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1. Uvod

1.1. Pozadina i motivacija
Podrucje pronalazenja glazbenih informacija (Music information retrieval - MIR) posljednjih
je godina privuklo znacajnu pozornost, potaknuto Sirenjem digitalne glazbe i sve vecom
potraznjom za ucinkovitim i tocnim metodama upravljanja, analize i razumijevanja velikih
kolekcija zvuénih zapisa. Jedan od klju¢nih zadataka u MIR-u je klasifikacija glazbenih
instrumenata unutar zvu¢nog zapisa, postupak koji podrazumijeva identifikaciju instrumenata
prisutnih u odredenom zvu¢nom snimku. Ovaj zadatak posebno je izazovan kod polifonog

zvuka, gdje viSe instrumenata svira istovremeno, stvarajuci slozen i slojevit zvuéni signal.

Motivacija za ovaj rad je viSestruka. Prvo, tocna klasifikacija glazbenih instrumenata ima
znacajne implikacije za muzikologiju i etnomuzikologiju, pruzaju¢i znanstvenicima alate za
ucinkovitu analizu glazbenih skladbi i izvedbi. Drugo, poboljsava moguénosti sustava za
preporuku glazbe omogucéavajuéi personaliziranije i kontekstualno relevantnije prijedloge za
slusatelje. Trece, podrzava razvoj naprednih alata za uredivanje i produkciju zvuka, pruzajuci
precizniju manipulaciju pojedina¢nih zapisa instrumenata unutar miksa. Kona¢no, doprinosi
Sirem podruc¢ju umjetne inteligencije 1 strojnog ucenja predstavljaju¢i bogatu i1 izazovnu
problemsku domenu koja pokre€e inovacije u prepoznavanju uzoraka i digitalnoj obradi

signala.

SloZenost klasifikacije glazbenih instrumenata u zvuénim zapisima proizlazi iz brojnih
¢imbenika. Akusti¢ne karakteristike razlicitih instrumenata Cesto variraju te se mogu dodatno
mijenjati razli¢itim tehnikama sviranja, uvjetima snimanja i prisutnos¢u drugih instrumenata.
Tradicionalne metode zvuc¢ne analize, poput spektralne analize i obrade u vremenskoj domeni,
¢esto nisu dovoljne za obuhvatiti sitne detalje potrebne za tocno raspoznavanje. Nedavni
napredak u strojnom ucenju, posebice u dubokom ucenju, rezultirao je novim mogucénostima u
rjeSavanju ovih izazova ucenjem sloZenih prikaza zvuénih signala koji mogu razlikovati

razli¢ite instrumente ¢ak i1 u gustim polifonim kontekstima.



1.2. Zvuk
Zvuk je mehanicki val koji se Siri kroz medij, obi¢no zrak, kao rezultat vibracija iz izvora.
Zvucne valove karakterizira nekoliko klju¢nih svojstava poput frekvencije, amplitude i timbra.
Proucavanje zvuka ukljucuje razumijevanje njegovih fizickih svojstava, kako ga percipira

ljudski slusni sustav 1 kako se moze analizirati 1 obraditi pomocu razli€itih tehnika.

Frekvencija zvuka odnosi se na broj vibracija ili ciklusa u sekundi, mjereno u Hercima (Hz).
Odreduje visinu zvuka, pri ¢emu se viSe frekvencije percipiraju kao vise visine, a nize

frekvencije kao nize visine. Ljudski sluh obi¢no se kre¢e od 20 Hz do 20 000 Hz.

Amplituda je visina zvu¢nog vala i odgovara glasno¢i ili ja€ini zvuka. Obi¢no se mjeri u
decibelima (dB). Valovi ve¢e amplitude percipiraju se kao glasniji zvukovi, dok su valovi manje

amplitude tisi.

Timbar, takoder poznat kao boja ili kvaliteta tona, razlikuje vrste proizvodnje zvuka, kao $to su
razliCiti glazbeni instrumenti ili glasovi. Na njega utjeCe harmonijski sadrzaj zvuka i nacin na
koji se on razvija tijekom vremena. Timbar je ono §to nam omogucuje da razlikujemo klavir od

violine, ¢ak 1 ako sviraju istu notu pri istoj glasnoci.

Ljudski sluSni sustav vrlo je sloZen i sposoban je razlikovati Sirok raspon zvukova. Na
percepciju zvuka utjeCu razli¢iti psihoakusticki fenomeni, poput sluSnog maskiranja, gdje
glasniji zvukovi mogu oteZati perceptivnost tisih, 1 ucinak koktel zabave, koji se odnosi na

ljudsku sposobnost da se usredoto¢i na jedan izvor zvuka u bu¢nom okruzenju.

U kontekstu glazbe, zvuk poprima dodatne slojeve sloZenosti 1 znaenja. Glazbeni zvukovi
obi¢no su organizirani u strukture kao Sto su melodija, harmonija i ritam, a proizvode ih razli¢iti
instrumenti 1 glasovi. Svaki instrument ima svoj jedinstveni zvu¢ni profil, definiran njegovom
fiziCkom konstrukcijom i na¢inom na koji se svira. Razumijevanje ovih zvu¢nih profila klju¢no
je za zadatke kao Sto je klasifikacija glazbenih instrumenata. U polifonoj glazbi, gdje vise
instrumenata svira istovremeno, interakcija njihovih zvukova stvara bogatu 1 sloZzenu zvu¢nu
teksturu. Analiza ove teksture zahtijeva napredne tehnike za odredivanje doprinosa svakog

instrumenta 1 identificiranje njihovih jedinstvenih karakteristika.



1.3. Pregled
U sklopu ovog diplomskog rada, izveden je i detaljno opisan sustav za klasifikaciju glazbenih
instrumenata u polifonim zvu¢nim zapisima zasnovan na neuronskim mrezama. IstraZzene su
suvremene metode digitalne obrade zvucnih signala, postupci izdvajanja korisnih i
informativnih znacajki iz neobradenih zvucnih signala i objaSnjeni su principi rada modernih
klasifikacijskih algoritama u kontekstu klasifikacije zvucnih zapisa. Konacno, opisan je i

vrednovan konacni sustav koji je davao razmjerno dobre rezultate.

Ostatak rada organiziran je na sljedeci nacin: Poglavlje 2 detaljno opisuje povijesni razvoj
domene klasifikacije zvuc¢nih zapisa, od metoda izdvajanja znacajki do algoritama za
klasifikaciju. Poglavlje 3 usredotoCeno je na objaSnjavanje zadatka klasifikacije glazbenih
instrumenata unutar zvu¢nih zapisa. U ovom poglavlju opisuje se podijela glazbenih
instrumenata u obitelji 1 daje se uvid u povijesni razvoj klasifikacije glazbenih instrumenata.
Poglavlje 4 opisuje programsku izvedbu sustava za klasifikaciju zajedno s tehnickim

pojedinostima. Citav rad je zakljugen u poglavlju 5.



2. Klasifikacija zvu¢nih zapisa

Klasifikacija zvuka osnovni je zadatak u podru¢jima trazenja glazbenih informacija (MIR) i
obrade zvucih signala. Ovaj postupak podrazumijeva kategorizaciju zvu¢nih signala u unaprijed
definirane razrede na temelju njihovih karakteristika, a kljucan je za Sirok raspon primjena kao
Sto su klasifikacija glazbenih Zanrova, prepoznavanje govora, klasifikacija zvukova iz okolisa

1 klasifikaciju glazbenih instrumenata.

Vaznost klasifikacije zvuka istaknuta je njezinim brojnim i prakti¢nim primjenama, na primjer,
u uslugama prijenosa glazbe, algoritmi klasifikacije zvuénih zapisa pomazu organizirati i
preporuciti glazbene zapise korisnicima na temelju Zanrova, raspoloZenja ili drugih specifi¢nih
karakteristika. U podru¢ju prepoznavanja govora, klasifikacija zvuka omogucuje identifikaciju
izgovorenih rijec¢i i fraza, omogucujuci razvoj virtualnih pomoénika i sustava prijepisa.
Klasifikacija zvukova iz okoliSa vazna je za primjene kao S§to su nadzor i pracenje divljih
zivotinja ili sustavi pametnih kuca, gdje prepoznavanje odredenih zvukova moze pokrenuti

automatizirane reakcije.

Podrucje se znacajno razvilo u proteklim godinama, a potaknuto je napretkom racunalne snage,
strojnog ucenja i ve¢om dostupnos¢u podataka. Rani pristupi zvuéne klasifikacije oslanjali su
se na ru¢no izradivanje znaCajki 1 jednostavne statisticke metode, dok moderne tehnike
iskoriStavaju duboko ucenje za automatsko ucenje sloZenih uzoraka iz neobradenih zvuénih

signala.

2.1. Povijesni pregled
Evolucija klasifikacije zvukova obiljeZzena je s nekoliko kljuénih faza. Svaku fazu
karakteriziraju razli¢iti tehnoloski napreci 1 metodoloski pristupi. Ovo poglavlje prati povijesni

razvoj algoritama za klasifikaciju zvuka te istiCe znacajne prekretnice 1 otkrica.

2.1.1. Rane metode i pristupi
Rane metode klasifikacije zvu¢nih zapisa postavile su osnovu za napredne tehnike koje vidimo
danas. Ovo je razdoblje obiljeZzeno razvojem temeljnih koncepata i alata koji su omogucili
pocetke analize 1 klasifikacije audio signala. Kljuéna podrucja istraZivanja tijekom ovog

algoritme za prepoznavanje uzoraka.



Podrucje klasifikacije zvuka zapocinje primjenom osnovnih tehnika obrade signala za analizu
zvucnih signala. Cilj je bio transformirati neobradeni valni oblik zvuka u prikaz koji se moze
lakSe interpretirati 1 analizirati. Fourierova transformacija (FT) jedan je od prvih
revolucionarnih alata koji je istraziva¢ima omogucio rastavljanje zvu¢nog signala na sastavne
frekvencije. Transformacijom signala vremenske domene u frekvencijsku domenu, Fourierova
transformacija omogucila je uvid u spektralni sadrzaj zvuka i postala standard za obradu
zvucnih signala Kao $to navode Oppenheim i Schafer (2009.), "Fourierova transformacija
klju¢na je za frekvencijsku analizu signala, pruzajuci jasan prikaz spektralnih komponenti".
Naprednija varijanta Fourierove transformacije, Fourierova transformacija kratkog vremena
(STFT) omogucila je analizu audio signala tijekom vremena. Primjenom Fourierove
transformacije na kratke preklapajuce segmente zvuc¢nog signala, STFT proizvodi vremensko-
frekvencijski prikaz, poznat kao spektrogram koji ispituje kako se spektralni sadrzaj zvu¢nog
signala mijenja tijekom vremena. Kao alternativa FT-u 1 STFT-u razvijena je Vali¢na
transformacija koja pruza analizu zvucnog signala s viSe razlu€ivosti. Ova metoda rastavlja
signal na komponente u razli¢itim razmjerima i obuhvaca informacije o vremenu i frekvenciji
s visokom precizno$cu, §to je osobito korisno za analizu prolaznih i nestacionarnih signala,

poput glazbenih nota i govornih fonema.

