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Annotatsioon

Muusikalise sisuga helifaile ehk helisémpleid iseloomustab nimetusskeemide rohkus
ning metaandmete puudulikkus. Kaesoleva t00 eesmérgiks on uurida helisampli-
te automaatset kategoriseerimist konvolutsiooniliste narvivorkudega. Tookindlaid
helide klassifitseerijaid saab kasutada helifailide haldamise rakendustes, mis sobik-

sid muusikavaldkonna spetsialistidele.

Helide klassifitseerimise kontekstis on nérvivorkude kasutamist uuritud mitmetes
valdkondades, kusjuures haid tulemusi on andnud konvolutsiooniliste nérvivorkude
kasutamine. Senini ei leidu t6id, mis késitleksid muusikaliste helide klassifitseerimist
suure varieeruvusega andmestikul. Sobiva andmestiku puudumise téttu koostatakse
uus margendatud sdmplite andmestik, mida kasutatakse klassifitseerija arendamisel

ja hindamisel.

Eksperimentaalse t66 tulemusel pakutakse vélja konvolutsioonilise narvivorgu ar-
hitektuuril pohinev helisémplite klassifitseerija, mis saavutab sarnaste lahenduste
vordluses paremaid tulemusi. Valdkonna ekspertidega korraldatud katses saavutas
mudel ekspertide hinnangutega sarnaseid tulemusi. Teostatud eksperimentide ja pa-
rima mudeli analiiiisi pohjal jareldatakse, et konvolutsioonilised narvivorgud sobivad

helisaimplite klassifitseerimise probleemi lahendamiseks.

To6o6s pakutud lahendust on voimalik edasi arendada. Pohjalikumalt tuleks uurida
erinevaid helisdmplite kategoriseerimise skeeme, mis oleksid laiendatavad. Klassifit-

seerimistulemusi parandaks heli- ja failinime-analiiiisi tulemuste sidumine.

Loputoo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 50 lehekiiljel, 4 peatiikki,
25 joonist, 21 tabelit.



Abstract

CLASSIFICATION OF AUDIO SAMPLES
UsING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Audio files with musical content, commonly referred to as audio samples in the music
production industry, are often characterized by nondescript filenames and a lack of
metadata. The intention of this work is to study the automatic categorization of
audio samples using convolutional neural networks. Reliable audio classifiers may be

used in conjunction with audio file browsers that are suitable for industry specialists.

In the context of audio classification, neural networks have been studied in many
subfields. Recently, convolutional neural networks have been found to yield notable
results for solving various audio classification problems. However, no available works
have been found to study musical audio sample classification using a dataset of high
variability. Due to this reason, a labeled audio sample dataset is compiled which can

be used to develop and evaluate new classifiers.

In this work, an audio sample classifier is presented which is based on a convolu-
tional neural network architecture. The proposed classifier achieves better results in
comparison with similar solutions. To verify the results, a human evaluation experi-
ment was conducted, in which the best model achieved similar results compared to
the results of industry experts. On the basis of conducted experiments and thorough
analysis of the best model, it is concluded that convolutional neural networks are

suitable for audio sample classification tasks.

The further development of the solution proposed in this work is desirable. Foremost,
exhaustive research has to be done on the subject of audio sample categorization
schemes. Additionally, the results of the proposed classifier architecture may be

improved by combining both audio and filename analysis.

The thesis is in Estonian and contains 50 pages of text, 4 chapters, 25 figures,
21 tables.



Liihendite ja moistete sonastik
ahenduskiht ingl k pooling layer; kiht konvolutsioonilises narvivorgus, mis vihendab
sisendi mootmeid, kombineerides mitu sisendit {iheks valjundiks

aktiveerimisfunktsioon ingl k activation function; funktsioon, mis defineerib neuroni

valjundi ja mida rakendatakse enne neuroni vdljundi edastamist jargmisele neuronile

arhitektuur tehisnarvivorgu kirjeldus

conv vt [konvolutsiooniline kihtl

dense vt [taielikult thendatud kihtl

diskreetimissagedus ingl k sample rate; diskreetimisel saadud tiksikvéadr-

tuste ehk diskreetide arv sekundis

dropout vt |valjajitumeetod|

epohh iiks treeningandmestiku taielik esitus treenitavale tehisnarvivorgule
Fy-skoor kordustédpsuse ja saagise harmooniline keskmine

filter (tehisnarvivorkude kontekstis) konvolutsiooniline neuron
helisignaal helilise informatsiooni esitusviis

hiiperparameeter tehisnarvivérgu arhitektuuri voi treenimisalgoritmi parameeter, mille

vaartus méaaratakse enne treenimisprotsessi alustamist

kaofunktsioon ingl k loss function; funktsioon mudeli vea mootmiseks, mille sisendiks

on mudeli viljund ja oodatud véljund

konvolutsioon operatsioon, mille kdigus tensorit teisendatakse selle méotmetest véikse-

mate mootmetega filtri abil

konvolutsiooniline kiht kiht tehisndrvivorgus, mis kasutab viljundi arvutamiseks kon-

volutsiooni

konvolutsiooniline narvivork nérvivork, mis koosneb konvolutsioonilistest kihtidest,
ahenduskihtidest ning téielikult {thendatud kihtidest

kordustédpsus ingl k precision; klassifitseerimisprobleemis tosipositiivsete mérgendite

arvu ja koigi positiivsete margendite arvu suhe



kvantimissiigavus ingl k bit depth; bittide arv, mida kasutatakse [helisignaali kvantimis-

tasemete vaartuste esitamiseks
lainekuju ingl k waveform; visuaalne esitus aja funktsioonina
loop tsiikliline ehk korduvalt esitatav [sdmpkl, mille 16pp 16imub sujuvalt algusega

max-pool vt|ahenduskiht

mel-spektrogramm [spektrogramm| mis kasutab sageduste esitamiseks inimese helikor-

guste tajumise eriparasid arvestavat sageduste skaalat
miniplokk ingl k minibatch; treeningandmestiku jaotis

mittenegatiivne lineaarfunktsioon ingl k rectified linear unit, ReL U; funktsioon, mis

on defineeritud kui ¢(z) = max(0, z)
mudel nérvivorgu arhitektuuri isend, mis saadakse treenimise tulemusel
mairgend (kédesoleva t66 kontekstis) klassifitseerija hinnang andmepunkti kohta

neuron tehisndrvivorgu arvutuslik element, millega on seotud vabaliige, iiks v6i mitu

kaalutud sisendit ja iiks véljund
one-shot mittetsiikliline ehk tihekordselt esitatav [sampkl
parameeter neuroni viljundit méjutav treenitav muutuja

regulariseerimine tehisnérvivorgu arhitektuuri, treeningalgoritmi voi treeningandmes-

tiku muudatus, mille eesmérk on vihendada mudelite tildistusviga

ReLU vt [mittenegatiivne lineaarfunktsioon|

ristentroopiakadu ingl k cross entropy loss; mis moodab viga klassifit-
seerimismudelil, mille viljundiks on kategooriate tdendosusvaartused 16igul [0, 1]

saagis ingl k recall; klassifitseerimisprobleemis tosipositiivsete mérgendite arvu ja koigi

asjakohaste mérgendite arvu suhe
SGD ingl k stochastic gradient descent; stohhastiline gradientlaskumine

spekter |helisignaalli koosseisu kuuluvate erineva sageduse ja amplituudiga siinussignaalide

visuaalne esitus
spektrogramm [spekili muutumise visuaalne esitus ajas
sampel ingl k sample, helisimpel; muusikaline voi muusika loomiseks kasutatav helifail

tehisndrvivork e narvivork; arvutuslik siisteem, mis loob raamistiku keeruliste andme-

sisendite tootlemiseks erinevate masinoppe algoritmide ja meetodite koost6ol



tensor (arvutusteaduse kontekstis) mitmemodtmeline massiiv, mida saab kasutada arvu-

tuste paralleliseerimiseks graafikaprotsessoritel
tunnuskaart ingl k feature map; konvolutsioonilise neuroni valjund

tdielikult ithendatud kiht ingl k fully connected layer, dense layer; kiht narvivorgus,

mille neuronid saavad oma sisendid koikide eelmise kihi neuronite véljunditest

tadmber muusikaliste parameetrite kogumit, mille erinevate vdartuste korral tajub kuulaja

sama helivéltuse, helikorguse ja helitugevusega helisid erinevalt

tapsus ingl k accuracy; klassifitseerimisprobleemis tosipositiivsete ja tosinegatiivsete mér-

gendite arvu ja koigi méargendite arvu suhe

viga ingl k error rate; klassifitseerimisprobleemis véérpositiivsete ja vidrnegatiivse mér-

gendite arvu ja koigi mérgendite arvu suhe

viljajatumeetod ingl k dropout method; [regulariseerimjse meetod, mis vihendab {ile-

sobitumist, véltides neuronite omavahelist adapteerumist

opisamm ingl k learning rate; [huperparameeter, mis defineerib tehisnérvivorgu para-

meetrite muutumise méadra optimiseerimisalgoritmi iihel iteratsioonil
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Sissejuhatus

Helikunstiga tegelevad professionaalid ning asjaarmastajad kasutavad oma tooks
helisimpleid ehk muusikalise sisuga helifaile. Sageli on failide nimed eksitavad ning
metaandmed puudulikud, mistottu on failide otsimine ja kasutamine raskendatud.
Kui helifailide arv kiiiindib tuhandetesse ja miljonitesse, siis on helide otsinguks
vajalike metaandmete késitsi loomine ja redigeerimine tiilikas ja aeganoudev. See-
tottu oleks vaja tarkvaralahendust samplite otsimiseks automaatselt tuvastatavate

kategooriate ja omaduste jargi ning samplite omavahelise sarnasuse jargi.

Kaesoleva t06 probleemistikuks on helisamplite automaatne kategoriseerimine ehk
klassifitseerimine. Helide klassifitseerimise iiheks voimaluseks on kasutada tehis-
narvivorke. Heli kontekstis on narvivorkude kasutamist pohjalikult uuritud mit-
metes valdkondades, naiteks instrumentide tuvastamisel ning keskkonnahelide klas-
sifitseerimisel, kusjuures héid tulemusi on andnud konvolutsioonilised nérvivorgud.
Helisamplite klassifitseerimist kasitlevaid t6id on aga vahe. Edasiminekud selles vald-

konnas on eelduseks eelpool kirjeldatud tarkvaralise lahenduse realiseerimisele.

Eesmargiks on uurida konvolutsiooniliste narvivorkude kasutamise voimalusi ja voi-
mekust helisimplite klassifitseerimisel. Probleemi lahendamiseks on seatud alam-
iilesanded. Koigepealt koostatakse uus margendatud helisamplite andmestik. See-
jarel eraldatakse sdmplitest tunnused, mis voimaldaksid sampleid klassifitseerida.
Jargmisena arendatakse eksperimentaalselt véalja konvolutsioonilise nérvivorgu arhi-
tektuuril pohinev helisamplite klassifitseerija. T66 tulemusena valmib uus lahendus,

mida analiiiisitakse ldhtudes erinevatest aspektidest.

T66 koosneb neljast osast. Esimeses osas kirjeldatakse valdkonna teoreetilist tausta.
Teises osas antakse iilevaade kirjandusest ja olemasolevatest lahendustest. Kolmas
osa on t06 tuum: selgitatakse eksperimentide metoodikat ja esitatakse t66 arengu-
kaik alates andmestiku ja baasmudeli loomisest kuni lopliku mudeli loomiseni ja
valideerimiseni. Neljandas osas analttsitakse mudeli tulemuslikkust helide klassifit-

seerimisel ning kirjeldatakse voimalusi t66 edasiarendamiseks.
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1 Taust

Selles peatiikis antakse iilevaade uurimistoos kasutatud moistetest, meetoditest ja

tehnoloogiatest, mis aitab paremini moista t66 eksperimentaalset osa.

1.1 Heli ja helitaju

Fiiiisikalises tahenduses on heli elastses keskkonnas leviv elastsuslaine, mida voib
nimetada ka helilaineks. Heli iseloomustavate fiitisikaliste omaduste hulka kuuluvad

vonkumise kestus, vonkesagedus, vonkeamplituud ja helirohk|61][7§].

Heliks nimetatakse ka helilainete poolt kuulmiselunditele avaldatud réhu tajumist,

mis tekitab kuulmisaistingu[61][78].

Inimese poolt tajutav minimaalne helirohu amplituud ehk kuuldeldvi on kokkulep-
peliselt 20 pPa65] ja kuulmise valuldvi on erinevate allikate pohjal umbes 10 Pa
kuni 200 Pa[16][85]. Kuulmisaistingu tugevust véljendatakse helirohkude logaritmi-

lise suhtena detsibellides ehk helirohutasemenas:

L, = 201og,, <p> dB, (1)
Po

kus p on vorreldava helirohu ruutkeskmine ja py on helirohu lahtesuurus, milleks
on tavaliselt kuuldel&vi[79]. Vottes valulaviks 20 Pa, on inimese helirohu tajumise
diinaamiliseks ulatuseks 120 dB.

Inimesed on suutelised kuulma helilaineid, mille sagedus jaab vahemikku 20 Hz
kuni 20 kHz. Kahe korva olemasolu voimaldab inimesel tajuda heliallika asukohta

ruumis|16].

Kuna inimene ei ole suuteline eristama véaikseid muutusi heli fitisikalistes omadus-
tes, siis on defineeritud heli muusikalised omadused, mis voimaldavad kirjeldada
heli sellisena, nagu inimene seda tajub. Heli muusikalised omadused on helivaltus,

helikorgus, helitugevus ja tamber ehk kolavarv[61].
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on muusikaliste parameetrite kogum, mille erinevate viaartuste korral tajub
kuulaja sama heliviltuse, helikorguse ja helitugevusega helisid erinevalt[63]. Tambrit
méaaravateks muusikalisteks parameetriteks on néiteks helitugevuse kovera méhis-
joon (ingl k amplitude envelope voi ADSR), helispektri méhisjoon (ingl k spectral
envelope) ja selle muutumine ajas, vibraato (helikorguse perioodiline muutumine),

tremolo (helitugevuse perioodiline muutumine)[86].

Igal inimhaélel ja muusikainstrumendil on oma unikaalne tdmber. Témber on helide

eristamisel koige olulisem muusikaline omadus.

1.2 Helisignaalid

on helilise informatsiooni esitusviis. Helisignaale on voimalik stinteesi-
da, salvestada ja esitada nii analoogsignaalina ehk pideva signaalina kui ka digitaal-
se signaalina ehk diskreetse signaalina[68]. Helisignaali esitavaks suuruseks voib olla

naiteks helirohk, vahelduvvoolu pinge voi vonkeamplituudi kodeeringu vaértus.

Alates fonograafi leiutamisest on helilaineid voimalik jaddvustada ja taasesitada
fuisilise kandja abil. Analoog-helisignaale kandvad meediumid, néaiteks fonograaf-
plaadid ning magnetlindiga kassetid, talletavad heli lainekuju pidevana, kasutades
selleks plaadi helivagu stigavust voi kassetilindi magneetumise ulatust|2]. Samuti on
voimalik analoog-helisignaale stinteesida muutuva pingega elektrisignaalina, kasuta-

des analoogstintesaatoreid.

