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POVRATNE NEURONSKE MREžE I
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Uvod

U zadnjem desetljeÂcu tehnološki je napredak u razvoju modernih grafičkih kartica doveo

do svojevrsne revolucije u području strojnog učenja. Treniranje dubokih neuronskih mreža,

modela koji sadrže ogroman broj parametara, postalo je moguÂce. To je dovelo do mnogih

uspjeha na područjima poput računalnog vida i obrade prirodnog jezika. Ovisno o pri-

mjeni i prirodi podataka, postoje razne podvrste neuronskih mreža koje se mogu koristiti.

U ovom radu dajemo pregled jedne od tih vrsta, a to su povratne neuronske mreže čija je

specijalnost modeliranje nizova. NajčešÂce se koriste nad tekstualnim podacima ili vremen-

skim nizovima, ali u ovom radu bavit Âcemo se jednom drugom primjenom.

U glazbenoj industriji pjesme nastaju snimanjem audiozapisa individualnih instrumenata i

vokala, a zatim spajanjem istih u jedan zapis. Ono što nije toliko jednostavno je inverzni

proces, odnosno dobivanje individualnih instrumenata i vokala iz zapisa čitave pjesme.

Model koji uspješno provodi taj proces bio bi izrazito koristan glazbenicima i stoga je ovaj

problem godinama tema mnogih znanstvenih istraživanja. Originalno, pristupi su se te-

meljili na matričnim faktorizacijama i drugim metodama iz linearne algebre, uz korištenje

metoda iz Fourierove analize za početnu obradu podataka.

U novije vrijeme, neuronske mreže su preuzele ulogu klasičnih pristupa i donijele značajan

napredak. Za ovaj problem korištene su razne vrste mreža, a u ovom radu Âcemo se fokusi-

rati na arhitekture temeljene na povratnim neuronskim mrežama.

U prvom poglavlju rada izlažemo osnovni teorijski uvod u neuronske mreže i proces nji-

hova treniranja. U drugom poglavlju u fokus ulaze povratne neuronske mreže i daje se

detaljna analiza glavnih arhitektura. TreÂce poglavlje počinje se baviti konkretnom primje-

nom; u njemu izlažemo teorijske rezultate vezane za Fourierovu transformaciju koji Âce

nam biti potrebni za obradu zvučnih podataka. Konačno, u četvrtom poglavlju predlažemo

konkretnu arhitekturu neuronske mreže za problem separacije glazbe, treniramo taj model

i iznosimo analizu dobivenih rezultata.
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Poglavlje 1

Neuronske mreže

Neuronske mreže su širok skup modela koji se temelje na istim osnovnim principima i

algoritmima za učenje. U ovom radu se fokusiramo na povratne neuronske mreže, ali

za njihovo razumijevanje potrebno je poznavanje jedne jednostavnije vrste mreža, a to su

unaprijedne neuronske mreže (eng. feedforward neural networks). Naziv dolazi iz načina

na koji informacije prolaze kroz model, što Âce biti jasnije nakon formalne definicije.

1.1 Osnovni pojmovi

Neuronske mreže sastoje se od velikog broja instanci njihovih osnovnih elemenata koje

nazivamo neuroni. Za dani ulazni vektor x ∈ Rn izlaz neurona je y ∈ R definiran s

y = f (

n
∑

i=1

wixi + b),

gdje su (wi)
n
i=1

težine (eng. weights) neurona, b ∈ R pristranost (eng. bias) neurona, a

f : R→ R aktivacijska funkcija.

Intuitivno, težine predstavljaju važnost pripadnih elemenata ulaznog vektora za izlaz ne-

urona, dok pristranost i aktivacijska funkcija translatiraju i skaliraju izlaz neurona. Cilj

procesa učenja neuronske mreže je pronaÂci optimalne vrijednosti parametara (wi)
n
i=1

i b

koji za ulazne podatke x ∈ Rn daju dobru aproksimaciju neke funkcije g : R → R koja je

zadana parovima (x j, g(x j)), j = 1, ...,m,m ∈ N, odnosno postiÂci da vrijedi y ≈ g(x).

S druge strane, aktivacijsku funkciju biramo pri konstrukciji arhitekture neuronske mreže,

pri čemu se najčešÂce koristi nekoliko standardnih funkcija. Izbor ovisi o arhitekturi mreže

i prirodi podataka, a u nastavku rada koristit Âcemo sljedeÂce aktivacijske funkcije.
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4 POGLAVLJE 1. NEURONSKE MREŽE

• Sigmoidalna aktivacijska funkcija koja je dana s f (x) = 1
1+e−x

• Tangens hiperbolni koji je dan s f (x) = e2x−1
e2x+1

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

Unaprijedne neuronske mreže dobivaju se slaganjem ovako definiranih neurona u slo-

jeve kao na sljedeÂcem dijagramu.

Slika 1.1: Unaprijedna neuronska mreža s tri sloja. Prvi (ulazni) sloj ima tri neurona,

srednji (tzv. skriveni) sloj ima četiri 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 mreže često imamo (kao na gornjoj slici) izlazni

neuron čiji izlaz predstavlja konačnu predikciju našeg modela. Duboko učenje se sastoji

od konstrukcije ovakvih mreža s velikim brojem slojeva, odnosno velikom dubinom, i pro-

cesa njihova učenja nad podacima. Često se koriste potpuno povezane neuronske mreže

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

Preciznije, neka je s w
(l)

i j
dana i-ta težina j-tog neurona iz l-tog sloja mreže, a s b

(l)

j
pristra-

nost j-tog neurona iz l-tog sloja mreže. Definiramo matricu

W (l) =






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koja sadrži sve težine l-tog sloja mreže i vektor

b(l) =

























b
(l)

1
...

b
(l)
n

























koji sadrži sve pristranosti l-tog sloja mreže. Tada je izlaz l-tog sloja mreže dan s

x(l) = f (W (l)x(l−1) + b(l))

gdje je x(l−1) izlaz (l − 1)-og sloja, a x(0) vektor ulaznih podataka. Ovdje koristimo pokratu

f (x) = ( f (x1), ..., f (xn)), f : R→ R, x ∈ Rn.

Jednom kad smo definirali model, zanima nas kako pronaÂci optimalne težine i pristranosti

za svaki neuron u mreži. 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 pokušavamo aproksimirati te procjenu našeg modela i vraÂca

mjeru njihove sličnosti. Stoga je cilj procesa učenja minimizirati ovu funkciju. Ovisno o

prirodi zavisne varijable, postoje razne funkcije gubitka. Dva najčešÂca slučaja su regresija,

gdje je zavisna varijabla realan broj, i klasifikacija, gdje je zavisna varijabla element nekog

konačnog skupa.

U slučaju regresije koristi se srednjekvadratna greška MSE (eng.mean squared error) koja

je dana s

MS E(ŷ, y) =
1

n

n
∑

i=1

(ŷi − yi)
2

ili apsolutna greška MAE (eng. mean absolute error) koja je dana s

MAE(ŷ, y) =
1

n

n
∑

i=1

|ŷi − yi|

dok se za klasifikaciju najčešÂce primjenjuje unakrsna entropija (eng. cross entropy) koja je

dana s

CE(ŷ, y) = −
n

∑

i=1

yilog(ŷi)

U našem radu Âcemo uglavnom raditi s varijacijama na prve dvije funkcije gubitka, uz

odredene prilagodbe specifičnim podacima na koje Âcemo primjenjivati mreže.
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1.2 Gradijentni spust i propagacija unatrag

Sada imamo definiranu neuronsku mrežu i funkciju gubitka koju želimo minimizirati. Pa-

rametri nad kojima imamo kontrolu su težine (wi)
n
i=1

i pristranosti b svakog od neurona koji

sačinjava našu mrežu. Poznato je da negativni gradijent funkcije u nekoj točki predstavlja

smjer najbržeg pada te funkcije u toj točki, što motivira algoritam gradijentnog spusta ko-

jim se provodi proces učenja neuronske mreže. Nadalje, zbog dubine modernih neuronskih

mreža i ogromnog broja parametara, potreban je efikasan način za računanje gradijenata

funkcije gubitka po svim težinama. Za tu svrhu koristi se algoritam propagacije unatrag

(eng. backpropagation) kojeg Âcemo precizno izvesti.

