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1. Uvod

Područje istraživanja pronalaženja glazbenih informacija (engl. Music Information Re-

trieval) bavi se na razvojem sustava klasifikacije glazbe, programske podrške za identi-

fikaciju glazbe (npr. Shazam), generiranje glazbe (npr. Suno) i razdvajanje izvora zvuka

(npr. Deezer Spleeter[1]). Budući da se glazba stvara na nedeterministički način, spa-

janjem različitih zvukovnih zapisa, zadatci klasifikacije, razdvajanja i generiranja se ost-

varuju različitim postupcima strojnog učenja i dubokog učenja. Višeslojne neuronske

mreže kao što su konvolucijske neuronske mreže i transformatori se najčešće koriste u

te svrhe.

Ovaj rad će opisati modele strojnog učenja zasnovane na konvolucijskim neuronskim

mrežama prikladnim za klasifikaciju izvora glazbe u zvukovnim zapisima. Naglasak će

se staviti na izgradnju, učenje i testiranje modela s U-Net arhitekturom.
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2. Pristupi razdvajanju izvora

zvuka

Neka skup K senzora, a x(n) vektor mješavine snimljenih zvukova. [2]

x(𝑛) = [𝑥1(𝑛), ..., 𝑥𝐾(𝑛)]
𝑇, 𝑛 = 1, 2, ..., 𝐾 (2.1)

Skup K senzora promatra skup od L izvora zvuka.

s(𝑛) = [𝑠1(𝑛), ..., 𝑠𝐿(𝑛)]
𝑇, 𝑛 = 1, 2, ..., 𝐿 (2.2)

Pretpostavlja se da svaki senzor dohvaća skaliranu verziju svakog signala bez kašnjenja

u prijenosu. Tada se model miješanja izvora opisuje s:

x(𝑛) = As(𝑛) (2.3)

A predstavlja matricu dimenzija K x L te se cilj razdvajanja izvora postiže pronalaskom

inverzne matrice A−1 dimenzija L x K

ŝ(𝑛) = A−1x(𝑛) (2.4)

gdje je ŝ(𝑛) skup procijenjenih izvora zvuka.

2.1. Analiza neovisnih komponenti

Analiza neovisnih komponenti pretpostavlja neovisnost izvora i da podaci izvora ne pri-

padaju Gaussovoj razdiobi. Metoda pokušava riješiti jednadžbu (2.4) pronalaskom ma-

trice 𝑈 ≈ 𝐴−1
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Primjena analize neovisnih komponenti je "problem koktel zabave", gdje se temeljni

govorni signali odvajaju od uzorka podataka koji se sastoji od ljudi koji istovremeno raz-

govaraju u prostoriji. Problem se pojednostavljuje pretpostavkom da nema vremenskih

kašnjenja ili odjeka.

2.2. Faktorizacija nenegativne matrice

Metoda faktorizacije nenegativne matrice računa procjenu nenegativne matrice 𝑉 di-

menzija L x K.

V =WH (2.5)

Slika 2.1. Ilustracija približne faktorizacije nenegativne matrice [3]

W je matrica dimenzija L x R, aH dimenzija R x W. MatriceW iH su inicijalizirane

nasumično te se vrijednosti matrice iterativno popravljaju minimiziranjem funkcije gu-

bitka. Matrica V je spektrogram zvukovnog zapisa koji se dobije primjenom vremenski

kratkotrajne Fourierove transformacije (engl. short-time Fourier transform). Konačno

izračunate matrice W i H se obrnutom kratkotrajnom Fourierovom transformacijom

pretvaraju u zvukovni zapis.

2.3. Konvolucijske neuronske mreže

Strojno učenje zasniva se na mijenjanju parametara s ciljem optimizacije kriterija usp-

ješnosti. Ulazni podatci iterativno prolaze kroz model strojnog učenja, te se izlaz vred-

nuje s pomoću funkcije gubitka. Osnovni cilj modela strojnog učenja je generalizacija,

sposobnost da točno izvede nove zaključke na neviđenom skupu podataka.
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Postoje tri pristupa strojnom učenju:

• Nadzirano učenje— podatci su u obliku (ulaz, izlaz) = (x , y), a cilj stroja za učenje

je pronalazak funkcije 𝑦̂ = 𝑓(x). Ako je cilj predviđanje brojčane vrijednosti, ri-

ječ je o regresiji, ako se predviđa diskretna ili nebrojčana vrijednost onda je klasi-

fikacija.

• Nenadzirano učenje— pronalazak pravilnosti u skupu podatakametodama grupi-

ranja, otkrivanja stršećih vrijednosti, smanjenja dimenzionalnosti.

