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Uvod

U zadnjem desetljecu tehnoloski je napredak u razvoju modernih grafi¢kih kartica doveo
do svojevrsne revolucije u podrucju strojnog ucenja. Treniranje dubokih neuronskih mreza,
modela koji sadrze ogroman broj parametara, postalo je moguce. To je dovelo do mnogih
uspjeha na podruc¢jima poput racunalnog vida 1 obrade prirodnog jezika. Ovisno o pri-
mjeni 1 prirodi podataka, postoje razne podvrste neuronskih mreza koje se mogu koristiti.
U ovom radu dajemo pregled jedne od tih vrsta, a to su povratne neuronske mreze Cija je
specijalnost modeliranje nizova. Najcesce se koriste nad tekstualnim podacima ili vremen-
skim nizovima, ali u ovom radu bavit ¢emo se jednom drugom primjenom.

U glazbenoj industriji pjesme nastaju snimanjem audiozapisa individualnih instrumenata 1
vokala, a zatim spajanjem istih u jedan zapis. Ono Sto nije toliko jednostavno je inverzni
proces, odnosno dobivanje individualnih instrumenata i vokala iz zapisa Citave pjesme.
Model koji uspjesno provodi taj proces bio bi izrazito koristan glazbenicima i stoga je ovaj
problem godinama tema mnogih znanstvenih istrazivanja. Originalno, pristupi su se te-
meljili na matricnim faktorizacijama i drugim metodama iz linearne algebre, uz koriStenje
metoda iz Fourierove analize za poCetnu obradu podataka.

U novije vrijeme, neuronske mreze su preuzele ulogu klasi¢nih pristupa i donijele znacajan
napredak. Za ovaj problem koriStene su razne vrste mreza, a u ovom radu ¢emo se fokusi-
rati na arhitekture temeljene na povratnim neuronskim mreZama.

U prvom poglavlju rada izlazemo osnovni teorijski uvod u neuronske mreze i proces nji-
hova treniranja. U drugom poglavlju u fokus ulaze povratne neuronske mreze i daje se
detaljna analiza glavnih arhitektura. Trece poglavlje poCinje se baviti konkretnom primje-
nom; u njemu izlazemo teorijske rezultate vezane za Fourierovu transformaciju koji ée
nam biti potrebni za obradu zvu¢nih podataka. Konacno, u etvrtom poglavlju predlazemo
konkretnu arhitekturu neuronske mreZe za problem separacije glazbe, treniramo taj model
i iznosimo analizu dobivenih rezultata.






Poglavlje 1

Neuronske mreze

Neuronske mrezZe su Sirok skup modela koji se temelje na istim osnovnim principima i
algoritmima za ucenje. U ovom radu se fokusiramo na povratne neuronske mreze, ali
za njihovo razumijevanje potrebno je poznavanje jedne jednostavnije vrste mreZa, a to su
unaprijedne neuronske mreze (eng. feedforward neural networks). Naziv dolazi iz naCina
na koji informacije prolaze kroz model, Sto ¢e biti jasnije nakon formalne definicije.

1.1 Osnovni pojmovi

Neuronske mreZe sastoje se od velikog broja instanci njihovih osnovnih elemenata koje
nazivamo neuroni. Za dani ulazni vektor x € R” izlaz neurona je y € R definiran s

y= f(z wix; + b),
P

gdje su (w)?_, tezine (eng. weights) neurona, b € R pristranost (eng. bias) neurona, a
f: R — R aktivacijska funkcija.

Intuitivno, teZine predstavljaju vaZznost pripadnih elemenata ulaznog vektora za izlaz ne-
urona, dok pristranost i aktivacijska funkcija translatiraju i skaliraju izlaz neurona. Cilj
procesa uCenja neuronske mreze je pronaci optimalne vrijednosti parametara (w;)7_, i b
koji za ulazne podatke x € R" daju dobru aproksimaciju neke funkcije g: R — R koja je
zadana parovima (x;, g(x;)), j = 1,...,m,m € N, odnosno posti¢i da vrijedi y ~ g(x).

S druge strane, aktivacijsku funkciju biramo pri konstrukciji arhitekture neuronske mreze,
pri ¢emu se najcesce koristi nekoliko standardnih funkcija. Izbor ovisi o arhitekturi mreze
i prirodi podataka, a u nastavku rada koristit ¢emo sljedeée aktivacijske funkcije.
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1

e Sigmoidalna aktivacijska funkcija koja je dana s f(x) = =

e -1
e +1

e Tangens hiperbolni koji je dan s f(x) =

e ReLU (eng. Rectified Linear Unit) koja je dana s f(x) = max(0, x)

Unaprijedne neuronske mreZe dobivaju se slaganjem ovako definiranih neurona u slo-
jeve kao na sljede¢em dijagramu.

output

Slika 1.1: Unaprijedna neuronska mreZa s tri sloja. Prvi (ulazni) sloj ima tri neurona,
srednji (tzv. skriveni) sloj ima Cetiri neurona dok zadnji sloj ima jedan neuron.

Dakle, ulazni vektor za neurone u nekom sloju predstavlja konkatenacija izlaza nekih
neurona iz prethodnog sloja. Na kraju mreZe Cesto imamo (kao na gornjoj slici) izlazni
neuron Ciji izlaz predstavlja konacnu predikciju naseg modela. Duboko ucenje se sastoji
od konstrukcije ovakvih mreZa s velikim brojem slojeva, odnosno velikom dubinom, i pro-
cesa njihova ulenja nad podacima. Cesto se koriste potpuno povezane neuronske mreze

kod kojih svaki neuron nekog sloja kao ulaz dobiva izlaze svih neurona iz prethodnog sloja.

Preciznije, neka je s wg? dana i-ta teZina j-tog neurona iz [-tog sloja mreZe, a s b;l) pristra-
nost j-tog neurona iz /-tog sloja mreze. Definiramo matricu

0} 0
Wi W

1) 0)
O i
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koja sadrZi sve teZine [-tog sloja mreZe i vektor

b;l)
koji sadrzi sve pristranosti /-tog sloja mreze. Tada je izlaz [-tog sloja mreZe dan s
X0 = f(W(l)x(l—l) + b(l))
gdje je x"V izlaz (I — 1)-og sloja, a x¥ vektor ulaznih podataka. Ovdje koristimo pokratu

f(xX) = (f(x), e, f)), f: R - R, x € R".

Jednom kad smo definirali model, zanima nas kako pronaci optimalne teZine i pristranosti
za svaki neuron u mrezi. U tu svrhu potrebno je definirati neku mjeru kvalitete modela,
a za to koristimo funkciju gubitka (eng. loss function). Ona kao ulaz prima stvarnu vri-
jednost zavisne varijable koju pokuSavamo aproksimirati te procjenu naSeg modela i vra¢a
mjeru njihove sli¢nosti. Stoga je cilj procesa u¢enja minimizirati ovu funkciju. Ovisno o
prirodi zavisne varijable, postoje razne funkcije gubitka. Dva najces$ca slucaja su regresija,
gdje je zavisna varijabla realan broj, i klasifikacija, gdje je zavisna varijabla element nekog
konacnog skupa.

U slucaju regresije koristi se srednjekvadratna greSka MSE (eng.mean squared error) koja
je dana s

. 1
MSEG,y) =~ > §i= )’
a3
ili apsolutna greSka MAE (eng. mean absolute error) koja je dana s

1 n
MAE A, = — Al‘ -V
&,y " 21 9: — il

dok se za klasifikaciju najces¢e primjenjuje unakrsna entropija (eng. cross entropy) koja je
dana s

CEG.y) = = ) yilog()
i=1

U naSem radu ¢emo uglavnom raditi s varijacijama na prve dvije funkcije gubitka, uz
odredene prilagodbe specificnim podacima na koje éemo primjenjivati mreze.
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1.2 Gradijentni spust i propagacija unatrag

Sada imamo definiranu neuronsku mreZu i funkciju gubitka koju Zelimo minimizirati. Pa-
rametri nad kojima imamo kontrolu su teZine (w;)_, i pristranosti b svakog od neurona koji
saCinjava naSu mreZu. Poznato je da negativni gradijent funkcije u nekoj tocki predstavlja
smjer najbrzeg pada te funkcije u toj tocki, Sto motivira algoritam gradijentnog spusta ko-
jim se provodi proces ucenja neuronske mreze. Nadalje, zbog dubine modernih neuronskih
mreza i ogromnog broja parametara, potreban je efikasan nacin za racunanje gradijenata
funkcije gubitka po svim teZinama. Za tu svrhu koristi se algoritam propagacije unatrag
(eng. backpropagation) kojeg ¢emo precizno izvesti.