Neka je θ vektor koji sadrži sve parametre dane neuronske mreže, a L = L(x; θ) funkcija

gubitka. Za dovoljno mali ϵ ∈ R tada vrijedi (ako se veÂc ne nalazimo u optimumu)

L(x; θ − ϵ∇θL(x; θ)) < L(x; θ)

što motivira algoritam učenja koji iterativno radi pomake oblika

θnew = θold − ϵ∇θL(x; θ)

pri čemu se za ϵ uzima mala konstanta koju nazivamo faktor učenja (eng. learning rate).

Faktor učenja predstavlja hiperparametar koji je potrebno eksperimentalno odrediti. Pre-

male vrijednosti rezultirat Âce sporim učenjem, dok prevelike vrijednosti daju oscilacije u

vrijednosti funkcije gubitka te čine trening modela nestabilnim.

Ovu metodu učenja nazivamo gradijentni spust. Ovisno o količini 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

čitavi skup podataka za trening. Mana ovog pristupa je brzina jer je za svako ažuriranje pa-

rametara potrebno proÂci kroz čitavi, potencijalno vrlo veliki, skup podataka. Druga verzija

je stohastički gradijentni spust koji svako ažuriranje radi na osnovu jednog slučajno (uni-

formno) odabranog podatka, oslanjajuÂci se na činjenicu da je očekivana vrijednost ovako

izračunatih gradijenata jednaka punom gradijentu. Ova metoda je puno brža, ali nestabil-

nija. TreÂca metoda, koja pokušava spojiti prednosti obaju prethodnih, naziva se gradijentni

spust po podgrupama (eng. minibatch gradient descent). Ova metoda radi ažuriranje pa-

rametara pomoÂcu gradijenta izračunatog nad manjim podskupom cijelog skupa podataka.

Ona zapravo obuhvaÂca obje prethodne metode (za veličinu podskupa možemo uzeti 1 ili

veličinu punog skupa). Na ovaj način dobivamo veÂcu stabilnost i moguÂcnost korištenja

paralelizacije, ali ne gubimo previše na brzini. Veličina ovog podskupa je hiperparametar

koji biramo na osnovu dostupnih računalnih resursa i samih podataka.



1.2. GRADIJENTNI SPUST I PROPAGACIJA UNATRAG 7

Postoje razne osnovnog algoritma gradijentnog spusta koje u praksi daju bolje rezultate.

Neke od njih su algoritmi Momentum, AdaGrad i RMSProp. Najpopularniji algoritam za

učenje koji koristi neke od tih trikova je Adam. S obzirom da Âcemo taj algoritam koristiti

u praktičnom dijelu rada, ukratko Âcemo ga objasniti. Glavne ideje na kojima se zasniva su

praÂcenje prosjeka i varijance vrijednosti gradijenata kroz trening te njihovo normaliziranje

zbog stabilnijeg procesa učenja. On radi u nekoliko koraka.

Prvo, izračunamo gradijent u novom podatku ili podgrupi

gt = ∇ f (θt−1)

Taj gradijent dodamo varijabli mt koju shvaÂcamo kao težinsku sredinu svih dosadašnjih

gradijenata

mt = β1mt−1 + (1 − β1)gt

Ažuriramo varijablu vt koju shvaÂcamo kao varijancu svih dosadašnjih gradijenata

vt = β2vt−1 + (1 − β2)g2
t

Normaliziramo varijable mt i vt

m̂t =
mt

1 − βt
1

v̂t =
vt

1 − βt
2

Izračunamo iduÂcu vrijednost parametra:

θt = θt−1 − α
m̂t

[
√

v̂t + ϵ]

Iako i ovaj algoritam ima svoje nedostatke te nije nužno optimalan u svakoj situaciji, u

praksi najčešÂce daje dobre rezultate bez potrebe za detaljnim traženjem optimalnih hiperpa-

rametara. Stoga je čest prvi izbor za optimizacijski algoritam u procesu učenja. Standardne

vrijednosti hiperparametara su β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ = 1e − 8, α = 0.001.

Nakon izbora optimizacijskog algoritama preostaje odabrati optimalan faktor učenja. Spo-

menimo da uz odabir fiksnog faktora učenja postoje i pristupi koji definiraju raspored (eng.

schedule) koji odreduje različite vrijednosti faktora učenja u različitim fazama treninga.
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NajčešÂca praksa je započeti trening s manjom vrijednosti, postupno ju poveÂcavati u pr-

voj fazi, a zatim ju ponovno smanjiti na kraju treninga. Intuitivno, prvo dajemo algoritmu

učenja malo vremena da se orijentira, zatim u početnoj fazi agresivno mijenjamo parametre

s ciljem brzog učenja osnovnih uzoraka u podacima, a zatim na samom kraju radimo male

i precizne pomake za učenje najtežih uzoraka. Alternativni pristup je periodički raspored

gdje ovakav ciklus ponavljamo više puta kroz trening.

Kako bismo proveli postupak učenja potreban nam je efikasan način za računanje gra-

dijenta. Naime, duboke neuronske mreže sadrže ogroman broj parametara. Ako bismo

parcijalnu derivaciju po svakom parametru računali nezavisno, vrlo brzo bi mreže postale

prevelike da bi takav proces bio izvediv u razumnoj količini vremena. Ipak, zbog slojevite

strukture mreže, moguÂce je sve parcijalne derivacije izračunati samo jednim prolaskom

kroz mrežu. Algoritam, odnosno skup jednadžbi, koji na taj način računa gradijent naziva

se propagacija unatrag (eng. backpropagation).

Ideja iza algoritma je korištenje lančanog pravila za deriviranje kompozicije funkcija. Na-

ime, neuronsku mrežu možemo promatrati kao kompoziciju svojih slojeva. Prisjetimo se,

za x ∈ R i derivabilne funkcije f : R→ R, g : R→ R neka je y = f (x), z = g(y) = g( f (x)).

Tada vrijedi

dz

dx
=

dz

dy

dy

dx
.

Analogno, za x ∈ Rn i derivabilne funkcije f : Rn → Rm, g : Rm → R neka je y = f (x),

z = g(y) = g( f (x)). Tada vrijedi

∂z

∂xi

=

m
∑

j=1

∂z

∂y j

∂y j

∂xi

.

KoristeÂci ovaj rezultat možemo sekvencijalno računati parcijalne derivacije funkcije gu-

bitka po parametrima mreže prolaskom unatrag po slojevima. U prvom koraku direktno

izračunamo parcijalne derivacije po parametrima zadnjeg sloja. KoristeÂci dobivene vrijed-

nosti u iduÂcem koraku koristeÂci gornje pravilo dobijemo parcijalne derivacije po parame-

trima predzadnjeg sloja. Iterativnim postupkom prolazimo unatrag kroz mrežu i računamo

parcijalne derivacije po svim slojevima višestrukom primjenom gornjeg lančanog pra-

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

spustu.

Pretpostavimo da imamo unaprijednu neuronsku mrežu s L slojeva. Prisjetimo se, izlaz

l-tog sloja mreže dan je s

x(l) = f (W (l)x(l−1) + b(l))
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gdje je x(l−1) izlaz (l − 1)-og sloja, x(0) vektor ulaznih podataka, a L(x, θ) funkcija gubitka.

Ono što želimo izračunati su vrijednosti ∂L

∂w
(l)

jk

i ∂L
∂b

(l)
j

za sve slojeve mreže. Za početak, uve-

dimo nekoliko korisnih oznaka. Neka je z(l) = W (l)x(l−1) + b(l) i δ
(l)

j
= ∂L

∂z
(l)
j

. Sada Âcemo

prvo izvesti formulu za izraz δ
(l)

j
, a zatim Âcemo pomoÂcu δ

(l)

j
dobiti jednostavne formule za

računanje ∂L

∂w
(l)

jk

i ∂L
∂b

(l)
j

.

Za početak, pokažimo da vrijedi

δ
(L)

j
=
∂L

∂y j

f ′(z(L)

j
)

Po definiciji imamo

δ
(L)

j
=
∂L

∂z
(L)

j

.