/ frequency

time

Slika 1 - Prikaz signala u vremenskoj i frekvencijskoj domeni. Preuzeto s [https://www.nti-
audio.com/en/support/know-how/fast-fourier-transform-fft]



Ekstrakcija znacCajki kardinalan je korak u klasifikaciji zvuka, a podrazumijeva transformaciju
neobradenih zvucnih podataka u skup znacajnih karakteristika ili znacajki. Rane metode bile su
usmjerene na rucno izdvajanje znacajki koje su opisivale vazna svojstva zvucnog signala.
Znacajke vremenske domene izvedene su izravno iz neobradenog valnog oblika zvucnog
signala. Primjeri znacCajki vremenske domene su mjere poput stope prelaska nule (brzina kojom
signal mijenja predznak), korijena srednje kvadratne energije (mjera snage signala) i momenata
valnog oblika. Ove su znacajke primitivne, ali pruzaju vrijedne informacije o amplitudi i
vremenskoj strukturi signala. Kao $to su opisali Rabiner i Juang (1993.), "znacajke vremenske
domene jednostavne su, ali u¢inkovite u hvatanju osnovnih svojstava zvucnih signala, klju¢nih
za pocetne zadatke klasifikacije". Znacajke frekvencijske domene izvedene su iz spektralne
reprezentacije zvucnog signala. Fourierova transformacija i njezine varijante olakSale su
izdvajanje spektralnih znacajki kao §to su spektralno srediste (srediSte mase spektra), spektralna
propusnost (Sirina spektra) i spektralni odmotaj (frekvencija ispod koje odredena sadrzan
postotak ukupne spektralne energije). Ove znacajke bile su klju¢ne za razlikovanje razlicitih
vrsta zvukova na temelju njihovog frekvencijskog sadrzaja. Cepstralnom analizom razvijeni su
Mel-Frekvencijski Cepstralni Koeficijenti (MFCC) koji su postali Siroko koriStena tehnika za
izdvajanje znac¢ajki iz zvuc¢nih zapisa. MFCC predstavljaju kratkoro¢ni spektar snage zvucnog
signala na Mel ljestvici, koja priblizno odgovara osjetljivosti ljudskog uha na razlicite

frekvencije. To je ucinilo MFCC vrlo ucinkovitim u zadatcima poput klasifikacije govora i

glazbe.
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Slika 2 - MFCC. Preuzeto s [https://medium.com/prathena/the-dummys-guide-to-mfcc-aceab2450fd]
Nakon $to su znacajke izdvojene, sljede¢i je korak bio klasificiranje audio signala na temelju
tih znacajki. Rani algoritmi za prepoznavanje uzoraka bili su relativno jednostavni, ali su

postavili osnove za naprednije metode. Neki od algoritama koji su koriSteni u ovom razdoblju



ukljuCuju sustave zasnovane na pravilima, K najblizih susjeda (K-NN) i linearnu
diskriminantnu analizu (LDA). Rane metode i1 osnove klasifikacije zvuka primijenjeni su na
zadatke poput prepoznavanja ljudskog govora ili klasifikacije glazbenog zanra. Svaki od ovih

zadataka predstavljao je jedinstven niz izazova zbog ¢ega rezultati nisu bili zadovoljavajuci.

2.1.2.  Pojava strojnog ucenja
Pojava strojnog ucenja oznacila je prekretnicu u klasifikaciji zvucnih zapisa uvodenjem
naprednih algoritama sposobnih za ucenje obrazaca i predvidanje iz podataka. Ova promjena

znacajno je poboljsala to¢nost 1 u¢inkovitost na zadatacima klasifikacije zvukova:

Jedan od pocetnih koraka u primjeni strojnog ucenja na zadatak klasifikacije zvuénih zapisa je
razvoj efikasnih tehnika ekstrakcije znacajki. Znacajke sluze kao ulaz u algoritme strojnog
ucenja, opisujuci bitne karakteristike zvu¢nog signala. MFCC istakli su se kao posebno korisna
metoda ekstrakcije znacajki jer nude nacin predstavljanja spektra snage zvuka, oponaSajuci
reakciju ljudskog uha na razliCite frekvencije. Davis i Mermelstein (1980.) naglasavaju:
"MFCC su postali standard u ekstrakciji audio znacajki, pruzajuéi robusnu izvedbu u razli¢itim
zadacima klasifikacije". KoriStene su i spektralne znacajke poput chroma znacajki, spektralnog
centroida, propusnosti i odmotaja. Ove znacajke opisuju frekvencijski sadrzaj i1 razdiobu
energije zvucnog signala i sadrze vrijedne informacije za klasifikaciju. Kombinacija spektralnih
znacajki s vremenskim znacajkama, koje opisuju dinamiku audio signala tijekom vremena,

pruZila je kvalitetan prikaz zvu¢nih podataka.

Sljedec¢i korak ovog procesa primjena je klasi¢nih algoritama strojnog u€enja za klasificiranje
zvucnih signala. Nekoliko algoritama koji su odigrali klju¢nu ulogu u tom razdoblju ukljucuju
strojeve potpornih vektora (SVM), stabla odluke 1 slucajne Sume te modele Gaussovih
mjeSavina (GMM). Ovi su algoritmi unaprijedili to¢nost klasifikacije u odnosu na osnovne

metode 1 pristupe te su promijenili paradigmu podrucja klasifikacije zvu¢nih zapisa.

Razvoj strojnog ucenja u Kklasifikaciji zvuka dodatno je bila uzrokovana pove¢anom
dostupnoscéu velikih oznacenih skupova podataka. Ovi su skupovi osigurali istrazivacima
podatke potrebne za ucenje 1 vrednovanje modela strojnog ucenja. Obilje podataka modelima
je omogucilo da uce uzorke iz razlicitih zvucnih primjera, poboljSavajuci njihovu generalizaciju

na situacije iz stvarnog svijeta.



Kako bi utvrdili performanse modela strojnog ucenja u klasifikaciji zvukova, istrazivaci su
razvili razli¢ite metrike procjene i referentne vrijednosti poput to¢nosti, preciznosti, odzivaiF1
mjere nudili su kvantitativne mjere uspjesSnosti klasifikacije. Mjerila 1 natjecanja, poput
MIREX-ovih godi$njih evaluacija, potaknuli su suradnju i inovacije u podrucju, pokreéuci

razvoj ucinkovitijih 1 robusnijih metoda klasifikacije zvuka.

Integracija neuronskih mreza u audio klasifikaciju oznacila je znacajan napredak i pocetak
novog razdoblja klasifikacije zvu¢nih zapisa. Rani modeli neuronskih mreza, kao Sto su
visSeslojni perceptroni (MLP), primijenjeni su na zadatke klasifikacije zvucnih signala 1
demonstrirali potencijal ovog pristupa, ali bili su ograni¢eni racunalnim resursima pa jo$ nisu

bili u moguénosti pruziti zadovoljavajuce rezultate.

2.1.3.  Revolucija dubokog ucenja
Razvoj 1 napredak dubokog ucenja i racunalnog hardvera oznacio je revolucionarno razdoblje
u podrucju klasifikacije zvucnih zapisa, znacajno poboljsavaju¢i moguénosti i tocnost
klasifikacijskih sustava. Modeli dubokog ucenja, posebice konvolucijske neuronske mreze
(CNN) 1 rekurentne neuronske mreze (RNN), omogudili su znacajna poboljSanja automatskim

ucenjem slozenih znacajki iz neobradenih zvucnih podataka.

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) postale su standard u klasifikaciji zvuka zbog svoje
sposobnosti u¢inkovitog obuhvacanja lokalnih uzoraka u podacima. Izvorno razvijeni za obradu
slike, CNN-ovi su prilagodeni za zvu¢ne zadatke tretirajui vremensko-frekvencijske prikaze
zvucnog signala, poput spektrograma, kao slike. Konvolucijski slojevi CNN-a mogli su
automatski nauciti prostorne hijerarhije u tim spektrogramima, identificirajuci znacajke koje su
bile relevantne za razlikovanje razli¢itih audio klasa. Ovaj je pristup znatno nadmasio
tradicionalne metode koje su se oslanjale na ru¢no izradene znacajke. Ovisno o prirodi podataka
1 zadatku klasifikacije, istraZivaci su koristili razli€ite vrste CNN-a. Jednodimenzionalni CNN-
ovi izravno su obradivali neobradene zvuc¢ne valove, modeliraju¢i vremenske ovisnosti.
Dvodimenzionalni CNN-ovi, koji su ujedno i najces¢i tip za audio klasifikaciju,koristili su
obradene spektrograme i druge vremensko-frekvencijske reprezentacije. Trodimenzionalni
CNN-ovi koriSteni su za modeliranje prostorno-vremenskih uzoraka, posebno u primjenama

koje zahtijevaju analizu zvu€no-vizualnih podataka.
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Slika 3 - Prikaz primjera podatkovnog cijevovoda u klasifikaciji zvuénih zapisa. Preuzeto s
[https://towardsdatascience.com/audio-deep-learning-made-simple-sound-classification-step-by-step-
cebc936bbe5]

Rekurentne neuronske mreze (RNN) su posebno prikladne za sekvencijalne podatke, $to ih ¢ini
idealnim za zadatke koji ukljucuju podatke s temporalnom strukturom. RNN-ovi i njihove
naprednije varijante poput mreze dugog kratkoro¢nog paméenja (LSTM), modeliraju ovisnosti
tijekom vremena, $to je klju¢no za razumijevanje vremenske dinamike zvuka. LSTM-ovi su
rijeSili problem nestajanja gradijenta u standardnim RNN-ovima, dopustaju¢i im da nauce
dugorocne ovisnosti u sekvencijalnim podacima. Ova sposobnost modeliranja dugoro¢nih
ovisnosti uc¢inila je LSTM-ove vrlo u¢inkovitima za zadatke kao $to je prepoznavanje govora,
gdje su vremenski redoslijed i trajanje zvukova kljucni za to¢nu klasifikaciju. Kombinacija
CNN-a i RNN-a pokazala se mo¢nim pristupom u domeni klasifikacije zvukova. CNN-ovi su
koriSteni za izdvajanje prostornih znacajki iz spektrograma, dok su RNN-ovi modelirali
vremenske ovisnosti tih znacajki. Ovakva hibridna arhitektura iskoriStva prednosti obiju mreza,

Sto je dovelo do znacajnih poboljSanja u tocnosti 1 preciznosti klasifikacije.

Mehanizmi pozornosti dodatno su revolucionirali modele dubokog ucenja za zvucnu
klasifikaciju. Nadahnuti ljudskim kognitivnim procesima, mehanizmi pozornosti 1
samopozornosti omogucili su modelima da se usredotoc¢e na najrelevantnije dijelove ulaznih
podataka, poboljsavajuc¢i njihovu sposobnost uocavanja vaznih uzoraka. Inovacija transformer
arhitekture, koja se oslanjaja na mehanizme samopozornosti, obiljezila je klju¢an pomak u ovoj
domeni. Ovi modeli, izvorno razvijeni za obradu prirodnog jezika, prilagodeni su za zadatke
klasifikacije zvucnih signala. Mehanizam samopozornosti je omogucilo modelu da odredi
vaznost razlicitih dijelova zvucnog signala, poboljSavajuéi njegovu sposobnost da modelira
dugoro¢ne odnose i1 djeluje u okruzenjima u kojima se razli¢iti zvukovi preklapaju i

interferiraju.



Prijenosno ucenje pokazalo se kao jos jedna od klju¢nih tehnika dubokog ucenja, rjeSavajuci
problem manjka podataka i oznaka. KoriStenjem modela predtreniranih na velikim i raznolikim
skupovima podataka, istrazivaci su mogli fino podesiti ove modele za specificne zadatke
klasifikacije zvuka, znac¢ajno poboljSavajuéi performanse i smanjujuéi potrebu za opseznim
oznacenim skupovima podataka. Modeli poput Openl.3 1 VGGish, predtrenirani na velikim
skupovima audio podataka, sluzili su kao podloga za razne zadatke klasifikacije zvuka. Fino
podesavanje ovih modela na podacima specificnim za zadatak omogucdilo je istrazivacima

postizanje visoke to¢nosti s relativno malim koli¢inama oznacenih podataka.