Neka je 6 vektor koji sadrzi sve parametre dane neuronske mreze, a L = L(x;6) funkcija
gubitka. Za dovoljno mali € € R tada vrijedi (ako se ve¢ ne nalazimo u optimumu)

L(x;0 — €VyL(x;0)) < L(x;6)
Sto motivira algoritam ucenja koji iterativno radi pomake oblika
Opew = Op1a — EVF)L(X; 9)

pri ¢emu se za € uzima mala konstanta koju nazivamo faktor ucenja (eng. learning rate).
Faktor ucenja predstavlja hiperparametar koji je potrebno eksperimentalno odrediti. Pre-
male vrijednosti rezultirat ¢e sporim ucenjem, dok prevelike vrijednosti daju oscilacije u
vrijednosti funkcije gubitka te ¢ine trening modela nestabilnim.

Ovu metodu ucenja nazivamo gradijentni spust. Ovisno o koli¢ini podataka koju koris-
timo za svaku iteraciju gradijentnog spusta, postoje tri verzije ovog algoritma. Prva verzija
je gradijentni spust po grupama (eng. batch gradient descent) koji za svaku iteraciju koristi
Citavi skup podataka za trening. Mana ovog pristupa je brzina jer je za svako azuriranje pa-
rametara potrebno proci kroz Citavi, potencijalno vrlo veliki, skup podataka. Druga verzija
je stohasticki gradijentni spust koji svako azuriranje radi na osnovu jednog slucajno (uni-
formno) odabranog podatka, oslanjajuci se na Cinjenicu da je ocekivana vrijednost ovako
izraCunatih gradijenata jednaka punom gradijentu. Ova metoda je puno brza, ali nestabil-
nija. Tre¢a metoda, koja pokusava spojiti prednosti obaju prethodnih, naziva se gradijentni
spust po podgrupama (eng. minibatch gradient descent). Ova metoda radi aZuriranje pa-
rametara pomocu gradijenta izraCunatog nad manjim podskupom cijelog skupa podataka.
Ona zapravo obuhvaca obje prethodne metode (za veli¢inu podskupa mozemo uzeti 1 ili
veli¢inu punog skupa). Na ovaj nacin dobivamo vecu stabilnost i mogucnost koriStenja
paralelizacije, ali ne gubimo previse na brzini. Veli¢ina ovog podskupa je hiperparametar
koji biramo na osnovu dostupnih raCunalnih resursa i samih podataka.
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Postoje razne osnovnog algoritma gradijentnog spusta koje u praksi daju bolje rezultate.
Neke od njih su algoritmi Momentum, AdaGrad i RMSProp. Najpopularniji algoritam za
ucenje koji koristi neke od tih trikova je Adam. S obzirom da ¢emo taj algoritam koristiti
u prakti¢cnom dijelu rada, ukratko ¢emo ga objasniti. Glavne ideje na kojima se zasniva su
pracenje prosjeka i varijance vrijednosti gradijenata kroz trening te njihovo normaliziranje
zbog stabilnijeg procesa ucenja. On radi u nekoliko koraka.

Prvo, izraCunamo gradijent u novom podatku ili podgrupi

& = Vf(Oi1)

Taj gradijent dodamo varijabli m, koju shva¢amo kao teZinsku sredinu svih dosadaSnjih
gradijenata

m; = By + (1 = B1)g:
Azuriramo varijablu v, koju shva¢amo kao varijancu svih dosadaSnjih gradijenata
Ve =PBovi + (1 _ﬁZ)gtz

Normaliziramo varijable m, 1 v,

A m;
iy, =
1-5
A Vi
v -
1-4
Izracunamo iducu vrijednost parametra:
1,
0 =0 —a———
[ VYV, + €]

Iako i ovaj algoritam ima svoje nedostatke te nije nuzno optimalan u svakoj situaciji, u
praksi najcesc¢e daje dobre rezultate bez potrebe za detaljnim trazenjem optimalnih hiperpa-
rametara. Stoga je Cest prvi izbor za optimizacijski algoritam u procesu ucenja. Standardne
vrijednosti hiperparametara su 5; = 0.9,8, = 0.999, € = le — 8, = 0.001.

Nakon izbora optimizacijskog algoritama preostaje odabrati optimalan faktor u¢enja. Spo-
menimo da uz odabir fiksnog faktora ucenja postoje i pristupi koji definiraju raspored (eng.
schedule) koji odreduje razliCite vrijednosti faktora ucenja u razli¢itim fazama treninga.
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Najcesca praksa je zapoceti trening s manjom vrijednosti, postupno ju poveéavati u pr-
voj fazi, a zatim ju ponovno smanjiti na kraju treninga. Intuitivno, prvo dajemo algoritmu
ucenja malo vremena da se orijentira, zatim u pocetnoj fazi agresivno mijenjamo parametre
s ciljem brzog ucenja osnovnih uzoraka u podacima, a zatim na samom kraju radimo male
1 precizne pomake za ucenje najtezih uzoraka. Alternativni pristup je periodicki raspored
gdje ovakav ciklus ponavljamo vise puta kroz trening.

Kako bismo proveli postupak ucenja potreban nam je efikasan nacin za racunanje gra-
dijenta. Naime, duboke neuronske mreze sadrze ogroman broj parametara. Ako bismo
parcijalnu derivaciju po svakom parametru racunali nezavisno, vrlo brzo bi mreZe postale
prevelike da bi takav proces bio izvediv u razumnoj koli¢ini vremena. Ipak, zbog slojevite
strukture mreZe, moguce je sve parcijalne derivacije izraCunati samo jednim prolaskom
kroz mreZu. Algoritam, odnosno skup jednadzbi, koji na taj nacin raCuna gradijent naziva
se propagacija unatrag (eng. backpropagation).

Ideja iza algoritma je koriStenje lancanog pravila za deriviranje kompozicije funkcija. Na-
ime, neuronsku mreZu mozemo promatrati kao kompoziciju svojih slojeva. Prisjetimo se,
za x € R i derivabilne funkcije f: R - R, g: R - Rnekajey = f(x), z = g(y) = g(f(x)).
Tada vrijedi

dz dzdy

dx  dydx’
Analogno, za x € R" i derivabilne funkcije f: R* — R", g: R” — R neka jey = f(x),
7= g(y) = g(f(x)). Tada vrijedi
LA A
(9x,~ = ayj (9)(,'
Koristeci ovaj rezultat moZemo sekvencijalno racunati parcijalne derivacije funkcije gu-
bitka po parametrima mreZe prolaskom unatrag po slojevima. U prvom koraku direktno
izraCunamo parcijalne derivacije po parametrima zadnjeg sloja. Koristeci dobivene vrijed-
nosti u iduéem koraku koriste¢i gornje pravilo dobijemo parcijalne derivacije po parame-
trima predzadnjeg sloja. Iterativnim postupkom prolazimo unatrag kroz mrezu i racunamo
parcijalne derivacije po svim slojevima viSestrukom primjenom gornjeg lancanog pra-

vila. Ovim postupkom dobivamo gradijent funkcije gubitka koji koristimo u gradijentnom
Spustu.

Pretpostavimo da imamo unaprijednu neuronsku mrezu s L slojeva. Prisjetimo se, izlaz
[-tog sloja mreZe dan je s

X0 = f(W(l)x(l—l) + b(l))
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gdje je x"V izlaz (I — 1)-og sloja, x© Vektor ulaznih podataka, a L(x, #) funkcija gubitka.

Ono §to Zelimo izradunati su vrijednosti -2 o (,) 1 ;Zf,) za sve slojeve mreze. Za pocetak, uve-

dimo nekoliko korisnih oznaka. Neka je z(D = Whx=b 4 pd 4 55.[) = 5. Sada cemo
7
J

. . . 1 . L L, 1 ..
prvo 1zvest1 formulu za izraz 55.), a zatim ¢emo pomocu 65.) dobiti jednostavne formule za

oL

raCunanje a (,) i Pk

Za pocetak, pokazimo da vrijedi
oL
5(.L) — ’ (.L)
; —ayjf ;")

Po definiciji imamo

J -
(9 <

Koristeci lan¢ano pravilo dobivamo
( L) Z aL 6yk
I 0z(”

) samo kad je i = jpaslijedi

Naravno, y; ovisi 0 Z;

6(L) oL ay oYy
T oy

S obziromdajey; = f (zS.L)) zapravo imamo

(L) f (z (L))
Sto smo 1 htjeli pokazati.

