє
або максимальне значення.

Об’єднання вiдбувається шляхом перемiщення вiкна уздовж карти
ознак та застосування до поточного вiкна деякої функцiї об’єднання. Це
схоже на роботу дискретної згортки, але тiльки замiсть ядра згортки вико-
ристовується iнша функцiя.

Операцiя об’єднання має такi характеристики:

• 𝐼𝑘 — розмiр вхiдних даних уздовж кожної осi, 𝑘 = 1,𝑁 ;

• 𝐽𝑘 — розмiр pooling-вiкна уздовж кожної з осей, 𝑘 = 1,𝑁 ;

• 𝑆𝑘 — stride — вiдстань мiж найближчими позицiями застосування вiкна
уздовж кожної з осей, 𝑘 = 1,𝑁.

У завданнях пов’язаних з обробкою зображень, зазвичай використо-
вується вiкно розмiром 2 × 2, яке ковзає уздовж вхiдної карти ознак без
перекриття [6].

Крiм згорткового шару i pooling шару в СNN застосовуються звичай-
нi повнозв’язнi шари, в яких кожен нейрон з’єднаний з усiма нейронами
попереднього шару. Перед виконанням з’єднання вiдбувається розгортання
N – мiрної карти ознак попереднього шару в одновимiрний вектор.

Цей тип шару зазвичай останнiй в нейроннiй мережi, вiн використовує-
ться для її навчання. Даний шар характеризує спосiб формування „штрафiв”
за рiзницю мiж отриманим i потрiбним виходом мережi. Тут можуть бути
використанi рiзнi функцiї втрат, вибiр конкретної функцiї залежить вiд
розв’язуваної задачi.

Найбiльш загальною архiтектурою СNN є архiтектура виду, коли
спочатку данi проходять через згортковий шар, пiсля згорткового шару
йде pooling шар, дана пара шарiв повторюється кiлька разiв, а потiм ви-
хiдний сигнал надходить на вхiд повнозв’язного шару або послiдовностi
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повнозв’язних шарiв.

2.5.5. Функцiї активацiї

Iснує безлiч рiзних функцiй активацiї [7], розглянемо найуживанiшi
функцiї в даному роздiлi.

Порогова функцiя (2.1), грубо апроксимуюча функцiя активацiї, яка
використовується в бiологiчному нейронi.

𝑓(𝑥) =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑎1, 𝑥 > 𝑇

𝑎2, 𝑥 ≤ 𝑇

(2.1)

Даний вид функцiї корисний в схемi бiнарної класифiкацiї, коли необ-
хiдно вiднести сигнал, поданий на вхiд до одного з двох класiв, або коли
необхiдно створити набiр який сигналiзує про наявнiсть якоїсь характери-
стики у вхiдних даних. Кожен сигналiзатор буде невеликою мережею, яка
буде видавати на виходi — 1, якщо особливiсть присутня у вхiдних даних,
0 — в iншому випадку. Комбiнацiя таких сигналiзаторiв може бути рiшенням
завдання класифiкацiї.

Лiнiйна функцiя активацiї (2.2). Значення цiєї функцiї залежить вiд
величини вхiдного сигналу.

𝑓(𝑥) = 𝑎𝑥 + 𝑏 (2.2)

Тут 𝑎 i 𝑏— є параметрами функцiї.

Rectifield Linear Unit (ReLU)

𝑓(𝑥) =

⎧⎪⎨⎪⎩0, 𝑥 < 0

𝑥, 𝑥 ≥ 0

(2.3)
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Parametric Rectifield Linear Unit (ReLU)

𝑓(𝑥) =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑎𝑥, 𝑥 < 0

𝑥, 𝑥 ≥ 0

(2.4)

Log-sigmoid — функцiя, яка бiльш точно наближає активацiйну фун-
кцiю бiологiчного нейрона, виражається спiввiдношенням (2.5).

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝛽𝑥
(2.5)

Де 𝛽 — параметр нахилу функцiї. Ця функцiя активацiї широко за-
стосовується по причинi простоти її похiдної, що використовується при
навчаннi мережi.

Активацiя softmax переважно використовується в вихiдному шарi
системи кластеризацiї. Вона перетворює „сире” значення виходу до апосте-
рiорної ймовiрностi. Значення функцiї виражається наступною формулою
(2.6).

𝑦𝑖 =
𝑥𝑖∑︀𝑁
𝑗=1 𝑥𝑗

(2.6)

Де 𝑁 — кiлькiсть нейронiв вихiдного шару, 𝑥𝑖 — зважена сума входiв
j-того нейрона, 𝑦𝑖 — вихiд i-го нейрона.

2.5.6. Функцiї втрат

Функцiї втрат використовуються для обчислення заходiв схожостi
мiж обчисленим виходом мережi i правильним виходом. Iнформацiя про
помилку на виходi мережi використовується при навчаннi мережi [8].

Середньоквадратична помилка (MSE) виражається формулою (2.7)

𝑉 (𝑓(𝑥), 𝑦) =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑓(𝑥)𝑖 − 𝑦𝑖)
2 (2.7)

Тут 𝑦𝑖 — очiкуване значення i-того компоненту вихiдного сигналу,
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𝑓(𝑥)𝑖 — реальне значення, отримане на виходi мережi. MSE часто викори-
стовується в задачах регресiйного аналiзу.

Функцiї втрат використовуванi в класифiкацiї. Даний тип функцiй
втрат обчислює цiну „витрат” за неточнiсть класифiкацiї. Дано векторний
простiр всiх можливих входiв X i простiр виходiв 𝑌 = {−1; 1} наше завдання
знайти функцiю, яка найкращим чином ставить кожному 𝑥 з 𝑋 вектор 𝑦 з
𝑌.

Функцiя квадратичних втрат. Зазвичай використовується в задачах
регресiї функцiя квадратичної помилки може бути переписана як (2.8) для
задач класифiкацiї.

𝑉 (𝑓(𝑥), 𝑦) = (1 − 𝑦𝑓(𝑥))2 (2.8)

Квадратична функцiя втрат надмiрно штрафує викиди, що веде до
бiльш повiльної швидкостi збiжностi, нiж у логiстичнiй функцiї втрат або
hinge loss function.

Hinge loss визначається спiввiдношенням (2.9).

𝑉 (𝑓(𝑥), 𝑦) = 𝑚𝑎𝑥 (0.1 − 𝑦𝑓(𝑥)) = |1 − 𝑦𝑓(𝑥)| (2.9)

Логiстична функцiя втрат визначається виразом (2.10).

𝑉 (𝑓(𝑥), 𝑦) =
1

ln 2
ln
(︁

1 + 𝑒−𝑦𝑓(𝑥)
)︁

(2.10)

Швидкiсть збiжностi даної функцiї близька до швидкостi збiжностi
hinge loss, але оскiльки дана функцiя неперервна, то при навчаннi може бути
застосований метод градiєнтного спуску. Структура логiстичної функцiї
дозволяє їй бути стiйкою до викидiв в даних.

Crossentropy loss. Використовуючи функцiю (2.11), функцiя сrossentropy
loss визначається виразом (2.12).

𝑡 =
1 + 𝑦

2
(2.11)

𝑉 (𝑓(𝑥), 𝑦) = −𝑡 · ln (𝑓(𝑥)) − (1 − 𝑡) ln (1 − 𝑓(𝑥)) (2.12)
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Ця функцiя широко застосовується в областi машинного навчання.

Categorical crossentropy використовується для багатокласової класифi-
кацiї.

𝑉 (𝑓(𝑥), 𝑦) = −
𝑁∑︁
𝑖=1

𝑓(𝑥)𝑖 log(𝑦𝑖) (2.13)

Тут 𝑓(𝑥) i 𝑦 — одномiрнi вектори довжини 𝑁. Цю функцiю можна викори-
стовувати тiльки з активацiйною функцiєю softmax.

2.5.7. Метод градiєнтного спуску

Метод градiєнтного спуску є оптимiзацiйним алгоритмом першого
порядку. Пiд час пошуку локального мiнiмуму функцiї з використанням
методу градiєнтного спуску, кожен крок пропорцiйний градiєнту функцiї в
конкретнiй точцi. Метод градiєнтного спуску базуеться на спостереженнi
про те, що якщо функцiя декiлькох змiнних, де 𝑋 — вектор, визначений i
диференцiйований в точцi 𝐴, то вона зменшується максимально швидко в
напрямку негативного градiєнта функцiї 𝑓 в точцi 𝐴.

Використання для навчання мережi методу зворотного поширення
помилки, через її недолiки, є не дуже рацiональним. Були розробленi бiльш
оптимальнi методи навчання, яким не притаманнi недолiки цього методу.
Одним з них є метод стохастичного градiєнтного спуску [9].

Даний метод слiдує уздовж негативного градiєнта пiсля перегляду
однiєї або деякої частини прикладiв з навчальної вибiрки. Використання
методу SGD в налаштуваннi нейронних мереж мотивовано високою за-
тратнiстю виконання зворотного поширення на всiй навчальнiй вибiрцi.
SGD дозволяє зменшити цю вартiсть i все ще зберiгає високу швидкiсть
збiжностi.

Стандартний метод градiєнтного спуску оновлює параметри функцiї
обчислення помилки за формулою (2.14):

Θ = Θ − 𝛼∇Θ𝐸 [𝐽(Θ)] . (2.14)

Цей вираз аппроксимує градiєнт i величину втрат на всiй навчальнiй



33

вибiрцi. 𝛼— параметр швидкостi навчання (learning rate). Стохастичний
метод градiєнтного спуску оновлює параметри вiдповiдно до виразу (2.15),
використовуючи тiльки один тренувальний запис або кiлька.