Kako bi dodatno poboljsali robusnost i generalizaciju modela dubokog ucenja, istrazivaci su
koristili razlicite tehnike augmentacije podataka. Ove tehnike ukljucivale su stvaranje dodatnih
podataka za ucenje primjenom transformacija kao $to su pomicanje visine tona, vremensko
rastezanje 1 dodavanje Suma izvornim zvucnim signalima kako bi se simulirali razli¢iti uvjeti

snimanja i varijacije.

2.2. Trenutno najuspjeSniji pristupi
Suvremenu zvuénu klasifikaciju karakterizira integracija modernih arhitektura dubokog ucenja,
inovativnih postupaka ucenja i koriStenja velikih, raznovrsnih skupova podataka. Ovi su
napretci znacajno poboljsali performanse i robusnost sustava klasifikacije zvuka u razli¢itim

primijenama.

Napredne arhitekture dubokog ucenja i1 dalje su glavni fokus istrazivanja u domeni.
Konvolucijske neuronske mreze (CNN) i dalje su kljucne zbog svoje sposobnosti u¢inkovitog
modeliranja lokalnih uzoraka u vremensko-frekvencijskim prikazima audio signala, kao §to su
spektrogrami. Nedavni napredak ukljucuje dublje i sloZenije CNN arhitekture kao $to su ResNet
1 DenseNet, koje imaju poboljSane mogucnosti izdvajanja znacajki 1 zbog toga imaju vecu
to¢nost klasifikacije. Kao $to su He et al. (2016.) opisuju: "ResNet olakSava obuku znatno
dubljih mreza, omogucujuéi znacajna poboljSanja u to¢nosti". Rekurentne neuronske mreze
(RNN), posebno dugotrajna kratkorocna memorija (LSTM) izvrsna je u zadacima koji
ukljucuju sekvencijalne podatke, kao §to je prepoznavanje govora i analiza glazbe. Hibridni
modeli koji kombiniraju CNN-ove za ekstrakciju znacajki 1 RNN-ove za vremensko
modeliranje pokazali su vrhunske performanse. Uvodenje transformer arhitekture, koja koristi

mehanizme samopozornosti, dodatno je revolucioniralo ovo podrucje. Izvorno razvijeni za
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obradu prirodnog jezika, transformeri su prilagodeni audio zadacima, omogucujuc¢i modelima
da modeliraju dugotrajne ovisnosti u¢inkovitije od tradicionalnih RNN-ova. Vaswani et al.
(2017.) navode: "Transformer arhitektura, sa svojim mehanizmom samopozornosti, pruza nov
pristup modeliranju sekvenci, nadmasuju¢i RNN-ove u mnogim zadacima". Arhitektura
transformatora uspjesno je primijenjena na zadatke kao Sto su prepoznavanje govora i

generiranje glazbe, osiguravaju¢i znacajna poboljSanja performansi.

Pre-trained
Model

Knowledge

Slika 4 - Shematski prikaz prijenosnog ucenja. Preuzeto s [https://www.geeksforgeeks.org/ml-introduction-to-transfer-
learning/]

Inovativni postupci u€enja takoder su odigrali vaznu ulogu u unapredenju klasifikacije zvu¢nih
zapisa. Prijenosno ucenje, koje podrazumijeva fino podeSavanje unaprijed nauc¢enih modela na
podacima specificnim za zadatak, postaje je sve popularnije. Ovaj pristup omogucuje modelima
da iskoriste znanje steceno iz velikih skupova podataka, poboljSavaju¢i performanse i
smanjujuci potrebu za velikim brojem oznacenih primjera. Kao Sto su primijetili Hershey et al.
(2017.), "Prijenosno ucenje s modelima kao Sto je VGGish omogucuje u€inkovito koristenje
unaprijed uvjezbanih zvucnih reprezentacija, poboljSavajuéi performanse na odredenim

zadacima".

Tehnike samonadgledanog ucenja omogucile su modelima da uce iz neoznacenih podataka
stvaranjem pomo¢nih zadataka, kao $to je predvidanje maskiranih dijelova ulaza ili razlikovanje
prosirenih verzija istih podataka. Ovaj pristup smanjuje ovisnost o oznacenim podacima i
pokazao je obecavajue rezultate u domeni klasifikacije zvuka. Schneider et al. (2019.)
naglaSavaju: "Samonadzirano ucenje otvara nove putove za koriStenje velikih koli¢ina

neoznacenih zvucnih podataka, znacajno poboljSavaju¢i performanse modela" . Kontrastivno
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ucenje, gdje modeli uce usporedujuci slicne i razli¢ite zvucne segmente, najbolji je primjer

potencijala samonadziranog ucenja.

Budu¢i smjerovi u istrazivanju audio klasifikacije uklju¢uju multimodalno ucenje,
kombiniranje audio podataka s drugim modalitetima poput videa i teksta kako bi se stvorili
sveobuhvatniji i kvalitetniji sustavi klasifikacije. PoboljSanje objaSnjivosti i interpretabilnosti
¢ime se povecava povjerenje u ovakve sustave. Omogucavanje obrade u stvarnom vremenu jos
je jedno klju¢no podrucje, usmjereno na obradu podataka u stvarnom vremenu u podrucjima
kao Sto su analiza glazbe uzivo i obrada na uredaju za prijenosne uredaje. Osim toga, rjeSavanje
pristranosti u modelima i osiguravanje da su ukljucivi i posSteni, posebno u primjenama koje

utjecu na razlicite skupine korisnika, ostaje vazan cilj.
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3. Klasifikacija glazbenih instrumenata u zvufnim
Zapisima

Klasifikacija glazbenih instrumenata jedna je od inacica zadatka klasifikacije zvucnih zapisa.
Ovaj zadatak ukljucuje identifikaciju i kategorizaciju instrumenata prisutnih u zvuénom zapisu,
postupak koji je neophodan za Sirok raspon primjena kao Sto su automatizirani prijepis glazbe,
sustavi glazbenih preporuka i uredivanje zvuc¢nih snimki. Podrucje klasifikacije glazbenih
instrumenata usko je povezano s opc¢enitim sluc¢ajem klasifikacije zvucnih zapisa. Klasifikacija
zvuka obuhvaca velik broj zadataka, poput prepoznavanja govora i klasifikacije zvukova iz
okoliSa,dok se klasifikacija glazbenih instrumenata usredotocava na razlikovanje razlicitih
glazbenih instrumenata unutar zvu¢nog signala. Glazbeni instrumenti proizvode zvuk koristeci
razli¢ite mehanizme, kao $to su zice ili membrane, od kojih svaki daje jedinstvene spektralne i
vremenske karakteristike rezultirajuéem zvu¢nom signalu. To¢na klasifikacija instrumenata
ukljucuje analizu ovih karakteristika 1 njihovo razlikovanje od karakteristika drugih

instrumenata prisutnih u zvu¢nom zapisu.

3.1. Taksonomija glazbenih instrumenata
Taksonomija glazbenih instrumenata pruza strukturirani okvir za razumijevanje odnosa i
sliénosti izmedu razli¢itih instrumenata. Zasniva se na razli¢itim ¢imbenicima, ukljucujuci
metodu proizvodnje zvuka, akusti¢na svojstva instrumenata 1 njihove timbralne karakteristike.
Razumijevanje ovih odnosa bitno je za razvoj tocnih modela klasifikacije, jer instrumenti unutar

iste obitelji Cesto dijele slicne akusticke znacajke, $to njihovu diferencijaciju €ini izazovnijom.

Brass instruments

Woodwind
instruments

Percussion
instruments

Stringed instruments

()

f
The conductor

Slika 5 - Glazbeni orkestar. Preuzeto s [https://www.timeforkids.com/wp-
content/uploads/2020/10/instruments5.jpg?w=1024]
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Glazbeni instrumenti se obi¢no grupiraju u obitelji na temelju njihovih mehanizama za
proizvodnju zvuka. Primarne obitelji su gudacki instrumenti, puhacki instrumenti, limeni
instrumenti 1 udaracki instrumenti od kojih svaka obitelj ima razlicite karakteristike koje utjecu

na njihova akusti¢na svojstva i boju tona.

Gudacki instrumenti proizvode zvuk kroz vibraciju Zica, koje se mogu trzati, gudati ili udarati.
Visina zvuka odredena je duljinom, napetosti i masom Zzice, dok tijelo instrumenta pojacava
zvuk 1 dodaje rezonanciju. U ovu skupinu instrumenata spadaju violina, viola, violoncelo,
kontrabas, gitara, harfa i drugi. Gudacki instrumenti ¢esto imaju bogat harmonijski sadrzaj, s
osnovnom frekvencijom koja je pracena brojnim prizvucima. Kao Sto Benade (1990.)
primjecuje, "Vibracija zica stvara slozene harmonike, koji su klju¢ni za bogate timbralne
karakteristike gudackih instrumenata". Razlike u timbru izmedu gudackih instrumenata
proizlaze iz ¢imbenika kao §to su materijal zica (cijevo, Celik, najlon), oblik i veli€ina tijela
instrumenta 1 na¢in proizvodnje zvuka. Primjerice, gudala poput violine i violoncela imaju gladi
i dugotrajniji zvuk u usporedbi s trzalackim instrumentima poput gitare, koji proizvode

prolaznije i udarnije zvukove.

Puhacki instrumenti stvaraju zvuk vibriranjem zra¢nog stupca unutar cijevi. Ova se vibracija
moze pokrenuti puhanjem preko usnika (kao kod flaute) ili koriStenjem trske (kao kod klarineta,
oboe 1 saksofona). Visina se kontrolira otvaranjem i zatvaranjem rupa duzZ tijela instrumenta,
¢ime se mijenja duljina vibriraju¢eg zra€nog stupca. Na boju puhackih instrumenata utjece
oblik instrumenta (cilindri¢an ili stoZast), materijal instrumenta (drvo, metal, plastika) 1
prisutnost jedne ili dvije trske. Na primjer, klarinet, sa svojim cilindricnim otvorom 1 jednim
jezi¢kom, proizvodi zvuk bogate, rezonantne kvalitete i snazne osnovne frekvencije, dok oboa,

sa svojim stoZastim otvorom i dvostrukom jezickom, ima svjetliji, prodorniji zvuk.

Limeni instrumenti proizvode zvuk vibracijom sviracevih usana na usniku, $to zatim uzrokuje
vibriranje stupca zraka unutar instrumenta. Visina tona se mijenja promjenom duljine cijevi
pomocu ventila ili kliza¢a. Ova skupina instrumenata ukljucuje trubu, trombon, francuski rog i
tubu. Limeni instrumenti poznati su po svom snaznom zvuku i jakim harmonijskim prizvucima.
Prema Campbellu 1 Greatedu (2004.), "Limena glazbala pokazuju jedinstvenu spektralnu
kvalitetu zbog interakcije izmedu vibracija usana svirata 1 rezonantnih frekvencija

instrumenta". Materijal (obi¢no mjed ili drugi metali) 1 oblik instrumenta (cilindri¢ni ili stozasti
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otvor) pridonose njihovom prepoznatljivom tonu. Na primjer, truba, sa svojim cilindri¢nim
otvorom, proizvodi oStar i prodoran zvuk, dok francuski rog, sa svojim stozastim otvorom, ima

topliji i meksi ton.