Za dva vektora x = (x,...,x,) € R"1y = (y1,...,y,) € R" moZemo definirati Hadamar-
dov produkt kao

XOY = (X1Y15 er XnYVn)
Sada ¢emo pokazati da vrijedi

6(l) — ((W(l+l))T6(l+l)) Of/(z(l))
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Imamo
J 82(1)
j
X AL 6z(l+])
- ; P az(l)
a (l+1)

— Z (l+1)
07" (l) )
Uocimo, vrijedi

I+1 I+1 ) (I+1)
(+) ZW(+)f(Z§_))+bk+

pa diferenciranjem slijedi

(+1)
9z, (1+1) (1)
<

Supstitucijom nazad dobivamo

m

5&1) — Z (1+1)f( (1))6(1+1)

k=1

Sto je upravo originalna tvrdnja zapisana po komponentama. Konac¢no, pokazat emo da
za pristranosti mreZe vrijedi

OL _
U} J
ob;
dok za teZine vrijedi
6

= s,
o =f

Krenimo s prvom tvrdnjom. Imamo

oL
07" (1)

o o
- PPN
ob, 6zj

5(1)

k=1
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Kao i prije, ova suma se reducira na

U]
o _ OL ob;
i~ B 90"
ob;” 0z;
Iz izraza
D _ ) £ (-1) U]
G4 = Zwkjf(zj )+ by
J
slijedi
O _ 0 D g0 (-1
by =z - Zwkjf(zj )
J
pa vrijedi
(U]
ob,”
o 1
0z,
Sto uvrStavanjem u gornju jednadzbu daje
(O] J
ab;

a to smo htjeli pokazati. Za drugu tvrdnju analogno racunamo

oL &y oL 8
o Z (0] )
ow, I 0z owy,
§to se reducira na
oL oL 0z}
o (0] )
ow it 8zj awjk
0]
_ 0%
=9; ﬂ
W

Sada iz

0 _ N 0 0Dy 4 0
2 _Zwﬁf(zi )+
l
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slijedi
U]
6Zj = £( (1—1))
PO /&
Wik
pa uvrStavanjem imamo
oL
(I=1)y s(D)
— = [ o)
W

Sto je upravo traZzena tvrdnja. Uo¢imo, to¢ke u kojima je potrebno izvrijedniti derivaciju od
f su upravo vrijednosti izra¢unate propagacijom ulaznog podatka x” kroz mreZu, $to znaci
da je za propagaciju unatrag potrebno prvo provesti propagaciju unaprijed (eng. forward

pass).



Poglavlje 2

Povratne neuronske mreze

U prethodnom poglavlju predstavili smo klasi¢ne unaprijedne neuronske mreze. U broj-
nim primjenama ti modeli daju odli¢ne rezultate. Ipak, za odredene tipove ulaznih poda-
taka postoje specijalizirane vrste neuronskih mreza koje su prilagodene njihovoj strukturi.
Primjerice, jedna Cesta vrsta podataka su nizovi koji imaju odredenu vremensku strukturu.
Tekstualni podaci, zvucni podaci i klasi¢ni vremenski nizovi svi spadaju u tu kategoriju. S
obzirom da jednostavne neuronske mreze ne poznaju koncept redoslijeda podataka, jasno
je da one nece biti najprikladniji alat za modeliranje takvih procesa. Stoga se javlja potreba
za bolje prilagodenom arhitekturom, a odgovor su upravo povratne neuronske mreze. Slike
u ovom poglavlju preuzete su iz [11].

2.1 Osnovne povratne neuronske mreze

Povratne neuronske mreze (eng. recurrent neural network ili skraéeno RNN) dobivene su
jednostavnom modifikacijom standardnih mreza koja im omogucava modeliranje nizova
podataka. U klasicnom slucaju, podaci kroz mrezu putuju samo u jednom smjeru, od
ulaza prema izlazu. Takoder, svaki ulazni podatak kroz mrezu prolazi neovisno o ostalim
podacima. Kod povratnih mreZa uz novi ulazni podatak mreza dobiva i izlaz koji pripada
prethodnom podatku, Sto omogucava modeliranje niza. Prvo ¢emo definirati povratni sloj
u opcenitijem obliku, a zatim prijeci na konkretnu verziju koja se koristi u praksi. Za niz
ulaznih podataka xi, ..., x, € R" djelovanje sloja definiramo s

0y = f(xl" Oi-1, W())

gdje w, oznacava kolekciju svih parametara mreZe, a f: R” — R/ je proizvoljna diferenci-
jabilna funkcija.

13
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Iz definicije je jasno da izlaz u trenutku ¢ ovisi o izlazu iz trenutka # — 1 koji ovisi o ulazu
iz trenutka ¢ — 1. Ako rekurzivno nastavimo dalje, vidimo da izlaz y, ovisi o svim ulazima
X1, ..., X;. UobiCajeno definiramo y, = 0 kako bi definicija imala smisla i za prvi podatak.

Qutput Output 1 Output 2 Output ... Output 7
i | I I B
/ |
[ Hidden Hidden | | Hidden | | | Hidden
| layers layers 1 layers 2 layers T
\
Input Input 1 Input 2 Input ... Input T

Slika 2.1: RNN sloj

U nekim situacijama, prikladno je na izlaz sloja primijeniti dodatnu aktivacijsku funk-
ciju g, aiducem sloju proslijediti stanje prije primjene funkcije g. Tada izlaz mreZe zovemo
skriveno stanje (eng. hidden state) 1 oznaCavamo ga s 4 pa imamo

hy = f(xi, h—y, wp) (2.1)
0r = g(hi, w,) (2.2)

Ovdje w;, oznacava kolekciju svih parametara mreze o kojima ovisi raCunanje s, dok w,
oznacava kolekciju svih parametara o kojima ovisi racunanje o,. Kao kod obi¢nih ne-

Output layer | | | | | |

Y P | P (R %

Hidden state ¢ L J [[_,Il s || J { "l ¢ | J
|
xn’

Input X, X

FC layer with —r—'
activation function —L- Gorpy Comgatenate

Slika 2.2: Unutarnji mehanizam RNN sloja sa skrivenim stanjem

uronskih mreZa, duboke povratne mreze nastaju slaganjem velikog broja ovako definiranih
slojeva.
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0, 0, 0, 0,
I T T
H' 0 — 0 — .. —{n’

e
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L
= :
w
t

*1
|
|

Slika 2.3: Duboka povratna neuronska mreza. Ulazni podatak x; redom prolazi kroz L
slojeva (na slici od dolje prema gore), a izlazna vrijednost u svakom sloju se izraCunava
pomocu one iz prethodnog sloja (dolje) i skrivenog stanja izraCunatog u istom tom sloju za
x;—1 (lijevo).

Po gornjoj definiciji, povratna neuronska mreza za svaki ulazni podatak x; vraéa pri-
padni izlazni podatak o;, zai = 1,...,n. Takav tip modela nazivamo niz u niz” model.
Jedna od primjena za ovakav model je predikcija vremenskih nizova.

S druge strane, mogli bismo zanemariti sve osim posljednjeg izlaznog podatka. Takav
tip modela nazivamo “niz u vektor”. Neke od primjena su klasifikacija vremenskih nizova
ili teksta. Sli¢no, mogli bismo za samo jedan ulazni podatak koji stalno ponavljamo traZziti
niz kao izlaz, pa dobivamo mreZu tipa “vektor u niz”’. Jedna od primjena je generiranje
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tekstualnog opisa za sliku. Kona¢no, mogli bismo imati dvije mreze - enkoder i dekoder.
Enkoder bi bio mreZa tipa “'niz u vektor” dok bi dekoder bio mreZa tipa ’vektor u niz”.
Ovo nam opet daje model tipa ’niz u niz”’, no on bi radio i u slucajevima kad ulazni i iz-
lazni niz nisu nuzno iste duljine. Neki od primjera problema koji koriste ovakve modele su
prevodenje teksta 1 transkripcija govora.

Treniranje povratnih neuronskih mreZa sli¢no je treniranju klasi¢nih mreza. Naime, ako
mreZu promatramo u “razmotanom’” obliku imamo jednostavnu jednadZbu koja opisuje
djelovanje jednog sloja mreZze. Sada moZemo primijeniti algoritam propagacije unatrag
kroz vrijeme koji se temelji na ve¢ spomenutoj propagaciji unatrag 1 dobiti gradijent funk-
cije gubitka po svim parametrima mreze. Ostatak procesa ucenja potpuno je jednak kao
onaj u proSlom poglavlju.