Θ = Θ − 𝛼∇Θ𝐽(Θ; 𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖)), (2.15)

де 𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) — пара з тренувального набору.

Зазвичай SGD оновлює параметри використовуючи вiдразу декiлька
тренувальних прикладiв, проти того, щоб робити це для кожного запису.
Так робиться з двох причин: по-перше, щоб зменшити дисперсiю в оновленнi
параметрiв, що може привести до бiльш стабiльної збiжностi, по-друге, це
дозволяє використовувати оптимiзованi матричнi обчислення якi можуть
використовуватися при обчисленнi величини помилки i градiєнта.

У SGD learning rate — зазвичай набагато менше, нiж в методi стандар-
тного градiєнтного спуску, тому що дисперсiя змiни бiльш висока. Вибiр
оптимального параметра навчання i закону його змiни в процесi навчання
досить складне завдання. Найбiльш стандартний метод, який добре працює
на практицi, це використовувати досить маленьке константне значення
learning rate на початковому етапi навчання, а потiм зменшувати його в два
рази в мiру зменшення швидкостi збiжностi. Ще бiльш гарним способом є
змiнювати learning rate, коли змiна величини помилки мiж двома етапами
нижче деякого порогу. Це хороший спосiб для швидкої збiжностi до локаль-
ного мiнiмуму. Також часто використовується для обчислення learning rate
вираз (2.16):

𝑙𝑟𝑖+1 =
𝑙𝑟0

𝑙𝑟𝑖+1 + 1
, (2.16)

де 𝑙𝑟𝑖 — learning rate на i-му етапi навчання.

Для SGD є важливий порядок надходження даних при навчаннi. Якщо
данi подаються в певному порядку, це може змiстити градiєнт i погiршити
збiжнiсть. Зазвичай для того щоб цього уникнути данi перемiшуються на
кожному навчаннi.

Якщо функцiя втрат має вигляд довгих крутих ярiв з рiзкими крутими
сторонами, то збiжнiсть навчання може бути досить низькою через те, що
рух буде вiдбуватися з боку в бiк, замiсть того, щоб рухатися вздовж яру
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до оптимуму. Для подолання даного ефекту використовується метод iнерцiї
(2.17):

𝑣 = 𝛾𝑣 − 𝛼∇Θ𝐽(Θ; 𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖))

Θ = Θ − 𝑣

(2.17)

Алгоритм на кожному кроцi намагається рухатися проти градiєнту,
але при цьому, за iнерцiєю, частково рухається в тому ж напрямку, що i на
попереднiй iтерацiї. Такий метод має двi важливi властивостi:

• Вiн практично не ускладнює звичайний градiєнтний спуск в обчислю-
вальному планi;

• При правильному виборi параметрiв, такий метод швидше працює,
нiж звичайний градiєнтний спуск, навiть з оптимально пiдiбранним
кроком.

2.5.8. Dropout (виняток)

Глибокi нейроннi мережi є потужним засобом, що дозволяє описувати
складнi нелiнiйнi залежностi мiж вхiдними даними i вихiдними. Однак, при
обмеженому навчальному наборi даних, зв’язок може виникати через наяв-
нiсть певних „шумiв” в навчальнiй вибiрцi, не характерних для реального
набору, на якому мережа буде працювати, навiть якщо цi данi з одного
розподiлу. Це призводить до перенавчання мережi, для запобiгання якого
розроблено багато методiв. Вони включають зупинку навчання, як тiльки
на тестовому наборi даних продуктивнiсть мережi починає зменшуватися,
включаючи рiзного роду штрафи на ваги, такi як 𝐿1 i 𝐿2 регуляризацiю i
м’який обмiн ваг.

При необмежених обчислювальних ресурсах найкращим способом
регуляризацiї моделей фiксованого розмiру є усереднення передбачення за
всiма можливими налаштуваннями параметрiв. Комбiнацiя моделей майже
завжди збiльшує якiсть роботи, але в великих мережах використання ком-
бiнацiї декiлькох мереж є дуже затратним. Комбiнування декiлькох мереж
є найбiльш корисним, коли мережi мають рiзну архiтектуру або навчаю-
ться на рiзних тренувальних даних. Навчання вiдразу декiлькох мереж
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досить дорога i довга процедура через дуже велику кiлькiсть параметрiв
мережi, що вимагає великої кiлькостi обчислювальних ресурсiв. Бiльше
того, навчання великих мереж вимагає великої кiлькостi навчальних даних,
яких нiколи не бракує. Але навiть якщо натренувати великi мережi, то їх
застосування буде також вимагати великих обчислювальних ресурсiв.

Dropout — технологiя, що дозволяє вирiшити обидвi цi задачi. Вона
запобiгає перенавчанню i дозволяє ефективно комбiнувати мережi з рiзни-
ми архiтектурами. Термiн „dropout” означає видалення деяких вузлiв в
нейронних мережах.

Пiд видаленням вузлiв розумiється тимчасове виключення вхiдних i
вихiдних зв’язкiв нейрона. Вибiр нейрона, який буде видалений, випадко-
вий. У найпростiшому випадку ймовiрнiсть виключення будь-якого вузла
однакова i вибирається, виходячи з конкретного завдання.

Застосування dropout до нейронних мереж створює кiлька „розрiдже-
них” мереж всерединi однiєї. Кожна розрiджена мережа мiстить вузли.
Мережа, що складається з 𝑛 нейронiв, може утворити розрiдженi мережi.
Цi мережi мають загальнi ваги, тому загальне число параметрiв буде мен-
ше. Для обробки кожного тренувального випадку, вибирається розрiджена
мережа i навчається. Таким чином, навчання нейронної мережi з викори-
станням dropout можна звести до навчання набору з виряджених мереж iз
загальними вагами, де кожна мережа навчається набагато рiдше, нiж всi
в сукупностi. При тестуваннi мережi неможливо усереднити вихiд кожної
мережi через їх експоненцiальну кiлькiсть. Але на практицi добре працює
iнший метод усереднення. Iдея в тому, щоб використовувати єдину мережу
без dropout. Ваги даної мережi є стислими вагами тренованих мереж. Якщо
якийсь нейрон мав можливiсть включення в мережу при навчаннi то, пiд
час тестування вага буде помножена на дану ймовiрнiсть.

Використання dropout як усереднення веде до полiпшення якостi робо-
ти мережi, зменшення помилки на широкому спектрi завдань класифiкацiї
в порiвняннi з iншими методами регуляризацiї.
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2.5.9. Подання звуку в цифровому виглядi

Звуковi сигнали, якi чує людина можуть бути представленi як ре-
зультат пiдсумовування сигналiв рiзної частоти i амплiтуди. Результатом
уявлення аналогового звукового сигналу в комп’ютерi є цифровий звук.
Найпростiшим методом перетворення звуку в цифровий вигляд є iмпульсно-
кодова модуляцiя (IКМ). IКМ полягає в поданнi послiдовностi миттєвих
значень амплiтуди звукових коливань вимiрюваних аналого-цифровим пе-
ретворювачем, через рiвнi промiжки часу. Кiлькiсть вимiрювань, якi виро-
бляються за одиницю часу називають частотою дискретизацiї. Кiлькiсть
бiт, якi вiдводяться для представлення одного значення сигналу, називають
розряднiстю. Чим вище розряднiсть аудiофайлу, тим бiльше рiзних значень
амплiтуд можна описати в кожному фреймi. Якiсть цифрового звуку тим
вища, чим вища розряднiсть, i чим бiльша їх кiлькiсть.

Для завдання музики дуже важливо вибрати спосiб представлення
iнформацiї, вiн повинен досить точно описувати звуковий сигнал i в той же
час мати структуру, яка сприяє видiленню патернiв сигналу. Звичайне пред-
ставлення звуку у виглядi набору значень амплiтуд сигналу з максимальною
точнiстю описує звуковий сигнал.

Але структура даного подання є такою, що видiляти з неї якiсь ша-
блони є дуже складним завданням, через високе рiзноманiття представлень
рiзних сигналiв. Наприклад, навiть елементарний зсув по фазi повнiстю
змiнить представлення одного i того ж сигналу.

Бiльш правильним способом подання сигналу є частотна дiаграма —
таке представлення, в якому звуковий сигнал розбивається на фрейми.
Кожен фрейм представляється кiнцевим набором рiзних частот. Для кожної
частоти вказується її амплiтуда. Тобто сигнал на деякому iнтервалi часу
апроксимується сумою гармонiйних коливань рiзної частоти i амплiтуди.
Таке уявлення зменшує точнiсть представлення звуку, так-як кiнцевий
набiр гармонiйних сигналiв, причому в даних сигналах не враховується зсув
сигналу по фазi.

Це подання може бути отримано методом дискретного перетворен-
ня Фур’є [12]. Дане перетворення розкладає дискретну функцiю на суму
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синусоїдальних сигналiв рiзної частоти.

Наведемо формули дискретного перетворення Фур’є.

𝑋𝑘 =
𝑁−1∑︁
𝑛=0

𝑥𝑛𝑒
− 2𝜋𝑖

𝑁 𝑘𝑛, 𝑘 = 0,𝑁 − 1 (2.18)

• 𝑁 — кiлькiсть дискретних значень функцiї на обраному для розклада-
ння iнтервалi часу;

• 𝑥0, 𝑥1, ..., 𝑥𝑛 — значення амплiтуди сигналу на iнтервалi;
• 𝑋0, 𝑋1, ..., 𝑋𝑛 — комплекснi значення амплiтуд синусоїдальних сигна-

лiв;

• 𝑘 — iндекс частоти. Значення частоти k-го сигналу дорiвнює
𝑘

𝑇
, де 𝑇 —

тривалiсть iнтервалу часу на якому проводиться перетворення.