• Podržano učenje — učenje optimalne strategije na temelju pokušaja s odgođenom

nagradom.

Duboko učenje podskup je strojnog učenja koje koristi duboke neuronske mreže,

mreže s više slojeva umjetnih neurona između ulaznog i izlaznog sloja. Umjetni neuron

je linearna funkcija koja prima jedan ili više ulaza, primjenjuje težine (𝑤𝑖) na te ulaze

(𝑥𝑖) i zbraja ih kako bi proizvela izlaz.

𝑦 = 𝜑(
𝑚∑

𝑖=0

𝑤𝑖𝑥𝑖) (2.6)

Funkcija 𝜑 je funkcija prijenosa. Da bi jednadžba 2.6 vrijedila, u ulazni vektor x se

mora dodati 𝑥0 = 1, gdje je 𝑤0 pristranost neurona. Izlaz je analogan aksonu biološkog

neurona, a njegova se vrijednost širi do ulaza sljedećeg sloja, kroz sinapsu.

Slika 2.2. Ilustracija građe umjetnog neurona [4]

Slaganjem umjetnih neurona u slojeve i njihovim međusobnim povezivanjem nas-
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taju umjetne neuronske mreže. Način na koji su neuroni posloženi i povezani naziva se

arhitektura neuronske mreže. Pošto je umjetni neuron linearna funkcija, između slo-

jeva mora postojati prijenosna funkcija koja unosi nelinearnost u neuronsku mrežu i

omogućuje opisivanje nelinearnih odnosa.

Slika 2.3. Ilustracija neuronske mreže i njenih slojeva: ulazni, skriveni i izlazni [5]

Modeli strojnog učenja zasnovani na neuronskim mrežama uče iterativnim ažuri-

ranjem težina s ciljem smanjivanja funkcije gubitka. Težine se ažuriraju postupkom

propagacije greške unatrag koji se temelji na izračunu gradijenata (parcijalnih derivacija

funkcije pogreške s obzirom na svaku težinu i prag).

Konvolucijske neuronske mreže razlikuju se od ostalih neuronskih mreža svojom

sposobnošću samostalnog izdvajanja značajki ulaza primjenom konvolucije. Konvolu-

cija je proces pomicanja filtra po tenzoru ulaza i primjena skalarnog produkta između

filtra i područja tenzora koje filtar prekriva. Tenzor sačinjen od tih skalarnih produkata

poznat je kao mapa značajki, aktivacijska mapa ili konvoluirana značajka. Zbog toga

se konvolucijske neuronske mreže koriste pri rješavanju zadataka segmentacije i klasi-

fikacije slike. Pretvaranjem zvukovnog zapisa u spektrogram, problem segmentacije

zvuka postaje problem segmentacije slike.
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3. U-Net arhitektura

U-Net je konvolucijska neuronskamreža koja je razvijena za segmentaciju biomedicinske

slike. [6] Mreža se zasniva na modificiranoj potpuno konvolucijskoj mreži [7] koja je

proširena za rad s manje slika za obuku i za postizanje preciznije segmentacije.

Slika 3.1. Prikaz U-Net arhitekture[6]

Glavna značajka U-Net arhitekture je njegova sužavajući put i ekspanzijski put, što

mu daje oblik slova U. Prolaskom kroz sužavajući put, mreža izdvaja značajke ulaza, in-

formacija o veličini slike se smanjuje, dok se broj značajki (kanala) povećava. Ekspanz-

ijski put radi suprotno, povećava veličinu slike, a smanjuje broj značajki, što rezultira

otkrivanjem gdje se značajke nalaze. Konačni izlazni sloj mreže procesom konvolucije

prilagođava izlaz na broj značajki koje treba predvidjeti.
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3.1. Dijelovi U-Net arhitekture

Slika 3.2. Povezanost blokova kodera i blokova dekodera
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3.2. Koder

Slika 3.3. Ilustracija U-Net kodera

Koder se sastoji od dvostruke konvolucije, čiji se izlaz kasnije koristi kao jedan od

ulaza u dekoder, i sloja za maksimalno udruživanje (engl. max pooling layer). Nakon

svakog konvolucijskog sloja slijedi prijenosna funkcija zglobnice (engl. Rectfied Linear