KoristeÂci lančano pravilo dobivamo

δ
(L)

j
=

m
∑

k=1

∂L

∂yk

∂yk

∂z
(L)

j

.

Naravno, yi ovisi o z
(L)

j
samo kad je i = j pa slijedi

δ
(L)

j
=
∂L

∂y j

∂y j

∂z
(L)

j

.

S obzirom da je y j = f (z
(L)

j
) zapravo imamo

δ
(L)

j
=
∂L

∂y j

f ′(z(L)

j
)

što smo i htjeli pokazati.

Za dva vektora x = (x1, ..., xn) ∈ Rn i y = (y1, ..., yn) ∈ Rn možemo definirati Hadamar-

dov produkt kao

x ⊙ y = (x1y1, ..., xnyn)

Sada Âcemo pokazati da vrijedi

δ(l) = ((W (l+1))Tδ(l+1)) ⊙ f ′(z(l))
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Imamo

δ
(l)

j
=
∂L

∂z
(l)

j

=

m
∑

k=1

∂L

∂z
(l+1)

k

∂z
(l+1)

k

∂z
(l)

j

=

m
∑

k=1

∂z
(l+1)

k

∂z
(l)

j

δ
(l+1)

k
.

Uočimo, vrijedi

z
(l+1)

k
=

∑

j

w
(l+1)

k j
f (z

(l)

j
) + b

(l+1)

k

pa diferenciranjem slijedi

∂z
(l+1)

k

∂z
(l)

j

= w
(l+1)

k j
f ′(z(l)

j
).

Supstitucijom nazad dobivamo

δ
(l)

j
=

m
∑

k=1

w
(l+1)

k j
f ′(z(l)

j
)δ

(l+1)

k

što je upravo originalna tvrdnja zapisana po komponentama. Konačno, pokazat Âcemo da

za pristranosti mreže vrijedi

∂L

∂b
(l)

j

= δ
(l)

j

dok za težine vrijedi

∂L

∂w
(l)

jk

= f (z
(l−1)

k
)δ

(l)

j
.

Krenimo s prvom tvrdnjom. Imamo

δ
(l)

j
=
∂L

∂z
(l)

j

=

m
∑

k=1

∂L

∂b
(l)

k

∂b
(l)

k

∂z
(l)

j

.
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Kao i prije, ova suma se reducira na

δ
(l)

j
=
∂L

∂b
(l)

j

∂b
(l)

j

∂z
(l)

j

.

Iz izraza

z
(l)

k
=

∑

j

w
(l)

k j
f (z

(l−1)

j
) + b

(l)

k

slijedi

b
(l)

k
= z

(l)

k
−

∑

j

w
(l)

k j
f (z

(l−1)

j
)

pa vrijedi

∂b
(l)

k

∂z
(l)

k

= 1

što uvrštavanjem u gornju jednadžbu daje

∂L

∂b
(l)

j

= δ
(l)

j

a to smo htjeli pokazati. Za drugu tvrdnju analogno računamo

∂L

∂w
(l)

jk

=

m
∑

i=1

∂L

∂z
(l)

i

∂z
(l)

i

∂w
(l)

jk

što se reducira na

∂L

∂w
(l)

jk

=
∂L

∂z
(l)

j

∂z
(l)

j

∂w
(l)

jk

= δ
(l)

j

∂z
(l)

j

∂w
(l)

jk

.

Sada iz

z
(l)

j
=

∑

i

w
(l)

ji
f (z

(l−1)

i
) + b

(l)

j
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slijedi

∂z
(l)

j

∂w
(l)

jk

= f (z
(l−1)

k
)

pa uvrštavanjem imamo

∂L

∂w
(l)

jk

= f (z
(l−1)

k
)δ

(l)

j
.

što je upravo tražena tvrdnja. Uočimo, točke u kojima je potrebno izvrijedniti derivaciju od

f su upravo vrijednosti izračunate propagacijom ulaznog podatka x(0) kroz mrežu, što znači

da je za propagaciju unatrag potrebno prvo provesti propagaciju unaprijed (eng. forward

pass).



Poglavlje 2

Povratne neuronske mreže

U prethodnom poglavlju predstavili smo klasične unaprijedne neuronske mreže. U broj-

nim primjenama ti modeli daju odlične rezultate. Ipak, za odredene tipove ulaznih poda-

taka postoje specijalizirane vrste neuronskih mreža koje su prilagodene njihovoj strukturi.

Primjerice, jedna česta vrsta podataka su nizovi koji imaju odredenu vremensku strukturu.

Tekstualni podaci, zvučni podaci i klasični vremenski nizovi svi spadaju u tu kategoriju. S

obzirom da jednostavne neuronske mreže ne poznaju koncept redoslijeda podataka, jasno

je da one neÂce biti najprikladniji alat za modeliranje takvih procesa. Stoga se javlja potreba

za bolje prilagodenom arhitekturom, a odgovor su upravo povratne neuronske mreže. Slike

u ovom poglavlju preuzete su iz [11].

2.1 Osnovne povratne neuronske mreže

Povratne neuronske mreže (eng. recurrent neural network ili skraÂceno RNN) dobivene su

jednostavnom modifikacijom standardnih mreža koja im omoguÂcava modeliranje nizova

podataka. U klasičnom slučaju, podaci kroz mrežu putuju samo u jednom smjeru, od

ulaza prema izlazu. Takoder, svaki ulazni podatak kroz mrežu prolazi neovisno o ostalim

podacima. Kod povratnih mreža uz novi ulazni podatak mreža dobiva i izlaz koji pripada

prethodnom podatku, što omoguÂcava modeliranje niza. Prvo Âcemo definirati povratni sloj

u opÂcenitijem obliku, a zatim prijeÂci na konkretnu verziju koja se koristi u praksi. Za niz

ulaznih podataka x1, ..., xt ∈ Rn djelovanje sloja definiramo s

ot = f (xt, ot−1,wo)

gdje wo označava kolekciju svih parametara mreže, a f : Rn → Rl je proizvoljna diferenci-

jabilna funkcija.

13
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Iz definicije je jasno da izlaz u trenutku t ovisi o izlazu iz trenutka t − 1 koji ovisi o ulazu

iz trenutka t − 1. Ako rekurzivno nastavimo dalje, vidimo da izlaz yt ovisi o svim ulazima

x1, ..., xt. Uobičajeno definiramo y0 = 0 kako bi definicija imala smisla i za prvi podatak.

Slika 2.1: RNN sloj

U nekim situacijama, prikladno je na izlaz sloja primijeniti dodatnu aktivacijsku funk-

ciju g, a iduÂcem sloju proslijediti stanje prije primjene funkcije g. Tada izlaz mreže zovemo

skriveno stanje (eng. hidden state) i označavamo ga s h pa imamo

ht = f (xt, ht−1,wh) (2.1)

ot = g(ht,wo) (2.2)

Ovdje wh označava kolekciju svih parametara mreže o kojima ovisi računanje ht dok wo

označava kolekciju svih parametara o kojima ovisi računanje ot. Kao kod običnih ne-

Slika 2.2: Unutarnji mehanizam RNN sloja sa skrivenim stanjem

uronskih mreža, duboke povratne mreže nastaju slaganjem velikog broja ovako definiranih

slojeva.



2.1. OSNOVNE POVRATNE NEURONSKE MREŽE 15

Slika 2.3: Duboka povratna neuronska mreža. Ulazni podatak xi redom prolazi kroz L

slojeva (na slici od dolje prema gore), a izlazna vrijednost u svakom sloju se izračunava

pomoÂcu one iz prethodnog sloja (dolje) i skrivenog stanja izračunatog u istom tom sloju za

xi−1 (lijevo).

Po gornjoj definiciji, povratna neuronska mreža za svaki ulazni podatak xi vraÂca pri-

padni izlazni podatak oi, za i = 1, ..., n. Takav tip modela nazivamo ºniz u nizº 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 ºniz u vektorº. Neke od primjena su klasifikacija vremenskih nizova

ili teksta. Slično, mogli bismo za samo jedan ulazni podatak koji stalno ponavljamo tražiti

niz kao izlaz, pa dobivamo mrežu tipa ºvektor u nizº. Jedna od primjena je generiranje
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tekstualnog opisa za sliku. Konačno, mogli bismo imati dvije mreže - enkoder i dekoder.