Дискретне перетворення Фур’є розкладає дискретну функцiю на суму
синусоїдальних сигналiв частотами вiд 1 коливання за перiод до 𝑁 коливань
за перiод. Властивiстю дискретного перетворення є те, що високочастотнi
коливання не можуть бути коректно представленi. Тому друга половина з
𝑁 комплексних амплiтуд є дзеркальним вiдображенням першої i не несе
додаткової iнформацiї.

Властивiсть людського слуху така, що вiн є бiльш чутливим до звукiв
низької частоти, i менш чутливим до звукiв в областi високих частот. З
огляду на дану властивiсть, стає очевидним недолiком подання звуку у
виглядi частотної спектрограми, а саме використання герц в якостi оди-
ницi вимiрювання частоти, щiльнiсть розподiлу яких неефективна, якщо
розглядати її по вiдношенню до людського слуху. Зазначене подання має
надмiрний дозвiл в областi високих частот.

Як iнше подання сигналу, яке не має вищевказаний недолiк, є спе-
ктрограма.

Мел — психофiзична величина вимiрювання висоти звуку — кiлькiсна
оцiнка висоти, яка заснована на статистичнiй обробцi великого числа да-
них про суб’єктивне сприйняття висоти звукових тонiв. Дана залежнiсть
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описується формулою (2.19).

𝑚 = 1127.01048 ln

(︂
1 +

𝑓

700

)︂
, (2.19)

де 𝑚— висота звуку в Гаммелах, 𝑓 — висота звуку в герцах.

Використовуючи мел-частотну спектрограму, отримуємо спектрогра-
му, в якiй, в областi високих частот, амплiтуди близьких частот як-би
складаються, тим самим посилюючи сигнал, але стискаючи дозвiл по ча-
стотi [13]. Залежнiсть мел вiд герц приведена на рис. 2.7.

Рис. 2.7. Залежнiсть мел вiд герц

2.5.10. Висновки до роздiлу

В даному роздiлi були розглянутi теоретичнi основи необхiднi для
даної роботи. А саме: системи роздiлення, принципи їх роботи i принципи
формування оцiнок для об’єктiв; штучнi нейроннi мережi, типи i принципи
функцiонування рiзних шарiв, що застосовуються в згорткових нейронних
мережах, функцiї активацiї i функцiї втрат а також специфiка їх застосува-
ння в рiзних завданнях машинного навчання, методи навчання нейронних
мереж i метод запобiгання перенавчання мережi; цифрове представлення
звуку i особливiсть сприйняття його людиною.
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РОЗДIЛ 3

МЕТОДИ ПЕРЕТВОРЕННЯ МУЗИЧНОЇ

КОМПОЗИЦIЇ З МУЗИЧНОГО ФАЙЛУ В

МЕЛ-СПЕКТРОГРАМУ

3.1. Конвертацiя MP3 файлу в WAV

У цьому роздiлi буде розглянута реалiзацiя методу отримання мел-
спектрограми зi звукового файлу. Найпопулярнiшим, на сьогоднiшнiй день,
форматом зберiгання музичних файлiв є формат MP3. MP3 — формат ко-
дування звукової iнформацiї з втратами. Але працюючи безпосередньо зi
стисненим MP3-файлом неможливо отримати уявлення про аудiосигнали,
тому його потрiбно переводити в формат без стиснення. Зручним для роботи
є формат WAV — формат-контейнер для зберiгання звукового оцифрова-
ного потоку. З WAV-файлу можна витягти дискретне уявлення сигналу у
виглядi iмпульсно кодової модуляцiї, до якої можна застосувати дискретне
перетворення Фур’є i отримати частотну спектрограму. До отриманої спе-
ктрограми, в свою чергу, застосувати деякi перетворення, для отримання з
неї мел-спектрограми, яка i буде вхiдними даними для CNN.

Дане перетворення виконується за допомогою програми, наданої са-
мими розробниками формату MP3, ffmpeg [14]. FFMPEG — набiр вiльних
бiблiотек з вiдкритим вихiдним кодом, якi дозволяють записувати, конвер-
тувати i передавати аудiо- та вiдеозаписи в рiзних форматах. FFMPEG
складається з набору утилiт, одна з яких дозволяє конвертувати MP3 файли
в WAV за допомогою консольного iнтерфейсу. При конвертацiї потрiбно
вказати вхiдний файл, вихiдний файл, кодек, який буде використаний у
вихiдному файлi, а також ряд додаткових параметрiв, такi як кiлькiсть
каналiв i частота семплiровання.

Для данної задачi можна використовувати одноканальнi WAV-файли
з частотою семплiровання — 44100 Гц. Кодек, який використовується для
кодування вихiдного файлу, — pcm_s16le, даний кодек використовує для
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подання iмульсно кодової модуляцiї звуку, i для кожної семпли сигналу
зберiгає його амплiтуду у виглядi 16-ти бiтового знакового числа [15].

Пiсля конвертацiї файлу даним способом, буде отримано одноканаль-
ний WAV-файл, з частотою семплювання 44100 ГЦ i 16-ти бiтовим знаковим
числом, що представляють амплiтуду сигналу для кожної семпли. Бiтрейт
такого файлу дорiвнює 88200 байт/с. Пiсля перетворення файлу з формату
mp3 в wav, необхiдно з отриманого файлу витягти iнформацiю про сигнал,
для цього необхiдно прочитати даний файл.WAV - файл має фiксовану
структуру [16], вона наведена в таблицi 3.1.

Змiщення вiд початку файлу (байт) Iм’я поля Розмiр поля (байт)

0 ChunkID 4

4 ChunkSize 4

8 Format 4

12 Subchunk1ID 4

16 Subchunk1Size 4

20 AudioFormat 2

22 NumChannels 2

24 SampleRate 4

28 ByteRate 4

32 BlockAlign 2

34 BitsPerSample 4

36 Subchink2ID 4

40 Subchunk2Size 4

44 data Subchunk2Size

Табл. 3.1. Структура WAV-файлу

З усiх полiв представлених в цiй таблицi для нас є цiкавим лише поле
data, яке зберiгає безпосередньо сам сигнал.

Для читання wav-файлу iснують розробленi модулi на рiзних мовах
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програмування, що дозволяє читати довiльний wav-файл, i отримувати данi
з будь-якого поля файлу. Читання блоку data здiйснюється в цiлочисельний
масив. Надалi до цього масиву можна застосувати дискретне перетворення
Фур’є.

3.2. Застосування дискретного перетворення
Фур’є до сигналу

Пiсля отримання сигналу з wav-файлу у виглядi набору значень ам-
плiтуд, взятих через рiвнi iнтервали часу, можна побудувати частотну
спектрограму, застосовуючи до сигналу дискретне перетворення Фур’є.

Якщо застосувати ДПФ до всього треку, то отримана спектрограма
буде характеризувати трек вцiлому i не буде нести якоїсь корисної iнформа-
цiї для даної задачi, так як спектрограма матиме високу роздiльну здатнiсть
по частотi, i низький дозвiл за часом.

Тому потрiбно знайти компромiс, мiж тим, щоб зберегти достатнiй
дозвiл по частотi, але в той же час добитися прийнятного дозволу за часом.
Для цього розiб’ємо вихiдний сигнал на вiкна однакового розмiру, i будемо
застосовувати ДПФ до кожного вiкна. Залишається тiльки вибрати розмiр
вiкна. У данiй роботi було вибрано вiкно тривалiстю ∼ 1/8 секунди. При
такiй тривалостi вiкно буде мiстити 5512 семплiв вихiдного сигналу.

За властивостями ДПФ спектрограма буде мiстити 5512 фiксованих
наборiв частот, дiапазону вiд 0 Гц до 44088 Гц, але через муаровий ефект,
верхня половина даних складових буде дзеркальним вiдображенням ни-
жньої, i тим самим спектр буде мiстити 2756 фiксованих частот в дiапазонi
вiд 0 Гц до 22048 Гц. Даний спектр охоплює весь, чутний людиною, дiапазон
частот. Але для даного завдання хотiлося б зменшити обсяг даних, тому
що чим бiльше даних, тим довше буде навчатися нейронна мережа.

Дiапазони бiльшостi музичних iнструментiв лежать в iнтервалi вiд
40 Гц до 5000 Гц, людський вокал в дiапазонi 80 − 10000 Гц. Крiм даних
частот також породжуються обертони, верхнi частоти яких, для деяких
iнструментiв, доходять до 18000 Гц. Але в нашому випадку ми можемо
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дозволити собi знехтувати частиною даного дiапазону, так як обертони
надають вишуканiсть звучанням, але ми нацiленi виявити бiльш змiстовну
частину музичної композицiї, нiж вiдстежити всi її найтоншi моменти. Тому
було вирiшено урiзати дiапазон, що представляється в спектрограмi, до
верхньої частоти 11024 Гц, тим самим, кiлькiсть рiзних частот знизилася
до 1378.

Пiдводячи пiдсумок, на виходi пiсля застосування ДПФ i обрiзання
частини частотного спектра ми отримали спектрограму аудiотрека, роз-
битого на вiкна тривалiстю ∼ 1/8 секунди з 1378 фiксованими частотами
в дiапазонi вiд 0 Гц до 11024 Гц. Значення потужностi конкретної часто-
ти представляється 4-х байтовим числом з плаваючою точкою, в такому
випадку бiтрейт отриманої спектрограми складе 44096 байт/с.