Unit, ReLU) te normalizacijski sloj. Cilj konvolucijskih slojeva je izdvajanje značajki,

dok sloj maksimalnog udruživanja smanjuje veličinu ulazne matrice i izabire najbitnije

značajke. Prijenosna funkcija zglobnice unosi nelinearnost u neuronsku mrežu te za

razliku od sigmoide i tangensa hiperbolnog, nema problem gradijenta koji nestaje. Nor-

malizacijski sloj prilagođava ulazne podatke normalnoj distribuciji što sljedećem sloju

omogućuje učinkovitiju analizu podataka i smanjuje mogućnost prenaučenosti.
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3.3. Usko grlo

Slika 3.4. Ilustracija uskog grla U-Net arhitekture

Usko grlo (engl. bottleneck) čini vezu između sužavajućeg puta kodera i ekspanzi-

jskog puta dekodera. Njegova je uloga naučiti na koji način se ulaz prolazeći kroz put

kodera neuronske mreže sužava te koje su informacije potrebne za vraćanje na početnu

veličinu.
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3.4. Dekoder

Slika 3.5. Ilustracija U-Net dekodera

Prolaskom kroz sužavajući put kodera nastaje mapa značajki. Cilj dekodera je mapu

značajki ulančati sa zapamćenim tenzorom na paralelnom koderu. Tim postupkom

dekoder saznaje gdje se točno značajke nalaze. Rezultat ulančavanja ima onoliko znača-

jki koliko imajumapa značajki i spremljeni tenzor zajedno. Zbog toga nakonulančavanja

slijedi dvostruka transponirana konvolucija koja prilagođava broj značajki.
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4. Zvuk kao ulaz u U-Net

Zvuk je oscilacija u tlaku koja se širi u nekom mediju. Mikrofon mjeri promjene tlaka

te ih pretvara u električni signal koji se uzorkuje u pravilnim vremenskim intervalima,

kvantizira i sprema kao polje (engl. array) u računalu. Stopa uzorkovanja (engl. sam-

ple rate) zvuka je bitna mjera koja određuje kvalitetu i raspon frekvencija koje se mogu

prikazati. Nyquistova frekvencija je najveća frekvencija koja se može prikazati ovisno o

stopi uzorkovanja .

𝑓𝑁 = 𝑠𝑟∕2 (4.1)

Smanjenje stope uzorkovanja smanjuje razlučivost zvuka, ali smanjuje vrijeme uči-

tavanja i obrade zvuka.

Slika 4.1. Prikaz valnog oblika zapisa zvuka
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Odvajanje izvora zvuka pomoću U-Net arhitekture je proces u tri koraka:

1. Pretvaranje valnog zapisa (.wav) u spektrogram (vremensko-frekvencijska dom-

ena),

2. prolazak spektrograma kroz neuronsku mrežu,

3. pretvaranje svakog spektrograma za svaki predviđeni izvor u valni zapis.

4.1. Kratkotrajna Fourierova transformacija

Vremenski kratkotrajnaFourierova transformacija je proces primjena diskretneFourierove

transformacije na male isječke signala prolaskom pomičnog prozora. Svaki izračunati

frekvencijski bin je u kompleksom obliku jer zadrži komponentu magnitude i kompo-

nentu faze. Obje komponente su potrebne za ponovno pretvaranje u valni oblik.

Slika 4.2. Prikaz procesa kratkotrajne Fourierove transformacije i stvaranje spektrograma[8]
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Rezultat kratkotrajne Fourierove transformacije je spektrogram kojeg prikazujemo u

matričnom obliku. Matrica je oblika broj frekvencijskih binova 𝑥 broj okvira

𝑏𝑟𝑜𝑗_𝑓𝑟𝑒𝑘𝑣𝑒𝑛𝑐𝑖𝑗𝑠𝑘𝑖ℎ_𝑏𝑖𝑛𝑜𝑣𝑎 = ⌊𝑣𝑒𝑙𝑖𝑐𝑖𝑛𝑎_𝑜𝑘𝑣𝑖𝑟𝑎
2

⌋ + 1 (4.2)

𝑏𝑟𝑜𝑗_𝑜𝑘𝑣𝑖𝑟𝑎 = ⌈ 𝑏𝑟𝑜𝑗_𝑢𝑧𝑜𝑟𝑎𝑘𝑎
𝑣𝑒𝑙𝑖𝑐𝑖𝑛𝑎_𝑠𝑘𝑜𝑘𝑎

⌉ (4.3)

Pretvaranjem spektrograma u spektrogram snage izražen u decibelima (dB), bolje se

prikazuje kako ljudi stvarno percipiraju zvuk. [9]

𝑆𝑁(𝑘) = 10𝑙𝑜𝑔10(|𝑋𝑛(𝑘)|2) = 20𝑙𝑜𝑔10(|𝑋𝑛(𝑘)|), [𝑑𝐵] (4.4)

𝑋𝑛(𝑘) je isječak dobiven primjenom diskretne Fourierove transformacije, a 𝑆𝑁(𝑘) is-

ječak spektrograma snage izražen u decibelima.

