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ANOTACIJA

[dzilas masinmacibas, neironu tikli, datu kopas, digitala signala apstrade, lineara algebra]

Dotaja darba ir publicéti pétijuma rezultati, kas salidzina i1so audio ierakstu
klasificéSanas metodes, izmantojot dzilas maSinapmacibas algoritmus. Sadu algoritmu
pielietosana att€lu klasifikacijas/atpaziSanas uzdevumiem peédg€jos desmit gados ir kluvusi par
izplatitu praksi. ArT skanas ierakstu datu kopas ir iesp&jams klasificet lidzigi att€lam, izmantojot
digitala signala apstrades metodes. Tacu skanas ierakstu klasificeSana pastav aspekti, kas
padara So specifisko uzdevumu par izaicinoSu un netrivialu. Taja paSa laika aug publiski
pieejamo akadeémisko datu kopu piedavajums - gan audio ierakstu, gan saistito p&tijumu
daudzums.

Sis darbs apskata vairakus dzilas masinapmacibas algoritmus (maksligo neironu tiklu
uzbuves arhitektiiras), ar mérki paaugstinat klasificéSanas modelu darbibas precizitati.
P&tijuma gaita tiek uzbiivetas biezi izmantots neironu tiklu arhitekttiru modifikacijas, pielietotas
uz datu kopas FSD (Fonseca et al. 2018), kas bija izmantota starptautiskas sacensibas resursa

kaggle.com 2018. gada.

Darba pamatteksta ir 53 lappuses, 19 attéli, 6 tabulas, 40 informacijas avoti un 5

pielikumi.



ABSTRACT

[deep learning, neural networks, datasets, digital signal processing, linear algebra]

The current paper contains short audio file classification methods research results, being
focused on the deep learning algorithms. Such algorithms became widely used for image
recognition over last decade. Audio files might be classified in the similar manner, when being
represented by applying digital signal processing methods. However, there are specific aspects,
which turns audio file classification into challenging and non-trivial task to solve. At the same
time, the amount of publicly available audio file datasets is growing and there are more and
more dedicated research publications available.

This research is focused on sound classification related specific aspects and describes
several deep learning methods and data pre-processing techniques, aiming to build the best
possible prediction model, based on the features extracted from the audio files. During the
research the author implemented popular deep artificial neural network architectures, training,
testing and validating them by applying the FSD (Fonseca et al. 2018) dataset, which was used
during Freesound General-Purpose Audio Tagging Challenge in 2018.

Paper includes 53 pages as main text, 19 pictures, 6 tables, 40 references and 5 appendix

pages.



AHOTAIUA

[rryOokoe MammmHHOE 00yUeHHEe, HEHPOHHBIE CETH, KOJUICKIIMU JaHHBIX, IU(poBas 00padoTKa

CUTHaJIa, TUHEHHas anreopal]

Jannast paboTa COIEPXKUT pe3yJbTaThbl HCCIEAOBAHUS O METOJaX Kiaccupukanum
KOPOTKHX ayJHo (ailyioB, C aKIIEHTOM Ha METOJbI INTyOOKOro MamuHHOTO o0y4yenus. Takue
METOJbl MPUOOpeNH MOMYyJISPHOCTh UIs paboOThl C pacno3HaBaHUEM H300pakeHUl 3a
NocleAHNe AecaTuieTus. Aynauo Qaiibl MOTyT OBITH Paclio3HAaBaeMbl MPUMEHSS CXOKUN
MOJIXOJ, €CJIN 3a/ICUCTBYIOTCSI METO/IbI IUPPOBOI 00paboTku curaana. OIHAKO, CYIIECTBYIOT
crenupUIecKre acreKThl padOTHI C ayIMO0, YTO JIEIAeT 3a/1ady CJIOKHOW M HeTPUBUAIBHON. B
TO 7K€ BpeMs IOSABIIAETCS BCE OoublIiIe U 00JbIIe MyOIMYHO JOCTYMHBIX KOJIJICKIIUHN ¢ TaHHBIMU,
U UCCIICZIOBAHUI Ha 3Ty TEMY.