3.3. Перетворення частотної спектрограми в
мел-спектрограму

Вихiдними даними перетворення є частотна спектрограма, отримана
дискретним перетворенням Фур’є, де 𝑁 — кiлькiсть сигналiв рiзної частоти,
що формують спектрограму, результатом перетворення є мел-спектрограма.
Перетворення звичайних частот в мел-шкалу проводиться за допомогою
набору трикутних вiкон [17] зображених на рис. 3.1.

Рис. 3.1. Гребiнка трикутних вiкон, що описує функцiю (3.1)
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𝐻𝑚 =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

0, 𝑘 < 𝑓 [𝑚− 1]

𝑘 − 𝑓 [𝑚− 1]

𝑓 [𝑚] − 𝑓 [𝑚− 1]
, 𝑓 [𝑚− 1] ≤ 𝑘 < 𝑓 [𝑚]

𝑓 [𝑚 + 1] − 𝑘

𝑓 [𝑚 + 1] − 𝑓 [𝑚]
, 𝑓 [𝑚] ≤ 𝑘 ≤ 𝑓 [𝑚− 1]

0, 𝑘 > 𝑓 [𝑚 + 1]

(3.1)

𝑓 [𝑚] =
𝑁

𝐹𝑠
𝐵−1

(︂
𝐵(𝑓1) +

𝑚 (𝐵(𝑓ℎ) −𝐵(𝑓1))

𝑀 + 1

)︂
(3.2)

де 𝑓1 — нижня межа значень частоти герцах, а 𝑓ℎ — верхня межа значення
частоти в герцах.

𝐵(𝑓) = 1127.01048 ln

(︂
1 +

𝑓

700

)︂
(3.3)

𝐵−1(𝑏) = 700𝑒
𝑏

1127.01048−1 (3.4)

(3.3) — перетворення частоти в мел-шкалу. (3.4) — зворотне перетворення
частоти з мел-шкали в частоту в герцах.

Параметром даного перетворення є кiлькiсть рiзних значень мел-
частот. Тут знову постає питання вибору оптимального значення мiж тим,
щоб надати високий частотний дозвiл або забезпечити невеликий обсяг да-
них, необхiдних для опису треку. Визначити теоретичними дослiдженнями
необхiдний дозвiл по частотi для подiбних завдань поки не вдалося. Але з
наявних практичних напрацювань в цiй сферi було виявлено, що 128 фiксо-
ваних частот цiлком достатньо [18]. Якщо спробувати знайти теоретичне
пiдґрунтя, то даний факт можна пояснити наступним чином: у дiапазонi
вiд 0 Гц до 11000 Гц лежить приблизно 10 октав, кожна з яких мiстить по
12 рiзних нот, отримуємо 120 рiзних нот на iнтервалi, тому можна припусти-
ти, що дане подання має достатнiй дозвiл по частотi. Бiтрейт отриманого
подання дорiвнює 4096 байт/с.
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3.4. Аналiз отриманої мел-спектрограми

Отримана мел-спектрограма має 128 рiзних значень уздовж осi ча-
стот, а вздовж осi вiкна часу фрейми тривалiстю 1/8 секунди. Необхiдно
вирiшити яку частину треку взяти в якостi вхiдних даних нейронної мере-
жi. Якщо проводити аналогiю зi згортковими нейронними мережами, що
застосовуються для класифiкацiї зображень, то можна припустити, що роз-
мiри вхiдних даних цих мереж i мережi, яка застосовується в данiй роботi,
повиннi приблизно збiгатися. Бiльшiсть ШНМ використовують квадратнi
зображення розмiром близько 100 пiкселiв. Опираючись на цей факт, можна
зробити висновок, що слiд використовувати в якостi вхiдних даних спектро-
граму, що має 128 фреймiв уздовж осi часу, але з огляду на обчислювальнi
можливостi технiчних засобiв, на яких буде проводитися навчання мережi,
було вирiшено взяти не 128 фреймiв, а 64, таким чином, вхiднi данi будуть
представляти 8 секунднй аудiотрек.

Крiм розмiру вхiдних даних потрiбно звернути увагу на дiапазон
значень вхiдних спектрограм. Звертаючись до iнших прикладiв ШНМ, для
зображень найчастiше використовуються кiлька каналiв зi значеннями iн-
тенсивностi вiд 0 до 255. Для iнших завдань використовуються безперервний
iнтервал [−1; 1]. У даннiй роботi також будемо використовувати значення
спектрограми в iнтервалi [−1; 1].

3.5. Висновки по роздiлу

У даному роздiлi було розглянуто метод отримання мел-спектрограми
з MP3 файлу. Обранi конкретнi параметри спектрограми на основi [18]
i мiркувань обчислювальної складностi навчання. Був описаний модуль,
який можна використовувати для побудови спектрограми, що дозволяє
гнучко налаштовувати параметри спектрограми, такi як, кiлькiсть рiзних
мел-частот, тривалiсть одного фрейму, верхнiй рiвень частоти вiдображений
в спектрограмi.
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РОЗДIЛ 4

РЕАЛIЗАЦIЯ ЗГОРТКОВОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖI

РОЗДIЛЕННЯ СИГНАЛIВ

4.1. Вхiднi данi мережi

Для вирiшення завдання роздiлення сигналiв в данiй роботi викори-
стовується згорткова нейронна мережа, яка буде апроксимувати роздiлен-
ня [23]. Вхiд нейронної мережi — мел-спектрограма, яка представляється
двовимiрною матрицею дiйсних чисел, в попереднiх позначеннях кожна
мел-спектрограма це елемент для роздiлення сигналiв, при такому пiдходi,
вибiр значення параметра, функцiї [21], є не дуже простим завданням. Тому
замiсть фiксованого значення параметра, його можна визначати динамiчно
наступним чином. Спочатку обчислити значення функцiї, для всiх трекiв
𝑑 𝜖 𝐷 — треки, що належать до вибiрки, а потiм вiдсортувати їх за отрима-
ним значенням ймовiрностi, i вибрати з отриманого рейтингу, його деяку
частку для роздiлення.

Загальна iдея побудови згорткової нейронної мережi така, щоб на пер-
ших шарах видiлити деякi характеристики звуку використовуючи згортковi
шари, а потiм, за допомогою повнозв’язних шарiв, сформувати з набору
примiтивiв роздiлення сигналiв.

Недолiком даного способу є необхiднiсть тривалого навчання нейрон-
ної мережi для кожного користувача через велику кiлькiсть нейронiв в нiй.
Найдiєвiшим способом зменшення часу навчання мережi є зменшення її
розмiру, i тут два варiанти, або зменшувати кiлькiсть нейронiв в кожно-
му шарi, але тодi, можливо, мережа не зможе описати необхiдну складну
багатовимiрну залежнiсть, або зменшення кiлькостi шарiв, що буде причи-
ною зменшення рiвня ознак, що видiляються мережею. Виходом з даної
ситуацiї може бути розбиття нейронної мережi на двi окремi незалежнi
частини. Перша мережа буде попередньо обробляти данi, тобто з вихiдної
мел-спектрограми формуватиме набiр бiльш високорiвневих ознак, нiж
сама мел-спектрограма. Друга мережа буде формувати з високорiвневих
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ознак, вироблених на виходi першої мережi, оцiнку ймовiрностi, що трек
подобається користувачевi.

Вхiдними даними мережi є мел-спектрограма, отримана з частини
музичного сигналу, тривалiстю 8 секунд. Для роздiлення цього може вияви-
тися недостатньо. Дiйсно, навiть програмi, яка роздiляє сигнали, складно
визначити чи роздiлений звуковий сигнал чи нi, обробивши всього 8 секунд
треку.

Тому для роздiлення будемо розбивати звуковий сигнал на частини
по 8 секунд, i результатом роздiлення буде середнє арифметичне значення
видане мережею для всiх частин.

4.2. Мережа попередньої обробки

Розглянемо докладнiше мережу попередньої обробки даних, яка бу-
де використовуватися для формування вхiдних даних роздiлення сигналу.
Основним завданням даної мережi є зменшення розмiрностi вхiдних даних,
i збiльшення рiвня абстракцiї ознак, тобто формування з мел-частотної дiа-
грами деякого набору характеристик треку. Основне питання, що виникає
тут: якi характеристики повиннi формуватися на виходi мережi? Напри-
клад, це можуть бути характеристики дуже високого рiвня, наявнiсть в
ньому будь-яких iнструментiв i їх специфiчних партiй (гiтарне соло, духовi
iнструменти), характеристика вокалу виконавця i т.д. Але такi характери-
стики можуть дуже загально описувати трек, i таких даних недостатньо для
роздiлення. Або характеристики будуть менш високого рiвня, що дозволить
описати вхiдний сигнал досить точно, але для видiлення таких характери-
стик потрiбна база для навчання мережi, яку дуже складно сформувати,
так як видiлити такi характеристики непросте завдання для людини. Ви-
рiшення проблеми, на перший погляд, здається неможливим, ми хочемо
видiлити певний набiр характеристик з мел-спектрограми за допомогою
нейронної мережi, але для її навчання потрiбна розмiчена база, якої не
iснує i сформувати яку при наявних ресурсах неможливо.