Udaracki instrumenti zvuk stvaraju kroz vibraciju membrane ili ¢vrstog materijala kada ih se
udari, trese ili struze. Udaraljke se dijele na tonske (npr. ksilofon, marimba, timpani) i beztonske
(npr. mali bubanj, bas bubanj, ¢inele). Zvuk udaraljki varira ovisno o materijalu (drvo, metal,
koza), obliku 1 veli¢ini instrumenta te nacinu proizvodnje zvuka. Udaraljke s visokim tonom,
poput marimbe, proizvode razliCite visine i imaju rezonantnu, melodijsku kvalitetu. Udaraljke
bez tona, poput bubnja, proizvode slozenije zvukove nalik buci s manje definiranim visinama.
Rossing (2000.) navodi: "Udaraljke obuhvacaju Sirok raspon akusti¢nih svojstava, od odredenih

visina melodijskih udaraljki do sloZenih spektara beztonskih instrumenata sli¢nih Sumu".

3.2. Povijesna pozadina
Povijesna pozadina klasifikacije glazbenih instrumenata obiljezena je razvojem skupova

podataka 1 modela koji su postupno povecavali to¢nost i mogucénosti klasifikacijskih sustava.

U ranim fazama istrazivanja klasifikacije glazbenih instrumenata dostupnost podataka bila je
ograni¢ena. Rani pristupi ¢esto su se oslanjali na male, ru¢no odabrane skupove zvu¢nih snimki
kojima je nedostajala raznolikost i veli¢ina potrebna za ucenje i vrednovanje modela. Pocetni
skupovi podataka uglavnom su bili usredoto¢eni na monofone snimke instrumenata 1 stvorili su
osnovu za razvoj robusnijih klasifikacijskih modela. Jedan od prvih znacajnih skupova
podataka bila je RWC (Real World Computing) glazbena baza podataka, koja se pojavila 2002.
godine. Baza podataka sadrZavala je raznoliku zbirku uzoraka koji su pokrivali Sirok raspon
instrumenata i tehnika sviranja. Analizama je utvrdeno kako je ovaj skup podataka sadrzavao
brojne pogresne oznake, ali svejedno je posluzio kao vrijedan izvor za razvoj i vrednovanje
klasifikacijskih algoritama. Jo$ jedan skup podataka iz rane faze klasifikacije zvucnih zapisa
bila je baza podataka Master Samples (MUMS) Sveucilista McGill, koja je sadrzavala
kvalitetne snimke raznih glazbenih instrumenata. Baza podataka MUMS nudila je bogat skup
izdvojenih zvukova instrumenata, koji su bili kljuni za proucavanje akustickih svojstava

razliitih instrumenata i razvoj metoda ekstrakcije znacajki.
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Slika 6 - Logo IRMAS skupa podataka. Preuzeto s [https://www.upf.edu/web/humanitats/noticies/-
/asset_publisher/tclOfFgGUeZL/content/irmas-a-dataset-for-instrument-recognition-in-musical-audio-
signals/3854030]

Kako je podrucje klasifikacije zvuénih zapisa napredovalo, javila se potreba za veéim i
raznovrsnijim skupovima podataka. Istrazivaci su shvatili da stvaranje kvalitetnog modela
klasifikacije zahtijeva velik broj zvuénih snimki koje obuhvacaju raspon instrumenata, Zanrova
1 uvjeta snimanja. Ovo je dovelo do razvoja nekoliko opseznih skupova podataka koji su
znacajno unaprijedili ovo podrucje. Jedan od ovih skupova podataka je IRMAS (Instrument
Recognition in Musical Audio Signals). Skup podataka IRMAS Siroko je koristen u polju
klasifikacije glazbenih instrumenata. Bosch et al. (2012.) opisuju skup podataka kao "raznoliku
zbirku glazbenih isjecaka paZljivo odabranih da izazovu i unaprijede podrucje prepoznavanja
instrumenata u polifoni¢nim postavkama.". Razvijen je kao podrska istrazivanju automatskog
prepoznavanja instrumenata u stvarnim glazbenim snimkama. Skup podataka osmisljen je za
rjeSavanje izazova klasifikacije instrumenata u polifonom zvuku, gdje viSe instrumenata svira
istovremeno. IRMAS skup podataka sadrzi glazbene isjeC¢ke oznaene dominantnim
instrumentom prisutnim u svakom isjecku. Isjecci pripadaju razli¢itim glazbenim zanrovima,
ukljucujuéi klasiku, jazz, rock, pop 1 druge $to osigurava velike varijacije glazbenih stilova i
konteksta. Svaki zvuc¢ni zapis u skupu podataka oznacen je dominantnim instrumentom, §to ga
¢ini prikladnim za zadatke nadziranog ucenja. Raznolikost u Zanrovima i uvjetima snimanja
pomaze osigurati da su modeli trenirani na IRMAS skupu podataka robusni i da dobro
generaliziraju na situacije iz stvarnog svijeta, a podijela podataka na podskup za treniranje i
podskup za vrednovanje dodatno olakSava postupke treniranja ovih modela. Skup podataka
OpenMIC (Open Music Instrument Classification) joS$ je jedan vaZan izvor podataka u domeni
klasifikacije glazbenih instrumenata. Prikupljen je s ciljem da osigura velik, raznolik i

kvalitetan skup podataka za istrazivace koji rade na klasifikaciji instrumenata u polifonoj
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glazbi. OpenMIC sadrzi vise od dvadeset tisu¢a audio zapisa, svaki u trajanju od deset sekundi.
Izvor za ovaj podatkovni skup je Free Music Archive (FMA), a zvucni zapisi iz skupa pokrivaju
raspon zanrova, ukljucujuéi klasiku, elektroniku, jazz i druge. Dizajniran je na nacin da svaki
zvucni zapis moze sadrzavati viSe instrumenata, pa samim time i viSe oznaka. Humphrey et al.
(2018.) navode: "Shema oznacavanja s vise oznaka OpenMIC-a to¢no odrazava istodobnu
prisutnost viSe instrumenata, predstavljaju¢i realistiCan izazov za modele klasifikacije.".
Oznake u skupu podataka OpenMIC prikupljaju se crowdsourcing-om i automatiziranim
metodama kako bi se osiguralo da su one visoko kvalitetne. Ovakav pristup osigurava

realisti¢niji 1 izazovniji skup podataka za razvoj modela.

Uz razvoj velikih skupova podataka, napredak klasifikacijskih modela obiljezen je znacajnim
napretkom u tehnikama izdvajanja znacajki 1 algoritmima strojnog ucenja. Raniji klasifikacijski
modeli su se oslanjali na ru¢no izradene znacajke 1 jednostavne klasifikatore. Znacajke kao $to
su MFCC, spektralni centroid i brzina prelaska nule, koriStene su u kombinaciji s
klasifikatorima poput LDA i modela Gaussovih mjesavina. lako su ovi modeli postigli umjeren
uspjeh, oslanjanje na ru¢no izdvajanje znacajki ograni¢avalo je njihove performanse i
mogucnosti. Pojava strojnog ucenja u kasnom 20. stoljeu oznacila je razmjeran napredak
klasifikacijskih modela. Algoritmi poput stabala odluke, nasumi¢nih Suma i1 SVM-ova
primijenjeni su na zvucne podatke, omogucujuc¢i naprednije i1 to¢nije prepoznavanje uzoraka.
Pocetkom 21. stoljeca zapocinje revolucija u klasifikaciji glazbenih instrumenata s pojavom
dubokog ucenja. Modeli dubokog ucenja, posebno konvolucijske neuronske mreze (CNN) i
rekurentne neuronske mreZze (RNN), pokazali su izvanredne performanse u izdvajanju znacajki
1 ucenju hijerarhijskih prikaza iz neobradenih zvuénih signala. CNN-ovi su postali popularni
zbog svoje sposobnosti da automatski izdvajaju znacajke iz spektrograma 1 drugih vremensko-
frekvencijskih prikaza zvu¢nog signala. Hijerarhijska struktura CNN-ova omogucila im je da
modeliraju sloZene uzorke u podacima, znacajno poboljSavajuci to¢nost klasifikacije. RNN-
ovi, pogodni su za modeliranje vremenskih ovisnosti, §to ih ¢ini prikladnima za zadatke koji
ukljucuju sekvencijalne podatke, kao §to je prepoznavanje glazbe 1 govora. Hibridni modeli koji
kombiniraju CNN-ove za ekstrakciju znacajki i RNN-ove za vremensko modeliranje pokazali
su se posebno ucinkovitima za klasifikaciju polifonog zvuka jer su iskoristili prednosti obiju
arhitektura. Najaktualniji pristupi iskoriStavaju prijenosno ucenje, koriStenjem modela koji su

predtrenirani na velikim skupovima podataka. Prema Panu i Yangu (2010.), "Prijenosno ucenje
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nastoji poboljsati izvedbu ciljanog zadatka iskoriStavanjem znanja iz srodnog izvornog
zadatka.". Finim podeSavanjem ovih modela za specificne zadatke moguce je posti¢i znacajne
rezultate bez potrebe za velikim koli¢inama podataka i oznaka. Modeli kao §to su VGGish,
temeljeni na VGG arhitekturi, 1 OpenL3, model za numericku reprezentaciju zvuka, pokazali

su izvrsne performanse u klasifikaciji glazbenih instrumenata.
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4. Programsko ostvarenje sustava za klasifikaciju
glazbenih instrumenata

4.1. Pregled
Ovo poglavlje opisuje detalje implementacije sustava klasifikacije glazbenih instrumenata.
IstraZeni su koraci 1 koriStene metodologije, od pripreme skupa podataka do izdvajanja znacajki,

arhitekture modela, postupaka obuke i evaluacije rezultata.

4.2. Skupovi podataka
Odabir i priprema skupova podataka kljucni su za razvoj kvalitetnog sustava klasifikacije
glazbenih instrumenata. U sklopu ovog diplomskog rada upotrijebljena su dva istaknuta skupa
podataka: IRMAS i OpenMIC. Ovi skupovi podataka odabrani su kako bi se osigurala raznolika
reprezentacija glazbenih instrumenata. Ovo potpoglavlje detaljno opisuje karakteristike svakog
skupa podataka i objaSnjava kako su koristeni za dobivanje jasnije i to¢nije slike performansi

sustava.

4.2.1. IRMAS skup podataka

Udjeli instrumenata u IRMAS trening skupu
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Slika 7 - Razdioba glazbenih instrumenata u IRMAS skupu podataka

Skup podataka IRMAS (Instrument Recognition in Musical Audio Signals) dizajniran je

posebno za zadatak prepoznavanja glazbenih instrumenata u polifonoj glazbi. Sadrzi veliku
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zbirku zvuénih snimaka oznacenih s prisutnos¢u raznih glazbenih instrumenata. Skup
podataka sadrZi zvucne zapise iz Sirokog raspona glazbenih Zanrova, osiguravajuci raznolikost
u smislu instrumentacije i1 glazbenog stila. Skup podataka takoder sadrzi i oznaku Zanra, a

sadrzi klasiku, jazz, rock, pop i latino.