Digitaalseid helisignaale kandvad meediumid, néiteks CD-plaadid ja kovakettad,
talletavad heli lainekuju diskreetsel kujul, kahendarvuliste tiksikvaartuste jadana|2].
Digitaalne signaal saadakse analoog-signaali diskreetimisel ja kvantimisel, kasutades
analoog-digitaalkonverterit. Digitaalsignaale on voimalik ka stinteesida, kasutades
digitaalsiintesaatoreid voi arvuteid. Digitaalheli kirjeldatakse alapeatiikis

1.2.1 Ajaesitus

Helisignaali iseloomustab (ingl k waveform) ehk helisignaali visuaalne

esitus aja funktsiooninal88|, mida voib nimetada ka helisignaali ajaesituseks.

Joonisel [I] on kujutatud analoog-helisignaali ajaesitus. Ajaesituse horisontaalteljel
on kujutatud aega ning vertikaalteljel signaali esitavat suurust. Joonisel ei arvestata
tegelike aja ja signaali esitava suuruse suhetega, mistottu on signaali esitava suuruse
mootkava kujutatud valikuliselt vahemikus [—1, 1] ning ajatelje méotkava on jaetud

maaramata.
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Joonis 1. Analoog-helisignaali ajaesitus|2].

Joonisel [2] on kujutatud analoog-helisignaali ajaesitus koos sellele vastava digitaal-
se helisignaali ajaesitusega. Punktid analoog-helisignaali lainekuju peal tahistavad

digitaalse helisignaali tiksikvaértuseid.

1.0
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Joonis 2. Digitaalse helisignaali ajaesitus[2].

1.2.2 Spekter

Matemaatiliselt kirjeldatakse helilaineid siinuseliste tasalainete kontekstis, mis té-

hendab, et keerulisi helilaineid tolgendatakse siinuslainete kombinatsioonina|78§].

Joonisel |3[ on kujutatud erineva sagedusega siinuslaineid. Ulalpool on madalama sa-
gedusega siinuslained ja allpool on korgema sagedusega siinuslained. Horisontaalsihis

on kujutatud aega.

~ ~ 7 >~
N N N N
NN NN
VAV VANV VAVE VAV

Joonis 3. Erineva sagedusega siinuslained|78§].

Fourier’ teisendus voimaldab esitada signaale erineva sageduse, faasi ja amplituudiga

siinusfunktsioonide summana ehk signaali spektrina[49][72][81].
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Helisignaali [spektler on helisignaali koosseisu kuuluvate erineva sageduse ja ampli-
tuudiga siinussignaalide visuaalne esitus, mida voib nimetada ka helisignaali sagedus-

esituseks.

Joonistel [4] ja |5 on kujutatud kahe helisignaali ajaesitust (vasakul) ja sagedusesitust
(paremal). Tulbad sagedusesitusel kujutavad helisignaali koosseisu kuuluvaid siinus-
signaale. Sagedusesituse horisontaalteljel on kujutatud siinussignaali sagedust ning

vertikaalteljel siinussignaali amplituudi.

|

Joonis 5. Keerulisema helisignaali ajaesitus ja sagedusesitus|18].

1.2.3 Spektrogramm

Heli omaduste muutumine tingib ka helisignaali spektri muutumise. [Spektrogramm

on signaali spektri muutumise visuaalne esitus ajas[82].

Heli analiiisimisel on osutunud kasulikuks kasutada [mel-spektrogrammpe ehk

spektrogramme, mis kasutavad sageduste esitamiseks mel-skaalat ehk inimese heli-

korguste tajumise eriparasid arvestavat sageduste skaalat|73].

Mel-spektrogrammi saamiseks vahendatakse Fourier’ teisenduste tulemusena saadud
spektrogrammis sisalduvat sageduslikku informatsiooni filtrite abil. Filtripank mé&a-
rab filtrid ehk sagedusvahemikud, millesse jaddvad siinussignaalide amplituudvéar-

tused kombineeritakse igal ajahetkel tiksikuks amplituudvaartuseks. Kui filtripanga

16



filtrid on asetatud iiksteisest vordsetele kaugustele mel-skaala jérgi, siis voib seda

filtripanka nimetada mel-filtripangaks.

Joonisel [6] on kujutatud mel-filtripanka 40 filtriga kuni sageduseni 4000 Hz. Hori-
sontaalteljel on kujutatud sagedust ning vertikaalteljel amplituudi. Madalatel sage-
dustel suudab inimene helikorgusi eristada paremini, mistottu on filtrid tdpsemad

(kitsamad) madalamatel sagedustel.
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Joonis 6. Mel-filtripank 40 filtriga kuni sageduseni 4000 Hz.

Joonisel [7]on kujutatud pikema helisignaali mel-spektrogrammi. Horisontaalteljel on
kujutatud aega ning vertikaalteljel filtrite sageduslikke keskvaértusi. Varvid kujuta-
vad vastava filtri voimsust. Joonisel tekkivaid heledamaid mustreid voib tolgendada
meloodiate voi harmooniatena. Tumedamad alad téahistavad madalat voimsust vas-

taval kesksagedusel paiknevas filtris.

o i
e e R =

o

L B

Joonis 7. Pika helisignaali mel—spektrogramm.

Joonisel [§] on kujutatud lithema helisignaali mel-spektrogrammi. Joonisel tekkivaid
heledamaid jooni voib tolgendada instrumendi voi haéle esinemisena. Heledatele
joontele jargnevaid vihem heledamaid alasid voib tolgendada mirana. Tumedad

alad tédhistavad signaali puudumist vastaval sagedusel.
1.2.4 Tunnused

Lisaks aja- ja sagedusesitusele on helisignaale voimalik kirjeldada ka erinevate ajalis-
te ja spektraalsete tunnuste abil. Ajalisi tunnuseid tuletatakse helisignaali ajaesitu-

sest ning spektraalseid tunnuseid tuletatakse helisignaali sagedusesitusest.
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Joonis 8. Lithikese helisignaali mel-spektrogramm/[55].

Nullist iilleminekute sagedus (ingl k zero-crossing rate) on helisignaali ajaline
tunnus, mis kirjeldab signaali vidartuse margi muutumiste arvu sekundis. Nullist
iileminekute sagedus on tunnus, mis voib osutuda kasulikuks l66kpillide klassifitsee-

rimisel[84].

Spektraaltsentroid (ingl k spectral centroid) on helisignaali spektraalne tunnus,
mis kirjeldab spektri niinimetatud keskpunkti. Spektraaltsentroidi abil on voimalik
kirjeldada heli tambri “heledust” ehk “teravust” ja “tumedust” ehk “pehmust”[80].

Spektraalne lamedus (ingl k spectral flatness) on helisignaali spektraalne tunnus,

mis kirjeldab heli tdmbri tonaalsust ja miirasust|36].

Spektraalne murdesagedus (ingl k spectral roll-off frequency) on helisignaali
spektraalne tunnus, mis kirjeldab sagedust, alla mille jaab valikuliselt maaratud osa
kogu spektri energiast[37]. Spektraalse murdesageduse abil saab tuvastada spektri

ckstremaalseid sagedusi ning eristada harmoonilisi helisid ja miirahelisid[37][41].

1.3 Digitaalheli

Kaesolevas t60s tegeletakse digitaalse heliga. Digitaalne heli on kahendarvude jada-
na kodeeritud helisignaal, mis saadakse analoog-helisignaali diskreetimisel ja kvanti-

misel voi digitaalse helisiinteesi tulemusena. Digitaalset heli iseloomustavad peami-

selt kaks suurust: [diskreetimissagedus| (ingl k sample rate) jakvantimissiigavus|
(ingl k bit depth)[70]. Maluseadmetele salvestatud digitaalset heli talletatakse erine-
va vorminguga helifailides. Helifaile kasitletakse lahemalt peatiikis (1.4}

Diskreetimine on protsess, mille kédigus pidev signaal teisendatakse diskreetseks sig-
naaliks. Diskreetimissagedus mééarab signaali diskreetimisel saadud tiksikvaértuste
ehk diskreetide arvu sekundis. Mida suurem on diskreetimissagedus, seda tédpsem on

salvestatud signaal|2].
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Vastavalt Nyquist-Shannoni teoreemile on signaali kadudeta salvestamine ja taasesi-
tamine voimalik juhul, kui diskreetimissagedus on vahemalt kaks korda suurem kui
korgeim signaalis esinev sagedus|75|. Heliplaatidele salvestatud digitaalsete signaali-
de levinuim diskreetimissagedus on 44.1 kHz[2], mis voimaldab taasesitada inimesele

kuuldavaid helisid taies ulatuses.

Joonisel [0 on kujutatud digitaalse helisignaali tiksikvéértuseid nii, et joonise vasa-
kus osas on digitaalsignaalil véiike diskreetimissagedus ning paremas osas suur disk-
reetimissagedus. Suurema diskreetimissagedusega digitaalne signaal esitab esialgset

(pidevat) signaali tdpsemini.

1.0
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Joonis 9. Signaali diskreetimine kahe erineva diskreetimissagedusegal2].

Kvantimine on protsess, mille kidigus diskreetsignaali mootepiirkond jaotatakse 16p-
likuks arvuks vahemikeks ehk kvantimistasemeteks. Kvantimisstigavus on bittide
arv, mida kasutatakse kvantimistasemete vadrtuste esitamiseks|62]. Mida suurem
on kvantimissiigavus, seda tdpsem on salvestatud signaal. Kvantimisstigavus maa-
rab ka salvestatava signaali diinaamilise ulatuse ehk vahe madalaima ja korgeima
amplituudiga punkti vahel. Heliplaatidele salvestatud digitaalsete signaalide levin-
uim bitistigavus on 16 bitti, mis voimaldab salvestada diskreetide vaartuseid diinaa-
milise ulatusega kuni 96 dB[2], sarnanedes ligikaudu inimese poolt tajutavale helide

diinaamilisele ulatusele.

Joonisel [10| on kujutatud konstantse diskreetimissagedusega digitaalset helisignaali
erinevatel kvantimissiigavustel. Kvantimistasemete arv suureneb vasakult paremale:
esimesel joonisel on tasemeid 3, teisel joonisel 5 ning kolmandal joonisel 9. Suure-
ma kvantimistasemete arvuga digitaalne signaal esitab esialgset (pidevat) signaali

tapsemini.

Lisaks eelmainitule on digitaalse heli omaduseks ka helikanalite arv. Helikanal esi-
tab punkti ruumis, kust heli parineb. Soltuvalt helifaili salvestatud kanalite arvust
oeldakse, et helifail on kas monos (ithe kanaliga), stereos (kahe kanaliga) voi mitme
kanaliga (rohkem kui kahe kanaliga). Ruumilise heli taasesitamiseks on vajalik, et
digitaalsel helil oleks vahemalt kaks kanalit. Heliplaatidele salvestatud helifailid on
iildjuhul kahe kanaliga.
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Joonis 10. Siinussignaali kvantimine kolme erineva kvantimissiigavusega|29].

1.4 Helisamplid

Kaesoleva t66 kontekstis on [samplel muusikaline voi muusika loomiseks kasutatav
helifail. Samplite hulka kuuluvad seega nii akustiliste, elektrooniliste kui ka stintee-
situd instrumendide salvestused, vokaali- ehk laulusalvestused ja muud salvestused.
Uldjuhul ei nimetata sampliks muusikateost, kuid sémpel v6ib olla 16ik muusikateo-

sest, mida on voimalik kasutada helilise loometo6 kaigus.

Sampli ndideteks voib tuua: lauldud fraas voi osa konest; basstrummi, soolotrummi
voi taldriku 160k; elektriklaveri voi -oreli akord; siintesaatoriheli; salvestatud miira

voi keskkonnaheli; lithike 16ik mone heliteose trummipartiist.

Samplite kasutamine on helikunstiga tegelevate professionaalide ja asjaarmastajate
igapédevase t06 osa. Heliloojad, -produtsendid, -disainerid ja muusikud kasutavad

sampleid digitaalsete heliteoste osadena.

Sampleid on voimalik osta fitiisilise koopiana andmekandjal voi osta ja tasuta alla
laadida erinevatest internetiallikatest. Monedeks samplite allalaadimise veebikesk-
kondadeks on Spliceﬂ, Soundsnapﬂ LANDRE| ja Freesoundﬁ.

1.4.1 Metaandmed ja kasutamine

Metaandmed on andmed, mis kirjeldavad teisi andmeid. Failide puhul on voimalik

metaandmeid salvestada faili enese sisse|74].

Failihaldurid kuvavad kasutajale helifailide tehnilisi metaandmeid, mille hulka kuu-
luvad néiteks faili suurus, vorming, diskreetimissagedus ja kvantimisstigavus. Teh-
nilised metaandmed on failist tuletatavad. Samplite kasutamise seisukohalt on aga

olulisemad kirjeldavad metaandmed, mis voimaldavad faile heli omaduste jérgi ot-

thttps://splice.com/
2https://soundsnap.com/
3https://samples.landr.com/
“https://freesound.org/
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sida ja tuvastada. Sémpleid kirjeldavate metaandmete hulka kuuluvad néiteks heli

kestvus, tempo, helistik, zanr ja kategooriad.

Kategooriate abil on voimalik valjendada helisampli instrumenti voi tildisi tambrilisi
omadusi. Samplite kategoriseerimise voimalusi on erinevaid. Kéesolevas t60s lahtu-
takse valdkonnas levinud dokumenteerimata tavadest, mida kasitletakse lahemalt

alapeatiikis [3.1]

Metaandmete rohkus ja varieeruvus tingib vajaduse nende struktureerituse jare-
le. Levinuimaks helifailide metaandmete konteineriks on ID3[27], mida kasutatakse
muusika jaoks ning mis iildjuhul ei sobi samplite jaoks. Helisémplite kontekstis le-
vinumad WAVE- ( Waveform Audio File Format) ja AIFF-vormingud (Audio Inter-
change File Format) toetavad lisaks ID3-konteinerile ka XMP-standardi ( Eztensible
Metadata Platform) jargsete andmete salvestamist[67][87], mis voimaldab véljen-
dada suvalise struktuuriga metaandmeid|71]. Digitaalheli t66jaamad (ingl k digital
audio workstation) ja helifailide haldamise tarkvaraprogrammid salvestavad meta-

andmeid tihti omas vormingus ja eraldi failidena.

Valdavalt on kirjeldavad metaandmed helisdmplite kohta puudulikud. ID3-kontei-
ner on sdmplite kontekstis piiratud struktuuriga ning selles sisaldub tihti ainult
samplikogumiku nimi voi veebiaadress, millest ei ole tavaliselt kasu samplite otsi-
misel nende helilise sisu jargi. XMP-metaandmeid kasutatakse harva. Levinud on
samplite haldamistarkvara abil késitsi voi pool-automaatselt loodud metaandmete

kasutamine, kuid kindel struktuur metaandmete salvestamiseks puudub.