Для вирiшення даної проблеми скористаємося властивостями згор-
ткової нейронної мережi. Як вiдомо, згортковi шари видiляють примiтиви
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з вхiдного сигналу, причому кожен наступний шар видiляє примiтиви все
бiльш високого рiвня. Це наводить на думку, що якщо у нас є згорткова
мережа, у якiй на входi мел-спектрограма, а вихiд належить простору не
дуже високої розмiрностi, то на прихованих шарах даної мережi будуть
формуватися ознаки, якi менш точно описують трек, нiж вихiднi данi, але
вже бiльш високорiвневi, нiж сигнал на входi мережi. Дане припущення,
хоча i не має хорошого теоретичного пiдтвердження, але доводиться на
практицi. Таким чином, рiшення буде виглядати так: побудувати нейронну
мережу, вхiд якої мел-спектрограма, а вихiд — деякий вектор невисокої
розмiрностi, такий, щоб можна було скласти розмiчену базу, придатну для
навчання. Навчити дану мережу, а потiм „вiдрiзати” кiлька останнiх шарiв, i
використовувати як попередню обробку даних її першi шари. Найпростiшою
мережею, яка пiдходить пiд даний опис є мережа класифiкацiї жанрiв. Її
головною перевагою є простота формування навчальної бази, так як iснує
величезна кiлькiсть музичних трекiв, для яких вказано жанр.

4.3. Мережа роздiлення

Мережа, вирiшальним завданням якої є роздiлення, буде приймати
на вхiд данi вже попередньо обробленi за допомогою мережi, описаної вище,
а на виходi у данiй мережi буде оцiнка ймовiрностi того, що конкретний
трек роздiлений на сигнали.

З входом i виходом даної мережi всi питання вирiшенi, але залишається
визначити, на яких даних навчати дану мережу. Очевидно, що навчальною
вибiркою повиннi бути треки оцiненi користувачем. Але проблема в тому,
що знайти треки, не складає труднощiв — це в основному тi треки, якi вiн
додає або явно оцiнює, а ось треки якi користувач чути б не хотiв знайти
досить складно, тому навчальна вибiрка, швидше за все, буде змiщена в бiк
позитивних оцiнок, i не буде придатна для навчання. Таким чином, необхiдно
знайти альтернативний спосiб формування навчальної вибiрки. Тут знову
рiшенням є пiдхiд, який не має строгого теоретичного обгрунтування, але
перевiрений на практицi. Вiн полягає в тому, щоб в якостi негативних
прикладiв взяти великий набiр трекiв, якi не перетинаються з позитивними,
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i на кожнiй iтерацiї вибирати рiзнi набори негативних прикладiв, а позитивнi
приклади залишати фiксованими [19].

4.4. Реалiзацiя мережi попередньої обробки
даних

Було вирiшено, що мережа попередньої обробки даних буде форму-
ватися в два етапи, спочатку побудова мережi для класифiкацiї жанрiв,
потiм взяти першi кiлька шарiв вже навченої мережi, якi будуть мережею
попередньої обробки. Вхiд мережi — мел-частотна спектрограма. Виходом
мережi попередньої обробки буде набiр деяких ознак, що мають бiльш
високий рiвень, нiж мел-частотна спектрограма, але не мають „людського”
пояснення їх значень.

Архiтектура згорткової нейронної мережi класифiкацiї музичних жан-
рiв наведена в таблицi 4.1. У таблицi 4.1 наведенi типи шарiв, що використо-
вуються в мережi: convolution (згортковий), maxpooling (об‘єднання), dense
(повнозв’язнi). Данi типи шарiв вже були розглянутi в попереднiх роздiлах
даної роботи. Крiм них в мережi використанi шари Reshape (змiна розмiру),
Flatten (розгортки), Dropout (виключення). Вони є допомiжними шарами,
якi реалiзують деякi функцiї перетворень. Розглянемо їх трохи докладнiше.

• Reshape — шар, що приводить вхiднi данi до необхiдної форми, єдине
обмеження — кiлькiсть елементiв поданих на вхiд, має дорiвнювати
кiлькостi елементiв вихiдної фiгури.

• Flatten — шар, що є окремим випадком шару Reshape, розгортає подану
на вхiд фiгуру у вектор.

• Dropout — шар реалiзує метод виключення нейронiв з мережi при
навчаннi. Параметром шару є частка виключених нейронiв.
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№ Тип шару Параметри шару

1 Convolution layer

Вхiд — матриця 64 × 128.

256 ядер згортки розмiром 4 × 128.

Функцiя активацiї — ReLu.

2 MaxPooling layer Розмiр пулу — 2 × 1.

3 Reshape layer Вихiд шару — 1 × 256 × 30.

4 Dropout layer Коефiцiєнт вiдсiкання — 0.25.

5 Convolution layer
128 ядер згортки розмiром 256 × 2.

Функцiя активацiї — ReLu.

6 MaxPooling layer Розмiр пулу — 1 × 2.

7 Flatten layer

8 Dropout layer Коефiцiєнт вiдсiкання — 0.25.

9 Dense layer
Кiлькiсть нейронiв — 1024.

Функцiя активацiї — ReLu.

10 Dropout layer Коефiцiєнт вiдсiкання — 0.5.

11 Dense layer
Кiлькiсть нейронiв — 128.

Функцiя активацiї — ReLu.

12 Dropout layer Коефiцiєнт вiдсiкання — 0.5.

13 Dense layer

Кiлькiсть нейронiв — 9.

Функцiя активацiї — softmax.

Функцiя втрат — categoricalcrossentropy.

Табл. 4.1. Архiтектура згорткової нейронної мережi класифiкацiї музичних
жанрiв

Розглянемо докладнiше всi шари наявнi в нейроннiй мережi роздiлення
сигналiв.

Перший згортковий шар, входом якого є мел-частотна спектрограма
розмiром 1 × 64 × 128, мiстить 256 ядер згортки розмiром 4 × 128. Кожне
ядро в нашому випадку буде представляти мел-частотну спектрограму
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тривалiстю в половину секунди. Вихiд шару має розмiрнiсть 256 × 61 × 1.

Час змiнюється уздовж другої осi.

Другий шар — MaxPooling, розмiр ядра пулiнгу 2 × 1, згортка прово-
диться тiльки уздовж осi часу. Розмiр виходу шару — 256 × 30 × 1.

Третiй шар — Reshape використовується для трансформацiї фiгури
256 × 301 в фiгуру 1 × 256 × 30. Суть цiєї трансформацiї — використову-
вати значення, отриманi пiсля згортки ядром, як частоти. Так як згортка
вiдбувається тiльки уздовж другої i третьої осi, а вздовж першої осi значе-
ння згортки складаються. Для наочностi, результат, який ми отримуємо,
проiлюстрований на рис. 4.1.

Рис. 4.1. Шари мережi роздiлення сигналiв

Одержанний результат можна пояснити як спектрограму, складену не
за частотам, а за певними бiльш високорiвневими ознаками, i для кожного
тимчасового вiкна вказана вираженiсть ознак в цьому вiкнi.

Четвертий шар — Dropout з коефiцiєнтом виключення 0.25.

П’ятий шар — Convolution. Вхiд 1×256×30, 128 ядер згортки розмiром
256 × 2.

Активацiйна функцiя — ReLu. Згортка знову ведеться тiльки уздовж
осi часу.

Шостий шар — MaxPooling, вiкно пудлiнга 1 × 2. Стиснення тiльки по
осi часу. Вихiдна фiгура має розмiр 128 × 1 × 15.
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Сьомий шар — Flatten розгортає вхiднi фiгури у вектор 1 × 1920.

Восьмий шар — Dropout з коефiцiєнтом виключення 0.25.

Шари з дев’ятого по дванадцятий чергують повнозв’язнi шари i шари
dropout. Тут вiдбувається формування ознак, отриманих на попереднiх
шарах.

Останнiй — тринадцятий повнозв’язний шар має всього 9 нейронiв,
що вiдповiдає кiлькостi рiзних жанрiв. Функцiя активацiї даного шару —
softmax. На виходi даного шару — ймовiрностi приналежностi поданого на
вхiд треку кожному з жанрiв.

У данiй архiтектурi використовується categorical crossentropy функцiя
втрат, найбiльш часто застосовується в задачах багатокласової класифiкацiї
спiльно з активацiєю softmax.

Навчання мережi проводилося на базi з 1000 восьмисекундних фра-
гментiв з трекiв, якi належать 9 рiзним жанрiв: rock, hip-hop, pop, metal,
reggae, drum and base, dubstep, jazz, classical. При навчаннi головною метою
було формування ядер згортки, а не досягнення великої точностi роздiлення.
На першому шарi були отриманi ядра згортки наведенi на рис. 4.2. Ядра
згортки другого шару наведенi на рис. 4.3.

Рис. 4.2. Ядра згортки першого шару
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Рис. 4.3. Ядра згортки другого шару

Була побудована i навчена мережа роздiлення сигналiв, це тiльки
перший етап формування мережi попередньої обробки. Необхiдно вибрати
частину даної мережi, яка буде обробляти мел-спектрограму. Логiчним
рiшенням є вибiр в якостi такої частини тiльки згорткових шарiв, так
як на наступних, повнозв’язних шарах, слiдуючи логiцi побудови мережi,
починає формуватися „думка” про розподiл. Таким чином в якостi мережi
попередньої обробки були обранi два перших згорткових шари.

4.5. Реалiзацiя мережi роздiлення сигналу

Мережа роздiлення сигналу повинна базуватися на основi оброблених,
за допомогою мережi попередньої обробки мел-частотних спектрограм i
видавати якiсне роздiлення сигналу. Вхiднi данi мережi мають розмiр
1 × 1920. Для реалiзацiї мережi були обранi звичайнi повнозв’язнi шари
i dropout шари, так як навчальна вибiрка є досить маленького розмiру, i
мережа буде дуже схильна до перенавчання. Наведемо конкретний опис
кожного шару.

• Перший шар — flatten розгортає вихiдну матрицю препроцесора у
вектор.

• Другий шар — повнозв’язний шар з 1024 нейронами i сигмоїдальною
функцiєю активацiї.

• Третiй шар — dropout з коефiцiєнтом виключення 0.5.
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• Четвертий — повнозв’язний шар з 128 нейронами i сигмоїдальною
функцiєю активацiї.