Sada ¢emo izvesti algoritam za propagaciju unatrag kroz vrijeme. Standardno, imamo
funkciju gubitka
T

1
L(x19 cees Xiy )’1, eses yl" Wy, W()) = T ; l(yl" 0[)

i zanimaju nas vrijednosti 2= -, 2= Drugi izraz se dobije relativno lako, dok za prvi izraz
imamo

aL _ Z al()/t, 0[)

awh B 6wh

1 i Al(y,, 0,) ag(h,,wa Oh,
- T aOt l 6Wh

Prva dva faktora u svakom od gornjih sumanada se lako izracunaju. Za treci faktor pak
imamo

oh, _ Of (x¢, hy—1, wy) 4 Of (x¢, hy—1, wy) Ohy—y

owy, wy, oh,_ owy,
Za nastavak nam je potrebna jednostavna pomo¢na tvrdnja. Za tri niza (a,);, (b,);, (¢;); koji
zadovoljavaju relacije

ag =0,
at = bt + Ctat_],t 2 1
vrijedi

a, =b; + i(ﬁ cj)b;.

i=1 j=i+l
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Koristec¢i se ovom relacijom imamo
-1

oh, (9f(xz, hz 1> Wh) Z l_[ 0f(xj, hj_, Wh))af(xi’ hi—1, wy)
Bwh aI’lj—l 6Wh

i=1 j=i+l

Promotrimo sada konkretnu implementaciju povratnog sloja. Neka je dan niz ulaznih po-
dataka xi,...,x, € R". Umjesto jedne matrice tezina W, povratni sloj sastoji se od dvije
matrice W, 1 W,, uz vektor pristranosti . Djelovanje sloja na ulazni podatak dano je s

o, = f(Wx; + Woo,_1 +b)
gdje je f aktivacijska funkcija.

Verzija sloja koja ima i skriveno stanje je u ovom slu¢aju dana s
h[ = f(Wxx, + Whh[_l + b) (2.3)
o, = g(Wohy) (2.4)

Uocimo, ovako definiran sloj je specijalan slucaj sloja definiranog u (2.1) 1 (2.2).

PrikaZzimo sada propagaciju unatrag kroz vrijeme na konkretnijem primjeru. Promotrit
¢emo mreZu koja nema pristranosti, a za aktivacijsku funkciju koristi identitetu. Ovime
¢emo pojednostaviti racun i staviti fokus na kljucne detalje, a lako se vidi da se izvod koji
slijedi jednostavno generalizira i na druge slucajeve. Neka je model dan s

h[ = WXX, + Whh[_]
o, = W,h,.
Uocimo, ovako definiran sloj je specijalan slucaj sloja definiranog u (2.3) i (2.4). Kao i
prije, imamo
T

1
L= ) lony)
=1
Za pocetak, jednostavno je izraCunati
oL 1 ol
do, T do,

Koristeci se ovom relacijom lako dobivamo

OL _ 9L do,
ow, i do, oW,

:_Za_o,hT
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Nadalje, za posljednji ¢lan niza vrijedi

(9L _ 0L aOT
Ohy 0oy Ohy
_wr oL

4 80]“

dok je za ranije ¢lanove niza ra¢un malo kompliciraniji

OL _ 9L Ohui 0L do,

= - 2.5
aht ahH_l 6h[ 60[ aht ( )
OL oL
=W/ + W' — 2.6
" Ohy ? 0o, (2.6)
Ako ”odmotamo” (2.4) do trenutka 7', dobivamo

Z(WT T iy oL 2.7)

aht = ? Q07— .

Sada koristeci ovaj izraz lako mozemo racunati potrebne parcijalne derivacije

0L  ~~ 0L oh,

W, — L oh, oW,
T
t
L o,
i
oL _ ZT: L O
W, L, oW,

¢ime smo dobili sve potrebne izraze za raCunanje gradijenata u propagaciji unatrag kroz
vrijeme.

Analizom gornjeg izvoda mogu se uociti potencijalni problemi kod u¢enja povratnih ne-
uronskih mreZa nad nizovima podataka velike duljine. Jedan od problema je takozvana
dugotrajna memorija. Naime, Cesto vrijednost izlaza za neki ¢lan niza ovisi o ¢lanovima
koji su se u nizu pojavili puno ranije. Iako je u teoriji moguce posti¢i da povratna mreza
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prepoznaje takve uzorke, u praksi je teSko dobiti takav model. Nadalje, iz jednadzZbe (2.7)
se vidi problem s raCunanjem gradijenata u povratnim neuronskim mreZama. Naime, u
izrazu s desne strane se javljaju potencijalno velike potencije matrice W/. Stoga, ako je
najveca svojstvena vrijednost te matrice po apsolutnoj vrijednosti veca od 1, javlja se tzv.
problem eksplodirajuéih gradijenata gdje vrijednost gradijenta postane prevelika pa gra-
dijentni spust divergira zbog prevelikih koraka. S druge strane, ako je najveca svojstvena
vrijednost te matrice po apsolutnoj vrijednosti manja od 1, javlja se tzv. problem nestajuéih
gradijenata gdje zbog premalih vrijednosti gradijenata proces ucenja postaje prespor.

Postoje razni trikovi kojima se pokusSava doskociti ovim problemima. Jedna tehnika je
tzv. rezanje gradijenata (eng. gradient clipping) gdje se ograni¢ava maksimalna vrijednost
norme gradijenata. Cesto se koristi i izbacivanje neurona (eng. dropout) gdje se izlaz sva-
kog neurona u mreZi s nekom vjerojatnosti zamijeni nulom u svakom prolazu. Korisne su
i razne vrste normalizacije izlaza slojeva koje se i inace Cesto koriste u dubokom ucenju.
Takoder, ispravan odabir aktivacijske funkcije 1 faktora ucenja je vazan za stabilizaciju tre-
ninga ovih modela.

Ipak, rjeSavanje ovih problema je komplicirano i zahtijeva puno eksperimentiranja. Umjesto
takvog nacina borbe s obi¢nim povratnim neuronskim mreZama, u praksi se puno ¢esce ko-
riste modificirane verzije povratnih slojeva koji su nastali upravo kao ispravak spomenutih
mana. Najces€e koristeni slojevi su LSTM (eng. long short term memory) [3] 1 GRU (eng.
gated recurrent unit) [1]. U nastavku ¢emo definirati te slojeve 1 analizirati njihova svojstva
koja ih ¢ine pogodnijima za treniranje od osnovne verzije povratne neuronske mreze.

2.2 Napredne arhitekture povratnih neuronskih mreza

LSTM

Glavni razlog za probleme s modeliranjem dugih nizova pomocu povratnih neuronskih
mreZa je to Sto se sve informacije iz ranijih dijelova niza prenose preko jednog skrivenog
stanja h,. Glavna ideja iza LSTM slojeva je zamijeniti obicni povratni sloj kompleksni-
jom strukturom koja sadrzi specijalizirano interno stanje koje sluZzi za prijenos informacije
preko velikog broja koraka.

Za pocetak, kao 1 u obi¢nom povratnom sloju, ulaz LSTM sloja sastoji se od ulaznog
podatka x; i skrivenog stanja prethodnog elementa 4,_;. Te dvije vrijednosti prolaze kroz
tri razli¢ite komponente, a to su ulazna vrata /, (eng. input gate), izlazna vrata O, (eng.
output gate) i vrata zaboravljanja F, (eng. forget gate). Ta su vrata definirana s
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I, = oc(Wyix, + Wyih,_y + D)
Ot = O-(onxt + Whoht—l + bo)
F, = O'(fox, + thht—l + bf)

gdje su matrice teZina i vektori pristranosti prikladnih dimenzija.

3 N
Forget Input Qutput
gate gate gate
F, L 0,
Hidden state ; i
H_
' \, If J
Input X,

FC layer with
activation function _L. Copy | Cangrianata

Slika 2.4: Vrata u LSTM sloju

Uz ova tri vrata, dodatno definiramo i ulaznu éeliju C; koja je dana s

C~l‘ = l‘al’lh(chxt + thhl—l + bC)

Uz skriveno stanje h,_; 1 ulazni podatak x,, LSTM Ccelija kao ulaz prima i interno sta-
nje ¢,_;. Izlaz standardnog povratnog sloja je skriveno stanje /,, a LSTM dodatno racuna
i interno stanje ¢,. Da bi sloj bio definiran, potrebno je jos definirati racunanje tih dvaju
vrijednosti.

Pri racunanju internog stanja c,, intuitivno shva¢amo prethodno interno stanje c,—; kao du-
goro¢no paméenje mreZe, a ulaznu éeliju C, kao nove informacije. Ulazna vrata I, odlu¢uju
koje ¢e nove informacije sloj pohraniti u interno stanje ¢,, dok vrata zaboravljanja F, kon-
troliraju koja ¢e se od dugoroc¢nih sjeanja zaboraviti. Preciznije, imamo

Ct:FtGCt_1+It®C1t
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F, 1, C 0,
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|
Input X,
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Slika 2.5: Ulazna ¢elija LSTM sloja

Memory cell 4l
internal state
C, 1

Forget
gate
K,

Hidden state

e N If /

Input X,

FC layer with Elementwise Co Concatenate
Izl activation function operator _L. e

Slika 2.6: Racunanje internog stanja LSTM sloja

Kod racunanja skrivenog stanja A, u igru ulaze izlazna vrata O, koja kontroliraju §to iz
internog stanja ¢, Zelimo proslijediti kao izlaz sloja. Preciznije, imamo

h; = O, © tanh(c;).