Samplite kasutamisel on koige olulisem faili nimi: see on esimene, mida kasutaja
sdmpleid sirvides naeb, ning peamine, mille jargi sampleid failisiisteemist otsitakse.
Olulisuselt jargmine on sampli paiknemine failisiisteemi hierarhias, sest kataloogi
nimi voib anda informatsiooni sémpli kategooria kohta. Sampleid loovatel autoritel
ja samplite kasutajatel on oma isiklikud moodused failide nimetamiseks ja korra-
parastamiseks. Professionaalseid ja tasulisi samplikogumikke eristab teistest peami-
selt asjaolu, et neis sisalduvate samplite nimed ja paigutus on tihtlase skeemiga ning
nimedes sisaldub rohkem kirjeldavat informatsiooni, milleks on peamiselt sémpli ka-
tegooria, helistik ja tempo ning vahel ka tdmbri paarisonaline kirjeldus. Suure osa
kattesaadavate samplite puhul kirjeldab faili nimi simpli kategooriat, kuid kategoo-
riate liigitus ja nimetused varieeruvad. Internetist tasuta allalaaditavatel samplitel

ei pruugi faili nimes kirjeldavat informatsiooni sisalduda.

Kokkuvotlikult voib oelda, et helisampleid valdab nimetus- ja paigutusskeemide roh-
kus ja metaandmete puudulikkus, mis muudab samplite tuvastamise, korraparasta-

mise, otsimise ja kasutamise keeruliseks.
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1.5 Klassifitseerimine

Klassifitseerimine on probleem masinoppe ja statistika valdkonnas, mis seisneb uue
vaatlustulemuse kategooria maaramises teadaolevate vaatlustulemuste ehk treening-
andmestiku pohjal. Algoritmi, mis lahendab monda konkreetset klassifitseerimise
probleemi, nimetatakse klassifitseerijaks (ingl k classifier). Klassifitseerijat voib ma-
temaatiliselt vaadelda ka kui kujutust voi funktsiooni, mis seab sisendandmetega

vastavusse kategooria[83].

Helisamplite automaatse klassifitseerimise probleem seisneb sellise klassifitseerija
arendamises, mis suudaks madrata siampli kategooria, olenemata faili nimest voi

paiknemisest failisiisteemis.
1.5.1 Statistilised kriteeriumid

Klassifitseerimistilesannete jaoks on kasutusele voetud moisted, mille abil on voi-

malik vorrelda klassifitseerija hinnanguid teadaolevate hinnangutega. Neid moisteid

kujutatakse joonisel

Moisted “positiivne” ja “negatiivne” on seotud nii klassifitseerija hinnanguga kui ka
teadaoleva hinnanguga. Positiivne hinnang teatud kategooria suhtes tdhendab, et
vaatlustulemus on klassifitseeritud sellesse kategooriasse. Negatiivne hinnang tea-
tud kategooria suhtes tdhendab, et vaatlustulemus ei ole klassifitseeritud sellesse
kategooriasse. Moisted “toene” ja “vadr” on seotud klassifitseerija hinnanguga tea-
daoleva vaatlustulemuse kohta. Tdene hinnang tdhendab, et klassifitseerija on uue

vaatlustulemuse klassifitseerinud oigesti, ja vadr hinnang, et valesti|64][76].

Klassifitseerija hinnangut uue vaatlustulemuse kohta voib nimetada mérgendiks
(ingl k label). Tosipositiivsed mérgendid on Gigesti positiivsena klassifitseeritud.
Tosinegatiivsed mérgendid on oigesti negatiivsena klassifitseeritud. Vadrpositiivsed
margendid on valesti positiivsena klassifitseeritud. Vadrnegatiivsed margendid on
valesti negatiivsena klassifitseeritud. Leitud mérgendid on mérgendid, mis on nii
Oigesti kui ka valesti positiivsena klassifitseeritud. Asjakohased mérgendid on mér-

gendid, mis on klassifitseeritud tosipositiivsete ja vidrnegatiivsetenal64][76].

Klassifitseerija hindamiseks on kasutusel erinevad statistilised kriteeriumid: viga,

tapsus, kordustapsus, saagis ja F'-skoor.

(ingl k accuracy) on tosipositiivsete ja tosinegatiivsete mérgendite arvu ja
koigi margendite arvu suhe. Téapsus véljendab klassifitseerija toendosust teha toene

hinnang. Téapsus on vea tdiendtdenédosus.
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Joonis 11. Klassifitseerimisega seotud m()isted.

(ingl k error rate) on vaarpositiivsete ja vadrnegatiivse mérgendite arvu ja
koigi méargendite arvu suhe. Viga véljendab klassifitseerija tGenédosust teha vaér hin-

nang. Viga on tépsuse taiendtoendosus.

IKordustapsus| (ingl k precision) on tosipositiivsete margendite arvu ja koigi posi-

tiivsete, nii toeste kui vaarate, margendite arvu suhe. Kordustépsus valjendab klas-

sifitseerija toendosust teha toene positiivne hinnang[76].

(ingl k recall) on tosipositiivsete margendite arvu ja asjakohaste mérgendite
arvu suhe. Saagis véljendab klassifitseerija tulemuste asjakohasust ehk toendosust
hinnata teadaolevalt positiivset vaatlustulemust toeselt[76].

on kordustépsuse ja saagise harmooniline keskmine. Korge Fj-skoor vél-
jendab madalat vaarpositiivsete ja vdarnegatiivsete osakaalu klassifitseerimistule-
mustes. Fj-skoori ildistus on Fj-skoor, mis voimaldab hinnangu arvutamisel maa-

rata kordustapsuse ja saagise omavahelise osakaalu.

Tihti kasutatakse klassifitseerija tulemuste esitamiseks segadusmaatriksit, mis

naitab seoseid klassifitseerija hinnangute ja teadaolevate hinnangute vahel.
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1.6 Tehisnarvivorgud

[Tehisnarvivorkl ehk narvivork on arvutuslik siisteem, mis loob raamistiku andme-

sisendite tootlemiseks erinevate masinoppe algoritmide ja meetodite koostool. Narvi-
vorke treenitakse dra tundma mustreid, tegema jéreldusi ning lahendama tilesandeid
olemasolevate andmete pohjal[66]. Treenimist késitletakse alapeatiikis [1.6.2]

Nérvivorgud koosnevad omavahel tithendatud arvutuslikest elementidest: neuronj-
test, millel on tiks voi mitu sisendit ja iiks valjund. Harilikult esitatakse sisendeid,
viljundit ning iithendusi neuronide vahel reaalarvudena. Uhendusi neuronide vahel
moodustatakse iihe neuroni valjundi suunamisel teise neuroni sisendisse. Igale sisen-
dile on madratud kaal, mis véljendab sisendi olulisust neuroni véljundi arvutamisel.
Neuronil on vabaliige, millega saab lisanduvalt mojutada véljundi vaartust. Neuroni

valjundit mojutavaid muutujaid (sisendite kaale ja vabaliiget) nimetatakse kokku-

votvalt [parameetriteks[44] [66].

Neuroni véljund arvutatakse [aktiveerimisfunktsioonjiga, mis on tavaliselt mitte-

lineaarne. Aktiveerimisfunktsiooni mittelineaarsus voimaldab modelleerida mitte-
lineaarseid siisteeme[66]. Aktiveerimisfunktsiooniks voib olla niiteks

tiivne lineaarfunktsioon| (ReLU): p(z) = max(0,x).

T
wq
()
S y
Wn,
T
Joonis 12. Neuron.
Joonisel 12| on kujutatud tehisneuronit. Olgu zy, ..., z, neuroni sisendid; wy, ...,

w, sisenditele vastavad kaalud; b vabaliige ning ¢ aktiveerimisfunktsioon. Neuroni

valjund y avaldub kui

- ¢<b+i§;lwixi>. 2)

Neuroneid kombineeritakse kihtideks, mis voimaldab luua keerukaid arvutuslikke
struktuure. Joonisel on kujutatud lihtsamat tehisnarvivorgu struktuuri. Antud
juhul on neuronid kombineeritud [taielikult iihendatud kihtidesse (ingl k fully
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connected layer, lihendatult dense): iga neuroni sisenditeks on koikide eelmise kihi
neuronite valjundid. Ringid tahistavad neuroneid ning nooled téhistavad iihe neu-
roni valjundi thendamist teise neuroni sisendiga. Igal neuronil on iiks véljund, kuid
seda korratakse iga jargneva kihi neuroni sisendi jaoks. Andmed labivad sisendkihi
(vasakul), ithe peidetud kihi (keskel) ja véljundkihi (paremal). Véljundkihi véljun-
did moodustavad narvivorgu jérelduse sisendandmete pohjal. Narvivorgu jareldus
soltub narvivorgu parameetritest. Tapne narvivorgu struktuur soltub lahendatavast

probleemist.

Joonis 13. Lihtne tehisnérvivorgu struktuur|66).

Nérvivorkude kontekstis saab eristada arhitektuuri ja mudelit. [Arhitektuur| on

narvivorgu kirjeldus, mis sisaldab informatsiooni lahendatava probleemi, sisendi ja
véaljundi, kihtide ja nende seotuse ning muude omaduste ja kasutatud meetodite koh-
ta. on arhitektuuri isend ehk nérvivorgu instants, mis saadakse treenimise

tulemusel.

Kaesolevas t006s kasutatakse narvivorke klassifitseerija arendamisel. Néarvivorgud
treenitakse tuvastama mustreid sdmplite ajaesituses ning mel-spektrogrammides,

mille pohjal on voimalik anda hinnanguid heli kategooria kohta.
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1.6.1 Konvolutsioonilised narvivorgud

[Konvolutsiooniline narvivork| koosneb konvolutsioonilistest kihtidest, ahendus-

kihtidest ning taielikult ithendatud kihtidest. Konvolutsioonilise narvivorgu sisendiks

on tiiipiliselt n-mootmelise vektorina voi (m x n)-moéotmelise maatriksina esitatavad

andmed[69].

[Konvolutsiooniline kiht| (ingl k convolutional layer, lithendatult conv) kasutab

véaljundi arvutamiseks konvolutsiooni: operatsiooni, mille kédigus fikseeritud moot-
metega sisendeid teisendatakse konvolutsioonilise neuroni ehk filtri abil, kusjuu-
res filter on vaiksemate mootmetega kui sisend. Teisendamisel “libistatakse” filtrit
samm-sammu haaval iile sisendi ning véljund saadakse sarnaselt valemiga : igal
sammul arvutatakse kaalutud sisendelementide ja vabalilkme summa ning vastav
valjundelement arvutatakse saadud summast aktiveerimisfunktsiooniga. Filtri val-
jundit nimetatakse ka tunnuskaardiks (ingl k feature map). Konvolutsioonilisel

kihil voib olla mitu filtrit: sel juhul vastab igale filtrile iiks tunnuskaart ning 6eldak-
se, et konvolutsioonilisel kihil on mitu kanalit[43][56] [69].

Joonisel [I4] on kujutatud kahemootmelist konvolutsiooni maatriksina esitataval si-
sendil. Vasakul on kujutatud sisendit méotmetega (5x5), mida teisendatakse filtriga,
mille mootmed on (3 x 3). Filtri kaalud on margitud viiksemate arvudega. Paremal
on kujutatud tunnuskaarti, mis saadakse filtri rakendamisel iile sisendi. Lihtsuse
mottes on filtri vabaliige 0 ning kasutatav aktiveerimisfunktsioon ¢(z) = z. Ana-
loogselt on voimalik rakendada tthemdotmelist konvolutsiooni vektorina esitataval

sisendil.

Joonis 14. Kahemootmelise konvolutsiooni rakendamine.
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IAhenduskiht| (ingl k pooling layer) vihendab sisendi mootmeid, kombineerides

mitu sisendit iitheks valjundiks. Protsess on sarnane konvolutsioonile: ka siin kasuta-
takse filtreid. Joonisel [15 on kujutatud naidet maz-ahenduskihi (ingl k lithendatult
maz-pool) rakendamisest filtri moStmetega (2x2) sisendile modtmetega (4x4). Max-
ahenduskihi véiljundid saadakse sisendi (2 x 2)-suurustest mittekattuvatest aladest,

valides igast alast maksimaalse vaartuse[10][43].

12 {20 | 30 | O

8 12 | 2 0 2><2MaX—Pool\ 20 | 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Joonis 15. Maxz-ahenduskihi rakendamine[10].

Konvolutsioonilised nérvivorgud sailitavad andmete ruumilisi ja ajalisi seoseid pa-

remini kui ainult taielikult ithendatud kihtidest koosnevad nérvivorgud|[69).
1.6.2 Treenimine

Nérvivorgu treenimine on protsess, mille kdigus kohandatakse mudeli parameetreid
selliselt, et mudeli tulemuslikkus probleemi lahendamisel paraneks. Treenimist teos-
tatakse iteratiivse treeningalgoritmiga, esitades mudelile treeningandmestikku kuu-

luvaid andmepunkte koos oodatud valjunditega.

Mudeli vea mootmiseks defineeritakse [kaofunktsioonl mille sisendiks on mude-

li viljund ja oodatud valjund. Kui viga moodetakse klassifitseerijal, mille véljun-
diks on vektor kategooriate toendosusvaartustega 1oigul [0, 1], siis kasutatakse

lentroopiakadu| (ingl k cross-entropy loss). Esitades klassifitseerijale vaatlustule-

muse o, avaldub ristentroopiakadu jargmiselt:

C
Eo( (po,h cee 7po,C> ) (yo,ly cee 7yo,C> ) = - Z Yo,c In (po,c) ; (3>

c=1

kus C on kategooriate arv; p,. on klassifitseerija toendosusviartus kategooria c
jaoks vaatlustulemuse o pohjal; y, . on binaarvaartus, mis tahistab vaatlustulemuse

o teadaolevat kuuluvust kategooriasse ¢ (0 ehk “ei kuulu” voi 1 ehk “kuulub”)[39].
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Treenimine seisneb kaofunktsiooni minimeerimises treeningalgoritmiga. Treenimine
jaotatakse kaheks faasiks — treeningfaasiks ja valideerimisfaasiks — ning treening-
andmestikust eraldatakse osa, mida nimetatakse valideerimisandmestikuks. Tree-
ningfaasis esitatakse mudelile treeningandmestikku kuuluvaid andmepunkte ning
toimub mudeli parameetrite kohandamine ja kaofunktsiooni minimeerimine. Vali-
deerimisfaasis hinnatakse mudeli kaofunktsiooni vadrtust valideerimisandmestikul.
Treenimise eesméark on luua mudel, mis annaks haid tulemusi ka uute andmepunk-
tide korral ehk millel oleks madal tildistusviga. Tavaliselt jatkatakse treenimist kuni
kaofunktsiooni (lokaalse) miinimumi saavutamiseni valideerimisandmestikul. Mu-
deli ildistusvoimet hinnatakse testandmestikul, millel puudub iihisosa treening- ja

valideerimisandmestikuga.

Minimeerimisprobleemi lahendamiseks on mitmeid algoritme. Koéige levinum opti-
miseerimisalgoritm on stohhastiline gradientlaskumine (ingl k stochastic gradient
descent, lihendatult SGD). Treenitavale mudelile antakse sisendina juhuslikus jarje-
korras treeningandmestikku kuuluvaid andmepunkte. Teades mudeli valjundit ning
oodatud valjundit, on voimalik arvutada kaofunktsiooni gradient mudeli parameet-
rite suhtes. Kaofunktsiooni minimeerimiseks muudetakse mudeli parameetreid gra-
diendile vastavalt. (siimbolina A) defineerib mudeli parameetrite muu-
tumise mééra optimiseerimisalgoritmi tihel iteratsioonil[9][|44]. Leidub ka optimisee-
rimisalgoritme, néiteks Adagrad voi Adadelta, mis kohandavad opisammu vastavalt

narvivorgu erinevatele parameetrigruppidele.