• П’ятий шар — dropout з коефiцiєнтом виключення 0.5.

• Шостий шар — вихiдний повнозв’язний шар з одним нейроном i сигмо-
їдальною функцiєю активацiї.

Як вже говорилося ранiше в цьому роздiлi, навчальна вибiрка фор-
мується з трекiв, позитивно оцiнених користувачем, i випадково вибраних
трекiв, якi не перетинаються з безлiччю позитивних прикладiв, якi висту-
пають в якостi негативних, причому на кожному етапi навчання безлiч
негативних прикладiв змiнюється.

У мережi використовується середньоквадратична функцiя втрат, яка
найбiльш часто застосовується в задачах регресiї, якою, по сутi, є дана
задача. Так як вхiд даної мережi формується всього з 8-ми секунд треку, то
очевидним є недостатня кiлькiсть даних для опису його цiлком. Логiчним
є взяти кiлька 8-ми секундних фрагментiв з кожного треку, для бiльш
точного опису кожного з них. Зробити це можна двома способами. Пер-
ший — взяти кiлька поспiль фрагментiв, i згрупувати результати обробки
цих фрагментiв в один вектор, на якому проводиться навчання. Другий —
брати кiлька випадкових частин треку по 8 секунд i роздiляти їх окремо.
Обчислювати вихiд мережi в першому випадку потрiбно вiд фрагмента
треку, тривалiстю як при навчаннi. У другому — роздiляти весь трек на
безлiч 8-ми секундних фрагментiв i обчислювати роздiлення треку — як
середнє вiд оцiнки кожної з цих частин. Був реалiзований другий пiдхiд,
основним критерiєм вибору була обчислювальна складнiсть. Перший спосiб
має набагато вищу обчислювальну складнiсть через велику кiлькiсть вхi-
дних даних, другий же, вимагає набагато менше обчислювальних ресурсiв,
а, отже, i часу на навчання.

4.6. Висновки по роздiлу

У результатi проведеної в цьому роздiлi роботи побудованi двi нейрон-
нi мережi: попередньої обробки i роздiлення. Мережа попередньої обробки
була навчена для видiлення бiльш високорiвневих характеристик роздiле-



54

ння, нiж мел-частотна спектрограма. Використання мережi попередньої
обробки даних дозволяє знизити час навчання мережi роздiлення, за раху-
нок зменшення розмiрностi ознак i збiльшення їх рiвня. Мережа роздiлення
буде навчатися для кожного випадку окремо. Даними для навчання мережi
роздiлення є треки користувача, якi вiн додав до свого списку. Негативнi
приклади вибираються випадково з бiльшої безлiчi сигналiв.
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РОЗДIЛ 5

ТЕСТУВАННЯ ЯКОСТI РОЗДIЛЕННЯ СИГНАЛIВ

5.1. Експеримент з роздiленням сигналiв

Мета даного експерименту — оцiнити „знизу” якiсть роздiлення сигна-
лу, тобто перевiрити здатнiсть видавати результат, де з людської точки зору
це легко зробити. В якостi навчальної вибiрки мережi були обранi дуже
близькi треки, в яких людина може на слух роздiлити сигнал. Наведемо
список обраних трекiв:

• Drowning Pool „Let The
Bodies Hit The Floor”

• Drowning Pool „One Finger
And A Fist”

• Drowning Pool „Hate”

• Godsmack „I Stand Alone”

• Northlane „Set In Stone”

• Otep „I alone”

• Otep „Rise Rebel Resist”

• Otep „Warhead”

• POD „Boom”

• Rancid „Out of control”

• Sarah Where Is My Tea
„This Is Not Twilight”

• Static-X „The Only”

• Symphony X „Set The World
On Fire The Lie Of Lies”

• Varg „Apokalypse”

• WWE „CM Punk”

• Adept „Shark”

• Nirvana „Smells like teen spirit”

• Asking Alexandria „Just A Slave
To Rock and Roll”

• Cancer Bats „Grand Canyon”

• Cerebral Bore „Maniacal
Miscreation”

• Divine Heresy „Monolithic
Doomsday Devices”

Для навчання з кожного треку випадковим чином були обранi 3 восьми-
секундних фрагмента. Для кожного з них була побудована мел-частотна
спектрограма, яка потiм оброблена мережею попередньої обробки даних.
Отриманому числу позитивних прикладiв з 63 об’єктiв в якостi мiтки було
присвоєно число 1.

В якостi негативних прикладiв були обранi фрагменти трекiв, що
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використовуються для навчання мережi попередньої обробки. На цiй безлiчi
на кожному етапi навчання вибиралися випадковим чином 63 фрагмента,
яким призначалася оцiнка −1.

Тестування результатiв навчання проводилося на вибiрцi з 18 трекiв,
кожен з них був розбитий на 8-секунднi фрагменти. Оцiнка для треку
обчислювалася як середнє серед оцiнок всiх фрагментiв одного трека. В
результатi експерименту були отриманi наступнi оцiнки для трекiв:

• Nirvana „Smells like teen spirit”: 0.6961
• System Of A Down „Sugar”: 0.6770
• Disturbed „Run”: 0.6595
• Rammstein „Mann Gegen Mann”: 0.5461
• Machinae Supremacy „Edge And Pearl”: 0.5147
• Bring Me The Horizon „Happy Song”: 0.5074
• Mushroomhead „Kill Tomorrow”: 0.4037
• Static-X „The Only”: 0.3836
• Rob Zombie „Feel So Numb”: 0.3677
• Heart Of A Coward „Miscreation”: 0.3467
• Silverstein „Face of the Earth”: 0.3384
• Zebrahead „Call Your Friends”: 0.3132
• Cervello „Carry Me Home”: 0.3091
• Girl on Fire „The Takedown”: 0.2679
• Slipknot „Skeptic”: 0.2485
• Starset „Point of No Return”: 0.0619
• Noize MC „Выдыхай”: 0.0295
• Pendulum „Blood sugar”: 0.0034

Проаналiзувавши отриманi результати, можна зробити висновок, що
середня оцiнка на навчальнiй вибiрцi дорiвнює 0.7207. Серед протестованих
трекiв є кiлька трекiв, оцiнки яких лежать дуже близько до максимальної.
Побудуємо графiк залежностi мiж шириною iнтервалу i кiлькiстю трекiв,
що потрапили в нього, рис. 5.1.

З графiка видно, що лише 4 треки потрапляють в 20%-й iнтервал,
за суб’єктивними оцiнками було з’ясовано, що це саме цi треки вдалося
роздiлити. В iнтервалi вiд 20 до 80% лежать треки, якi роздiлити вдалося,
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Рис. 5.1. Графiк залежностi мiж шириною iнтервалу i кiлькiстю трекiв

але якiсть роздiлення має середнє значення, i нарештi, в iнтервалi вiд 80 до
100% лежать тi, якi абсолютно не вдалося роздiлити. Отриманi результати
показують працездатнiсть побудованої системи, вона здатна роздiлити треки,
але це лише слабкий тест, який оцiнює якiсть отриманої системи знизу.
Також необхiдно провести експеримент, де в якостi роздiлених трекiв будуть
виступати не тiльки близькi за звучанням треки.

5.2. Експеримент з розрiзненими треками

Мета даного експерименту — оцiнити якiсть роздiлення, якi видаються
мережею для користувача, в списку якого знаходяться не тiльки треки
одного з жанрiв, а розрiзненi по стилю i жанру треки.

В якостi навчальних даних було взято 31 трек. Для оцiнки якостi з
цiєї множини обранi 6 трекiв — безлiч валiдацiї. Кожен трек був розбитий на
8-ми секунднi фрагменти. Отримана кiлькiсть, за винятком безлiчi валiдацiї,
використовувалася як позитивний приклад, як негативний був узятий набiр
з 800 трекiв, якi також були розбитi на 8-ми секунднi фрагменти. З отриманої
безлiчi на кожному етапi навчання, якi випадковим чином вибиралися з
безлiчi, по потужностi рiвня безлiчi позитивних прикладiв. По закiнченню
навчання на вхiд мережi були поданi треки з безлiчю валiдацiї i позитивно
оцiненi треки з навчальної вибiрки. Для безлiчi валiдацiї були отриманi
наступнi оцiнки:
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• + Pendulum „Slam”: 0.00118992977687
• + Green Day „Brain stew”: 0.00119383690374
• + Nirvana „Heart-Shaped Box”: 0.00124476053615
• + Sum 41 „Fat Lip”: 0.417011744501
• − Florence and The Machine „What Kind Of Man”: 0.00867434248866
• − A-Ha „Forever Not Yours”: 0.00897150128601
• − Katy Perry „Last Friday Night”: 0.0152586640373
• − Maroon 5 „Misery”: 0.234964552129

Тут ,,+′′ вiдзначенi позитивнi приклади i ,,−′′ — негативнi. Для трекiв з
навчальної вибiрки середня оцiнка: 0.511999682439.

На рис. 5.2 наведено графiчне представлення отриманих результатiв.

Рис. 5.2. Графiчне представлення отриманих результатiв

З одного боку максимальну ймовiрнiсть до роздiлення має трек, оцi-
нений користувачем позитивно, з iншого — iншi негативно оцiненi треки
мають оцiнку вище, нiж позитивнi, хоча їх оцiнки близькi до нуля, i немає
принципової рiзницi, який з трекiв отримав велику оцiнку.

Для бiльш точної оцiнки роботи мережi було проведено експеримент
схожий за змiстом, але на iншiй вибiрцi. Для даного експерименту на
валiдацiйнi безлiчi були отриманi наступнi оцiнки, (позначення ,,+′′ i ,,−′′

зберiгаються).