Udjeli Zanrova u IRMAS trening skupu
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pop_roc jaz_blu cla cou_fol lat_sou
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Slika 8 - Razdioba Zanrova u IRMAS skupu podataka

Ova raznolikost osigurava da se model moZe generalizirati na razlicite glazbene stilove.
Oznaceni instrumenti ukljucuju violoncelo, klarinet, flautu, akusti¢nu gitaru, elektri¢énu gitaru,
orgulje, klavir, saksofon, trubu, violinu i ljudski glas. Svaki zvuéni zapis u skupu podataka
sadrzi oznaku dominantnog instrumenta koji svira za vrijeme trajanja zvucnog
zapisa.Dodatno, svakom zvu¢nom zapisu pridruZena je oznaka prisutnosti ili odsutnosti
bubnjeva za vrijeme trajanja zapisa. Zvuéni zapisi dostupni su u WAV formatu, s brzinom
uzorkovanja od 44,1 kHz i1 16-bitnom dubinom, §to osigurava vjernost i tocnost. Podatci su
izvorno podijeljeni na podskup za treniranje 1 podskup za vrednovanje ¢ime je olakSana
obrada. Izvornu verziju ovog skupa podataka sastavio je Ferdinand Fuhrmann za potrebe
svoje doktorske disertacije. Skup podataka kasnije je prociséen i tako je nastao IRMAS skup
podataka kakvog poznajemo danas. Skup podataka IRMAS koristen je kao primarni izvor za

treniranje i vrednovanje sustava klasifikacije. Detaljne oznake i velika varijacija glazbenih
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zanrova omogucili su sustavu uocavanje slozenih uzoraka i prepoznavanje instrumenata u

razli¢itim glazbenim kontekstima.

4.2.2. OpenMIC skup podataka
Skup podataka OpenMIC dizajniran je za podrSku klasifikaciji zapisa na kojima je prisutno
viSe instrumenata i nudi drugaciju perspektivu ukljucivanjem izoliranih i mijeSanih zvucnih
zapisa.Nastao je kao rezultat suradnje izmedu Spotifyja, MARL-a Sveucilista New York i
Centra za podatkovnu znanost. Skup podataka sadrzi 20 000 primjera glazbe s licencom
Creative Commons dostupne na Free Music Archive. Svaki primjer je isjecak od 10 sekundi
koji je oznacen za prisutnost ili odsutnost 20 klasa instrumenata od strane anotatora na

platformi za crowdsourcing.

Udjeli instrumenata u OpenMIC skupu podataka
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Slika 9 - Razdioba glazbenih instrumenata u OpenMIC skupu podataka

Oznake su dane na razini vremenskog okvira, omogucujuéi preciznu identifikaciju kada svaki
instrument svira unutar zapisa. Ovakva granularnost korisna je za modeliranje vremenske
dinamike pojavljivanja instrumenata. Instrumenti u zvu¢nim zapisima svirani su razlic¢itim
tehnikama i u razli¢itim okruzenjima $to unosi dodatne varijacije u ovaj podatkovni skup.
Prema Humphrey et al. (2018.), "OpenMIC nudi opseZan, Zanrovski raznolik skup podataka
koji odrazava zamrSenu prirodu polifone glazbe u stvarnom svijetu.". OpenMIC sadrzi
izolirane zapise (s jednim instrumentom) i polifone zapise (s viSe instrumenata). Ova dvojna
priroda pomaze kod treniranja modela za uspjeSno djelovanje u jednostavnim i u slozenim
zvucnim scenarijima. Zvucéni zapisi dostupni su u MP3 formatu, sa standardnom brzinom

uzorkovanja od 44,1 kHz, ¢ime se osigurava kompatibilnost s ve¢inom alata za obradu
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zvucnih signala. Skup podataka OpenMIC koriSten je za treniranje 1 vrednovanje modela, kao

1 IRMAS skup podataka.

4.3. Generiranje Znacajki
U podruc¢ju klasifikacije glazbenih instrumenata korak generiranja znaajki kljucan je za
transformaciju neobradenih zvuc¢nih zapisa u oblik koji se moze ucinkovito obraditi
algoritmima strojnog ucenja. Generiranje znacajki podrazumijeva izdvajanje relevantnih
karakteristika iz zvu€nog signala koji opisuju bitne komponente glazbenog sadrzaja. Ove
znacajke dizajnirane su za opisivanje razli¢itih dimenzija zvuka, kao $to su njegova spektralna,
vremenska i harmonijska svojstva. Ovim postupkom, sloZzena i visokodimenzionalna priroda
sirovog zvuka koncentrirana je u kompaktniji i informativniji prikaz. Generiranje znacajki ¢ini
poveznicu izmedu sirovih podataka i modela, pruzajuci ulaze koji omogucuju postupke uc¢enja

1 klasifikacije.

4.3.1. Spektrogram
Standardni oblik zvu¢nog vala prikazuje oscilacije poloZaja Cestica tijekom vremena, biljezeci
vremenski razvoj zvu¢nog vala. Ovaj prikaz, iako koristan, mozZe biti prilicno slozen, posebno
kada se radi o zvu¢nim valovima koji nose zamrSene glazbene informacije. Zvuc¢ni valovi
povezani s glazbom posebno su slozeni zbog svog bogatog harmonijskog sadrzaja i dinamickih
promjena. Stoga je korisno predstaviti ovu zvuénu informaciju u obliku koji pruza uvid u

frekvencijske komponente signala u bilo kojem trenutku.

Waveshow za [pia](jaz_blu]1360__3.wav
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U tradicionalnom prikazu u vremenskoj domeni, audio signal se vizualizira kao valni oblik
amplitude koji se mijenja tijekom vremena. Ova metoda ucinkovito pokazuje kako se zvuk
razvija, ali ne daje informacije o frekvencijskom sadrzaju signala. Slika 10 ilustrira tipi¢an valni
oblik u vremenskoj domeni, gdje horizontalna os predstavlja vrijeme, a vertikalna os predstavlja

amplitudu.

Da bismo razumjeli frekvencijske komponente sloZzenog signala, koristimo se matematickim
procesom poznatim kao Fourierova transformacija (FT). Fourierova transformacija rastavlja
zvucni val u odredenom trenutku na zbroj jednostavnih sinusoidnih valova razlicitih
frekvencija. Ova transformacija pomice reprezentaciju zvu¢nog signala iz vremenske domene,
koja se fokusira na njegovo Sirenje tijekom vremena, u frekvencijsku domenu, koja naglasava

relativnu prisutnost Cistih tonova na razlicitim frekvencijama (Slika 11).

Fast Founer Transform 7a [pla |||.1.: b 1360 X wav
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Slika 11 - Rezultat Fourierove transformacije zvuénog vala

lIako frekvencijski spektar dobiven Fourierovom transformacijom pruza vrijedne informacije o
frekvencijama prisutnim u zvu¢nom signalu, on implicitno pretpostavlja stacionarnost signala.
To znaci da ne uzima u obzir promjene tijekom vremena 1 analizira signal samo u jednom
trenutku. Ovakav staticki pogled neadekvatan je za analizu glazbe, gdje su vremenski razvoj,

promjene u tonu, dinamici i tempu kardinalne karakteristike.
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Kako bi se zadrzale informacije o vremenskom razvoju i frekvencijskom sastavu zvucnog
signala, koriste se spektrogrami. Spektrogrami su vizualni prikazi koji pokazuju kako se spektar
frekvencija razvija tijekom vremena. Izratun spektrograma ukljucuje uzorkovanje audio
signala tijekom vremena s odabranom gusto¢om vremenskih odsjecaka. Za svaki vremenski
odsjecak primjenjuje se Fourierova transformacija, proizvode¢i ono S§to je poznato kao

kratkotrajna Fourierova transformacija (STFT).

STFT pruza niz frekvencijskih spektara, od kojih svaki odgovara odredenom vremenskom
intervalu, ¢ime se hvataju 1 vremenski 1 frekvencijski aspekti signala. Ishod ovog procesa je
skup podataka koji zadrzava informacije o frekvencijskom sastavu tijekom vremena.
Razlucivost spektrograma znacajno ovisi o izboru gustoée vremenskog odsjecka i trajanju

svakog prozora koji se koristi u STFT-u.

Ucrtavanjem dobivenih podataka tako da je vrijeme na horizontalnoj osi, frekvencija na
vertikalnoj osi, a intenzitet (amplituda) svake frekvencije u odredenom trenutku oznacen

bojom, dobivamo spektrogram (Slika 12).

Spektrogrami su vrlo vazni za analizu glazbe jer nude informativan pogled na promijene u
frekvencijskom sadrzaju signala tijekom vremena. Ovo omogucuje otkrivanje razli¢itih
glazbenih elemenata, kao $to su note, akordi, ritmovi 1 dinamika, ¢ine¢i spektrograme temeljnim

alatom u procesu generiranja znacajki za sustave klasifikacije glazbenih instrumenata.

Spektrogram za [pia][jaz_blu]1360__3.wav
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Slika 12 - Spektrogram
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4.3.2. Mel spektrogram
U kontekstu analize glazbenih zvukova, koji su specifican podskup zvucnih signala
strukturiranih da odgovaraju ljudskoj slusnoj percepciji, problem klasifikacije instrumenata
idealno je prikladan za pristup temeljen na Mel ljestvici. Mel ljestvica je empirijski konstruirana
ljestvica ljudske percepcije visine tona dizajnirana tako da jednake udaljenosti na ljestvici

odgovaraju jednakim percipiranim razlikama u visini tona.
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Slika 13 - Dijagram tona Mel ljestvice u odnosu na herc ljestvicu. Preuzeto s [https://en.wikipedia.org/wiki/Mel_scale]

Mel ljestvica dizajnirana je tako da odrazava osjetljivost ljudskog uha na razlicite frekvencije.
Zarazliku od linearne frekvencijske ljestvice, koja jednako tretira sve frekvencije, Mel ljestvica
je logaritamska, naglaSavajuci frekvencije koje su znacajnije za ljudski sluh. Transformacija iz
vrijednosti frekvencije (u Hercima) u vrijednosti Mel skale dana je sljede¢om eksperimentalno

odredenom relacijom:

m(f) = 2595log(1 + %

Ova formula prevodi frekvencije u ljestvicu koja je viSe uskladena s ljudskom slusnom
percepcijom. Slika 13 ilustrira odnos izmedu vrijednosti frekvencije 1 njihovih odgovaraju¢ih

vrijednosti na skali mel.
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Mel-scaled Filterbank
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Slika 14 - Skup trokutastih filtera. Preuzeto s [https://www.researchgate.net/figure/Mel-filter-banks-basis-functions-
using-20-Mel-filters-in-the-filter-bank_fig1_288632263]

Kako bismo izradili mel spektrogram, pocinjemo sa standardnim spektrogramom i
primjenjujemo skup filtara koji transformira frekvencijsku os u Mel ljestvicu. Ovaj postupak

sastoji se od nekoliko klju¢nih koraka:

1. Kao §to je opisano u prethodnom potpoglavlju, izracunavamo STFT audio signala kako
bismo generirali spektrogram, koji predstavlja distribuciju frekvencija tijekom vremena.

2. Skup Mel filtara sastoji se od niza trokutastih filtara rasporedenih prema Mel ljestvici.
Ti su filtri rasporedeni po frekvencijskom spektru na nacin koji odraZzava odnos izmedu
frekvencije 1 Mel ljestvice (Slika 14). Dizajn ovih filtara uzima u obzir osjetljivost
ljudskog uha, s viSe filtara koncentriranih u nizem frekvencijskom rasponu gdje je
ljudski sluh oStriji.

3. Svaki vremenski okvir spektrograma prolazi kroz skup Mel filtara. Ovaj postupak
naglasava frekvencije prema Mel skali, transformiraju¢i spektrogram u Mel
spektrogram. Rezultat je vremensko-frekvencijski prikaz koji je bolje uskladen s

ljudskom slusnom percepcijom.