Treeningalgoritmi igal iteratsioonil on treeningandmestikku kuuluvaid andmepunkte
voimalik esitada kolmel moel: iikshaaval, miniplokkidena vo6i korraga. Igal moodusel
on oma eelised ja puudused. on treeningandmestiku jaotis, mille suu-
rus on vabalt valitav. [Epohh] on tiks treeningandmestiku téielik esitus treenitavale

tehisnarvivorgule|7].

Enne treenimist méaratakse huperparameetfrid: tehisnérvivorgu arhitektuuri voi

treenimisalgoritmi muutujad, mille hulka kuuluvad naiteks valitud kaofunktsioon,
opisamm, epohhide arv ja miniploki suurus. Hiiperparameetrite muutmine vG6ib oluli-
selt parandada treenimise kiirust ja narvivorgu tulemuslikkust piistitatud probleemi

lahendamisel.
1.6.3 Regulariseerimine

Kui treenimise kaigus hakkab kaofunktsiooni vadrtus valideerimisandmestikul suure-
nema, siis mudeli tildistusvoime viaheneb ja 6eldakse, et tegemist on iilesobitumisega

treeningandmestikul. Ulesobitumise véiltimiseks suurendatakse treeningandmestikku
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voi kasutatakse [regulariseerimiist: tehakse narvivorgu arhitektuuri, treeningalgo-

ritmi voi -andmestiku muudatus, mille eesmark on vihendada tildistusviga|60].

Varane lopetamine (ingl k early stopping) seisneb treenimise lopetamises, kui
kaofunktsiooni vadrtus valideerimisandmestikul ei ole langenud viimase valitud arvu
epohhide jooksul. Seda arvu nimetatakse kannatlikkuseks (ingl k patience). Treeni-
mise kéigus salvestatakse mudel, mis saavutas madalaima kaofunktsiooni vaartuse

valideerimisandmestikul.

IValjajatumeetod| (ingl k dropout method, lihendatult dropout) véhendab tilesobi-

tumist, véltides neuronite omavahelist adapteerumist. Treenimise kaigus eiratakse
juhuslikult valitud osa neuronitest, p € (0,1), mis ei osale viljundi arvutamisel ja

mille parameetreid ei kohandata[g].

Andmete rikastamine (ingl k data augmentation) suurendab treeningandmestikku.
Rikastamisel muundatakse treeningandmestikku kuuluvaid andmepunkte. Soltuvalt
valitud meetodist muundatakse ka andmepunktile vastavat oodatud valjundit voi

see jaetakse samaks.

Miz-up meetod on andmete rikastamise meetod, mille kdigus kaks andmepunkti
kombineeritakse iiheks vastavalt juhuslikult valitud kaalule. Seda meetodit kasu-
tatakse klassifitseerijate treenimisel. Matemaatiliselt voib seda meetodit kirjeldada

jargmiselt:

X
Il
>

&

<
Il
>~
s &
+ +

(1 — )\) JZj,

(4)
(=X y;,
kus x on vaatlustulemus ja y sellele vastav oodatud valjund toenédosusvektorina:
(xi,v:) ja (xj,y;) on kaks kombineeritavat andmepunkti, (Z,7) on kombineeritud

andmepunkt ja A € [0, 1] on beeta-jaotuse jargi juhuslikult valitud kaal[57].

Opisammu ajastamine (ingl k learning rate scheduling) seisneb &pisammu muut-
mises treeningfaasis, mis voimaldab leida soodsamaid kaofunktsiooni lokaalseid mii-
nimume ning millega véalditakse parameetrite iileliigset muutumist lokaalse miini-

mumi juures.

Ulesobitumise vastandiks on alasobitumine, mis tihendab, et mudeli tapsust vali-
deerimisandmestikul saaks veel suurendada. Alasobitumise véltimiseks on voimalik
suurendada epohhide arvu, vihendada regulariseerimist voi teha nérvivorgu arhi-

tektuuri muudatus.
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1.7 Kasutatud tehnoloogiad

Kéesolevas toos kasutatakse programmeerimiskeelt Python 3, rakendust Jupyter
Notebook, masinoppeteeki PyTorch ja helianaliiiisiteeki LibROSA.

Python 3 on platvormiiilene, interpreteeritud, diinaamilise tiilipimisega ja objekt-
orienteeritud programmeerimiskeel[47]. Laialdane valik masinoppe-, andmetootlus-
ja helianaliitisiteeke teeb Pythonist hea valiku tehisnarvivorkude arhitektuuride aren-

damiseks.

Jupyter Notebook on interaktiivne Pythoni arenduskeskkond koodi jooksutamiseks
ja dokumenteerimiseks ning t66 tulemuste salvestamiseks. Jupyter Notebook’i doku-
mentidesse (notebook’idesse) saab itheaegselt salvestada nii programmi ldhtekoodi,

kommentaare kui ka multimeediat, naiteks helifaile[2§].

PyTorch on Pythoni masindppeteek, mille iseloomulik funktsioonaalsus on auto-
maatne diferentseerimine tensoritel. PyTorchi kontekstis on [tensorfid mitmemdoot-
melised massiivid, mida on voimalik kasutada CUDA-toetusega graafikaprotses-
soritel arvutuste paralleliseerimiseks[77]. CUDA on paralleelarvutuse platvorm ja
programmeerimismudel, mis voimaldab rakendada graafikaprotsessoreid tildotstar-
beliseks andmete t66tlemiseks[45]. Automaatne diferentseerimine (ingl k autograd)
on meetod funktsiooni gradiendite arvutamiseks, salvestades tensoritele rakendatud
matemaatilised operatsioonid nende rakendamise jérjekorras ning arvutades tensori-
te tuletisi salvestatule vastupidises jarjekorras[48]. PyTorch loob tensorite ja auto-
maatse diferentseerimise abil abstraktsioonikihi tehisnarvivorkude defineerimiseks.
Nii on voimalik teegi kasutajal luua keerukaid narvivorkude arhitektuure, kesken-

dumata matemaatilistele detailidele.

LibROSA on Pythoni helianaliiiisiteek, mis pakub tooriistu muusikalise teabe otsin-
gu siisteemide loomiseks[35]. LibROSA voimaldab hélpsasti eraldada helisignaalide

mel-spektrogramme ning ajalisi ja spektraalseid tunnuseid.

Valitud tehnoloogiate koostoo voimaldab kiiret prototiitipimist, sailitades paindlik-

kuse edasisteks laiendusteks.
1.7.1 PyTorchiga seotud moisted

n-jarku tensoreid esitatakse kujul (to,t1,...,t,), kus t; | i € [0,n] on i-nda jargu
massiivi pikkus. Vektori “mootme”, maatriksi “jargu” voi “mootmete” ja tensori

“jargu” asemel kasutatakse ka sona “kuju”.
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Lamendamine (ingl k flattening, lihendatult flatten) on teisendus, mis loob n-
jarku tensori vektoresituse ehk 1-jarku tensori. THitipiliselt kasutatakse seda teisen-

dust parast konvolutsioonilisi kihte ja enne téielikult ithendatud kihte.

Uhendamine (“konkatenatsioon”, ingl k concatenation, lithendatult concat) on tei-
sendus, mis liidab kokku mitu n-jarku tensorit ja tagastab n-jirku tensori. Uhenda-
misel valitakse tensori moode, mille jargi ithendamine toimub. Tiiipiliselt kasuta-
takse seda teisendust enne téielikult ithendatud kihte, et liita kokku mitu valjundit
eelmistest kihtidest.
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2 Olemasolevad tood

Selles peatiikis tuuakse naiteid helide automaatse klassifitseerimisega seotud vara-
sematest uurimistoodest ja arhitektuuridest. Kirjeldatakse ka olemasolevaid raken-

dusi, mis lahendavad kéesolevas t66s piisitatuga sarnast probleemi.

2.1 Uurimistood ja andmestikud

Heliga seonduvalt on nérvivorkude kasutamist uuritud kone[59], koneleja|46], heli-
teoste|11], heliteoste meeleolu[13], helistike[30], muusikazanrite|15][38] ja instrumen-
tide[25][51] tuvastamiseks ning keskkonnahelide[24] [58] ja iildiste helide[32][89] klassi-

fitseerimiseks.

Helisdamplite klassifitseerimist késitlevad t66d ei ole kasutanud narvivorke ning on
piirdunud vaid trummihelide klassifitseerimisega. Herrera et al uurisid trummihelide
klassifitseerimist kasutades k-lihima naabri meetodit, statistilist modelleerimist ja
otsustuspuid|23]. Deolekar ja Abraham uurisid tablalookide klassifitseerimist otsus-
tuspuu ja otsustusmetsa abil[14]. Shier et al uurisid basstrummi ja soolotrummi
samplite klassifitseerimist statistiliste tunnuste alusel, kasutades peakomponentide

analiiiisi[53].

Suur osa vabalt kidttesaadavaid heliandmestikke kuulub samuti eelnevalt maini-
tud kategooriatesse: kone[4][40][42], ildised helid[19][20], keskkonnahelid[22] ja heli-
teosed|[6][12].

Uhe erandina voib vilja tuua Magenta NSynth andmestiku, mis koosneb iiksiku-
test muusikalistest nootidest ja sisaldab néiteid iile tuhande erineva instrumendi
kohta|17]. Kéesolevas t60s esitatud definitsiooni jargi koosneb NSynth andmestik
kiill samplitest, kuid andmestikus ei sisaldu naiteks vokaale, riitmiinstrumente ega

heliefekte, mistottu jaab see pistitatud tilesande kontekstis piiratuks.

Uldiselt voib 6elda, et helisimplite automaatne klassifitseerimine on vihe uuritud
valdkond. Puudu on ka suure kategooriate arvuga ja suure variatsiooniga helisimp-

lite andmestik, mille alusel klassifitseerijaid vorrelda.
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2.2 Arhitektuurid

Konkreetselt helisamplite klassifitseerimise probleemi lahendavaid néarvivorkude arhi-

tektuure ei leitud. Eeskuju on voimalik votta arhitektuuridest, mis lahendavad kesk-

konnahelide voi tildiste helide klassifitseerimise probleemi voi mis suudavad sama-

aegselt klassifitseerida muusikat, kone ja miira.

(a)

Lee et al uurisid kahe erineva ithemootmelist konvolutsiooni rakendava arhi-
tektuuri voimekust muusika-, kone- ja keskkonnahelide klassifitseerimisel. Uhe-
mootmelist konvolutsiooni rakendati helide ajaesitusele, kasutades vaiksemoot-
melisi filtreid. Autorite poolt pakutud arhitektuur SampleCNN saavutas kaas-

aegse parima lahendusega vorreldavaid tulemusi|33][34].

Hussain ja Haque pakkusid varieeruva kestusega kone, muusika ja miirade
klassifitseerimiseks ja segmenteerimiseks arhitektuuri SwishNet, mis kasutab

tthemootmelisi konvolutsioone helide mel-sageduse kepstri kordajatel|26].

Schindler et al uurisid keskkonnahelide klassifitseerimist paralleelarhitektuu-
ril pohineva konvolutsioonilise nérvivorguga, kasutades sisendina erinevate re-
solutsioonidega mel-spektrogramme. Spektrogrammidele rakendati paralleel-
selt erinevate mootmetega filtreid. Mitme resolutsiooni kasutamine spektrog-
rammides ja erinevate mootmetega filtrite kasutamine voimaldas paremini tu-

vastada helide tunnuseid[50].

Xu, Zhu et al uurisid ansambeloppe ja statistiliste tunnuste kasutamist tl-
diste helide klassifitseerimisel. Pakutud arhitektuur kasutas seitset konvolut-
sioonilist arhitektuuri, helide mel-spektrogramme ja mel-kepstri kordajaid ning
ajaesitust koos selle statistiliste tunnustega. Statistiliste tunnuste kasutamine

saavutas paremaid tulemusi kui nende mittekasutamine[89).

Abdoli et al uurisid them66tmelise konvolutsiooni kasutamist keskkonnahelide
klassifitseerimisel, kasutades treenitavaid filtreid. Pakutud arhitektuur on suu-
teline tootlema varieeruva kestvusega ajaesitusi, kasutades niinimetatud libi-
sevat akent, mis jaotab sisendi fikseeritud mootmetega osadeks. Kasutades
erinevaid kombinatsioonreegleid, leitakse iiksikute osade klassifitseerimistule-
mustest esialgse sisendi 10plik tulemus. T66s uuriti heli kestuse moju klas-
sifitseerija tulemuslikkusele: ithesekundilised sisendid saavutasid sama haid
tulemusi kui kasutatud andmestiku téiskestusega sisendid, mis olid ligikau-
du kolmesekundilised. Pakutud lahendus saavutas parima tulemuse vorreldes

teiste sama probleemi lahendavate mudelitegall].
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(f) Lederle ja Wilhelm uurisid konvolutsioonilist arhitektuuri ildiste helide klas-
sifitseerimiseks, mis kombineeris helide ajaesitused ja mel-spektrogrammid.
Kombineeritud sisendiga arhitektuur andis paremaid tulemusi kui ainult aja-

esituse voi mel-spektrogrammide kasutamine[32].

(g) Zhang, Xu et al uurisid keskkonnahelide klassifitseerimist siigava konvolutsioo-
nilise narvivorguga, kasutades miz-up meetodil rikastatud mel-spektrogramme.

Sisendite rikastamine voimaldas treenida tapsema klassifikaatori[58].

(h) Huang ja Leanos pakkusid keskkonnahelide klassifitseerimiseks téielikult kon-
volutsioonilisel narvivorgul pohineva arhitektuuri AclNet, mis saavutas kasu-

tatud andmestiku klassifitseerimisel parema tapsuse kui inimene[24].

Konvolutsioonilisi narvivorke on voimalik edukalt kasutada helide klassifitseerimiseks.
Soltuvalt piistitatud probleemist annab paremaid tulemusi varieeruvate mootmete-
ga filtrite kasutamine, varieeruva resolutsiooniga mel-spektrogrammide kasutami-
ne, ajaesituse ja mel-spektrogrammide paralleelne kasutamine, statistiliste tunnuste

kasutamine, andmete rikastamine ja miz-up meetodi kasutamine.

Kaéesolevas to0s esitatud lahenduse klassifitseerimistulemusi vorreldakse mone eel-

pool kirjeldatud arhitektuuril pohineva klassifikaatori tulemustega kvantitatiivselt.

2.3 Rakendused

Leidub sédmplite haldamise rakendusi, mis lahendavad sdmplite klassifitseerimise
probleemi, kuid mis on suletud lahtekoodiga ja tasulised. Kéttesaadavat informat-

siooni rakendustes kasutatud klassifitseerijate realisatsioonide kohta ei leidu.