JlaHHOE HCCieIoBaHNe COCPEOTOUCHO HA CeNM(DUISCKUX aCTIeKTax KiIacCU(pUKAIIIH
ay/IM0 ¥ OMUCHIBAET HECKOJIBKO METOOB INTyOOKOTO MAIIMHHOTO 00YYEHUs, a TAK)KE CIIOCOO0B
peBapuUTeNbHON 00pabOTKU JaHHBIX, C IENbI0 MOCTPOUTH Hanboiee 3PPEeKTUBHYIO MOIETh
s knaccupukanuu Ha Oa3e HM3BIEUYEHHBIX W3 ayauo ¢ainoB mnpusHakoB. [lo xomy
WCCJICIOBAHMSI aBTOP HMCIIOIB30BAN IMOMYJISIPHBIC apXUTEKTYPhI TITyOOKHX HEHPOHHBIX CETEH,
00yyasi, TpOBOJIA BAIMIALIMIO U TECTUPYS WX HA OCHOBe KoJutekiuu nanubix FSD (Fonseca et
al. 2018), xoroperii ObLT Hcmonb3oBaH ans kKoHKypca Freesound General-Purpose Audio

Tagging Challenge B 2018 roxy.

Pabota Bxitouaet B cebst 53 cTpaHUIIBI OCHOBHOTO TeKCTa, 19 n300paxenuit, 6 Tabuil,

40 MCTOYHUKOB U 5 IPUIIOKEHUM.
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SAISINAJUMU UN TERMINU VARDNICA

VR — Virtual reality (angl):Virtuala realitate

AR — Augmented reality (angl): Paplasinata realitate

AMIR - Automatic Music Instrument Recognition (angl.): Automatiska miizikas instrumentu
atpaziSana

SVM - Support Vector Maschines (angl): Atbalstu vektora masSina

PCA — Principal Component Analysis (angl): Principialo komponen3u analize
LPC - Linear Prediction Coefficents (angl): Linearas prognozes koeficienti
MFCC - Mel-Frequency Cepstral, angl: Mel frekvences cepstralie koeficienti
ANN - Artificial Neural Networks, angl: Maksligie neironu tikli

GPU - Graphics Processing Unit (angl): Grafikas apstrades procesors

SGD - Stochastic Gradient Descent (angl): Stohastiska gradienta nolaiSanas

ADAM - Adaptive Moment (angl): Adaptivs Moments

RADAM - Rectified ADAM: Taisnstira ADAM

NaN — not-a-number (angl): Neskaitlisks mainiga stavoklis

CUDA — Compute Unified Device Architecture (angl): Vienota skaitloSanas iericu arhitektiira

API — An application programming interface (angl): lietojuma programmeésanas saskarsme

Terminu tulkojums

Attack and decay time (angl): Uzbrukuma un rim8anas laiks
Fully connected (angl): Pilniba savienots

Bias (angl): Nobide

Learning rate (angl): Apmacibas atrums

Kernel (angl): Konvolicijas kodola funkcija

Batch size (angl): Paketes izmeérs

Zero padding (angl): Matricas papildinajums ar 0
BatchNorm: Paketes normaliz&€Sana

Dropout: Partraukums

Pooling: lezimju grup&Sana kopas



Max Pooling: lezimju grup&Sana kopas pec maksimalas vertibas.
Adaptive Pooling (angl): Adaptiva iezimju grupés$ana kopas
Average Pooling: lezimju grup&Sana kopas pec vid€jas vertibas
Root Mean Square error (angl): Videja kvadratiska kluda
One-hot encoded vector (angl): “Karsti” iekodets vektors

Fast Fourier Transform (angl): Atra Furjé transformacija
Categorical Cross-Entropy (angl): Kategoriska Cross-Entropija
Precisson (angl): Precizitate

Recall (ang): Jutiba

Confussion Matrix (angl): Sajukuma matrica

Overfitting (angl): ParpielagoSanas



IEVADS

Problémas aktualitate un pielietoSanas piemeéri

Digitalo audio ierakstu atpaziSana visbiezak ir asoci€ta ar runas klasifikaciju un balss
asistentiem - maksligo intelektu, kas sp&j komunicét ar cilvéku, izmantojot dzimto valodu, balsi
un intonacijas. Sada tipa sistémam jaatpazist cilvéka balss (vai ari citi runas avoti) troknaina
fona un jaspgj pareizi interpretét informacija, ko parnes runas avots.