Koristenje mel spektrograma posebno je povoljno za klasifikaciju glazbenih instrumenata iz
nekoliko razloga. NaglaSavanjem frekvencijskih komponenti koje ljudsko uho moze percipirati
Mel spektrogrami ucinkovitije prikazuju nijanse glazbenih zvukova. Logan (2000.) navodi:
"Mel spektrogrami su posebno ucinkoviti u hvatanju suptilnosti u glazbenim zvukovima, §to je

kljucno za razlikovanje instrumenata slicnog zvuka.". Dodatno, Mel spektrogrami pruzaju
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smislen prikaz zvucnog signala za modele strojnog ucCenja, budu¢i da sadrze vazne
karakteristike zvuka koje su relevantne za ljudsku percepciju. Vecina glazbenog sadrzaja nalazi
se unutar frekvencijskog raspona gdje je ljudsko uho najosjetljivije. Mel spektrogrami
dizajnirani su za to¢nije hvatanje ovog raspona, §to ih ¢ini idealnim za analizu i klasifikaciju
glazbenih instrumenata. Slika 15 prikazuje primjer Mel spektrograma, koji prikazuje kako se

intenzitet razlicitih frekvencija razvija tijekom vremena, transformiran prema mel skali.

Mel-spektrogram za [pial[jaz_blu]1360__ 3.wav
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Slika 15 - Mel spektrogram

4.3.3. VGGish

VGGish neuronska je mreZa prilagodena zadatku zvucne analize predtrenirana na istome
AudioSet skupu podataka koji se sastoji od 632 razli¢itih zvuc¢nih dogadaja odnosno razreda i
viSe od 2 milijuna primjera. Mreza je zasnovana na prilagodbi karakteristicne VGG
konvolucijske arhitekture izvorno razvijenoj za analizu slika. Budu¢i da je moguce izraditi
slikovnu reprezentaciju zvuénog signala, ova arhitektura preinacena je kako bi bolje odgovarala
slikama koje prikazuju vremensko frekvencijski sadrzaj zvucnih signala kao Sto su
spektrogrami ili MFCC. VGGish mreza konstruirana je s ciljem izdvajanja kompaktnih vektora
znacajki viSega reda koji reprezentiraju spektralni sadrzaj zvucnoga isjecka. Glavni dio mreze
prikazan na slici 16 sastoji se od 7 konvolucijskih slojeva, nakon Cega slijede 2 potpuno
povezana sloja. Prolaskom kroz viSe slojeva konvolucije, sazimanja te normalizacije grupe,
dobivaju se konac¢ni vektori znacajki koji sadrze informacije o cjelokupnome zvucnom signalu.
Ovim se postupkom realizira model s visokom prediktivnom mo¢i za podatke iz razli¢itih

domena zvucne analize, ali 1 podatke razlicite kvalitete 1 tehnologije snimanja.
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Slika 16 - Shematski prikaz VGGish arhitekture. Preuzeto s [https://www.researchgate.net/figure/VGGish-based-
audio-baseline-models-architecture-The-size-of-the-feature-maps-f-of_fig4_374622903]

U sklopu ovog diplomskog rada VGGish mreza koriStena je za generiranje vektora znacajki iz

Mel spektrograma koji su dobiveni obradom zvuc¢nih signala.

4.3.4. OpenL3
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Slika 17 - Prikaz rada OpenL3 arhitekture. Preuzeto s [https://www.justinsalamon.com/news/openl3-competitive-
open-deep-audio-embedding]

OpenL3 suvremeni je model neuronske mreze dizajniran za zadatak analize zvuka, s posebnim
naglaskom na generiranje informativnih vektora znacajki iz zvucnih zapisa. Model je
predtreniran na velikom AudioSet skupu podataka,ba$ kao i VGGish model. OpenL3 koristi
arhitekturu duboke konvolucijske neuronske mreze za obradu i analizu zvucnih signala,
izdvajajuci znacajne prikaze znacajki koji opisuju karakteristike zvuka. OpenL3 se temelji na
modelu vektorskih reprezentacija Gledaj (Look),Slusaj (Listen), i U¢i (Learn) (L3), koji
integrira zvucne i vizualne informacije za u€enje robusnih vektorskih reprezentacija. Za razliku
od tradicionalnih modela koji se oslanjaju isklju¢ivo na zvucne signale, OpenL3 koristi
multimodalni pristup treniranju,tako $to u svojem postupku treniranja razmatra i zvuk 1 video

te za cilj ima odgovoriti pripada li zadani zvuk zadanome videu. Arhitektura modela prikazana

28



jenaslici 17 Ovakav pristup omogucéuje OpenL3 modelu da vrlo dobro generalizira u raznim
zadatcima analize zvuka. Mreza zapocinje s nizom konvolucijskih slojeva dizajniranih za
obradu ulaznih spektrograma. Nakon konvolucijskih slojeva, slojevi sazimanja koriste se za
smanjenje prostornih dimenzija vektora znacajki. Nakon konvolucijskih slojeva i slojeva
sazimanja, vektori znacajki se spljoStavaju 1 prolaze kroz potpuno povezane slojeve koji

generiraju konacan vektor znacajki.

OpenL3 Feature Embeddings

Feature Value

300

400 2 Frame
Feature Index 500

Slika 18 - Polje zna&ajki OpenlL3 modela. Preuzeto s
[https://www.mathworks.com/help/audio/ref/openl3embeddings.html]

U sklopu ovog diplomskog rada OpenL3 mreza koriStena je za generiranje vektora znacajki iz
Mel spektrograma koji su dobiveni obradom zvuénih signala, ali i za usporedbu s VGGish

mrezom. Primjer znacajki koje generira OpenL3 model prikazane su na slici 18.

4.4. Podatkovne augmentacije
Augmentacija podataka postupak je transformacije i variranja elemenata unutar postojeceg
skupa podataka kako bi se prosirio i obogatio u svrhu treniranja modela. Temeljna ideja je
uvesti relativno nove, dodatne podatke kroz transformaciju postojecih, ¢ime se postiZze ne

samo povecanje koliCine, ve¢ 1 raznolikost skupa za treniranje. Kao rezultat, dobiveni
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racunalni modeli postaju precizniji, robusniji 1 bolje prilagodeni za to¢nu obradu razli¢itih

varijacaija podataka.

Jedna od koristenih metoda augmentacije je promjena visine tona. Ova tehnika simulira
promjenu glazbene note, omogucujuc¢i modelu prepoznavanje glazbenih instrumenata u
raznovrsnim glazbenim kontekstima. Prikaz ove transformacije dan je na slici 19. Mijenjajuci
visinu tona, modelu se omogucuje ucenje identificiranja instrumenta bez obzira na note koje
sviraju, poboljSavajuci sposobnost generalizacije. Ova je metoda osobito korisna u
scenarijima gdje se isti instrument moZze svirati u razli¢itim tonalitetima, osiguravajuci da

model ne postane pristran prema odredenoj visini.

original audio pitched audio

Time Time
Slika 19 - Promjena visine tona

Dodavanje Suma podrazumijeva umetanje Suma u zvucne zapise. Najces¢i oblik Suma koji se
umece u podatke je Gaussov bijeli Sum, ali postoje i druge varijante poput ruZi¢astog Suma ili
crvenog Suma. Dodavanje Suma pomaze modelu da postane otporniji na varijacije u kvaliteti
zvuka 1 razli¢itosti u uvjetima snimanja. Ova tehnika je korisna pri treniranju modela za obradu
zvuénih zapisa iz stvarnog svijeta, koji Cesto sadrze pozadinsku buku 1 druge nesavrSenosti.
Izlaganjem modela zaSumljenim podacima, on postaje bolji u razlikovanju ciljanih zvukova,
robusniji i smanjuje se rizik od pretjeranog uc¢enja na Cistim, nezaSumljenim podacima. Primjer

zaSumljivanja zvucnog signala prikazan je na slici 20.
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original audio noised audio

Time Time
Slika 20 - ZaSumljivanje zvuénog signala

Vremenski pomak ukljucuje pomicanje audio zapisa unaprijed ili unatrag u vremenu. Ova
metoda sprjeava pretjerano prilagodavanje modela na odredene vremenske poloZaje
instrumenata unutar glazbenih skladbi. Uvodenjem vremenskih pomaka, model uci
prepoznavati instrumente bez obzira na njihov polozaj u vremenu. Ova augmentacija posebno
je korisna u polifonoj glazbi, gdje viSe instrumenata moze u¢i ili izaéi iz skladbe u razlicito
vrijeme, a slika 21 prikazuje kako ova transformacija djeluje. Vremenski pomaci pomazu
modelu da postane fleksibilniji 1 sposobniji za rukovanje razli¢itim vremenskim strukturama u

glazbenim skladbama.

original audio shifted audio

Time Time
Slika 21 - Vremensko pomicanje zvuénog signala
Tehnika preklapanja kombinira dva ili viSe zvuénih zapisa njihovim uprosjecivanjem, stvarajuci
ucinak istodobne reprodukcije. Ova je metoda izazovna jer nepravilno kombinirani zvukovi

mogu rezultirati isje¢cima koji nisu glazbeno koherentni. Za uéinkovito preklapanje, snimke se
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moraju podudarati u tempu, glasnoci, dinamici 1 tonu. Kada se pravilno izvede, ova tehnika
generira vrlo raznolike glazbene isjecke koji obogacéuju skup podataka za treniranje. Medutim,
pravilna implementacija zahtijeva znacajnu koli¢inu podataka i precizno uskladivanje pojedinih
elemenata. Unato¢ svojim izazovima, tehnika preklapanja moze proizvesti jedinstvene i
raznolike primjere za treniranje koji se mogu smatrati novima u vidu analize glazbe kao §to je

prikazano na slici 22.

original audio 1 [gac] original audio 2 [vio] overlayed audios [gac + vio]

T T T

T T
6 05 1 15 2 25 3 0 05 I 18 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3
Time Time Time

Slika 22 - Preklapanje dvaju zvucnih signala

Kombiniranje metoda augmentacije moze oponasati prirodne varijacije u glazbenim isje¢cima
koje proizlaze iz razli¢itih procesa snimanja i karakteristika izvedbe, a primjer kombiniranja
transformacija prikazan je na slici 23. Na primjer, kombiniranjem pomaka visine tona i
vremenskog pomaka mogu se stvoriti podaci koji odrazavaju i tonske i vremenske varijacije.
Ove kombinacije pomazu modelu da nauci identificirati instrumente u §irokom rasponu uvijeta,

povecavajuci njegovu robusnost i opéenito poboljsavajuci njegove performanse.

original audio pitched shifted audio

T T
0 0.5 y | 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Time Time

Slika 23 - Primjer kombinacije dviju transformacija
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Ucinkovitost navedenih metoda augmentacije ispitana je treniranjem i vrednovanjem razlicitih
klasifikatora glazbenih instrumenata. U svojim izvornim oblicima ove metode nisu znacajno
poboljsale tocnost identifikacije instrumenata. Iz ovog razloga, opéenito su bile iskljucene iz
cijevovoda kona¢nog modela kako bi se odrzala jednostavnost. Medutim, kroz iterativno
usavrSavanje, kombinacije ovih metoda pokazale su korisnim za razvoj robusnog i preciznog
kona¢nog modela. Ovaj kompozitni pristup augmentaciji, koji spaja elemente pojedinacnih
metoda, pridonio je uspjehu konac¢nog sustava klasifikacije povecavajuci njegovu sposobnost

generalizacije i to¢ne klasifikacije Sirokog spektra glazbenih instrumenata.