(a) Uheks selliseks rakenduseks on Sonony mis “kasutab masinoppe meeto-
deid helisamplite organiseerimiseks ja otsimiseks”[54]. Programmi uurides ei
ole voimalik teha oletusi meetodite kohta, mida Sononym kasutab samplite
klassifitseerimiseks. Kiill aga voib rakenduse kriipteerimata SQLite andme-
baasifaili ja logifailide pohjal oletada, et rakendus kasutab kahte mudelit. Esi-
mene mudel eristab [loop[e (pikemaid voi tsiiklilisi sdmpleid) ja [one-shotfe
(lithemaid voi mittetstklilisi sémpleid) ning teine klassifitseerib one-shot’e.
Andmebaasi tabelitesse on salvestatud BLOB’e ehk binaarandmeid, mis vii-
tavad helifailide tdiendavale to6tlemisele ja tunnuste eraldamisele. Iga sémpli

klassifitseerimistulemus salvestatakse kategooriate tdendosusvektorina. Samp-

Thttps://www.sononym.net/
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lile méaratavad kategooriad valitakse toendosusvektori jargi, kui kategooriale

vastav toendosusvaartus tletab fikseeritud lavendit.

Teine leitud rakendus on Samplismﬂ, mille peamiseks eriparaks on kolman-
da osapoole samplite ja tehnoloogiate toetus: programm suudab margenda-
da sampleid, mis kuuluvad tuntud sdamplikogumitesse voi mis on salvesta-
tud vdhemlevinud vormingutes. Erinevalt Sononymist, mis on platvormiiile-
ne, toetab Samplism vaid macOS operatsioonstisteemi|3]. Samplism tekitab
samuti samplite analiiiisimise tulemusena kriipteerimata SQLite andmebaasi-
faili. Andmebaasis sisalduvad lisaks helifailide tehnilistele metaandmetele vaid
tundmatud arvulised margendid, mistottu ei ole voimalik andmebaasifaili poh-
jal teha oletusi Samplismi poolt kasutatavate klassifitseerimismeetodite kohta.
Programmi kasutades ja samplitele maaratud kategooriaid uurides voib arva-
ta, et Samplism kasutab klassifitseerimisel faili nimes sisalduvaid mérksonu.
Marksonadeta failinimedega sampleid laadides ei suuda programm kategoo-

riaid méaéarata.

Kéesolevas t06s esitatud lahenduse klassifitseerimistulemusi vorreldakse eelpool kir-

jeldatud rakenduste tulemustega kvalitatiivselt.

Thttps://audiohelperproject.com /products/samplism/
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3 Eksperimendid

Selles peatiikis esitatakse t00 eksperimentaalne osa. T66 eesmérgiks on luua fik-
seeritud sisendmodtmetega ja tihe valjund-kategooriaga helisimplite klassifitseerija.
Probleemi lahendamiseks arendatakse valja konvolutsioonilise narvivorgu arhitek-

tuur.

3.1 Helifailide algandmestik

Suure variatsiooni ja kategooriate arvuga helisémplite andmestiku puudumise tottu
oli vajalik koostada uus andmestik. Andmestiku koosseisu kuuluvad nii tasuta kat-
tesaadavad samplid kui ka tasulistesse kogumikesse kuuluvad sémplid. Kokku koguti
n = 20000 samplit, mis margendati kasitsi C' = 31 kategooriasse. Samplite kategori-
seerimisel lahtuti valdkonnas levinud tavadest: valdavalt on eeskuju voetud tasulistes
kogumikes kasutatud samplite liigendamise ja nimetamise skeemidest. Andmestik-
ku kuuluvate samplite jaotus kategooriate jargi peegeldab tegelikku jaotust kasuta-
tud kogumikes. Valdavalt kuuluvad andmestikku erinevat tiiiipi riitmiinstrumendid.
Andmestiku kogukestus on 10h 12 min 48s.

Tabelis |1 on loetletud andmestikus esindatud kategooriad koos selgituste ja indeksi-

tega c;. Tabeli parempoolses tulbas on kategooriaga c; seotud samplite arv n,.

Andmestikku kuuluvate samplikogumike kasutuslitsentsides sétestatud piirangute

tottu ei ole autoril digust jagada algseid helifaile kolmanda osapoolega.

3.2 Arendusandmestikud
Klassifikaatorite arendamiseks koostatakse hulk erinevaid andmestikke.

Pohiandmestik koosneb algandmestiku samplitest, mida toodeldakse andmemahu ja
edasise arvutusmahu vihendamise eesmargil. Esiteks fikseeritakse helisamplid disk-
reetimissagedusele 22050 Hz ja kvantimissiigavusele 16 bitti. Need teisendused ei
vahenda helide subjektiivset eristusvoimet, kuna valdav osa muusikaliste helide sa-

geduslikust energiast asub allpool ~ 11 kHz ning 16 bitti on sdamplite helivaljususe
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Tabel 1. Helisdmplite algandmestiku kategooriline jaotus.

¢; Kategooria Selgitus Ne,

0  atmosphere Stinteesitud ja salvestatud “meeleoluhelid” 264
1 bongo conga  Akustilised ja elektroonilised bongo- ja konga-trummid 364
2 breaks Salvestatud trummipartiid ehk “breigid” 272
3 cajon Akustilised cajon-trummid 19
4 chimes Akustilised helinad ja kellaméng 20
5  clap Salvestatud, stinteesitud ja muundatud plaksud 1519
6  cowbell Akustilised ja elektroonilised lehmakellad 49
7 crash Akustilised ja elektroonilised crash-taldrikud 272
8  djembe Akustilised dzembe-trummid 78
9  electric bass  Elektrilised basskitarrid 298
10 electric piano Elektrilised klaverid 89
11 guitar Akustilised ja elektrilised kitarrid 693
12 hihat Akustilised ja elektroonilised hi-hat-taldrikud 3232
13 impact Elektroonilised impulss-heliefektid 195
14 kick Elektroonilised basstrummid 5966
15  organ Elektrilised orelid 20
16  pads Efektidega siintesaatorihelid 301
17 perc Muud kategoriseerimata riitmiinstrumendid 1302
18  piano Akustilised klaverid 298
19 rhodes Rhodes-tiitipi elektrilised klaverid 50
20 ride Akustilised ja elektroonilised ride-taldrikud 329
21 sazxophone Salvestatud saksofonid 27
22 shaker Akustilised ja elektroonilised shaker’id 342
23  snap Salvestatud ja muundatud nipsud 250
24 snare Akustilised ja elektroonilised soolotrummid 2492
25 strings Akustilised keelpillid 296
26 tabla Salvestatud tabla-trummid 81
27 tambourine Stinteesitud ja salvestatud tamburiinid 86
28 tom Akustilised, stinteesitud ja muundatud tom-trummid 656
29  trumpet Salvestatud ja voimendamata trompetid 30
30  wocal Kone, laul ja vokaalefektid 110
Kokku 20000
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diinaamika esitamiseks piisav. Teiseks summeeritakse kanalid monosse, kuna valdav
osa sampleid sisaldab vahe ruumilise heli informatsiooni, mis ei paranda subjek-
tiivset eristusvoimet. Viimaks normaliseeritakse samplid amplituudi jargi, et need
oleksid tihtlasema valjususega. Selliselt to6deldud sémplid moodustavad pohiand-
mestiku, mis koosneb sdmplite ajaesitustest ja nendele vastavatest téaisarvulistest
kategooriatest. Kategooriad on esitatud taisarvulise kodeeringuna, kuna PyTorchi

vaikimisi ristentroopia-kaofunktsioon nouab oodatud valjundina téisarve.

Pohiandmestiku uurimisel selgus, et iile kolmveerandi samplitest on kestusega pool-
teist sekundit voi vihem. Seetottu kasutatakse edaspidi fikseeritud kestusega d =
1.5s samplite ajaesituste andmestikku D. Kui sampli d < 1.5s, lisatakse ajaesituse
16ppu vaikust kuni soovitud kestuseni. Kui sampli d > 1.5s, valitakse 16ik ajaesituse

algusest kuni soovitud kestuseni.

Pohiandmestiku andmepunktide indeksid i € [0, n—1] jaotatakse kolmeks hulgaks in-
deksiteks, mis vastavad treening- (indeksiga train), valideerimis- (valid) ja testand-
mestikkudele (test). Treeningandmestik Dy, moodustab 60 protsenti (|Dypgin| =
12 000 samplit), valideerimisandmestik D44 20 protsenti (| Dyaua| = 4000) ja test-
andmestik Dy.q 20 protsenti (| Dyest| = 4000) pohiandmestikust D. Igas andmestikus

on olemas sampleid igast kategooriast.

Klassifitseerijate sisendina kasutatakse mel-spektrogrammide andmestikku S, mis
luuakse fikseeritud kestusega samplite D pohjal. Spektrogrammide saamiseks kasu-
tatakse lithikese kestusega diskreetset Fourier’ teisendust (ingl k Short Time Fourier
Transform, STET), mille akna suuruseks (ingl k window size) valitakse 20 ms ehk
441 diskreeti ja hiippe pikkuseks (ingl k hop length) 10 ms ehk 220 diskreeti. Spekt-
rogrammide sagedusliku informatsiooni teisendamisel kasutatakse mel-filtripanka 64
filtriga. Tulemuseks on (1,64, 151)-kujuliste tensoritena esituvad iihe kanaliga mel-
spektrogrammid. Suuruste valimisel ldhtuti teadmisest, et sémplid on lithikesed: hea
ajalise eraldusvoime saavutamiseks on kasutusel vaikse kestusega STFT-aknad ning

hea sagedusliku eraldusvoime saavutamiseks suur arv mel-filtripankasid.

Hiljem proovitake klassifitseerimistulemuste parandamiseks kasutada sdmplite ajalis-
te ja spektraalsete tunnuste andmestikku E. Iga fikseeritud kestusega sampli kohta
arvutatakse 4 tunnust: nullist iileminekute sageduse muutumine ajas, spektraal-
tsendroidi muutumine ajas, spektraalse lameduse muutumine ajas ja spektraal-
se murdesageduse muutumine ajas. Spektraalsete tunnuste eraldamisel valitakse
STFT-akna suuruseks 2048 diskreeti. Tunnuseid arvutatakse perioodiliselt 16 korda

sekundis. Kuna samplid on fikseeritud kestusega d = 1.5, on tulemuseks on tunnus-
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te (4, 24)-kujulised tensorid. Suuruste valimisel lahtuti oletusest, et tunnuste tdpsem

eraldamine ei ole oluline, kuna tunnused varieeruvad lithikeste samplite piires vahe.

Klassifitseerija tulemuste parandamiseks proovitakse kasutada ka Dy,..;, rikastatud
samplite andmestikku (indeksiga a, |D,| = 6806). Helisimpleid muundatakse juhus-
likult neljal erineval moel. Esimene meetod lisab samplitele Gaussi miira amplituu-
diga vahemikus [0.002,0.005]. Teine meetod venitab sdmpleid kordajaga vahemikus
[0.9,1.1], muutmata helikorgust ning fikseerides uuesti sampli kestuse d = 1.5s.
Kolmas meetod muudab sampli helikorgust vahemikus [—2, 2] pooltooni, fikseerides
uuesti sampli kestuse d = 1.5s. Neljas meetod nihutab sampli ajaesituse diskree-

tide vaartuseid vahemikus [0%, 50%)| sampli téiskestusest. Iga kategooria ¢; kohta

‘Dtrain ‘

c
vastav samplite arv treeningandmestikus. Iga kategooria jaoks luuakse juurde nii

luuakse max(0, — Ne, train) Tikastatud samplit, kus ne, 1qamn on kategooriale ¢;
mitu samplit, kui palju on puudu kategooriaiilesest samplite arvu aritmeetilisest
keskmisest. Kui monesse kategooriasse kuulub keskmine voi tile keskmise arv samp-
leid, siis selle kategooria jaoks rikastatud sampleid ei looda. Sarnaselt eelmainitule

luuakse rikastatud sémplite mel-spektrogrammide andmestik S,,.

Kuna eelpool kirjeldatud rikastatud andmestik on suhteliselt vaiksemahuline, suu-
rendades treeningandmestikku vaid ligikaudu poole vorra, siis luuakse ka suurema-
hulisem rikastatud andmestik (indeksiga A, |D4| = 98 980). Rakendatud meeto-
did on sarnased eelmainitule, kuid parameetrid on erinevad. Esimene meetod lisab
samplitele Gaussi miira amplituudiga vahemikus [0.003, 0.005]. Teine meetod venitab
sampleid kordajaga vahemikus [0.8, 1.2]. Kolmas meetod muudab sampli helikérgust
vahemikus [—3, 3] pooltooni. Neljas meetod nihutab sdmpli ajaesituse diskreetide
vaartuseid vahemikus [0%, 25%] sampli taiskestusest. Iga kategooria ¢; kohta luuakse
Max; (e, train) — Ne; train Tikastatud sdmplit, kus max;(ne; ¢rqin) o0 treeningandmes-
tiku suurima samplite arvuga kategooriasse kuuluvate samplite arv. Iga kategooria
jaoks luuakse juurde nii mitu sémplit, kui palju on puudu maksimaalse sdmpli-
te arvuga kategooria samplite arvust. Tulemusena on igas kategoorias vordne arv
sdmpleid. Sarnaselt eelmainitule luuakse rikastatud samplite mel-spektrogrammide

andmestik S4.

3.3 Arhitektuuri arendamine

Konvolutsioonilise arhitektuuri viljatootamine on iteratiivne protsess, mis seisneb
vaheldumisi uute mudelite treenimises ja tulemuste vordlemises baasmudeli ja va-

hepealsete mudelite tulemustega.
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Mudelite treenimisel kasutatakse miniplokktreeningut: iga treenitava mudeli sisen-
diks on treeningandmestiku jaotised suurusega 32 andmepunkti. Minimeeritav kao-
funktsioon on ristentroopiakadu. Koikide mudelite treeningalgoritm jdab pohiosas

samaks, pohinedes baasmudeli treeningalgoritmil.

Treeningalgoritm on jaotatud kahte faasi: treening- ja valideerimisfaasi. Treening-
faasis toimub nérvivorgu kaalude kohandamine ja kaofunktsiooni minimeerimine.
Valideerimisfaasis hinnatakse kaofunktsiooni vaértust valideerimisandmestikul. Jao-
tus kaheks faasiks on oluline, sest treenimise kaigus saavutatud tulemused valideeri-
misandmestikul annavad aimu narvivorgu tulemuslikkusest klassifitseerimisiilesande
lahendamisel. Soltuvalt arhitektuurist kasutatakse treenimisel erinevaid optimiseeri-
mise algoritme ja regulariseerimise meetodeid, mistottu tiaieneb ka treeningalgoritm.

Treenitud mudelite hindamisel kasutatakse testandmestikku.

Arhitektuure kirjeldavates tabelites kasutatakse lithendeid ja stimboleid, mis on de-
fineeritud t66 tausta kirjeldavas peatiikis. Tabeli {ilemisse ossa on mérgitud kasu-
tatud sisendandmestikud. Tabeli keskosas on loetletud arhitektuuri kihid ja nende
valjundite kujud. Kihtide valjundite kujud aitavad moista kihtide funktsioone sisen-
dandmete to6tlemisel. Tensorite voog toimub iilevalt alla ehk andmed lédbivad kihte
selles jarjekorras, nagu kihid on loetletud. Tabelisse on maéargitud ka arhitektuuri

treenitavate parameetrite arv.