Sadu sistému realizacija spétu, pieméram, izolét klausitaju vina austinas trok$nainas
telpas vai izolét nevélamus trok$nu avotus no argjas vides. Audio ir neatnemama dala no
virtualas un paplaSinatas realitates. Strauji attistas paplasinatas realitates implementacijas, kur
redlas pasaules skanas tiek apstradatas pseido-reala laika'.

Muzikalo audio ierakstu sadaliSana komponentes (kas ir miizikas instrumentu atseviskas
partijas) ir plasi pétita miizikas radiSanas programmatiras izstradei, multimediju un izklaides
industriju vajadzibam.

Es koncentréSos tieSi uz peédeja aspekta, jo mana personiga interese saistas ar miizikas

instrumentu izveidi un cilvéka emociju pétisanu, kas rodas saistiba ar miiziku.

Audio atpaziSanas vésturisks kopsavilkums

Maksligie neironu tikli piesaistija zinatnieku uzmanibu tris stadijas:

e Perceptrona algoritma izveide, 1957. g.2,
e Kliudu atgriezeniskas izplatiSanas algoritma izveide, 1986. g. (Alber, 2018)
e Dzilo masinapmacibu sasniegumi runasanas un att€lu atpaziSanas jomas (Krizhevsky,

Sutskever, and Hinton 2017)

P&dgjais notikums bija relativi nesen un ierosinaja renesansi maksligo neironu tiklu

pétiSanas joma. Tad izce€las divas algoritma modifikacijas: konvolicijas neironu tikli (Kim

! Sennheiser launches “AMBEO AR One” in-ears for Magic Leap One glasses (VR headset): https://en-
uk.sennheiser.com/sennheiser-launches-ambeo-ar-one-in-ears-for-magic-leap-one-glasses

2 https://web.csulb.edu/~cwallis/artificialn/History.htm
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2014; Krizhevsky, Sutskever, and Hinton 2017) un “long short-term memory” vai LSTM
(Schmidhuber, Gers, and Eck 2002). Sada “dzila” paradigma, konstrukcijas ar vairdku
parametru daudzumu ir apmacitas, izmatojot kltidu atgriezenisko izplatiSanas algoritmu (Skansi
2018, para. 4.5), aprékinot katra parametra ieguldijuma pakapi kopiga klida un méginajumu
veik§ana, mainot parametrus ta, lai sasniegtu vislabako rezultatu. Sai pieejai ir nepieciesams
kritiski liels datu apjoms, kas ir uzkrajies interneta (un socialo tiklu®) izplatisanas dél. Papildus
tam, attistijas paralélas skaitloSanas riki, tai skaita grafiskas kartes*. Pielietojums algoritmiem
uzreiz atradas digitalo signalu apstrades joma, biezi apsteidzot tradicionalas metodes

(O’Mahony et al. 2020).

Tomér sarezgita atklidoSana uzreiz izraisija neuzticibu ekspertu starpa, paradigma tika
nosaukta par “melno kasti” un vél joprojam nav skaidrs, ka iegiit cilvékam saprotamu
pamatojumu daudzslanu arhitektiiras pienemtajiem l€mumiem. Tacu Sobrid veidojas
pétniecibas joma, kas izmanto paSas neironu tiklu arhitektiru par pétijumu objektu

(Buhrmester, Miinch, and Arens 2019).

Sobrid dzilas masinapmacibas sistémas atrod sev pielietojumu dazadas jomas, to skaita:

fizika, kimija, astronomija, valodas apstrade un ekspertsisteémas.