Середня оцiнка для позитивних трекiв: 0.490256355655. Графiчне
представлення отриманих результатiв наведено на рис. 5.3.
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Рис. 5.3. Графiчне представлення отриманих результатiв

Наведемо отриманi оцiнки для данного експерименту:

• + Баста „Забытые”: 0.00750642064509
• + Макс Корж „Горы по колено”: 0.0193998943406
• + Noize MC „Антены”: 0.0320982784903
• + Oxxxymiron „Переплетенные”: 0.0712569377295
• + Anacondaz „Фотошоп”: 0.203862335311
• + Баста „Раз и навсегда”: 0.80903792722
• + Noize MC „Ты не считаешь”: 0.315852694516
• - Artik and Asti „Тебе все можна”: 0.215541947259
• - Amaranthe „Razorblade”: 0.00242544749957
• - AMATORY „Остановить время”: 0.000377503782505
• - Billboard, Britney Spears „Till The World Ends”: 7.62535008189e-05
• - Beth Hart „Thru The Window Of My Mind”: 1.39174066103e-05
• - Billie Holiday „Moonglow”: 4.17873211104e-06

Можна зробити висновок, що отриманi результати показують досить
високу якiсть роздiлення. Серед чотирьох високо оцiнених трекiв, тiльки
один трек є погано роздiлений.
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5.3. Висновки по роздiлу

Отриманi, в ходi експериментiв, роздiлення показують працездатнiсть
системи на основi нейронної мережi. Хоча якiсть одержуваних роздiлень
не завжди добра, але в бiльшостi випадкiв результати є адекватними i
передбачуваними. Дана система здатна, як мiнiмум, здiйснити середнє
роздiлення звуку.
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ВИСНОВКИ

В ходi цiєї роботи мета, поставлена у вступi, була досягнута. А саме,
було розроблено алгоритм слiпого подiлу джерел звуку в монофонiчному
музичному аудiосигналi з використанням штучних нейронних мереж.

Були вирiшенi наступнi завдання:

• Зроблено огляд методiв подiлу джерел звуку, зокрема в музичному
аудiосигналi;

• Зроблено огляд архiтектур CNN, якi застосовуються в задачах роздi-
лення джерел звуку;

• Розроблено архiтектуру CNN: зроблено опис алгоритму навчання;
• Здiйснено пiдготовку навчального, валiдацiйного i тестового наборiв;
• Здiйснено реалiзацiю розробленої архiтектури;
• Зроблено оцiнку ефективностi за об’єктивними критерiями.

В ходi проведених дослiджень було зроблено ряд наступних висновкiв.
Навчання CNN на бiнарних частотно-тимчасових масках, в порiвняннi з
м’якими масками, iстотно полегшує завдання мережi. Збiльшення довжини
вiдрiзкiв спектрограм, що подаються на вхiд мережi, робить позитивний
вплив на якiсть рiшення. Збiльшення числа карт ознак на бiльш глибоких
рiвнях CNN є оптимальним для CNN, якi використовуються для вирiшення
завдання подiлу джерел звуку.

Також варто вiдзначити, що iснує ряд способiв пiдвищення ефектив-
ностi розробленого алгоритму. По-перше, навчену на першому етапi на
бiнарних масках мережу можна довчити на м’яких масках. По-друге. мо-
жуть бути застосованi рiзнi способи обробки виходiв CNN.

В результатi виконання даної роботи була побудована нейронна мере-
жа для роздiлення музичних сигналiв. Було проведено тестування якостi
роздiлення сигналiв та оцiнка ефективностi мережi. Якiсть роздiлення
можна оцiнити як середню. Плюсом даної системи є те, що вона може
створювати роздiлення для сигналiв, якi прослуховуються малою кiлькiстю.
Мiнусом системи є висока обчислювальна складнiсть, навчання мережi
вимагає бiльших обчислювальних ресурсiв, нiж алгоритми, що використову-
ються в коллаборативних системах. Для полiпшення даної системи можна
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спробувати змiнити мережу попередньої обробки даних, або використо-
вувати для її навчання навчальну вибiрку бiльшого обсягу. Бiльш якiснi
вхiднi данi мережi роздiлення повиннi сприяти отриманню бiльш якiсних
показникiв.

В даннiй роботi також був описаний модуль перетворення MP3-файлiв
в мел-частотну спектрограму, що дозволяє гнучко налаштовувати параметри
вихiдної спектрограми.
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ДОДАТОК

У данiй роботi на мовi програмування Python 3.6 була реалiзована
згорткова нейронна мережа для слiпого подiлу джерел звуку в монофонiчно-
му музичному аудiосигналi. Навчання мережi проводилося на сформованiй
корисувачем вибiрцi з трекiв, якi ранiше були наведенi в данi роботi.

Щоб використовувати даний проект, потрiбно встановити наступнi
бiблiотеки та пакети:

• tensorflow (бiблiотека)

• keras (бiблiотека)

• librosa (бiблiотека)

• h5py (бiблiотека)

• numpy (бiблiотека)

• pydot (пакет)

• graphviz (пакет)

• tensorboard (бiблiотека)

• python3-tk (пакет)

Наведемо характеристику кожного з файлiв проекту та код програм.

• analysis.py — запускає рiзнi функцiональнi можливостi аналiзу;
• batch.py — рiзнi генератори партiй для навчання;
• checkpointer.py — контрольнi точки для keras;
• chopper.py — рiзнi функцiї нарiзки для створення зразкiв;
• config.py — змiннi середовища читання об’єкта конфiгурацiї;
• console.py — клас для ведення журналу;
• conversion.py — утилiта для перетворення аудiофайлiв у спектрограми

та назад;
• data.py — данi для навчання;
• grid_search.py — виконує пошук сiтки;
• loss.py — рiзнi функцiї втрат для тренувань;
• metrics.py — рiзнi метрики, що використовуються для навчання;
• modeler.py — рiзнi моделi, якi будуть використовуватися для навчання;
• normalizer.py — рiзнi стратегiї нормалiзацiї для пiдготовки даних;
• optimizer.py — оптимiзатори, якi будуть використанi для навчання;
• vocal_isolation.py — запускає проект.

Нижче наведено код основного файлу vocal_isolation.py, який вiдпо-
вiдає за запуск усього проекту та роздiлення сигналу.

https://www.tensorflow.org/
https://keras.io/
http://librosa.github.io/librosa/
https://www.h5py.org/
http://www.numpy.org/
https://pypi.org/project/pydot/
https://graphviz.readthedocs.io/en/stable/
https://www.tensorflow.org/programmers_guide/summaries_and_tensorboard
https://docs.python.org/3/library/tk.html
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import random
import s t r i n g
import os
import sys
import s i g n a l

import numpy as np
from keras . u t i l s import plot_model

import con so l e
import conver s i on

from data import Data , remove_track_boundaries
from con f i g import c on f i g
from metr i c s import Metr ics
from checkpo inte r import Checkpointer
from modeler import Modeler
from l o s s import Loss
from opt imize r import Optimizer
from chopper import Chopper
from normal i ze r import Normal izer
from batch import Batch

c l a s s Voca l I s o l a t i on :
de f __init__( s e l f , c on f i g ) :

s e l f . c on f i g = con f i g
metr i c s = Metr ics ( ) . get ( )
m = Modeler ( ) . get ( )
l o s s = Loss ( ) . get ( )
opt imize r = Optimizer ( ) . get ( )
conso l e . l og ("Model has " , m. count_params ( ) , "params ")
m. compi le ( l o s s=lo s s , opt imize r=opt imizer , met r i c s=metr i c s )
m. summary( l ine_length =150)
s e l f . model = m
# need to know so that we can avoid rounding e r r o r s with spectrogram
# th i s should r ep r e s en t how much the input ge t s downscaled
# in the middle o f the network
s e l f . peakDownscaleFactor = 4

de f t r a i n ( s e l f , data , epochs , batch=8, start_epoch =0):
x_train , y_train = data . t r a i n ( )
x_valid , y_valid = data . va l i d ( )
s e l f . x_valid , s e l f . y_valid = x_valid , y_valid
checkpo inte r = Checkpointer ( s e l f )
checkpo int s = checkpo inte r . get ( )
i f s e l f . c on f i g . batch_generator != " keras " :

batch_generator = Batch ( ) . get ( )
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i f s e l f . c on f i g . epoch_steps :
epoch_steps = s e l f . c on f i g . epoch_steps

e l s e :
epoch_steps = remove_track_boundaries ( x_train ) . shape [ 0 ]

epoch_steps = epoch_steps // batch
whi l e epochs > 0 :

end_epoch = start_epoch + epochs
conso l e . l og (" Train ing f o r " , epochs , " epochs on " ,

epoch_steps ∗ batch , " examples ")
conso l e . l og (" Val idate on " , l en ( x_valid ) , " examples ")
i f s e l f . c on f i g . batch_generator == " keras " :

x_train = remove_track_boundaries ( x_train )
y_train = remove_track_boundaries ( y_train )
h i s t o r y = s e l f . model . f i t (

x_train , y_train , batch_size=batch ,
i n i t i a l_epoch=start_epoch , epochs=end_epoch ,
va l idat ion_data=(x_valid , y_valid ) ,
c a l l b a c k s=checkpo int s )

e l s e :
h i s t o r y = s e l f . model . f i t_gene ra to r (

batch_generator ( x_train , y_train , batch_size=batch ) ,
i n i t i a l_epoch=start_epoch , epochs=end_epoch ,
steps_per_epoch=epoch_steps ,
va l idat ion_data=(x_valid , y_valid ) ,
c a l l b a c k s=checkpo int s )

conso l e . n o t i f y ( s t r ( epochs ) + " Epochs Complete ! " ,
"Train ing on " , data . in_path , "with s i z e " , batch )

start_epoch += epochs
i f s e l f . c on f i g . qu i t :

break
e l s e :

whi l e True :
t ry :

epochs = in t (
input ("How many more epochs should we t r a i n f o r ?" ) )

break
except ValueError :

c on so l e . warn (
"Oops , number parse f a i l e d . Try again , I guess ?")