4.2. Griffin-Lim algoritam

Kako bi predviđanje neuronske mreže bilo iskoristivo, predviđeni spektrogram se mora

moći pretvoriti u valni oblik. Griffin-Lim algoritam pokušava obnoviti faznu kompo-

nentu kompleksnog spektrograma izgubljenu pri pretvorbi u spektrogram snage. Algo-

ritam koristi činjenicu da mjesta u kojima se izračunati frekvencijski binovi preklapaju

sadrže informaciju o fazi. Algoritam iterativno namješta procijenjenu fazu pretvorbom

spektrograma u valni oblik te nazad u spektrogram sve dok se procijenjena faza ne usta-

bili.
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Slika 4.3. Prikaz obrade zvuka za ulaz u U-Net
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5. Programsko ostvarenje

Sustav za razdvajanje izvora zvuka je ostvaren u programskom jeziku Python u PyCharm

radnom okruženju. PyTorch radni okvir korišten je za dizajn, treniranje i testiranjemod-

ela baziranog na U-Net arhitekturi. MUSDB18-HQ skup podataka je pružio potrebne

zvukovne zapise za treniranje neuronskemreže. Učenje duboke neuronskemreže poput

U-Net zahtijeva mnogo računalnih resursa te je zbog toga bio potreban Google Colab

servis.

5.1. Programski jezik Python

Python [10] je programski jezik koji omogućuje brži razvoj sustava, laku izradu pro-

totipova i brzo testiranje izrađenog sustava. Široka baza korisnika potiče aktivan razvoj

raznih knjižnica i radnih okvira, ali i pip upravitelj paketa omogućuje jednostavnu insta-

laciju. Python olakšava rad s virtualnim okruženjima u kojima se s pomoću pip-a može

lokalno instalirati paketi u projektu umjesto globalno u operacijskom sustavu. Virtu-

alna okruženja smanjuju mogućnost konflikata s paketima ali i pokazuju koje su verzije

paketa potrebne za pokretanje projekta.

Paketi poput NumPy, TensorFlow, PyTorch čine strojno učenje u Pythonu lakšim, a

paketi poput Librosa i OpenCV služe za obradu zvuka i slike koje koriste modeli strojnog

učenja za treniranje.

5.2. PyTorch radni okvir

PyTorch [11] je radni okvir za duboko strojno učenje najčešće korištena za računalni vid

i obradu prirodnog jezika. Radni okvir prati objektno orijentiranu paradigmu programi-

ranja te traži od korisnika da svaka komponenta neuronske mreže nasljeđuje razred
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torch.nn.Module i definira svoje operacije u funkciji forward(). Podatci se spremaju u

višedimenzionalna polja definirana razredom torch.Tensor.

import to rch

from to rch import nn

class NeuralNet (nn . Module ) :

# kon s t r uk t o r

__ in i t __ ( s e l f ) :

super ( ) . _ _ in i t __ ( )

# d e f i n i r a t i d i j e l o v e neuronske mreze

# f unk c i j a uzima t en z o r s podacima

# vraca ob rad j en i t e n z o r

def forward ( s e l f , x : to rch . Tensor ) −> torch . Tensor :

# nap r a v i t i po t r ebne o p e r a c i j e na t en so ru

return x

Isječak koda 5..1. Ilustracija korištenja PyTorch radnog okvira

Radni okvir sadrži knjižnicu torchaudio koja pruža funkcije za obradu zvuka ali i

omogućuju jednostavno dohvaćanje najpopularnijih skupova podataka.

import to rchaudio

from to rchaudio import t rans forms as T

spectrogram = T . Spectrogram ( n _ f f t =2048 , hop_length=512 , power=2.0)

wave , sample_rate = torchaudio . load ( path )

power_spec = spectrogram (wave )

Isječak koda 5..2. Korištenje torchaudio knjižnice

Isječak koda prikazuje kako uz torchaudio knjižnicu transformirati valni oblik zapisa

zvuka u spektrogram. Na jednak način se definiraju inverzne transformacije.
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5.3. MUSDB18-HQ skup podataka

MUSDB18-HQ [12] je skup 150 glazbenih zapisa koji ukupno traju približno 10 sati. Za

svaku pjesmu su izdvojeni vokali (vocals.wav), bubnjevi (drums.wav), bas (bass.wav),

ostalo (other.wav) i svi navedeni dijelovi pomiješani zajedno (mixture.wav).