Esosa nozares stavokla kopsavilkums

Uz doto bridi iepriek§ izmantotas metodes, tadas ka Gaussian mixture modeli / sléptie
Markova modeli (Bilmes 2008; Marques and Moreno, 1999.) un Atbalstu Vektora Masinas
(Zhao and Wang, 2019) nedod tik iespaidigus rezultatus, salidzinot ar dzilas maSinapmacibas
metodeém. Tas tiek attistitas salidzino$i I1€ni, tapec mes nekoncentrésimies uz tam §1 darba
ietvaros. Aktivi un padzilinati tika pétitas iesp€jas lietot dazadas masSinapmacibas metoZzu
kombinacijas (pieméram, konvoliiciju maksligos neironu tiklus un atbalstu vektora masinas)

(Singh et al. 2019).

3 Socialie tikli un datu kopas: https://ourworldindata.org/rise-of-social-media

4 Grafisko procesoru vésturiska analize: https://www.techspot.com/article/2008-gpu-efficiency-historical-
analysis/
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Attéls 1.1. Zvanina skanas (notis Ds , 1174.66 Hz) vidgjas jaudas spektrs un spektrogramma. Gan skalums,
gan frekvences veido nelinearo asi. Ta skalums tiek merits relativi, decibelos. Bet frekvence parveidota uz
cilvekam saprotamo hromatisko skatu, kur ir 12 pustoni un oktava. Tas ar1 darits ar bildém, lai tie biitu

vizuali parskatami. Audio failu dati prasa specifisko analizi un priekSapstradi, ja més gribam tos klasificéet.

Vairakas dzilas masinapmacibas metodes tika attistitas pateicoties att€lu apstrades jomai.
Pastav ievérojamas atSkiribas starp to pielietojumu darbam ar audio. Sakotngji, audio veido
vienas dimensijas signalu, kamér attéli ir vismaz divdimensionali. Audiosignals biezi tiek
transforméts vairaku dimensiju reprezentacijas darbam ar neironu tikliem. Bet laika un
frekvences asis neblis homoggnas ka attéla gadijuma, piem&ram, laiks ir linears, bet frekvenci
biezi jaatt€lo logaritmiska ast. Bildes ir statiskas un parada kadu objektu vai objektu kopu, bet
audio biezi jaanalizé hronologiska seciba un tam ir informativa nozime. Tas liecina par to, ka

ir jabiit specifiskakiem risinajumiem tiesi audio klasifikacijas uzdevumiem.

Bakalaura darba merkis:

Iegiit efektivaku dzilas masinapmacibas metodi miizikas instrumentu atpazi$anai no

audio ieraksta.
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Bakalaura darba uzdevumi:

e Uzbiuvet uz Python valodas pamata grafisko att€lu klasificéSanas modelus un
apmacibu/testéSanas skriptus.

e Parbaudit modelus uz Fasion MNIST datu kopas®, sasniegt precizitates un F1 (2.1.2)
metriku raditajus tuvu 0.85.

e Realizét koda konvoliicijas neironu tiklus audio failu atpaziSanai. Izmantot datu
izlasi ar dazadu tembru miizikas instrumentu ierakstiem.

e Izveidot modeli, kas sp& atpazit mizikas instrumentus no FSD Kaggle®
(Fonseca,Plakal, Font et al. 2018) datu kopas.

e Formulét audio klasifikacijas algoritma vertéSanas parametrus un realizeét koda to
darbibu.

e Salidzinat vismaz 2 dazadu modelu arhitektiiras apmacibas rezultatus. Novertet,
izmantojot F1 metriku.

e Sagatavot prezentaciju ar salidzinajuma rezultatiem, informativo grafiku un

secinajumiem.
| ( Attéls 1.2.
W “" %_ B S s s Projektéjamas
: — ; —— ; . sistémas shematisks
l i l Zimeéjums (aizgiits no
Fonseca,Plakal, Font
[ AtpaziSanas sistéma } et al. 2018)
0 | [ 2 ] [ 2