Mudeleid kirjeldavatesse tabelitesse margitakse kasutatud optimiseerija ja selle pa-
rameetrid, treenitud epohhide arv, treenimise aeg ja testandmestikul saavutatud
klassifitseerimistulemuste hinnangud. Statistiliste kriteeriumidena on kasutusel tap-
sus (ingl k accuracy), kategoorilise kordustapsuse keskmine (ingl k macro precision,
lithendatult k-tapsus), kategoorilise saagise keskmine (ingl k macro recall, k-saagis)
ja kategoorilise Fj-skoori keskmine (ingl k macro F1-score, k-F}). Kategoorilise kri-
teeriumi keskmine saadakse vastava kriteeriumi vaartuse arvutamisel iga kategooria
jaoks eraldi, misjarel voetakse saadud vaartuste aritmeetiline keskmine. Sellise kesk-
mise alusel on voimalik hinnata mudeli tulemuslikkust, arvestamata andmepunktide
ebatihtlast jaotust iile kategooriate. Téapsus véljendab mudeli tulemuslikkust eba-
ithtlase kategoorilise jaotusega andmestikul; sellisel, mis on kasutusel ka kaesolevas
t00s. Kuna eksperimentides on treenitavaid mudeleid mitu, siis tuuakse tabelis véilja
mitme mudeli koondtulemused ehk statistiliste kriteeriumide aritmeetiline keskmine

ja standardhalve.

Mudelite treenimiseks kasutatakse personaalarvutit protsessoriga AMD Ryzen 7
2700X ja graafikakaardiga Nvidia GeForce RTX 2080.
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3.3.1 Baasarhitektuur

Kéesoleva t66 baasarhitektuuriks on valitud stigav narvivork DNN-Baseline. Selle
arhitektuuri pohjal treenitud mudelid annavad algse tulemuse, mille pohjal hilise-

maid tulemusi vorrelda.

DNN-Baseline arhitektuuri kirjeldab tabel 2l Arhitektuur koosneb iithest lamenda-
vast kihist ja neljast taielikult ihendatud kihist. Lamendavas kihis teisendatakse
mel-spektrogrammide 3-jarku tensorid 1-jarku tensoriteks. Aktiveerimisfunktsiooni-
na kasutatakse ReLU.

Mudeleid treeniti kolm korda 50 epohhiga, kasutades SGD optimiseerijat opisammu-
ga A = 0.001. Mudelite koondtulemused on toodud tabelis . Uhe mudeli kaofunkt-
siooni vaartuste graafik on esitatud joonisel 16l Must joon tahistab kaofunktsiooni

vaartust treeningandmestikul, punane joon valideerimisandmestikul.

Tabel 2. DNN-Baseline arhitektuur.

Sisend Strain
Kiht Viljund
flatten (9664)

densel, relu (1024)
dense2, relu (1024)
dense3, relu (1024)

dense4 (@)
Parameetrite arv 12 027 935

Tabel 3. DNN-Baseline mudelite koondtulemused.

Optimiseerija SGD, A =0.001
Epohhe 50
k-Tapsus k-Saagis k-Fy Tapsus

48.3+2.2% 44.6+£1.5% 44.6 £1.0% 74.8 +1.4%

3.3.2 Konvolutsiooniline baasarhitektuur

Algseks konvolutsiooniliseks arhitektuuriks luuakse CNN-Baseline, mida kirjeldab
tabel [d Arhitektuur koosneb kahest konvolutsioonilisest kihist, kahest ahenduski-
hist ja kolmest taielikult iithendatud kihist. Selle arhitektuuri ja ka jargmiste arhi-

tektuuride sisendiks on mel-spektrogrammide 3-jarku tensorid.

Sarnaselt baasmudelitele treeniti CNN-Baseline mudeleid kolm korda 50 epohhi-
ga. Mudelite koondtulemused on toodud tabelis [5] Tulemused on vorreldes DNN-
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Joonis 16. DNN-Baseline mudeli kaofunktsiooni védartuste graafik.

Baseline baasmudelite tulemustega kehvemad. Uhe mudeli kaofunktsiooni viartuste
graafik on esitatud joonisel [I7] Graafikut uurides voib tidheldada, et mudel hakkas
iilesobituma umbes pérast 20. epohhi. 50. epohhi ajaks oli kaofunktsiooni véar-
tus joudnud kahaneda oma miinimumini ning kasvada esimestel epohhidel saavu-
tatud kaofunktsiooni véartuseni. Kaofunktsiooni vadrtus treeningandmestikul ka-
hanes monotoonselt. Tegemist on iilesobitumisega treenimisandmestikul. Ulesobitu-

mise valtimiseks on vaja suurendada treeningandmestikku voi kasutada regularisee-

rimismeetodeid.
Tabel 4. CNN-Baseline arhitektuur.
Sisend Strain
Kiht Filter Viljund
convl, relu  (5,5) x6  (6,60,147)
max-pool 2,2) (6,30,73)
conv2, relu  (5,5) x 16 (16,26, 69)
max-pool (2,2) (16,13,34)
flatten (7072)
densel (120)
dense2 (84)
dense3 (@)
Parameetrite arv 864 131
Tabel 5. CNN-Baseline mudelite koondtulemused.
Optimiseerija SGD, A = 0.001
Epohhe 50
Treenimise aeg 4min 44s+1s

k-Tapsus k-Saagis k-Fy Tapsus

46.0+1.8% 44.5+1.5% 43.6£1.2% 73.9+1.1%
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Joonis 17. CNN-Baseline mudeli kaofunktsiooni vadrtuste graafik.

3.3.3 Varane lopetamine

CNN-EarlyStop on konvolutsioonilise baasarhitektuuri edasiarendus, mis kasutab
treeningalgoritmis varast lopetamist kannatlikkusega 5 epohhi. Treenimise 16ppedes
salvestatakse valideerimisandmestikul madalaima kaofunktsiooni vaédrtuse saavuta-

nud mudel.

CNN-EarlyStop kolme mudeli koondtulemused on toodud tabelis [0 Treenimine 16-
petati enne satestatud maksimaalset epohhide arvu, millega saavutati treenimisaja
kokkuhoid, kusjuures treenitud mudeli tdpsus oli sarnane konvolutsioonilise baasmu-
deliga. Teised tulemused on vorreldes baasmudelite tulemustega kehvemad. Tulemusi
voiks parandada kannatlikkuse suurendamine. Koikides jargnevates arhitektuurides

kasutatakse varast lopetamist.

Tabel 6. CNN-FEarlyStop mudelite koondtulemused.

Optimiseerija SGD, A = 0.001
Kannatlikkus 5
Epohhe 16 +3
Treenimise aeg 2min 33s+ 125
k-Tapsus k-Saagis k-Fy Téapsus

43.2+21% 39.3+2.9% 39.4+2.2% 73.1+1.8%

Joonisel [I§ on kujutatud ithe mudeli kaofunktsiooni viartuste graafikut. Punane ring
tahistab epohhi, mille 16ppedes saavutas mudel madalaima kaofunktsiooni viartuse

valideerimisandmestikul.
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Joonis 18. CNN-FEarlyStop mudeli kaofunktsiooni véartuste graafik.

3.3.4 Ristkiilikukujulised filtrid

CNN-Rectangular on uuendatud arhitektuur, mis kasutab ristkiilikukujulisi (3 x 4)-
filtritega konvolutsioonilisi kihte ja (2 x 2)-ahenduskihte vaheldumisi. Jarjestikuste
konvolutsiooniliste kihtide arv ja kanalite arv on seatud suuremaks. Suurema arvu
kanalite kasutamine peaks voimaldama narvivorgul paremini oppida seoseid erine-
vate siémplite mel-spektrogrammides. Ristkiilikukujuliste filtrite kasutamine peaks
suutma piitida rohkem ajalisi tunnuseid. Maz-ahenduskihtide kasutamine konvolut-
siooniliste kihtide jérel vihendab andmete mootmeid ja peaks vihendama ajalis-
sageduslikku tundlikkust tunnuste eraldamisel. Regulariseeriva kihina on lisatud ka
véljajatukiht. Arhitektuuri on kujutatud tabelis [7]

Tabel 7. CNN-Rectangular arhitektuur.

Sisend Strain
Kiht Filter Viljund
convl, relu (3,4) x 32 (32,62, 148)
max-pool (2,2) (32,31,74)
conv2, relu (3,4) x 64  (64,29,71)
max-pool (2,2) (64,14, 35)
conv3, relu (3,4) x 128  (128,12,32)
max-pool (2,2) (128,6,16)
conv4, relu (3,4) x 128 (128,4,13)
max-pool (2,2) (128,2,6)
flatten (1536)
densel, relu (256)
dropout, p = 0.25 (256)
dense2 (@)
Parameetrite arv 721 663

Tabelis [§] on margitud kolme mudeli koondtulemused ja joonisel on kujutatud
ithe mudeli kaofunktsiooni vaartuste graafikut. Vorreldes arhitektuuridega CNN-
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Baseline ja CNN-FEarlyStop on koikide kriteeriumide vaédrtused paranenud, v.a k-

saagise vaartused, mis olid korgemad CNN-Baseline mudelitel.

Tabel 8. CNN-Rectangular mudelite koondtulemused.

Optimiseerija SGD, A =0.001
Kannatlikkus 5

Epohhe 35+5
Treenimise aeg 7min 51s+ 1min 5s
k-Tapsus k-Saagis k-F Tapsus
50.5+2.1% 41.5+1.1% 43.3+0.9% 75.3 +0.4%
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Joonis 19. CNN-Rectangular mudeli kaofunktsiooni vaédrtuste graafik.

3.3.5 Paralleelarhitektuur

Erikujuliste filtrite kasutamine sama sisendi tootlemisel peaks andma paremaid tu-
lemusi nii ajaliste kui ka sageduslike tunnuste eraldamisel mel-spektrogrammist.
CNN-ParallelRectangular arhitektuur on ristkiilikukujuliste filtrite kasutamise idee
edasiarendus, mis to6tleb spektrogramme paralleelselt. Uks osa arhitektuurist ka-
sutab (3 x 4)-filtritega konvolutsioonilisi kihte ja teine osa kasutab (4 x 3)-filtritega
konvolutsioonilisi kihte. Kahe osa ithendatud valjundid suunatakse taielikult tihen-
datud kihtidesse. Paralleelarhitektuuri kirjeldab tabel 9}

Kolme mudeli koondtulemused on maérgitud tabelisse [I0] ning joonisel 20] on ku-
jutatud tthe mudeli kaofunktsiooni vaértuste graafikut. Mudelite statistiliste kri-
teeriumite vaartused on vorreldes eelnevate konvolutsiooniliste mudelitega selgesti

paranenud. Vorreldes eelnevate mudelitega on k-tapsus oluliselt korgem.
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Tabel 9. CNN-ParallelRectangular arhitektuur.

Sisend Strain
Kiht Filter Viljund Kiht Filter Viljund
convl-1, relu (3,4) x 128 (128,62,148) conv2-1, relu (4,3) x 128 (128,61, 149)
max-pool (2,3) (128,31, 49) max-pool (2,3) (128,30, 49)
convl-2, relu (3,4) x 128 (128,29,46) conv2-2, relu (4,3) x 128  (128,27,47)
max-pool (2,3) (128,14, 15) max-pool (2,3) (128,13,15)
convl-3, relu (3,4) x 256 (256,12,12)  conv2-3, relu (4,3) x 256 (256, 10,13)
max-pool (2,3) (256, 6,4) max-pool (2,3) (256, 5,4)
convl-4, relu (3,4) x 512 (512,4,1) conv2-4, relu  (4,3) x 512 (512,2,2)
max-pool (2,3) (512,2,1) max-pool (2,3) (512,1,1)
flatten (1024) flatten (512)
Kiht Viljund
concat (1536)
densel, relu (512)
dropout, p = 0.25 (512)
dense2 (©)
Parameetrite arv 5 133 343

Tabel 10. CNN-ParallelRectangular mudelite koondtulemused.

Optimiseerija SGD, A =0.001
Kannatlikkus 5
Epohhe 27T+ 3

Treenimise aeg

23min 18s 4+ 2min 24s

k-Tadpsus k-Saagis k-Fy Tapsus
53.44+1.5% 44.4+1.6% 45.6 +0.9% 75.7+0.6%
—— training
—— validation
s O best validation loss
2.0
«
g 15
1.0
0.5
OO1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
epoch

Joonis 20. CNN-ParallelRectangular mudeli kaofunktsiooni vidrtuste graafik.
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3.3.6 Lisatunnuste kasutamine

CNN-FExtraParallelRectangular arhitektuur on CNN-ParallelRectangular alternatiiv-
ne variant, mis tootleb sdémplite ajalisi ja spektraalseid tunnuseid. Selle jaoks on li-
satud paralleelselt paar taielikult ithendatud kihti. Arhitektuuri kirjeldus on toodud
tabelis [LI} Tabeli vasakpoolses osas on kujutatud CNN-ParallelRectangular arhi-
tektuuri kuni valjajatukihini. Tabeli parempoolsesse ossa on margitud kihid, mis

tootlevad lisatunnuseid.

Tabel 11. CNN-ExtraParallelRectangular arhitektuur.

Sisend Strain  Sisend FEirain

CNN-ParallelRectangular Kiht  Viljund

flatten (96)
e dense2 (512)
dropout, p = 0.25 (512) dense3 (48)

Kiht Viljund

concat (560)

densed (©)
Parameetrite arv 5209 119

Kolme mudeli tulemused on toodud tabelis[12]ja joonisel 20]on kujutatud iithe mudeli
kaofunktsiooni vaartuste graafikut. Lisatunnuste kasutamine sellisel moel ei paran-
danud klassifitseerimistulemusi. Probleemiks v6ib olla arhitektuuri kihtide tilesehi-

tus. Samuti vois tulemusi moéjutada lisatunnuste normaliseerimata jatmine.

Mudeli vigadest arusaamiseks analiiiisitakse segadusmaatriksit joonisel . Uhe nai-
tena voib vélja tuua, et mudel kaldub suure toendosusega klassifitseerima kategoo-
riasse kick selliseid andmepunkte, mis tegelikult kuuluvad kategooriatesse bongo
conga, djembe, rhodes ja tom. Mainitud kategooriatesse kuuluvate samplite oluliseks
tunnuseks on suhteliselt suure amplituudiga madalsageduslikud osahelid. See asjaolu
kajastub ka madala spektraaltsentroidi viartusena. Kuna treeningandmestikku kuu-
luvad valdavalt kategooriasse kick kuuluvad samplid, siis arvatavasti seostab mudel

samplite spektraaltsentroidi madalaid vaartuseid kategooriaga kick.

Kuna sobivaid arhitektuurilisi lahendusi lisatunnuste andmestiku to6tlemiseks ei

leitud, siis lisatunnuseid arhitektuuri edasisel arendamisel ei kasutata.
3.3.7 Rikastatud andmete kasutamine

Parima tulemuse on saavutanud konvolutsiooniline paralleelarhitektuur, mis tootleb

ainult samplite mel-spektrogramme. Edasi katsetatakse rikastatud samplite kasuta-
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Tabel 12. CNN-ExtraParallelRectangular mudelite koondtulemused.