4.5. Metodologija
Metodologija sustava klasifikacije glazbenih instrumenata obuhvaca nekoliko faza, pocevsi od
obrade zvuc¢nih zapisa do izdvajanja znacajki i na kraju klasifikacije. Ovo potpoglavlje detaljno
opisuje cijeli process klasifikacije zvucnih zapisa, istiCuci koriStenje VGGish arhitekture kao

ekstraktora znacajki klju¢nih za ovaj postupak.

Pocetni korak u postupku podrazumijeva obradu neobradenih zvucnih datoteka kako bi se
pretvorile u prikladan format za izdvajanje znacajki. To se postize pomocu knjiznice Librosa u
Pythonu, koja pruza robusne alate za analizu i obradu zvuka. Ova knjiznica nudi gotova
programska ostvarenja za vec¢inu standardnih postupaka u domeni obrade zvucnih signala.
Nakon ucitavanja zvuénog zapisa u program, koriste¢i Librosa knjiZnicu, ovaj se zvuc¢ni zapis
ponovno uzorkuje kako bi se osigurala uniformnost i konzistentnost. Nakon §to je zvucni zapis
ucitan 1 ponovno uzorkovan, pretvara se u Mel spectrogram. Mel spektrogram sluzi kao ulaz u

fazu ekstrakcije znacajki pomoc¢u VGGish mreZze.

VGGish mreza obraduje Mel spektrogram u segmentima od 96 milisekundi. Svaki segment se
tretira neovisno kako bi se izdvojile lokalizirane znacajke, odrazavaju¢i sposobnost mreze da
uhvati sitne detalje 1 u vremenskoj domeni. Segmenti Mel spektrograma prolaze kroz vise
konvolucijskih slojeva. Ovi slojevi primjenjuju filtre za otkrivanje uzoraka kao $to su rubovi,
teksture i druge sloZene znacajke. Slojevi saZimanja smanjuju prostorne dimenzije vektora
znacajki, koncentriraju informacije i smanju racunsku sloZenost. Ovi se vektori znacajki potom
ulaze u potpuno povezani sloj koji na svojem izlazu daju konac¢nu vektorsku reprezentaciju

zvucnog signala koja je pogodna za ulaz klasifikacijskih algoritama.
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Slika 24 - Potpuno povezana neuronska mrezZa. Preuzeto s [https://www.oreilly.com/library/view/tensorflow-for-
deep/9781491980446/ch04.html]

Posljednji korak ovog postupka je sama klasifikacija zvu¢nih zapisa ovisno o tome koji
instrument je prisutan u zapisu. U sklopu ovog diplomskog rada odabrana je potpuno povezana
neuronska mreza. Primjer ovog modela prikazan je na slici 24. Ovi modeli imaju sposobnost
naprednog prepoznavanja razlicitih uzoraka u vektorima znacajki $to ih ¢ini odlicnim izborom
u ovakvom okruZenju. Potpuno povezana neuronska mrezZa na svoj ulaz prima vektore znacajki
isjeCaka i1zvornog zvuc¢nog zapisa, a na izlazu daje vjerojatnosti prisutnosti svakog od
instrumenata u tom isjeCku. Konacni rezultat klasifikacije dobije tako da se za svaki instrument
uzme najveca vjerojatnost koja se pojavila u svim segmentima izvornog zvu¢nog zapisa. Kada
za svaki instrument postoji vjerojatnost njegove prisutnosti odabere se grani¢na mjera i ako je
vjerojatnost veca od grani¢ne mjere taj se instrument smatra prisutnim u zvuénom zapisu, inace

je odsutan.

Sljedeca shema ilustrira rad sustava, od neobradenih zvuc¢nih zapisa do konacnih

klasifikacijskih odluka:

DN

Audio | VGEGish Klasifikator Rezultat

Slika 25 - Shematski prikaz rada klasifikacijskog sustava
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4.6. Postupak treniranja
Postupak treniranja kriti¢an je korak u razvoju to¢nog i robusnog sustava klasifikacije glazbenih
instrumenata. Ovaj postupak ukljucuje inicijalizaciju VGGish mreze, pazljivo upravljanje

podacima, odabir prikladne funkcije gubitka i optimizaciju samog modela.

Proces obuke pocinje inicijalizacijom VGGish mreze, koja je prethodno obucena na skupu
podataka AudioSet. Inicijalizacija podrazumijeva ucitavanje predtreniranih tezina u mrezu. Ove
tezine sluze kao pocetna tocka, daju¢i modelu bogat skup naucenih znacajki koje su korisne za
opCenite zadatke analize zvuka. KoriStenje ovih prethodno istreniranih tezina pomaze u

postizanju boljih performansi i brze konvergencije tijekom postupka treniranja.

Jedan od izazova u treniranju modela klasifikacije je suoCavanje s neuravnotezenim klasama,
gdje neke klase imaju znatno vise primjera od drugih. Kako bi se rijesSio ovaj problem, podaci
unutar svake mini grupe odabrani su tako da imaju jednak broj primjera za svaki instrument.
Ovakav uravnoteZeni odabir osigurava da mreza dobije dovoljno podataka o klasama s manje
primjera, sprjeavaju¢i da model bude pristran prema klasama s obilnijim brojem podataka.
Kako bi se poboljsao postupak u¢enja, posebno za primjere koje je tesko klasificirati, koristi se
Zarisni gubitak (Focal Cross Entropy Loss). Zari$ni gubitak je modifikacija standardnog gubitka
unakrsne entropije koji dodaje modulacijski faktor gubitku unakrsne entropije, naglaSavajuci
ucenje na teskim primjerima. Lin et al. (2017.) opisuju Zari$ni gubitak kao "dinamicki skaliran
gubitak unakrsne entropije, gdje faktor skaliranja opada na nulu kako se povecava povjerenje u
ispravnu klasu, uéinkovito usredotodavajuéi uéenje na teske primjere.".Zarisni gubitak se

definira kao:

FL(p) = — a;(1 — pe)'log (pr)

gdje p; oznacava modelovu procjenu vjerojatnosti neke klase, a; oznaCava tezinski faktor za
neuravnotezenost razreda, a y oznacava parametar usredotocavanja koji prilagodava magnitudu

kojom se jednostavni primjeri ponderiraju.
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Slika 26 - Zarisni gubitak
Zari$ni gubitak zapravo smanjuje doprinos gubitku od lakih primjera i poveéava interval u
kojem primjer ima veliki gubitak. Ovo poti¢e model da se viSe usredoto¢i na teSke primjere,
S$to dovodi do bolje generalizacije i poboljSanih performansi u izazovnim zadacima
klasifikacije. Slika 26 prikazuje kako funkcija gubitka varira u ovisnosti o navedenim

parametrima.

U pocetku su sve tezine VGGish mreZe zamrznute, a treniraju se samo potpuno povezani
slojevi. Ovaj je korak kljucan za omogucavanje potpuno povezanim slojevima da nauce
smislene prikaze bez ometanja predtreniranih konvolucijskih slojeva. Tijekom ove faze koristi
se veca stopa ucenja za brzo podeSavanje teZine potpuno povezanih slojeva, ¢ineci ih
korisnima 1 to€nima za zadatak klasifikacije. Nakon nekoliko epoha treniranja potpuno
povezanih slojeva, posljednji konvolucijski sloj VGGish mreze je odmrznut. U ovoj fazi,
cijeli sustav se trenira uz manju stopu uc¢enja. Ovaj postupak finog podesavanja omogucuje
modelu da prilagodi slojeve ekstrakcije znacajki kao odgovor na specifi¢ne karakteristike
skupa podataka, dodatno poboljSavajuci kapacitet i performanse mreze. Razlog zasto se cijela
VGGish mreza ne odmrzava od samog pocetka ili zaSto se ne odmrzavaju svi konvolucijski
slojevi je ublazavanje rizika od pretjeranog treniranja (overfitting), do kojeg moze do¢i kada

model postane previSe nau¢en na podatke za treniranje.
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Optimizacijski algoritam koriSten u ovom postupku treniranja je AdamW, varijanta
standardnog Adam algoritma. AdamW ukljucuje smanjenje tezine izravno u postupak
optimizacije, $to pomaZze u sprjecavanju pretjeranog treniranja kaznjavanjem velikih tezina.
Standardni Adam optimizator aZurira parametre na temelju prvog i drugog momenta

gradijenata, koristeci sljedece jednadzbe:
my = fimeg + (1 — B1)g:

Ve = Bovpog + (1 — Br) gt

~ mg

Mg

~ %3

T Bl
0,,,=0,—08 e
t+1 — Yt — ﬁ

gdje m; oznacava procjenu prvog momenta, v, oznacava procjenu drugog momenta, g,
oznacava gradijent u trenutku t, f; 1 5, su hiperparametri koji kontroliraju stopu opadanja

procjena momenta, § oznacava stopu ucenja, a € je mala konstanta za numeric¢ku stabilnost.

AdamW modificira ovaj pristup odvajanjem izraza opadanja tezina od azuriranja gradijenta,

Sto dovodi do stabilnije 1 u€inkovitije regularizacije. :
m,
Brs1 = 0p — 8(——=—+ db,)
\/v_t +¢
gdje o oznaava koeficijent opadanja tezina. Ova modifikacija osigurava da se opadanje
tezina primjenjuje na nacin koji je u skladu s L2 regularizacijom, osiguravajuci bolju kontro
nad slozenoS¢u modela 1 poboljSavajuci generalizaciju. Loshchilov 1 Hutter (2019) navode:
"Razdvajanjem opadanja tezine od aZuriranja temeljenih na gradijentu, AdamW postiZe bolj

svojstva konvergencije i poboljSanu generalizaciju u usporedbi s tradicionalnim Adamom".

Iu

a
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4.7. Vrednovanje i rezultati

4.7.1. Metrike
Odabir odgovarajuce metrike kljucan je za razumijevanje 1 procjenu sustava klasifikacije,
budu¢i da pruza uvid u performanse sustava i pomaze identificirati podrucja za poboljsanje. U
ovom dijelu objasnjene su tri klju¢ne metrike: preciznost, odziv i to¢nost. Ove metrike nude
razliite perspektive o performansama sustava i zajedno daju precizniju procjenu valjanosti

klasifikacijskog sustava. Slika 27 je ilustracija tipi¢nog klasifikacijskog okuzenja.

false negatives true negatives

Slika 27 - Tipi¢an primjer klasifikacijskog okruZenja. Preuzeto s
[https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/09/precision-recall-machine-learning/]

Preciznost, takoder poznata kao pozitivna prediktivna vrijednost, mjeri udio stvarnih
pozitivnih predvidanja u odnosu na sva pozitivna predvidanja modela. Oznacava koliko je
predvidenih pozitivnih instanci zapravo to¢nih. Visoka preciznost znaci da model ima nisku

stopu lazno pozitivnih rezultata. Izraz kojim se ra¢una preciznost je:

TP

Preci =
reciznost TP + FP

gdje TP oznacava broj stvarnih pozitivnih predvidanja, a FP oznacava broj laznih pozitivnih
predvidanja. Preciznost je osobito vazna u kontekstima gdje je cijena laZzno pozitivnih
rezultata visoka, kao Sto je medicinska dijagnoza ili otkrivanje prijevare (Sokolova &

Lapalme, 2009.).

Odziv, takoder poznat kao osjetljivost ili stvarna pozitivna stopa, mjeri udio stvarnih

pozitivnih predvidanja u odnosu na sve pozitivne sluc¢ajeve. Odrazava sposobnost modela da
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ispravno identificira sve pozitivne instance. Visoki odziv zna¢i da model ima nisku stopu

lazno negativnih rezultata. Matematicki izraz za odziv je:

TP

0dziv = 757N

gdje TP oznacava broj stvarnih pozitivnih predvidanja, a FN oznacava broj laznih negativnih
predvidanja. Odziv je klju€an u situacijama gdje je pogreska na pozitivnim primjerima

posebno skupa, kao Sto je prepoznavanje bolesti (Saito & Rehmsmeier, 2015.).