5 Apgéerbu attélu 10 klaSu melnbalta datu kopa: https://www.kaggle.com/zalando-research/fashionmnist

¢ Skanas avotu datu kopa, samazinata versija: https://zenodo.org/record/2552860#.Xq6Y 6qgzZhF
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1. TEORETISKAIS PAMATOJUMS

1.1. Skanas avotu klasifikacija un atpaziSana

Matematisks aparats un algoritmu kopa, kas lautu nolasit, saglabat un interpretét
lietderigu informaciju no audio ierakstiem, atrod daudz pielietojumu praks€. Pieminot tikai

dazus, var pateikt par:

e Automatiskam balss atpaziSanas sisttmam (Chiu et al. 2018),
e Automatizetam miizikas analizes sisttmam (Segal, 2016)

e Virtualas un paplasinatas realitates risindjumiem, VR & AR’.

Pirmais lautu veidot datoru interfeisu tada veida, lai lietotajs biitu sp€jigs komunicét ar
programmatiiru izmantojot balsi, intonacijas un dzimto valodu. Otrais — projektét muzikas
instrumentus un programmatiru ar paplasSinatam iesp&jam, attistitam funkcijam. TreSais —
kombinét akustiskas skanas no realas pasaules un virtualus skanas avotus AR vide. Saraksts,
protams, var biit paplaSinats.

Me@s 31 darba ietvaros bieZi izmantosim terminu AMIR®. Ka jau minéts, $aja joma nesen
tika sasniegts ievérojams progress, un tas ir primari saistits ar dzilo neironu tiklu izp&ti nu
metodologiju attistianu, par ko mes vél runasim $aja nodala.

Neskatoties uz progresu, AMIR algoritmi vél ir japilnveido, lai tie btitu sp&jigi tikpat labi
(vai labak) ka cilveki atpazit un klasificet skanas avotus. Salidzinot AMIR tipa klasifikacijas
uzdevumus ar citiem, pieméram, no fizikas vai biologijas jomas, tie varétu izskatities daudz
vienkar§aki, tacu ta tas nav. Cilvéks izmanto dzirdi komunikacijai, navigacijai vidé un dara to
nepartraukti visas dzives gaita. Dzirdes un runas aparati ir ciesi integréti centralaja un periferijas

nervu sistemas. Tas ir pardomats, loti precizs evoliicijas brinums, kurs§ ir pilns ar nelineariem

7 Paplasinatas realitates audio produkti, kuru izstradei lieto dzilas maSinapmacibas: https://en-
us.sennheiser.com/ambeo

https://en-us.sennheiser.com/ambeo-application-armr

8 Automatic Music Instrument Recognition, angl
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posmiem un atgriezeniskam sait€m. Tapec modelét to, pilniba izmantojot datoru, v€l joprojam

ir liels izaicinajums.

1.2. Klasiskas metodes

AMIR konteksta tika izstradati un pétiti daudzi algoritmi. Tacu vairakas dekades joma
domingja algoritmi, kuros izmantotas klasificeSanas pazimes tika generétas ar
cilveku/ekspertu palidzibu. Pieméram, 90-to gadu beigas plasi pielietoja SVM’ klasifikatoru.

SVM (atbalstu vektoru masina) ir izplatits un plasi pielietots algoritms datu
klasifikacijai. Dazadi paraugu pazimes raksturojusie parametri tiek att€loti ka vektoru kopa
Piem&ram, paraugu augums un platums (divas pazimes) var biit aprakstiti ar diviem skaitliem
Dekartu koordinatu sistéma. Geometriski, gadijuma ar tikai diviem parametriem paraugi tiek
att€loti ka punkti plakné. Klasifikacijas uzdevums tada piemera ir tadas funkcijas atrasana,
kas atbilstu Iinijai, kas vislabak atdalitu plakn€ viena klases paraugus no citas klases. Pieaugot
pazimju daudzumam, tada modeli pieaug arT dimensiju skaits. Bet buittba nemainas —
algoritms mekl@s vislabak klasificg€joSo funkcijas vienadojumu. Lai reducét dimensiju skaitu
un atrast tas dimensijas, kas vislabak der klasifikacijai konkrétaja gadijuma, izmanto
principialo komponensu analizes (PCA) algoritmu (Marques and Moreno, 1999).