Slika 5.1. Zvukovni zapisi za svaku pjesmu u skupu podataka

Svaki zapis je u obliku wave stereo datoteke sa stopom uzorkovanja 44100 Hz. Skup

je podijeljen na skup za testiranje od 50 pjesama, skup za treniranje od 85 pjesama i skup

za validaciju od 15 pjesama.

import to rchaudio . d a t a s e t s as ds

da t a_ s e t = ds .MUSDB_HQ(

roo t=" . / data " , subse t= ’ t e s t ’ , download=True )

for sample in da t a_ s e t :

# obrad i podatke

Torchaudio knjižnica podržava rad s MUSDB18-HQ skupom podataka. Isječak koda

prikazuje jednostavno skidanje skupa na računalo i iteriranje po skupu za testiranje. Ako

je zastavica subset= ’train’, onda semože definirati split=’train’ ili split=’validation’ što će

omogućiti iteriranje po skupu za učenje ili validaciju. Zastavicom sources označavamo

od kojih će se izvora sastojati skup podataka. Iteriranjem po skupu podataka dobiva se

n-torka koja sadrži tenzor sa svim traženim izvorima, stopu uzorkovanja, broj okvira i
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naziv pjesme.

Uz odabran sources = ["mixture", "vocals"] vraćeni tenzor je oblika 2, 2, broj_okvira.

Prva dimenzija označava broj odabranih izvora, a druga broj kanala (stereo signal = 2).

Broj okvira se računa kao umnožak trajanja u sekundama i stope uzorkovanja.

𝑏𝑟𝑜𝑗_𝑜𝑘𝑣𝑖𝑟𝑎 = 𝑠𝑡𝑜𝑝𝑎_𝑢𝑧𝑜𝑟𝑘𝑜𝑣𝑎𝑛𝑗𝑎 ∗ 𝑡𝑟𝑎𝑗𝑎𝑛𝑗𝑒 (5.1)

5.4. Google Colab

Google Colab [13] je usluga u oblaku koja omogućuje povezivanje s udaljenim Nvidia

GPU-om kako bi se operacije nad tenzorima obavile brže. PyTorch ima ugrađenu po-

dršku za CUDA - u (Compute Unified Device Architecture [14]), platformu za paralelno

programiranje.

dev i ce = " cuda " i f to rch . cuda . i s _ a v a i l a b l e ( ) else " cpu "

Isječak koda 5..3. Ispitivanje koji su uređaju slobodni

Isječak koda 5.3 se obično nalazi na početku svakog PyTorch programa. Varijabla device

sprema koji je uređaj dostupan te je bitno kasnije PyTorch operacijama reći na točno ko-

jem se uređaju trebaju obaviti. Google Colab dopušta spajanje na A100, L4 i T4 grafičku

karticu koje podržavaju CUDA tehnologiju .

Colab imamogućnost integracije osobnogGoogle Diska umemoriju sjednice Colaba.

To je korisno za spremanje i učitavanje naučenog modela.
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5.5. Ostvareno rješenje

5.5.1. Struktura projekta

Projekt se sastoji od nekoliko dijelova: implementacije neuronske mreže, struktura po-

dataka za obradu zvuka i skripti za učenje, testiranje i predviđanje.

Slika 5.2. Prikaz strukture projekta

Datoteke pipeline.py i denoise.py sadrže strukture potrebne za pretvaranje zvukovnog

zapisa u spektrogram, spektrogram u valni oblik te strukture potrebne za smanjenje

šuma u konačnom predviđenom izvoru zvuka. Neuronska mreža je podijeljena na dvije

datoteke: unet.py i unet_parts.py. U Python datoteci unet_parts.py su definirani dijelovi

U-Net arhitekture koje unet.py poziva i povezuje u konačnu strukturu. Skripte train.py,

test.py i predict.py služe za učenje, testiranje modela i predviđanje. Skripte se mogu

pozvati na lokalnom računalu, ali i zalijepiti u Google Colab Jupyter notebook i tamo

pokrenuti.

5.5.2. Obrada zvuka

Datoteka pipeline.py sadrži sljedeće razrede:

• PadAudio

• AudioPipeline

• PredictAudioPipeline

Sva tri razreda nasljeđuju torch.nn.Module.
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Slika 5.3. UML dijagram razreda PadAudio

Zadatak razreda PadAudio je dodati tišinu na kraj audio zapisa da bi postao dijeljiv

na N segmenata veličine chunk_size.