Optimiseerija SGD, A = 0.0001
Kannatlikkus )
Epohhe 18+ 11
Treenimise aeg 17min 13s + 8 min 26s
k-Tapsus k-Saagis k-Fy Tapsus
246 +3.1% 21.04+2.6% 21.0+3.2% 63.0 +2.2%
0 o
52 g2 ¢ g
So2. 8 B BEE.. % § £5.08.3 &
s o X

Predicted

Joonis 21. CNN-ExzxtraParallelRectangular mudeli segadusmaatriks.
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—— training
6 —— validation
O best validation loss

loss

epoch

Joonis 22. CNN-EztraParallelRectangular mudeli kaofunktsiooni véartuste graafik.

mist paralleelarhitektuuriga. Esimeses katses kasutatakse lisaks treeningandmesti-
kule Siqin rikastatud treeningandmestikku S, ning teises katses kasutatakse rikas-

tatud treeningandmestikku Sy.

Tabelites [13] ja [14] on toodud kolme mudeli koondtulemused kummagi katse jaoks.
Rikastatud treeningandmestike kasutamine parandas klassifitseerimistulemusi. S,
kasutamine suurendas peamiselt k-saagist. S4 kasutamine suurendas koiki statistilisi

kriteeriume, taaskord on suurenenud k-saagise vaartus.

Tabel 13. CNN-ParallelRectangular mudelite koondtulemused andmestikuga S,,.

Optimiseerija SGD, A = 0.001
Kannatlikkus 5

Epohhe 19+9
Treenimise aeg 26 min 24s 4+ 9min 24 s
k-Tapsus k-Saagis k-Fy Tapsus

54.2 +4.9% 53.2+4.5% 50.7+3.9% 75.2 £ 1.5%

Tabel 14. CNN-ParallelRectangular mudelite koondtulemused andmestikuga S 4.

Optimiseerija SGD, A =0.002

Kannatlikkus 5)

Epohhe 5+1
Treenimise aeg 1h 1min 20s + 3min 16s
k-Tapsus k-Saagis k-Fy Tapsus
54.44+3.4% 55.0+22% 523+2.1% 76.0 + 0.9%
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3.3.8 Miz-up meetodi kasutamine

CNN-MizupParallel on esialgse paralleelarhitektuuri edasiarendus, mille treenimis-
algoritmis kasutatakse miz-up meetodit. Miz-up meetodit rakendati otse miniplokil.
Selleks seati miniploki iga andmepunktiga vastavusse miniplokist juhuslikult valitud
teine andmepunkt. Eksperimentide kaigus selgus, et miz-up meetodil oli suur regula-
riseeriv moju, mistottu eemaldati téaielikult tihendatud kihtide vahelt véljajatukiht.

Kirjeldavat tabelit ei lisata, kuna arhitektuur on pohiosas sama oma vanemaga.

Tabelis [15{on toodud kolme mudeli tulemused ja joonisel 23| on kujutatud ithe mude-
li kaofunktsiooni viartuste graafikut. Miz-up meetodi kasutamine on andnud siiani
parima tapsuse, kuid rikastatud andmete mittekasutamine vahendas k-saagist vor-
reldes eelmise katsega. Mudelite treenimisel jii esimeste epohhide jooksul kaofunkt-
siooni vaartus treeningandmestikul korgemaks kaofunktsiooni vaartusest valideeri-

misandmestikul, mistottu otsustati kannatlikkust suurendada.

Tabel 15. CNN-MizupParallel mudelite koondtulemused.

Optimiseerija SGD, A =0.001
Kannatlikkus 20

Epohhe 66 £ 20
Treenimise aeg 1h 2min 30s £ 13 min 25s
k-Tapsus k-Saagis k-F Tapsus
55.84+2.2% 48.6+1.7% 50.2+1.8% 78.1+0.5%

30 — training
—— validation
O best validation loss

loss

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105
epoch

Joonis 23. CNN-MizupParallel mudeli kaofunktsiooni véartuste graafik.

3.3.9 Rikastatud andmete ja mix-up meetodi iiheaegne kasutamine

Edasi katsetatakse CNN-MizupParallel mudelite treenimist rikastatud spektrog-
rammide treeningandmestikuga S4. Samuti kasutatakse kaofunktsiooni parema lo-

kaalse miinimumi saavutamiseks valideerimisandmestikul 6pisammu ajastamist. Opi-
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sammu ajastatakse kannatlikkusega 5 epohhi, mille jarel vihendatakse opisammu 5-
kordselt. Tabelis [16] on toodud kolme mudeli koondtulemused. Mainitud meetodite

itheaegne kasutamine parandas klassifitseerimistulemusi mérgatavalt.

Tabel 16. CNN-MizupParallel mudelite koondtulemused andmestikuga S 4.

Optimiseerija SGD, A = 0.001
Kannatlikkus 20

Epohhe 23£2
Treenimise aeg 3h 21 min 29s 4+ 21 min 15s
k-Tapsus k-Saagis k-F Téapsus
5724+0.1% 57.6+0.3% 55.8+0.3% 78.7+0.5%

3.4 Pakutud arhitektuur

Pakutud sdmplite klassifitseerimise probleemi lahendavaks konvolutsioonilise narvi-
vorgu arhitektuuriks on CNN-MizupParallel, mis kasutab opisammu ajastamist, ra-
kendab miz-up meetodit ja kasutab sisendina mel-spektrogramme, mida on rikasta-

tud sarnaselt andmestikuga Sg4.

Eksperimentide pohjal saavutati selle arhitektuuriga statistiliste kriteeriumide pari-
mad véaartused. Tabelis [I7 on naidatud tulemuste paranemisi eksperimentide kaupa.
Tabelis [18 on ndidatud pakutud arhitektuuri statistilise kriteeriumide suhtelisi pa-

ranemisi vorreldes baasarhitektuuridega.

Tabel 17. Konvolutsioonilise arhitektuuri paranemine eksperimentide kaupa.

Eksperiment Tapsus Viga k-F
CNN-Baseline 73.9%  26.1%  43.6%
CNN-Rectangular 75.3%  24.7%  43.3%

CNN-ParallelRectangular 75.7%  24.3%  45.6%
+ rikastatud andmestik S, 75.2%  24.8%  50.7%
+ rikastatud andmestik S4  76.0% = 24.0% 52.3%
CNN-MizupParallel 781%  21.9%  50.2%
+ rikastatud andmestik S,  78.7% 21.3% 55.8%

Tabel 18. Pakutud arhitektuuri tulemuste paranemine vorreldes baasarhitektuuridega.

Baasarhitektuur A Tapsus A Viga A k-F}

DNN-Baseline +5.2% —-15.5%  +25.0%
CNN-Baseline +6.5% —18.4%  +28.2%

o1



4 Analuis

Selles peatiikis analiitisitakse pakutud lahendust ning tehakse vordlusi olemasolevate
arhitektuuride ja tarkvaralahendustega. Analiiiisi pohjal osutatakse voimalustele t66

edasiseks arendamiseks.

4.1 Vigade uurimine

Mudeli vigade hindamiseks valitakse juhuslik hulk testandmestiku sampleid, mis
antakse sisendina pakutud arhitektuuri parimale mudelile. Mudeli hinnanguid vor-
reldakse subjektiivsete hinnangutega. Samuti kasutatakse mudeli segadusmaatriksit

joonisel mida uurides on voimalik paremini moista mudeli poolt tehtavaid vigu.

Maatriksit uurides koéidab esimesena tahelepanu kategooria kick, millesse kuulu-
vaid sdmpleid ei klassifitseerita peaaegu kunagi valesti. Seda asjaolu voib peamiselt
seostada kick-samplite rohkusega treeningandmestikus. Samas on kick-sdmplid oma

tambrilistelt omadustelt tisna tthetaolised.

Mudel teeb palju vigu tom-sdmplite klassifitseerimisel, arvates need kategooriasse
kick. Kummagi kategooria sampleid iseloomustab korge amplituudiga ja madala
sagedusega osahelide esinemine. Uldiselt ei ole selline viga soovitav, sest subjektiivsel

hindamisel on kahe kategooria helid tihti eristatavad.

Trummihelisid kategooriatest tabla ja cajon klassifitseeritakse kui bongo conga. Sub-
jektiivsel hindamisel leidub sampleid, mille kategooriat on keeruline méaarata, kuid
valdavalt on erinevate kategooriate samplid eristatavad. Algandmestikus on kate-
gooriasse bongo conga kuuluvaid erinevaid sampleid iile kolme korra rohkem kui

tabla- ja cajon sampleid kokku, mis voib olla mudeli vigade pohjuseks.

Sampleid kategooriast djembe klassifitseeritakse peamiselt kategooriatesse snare ja
tom. Subjektiivsel hindamisel on nendesse kategooriatesse kuuluvad samplid iild-
joontes eristatavad: vaid mone iiksiku sampli korral oleks mudeli poolt djembe-

samplile méaaratud kategooria tom aktsepteeritav.
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Joonis 24. Pakutud arhitektuuril treenitud mudeli segadusmaatriks.
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Kategooriate electric bass, electric piano ja guitar puhul teeb mudel palju vigu.

Subjektiivsel hindamisel on instrumentide samplid eristatavad.

Mudel teeb ka aktsepteeritavaid vigu. Selliseks veaks on naiteks atmosphere-samplite
klassifitseemine pad-samplitena ja vastupidi. Nendesse kategooriatesse kuuluvad samp-
lid jadvad subjektiivsel hindamisel tihti eristamatuteks. Andmestiku koostamisel
lahtuti samplikogumikes levinud kategoriseerimise skeemidest, kuid suures osas voib
eelmainitud kategooriatesse kuuluvaid sampleid kategoriseerida nii tihte kui ka teise
voi molemasse kategooriasse, sest nende funktsioon muusikas on sarnane. Sarnaseid
vigu leidub ka néiteks kategooriate hihat ja shaker vahel ning kategooriate electric

piano ja rhodes vahel.

Klassifitseerimistulemuste iilevaatamisel selgus ithe huvitava leiuna, et mudel leidis
vea andmestikus endas. Uks simpel oli andmestikus mérgendatud kategooriasse
trumpet, ent mudeli hinnang oli saxophone. Sampli failinimes sisaldus mérksona,
mis viitas trumpet kategooriale, kuid subjektiivsel taashindamisel leiti, et tegemist
oli toepoolest sazxophone-simpliga. See juhtum viitab algandmestiku mérgendamise
vigadele, mis voisid mingil méaral mojutada statistiliste kriteeriumide vaartuseid

arhitektuuri arendamisel.

Mudeli klassifitseerimistulemustes leidub ka vahem olulisi vigu, mida kéesolevas t06s
ldhemalt ei kisitleta. Uldjoontes kaitub mudel ootuspéraselt. Uhte osa vigadest ai-
taks parandada andmestiku taiendamine ja parandamine. Kindlasti vajab pohjalikku

iilevaatust sdmplite klassifitseerimiseks kasutatav kategooriate skeem.

4.2 Vordlused

Eksperimentaalses osas saadud tulemusi vorreldakse kahe kirjanduses pakutud ar-
hitektuuri tulemustega. Samuti tehakse vordlusi arhitektuuri parima mudeli ja kahe
helisampleid kategoriseeriva tarkvararakenduse automaatsete klassifitseerimistule-
muste vahel. Parima mudeli vordlusesse voetakse ka kahe valdkonna eksperdi hin-
nangud. Arhitektuuride vordlemisel ldhtutakse statistilistest kriteeriumidest. Ra-
kenduste ja ekspertide klassifitseerimistulemusi vorreldakse pakutud arhitektuuri

parima mudeli hinnangutega kvalitatiivselt.
4.2.1 SampleCNN ja SwishNet

Olemasolevate arhitektuuride vordlusesse on valitud kaks konvolutsioonilist arhi-

tektuuri: SampleCNN [2.2] ja SwishNet [(b)]. Kuna mainitud arhitektuurid
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olid oma valdkonna probleemi lahendamisel edukad, siis pakub huvi nende voimekus

lahendada helisamplite klassifitseerimise probleem.

Vordlus voib anda aimu ka erinevate sisendesituste kasutamise efektiivsusest samp-
lite klassifitseerimisel. SampleCNN kasutab sisendandmetena fikseeritud kestuse-
ga ajaesitusi ja SwishNet kasutab sisendandmetena mel-sageduse kepstri kordajaid.
SampleCNN’i treenimiseks kasutatakse andmestikku Dy,.q;,. Andmestiku D poh-
jal luuakse helisamplite mel-sageduse kepstri kordajate andmestik M andmepunkti
kujuga (20, 151): spektrogrammi arvutamise parameetrid on identsed eksperimen-
taalses osas kirjeldatule ja kordajate arvuks on valitud 20. SwishNet’i treenimiseks

kasutatakse andmestikku M;,.;,. Mudeleid treenitakse allikates kirjeldatu jargi.

[ga arhitektuuri jaoks treenitakse kolm mudelit. Tabelis on toodud mudelite

koondtulemuste vordlus arhitektuuriti.

Tabel 19. Kolme arhitektuuri mudelite koondtulemuste vordlus.

Arhitektuur k-Tapsus k-Saagis k-F Tapsus

Pakutud 572+0.1% 57.6+0.3% 55.8+0.3% 78.7+0.5%
SampleCNN  39.8 £3.3% 32.6+1.8% 33.6+2.0% 73.7+1.9%
SwishNet 33.5+£1.0% 31.7£05% 322+£0.7% 683+1.2%

SampleCNN tépsus helisdémplite klassifitseerimisel on pisut madalam vorreldes kées-
oleva t66 baasarhitektuuridega. Ilmselt sobivad mel-spektrogrammid samplite klas-
sifitseerimiseks paremini, sest nende kasutamine tavalises, siigavas narvivorgus andis

paremaid tulemusi.

SwishNeti tulemused on vorreldes pakutud arhitektuuriga margatavalt kehvemad.
On toendoline, et vastavas allikas soovitatud kepstri kordajate arv jaab helisamplite
klassifitseerimisel madalaks. Edaspidi tasuks ldhemalt uurida mel-sageduse kepstri

kordajate kasutamist helisamplite klassifitseerimisel.
4.2.2 Sononym ja Samplism

Olemasolevate rakenduste vordlusesse on valitud kaks helisdémplite haldamise tark-

varaprogrammi — Sononym , ja Samplism —, mis suudavad heli-

sampleid automaatselt kategoriseerida.

Vaatluse pohjal lahendab Sononym sarnast probleemi, kategoriseerides sdmpleid
failinimest voi faili paiknemisest soltumata. Samplismi poolt pakutav automaatse

kategoriseerimise funktsionaalsus soltub téielikult helifailide nimedest. Samplism ei
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lahenda Sononymi ega kéesolevas t60s pakutud arhitektuuriga sarnast tilesannet,

kuid sellele vaatamata voib olla huvitav ndha ka selle rakenduse tulemusi.

Tabelis 20| on toodud klassifitseerimistulemused pakutud arhitektuuril treenitud pa-
rima mudeli ja kummagi rakenduse jaoks. Vordlusesse piiiti leida voimalikult eri-
nevate klassifitseerimistulemustega sampleid. Rakendustes esitatud kategooriate ni-

metusi on lithendatud. Mottekriips tdhistab kategooria puudumist.