Toc¢nost mjeri udio to¢nih predvidanja (i pravih pozitivnih i pravih negativnih) u ukupnom
broju predvidanja. Pruza ukupnu procjenu performansi modela, ali moze dovesti do pogresnih
zaklju€aka u sluc¢ajevima neuravnotezenosti razreda unutar skupova podataka. [zraz za to¢nost
je:
TP+TN
TP+ FP+TN+FN

TocCnost =

gdje TP oznacava broj stvarnih pozitivnih predvidanja, FP oznacava broj laznih pozitivnih
predvidanja, TN oznacava broj stvarnih negativnih predvidanja, a FN broj laznih negativnih
predvidanja. To¢nost daje opcu ideju o izvedbi modela, ali sama po sebi mozda nece biti
dovoljna za procjenu modela koji se bave vrlo neuravnoteZenim skupovima podataka (Jeni et

al., 2013.).

Ove metrike zajedno daju informativnu procjenu izvedbe sustava klasifikacije. Svaka od
metrika isti¢e razliite aspekte klasifikacijskog problema kao §to su tocnost negativnih
predvidanja, sposobnost identificiranja svih pozitivnih slu¢ajeva i ukupna ispravnost
predvidanja Sto ih zajedno ¢ini vrlo ucinkovitima u zadatcima procjene performansi

klasifikacijskih modela.

4.7.2.  Rezultati na IRMAS skupu podataka
Kao referentna tocka za procjenu performansi modela iskoriSten je ranije opisani IRMAS skup
podataka. Na IRMAS skupu podataka, konacni klasifikacijski sustav imao je sljedece

performanse u odredivanju pozitivne klase:
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Slika 28 - Metrike za pozitivhu oznaku na IRMAS skupu podataka

Rezultati ukazuju na Cinjenicu da se sustav lakSe nosio s razredima za koje postoji veci broj
primjera u skupu za ucenje. Primjeri ovih razreda su ljudski glas (razred voi) i saksofon (razred
sax). Dodatno, rezultati ukuzuju na gore performanse modela kod razreda s manjim brojem
primjera kao Sto su clarinet (razred cla) i violoncéelo (razred cel). Ovakvi uzorci u rezultatima
su oCekivani s obzirom na to da ve¢ina modela uvelike ovisi o koli¢ini podataka i upravo
koli¢ina podataka najviSe korespondira s visokom to¢nos¢u. Zanimljivo je za primjetiti da
vec€ina razreda prati trend u kojemu je rezultantna preciznost veca od rezultantnog odziva. Ovo
znaci da je model razmjerno konzervativan pri pripisivanju pozitivne oznake nekom odredenom
primjeru. KonzervativnoS¢éu modela direktno je moguée upravljati mijenjanjem
hiperparametara funkcije gubitka 1 optimizacijskog algoritma pa je moguce dobiti i1 drugacije

rezultate ovisno o odabiru ovih hiperparametara.

Za negativnu klasu situacija je znatno drugacija:
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Slika 29 - Metrike za negativnu oznaku u IRMAS skupu podataka

Rezultati pokazuju da sustav s visokom tocnoS$¢u pripisuje negativnu oznaku primjerima svih
razreda. Kod negativne oznake, trend odnosa preciznosti i odziva drugaciji je nego kod
pozitivne oznake. Dok je u situaciji pozitivne oznake preciznost bila ve¢a od odziva s ve¢inom
razreda, u situaciji negativne oznake dogada se obratno i uglavnom je odziv veca od dvaju
mjera. Ovo znaci da je model manje konzervativan pri pripisivanju negativne oznake nekom

odredenom primjeru.

Ukupna to¢nost sustava iznosi 91.78% Sto implicira da sveukupno gledano sustav ima relativno

visoku moguénost tocnog raspoznavanja instrumenata u zvucnim zapisima.

4.7.3. Rezultati na OpenMIC skupu podataka
Kao dodatna referentna tocka upotrijebljen je OpenMIC skup podataka kako bi se dodatno

utvrdile performanse modela. Klasifikacijski sustav imao je sljede¢e metrike za pozitivnu klasu:
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Slika 30 - Metrike za pozitivhu oznaku u OpenMIC skupu podataka

41



Sli¢no kao kod IRMAS skupa podataka, rezultati demonstriraju da sustav bolje klasificira one
razrede za koje postoji veci broj primjera poput bendze (razred banjo) ili klavira (razred piano).
Sustav ima slabije performanse kod primjera s instrumentima koji su manje zastupljeni. Ovo je
vidljivo u metrikama razreda kao Sto su orgulje (razred organ) i harmonika (razred accordion).
Kao §to je slucaj 1 kod IRMAS skupa podataka, rezultati prate trend u kojem je preciznost veca

od odziva, Sto implicira da je sustav konzervativan pri dodjeljivanju pozitivne oznake.

U odnosu na pozitivau oznaku, negativna oznaka ima znatno drugacije rezultate, ali vrlo slicne

u usporedbi s performansama za IRMAS skup podataka:
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Slika 31 - Metrike za negativnu oznaku u OpenMIC skupu podataka

Metrike demonstriraju visoku to¢nost rada klasifikacijskog sustava pri dodjeljivanju negativne
oznake. Kao §to je slucaj i s IRMAS skupom podataka, referentno na negativnu oznaku, trend
odnosa odziva i preciznosti bitno je drugaciji u usporedbi sa situacijom pozitivne oznake.
Sustav je znatno manje konzervativan pri dodjeljivanju negativne oznake slicno kao i kod

IRMAS skupa podataka.

Ukupna to¢nost sustava iznosi 93.56% $to demonstrira da sustav zaista ima visoke moguénosti

to¢ne klasifikacije 1 prepoznavanja instrumenata unutar glazbenih zvucnih signala.
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5. Zakljucak

Ovaj diplomski rad usredotocavao se na izazovni zadatak klasifikacije glazbenih instrumenata
u polifonom zvuku, sloZzen problem koji ukljucuje razlikovanje razli¢itih instrumenata koji
sviraju istovremeno. Kroz opsezna istrazivanja, eksperimentiranje i analizu, ovaj rad pruza
znacajne uvide i inovacije u tom podrucju. Zakljucci izvedeni iz ovog rada sazimaju nalaze,

doprinose i moguce buduce smjerove istrazivanja i primjene.

Najvazniji doprinos ovog rada razvoj je i programsko ostvarenje robusnog klasifikacijskog
sustava koji moze precizno identificirati viSe glazbenih instrumenata unutar polifonih audio
zapisa. Sustav sadrZzi napredne tehnike obrade signala i algoritme strojnog ucenja, koji su
pazljivo podeSeni da se nose sa slozenos¢u polifonih zvuénih tekstura. U sklopu rada opisana
su 1 koriStena dva dobro poznata skupa podataka, IRMAS i OpenMIC, za treniranje i
vrednovanje sustava klasifikacije. Ovi skupovi podataka pruzili su Sirok raspon glazbenih
uzoraka, osiguravajuci pritom da je sustav izlozen razli¢itim tonovima instrumenata, stilovima
sviranja 1 uvjetima snimanja. Kako bi se dodatno poboljSala ucinkovitost i robusnost
klasifikacijskog sustava, koriSteno je nekoliko tehnika augmentacije podataka. Sustavno su
primjenjivane metode kao §to su pomicanje visine tona, dodavanje Suma, vremensko pomicanje
1 preklapanje audio zapisa. Ove su tehnike pomogle u prosirenju skupa podataka za treniranje i

ucinile model otpornim na razlicita izobli¢enja i varijacije zvuka.

Sustav klasitikacije pokazao je razmjerno visoku preciznost i odziv na skupu podataka IRMAS,
Sto ukazuje na njegovu ucinkovitost u ispravnom identificiranju 1 razlikovanju razli¢itih
glazbenih instrumenata. Ovake performanse sugeriraju da je model sposoban minimizirati lazne
pozitivne 1 laZne negativne rezultate, Sto ga ¢ini pouzdanim za praktiCne primjene u
pronalaZenju glazbenih informacija i analizi zvu¢nih zapisa. Performanse modela na OpenMIC
skupu podataka, iako zadovoljavajuce, istiCu izazove povezane s raznovrsnijim i sloZenijim
glazbenim podacima. Nesto niza preciznost i odziv na ovom skupu podataka ilustriraju potrebu
za daljnjim poboljSanjima u rukovanju varijacijama u glazbenim Zanrovima, okruZenjima

snimanja 1 kvaliteti zvuka.

Nalazi iz ovog istrazivanja nude nekoliko vaznih implikacija i potencijalnih primjena. Razvijeni
sustav klasifikacije moze znacajno poboljSati postojeCe MIR sustave pruzajuéi to¢nu i

ucinkovitu identifikaciju instrumenata samim time pomazuci u zadacima kao §to su glazbeno
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indeksiranje, preporuke i automatizirano oznacavanje. Sustav je moguce integrirati u obrazovni
sustav kako bi studentima glazbe i nastavnicima pomogao analizirati 1 razumjeti sloZene
polifone glazbene skladbe, osiguravajuéi kvalitetnije i produktivnije ucenje i predavanje. Tocna
klasifikacija instrumenata moze pomo¢i u digitalnom ocuvanju kulturne bastine i omoguciti

detaljnu analizu tradicionalnih i povijesnih glazbenih zapisa.

lako je ovaj rad doprinio polju klasifikacije glazbenih instrumenata u polifonom zvuku,
nekoliko podrucja zahtijevaju daljnje istrazivanje i razvoj. Buduca bi istrazivanja trebala
istraziti naprednije tehnike augmentacije podataka, kao Sto su generativne suparnicke mreze
(GAN) za generiranje sintetickih zvuénih uzoraka, kako bi se dodatno poboljsala robusnost i
performanse modela. Razvijanje sustava klasifikacije u stvarnom vremenu s niskim
zakasnjenjem 1 visokom preciznos$¢u prosirilo bi prakti¢ne primjene ove tehnologije, posebno
u stvarnim izvedbama 1 interaktivnim glazbenim sustavima. Buduca istrazivanja trebala bi
poboljsati sposobnost modela da generalizira na razli¢ite skupove podataka ukljucivanjem
prijenosnog ucenja i tehnika prilagodbe domene, osiguravaju¢i dosljedne performanse u
razli¢itim glazbenim okruzenjima. Stvaranje korisnickih sucelja i alata koji iskoriStavaju
mogucnosti klasifikacijskog sustava moZe olaksSati Sire koriStenje u raznim podrucjima, od

obrazovanja do glazbene industrije.

Zakljucno, ovaj rad bavio se sloZzenim problemom klasifikacije glazbenih instrumenata u
polifonom zvuku, nude¢i doprinos ovom podrucju kroz razvoj robusnog sustava klasifikacije,
ucinkovitu upotrebu tehnika augmentacije podataka 1 informativne metrike procjene. Nalazi
naglaSavaju potencijal naprednih tehnika strojnog 1 dubokog uc¢enja u poboljSanju analize zvuka
i pronalaZenja glazbenih informacija. Buduca istraZivanja i razvoji nastavit ¢e se graditi na ovim
temeljima, teZe¢i sve vecoj toCnosti, robusnosti i prakti¢noj primjenjivosti u vidu glazbene

tehnologije koja se neprestano razvija.
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