Enkoder bi bio mreža tipa ºniz u vektorº dok bi dekoder bio mreža tipa ºvektor u nizº.

Ovo nam opet daje model tipa ºniz u nizº, no on bi radio i u slučajevima kad ulazni i iz-

lazni niz nisu nužno iste duljine. Neki od primjera problema koji koriste ovakve modele su

prevodenje teksta i transkripcija govora.

Treniranje povratnih neuronskih mreža slično je treniranju klasičnih mreža. Naime, ako

mrežu promatramo u ºrazmotanomº obliku imamo jednostavnu jednadžbu koja opisuje

djelovanje jednog sloja mreže. Sada možemo primijeniti algoritam propagacije unatrag

kroz vrijeme koji se temelji na veÂc spomenutoj propagaciji unatrag i dobiti gradijent funk-

cije gubitka po svim parametrima mreže. Ostatak procesa učenja potpuno je jednak kao

onaj u prošlom poglavlju.

Sada Âcemo izvesti algoritam za propagaciju unatrag kroz vrijeme. Standardno, imamo

funkciju gubitka

L(x1, ..., xt, y1, ..., yt,wh,wo) =
1

T

T
∑

t=1

l(yt, ot)

i zanimaju nas vrijednosti ∂L
∂wh
, ∂L
∂wo

. Drugi izraz se dobije relativno lako, dok za prvi izraz

imamo

∂L

∂wh

=
1

T

T
∑

t=1

∂l(yt, ot)

∂wh

=
1

T

T
∑

t=1

∂l(yt, ot)

∂ot

∂g(ht,wo)

∂ht

∂ht

∂wh

Prva dva faktora u svakom od gornjih sumanada se lako izračunaju. Za treÂci faktor pak

imamo

∂ht

∂wh

=
∂ f (xt, ht−1,wh)

∂wh

+
∂ f (xt, ht−1,wh)

∂ht−1

∂ht−1

∂wh

.

Za nastavak nam je potrebna jednostavna pomoÂcna tvrdnja. Za tri niza (at)t, (bt)t, (ct)t koji

zadovoljavaju relacije

a0 = 0,

at = bt + ctat−1, t ≥ 1

vrijedi

at = bt +

t−1
∑

i=1

(

t
∏

j=i+1

c j)bi.
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KoristeÂci se ovom relacijom imamo

∂ht

∂wh

=
∂ f (xt, ht−1,wh)

∂wh

+

t−1
∑

i=1

(

t
∏

j=i+1

∂ f (x j, h j−1,wh)

∂h j−1

)
∂ f (xi, hi−1,wh)

∂wh

Promotrimo sada konkretnu implementaciju povratnog sloja. Neka je dan niz ulaznih po-

dataka x1, ..., xt ∈ Rn. Umjesto jedne matrice težina W, povratni sloj sastoji se od dvije

matrice Wx i Wo, uz vektor pristranosti b. Djelovanje sloja na ulazni podatak dano je s

ot = f (Wxxt +Woot−1 + b)

gdje je f aktivacijska funkcija.

Verzija sloja koja ima i skriveno stanje je u ovom slučaju dana s

ht = f (Wxxt +Whht−1 + b) (2.3)

ot = g(Woht) (2.4)

Uočimo, ovako definiran sloj je specijalan slučaj sloja definiranog u (2.1) i (2.2).

Prikažimo sada propagaciju unatrag kroz vrijeme na konkretnijem primjeru. Promotrit

Âcemo mrežu koja nema pristranosti, a za aktivacijsku funkciju koristi identitetu. Ovime

Âcemo pojednostaviti račun i staviti fokus na ključne detalje, a lako se vidi da se izvod koji

slijedi jednostavno generalizira i na druge slučajeve. Neka je model dan s

ht = Wxxt +Whht−1

ot = Woht.

Uočimo, ovako definiran sloj je specijalan slučaj sloja definiranog u (2.3) i (2.4). Kao i

prije, imamo

L =
1

T

T
∑

t=1

l(ot, yt)

Za početak, jednostavno je izračunati

∂L

∂ot

=
1

T

∂l

∂ot

KoristeÂci se ovom relacijom lako dobivamo

∂L

∂Wo

=

T
∑

t=1

∂L

∂ot

∂ot

∂Wo

=
1

T

T
∑

t=1

∂l

∂ot

hT
t
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Nadalje, za posljednji član niza vrijedi

∂L

∂hT

=
∂L

∂oT

∂oT

∂hT

= WT
o

∂L

∂oT

dok je za ranije članove niza račun malo kompliciraniji

∂L

∂ht

=
∂L

∂ht+1

∂ht+1

∂ht

+
∂L

∂ot

∂ot

∂ht

(2.5)

= WT
h

∂L

∂ht+1

+WT
o

∂L

∂ot

(2.6)

Ako ºodmotamoº (2.4) do trenutka T , dobivamo

∂L

∂ht

=

T
∑

i=t

(WT
h )T−iWT

o

∂L

∂ot+T−i

(2.7)

Sada koristeÂci ovaj izraz lako možemo računati potrebne parcijalne derivacije

∂L

∂Wx

=

T
∑

t=1

∂L

∂ht

∂ht

∂Wx

=

T
∑

t=1

∂L

∂ht

xT
t

i

∂L

∂Wh

=

T
∑

t=1

∂L

∂ht

∂ht

∂Wh

=

T
∑

t=1

∂L

∂ht

hT
t−1

čime smo dobili sve potrebne izraze za računanje gradijenata u propagaciji unatrag kroz

vrijeme.

Analizom gornjeg izvoda mogu se uočiti potencijalni problemi kod učenja povratnih ne-

uronskih mreža nad nizovima podataka velike duljine. Jedan od problema je takozvana

dugotrajna memorija. Naime, često vrijednost izlaza za neki član niza ovisi o članovima

koji su se u nizu pojavili puno ranije. Iako je u teoriji moguÂce postiÂci da povratna mreža
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prepoznaje takve uzorke, u praksi je teško dobiti takav model. Nadalje, iz jednadžbe (2.7)

se vidi problem s računanjem gradijenata u povratnim neuronskim mrežama. Naime, u

izrazu s desne strane se javljaju potencijalno velike potencije matrice WT
h

. Stoga, ako je

najveÂca svojstvena vrijednost te matrice po apsolutnoj vrijednosti veÂca od 1, javlja se tzv.

problem eksplodirajuÂcih gradijenata gdje vrijednost gradijenta postane prevelika pa gra-

dijentni spust divergira zbog prevelikih koraka. S druge strane, ako je najveÂca svojstvena

vrijednost te matrice po apsolutnoj vrijednosti manja od 1, javlja se tzv. problem nestajuÂcih

gradijenata gdje zbog premalih vrijednosti gradijenata proces učenja postaje prespor.

Postoje razni trikovi kojima se pokušava doskočiti ovim problemima. Jedna tehnika je

tzv. rezanje gradijenata (eng. gradient clipping) gdje se ograničava maksimalna vrijednost

norme gradijenata. Često se koristi i izbacivanje neurona (eng. dropout) gdje se izlaz sva-

kog neurona u mreži s nekom vjerojatnosti zamijeni nulom u svakom prolazu. Korisne su

i razne vrste normalizacije izlaza slojeva koje se i inače često koriste u dubokom učenju.

Takoder, ispravan odabir aktivacijske funkcije i faktora učenja je važan za stabilizaciju tre-

ninga ovih modela.

Ipak, rješavanje ovih problema je komplicirano i zahtijeva puno eksperimentiranja. Umjesto

takvog načina borbe s običnim povratnim neuronskim mrežama, u praksi se puno češÂce ko-

riste modificirane verzije povratnih slojeva koji su nastali upravo kao ispravak spomenutih

mana. NajčešÂce korišteni slojevi su LSTM (eng. long short term memory) [3] i GRU (eng.

gated recurrent unit) [1]. U nastavku Âcemo definirati te slojeve i analizirati njihova svojstva

koja ih čine pogodnijima za treniranje od osnovne verzije povratne neuronske mreže.