Ovime smo definirali LSTM sloj. Uocimo, ako je vrijednost vrata zaboravljanja F,
velika, a vrijednost ulaznih vrata /;, mala, onda vrijednost internog stanja c; ostaje gotovo
nepromijenjena. Ovo omogucava prijenos informacija izmedu udaljenih ¢lanova ulaznog
niza te mreZi daje svojevrsno dugoro¢no pamdéenje koje olakSava modeliranje dugih ni-
zova podataka. Ovakvim dizajnom sloja uklonjen je problem eksplodirajuéih i nestajuéih
gradijenata Sto ¢ini LSTM modele puno stabilnijima od obi¢nih povratnih mreza.
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Slika 2.7: Racunanje skrivenog stanja LSTM sloja
GRU

GRU slojevi su modernija varijanta povratnog sloja koja je temeljena na istim principima
kao 1 LSTM sloj, ali s ciljem poboljSanja efikasnosti koriStenjem jednostavnije arhitekture.
Umjesto troja vrata, GRU ima samo vrata resetiranja R, (eng. reset gate) i vrata aZuriranja
Z, (eng. update gate). Intuitivno, R, sluZi za zaboravljanje nepotrebnih starih informa-
cija, dok Z; sluZi za integraciju novih informacija. Formalno, sli¢no kao kod LSTM sloja,
imamo

R, = oc(Wyx; + Wi hi_y + br)
Z; = o(Wyx + Whuht—] + bu)

Racunanje novog skrivenog stanja /, radimo u dva koraka. Prvo pomoc¢u vrata R, dobi-
vamo kandidata za skriveno stanje

/’;, = tanh(W g,x; + Wip(hi—1 O R;) + bh)
Uoc¢imo, za R, = 1 imamo klasi¢ni RNN sloj, dok za R, = 0 imamo obi¢ni unaprijedni
neuron. Ovo omoguéava efikasno kombiniranje informacija iz dugoro¢ne memorije sa

znaCajkama novog ulaznog podatka. Preostaje primijeniti vrata Z; kako bismo integrirali
nove 1 stare informacije. Imamo

hl = Zt @ ht—l + (1 - Zl‘)]/’zt'
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Slika 2.8: Vrata GRU sloja
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Slika 2.9: Kandidat za skriveno stanje

23

Uocimo, za Z; = 1 uzimamo staro prethodno stanje, odnosno u potpunosti izostavljamo
informaciju koju donosi novi ulazni podatak. S druge strane, za Z, = 0 novo skriveno stanje
je upravo jednako kandidatu za skriveno stanje kojega smo dobili pomocu vrata R;. Sli¢no
kao u LSTM sloju, ovaj mehanizam s vratima R, 1 Z; daje mreZi kontrolu nad tokom in-
formacija i omogucava jednostavno paméenje i zaboravljanje dugoro¢nih korelacija medu

podacima.
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Slika 2.10: Skriveno stanje GRU sloja

Za LSTM i1 GRU slojeve smo opisali samo propagaciju podataka unaprijed kroz mreZzu.
Ucenje tih mreZza zasniva se na modifikacijama algoritma propagacije unatrag kroz vrijeme
koji smo ranije opisali. S obzirom da su kljucne ideje iste, a promjene uglavnom tehnicke
prirode, izostavljamo ih u ovom radu. Ti su algoritmi implementirani u svim popularnim
bibliotekama za duboko strojno ucenje.

LSTM i GRU slojevi donijeli su rjeSenje svih velikih problema osnovne arhitekture po-
vratne neuronske mreze te izrazito olakSali treniranje takvih modela. Kombinirajuci os-
novnu ideju modeliranja nizova te algoritam propagacije unatrag kroz vrijeme za ucenje
s ovim naprednijim slojevima dobili smo mocan alat za modeliranje nizova podataka pro-
izvoljne duljine koji imaju proizvoljno dugoro¢ne korelacije. U nastavku rada ¢emo pred-
staviti jedan problem za koji su ovakve mreZe prikladan alat i dizajnirati neke arhitekture
temeljene na ovim mreZama koje e isti uspjeSno modelirati.



Poglavlje 3

Separacija instrumenata iz glazbe

3.1 Uvod u problem

U ovom poglavlju dajemo kratki uvod u odabranu primjenu povratnih neuronskih mreza, a
to je separacija instrumenata iz glazbe. Slike u ovom poglavlju preuzete su s [4]. Glazba
koju sluSamo u digitalnom obliku nastaje snimanjem zapisa individualnih instrumenata, a
zatim spajanjem tih zapisa u jednu audio datoteku koja sadrzi Citavu pjesmu. Taj proces
je relativno jednostavan za provesti, ali ono $to nas zanima je inverzni proces. U situaciji
gdje imamo samo audio zapis Citave pjesme, Zelimo izolirati zapis nekog individualnog

instrumenta ili glas.
? |lI||I|“|l|l|l|l|||||||||]| é/

o o | oS,

|n||||||||uHm|n||||mu @

Slika 3.1: Ilustracija separacije glazbe

Ovaj problem, kao i drugi sli¢ni problemi u obradi zvuka (npr. separacija govora),
tema je mnogih istraZivanja i postoje brojni pristupi koji su koriSteni u svrhu njegovog
rjeSavanja. Neki od klasi¢nih pristupa koriste matri¢ne faktorizacije (posebno nenegativnu

25
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matri¢nu faktorizaciju) ili skrivene Markovljeve modele (eng. hidden Markov models), ali
u novije vrijeme znatan napredak u ovom podrucju donijele su neuronske mreze. I unutar te
familije modela postoje razni pristupi, pri ¢emu su mozda najcesce koriStene konvolucijske
neuronske mreZze, ali i povratne neuronske mreze pokazale su se kao koristan alat. One se
javljaju kao prirodan izbor s obzirom da je zvuk u fizikalnom smislu zapravo samo val
odredene valne duljine, a digitalni audio zapis predstavlja samo diskretizaciju vrijednosti
tog vala kroz vrijeme.

Slika 3.2: Valni oblik

Takav osnovni zapis zvuka u racunalu nazivamo valni oblik (eng. waveform). U sustini,
imamo konacan niz vrijednosti neke duljine 7. Razlikujemo monofoni zapis gdje se taj niz
sastoji od jednog kanala pa ga moZzemo reprezentirati matricom x € R™! i stereofoni zapis
gdje u svakom trenutku imamo mjerenja iz dva kanala pa nam je potrebna matrica x € R*2,

Jo$ jedan vazan pojam kod ovakvog zapisa zvuka je frekvencija uzorkovanja (eng. sam-
pling rate) koja nam govori koliko elemenata niza, odnosno redaka matrice, imamo za
jednu sekundu zvuka. Za glazbu se najcesce koristi vrijednost sr = 44100Hz Sto znaci
da jednu sekundu zvuka predstavlja 44100 vrijednosti. S obzirom da moderne pjesme
najcesce traju 3-5 minuta, a ponekad i1 znatno duZe, zvuk u ovakvom obliku tesko je mo-
delirati. Smanjivanje frekvencije uzorkovanja takoder nije poZeljno jer poznati Nyquistov
teorem kaZe da maksimalna frekvencija valova koje moZemo reprezentirati odgovara polo-
vici te frekvencije, odnosno imamo

sr
v = 5

S obzirom da su visoke frekvencije bitne za kvalitetu zvuka, u praksi bi smanjivanje frek-

vencije uzorkovanja rezultiralo neupotrebljivim audio zapisima. Nadalje, cak i kada bismo

imali dovoljne racunalne resurse za koriStenje neuronskih mreza koje mogu raditi nad tako
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dugim nizovima, valni oblik nije najprikladniji nacin za reprezentiranje zvuka za separa-
ciju. Iako ljudsko uho relativno dobro mozZe vrSiti taj zadatak, ni ljudi ne mogu inspekcijom
valnog oblika dobiti nikakvu informaciju o instrumentima.

Zbog navedenih problema javlja se potreba za prikladnijim nacinom prikazivanja zvuka.
Odgovor na to pitanje daje nam spektrogram koji predstavlja reprezentaciju zvuka pomocéu
matrice gdje jedna os odgovara vremenu, a druga os frekvenciji. Vizualno spektrogram
mozemo prikazati kao sliku iz koje se lako mozZe iscitati puno informacija o zvuku koji je
na njoj prikazan.

Energy

E———
Slika 3.3: Spektrogram

U nastavku ovog poglavlja dajemo kratki uvod u matematicki alat koji se koristi za
dobivanje spektrograma, a to je dobro poznata Fourierova transformacija. Nakon dobivanja
boljeg razumijevanja rada samog algoritma, dat ¢emo dodatnu motivaciju za koriStenje
ovog prikaza za separaciju glazbe.