Ta Marques and Moreno raksta tiek apspriestas klasifikacijas pazimes: linearie
prognozéSanas koeficienti LPC!°, cepstralie koeficienti un Mel-frekvences cepstralie
koeficienti'! (2.1.3). Rezultata aptuveni 70% audio fragmentu tika klasificéti pareizi. Eronens
and Klapurijs attistija citu pieeju, kura vini izstradaja vairak neka 20 pazimes (Eronen and
Klapuri 2000). Tas tiek veidotas savstarpgji kombingjot MFCC, spektralo centroidi'?,
uzbrukuma un rimsanas laiku'®, ka ari vairakas citas pazimes. Tas jau tika balstitas gan uz

spektralam 1paSibam, gan laika-dinamikas 1pasibam.

% Support Vector Maschines, angl: https://www.mathworks.com/discovery/support-vector-machine.html

19 Linear Prediction Coefficents, angl: https:/www.mathworks.com/help/signal/ref/lpc.html

! Mel Frequency Cepstral Coefifcents (De La Calle Silos 2017, chap. 3), angl.

12 Spectral Centroid, angl: https://www.mathworks.com/help/audio/ref/spectralcentroid.html

13 Attack and decay, angl.
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Bet, neskatoties uz pazimju daudzveidibu un skaitu, modela rezultati bija daudz
neprecizaki neka uzdevums padodas cilvékiem: individualie skanas avoti bija pareizi
klasificeti tikai 80% gadijumu.

Pazimju formuléSanas paradigma tika izmantota vél vairakos peétijumos. Tacu tikai
pedgjos 10 gados atkal aktiviz&jas dzilas masStnapmacibas p&tnieciba AMIR joma. Péc Choi,
Fazekas un Sandler (Choi et al, 2016) dzilas masinapmacibas algoritmi de-facto kluva par
standartu datorredzes joma. Algoritmi tiek pielietoti ar1 audio atpaziSana, radot ieveérojami
labakus rezultatus neka kanoniskas masinapmacibas metodes. Nakosie paragrafi bis veltiti tam,
kas ir maksligie neironu tikli un dzilas masinapmacibas metodes.

Darba ietvaros nav planots iedzilinaties klasiskas metodés. Ka ir aprakstits vélak,
misdienu industrija audio failu klasifikacijas uzdevumiem dominé dzilas masinapmacibas

metodes (Segal, n.d.; Zhao and Wang 2019). Tapéc es koncentrésos tiesi taja joma.

1.3. Dzilas masSinapmacibas metodes

Maksligie neironu tikli (ANN'¥) ir skaitloganas modelu kategorija. ANN izp&ti
iedvesmoja biologiskie prototipi, it Ipasi dzivnieku smadzenu struktiira, to sp&ja macities un
risinat sarezgitas problémas (Basheer and Hajmeer 2000). Nosaukums “neironu tikli” atbilst to
struktiiras Tpasibai: datu glabasanas vai apstrades vienibas (grafu virsotnes, kas satur konstantes,
mainigos vai funkcijas) tiek organizetas slanos. Virsotnes veido savienojumu ar citu slanu
virsotném caur lokiem, kuriem pieskirti svari. ANN pétnieki izmanto $adas struktiras, lai
risinatu sarezgitas problémas, kur citu metozu izmanto$ana nav iesp&jama.

Precizgjot, mis lielakoties interesé dzilie neironu tikli ANN ar vairakiem “sléptiem”
starpslaniem. Ta ka tie kluva 1pasi populari sakot no 2012. gada ar AlexNet arhitektiiras uzvaru
ImageNet sacensibas' (Krizhevsky, Sutskever, and Hinton 2012), cilveki par to biezi runa ka
par jaunam tehnologijam. Tacu ideja, kas stav aiz ta visa paradas publiskaja diskusija jau kop$
20. g.s. 1940-tajiem gadiem (Mcculloch and Pitts, 1943).