Slika 5.4. UML dijagram razreda AudioPipeline

Razred AudioPipeline zahtijeva da se pri inicijalizaciji definiraju parametri za vre-

menski kratkotrajnu Fourierovu transformaciju te na koliko velike dijelove treba razdi-

jeliti zvuk. Funkcija forward()uzima tenzor oblika broj_izvora X broj_kanala X broj_okvira

te svaki izvor dijeli na jednak broj segmenata veličine chunk_size . Svaki segment pret-

vara u spektrogram i takve ih grupira po hrpama (engl. batch). Može se dogoditi da

broj segmenata nije djeljiv s veličinom hrpe (batch_size ) te u tom slučaju će zadnja hrpa

biti manja. Funkcija forward() vraća za svaki izvor listu hrpa, gdje je svaka hrpa tenzor

oblika velicina_hrpe X broj_kanala X broj_frekvencijskih_binova X broj_okvira.

Slika 5.5. UML dijagram razreda PredictAudioPipeline

PredictAudioPipeline funkcijom forward() dijeli ulazni zvukovni zapis na listu hrpa

spektrogramakako bi neuronskamrežamogla napraviti predviđanje. Funkcija backward()

za svaki ulazni tenzor spektrograma vraća valni oblik zvuka.
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5.5.3. Implementacija U-Net arhitekture

class Down(nn . Module ) :

def __ in i t __ ( s e l f , in_ch , out_ch ) :

super ( ) . _ _ in i t __ ( )

s e l f . conv = DoubleConv ( in_ch , out_ch )

s e l f . pool = nn . MaxPool2d ( k e rne l _ s i z e =2 , s t r i d e =2)

def forward ( s e l f , x ) :

x = s e l f . conv ( x )

return x , s e l f . pool ( x )

Isječak koda 5..4. Implementacija kodera U-Net arhitekture

RazredDown je PyTorch implementacija kodera (slika 3.3. )U-Net arhitekture. Metoda

forward(x) vraća torch.Tensor prije i nakon maksimalnog udruživanja (engl. max pool-

ing). Tenzor prije maksimalnog udruživanja se čuva za kasniji ulaz u dekoder.

class Up(nn . Module ) :

def __ in i t __ ( s e l f , in_ch , out_ch ) :

super ( ) . _ _ in i t __ ( )

s e l f . up = nn . Sequen t i a l (

nn . ConvTranspose2d ( in_ch , out_ch , k e rne l _ s i z e =2 , s t r i d e =2) ,

nn . ReLU( inp l a c e=True ) ,

nn . BatchNorm2d ( out_ch ) ,

nn . Dropout2d ( 0 . 4 )

)

s e l f . convT = DoubleConvT ( in_ch , out_ch )

def forward ( s e l f , x1 , x2 ) :

x1 = s e l f . up ( x1 )

x = torch . c a t ( [ x1 , x2 ] , dim=1)

return s e l f . convT ( x )

Isječak koda 5..5. Implementacija dekodera U-Net arhitekture
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RazredUp je implementacija dekodera (slika 3.5.) . Metoda forward(x1, x2) vraća ten-

zor dobivenulančavanjem sačuvanog tenzora prije izlaska iz paralelnog kodera i izlaznog

tenzora prijašnjeg sloja.

class UNet (nn . Module ) :

def __ in i t __ ( s e l f , in_channels , n_ c l a s s e s ) :

super ( ) . _ _ in i t __ ( )

s e l f . down_conv_1 = Down( in_channels , 32)

s e l f . down_conv_2 = Down(32 , 64)

s e l f . down_conv_3 = Down(64 , 128)

s e l f . down_conv_4 = Down(128 , 256)

s e l f . bo t t l eneck = DoubleConv (256 , 512)

s e l f . up_conv_1 = Up(512 , 256)

s e l f . up_conv_2 = Up(256 , 128)

s e l f . up_conv_3 = Up(128 , 64)

s e l f . up_conv_4 = Up(64 , 32)

s e l f . out = nn . Conv2d (32 , n_c la s se s , k e rne l _ s i z e =1)

def forward ( s e l f , x ) :

down_1 , pool_1 = s e l f . down_conv_1 ( x )

down_2 , pool_2 = s e l f . down_conv_2 ( pool_1 )

down_3 , pool_3 = s e l f . down_conv_3 ( pool_2 )

down_4 , pool_4 = s e l f . down_conv_4 ( pool_3 )

bo t t l eneck = s e l f . bo t t l eneck ( pool_4 )

up_1 = s e l f . up_conv_1 ( bo t t l eneck , down_4 )

up_2 = s e l f . up_conv_2 ( up_1 , down_3 )

up_3 = s e l f . up_conv_3 ( up_2 , down_2 )

up_4 = s e l f . up_conv_4 ( up_3 , down_1 )
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return s e l f . out ( up_4 )

Isječak koda 5..6. Implementacija U-Net arhitekture

Isječak koda 5.6 prikazuje konačnu implementaciju U-Net Arhitekture (slike 3.2.