3.2 Fourierova transformacija i spektrogram

Konstrukcija spektrograma

Poznato je da svaku periodi¢ku funkciju koja zadovoljava odredene uvjete moZemo zapi-
sati kao Fourierov red, odnosno beskona¢nu sumu sinusa i kosinusa razli¢itih frekvencija.
Ta teorija primjenjiva je i na zvucne valove. Fourierovu transformaciju mozemo shva-
titi kao funkciju koja za odredenu frekvenciju i neki val daje energiju koju taj val ima na
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toj frekvenciji, odnosno udio pripadnog sinusa 1 kosinusa u njegovom Fourierovom redu.

Ako frekvencijski raspon diskretiziramo, moZemo zvu¢nom valu x € R™! pridruZiti vektor
F

ze€Ch.

Sada ¢emo prvo prikazati nacin na koji se ovakva transformacija koristi za konstrukciju
spektrograma. Zatim ¢emo formalno definirati Fourierovu transformaciju, njenu diskreti-
ziranu varijantu DFT (diskretna Fourierova transformacija) i algoritam za njeno efikasno
racunanje FFT (eng. fast Fourier transform).

Ako primijenimo DFT na ¢itavi audio zapis, dobivamo jedan vektor z € CF koji predstav-
lja ¢itavi val 1 iz njega imamo potpunu informaciju o frekvencijama koje tvore taj val. S
druge strane, potpuno smo izgubili pojam o vremenu. Zbog fizikalnih svojstava nemoguce
je imati reprezentaciju vala koja nam istovremeno daje potpunu informaciju i o vremen-
skoj 1 o frekvencijskoj komponenti, a spektrogram predstavlja hibridni prikaz gdje o obje
komponente imamo parcijalno znanje.

Spektrogram dobivamo primjenom diskretne Fourierove transformacije na 7 manjih pod-
segmenata zvu¢nog vala. Time za svaki segment dobivamo vektor z € CF, a njihovim
slaganjem u matricu Z € C"*T nastaje spektrogram.

-01 i
23 24 245 25 255 28 o
short-time Ut

window A

3000

A

2000

freq /Hz
Fik}

1000

o

Slika 3.4: Konstrukcija spektrograma
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Postoje tri kljucna parametra koja odreduju oblik spektrograma. Prvi je funkcija pro-
zora (eng. window function) koja predstavlja filter koji se konvolvira sa segmentom audio
zapisa prije primjene DFT-a. Oblik tog filtera utjeCe na izlaz DFT-a i bira se ovisno o
frekvencijskim svojstvima pripadnog vala. Preostala dva parametra su duljina prozora i

hamming rectangular hann

H[MH M- .JMH HHMMT.

blackman triang sgrt_han

”W MMT. HHM HH'% NH.I hh‘

Slika 3.5: Funkcije prozora

duljina koraka. Duljina prozora, kao Sto i ime sugerira, daje duljinu segmenta koji se pre-
daje DFT-u, dok duljina koraka odreduje udaljenost izmedu pocetnih tocaka dva susjedna
prozora. Ako su te dvije vrijednosti jednake, dobivamo subdiviziju audio zapisa i prozori
se ne presijecaju. U slucaju gdje je duljina koraka vecéa, neki segmenti audio zapisa se pre-
skacu, a najcesce je duljina koraka manja od duljine prozora Sto rezultira prozorima koji se
presijecaju.
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Win Length = 512, Hop Length = 256

Frequency bins

Win Length = 1024, Hop Length = 512

Frequency bins

T
300 400 500
Time Steps

Slika 3.6: Utjecaj duljine prozora na spektrogram

S druge strane, duljina koraka obrnuto je proporcionalna vremenskoj rezoluciji spek-
trograma. Jo$ je vazno spomenuti da je potrebno oprezno odabrati ova tri parametra kako bi

Win Length = 1024, Hop Length = 512

Frequency bins

100

Win Length = 1024, Hop Length = 256

Frequency bins

Time Steps

Slika 3.7: Utjecaj duljine koraka na spektrogram

se spektrogram mogao invertirati i savrSeno rekonstruirati originalni valni oblik. Za kom-
binaciju parametara koja zadovoljava ovo svojstvo kazemo da zadovoljava COLA uvjete
(eng. constant overlap-add). Ovime smo opisali nacin konstrukcije spektrograma koristeci
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DFT kao crnu kutiju, a sada ¢emo definirati tu transformaciju i opisati efikasan nacin za
njenu implementaciju.

Fourierova transformacija

Za apsolutno integrabilnu funkciju f definiramo Fourierovu transformaciju kao funkciju
F:R — Rdanus

F(w) = f ) f(H)e ™ dt.

Uocimo, za opisanu primjenu Fourierove transformacije izrazito je vazno svojstvo inverti-
bilnosti, odnosno postojanje jednostavnog nacina za dobivanje originalne funkcije iz njene
Fourierove tranformacije. Stoga nam je korisno pokazati da za funkciju f 1 njenu Fouri-
erovu transformaciju F, u slu¢aju kad je i F apsolutno integrabilna, vrijedi

f@) = L f ) F(w)e™ dw.
27 J oo

Naime, zbog &injenice da je F € L'(R) lako se pokaZe da vrijedi
iwt 1 * 6(,() l(,t)t
— f F(w)e dw = hm 2— f F(w)e” dw

— _ ew? lw(t X)
611)1& 7 f f f(x)e” dxdw.

Odavde zamjenom poretka integracije i koriStenjem izraza za Fourierovu transformaciju
funkcije gustoe normalne slucajne varijable Ciji se dokaz moZe naci u poglavlju 2.2.2 u
[6] slijedi

611)1’(1)’}r %f f f(x)e ew’ la)(l x) dxdw = elir(l)’i 2\/5‘(’[ f(X)e (t4g)
= lim —f f(t—2+ey)e =4 dy.

Kako je f neprekidna i integrabilna, vrijedi

= ” _ P N m f ” -y
Elir(gzv_f_wf(t 2vaneay =12 [ e
- 1)
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pri ¢emu koristimo poznati rezultat

f e dy = .

Ovime smo dobili formulu za invertiranje Fourierove transformacije koja nam omogucuje
izradu modela za separaciju glazbe koja radi nad spektrogramima. Jednom kada dobijemo
spektrograme koji odgovaraju separiranim izvorima zvuka, koriStenjem ove formule, od-
nosno njenog diskretnog analogona, moZemo dobiti separirane izvore u valnom obliku.

U praksi, s obzirom da radimo s diskretiziranim valovima, radit ¢emo s diskretnom Fo-
urierovom transformacijom koja je za diskretizirani val x € R dana s

N-1
_j2n
X, Nk =0,..,N—1.
n=0

I za ovu transformaciju htjeli bismo dobiti jednostavnu formulu za invertiranje. Pokazat
¢emo da u ovom slucaju vrijedi

:—ZXke‘ vk =0,..,N - 1.

Prvo pokazimo jednostavnu pomo¢nu tvrdnju. Za n # m € N vrijedi

1 = 2mk(n ) 1 27”(” m)
NZ¢ T TN j =0
k=0 1 - N
dok za n = m vrijedi
N-1 N-1
1 Drik(n—m) 1
— P R 1=1
N N
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Sada raCunamo

1 N-1 1 N-1 N-1
j2n _j2n j2n
N XkelNkn:N (E Xn€ LNkm)elNkn
k=0 k=0 m=0
N-1 N-1
1 2nik(n—m)
= N E Xnp€ N
k=0 m=0
N-1 N-1
1 2nik(n—m)
= N Xp€ N
m=0 k=0
N-1 N-1
1 2rik(n—m)
= § xm(ﬁ e v
m=0 k=0
N-1
= xmén,m
m=0
=X

n

¢ime je formula za inverznu diskretnu Fourierovu transformaciju dokazana. Ovo nam daje
jednostavan 1 prakti€an nacin za invertiranje spektrograma koji moZemo Kkoristiti u pri-
mjeni.

Ipak, za koriStenje ovih transformacija u kontekstu treniranja neuronskih mreza bitno je
uzeti u obzir i brzinu raCunanja same transformacije. Tu je od velike koristi algoritam za
brzo racunanje diskretne Fourierove transformacije FFT. Dok direktna primjena gornjih
formula ima sloZenost O(N?), taj algoritam radi u sloZenosti O(N log N) $to donosi znatno
ubrzanje.