2.2 Napredne arhitekture povratnih neuronskih mreža

LSTM

Glavni razlog za probleme s modeliranjem dugih nizova pomoÂcu povratnih neuronskih

mreža je to što se sve informacije iz ranijih dijelova niza prenose preko jednog skrivenog

stanja ht. Glavna ideja iza LSTM slojeva je zamijeniti obični povratni sloj kompleksni-

jom strukturom koja sadrži specijalizirano interno stanje koje služi za prijenos informacije

preko velikog broja koraka.

Za početak, kao i u običnom povratnom sloju, ulaz LSTM sloja sastoji se od ulaznog

podatka xt i skrivenog stanja prethodnog elementa ht−1. Te dvije vrijednosti prolaze kroz

tri različite komponente, a to su ulazna vrata It (eng. input gate), izlazna vrata Ot (eng.

output gate) i vrata zaboravljanja Ft (eng. forget gate). Ta su vrata definirana s
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It = σ(Wxixt +Whiht−1 + bi)

Ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 + bo)

Ft = σ(Wx f xt +Wh f ht−1 + b f )

gdje su matrice težina i vektori pristranosti prikladnih dimenzija.

Slika 2.4: Vrata u LSTM sloju

Uz ova tri vrata, dodatno definiramo i ulaznu Âceliju C̃t koja je dana s

C̃t = tanh(Wxcxt +Whcht−1 + bc)

Uz skriveno stanje ht−1 i ulazni podatak xt, LSTM Âcelija kao ulaz prima i interno sta-

nje ct−1. Izlaz standardnog povratnog sloja je skriveno stanje ht, a LSTM dodatno računa

i interno stanje ct. Da bi sloj bio definiran, potrebno je još definirati računanje tih dvaju

vrijednosti.

Pri računanju internog stanja ct, intuitivno shvaÂcamo prethodno interno stanje ct−1 kao du-

goročno pamÂcenje mreže, a ulaznu Âceliju C̃t kao nove informacije. Ulazna vrata It odlučuju

koje Âce nove informacije sloj pohraniti u interno stanje ct, dok vrata zaboravljanja Ft kon-

troliraju koja Âce se od dugoročnih sjeÂcanja zaboraviti. Preciznije, imamo

ct = Ft ⊙ ct−1 + It ⊙ C̃t
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Slika 2.5: Ulazna Âcelija LSTM sloja

Slika 2.6: Računanje internog stanja LSTM sloja

Kod računanja skrivenog stanja ht u igru ulaze izlazna vrata Ot koja kontroliraju što iz

internog stanja ct želimo proslijediti kao izlaz sloja. Preciznije, imamo

ht = Ot ⊙ tanh(ct).

Ovime smo definirali LSTM sloj. Uočimo, ako je vrijednost vrata zaboravljanja Ft

velika, a vrijednost ulaznih vrata It mala, onda vrijednost internog stanja ct ostaje gotovo

nepromijenjena. Ovo omoguÂcava prijenos informacija izmedu udaljenih članova ulaznog

niza te mreži daje svojevrsno dugoročno pamÂcenje koje olakšava modeliranje dugih ni-

zova podataka. Ovakvim dizajnom sloja uklonjen je problem eksplodirajuÂcih i nestajuÂcih

gradijenata što čini LSTM modele puno stabilnijima od običnih povratnih mreža.
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Slika 2.7: Računanje skrivenog stanja LSTM sloja

GRU

GRU slojevi su modernija varijanta povratnog sloja koja je temeljena na istim principima

kao i LSTM sloj, ali s ciljem poboljšanja efikasnosti korištenjem jednostavnije arhitekture.

Umjesto troja vrata, GRU ima samo vrata resetiranja Rt (eng. reset gate) i vrata ažuriranja

Zt (eng. update gate). Intuitivno, Rt služi za zaboravljanje nepotrebnih starih informa-

cija, dok Zt služi za integraciju novih informacija. Formalno, slično kao kod LSTM sloja,

imamo

Rt = σ(Wxr xt +Whrht−1 + br)

Zt = σ(Wxuxt +Whuht−1 + bu).

Računanje novog skrivenog stanja ht radimo u dva koraka. Prvo pomoÂcu vrata Rt dobi-

vamo kandidata za skriveno stanje

h̃t = tanh(Wxhxt +Whh(ht−1 ⊙ Rt) + bh).

Uočimo, za Rt = 1 imamo klasični RNN sloj, dok za Rt = 0 imamo obični unaprijedni

neuron. Ovo omoguÂcava efikasno kombiniranje informacija iz dugoročne memorije sa

značajkama novog ulaznog podatka. Preostaje primijeniti vrata Zt kako bismo integrirali

nove i stare informacije. Imamo

ht = Zt ⊙ ht−1 + (1 − Zt)h̃t.
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Slika 2.8: Vrata GRU sloja

Slika 2.9: Kandidat za skriveno stanje

Uočimo, za Zt = 1 uzimamo staro prethodno stanje, odnosno u potpunosti izostavljamo

informaciju koju donosi novi ulazni podatak. S druge strane, za Zt = 0 novo skriveno stanje

je upravo jednako kandidatu za skriveno stanje kojega smo dobili pomoÂcu vrata Rt. Slično

kao u LSTM sloju, ovaj mehanizam s vratima Rt i Zt daje mreži kontrolu nad tokom in-

formacija i omoguÂcava jednostavno pamÂcenje i zaboravljanje dugoročnih korelacija medu

podacima.
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Slika 2.10: Skriveno stanje GRU sloja

Za LSTM i GRU slojeve smo opisali samo propagaciju podataka unaprijed kroz mrežu.

Učenje tih mreža zasniva se na modifikacijama algoritma propagacije unatrag kroz vrijeme

koji smo ranije opisali. S obzirom da su ključne ideje iste, a promjene uglavnom tehničke

prirode, izostavljamo ih u ovom radu. Ti su algoritmi implementirani u svim popularnim

bibliotekama za duboko strojno učenje.

LSTM i GRU slojevi donijeli su rješenje svih velikih problema osnovne arhitekture po-

vratne neuronske mreže te izrazito olakšali treniranje takvih modela. KombinirajuÂci os-

novnu ideju modeliranja nizova te algoritam propagacije unatrag kroz vrijeme za učenje

s ovim naprednijim slojevima dobili smo moÂcan alat za modeliranje nizova podataka pro-

izvoljne duljine koji imaju proizvoljno dugoročne korelacije. U nastavku rada Âcemo pred-

staviti jedan problem za koji su ovakve mreže prikladan alat i dizajnirati neke arhitekture

temeljene na ovim mrežama koje Âce isti uspješno modelirati.



Poglavlje 3

Separacija instrumenata iz glazbe

3.1 Uvod u problem

U ovom poglavlju dajemo kratki uvod u odabranu primjenu povratnih neuronskih mreža, a

to je separacija instrumenata iz glazbe. Slike u ovom poglavlju preuzete su s [4]. Glazba

koju slušamo u digitalnom obliku nastaje snimanjem zapisa individualnih instrumenata, a

zatim spajanjem tih zapisa u jednu audio datoteku koja sadrži čitavu pjesmu. Taj proces

je relativno jednostavan za provesti, ali ono što nas zanima je inverzni proces. U situaciji

gdje imamo samo audio zapis čitave pjesme, želimo izolirati zapis nekog individualnog

instrumenta ili glas.

Slika 3.1: Ilustracija separacije glazbe

Ovaj problem, kao i drugi slični problemi u obradi zvuka (npr. separacija govora),

tema je mnogih istraživanja i postoje brojni pristupi koji su korišteni u svrhu njegovog

rješavanja. Neki od klasičnih pristupa koriste matrične faktorizacije (posebno nenegativnu

25
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matričnu faktorizaciju) ili skrivene Markovljeve modele (eng. hidden Markov models), ali

u novije vrijeme znatan napredak u ovom području donijele su neuronske mreže. I unutar te

familije modela postoje razni pristupi, pri čemu su možda najčešÂce korištene konvolucijske

neuronske mreže, ali i povratne neuronske mreže 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 računalu nazivamo valni oblik (eng. waveform). U suštini,

imamo konačan niz vrijednosti neke duljine t. Razlikujemo monofoni zapis gdje se taj niz

sastoji od jednog kanala pa ga možemo reprezentirati matricom x ∈ Rtx1 i stereofoni zapis

gdje u svakom trenutku imamo mjerenja iz dva kanala pa nam je potrebna matrica x ∈ Rtx2.