3.1.). Metoda forward(x)definira čitav prolazak tenzora kroz neuronskumrežu, od sužava-

jućeg puta kodera preko uskog grla do ekspanzijskog puta dekodera i konačno izlaznog

sloja.

5.5.4. Ulazni podaci

Sustav svaki ulazni zapis zvuka dijeli na segmente trajanja dvije sekunde. Uz stopu

uzorkovanja 44.1kHz, zapis će se sastojati od 88200 uzoraka. Veličina okvira Fourierove

transformacije je 2048, a veličina skoka 512. Uvrštavanjemu jednadžbe 4.2 i 4.3 dobiva se

veličina tenzora spektrograma 1025 x 173. Da bi tenzor prošao kroz mrežu bez gubljenja

informacije i bez potrebnih dopunjavanja nulama, dimenzije trebaju biti djeljive s 2 ono-

liko puta koliko prolazi kroz sloj maksimalnog udruživanja. U-Net arhitektura sadrži 4

slojeva maksimalnog udruživanja, što znači da dimenzije ulaznog spektrograma moraju

biti djeljive s 24 = 16. Zbog toga sustav ulazne spektrograme dopunjava nulama do di-

menzija 1040 x 176.

Slika 5.6. prikazuje problemu sloju za ulančavanje na prvomdekoderu kada suulazne

dimenzije 1025 x 173. Da bi ulančavanje bilo moguće, dva tenzora se moraju imati isti

oblik osim u ulančanoj dimenziji. Problem ne bi nastao da su ulazne dimenzije bile

djeljive sa 16.
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Slika 5.6. Prikaz problema s ulaznim dimenzijama

5.5.5. Treniranje modela

Učenje neuronskemreže se obavlja u više epoha, a svaka epoha označava jedan prolazak

kroz skup podataka. Određuje se veličina skupa uzoraka (engl. batch size) nakon kojih

se računa pogreška predviđanja neuronske mreže i poziva optimizator. Optimizator ima

određenu stopu učenja (learning rate) koja određuje veličinu koraka u svakoj iteraciji

dok se kreće prema minimumu funkcije gubitka.

Ostvareni sustav koristi AdamW optimizator sa stopom učenja 0.001 i propadanjem

težina (engl. weight decay) 10−6. L1 je korištena funkcija gubitka.
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𝐿1 =
𝑁∑

𝑖=1

|𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑| (5.2)

import to rch

model = UNet ( 2 , 4 ) . to ( dev i ce )

op t imize r = torch . optim .Adam(model . parameters ( ) , l r=l e a rn i n g_ r a t e )

c r i t e r i o n = torch . nn . L1Loss ( )

for epoch in range ( epochs ) :

for sample in da t a_ s e t :

for x_batch , y_batch in ge t_ba t ches ( sample ) :

y_pred = model ( x_batch )

l o s s = c r i t e r i o n ( y_pred , y_batch )

l o s s . backward ( )

op t imize r . s t ep ( )

Isječak koda 5..7. Pojednostavljena petlja za učenje

Skripta train.py se pokreće uz sedam argumenta komandne linije:

• - -data_path, putanja skupa podataka

• - -model_save_path, putanja do direktorija za spremanje modela

• - -learning_rate, stopa učenja

• - -batch_size, veličina hrpe

• - -epochs, koliko epoha traje učenje

• - -checkpoint, nakon koliko epoha se sprema model

• - -early_stopping, koristi li se rano zaustavljanje

Ako je rano zaustavljanje uključeno zastavicom - -early_stopping, čim se greška na

skupu podataka za provjeru prestane smanjivati, petlja za učenje se prekida.
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5.5.6. Predviđanje modela

Model predviđa segmentacijske maske za vokale i instrumentaciju. Množenjem seg-

mentacijske maske i ulaznog zvuka nastaje predviđanje vokala i instrumentacije.