Glavna ideja ovog algoritma je koriStenje simetrije za uStedu u raCunanju. Naime, iz defi-
nicije diskretne Fourierove transformacije imamo

N-1
_jx
X = E P
=0
N/2-1

_j2n _i2n
€ i k(2m) + E Xoms1€ i k@2m+1)

N/2-1
Dox
m=0 m=0
N/2-1
>ox

0

N/2-1
_j2m _j2n _j2n
€ lN/zkm +e ik E Xoms1€ lN/zkm

m=0

T
_j2z
=FE.+e lNkOk.
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Zbog periodi¢nosti kompleksne eksponencijalne funkcije, izraze Ey 1 Oy dovoljno je izraCunati
zak=1,..., % — 1, Naime, vrijedi

N/2-1 N/2-1
_j2r N _j2m N Z : _j2r N
Xk+g — § Xom€ ’N/2(k+2)m +e zN(k+2) Xoms1€ tN/Z(k+2)m
m=0 m=0
N/2-1 N/2-1
_j2r _j _i2mE i _j2n _J
— E Xome ’N/zkme 2nm +e sze in E Xoms1€ ’N/zkme i2mm
m=0 m=0
N/2-1 N/2-1
. 2r 21 i 2n
— E x2me—zN—/2km _ e—zﬁk § x2m+1e—zN—/2km
m=0 m=0
_j2n
=FE —e¢ ZNkOk

Ovime smo racunanje diskretne Fourierove transformacije sveli na raCunanje dva izraza
koja takoder predstavljaju istu transformaciju, ali su pripadne sume upola krac¢e. Dok god
jeM = % djeljiv s 2 moZemo nastaviti rekurzivno dijeliti ove sume i lako se vidi da
je vremenska sloZenost ove rekurzije upravo O(N log N) §to rezultira Zeljenim ubrzanjem.
Zbog moguénosti koristenja FFT algoritma se u praksi uglavnom koriste vrijednosti N = 2!
zaneki i € N. Sljedeci pseudokod prikazuje djelovanje FFT algoritma.

function FFT(x)
n « length(x)
if n = 1 then
return x
end if
even < FFT(even-indexed elements of x)
odd < FFT(odd-indexed elements of x)
W, « exp(—2ri/n)
fork=0to 5 - 1do
t «— W,]ZcOddk
eveny < eveny +t
odd, « even; —t
end for
return [eveny, . ..even,,oddy, ..., ,odd,]
end function

Ovime smo potpuno opisali proces pretvorbe zvu¢nog vala u spektrogram i invertira-
nje te operacije. U narednom poglavlju ¢emo definirati arhitekturu neuronske mreze za
separaciju glazbe iz spektrograma temeljenu na LSTM slojevima definiranima u drugom
poglavlju. Zatim ¢emo na konkretnom skupu podataka istrenirati tu mreZu te pomocu nje i
algoritma iz ovog poglavlja dobiti model koji radi separaciju glazbe nad zvu¢nim valovima.
Na kraju ¢emo prikazati i analizirati dobivene rezultate.



Poglavlje 4

Primjena povratnih neuronskih mreza
na separaciju glazbe

U prethodnim poglavljima izgradili smo teoriju potrebnu za konstrukciju neuronske mreze
koja rjesava problem separacije glazbe. U ovom poglavlju definirat ¢emo jednu konkretnu
takvu mreZu koja Ce biti sastavljena od osnovnih elemenata s kojima smo se upoznali u
prva dva poglavlja. Ulaz i izlaz te mreZe biti ¢e spektrogrami, a teorija iz treceg poglavlja
¢e nam omogucditi transformaciju audio zapisa u spektrogram i obratno. Prvo ¢emo izloZziti
arhitekturu mreze, zatim predstaviti skup podataka nad kojim ¢emo tu mreZu trenirati, opi-
sati konfiguraciju treninga i koriStene metode u procesu ucenja te definirati metrike koje
¢emo koristiti za evaluaciju modela na validacijskom i testnom skupu podataka. Konacno,
prikazat ¢emo rezultate na testnom skupu podataka i analizirati iste.

PredloZena neuronska mreZa zapravo se sastoji od Cetiri razliite manje mreze koje dje-
luju sekvencionalno. Prva mreZa je jednostavna unaprijedna neuronska mreza s jednim
slojem na koju je dodan sloj za normalizaciju. Sljede¢a i najvaznija mreza je LSTM mreZa
s 3 sloja. Nakon nje slijedi unaprijedna neuronska mreza s jednim slojem na koju je opet
dodan sloj za normalizaciju te ReLU aktivacijska funkcija, a zadnja mreza je ponovno una-
prijedna sa slojem za normalizaciju.

U ovoj mreZi spektrogram X € RF*T tretiramo kao niz vektora frekvencija X, € Rt =
1,...,T. Unaprijedne mreZe svaki od tih vektora procesiraju posebno, dok se LSTM mrezZa
prirodno primjenjuje na niz. Kona¢ni model kao ulaz prima audio zapis u valnom obliku,
pretvara ga u spektrogram, provlaci ga kroz mrezu kako bi dobio spektrogram separiranog
izvora zvuka te invertira taj spektrogram nazad u valni oblik. Arhitektura je prikazana na
sljede¢em dijagramu.

35
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Originaini vaini oblix, 2xt Separirani valni oblik, 2xt

Originalni spektrung. FT Separirani spektrogram, FxT [
Unaprijedna ,- 5| Unaprijedna X2, HiT LSTM mreza —-—yxs‘ HxT
mreza 1 Sl mreza 2 - Ufnagm"a

Slika 4.1: Arhitektura modela

Prvo, model prima valni oblik x € R>* koji predstavlja pjesmu sa svim instrumentima.
Taj se valni oblik transformira u spektrogram X € R 7. Zatim na ranije opisani na¢in
taj spektrogram Saljemo u niz od Cetiri neuronske mreze, pri cemu nastaju medurezultati
X1, X5, X3 € R*T | gdje je H dimenzija izlaza svake od mreza. Kona¢no, zadnja mreZa
kao izlaz daje spektrogram Y € R*T. Taj se spektrogram zatim invertira u valni oblik
y € R koji predstavlja separirani instrument. U eksperimentima koristimo vrijednosti
t =132300,7 =271, F = 1024, H = 512. Vrijednost za t predstavlja tri sekunde vremena
jer su audio zapisi u skupu podataka koji koristimo uzorkovani na frekvenciji 44100Hz.

Ovaj model ¢emo trenirati i testirati na poznatom MUSDB18 skupu podataka [7] koji je
standardni izbor za usporedbu ovakvih modela. Taj se skup podataka sastoji od 150 pje-
sama kod kojih je zvuk podijeljen u 4 izvora - vokale, bubnjeve, bas i ostalo (svi drugi
instrumenti i zvukovi u pjesmi). Stoga ¢emo istrenirati tri razli¢ita modela, po jedan za se-
paraciju vokala, bubnjeva i basa. Modeli ¢e kao ulaz primati valni oblik dobiven spajanjem
sva Cetirl izvora zvuka te kao izlaz vracati separirani izvor zvuka. Skup podataka podije-
ljen je na skup podataka za trening koji sadrzi 100 pjesama i skup podataka za testiranje
koji sadrzi preostalih 50 pjesama. 1z skupa podataka za trening dodatno ¢emo izdvojiti dio
pjesama od kojih ¢emo dobiti skup podataka za validaciju.

Model ¢emo implementirati koriste¢i programski jezik Python i pripadnu biblioteku za
duboko strojno ucenje PyTorch [5]. U sklopu te biblioteke implementirane su i funkcije
za racunanje 1 invertiranje spektrograma, a dodatnu bibilioteku TorchAudio koristit ¢emo
za dohvacanje podataka iz MUSDB skupa podataka i njihovu obradu. Metrike za eva-
luaciju modela, koje ¢emo kasnije definirati, racunat ¢emo koristeci biblioteke Torchme-
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trics 1 fast_bss_eval [9]. Kod za treniranje i evaluaciju modela nalazi se na Github stranici
https://github.com/StipeKabic/RNN_master_thesis, a priloZen je i na CD-u uz
diplomski rad.

Za evaluaciju koristimo standardne metrike u ovom podrucju, a to su SNR (signal to noise
ratio), SDR (signal to distortion ratio) te SAR (signal to artifact ratio) [10]. Ove metrike
detektiraju razlicite vrste greSaka koje mogu nastati prilikom separacije. Za stvarnu vri-
jednost izvora zvuka s € R’ i procijenjenu vrijednost izvora zvuka § € R’ SNR se definira

kao
3 1K
SNR = IOZoglo(—Az).
Ils — 3|

Ostale dvije metrike temelje se na dekompoziciji procijenjenog izvora zvuka §; € R' danoj
S

S = Starget + Cinterf + €noise T Cartif

gdje je s; stvarna vrijednost, a €juerf, €noises €arriy Tedom greske nastale zbog interferencije
s drugim izvorima zvuka, pozadinskog Suma i umjetno nastalih zvukova, dok je $;4,ge; mo-
dificirana verzija procijenjenog izvora zvuka. Ova dekompozicija dobije se na sljedeci
nacin. Prvo, sa Il{yy, ..., y,} oznaCimo ortogonalni projektor na potprostor generiran vek-
torima yi, ...,¥,. Opcenito, neka je dan zvucni zapis s dobiven kao zbroj izvora zvuka
$1, ..., 8, (U nasem su slu€aju to razliciti instrumenti) te izvora Suma ny, ..., n,,. Definiramo
tri ortogonalna projektora

Py, =Tl{s;}

P, =T1{sy, ..., s,}

Ps,n = H{S17 cees Sps M1y eens nm}
1 pomocu njih definiramo izvore greSaka kao

Starget = Psifj

Cinterf = Psfj - stfj
€noise = Ps,n*s/‘\j - Ps§j
Cartif = §j - Ps,nfj-

Tada su vrijednosti metrika dane s

||S + Cinterf + enoise”z
SAR = IOZOgl()

”eartifl |2

IIsII”
SDR = 1010g10 AR
||€interf + €noise T eartif”
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Sto su vrijednosti ovih metrika veée, to je procjena stvarnog izvora zvuka bolja. Nakon §to
treniranje zavrsi izraCunat ¢emo ih na testnom skupu podataka.