i f epochs > 0 :
save = input (" Should we save in t e rmed ia t e weights [ y/n ] ? ")
i f not save . lower ( ) . s t a r t sw i t h ("n " ) :

weight_path = ' ' . j o i n ( random . cho i c e ( s t r i n g . d i g i t s )
f o r _ in range (16 ) ) + " . h5"

os . path . j o i n ( os . path . dirname ( c on f i g . weights ) ,
weight_path )

conso l e . l og (" Saving in te rmed ia t e weights to " ,
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weight_path )
s e l f . save_weights ( weight_path )

re turn h i s t o r y

de f run ( s e l f , data ) :
s e l f . c on f i g . c r ea t e_ logd i r ( )
# save cur rent environment f o r l a t e r usage
last_env = os . path . j o i n ( s e l f . c on f i g . logs , "env ")
con f i g_s t r = s t r ( s e l f . c on f i g )
with open ( last_env , "w") as f :

f . wr i t e ( con f i g_s t r )

plot_model ( s e l f . model , show_shapes=True ,
t o_ f i l e=os . path . j o i n ( s e l f . c on f i g . logs , ' model . png ' ) )

h i s t o r y = s e l f . t r a i n ( data , s e l f . c on f i g . epochs ,
s e l f . c on f i g . batch , s e l f . c on f i g . start_epoch )

s e l f . save_weights ( s e l f . c on f i g . weights )
metrics_path = os . path . j o i n ( s e l f . c on f i g . logs , " metr i c s ")
with open ( metrics_path , "w") as f :

metric_names = l i s t ( h i s t o r y . h i s t o r y . keys ( ) )
f o r name in metric_names :

f . wr i t e ("%s %s\n" % (name ,
h i s t o r y . h i s t o r y [ name ] [ −1 ] ) )

re turn h i s t o r y

de f save_weights ( s e l f , path ) :
i f not os . path . i s ab s ( path ) :

path = os . path . j o i n ( s e l f . c on f i g . l ogs , path )
s e l f . model . save_weights ( path , ove rwr i t e=True )

de f load_weights ( s e l f , path ) :
i f not os . path . i s ab s ( path ) :

path = os . path . j o i n ( s e l f . c on f i g . l ogs , path )
s e l f . model . load_weights ( path )

de f process_spectrogram ( s e l f , spectrogram , channe l s =1):
chopper = Chopper ( )
chopper . name = " i n f e r "
chopper . params = "{ ' s ca l e ' : %d}" % s e l f . c on f i g . i n f e r e n c e_ s l i c e
chop = chopper . get ( both=False )

s l i c e s = chop ( spectrogram )

normal i ze r = Normal izer ( )
normal ize = normal i ze r . get ( both=False )
denormal ize = normal i ze r . get_reverse ( )
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new_spectrogram = np . z e ro s ( ( spectrogram . shape [ 0 ] , 0 , channe l s ) )
f o r s l i c e in s l i c e s :

# normal ize
s l i c e , norm = normal ize ( s l i c e )

epanded_spectrogram = conver s i on . expand_to_grid (
s l i c e , s e l f . peakDownscaleFactor , channe l s )

epanded_spectrogram_with_batch_and_channels = \
epanded_spectrogram [ np . newaxis , : , : ]

predicted_spectrogram_with_batch_and_channels = s e l f . model . p r ed i c t (
epanded_spectrogram_with_batch_and_channels )

# o /// o
predicted_spectrogram = \

predicted_spectrogram_with_batch_and_channels [ 0 , : , : , : ]
loca l_spectrogram = predicted_spectrogram [ : s l i c e . shape [ 0 ] ,

: s l i c e . shape [ 1 ] , : ]

# de−normal ize
loca l_spectrogram = denormal ize ( local_spectrogram , norm)

new_spectrogram = np . concatenate (
( new_spectrogram , loca l_spectrogram ) , ax i s =1)

conso l e . l og (" Processed spectrogram ")
return spectrogram , new_spectrogram

def i n f e r ( s e l f , path , fft_window_size , phase_i t e ra t i on s =10,
learn_phase=False , channe l s =1):

con so l e . l og (" Attempting to i s o l a t e voca l s from " , path )
audio , sample_rate = conver s i on . load_audio_f i l e ( path )
spectrogram = conver s i on . audio_fi le_to_spectrogram (

audio , fft_window_size=fft_window_size ,
learn_phase=s e l f . c on f i g . learn_phase )

conso l e . l og (" Retr ieved spectrogram ; p ro c e s s i ng . . . " )

i n f o = s e l f . process_spectrogram ( spectrogram , channe l s )
spectrogram , new_spectrogram = in f o

conso l e . l og (" r e conve r t i ng to audio ")

# save o r i g i n a l spectrogram as image
path_parts = os . path . s p l i t ( path )
f i l ename_parts = os . path . s p l i t e x t ( path_parts [ 1 ] )

conver s i on . save_spectrogram ( spectrogram , os . path . j o i n (
path_parts [ 0 ] , f i l ename_parts [ 0 ] ) + " . png")
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# save network output
s e l f . save_audio ( new_spectrogram ,

fft_window_size ,
phase_ite rat ions ,
sample_rate ,
path ,
voca l=not s e l f . c on f i g . instrumenta l ,
learn_phase=learn_phase )

# save d i f f e r e n c e
s e l f . save_audio ( spectrogram − new_spectrogram ,

fft_window_size ,
phase_ite rat ions ,
sample_rate ,
path ,
voca l=s e l f . c on f i g . instrumenta l ,
learn_phase=learn_phase )

conso l e . l og (" Vocal i s o l a t i o n complete ")

de f save_audio ( s e l f , spectrogram , fft_window_size ,
phase_ite rat ions , sample_rate ,
path , voca l=True , learn_phase=False ) :

part = "_vocal" i f voca l e l s e "_instrumental "
new_audio = conver s i on . spectrogram_to_audio_fi le (

spectrogram ,
fft_window_size=fft_window_size ,
phase_i t e ra t i ons=phase_ite rat ions ,
learn_phase=learn_phase )

path_parts = os . path . s p l i t ( path )
f i l ename_parts = os . path . s p l i t e x t ( path_parts [ 1 ] )
output_filename_base = os . path . j o i n (

path_parts [ 0 ] , f i l ename_parts [ 0 ] + part )
conso l e . l og (" Converted to audio ; wr i t i ng to " ,

output_filename_base + " .wav")

conver s i on . save_audio_f i l e (
new_audio , output_filename_base + " .wav" , sample_rate )

conver s i on . save_spectrogram ( spectrogram , output_filename_base + " . png")

de f get_signal_handler ( vo ca l_ i s o l a t i on ) :
de f s igna l_handler ( s i gna l , frame ) :

save = input (" Should we save in t e rmed ia t e weights [ y/n ] ? ")
i f not save . lower ( ) . s t a r t sw i t h ("n " ) :

v o c a l_ i s o l a t i on . save_weights ( vo ca l_ i s o l a t i on . c on f i g . weights )
sys . e x i t (0 )

re turn s igna l_handler
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i f __name__ == "__main__" :
f i l e s = sys . argv [ 1 : ]
c on f i g_s t r = s t r ( c on f i g )
p r i n t ( con f i g_s t r )

vo ca l_ i s o l a t i on = Voca l I s o l a t i on ( c on f i g )

i f l en ( f i l e s ) == 0 and con f i g . data :
con so l e . l og ("No f i l e s provided ; attempting to t r a i n on " +

con f i g . data + " . . . " )
i f c on f i g . batch_generator . s t a r t sw i t h (" random") \

and con f i g . epoch_steps == 0 :
conso l e . e r r o r ("EPOCH_STEPS i s not set , "

" but cannot be determined from data . " )
e x i t (1 )

i f c on f i g . load :
conso l e . h1 (" Loading Weights ")
vo ca l_ i s o l a t i on . load_weights ( c on f i g . weights )

conso l e . h1 (" Loading Data ")
data = Data ( )
conso l e . h1 (" Train ing Model ")
s i g n a l . s i g n a l ( s i g n a l . SIGINT , get_signal_handler ( vo ca l_ i s o l a t i on ) )
vo ca l_ i s o l a t i on . run ( data )

e l i f l en ( f i l e s ) > 0 :
conso l e . l og (" Weights provided ; per forming i n f e r e n c e on " +

s t r ( f i l e s ) + " . . . " )
conso l e . h1 (" Loading weights ")
vo ca l_ i s o l a t i on . load_weights ( c on f i g . weights )
f o r f in f i l e s :

v o c a l_ i s o l a t i on . i n f e r ( f , c on f i g . f f t ,
c on f i g . phase_i te rat ions ,
c on f i g . learn_phase ,
c on f i g . get_channels ( ) )

e l s e :
c on so l e . e r r o r (

" Please prov ide data to t r a i n on (−−data ) or f i l e s to i n f e r on ")

Iншi файли проекту можна переглянути, прейшовши за посиланням:
https://drive.google.com/drive/folders/11xjOt9TefqAea8xY2VegFqaNexS0we0q?usp=sharing.

https://drive.google.com/drive/folders/11xjOt9TefqAea8xY2VegFqaNexS0we0q?usp=sharing
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