Skripta predict.py se pokreće uz četiri argumenta komandne linije:

• - -input_path, putanja do ulazne wav datoteke

• - -output_path, putanja do direktorija za spremanje predviđenih vokala i instru-

mentacije

• - -model_path, putanja do rječnika stanja modela

• - -denoise, zastavica koja označava uklanja li se šum

5.5.7. Uklanjanje šuma

Predviđeni izvori zvuka često znaju biti puni šumova i artefakata. Paket noisereduce [15]

se koristi za uklanjanje šuma.

from noisereduce import reduce_noise as rn

clean_sound = rn ( noisy_sound , s e l f . sample_rate , s t a t i o n a r y=True )

Isječak koda 5..8. Primjer korištenja noisereduce

Zastavica stationary označava da se procijenjeni prag šuma održava na istoj razini za

cijeli signal.
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6. Rezultati i rasprava

Modeli strojnog učenja za razdvajanje izvora zvuka se vrednuju raznim mjerama:

• omjer signala i izobličenja (engl. signal to distortion ratio - SDR)

• omjer signala i artefakata (engl. signal to artifacts ratio - SAR)

• omjer signala i smetnji (engl. signal to interference Ratio - SIR)

Zbog ograničenja torchmetrics knižnjice [16], sustavu je samo izmjeren omjer signala i

izobličenja te uspoređen s Deezer Spleeter-om i Open-Unmix.

Spleeter Open-Unmix Implemented system (15 epoch)

Vocal SDR 6.55 6.32 -39.22

Avg. L1 loss - - 1890.19

Vrednovani model je treniran kroz 35 epoha, sa stopom učenja 0.001 veličinom hrpe

uzoraka 8. Pri treniranju, greška na skupu za provjeru pada te nakon 10 epoha počinje

opet rasti. Promjena veličine hrpe uzoraka ili smanjenje stope učenja ne mijenja pro-

matrani fenomen. Rezultat tog fenomena je da model koji je učio 15 epoha ima manju

grešku na skupu za testiranje od modela koji je učio 30 epoha. Velika greška na skupu

za provjeru ukazuje na lošu generalizaciju modela. Negativni SDR označava da ima više

izobličenja nego signala.

Predviđena segmentacijskamapa vokala je nešto bolja od segmentacijskemape za in-

strumentaciju. Predviđeni vokali su tihi i šumoviti, ali ne ostaje mnogo instrumentacije.

Instrumentacija dobivena primjenom segmentacijske mape ni malo ne smanjuje prisut-

nost vokala.

29



Slika 6.1. Razlika u predviđenim vokalima između Spleetera (lijevo) i ostvarenogmodela (desno)

Slika 6.2. Razlika u predviđenim instrumentalima između Spleetera (lijevo) i ostvarenogmodela
(desno)

Skripta test.py se pokreće uz dva argumenta komandne linije:

• - -data_path, putanja do skupa podataka

• - -model_path, putanja do rječnika stanja modela
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7. Zaključak

Tehnologija koja može klasificirati objekt na slici ili razložiti sliku na prepoznate klase

postoji već duže vrijeme. Iste te metode mogu se iskoristiti za razdvajanje izvora zvuka.

Primjenom vremenski kratkotrajne Fourierove transformacije dobiva spektrogram koji

semože smatrati slikovnomreprezentacijomzvuka. Postoje i druge slikovne reprezentacije

zvuka, ali pokazalo se da je segmentacijsku mapu najlakše generirati za spektrogram.

Konvolucijske neuronskemreže imaju sposobnost samostalnog prepoznavanja znača-

jki, a U-Net može još i reći gdje su točno nalaze i generirati segmentacijsku mapu. Zbog

takvih svojstva U-Net se ne koristi samo za segmentaciju, nego i za generiranje slike i

smanjenje šuma.
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Sažetak

Razdvajanje izvora glazbe u zvukovnim zapisima primjenom

dubokih neuronskih mreža

Matej Magat

U završnom radu obrađen je problem razdvajanja izvora zvuka i prikazani su različiti

pristupi rješavanja. Naglasak je postavljen na duboko učenje i konvolucijske neuronske

mreže. Objašnjene su potrebne transformacije zvučnih zapisa za duboko učenje. Opisan

je sustav za razdvajanje izvora zvuka i razvojno okruženje potrebno za njegovo ostvari-

vanje.

Ključne riječi: duboko učenje; konvolucijske neuronske mreže; segmentacija izvora
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Abstract

Music Source Separation in Sound Records Using Deep Neural

Networks

Matej Magat

In this thesis, the problem of sound source separation is addressed and different ap-

proaches to solving it are presented. Emphasis is placed on deep learning and convolu-

tional neural networks. The necessary transformations of sound tracks for deep learning

are explained. The system for separation of sound sources and the development environ-

ment necessary for its implementation are described.

Keywords: deep learning; convolutional neural networks; source segmentation
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