Za svaki od tri modela koja treniramo koristimo istu konfiguraciju treninga. Za funk-
ciju gubitka koristimo L1 normu primijenjenu na valni oblik, a u€enje provodimo pomocu
Adam algoritma s faktorom ucenja 0.0003, dok za ostale parametre tog algoritma uzimamo
standardne vrijednosti navedene ranije u radu. Audio zapise dijelimo na segmente od 6 se-
kundi te ih kroz mrezu provlac¢imo segment po segment jer bi obradivanje Citave pjesme
bilo racunalno preskupo. Kroz mrezu podaci prolaze u podgrupama od 64 elementa (batch
size = 64). VeliCina prozora za spektrogram je 4096, a duljina koraka je 512. Modele tre-
niramo 500 epoha, gdje jedna epoha znaci jedan prolazak kroz skup podataka za trening.
Za treniranje koristimo NVIDIA RTX 3090 grafi¢ku karticu na kojoj trening traje priblizno
24 sata.

Za svaki od modela tijekom treninga pratimo vrijednosti funkcije gubitka na skupovima
podataka za trening 1 validaciju.

Training loss - Bubnjevi Validation loss - Bubnjevi
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o

Slika 4.2: Vrijednosti funkcije gubitka kroz trening na skupovima podataka za treniranje i
validaciju za sva tri instrumenta. Vrijednosti se racunaju na kraju svake epohe. Na pocetku
treninga vrijednost funkcije gubitka je oko 0.08.
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Uocavamo da funkcija gubitka na skupu podataka za treniranje nastavlja padati, dok
se na skupu podataka za validaciju zaustavlja i naposlijetku pocinje blago rasti. Ovo je
klasi¢na pojava prenaucenosti modela, gdje se zbog premalog skupa podataka za treniranje
model uspije previse prilagoditi tom skupu i nauciti neke znacajke tog skupa koje se ne pre-
nose na skup podataka za validaciju. S obzirom na to, zaklju¢ujemo da je modele dovoljno
trenirati 1 puno krace nego Sto je provedeno u ovom eksperimentu. Postoje razni pristupi
rjeSavanju problema prenaucenosti koji se uglavnom temelje na umjetnom proSirivanju
skupa podataka (augmentacija podataka) ili modifikacijama modela. S obzirom na to da je
fokus rada arhitektura neuronske mreze i matematicko modeliranje problema, ne primje-
njujemo takve metode. Nakon zavrSetka treninga spremamo konacni model i evaluiramo
ga na skupu podataka za testiranje, pri ¢emu racunamo vrijednosti gore definiranih metrika
SDR, SNR i SAR.

SDR | SNR | SAR
bas 523 | 531 | 5.16
bubnjevi | 5.33 | 5.52 | 5.21
vokali | 5.84 | 571 | 547

Trenutno najbolji javno objavljeni model za separaciju glazbe koji je dan u [8] za bas,
bubnjeve i vokale postiZze vrijednosti metrike SDR redom: 9.78, 10.08, 9.20. Taj model
koristi dodatne podatke za trening te moderniju arhitekturu. Usporedbe radi, starija verzija
istog modela, dana na [2], postiZe rezultate za SDR redom: 8.76, 8.24, 8.13. Vrijednosti
SNR i SAR metrika se uglavnom ne objavljuju u radovima u ovom podrucju pa tu nemamo
ogledne primjere. Dakle, dobiveni rezultati su nesto 108iji od najboljih modela razvijenih
za ovaj problem koji koriste znacajno naprednije i kompleksnije arhitekture mrezZa te bolje
nacine obrade podataka. Ipak, ovaj jednostavan model temeljen na LSTM mreZi daje upo-
trebljive rezultate, a moguce ga je istrenirati brzo i koriStenjem relativno malo resursa, $to
ga ipak ¢ini korisnim.

Osim samih metrika, za vizualizaciju kvalitete rada modela moZemo se posluZiti i spek-
trogramima. Na sljedeoj slici prikazan je spektrogram jednog segmenta jedne pjesme iz
skupa podataka za testiranje. Zatim slijede tri slike na kojima je gore prikazan stvarni
spektrogram instrumenta, a ispod se nalazi izlaz naseg modela. Te slike redom prikazuju
vokale, bubnjeve i bas.

Uocavamo da model prili¢no dobro separira instrumente, no separirani vokali su blago
oSteceni dok su u separiranim bubnjevima izostavljene visoke frekvencije.
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Original audio

Slika 4.3: Spektrogram segmenta pjesme

original audio

Separated audio

Slika 4.4: Stvarni i separirani spektrogram vokala
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Time

Separated audio

Slika 4.5: Stvarni i separirani spektrogram bubnjeva

Original audic

Time

Separated audio

Slika 4.6: Stvarni 1 separirani spektrogram basa
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Sazetak

U ovom radu dali smo osnovni teorijski uvod u neuronske mreZe i motivirali njihovo
koriStenje. Nakon toga smo precizno izveli algoritam za njihovo treniranje nad podacima.
Zatim smo detaljnije obradili povratne neuronske mreze, analizirali glavne probleme koji
se javljaju prilikom njihovog treniranja te predstavili naprednije verzije takvih mreza koje
rjeSavaju te probleme, a to su LSTM 1 GRU mreZe. Nakon toga, predstavili smo pro-
blem separacije instrumenata iz glazbe te ga matematicki opisali. Nadalje, prikazali smo
osnovne rezultate o Fourierovim transformacijama koji su nam omogudili jednostavnije
modeliranje tog problema. Takoder smo izveli algoritam za brzo racunanje diskretne Fo-
urierove transformacije koji nam je olakSao prakti¢nu primjenu iste. Ti su nas rezultati
doveli do pojma spektrograma koji predstavlja prikladan nacin zapisa zvucnih podataka s
ciljem primjene neuronskih mreZa na njih. Konac¢no, predlozili smo arhitekturu neuronske
mreze koja je temeljena na povratnim mrezama i primijenili ju na problem separacije. Na
samom kraju prikazali smo rezultate ovog modela i ukratko ih analizirali.






Summary

In this thesis we gave a basic theoretical introduction to neural networks and motivated
their practical use. After that, we precisely worked out an alogorithm for training these
networks on data. Next, we analyzed recurrent neural networks in more detail, worked
out the main problems with their training and introduced more advanced versions of these
networks which are the LSTM and GRU networks. Afterwards, we introduced the problem
of music source separation and described it mathematically. We introduced basic results
about Fourier transformations which allowed us to model this problem more easily. We
also derived an algorithm for faster calculation of the discrete Fourier transform which
made practical use of this transformation easier. These results led us to the definition of
the spectrogram as an appropriate way of describing audio data with the goal of training
neural networks on it. Finally, we defined a neural network architecture based on recurrent
networks and applied it to the problem of music source separation. At the very end, we
described the results of this model and briefly analyzed them.






Zivotopis

Roden sam u Kninu 23.6.1998. Tamo sam zavrSio Osnovnu Skolu Domovinske zahval-
nosti te jezinu gimnaziju u Srednjoj Skoli Lovre Montija. Prilikom izbora studija ipak je
prevladao interes za matematiku pa sam 2017. godine upisao preddiplomski studij mate-
matike na Prirodoslovno matematickom fakultetu u Zagrebu. Taj studij sam zavrSio 2020.
godine 1 odmah nakon upisao diplomski studij matematicke statistike na istom fakultetu.
Tijekom studija sudjelovao sam na dva Lumen Data Science natjecanja s kolegama sa stu-
dija te osvojio drugo i prvo mjesto, a nakon upisa diplomskog studija poceo sam raditi kao
inZenjer za strojno ucenje i istraziva¢ u domacoj tvrtci Atomic Intelligence d.o.o u kojoj
sam joS uvijek. Ta iskustva motivirala su me u izboru teme ovog diplomskog rada, a znanje
matematike sa studija pokazalo se kao dragocjen alat u karijeri.
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