Još jedan važan 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 najčešÂce koristi vrijednost sr = 44100Hz što znači

da jednu sekundu zvuka predstavlja 44100 vrijednosti. S obzirom da moderne pjesme

najčešÂce traju 3-5 minuta, a ponekad i znatno duže, zvuk u ovakvom obliku teško je mo-

delirati. Smanjivanje frekvencije uzorkovanja takoder nije poželjno jer poznati Nyquistov

teorem kaže da maksimalna frekvencija valova koje možemo reprezentirati odgovara polo-

vici te frekvencije, odnosno imamo

fN =
sr

2
.

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

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

imali dovoljne računalne resurse za korištenje neuronskih mreža koje mogu raditi nad tako
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dugim nizovima, valni oblik nije najprikladniji način za reprezentiranje zvuka za separa-

ciju. Iako ljudsko uho relativno dobro može vršiti taj zadatak, ni ljudi ne mogu inspekcijom

valnog oblika dobiti nikakvu informaciju o instrumentima.

Zbog navedenih problema javlja se potreba za prikladnijim načinom prikazivanja zvuka.

Odgovor na to pitanje daje nam spektrogram koji predstavlja reprezentaciju zvuka pomoÂcu

matrice gdje jedna os odgovara vremenu, a druga os frekvenciji. Vizualno spektrogram

možemo prikazati kao sliku iz koje se lako može isčitati puno informacija o zvuku koji je

na njoj prikazan.

Slika 3.3: Spektrogram

U nastavku ovog poglavlja dajemo kratki uvod u matematički alat koji se koristi za

dobivanje spektrograma, a to je dobro poznata Fourierova transformacija. Nakon dobivanja

boljeg razumijevanja rada samog algoritma, dat Âcemo dodatnu motivaciju za korištenje

ovog prikaza za separaciju glazbe.

3.2 Fourierova transformacija i spektrogram

Konstrukcija spektrograma

Poznato je da svaku periodičku funkciju koja zadovoljava odredene uvjete možemo zapi-

sati kao Fourierov red, odnosno beskonačnu sumu sinusa i kosinusa različitih frekvencija.

Ta teorija primjenjiva je i na zvučne valove. Fourierovu transformaciju možemo 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 i kosinusa u njegovom Fourierovom redu.

Ako frekvencijski raspon diskretiziramo, možemo zvučnom valu x ∈ Rtx1 pridružiti vektor

z ∈ CF .

Sada Âcemo prvo prikazati način na koji se ovakva transformacija koristi za konstrukciju

spektrograma. Zatim Âcemo formalno definirati Fourierovu transformaciju, njenu diskreti-

ziranu varijantu DFT (diskretna Fourierova transformacija) i algoritam za njeno efikasno

računanje FFT (eng. fast Fourier transform).

Ako primijenimo DFT na čitavi audio zapis, dobivamo jedan vektor z ∈ CF koji predstav-

lja čitavi val i iz njega imamo potpunu informaciju o frekvencijama koje tvore taj val. S

druge strane, potpuno smo izgubili pojam o vremenu. Zbog fizikalnih svojstava nemoguÂce

je imati reprezentaciju vala koja nam istovremeno daje potpunu informaciju i o vremen-

skoj i o frekvencijskoj komponenti, a spektrogram predstavlja hibridni prikaz gdje o obje

komponente imamo parcijalno znanje.

Spektrogram dobivamo primjenom diskretne Fourierove transformacije na T manjih pod-

segmenata zvučnog vala. Time za svaki segment dobivamo vektor z ∈ CF , a njihovim

slaganjem u matricu Z ∈ CFxT nastaje spektrogram.

Slika 3.4: Konstrukcija spektrograma
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Postoje tri ključna 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 utječe na izlaz DFT-a i bira se ovisno o

frekvencijskim svojstvima pripadnog vala. Preostala dva parametra su duljina prozora i

Slika 3.5: Funkcije prozora

duljina koraka. Duljina prozora, kao što i ime sugerira, daje duljinu segmenta koji se pre-

daje DFT-u, dok duljina koraka odreduje udaljenost izmedu početnih točaka dva susjedna

prozora. Ako su te dvije vrijednosti jednake, dobivamo subdiviziju audio zapisa i prozori

se ne presijecaju. U slučaju gdje je duljina koraka veÂca, neki segmenti audio zapisa se pre-

skaču, a najčešÂce je duljina koraka manja od duljine prozora što rezultira prozorima koji se

presijecaju.
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Slika 3.6: Utjecaj duljine prozora na spektrogram

S druge strane, duljina koraka obrnuto je proporcionalna vremenskoj rezoluciji spek-

trograma. Još je važno spomenuti da je potrebno oprezno odabrati ova tri parametra kako bi

Slika 3.7: Utjecaj duljine koraka na spektrogram

se spektrogram mogao invertirati i savršeno rekonstruirati originalni valni oblik. Za kom-

binaciju parametara koja zadovoljava ovo svojstvo kažemo da zadovoljava COLA uvjete

(eng. constant overlap-add). Ovime smo opisali način konstrukcije spektrograma koristeÂci
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DFT kao crnu kutiju, a sada Âcemo definirati tu transformaciju i opisati efikasan način za

njenu implementaciju.

Fourierova transformacija

Za apsolutno integrabilnu funkciju f definiramo Fourierovu transformaciju kao funkciju

F : R→ R danu s

F(ω) =

∫ ∞

−∞
f (t)e−iωt dt.

Uočimo, za opisanu primjenu Fourierove transformacije izrazito je važno svojstvo inverti-

bilnosti, odnosno postojanje jednostavnog načina za dobivanje originalne funkcije iz njene

Fourierove tranformacije. Stoga nam je korisno pokazati da za funkciju f i njenu Fouri-

erovu transformaciju F, u slučaju kad je i F apsolutno integrabilna, vrijedi

f (t) =
1

2π

∫ ∞

−∞
F(ω)eiωt dω.

Naime, zbog činjenice da je F ∈ L1(R) lako se pokaže da vrijedi

1

2π

∫ ∞

−∞
F(ω)eiωt dω = lim

ϵ→0+

1

2π

∫ ∞

−∞
F(ω)e−ϵω

2

eiωt dω

= lim
ϵ→0+

1

2π

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f (x)e−ϵω

2

eiω(t−x) dxdω.

Odavde zamjenom poretka integracije i korištenjem izraza za Fourierovu transformaciju

funkcije gustoÂce normalne slučajne varijable čiji se dokaz može naÂci u poglavlju 2.2.2 u

[6] slijedi

lim
ϵ→0+

1

2π

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f (x)e−ϵω

2

eiω(t−x) dxdω = lim
ϵ→0+

1

2
√
ϵπ

∫ ∞

−∞
f (x)e

−(t−x)2

4ϵ dx

= lim
ϵ→0+

1

2
√
π

∫ ∞

−∞
f (t − 2

√
ϵy)e−y2

dy.

Kako je f neprekidna i integrabilna, vrijedi

lim
ϵ→0+

1

2
√
π

∫ ∞

−∞
f (t − 2

√
ϵy)e−y2

dy =
f (t)
√
π

∫ ∞

−∞
e−y2

dy

= f (t)
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pri čemu koristimo poznati rezultat

∫ ∞

−∞
e−y2

dy =
√
π.

Ovime smo dobili formulu za invertiranje Fourierove transformacije koja nam omoguÂcuje

izradu modela za separaciju glazbe koja radi nad spektrogramima. Jednom kada dobijemo

spektrograme koji odgovaraju separiranim izvorima zvuka, korištenjem ove formule, od-

nosno njenog diskretnog analogona, možemo dobiti separirane izvore u valnom obliku.

U praksi, s obzirom da radimo s diskretiziranim valovima, radit Âcemo s diskretnom Fo-

urierovom transformacijom koja je za diskretizirani val x ∈ RN dana s

Xk =

N−1
∑

n=0

xne−i 2π
N

kn, k = 0, ...,N − 1.