Tabel 20. Mudeli ja vorreldavate rakenduste klassifitseerimistulemused.

i Failinimi Algandmestik Mudel Sononym Samplism

1 Weow.wav hthat clap OneShot —

2 SSH_Closed_Hat_73.wav hihat clap Hats & Shakers Drum: Closed Hihat
3 VI2PIZZ E5.wav strings perc Snares Techniques: Pizzicato
4 TablaHit-0020.wav tabla bongo conga Wood Hits Percussion: Tabla
5 PB Electric Slide E 06.wav guitar electric bass Loop Genre: Electric

6 SF Acoustic Strum 31.wav guitar guitar Loop Genre: Acoustic

7 SR16 Kik_Dryl12.wav kick kick Kicks Effects: Dry

8 SR16 Kik_Hall 4.wav kick kick Kicks —

Sampli 1 failinimi iseloomustab t66s késitletavat probleemi ilmekalt: failinimes puu-
dub informatsioon helilise sisu kohta. Kuna Samplism kasutab kategoriseerimisel
failinimes sisalduvaid méarksonu ja kuna ilmselt mérksona weow rakenduse andme-
baasis ei leidu, siis ei suuda rakendus sémplit klassifitseerida. Sononym suutis sémpli

kategoriseerida ainult tildisesse kategooriasse OneShot.

Samplit 2 ei suutnud mudel Gigesti kategoriseerida. Sononym mééarab sdmplile laiema,
ent aktsepteeritava, kategooria. Samplism suudab failinimest tuletada oige ja tépse

kategooria: lisaks taldriku tiitibile on dra méargitud ka mangutehnika (closed).

Sampli 3 failinimes sisaldub viide pizzicato méngutehnikale, mille Samplism suudab
oigesti tuvastada. Kiill aga ei ole Samplism tuletanud, et tegu on keelpilliheliga,
kuigi pizzicato tehnikat kasutatakse ainult keelpillidega. Mudel ega Sononym sampli

kategooriat oigesti ei maaranud.

Sampli 4 klassifitseeris oigesti vaid Samplism. Sononymi poolt méaédratud kategooria

ei ole seotud tabla-trummidega.

Samplid 5 ja 6 néaitlikustavad pakutud arhitektuuril treenitud mudeli paremaid tu-
lemusi guitar-samplite klassifitseerimisel. Sononym ei lisa Loop-tiitipi samplitele li-
sanduvaid kategooriaid. Samplism tuletab failinimest “Zanri”, mis on pohimétteliselt
ebakorrektne, sest nimetused Flectric ja Acoustic viitavad instrumendi tiitibile, mitte

muusikalisele Zanrile.
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Samplid 7 ja 8 kategoriseeriti mudeli ja Sononymi poolt Gigesti. Samplism ei arvesta

instrumentide nimede variatsioonidega: kik on sarnane sonele kick.

Mudeli ja rakenduste tulemuste vordluse pohjal voib oletada, et parimaid klassifitsee-
rimistulemusi annab sampli helilise sisu ja failinime tiheaegne kasutamine. Sononym
méaarab samplitele tihti iildiseid kategooriaid nagu OneShot voi Loop. Samplism
suudab failinimest tuletada sdmpli instrumendi moénedel juhtudel, mil mudel ega

Sononym o6iget kategooriat ei madranud.
4.2.3 Valdkonna eksperdid

Sampleid klassifitseeriva mudeli tulemusi on huvitav vorrelda valdkonna ekspertide
tulemustega. Selleks viiakse labi katse kahe subjektiga. Eksperimentaalses osas kir-
jeldatud testandmestikust eraldatakse 100 juhuslikult valitud sdmplit, mis moodus-
tavad katseandmestiku. Katseandmestikku kuuluvaid sampleid esitatakse mudelile
ja kahele eksperdile, kes maaravad kuuldud sdmpli kategooria vastavalt algandmes-
tikus kasutatud kategoriseerimise skeemile. Seejarel vorreldakse katses osalenute
hinnanguid parima mudeli tulemustega kvalitatiivselt. Katse aitab moista mudeli

tulemuslikkust vorreldes valdkonna asjatundjatega.

Tabelis 2] on toodud klassifitseerimistulemused pakutud arhitektuuril treenitud pa-
rima mudeli ja kummagi eksperdi jaoks. Katses osalenud eksperdid ei olnud tead-
likud failinimedest: need on tabelisse lisatud illustratiivsel eesmargil. Vordlusesse

pitiiti valida voimalikult erinevaid hinnanguid saanud katseandmestiku samplid.

Tabel 21. Mudeli ja ekspertide klassifitseerimistulemused.

7 Failinimi Algandmestik Mudel Ekspert A Ekspert B
1 shaker.wav shaker hihat hihat shaker

2 SR16 Hat_Hard.wav hihat perc perc perc

3 Lev_Djembe_Low_09.wav djembe tom djembe djembe

4 Your Pad.wav pads pads atmosphere pads

5 SPATS - Pad 5.wav pads atmosphere atmosphere atmosphere
6 trumpet step.wav trumpet sazxophone sazophone saxophone
7 HM_124_GF_EPiano20.wav electric ptano guitar rhodes rhodes

8 PB Electric Slide E 06.wav gquitar electric bass gutitar guitar

9 VMH2 Toms & Deep Tones 109.wav tom kick kick kick
Tipsus katseandmestikul 75% 73% 78%

Sampli 1 hindamisel tegi vea nii mudel kui ka tiks ekspertidest. Kategooriatesse
hihat ja shaker kuuluvate samplite tamber ja funktsioon muusikas on sarnane, mis

voib olla vigade pohjuseks.

Sampel 2 kuulub kategooriasse hihat, kuid see klassifitseeriti nii mudeli kui ka eksper-

tide poolt kategooriasse perc. Simpel 2 ei ole sarnane titipilistele hihat-samplitele.
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Sampli 3 tulemused ilmestavad mudeli viga vorreldes ekspertidega, kes suutsid tu-

vastada djembe-sampli.

Samplid 4 ja 5 naitlikustavad kategooriatesse atmosphere ja pads kuuluvate samplite
sarnasusi, sest vorreldes algandmestikuga teevad vigu nii mudel kui ka molemad

katses osalenud eksperdid.

Sampel 6 on saksofoniheli, mis on algandmestikus vigaselt kategoriseeritud kui trum-
pet. Nii mudel kui ka eksperdid kategoriseerisid sampli kui saxophone, mis oleks

pidanud olema selle sampli tegelik kategooria.

Sampel 7 on ekspertide poolt klassifitseeritud kui rhodes, mis on iihte tiitipi elekt-
riklaver ning on seetottu seotud kategooriaga electric piano. Mudel klassifitseerib

selle sémpli vigaselt kategooriasse guitar.

Sampli 8 puhul on néha, et mudel leidis digele kategooriale guitar lihedase kategoo-

ria electric bass.

Sampli 9 tulemused ilmestavad helide kategoriseerimise monetist subjektiivsust.
Failinimi ja selle heliline sisu on algselt seotud kategooriaga tom, kuid mudel ja

eksperdid klassifitseerisid sampli itheselt kategooriasse kick.

Mudel lahendab piistitatud probleemi valdkonna ekspertidele sarnaselt. Subjektid
mainisid algandmestikus kasutatud kategoriseerimise skeemi piiratust: moni sampel

vois nende hinnangul kuuluda mitmesse kategooriasse.

4.3 Edasiarendused

Toos pakutud lahendust saaks edasi arendada mitmel moel. Esiteks oleks oluline
luua hierarhiline kategooriate skeem ja mérgendada andmestikku kuuluvaid samp-
leid selle skeemi jérgi. Teiseks, kuna eksperimentide kaigus selgus, et andmete rikas-
tamine parandas monevorra klassifitseerimistulemusi, siis oleks kasu treeningand-
mestiku suurendamisest ja erinevate simplite rikastamise meetoditega eksperimen-
teerimisest. Kolmandaks tasuks edasi arendada arhitektuuri, muutes kihtide tiles-
ehitust ja hiiperparameetreid, ning taiendada treeningalgoritmi. Heade tulemustega

klassifitseerivat mudelit on voimalik kasutada helisimplite haldamise rakendustes.
4.3.1 Kategooriate hierarhia
Sampleid saab kategoriseerida erinevalt. Kéesolevas t66s kasutatud kategooriate lii-

gitus on vélistav, st iihte kategooriasse kuulumine vélistab kuulumise koikidesse
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teistesse kategooriatesse. Kéesolevas t00s kasutatud liigitust saab laiendada, luues
kategooriate hierarhia. Sel juhul maaratakse igale samplile nii tldisemad kui ka

tapsemad kategooriad, mis tliksteist ei vilista.

Kategooriate hierarhiat on kujutatud joonisel Uhe niitena voib vilja tuua kies-
olevas t60s kasutatud kategooriad bongo conga ja djembe, mis voiksid kuuluda iilem-

kategooriasse perc, mis voiks omakorda kuuluda tlemkategooriasse one-shot.

one-shot —— sample —— loop
| |
perc keys
| |
| | | | |
bongo conga djembe piano organ

Joonis 25. Kategooriate hierarhia néide.

4.3.2 Andmestiku laiendamine

Andmestiku koostamisel tasuks lihtuda loodavast kategooriate hierarhiast. Kuna
eksperimentaalses osas selgus, et andmete rikastamine parandas klassifitseerimistu-
lemusi, siis oleks oluline ka koguda uusi sampleid selliste kategooriate jaoks, millesse

kuuluvaid olemasolevaid sampleid on vihem.

Samplite eeltootlemisel séilitati helide subjektiivne eristusvéime, kuid vahendatud
diskreetimissagedus ja mitme kanali iheks summeerimine vois siiski mojutada kon-
volutsiooniliste mudelite klassifitseerimistulemusi. Seetottu tasuks proovida korge-

mat diskreetimissagedust ja jatta kanalid monosse summeerimata.

Mel-spektrogrammide arvutamisel valitud STFT ja mel-filtripanga parameetrid va-
liti helisamplite eriparasid meeles pidades, kuid tapsemaid eksperimente eelnevalt
teostamata. Kuna valdav osa saimpleid on liithikesed, siis tasuks konvolutsioonilise ar-
hitektuuri sisendina kasutatavate spektrogrammide arvutamisel eksperimenteerida
viiksema akna suuruse ja hiippe pikkusega. Samuti tasuks katsetada mel-filtripanga
filtrite arvu suurendamist. Kirjanduse pohjal voib haid tulemusi anda ka varieeruva

resolutsiooniga mel-spektrogrammide kasutamine.
4.3.3 Arhitektuuri parendamine

Pakutud arhitektuur ei pruugi olla optimaalne. Konvolutsioonilise arhitektuuri moist-
miseks tasuks lahemalt uurida treenitud mudelite konvolutsiooniliste kihtide filtrite

kaalusid, mis voib anda informatsiooni kanalite arvu ja filtrite kuju optimaalsemaks
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sdttimiseks. Kirjanduse pohjal voib klassifitseerimisiilesande lahendamiseks héid tu-

lemusi anda ka ajaesituse ja spektrogrammide paralleelne kasutamine.

T66 edasisel arendamisel voiks luua hierarhilise klassifitseerija, mis tthendab mitu
alamklassifitseerijat. Kategooriate hierarhias voiks olla iiks klassifitseerija iga harg-
nemise kohta. Nii liigitatakse samplid esmalt iildisematesse kategooriatesse ning
seejarel tapsematesse kategooriatesse. Hiipotees on, et alamandmestikel treenitud
mudelid voivad tootada tapsemate kategooriate médramisel paremini kui iiks mo-

noliitne mudel.

Hiljutise kirjanduse pohjal voib haid tulemusi anda pool-juhendatud oppe rakenda-
mine MixMatch meetodil, mis voimaldab treenimise ajal kasutada samaaegselt nii

margendatud kui ka margendamata andmeid|5].
4.3.4 Rakendus

Edasiarendatud helisamplite klassifitseerijat saaks kasutada tiihe osana tarkvara-
lahendusest, mille abil oleks voimalik sdmpleid korraparastada, analiiiisida ning au-
tomaatselt kategoriseerida. Kasutajale voiks kuvada rakendusse laetud samplite heli-
analiitisi informatsiooni ning klassifitseerija poolt maéaratud kategooriaid. Kasutajal
peaks olema voimalik otsida sampleid sarnasuse jéargi: valides ithe sampli, kuvaks
programm kasutaja poolt valitud otsingukriteeriumide jérgi teisi helisampleid. Ra-
kendus voiks siduda heli- ja tekstianaliiiisi automaatsete klassifitseerimistulemuste
parendamiseks. Samuti oleks kasutajal voimalik muuta helifaili metaandmeid, seal-
hulgas sdmplile automaatselt madratud kategooriat, mis voimaldaks klassifitseerijal

kasutaja isiklike eelistustega kohaneda.
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Kokkuvote

Helisamplite automaatne kategoriseerimine on viahe uuritud valdkond. Senini ei ole
leidunud t6id, mis oleksid piitidnud arendada sémplite klassifitseerijat suure variee-
ruvuse ja kategooriate arvuga andmestikul. Kéesoleva t66 pohieesmargiks oli luua
konvolutsioonilise nérvivorgu arhitektuuril pohinev helisamplite klassifitseerija, mis
suudaks kategoriseerida sémpleid soltumata failinimest voi paiknemisest failististee-
mis. Eesmargi saavutamiseks loodi uus helisamplite andmestik ning arendati ekspe-

rimentaalselt vélja klassifitseeriv mudel, mida vorreldi sarnaste lahendustega.

Konvolutsioonilised nérvivorgud sobivad samplite klassifitseerimise probleemi la-
hendamiseks. Pakutud arhitektuuril pohinevad mudelid saavutasid testandmestikul
keskmise tapsuse 78.7%. Eksperimentide kiigus onnestus saavutada konvolutsioo-
niliste mudelite 15.5-protsendiline suhteline vigade vahenemine vorreldes stigaval

narvivorgul pohinevate baasmudelitega.

Sarnaste konvolutsiooniliste arhitektuuride kvantitatiivses vordluses saavutasid pa-
kutud arhitektuuri mudelid paremaid tulemusi. Helifailide automaatse kategoriseeri-
mise funktsionaalsust pakkuva rakenduse kvalitatiivses vordluses saavutas t66 parim
mudel rakendusega sarnaseid tulemusi. Valdkonna ekspertidega korraldatud katses

saavutas mudel ekspertide hinnangutega samuti sarnaseid tulemusi.

T66 tulemust saab edasi arendada mitmel moel. Esmalt oleks vaja iiksikasjalikumalt
uurida helide kategoriseerimise voimalusi ja skeeme, mis ei oleks piiratud ning mida
oleks voimalik vajadusel laiendada. Samuti on oluline luua pohjalikult mérgendatud
ja vabalt kéttesaadav helisimplite andmestik. Seejérel on voimalik t66s pakutud
arhitektuuri tdiendada selliselt, et mudelite tulemused paraneksid. Uheks tulemusi
parandavaks meetodiks voib olla heli- ja tekstianaliiiisi sidumine. T6o6kindlaid klas-
sifitseerijaid saab kasutada sdmplite haldamise rakendustes, mis sobiksid heli- ja

muusikavaldkonna spetsialistidele.
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