I za ovu transformaciju htjeli bismo dobiti jednostavnu formulu za invertiranje. Pokazat

Âcemo da u ovom slučaju vrijedi

xn =
1

N

N−1
∑

k=0

Xke
i 2π

N
kn, n = 0, ...,N − 1.

Prvo pokažimo jednostavnu pomoÂcnu tvrdnju. Za n , m ∈ N vrijedi

1

N

N−1
∑

k=0

e
2πik(n−m)

N =
1

N

1 − e2πi(n−m)

1 − e
2πi(n−m)

N

= 0

dok za n = m vrijedi

1

N

N−1
∑

k=0

e
2πik(n−m)

N =
1

N

N−1
∑

k=0

1 = 1.
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Sada računamo

1

N

N−1
∑

k=0

Xke
i 2π

N
kn =

1

N

N−1
∑

k=0

(

N−1
∑

m=0

xme−i 2π
N

km)ei 2π
N

kn

=
1

N

N−1
∑

k=0

N−1
∑

m=0

xme
2πik(n−m)

N

=
1

N

N−1
∑

m=0

N−1
∑

k=0

xme
2πik(n−m)

N

=

N−1
∑

m=0

xm(
1

N

N−1
∑

k=0

e
2πik(n−m)

N )

=

N−1
∑

m=0

xmδn,m

= xn

čime je formula za inverznu diskretnu Fourierovu transformaciju dokazana. Ovo nam daje

jednostavan i praktičan način za invertiranje spektrograma koji možemo koristiti u pri-

mjeni.

Ipak, za korištenje ovih transformacija u kontekstu treniranja neuronskih mreža bitno je

uzeti u obzir i brzinu računanja same transformacije. Tu je od velike koristi algoritam za

brzo računanje diskretne Fourierove transformacije FFT. Dok direktna primjena gornjih

formula ima složenost O(N2), taj algoritam radi u složenosti O(N log N) što donosi znatno

ubrzanje.

Glavna ideja ovog algoritma je korištenje simetrije za uštedu u računanju. Naime, iz defi-

nicije diskretne Fourierove transformacije imamo

Xk =

N−1
∑

n=0

xne−i 2π
N

kn

=

N/2−1
∑

m=0

x2me−i 2π
N

k(2m) +

N/2−1
∑

m=0

x2m+1e−i 2π
N

k(2m+1)

=

N/2−1
∑

m=0

x2me−i 2π
N/2

km
+ e−i 2π

N
k

N/2−1
∑

m=0

x2m+1e−i 2π
N/2

km

= Ek + e−i 2π
N

kOk.
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Zbog periodičnosti kompleksne eksponencijalne funkcije, izraze Ek i Ok dovoljno je izračunati

za k = 1, ..., N
2
− 1, Naime, vrijedi

Xk+ N
2
=

N/2−1
∑

m=0

x2me−i 2π
N/2

(k+ N
2

)m
+ e−i 2π

N
(k+ N

2
)

N/2−1
∑

m=0

x2m+1e−i 2π
N/2

(k+ N
2

)m

=

N/2−1
∑

m=0

x2me−i 2π
N/2

kme−i2πm + e−i 2π
N

ke−iπ

N/2−1
∑

m=0

x2m+1e−i 2π
N/2

kme−i2πm

=

N/2−1
∑

m=0

x2me−i 2π
N/2

km − e−i 2π
N

k

N/2−1
∑

m=0

x2m+1e−i 2π
N/2

km

= Ek − e−i 2π
N

kOk

Ovime smo računanje diskretne Fourierove transformacije sveli na računanje dva izraza

koja takoder predstavljaju istu transformaciju, ali su pripadne sume upola kraÂce. Dok god

je M = N
2

djeljiv s 2 možemo nastaviti rekurzivno dijeliti ove sume i lako se vidi da

je vremenska složenost ove rekurzije upravo O(N log N) što rezultira željenim ubrzanjem.

Zbog moguÂcnosti korištenja FFT algoritma se u praksi uglavnom koriste vrijednosti N = 2i

za neki i ∈ N. SljedeÂci 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)

Wn ← exp(−2πi/n)

for k = 0 to n
2
− 1 do

t ← Wk
noddk

evenk ← evenk + t

oddk ← evenk − t

end for

return [even0, . . . evenn/2, odd0, . . . , , oddn/2]

end function

Ovime smo potpuno opisali proces pretvorbe zvučnog vala u spektrogram i invertira-

nje te operacije. U narednom poglavlju Âcemo definirati arhitekturu neuronske mreže za

separaciju glazbe iz spektrograma temeljenu na LSTM slojevima definiranima u drugom

poglavlju. Zatim Âcemo na konkretnom skupu podataka istrenirati tu mrežu te pomoÂcu nje i

algoritma iz ovog poglavlja dobiti model koji radi separaciju glazbe nad zvučnim valovima.

Na kraju Âcemo prikazati i analizirati dobivene rezultate.



Poglavlje 4

Primjena povratnih neuronskih mreža

na separaciju glazbe

U prethodnim poglavljima izgradili smo teoriju potrebnu za konstrukciju neuronske mreže

koja rješava problem separacije glazbe. U ovom poglavlju definirat Âcemo jednu konkretnu

takvu mrežu koja Âce biti sastavljena od osnovnih elemenata s kojima smo se upoznali u

prva dva poglavlja. Ulaz i izlaz te mreže biti Âce spektrogrami, a teorija iz treÂceg poglavlja

Âce nam omoguÂciti transformaciju audio zapisa u spektrogram i obratno. Prvo Âcemo izložiti

arhitekturu mreže, zatim predstaviti skup podataka nad kojim Âcemo tu mrežu trenirati, opi-

sati konfiguraciju treninga i korištene metode u procesu učenja te definirati metrike koje

Âcemo koristiti za evaluaciju modela na validacijskom i testnom skupu podataka. Konačno,

prikazat Âcemo rezultate na testnom skupu podataka i analizirati iste.

Predložena neuronska mreža zapravo se sastoji od četiri različite manje mreže koje dje-

luju sekvencionalno. Prva mreža je jednostavna unaprijedna neuronska mreža s jednim

slojem na koju je dodan sloj za normalizaciju. SljedeÂca i najvažnija mreža je LSTM mreža

s 3 sloja. Nakon nje slijedi unaprijedna neuronska mreža s jednim slojem na koju je opet

dodan sloj za normalizaciju te ReLU aktivacijska funkcija, a zadnja mreža je ponovno una-

prijedna sa slojem za normalizaciju.

U ovoj mreži spektrogram X ∈ RFxT tretiramo kao niz vektora frekvencija Xt ∈ RF , t =

1, ...,T . Unaprijedne mreže svaki od tih vektora procesiraju posebno, dok se LSTM mreža

prirodno primjenjuje na niz. Konačni model kao ulaz prima audio zapis u valnom obliku,

pretvara ga u spektrogram, provlači ga kroz mrežu kako bi dobio spektrogram separiranog

izvora zvuka te invertira taj spektrogram nazad u valni oblik. Arhitektura je prikazana na

sljedeÂcem dijagramu.

35
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POGLAVLJE 4. PRIMJENA POVRATNIH NEURONSKIH MREŽA NA SEPARACIJU

GLAZBE

Slika 4.1: Arhitektura modela

Prvo, model prima valni oblik x ∈ R2×t koji predstavlja pjesmu sa svim instrumentima.

Taj se valni oblik transformira u spektrogram X ∈ RF×T . Zatim na ranije opisani način

taj spektrogram šaljemo u niz od četiri neuronske mreže, pri čemu nastaju medurezultati

X1, X2, X3 ∈ RH×T , gdje je H dimenzija izlaza svake od mreža. Konačno, zadnja mreža

kao izlaz daje spektrogram Y ∈ RF×T . Taj se spektrogram zatim invertira u valni oblik

y ∈ R2×t koji predstavlja separirani instrument. U eksperimentima koristimo vrijednosti

t = 132300,T = 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 Âcemo 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 Âcemo istrenirati tri različita modela, po jedan za se-

paraciju vokala, bubnjeva i basa. Modeli Âce kao ulaz primati valni oblik dobiven spajanjem

sva četiri izvora zvuka te kao izlaz vraÂcati separirani izvor zvuka. Skup podataka podije-

ljen je na skup podataka za trening koji sadrži 100 pjesama i skup podataka za testiranje

koji sadrži preostalih 50 pjesama. Iz skupa podataka za trening dodatno Âcemo izdvojiti dio

pjesama od kojih Âcemo dobiti skup podataka za validaciju.

Model Âcemo implementirati koristeÂci programski jezik Python i pripadnu biblioteku za

duboko strojno učenje PyTorch [5]. U sklopu te biblioteke implementirane su i funkcije

za računanje i invertiranje spektrograma, a dodatnu bibilioteku TorchAudio koristit Âcemo

za dohvaÂcanje podataka iz MUSDB skupa podataka i njihovu obradu. Metrike za eva-

luaciju modela, koje Âcemo kasnije definirati, računat Âcemo koristeÂci biblioteke Torchme-
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trics i fast bss eval [9]. Kod za treniranje i evaluaciju modela nalazi se na Github stranici

https://github.com/StipeKabic/RNN_master_thesis, a priložen je i na CD-u uz

diplomski rad.

Za evaluaciju koristimo standardne metrike u ovom području, a to su SNR (signal to noise

ratio), SDR (signal to distortion ratio) te SAR (signal to artifact ratio) [10]. Ove metrike

detektiraju različite vrste grešaka koje mogu nastati prilikom separacije. Za stvarnu vri-

jednost izvora zvuka s ∈ Rt i procijenjenu vrijednost izvora zvuka ŝ ∈ Rt SNR se definira

kao

S NR = 10log10(
||s||2
||s − ŝ||2 ).

Ostale dvije metrike temelje se na dekompoziciji procijenjenog izvora zvuka ŝ j ∈ Rt danoj

s

ŝ j = starget + einter f + enoise + earti f

gdje je s j stvarna vrijednost, a einter f , enoise, earti f redom greške nastale zbog interferencije

s drugim izvorima zvuka, pozadinskog šuma i umjetno nastalih zvukova, dok je starget mo-

dificirana verzija procijenjenog izvora zvuka. Ova dekompozicija dobije se na sljedeÂci

način. Prvo, sa Π{y1, ..., yn} označimo ortogonalni projektor na potprostor generiran vek-

torima y1, ..., yn. OpÂcenito, neka je dan zvučni zapis s dobiven kao zbroj izvora zvuka

s1, ..., sn (u našem su slučaju to različiti instrumenti) te izvora šuma n1, ..., nm. Definiramo

tri ortogonalna projektora

Ps j
= Π{s j}

Ps = Π{s1, ..., sn}
Ps,n = Π{s1, ..., sn, n1, ..., nm}

i pomoÂcu njih definiramo izvore grešaka kao

starget = Ps j
ŝ j

einter f = Ps ŝ j − Ps j
ŝ j

enoise = Ps,n ŝ j − Ps ŝ j

earti f = ŝ j − Ps,n ŝ j.

Tada su vrijednosti metrika dane s

S AR = 10log10

( ||s + einter f + enoise||2

||earti f ||2

)

S DR = 10log10

(

||s||2
||einter f + enoise + earti f ||2

)

.
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GLAZBE

Što su vrijednosti ovih metrika veÂce, to je procjena stvarnog izvora zvuka bolja. Nakon što

treniranje završi izračunat Âcemo 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 učenje provodimo pomoÂcu

Adam algoritma s faktorom učenja 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 mrežu provlačimo segment po segment jer bi obradivanje čitave pjesme

bilo računalno preskupo. Kroz mrežu podaci prolaze u podgrupama od 64 elementa (batch

size = 64). Veličina prozora za spektrogram je 4096, a duljina koraka je 512. Modele tre-

niramo 500 epoha, gdje jedna epoha znači jedan prolazak kroz skup podataka za trening.

Za treniranje koristimo NVIDIA RTX 3090 grafičku karticu na kojoj trening traje približno

24 sata.

Za svaki od modela tijekom treninga pratimo vrijednosti funkcije gubitka na skupovima

podataka za trening i validaciju.

Slika 4.2: Vrijednosti funkcije gubitka kroz trening na skupovima podataka za treniranje i

validaciju za sva tri instrumenta. Vrijednosti se računaju na kraju svake epohe. Na početku

treninga vrijednost funkcije gubitka je oko 0.08.
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Uočavamo da funkcija gubitka na skupu podataka za treniranje nastavlja padati, dok

se na skupu podataka za validaciju zaustavlja i naposlijetku počinje blago rasti. Ovo je

klasična pojava prenaučenosti modela, gdje se zbog premalog skupa podataka za treniranje

model uspije previše prilagoditi tom skupu i naučiti neke značajke tog skupa koje se ne pre-

nose na skup podataka za validaciju. S obzirom na to, zaključujemo da je modele dovoljno

trenirati i puno kraÂce nego što je provedeno u ovom eksperimentu. Postoje razni pristupi

rješavanju problema prenaučenosti koji se uglavnom temelje na umjetnom proširivanju

skupa podataka (augmentacija podataka) ili modifikacijama modela. S obzirom na to da je

fokus rada arhitektura neuronske mreže i matematičko modeliranje problema, ne primje-

njujemo takve metode. Nakon završetka treninga spremamo konačni model i evaluiramo

ga na skupu podataka za testiranje, pri čemu računamo vrijednosti gore definiranih metrika

SDR, SNR i SAR.

SDR SNR SAR

bas 5.23 5.31 5.16

bubnjevi 5.33 5.52 5.21

vokali 5.84 5.71 5.47

Trenutno najbolji javno objavljeni model za separaciju glazbe koji je dan u [8] za bas,

bubnjeve i vokale postiže 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], postiže rezultate za SDR redom: 8.76, 8.24, 8.13. Vrijednosti

SNR i SAR metrika se uglavnom ne objavljuju u radovima u ovom području pa tu nemamo

ogledne primjere. Dakle, dobiveni rezultati su nešto lošiji od najboljih modela razvijenih

za ovaj problem koji koriste značajno naprednije i kompleksnije arhitekture mreža te bolje

načine obrade podataka. Ipak, ovaj jednostavan model temeljen na LSTM mreži daje upo-

trebljive rezultate, a moguÂce ga je istrenirati brzo i korištenjem relativno malo resursa, što

ga ipak čini korisnim.

Osim samih metrika, za vizualizaciju kvalitete rada modela možemo se poslužiti i spek-

trogramima. Na sljedeÂcoj 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 našeg modela. Te slike redom prikazuju

vokale, bubnjeve i bas.

Uočavamo da model prilično dobro separira instrumente, no separirani vokali su blago

ošteÂceni dok su u separiranim bubnjevima izostavljene visoke frekvencije.
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GLAZBE

Slika 4.3: Spektrogram segmenta pjesme

Slika 4.4: Stvarni i separirani spektrogram vokala
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Slika 4.5: Stvarni i separirani spektrogram bubnjeva

Slika 4.6: Stvarni i separirani spektrogram basa
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Sažetak

U ovom radu dali smo osnovni teorijski uvod u neuronske mreže i motivirali njihovo

korištenje. Nakon toga smo precizno izveli algoritam za njihovo treniranje nad podacima.

Zatim smo detaljnije obradili povratne neuronske mreže, analizirali glavne probleme koji

se javljaju prilikom njihovog treniranja te predstavili naprednije verzije takvih mreža koje

rješavaju te probleme, a to su LSTM i GRU mreže. Nakon toga, predstavili smo pro-

blem separacije instrumenata iz glazbe te ga matematički opisali. Nadalje, prikazali smo

osnovne rezultate o Fourierovim transformacijama koji su nam omoguÂcili jednostavnije

modeliranje tog problema. Takoder smo izveli algoritam za brzo računanje diskretne Fo-

urierove transformacije koji nam je olakšao praktičnu primjenu iste. Ti su nas rezultati

doveli do pojma spektrograma koji predstavlja prikladan način zapisa zvučnih podataka s

ciljem primjene neuronskih mreža na njih. Konačno, predložili smo arhitekturu neuronske

mreže koja je temeljena na povratnim mrežama 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.
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inženjer za strojno učenje i istraživač u domaÂcoj tvrtci Atomic Intelligence d.o.o u kojoj
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