Atjaunota interese par So jomu parasti tiek saistita ar diviem faktoriem. Pirmkart,

patiecoties socialajiem tikliem un informacijas izplatibai miisdienu pasaulé€, tika uzkrati milzigi

14 Artificial Neural Networks, angl.

15 Sacensibu majas lapa: http:/www.image-net.org/
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datu apjomi un to uzkraSanas atrums aug joprojam. Datu kopas apjoms ir primarais nosacijums
dzilo maksligo neironu tiklu darbibai, un $adi apjomi nebija pieejami nekad ieprieks. Milziga
datu apjoma apstrade prasa verienigus skaitloSanas resursus. Otrs iemesls dzilas
masinapmacibas popularitates pieaugumam ir saistits ar So faktu. Tiesi peéc 2010. gada tirgi
paradijas loti efektivi grafikas apstrades procesori (GPU'®). Patiecoties videospélu industrijai,
GPU tika pietickami labi optimiz&ti un sasniedza relativi zemas razoSanas izmaksas, kas
ietekmgja to tirgus cenu un pieejamibu. Tika izveidotas un kluva publiski pieejamas zema
limena bibliotekas, tadas ka Tensorflow (Abadi et al. 2016) un PyTorch!”, kas lauj izmantot
GPU sarezgito modelu aprekiniem.

Ka jau min&ts, neironi (virsotnes) maksligos neironu tiklos tiek sagrupéti slanos. Pastav
tris slanu tipi: ieejas, izejas un sléptie. leejas slanis paredzets ieejas datu ieladeésanai apmacibu
vai test€Sanas procesa. Pieméram, katrs melnbalta att€la pikselis biis reprezentéts ar nenegativo
decimalo skaitli, kas tiek saglabats viena no ieejas neironiem. Sléptie slani tiek izmantoti, lai
apkopotu ieejoSos datus. Jo dzilak bus tikls, jo sarezgitakas klasifikacijas pazimes tas spés
generét un izmantot. Pieméram, klasificgjot automobilus, pirmais sléptais slanis spgj atskirt
konturas, otrais — Iiniju krustojumus, treSais - krasu likumsakaribas. Dzilakie slani vairak
darbojas uz abstraktam formam, kuram piemit formu un konfiguraciju daudzveidiba. Visa
sisttma macibu procesa automatiski veido slanu konfiguraciju un péc apmacibas sp€j patstavigi

pienemt klasifikacijas lemumus.

1.3.1. Klasiskie neironu tikli

Tradicionalie maksligie neironu tikli ir savienoti '8: katrs neirons ir
savienots ar pilnigi visiem neironiem blakus stavosa slani (tiesi vai netiesi).
Kad més sakam “neirons ir savienots ar citu neironu”, més gribam pateikt,

ka viena neirona izejas signals tiek padots
Attels 1.3. Pilniba savienots

e - - ka ieejas signals citam neironam. Ka més
maksligais neironu tikls. (aizgiits

no deeplarning.ai. 2018) aprékinam izejas veértibu? Matematiski,

16 Graphics Processing Unit, angl.

17 Atverta koda vides, kas ir plasi pielietotas masinapmacibas uzdevumu risinasanai: https:/www.tensorflow.org/
, https://pytorch.org/

'8 Fully connected, angl.
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loka (savienojuma) svars grafa tiek reizinats ar ieejas vértibu, tiek pieskaitita nobide!® un
rezultats tiek pasniegts ka arguments kadai no nelinearam funkcijam (aktivacijas funkcijas)?°.
Ta ka runa biezi iet par milzigiem grafiem, daudz €rtak ir runat par §Tm operacijam ka par
matricu reizinasanu (visu svaru matrica ar visu ieejas vertibu matricu. Més varam apskatit

sekojoso vienadojumu:

y) = a(w/y/=t + b)) (1.1)

Izteiksmé tiek aprékinata slana izeja y’/. Més nemam iepriek$éja slana y — 1 izeju un reizinam
to ar savienojoSo loku svaru matricu (Goodfellow, Bengio, and Courville 2016, chap. 9).
Pievienojam nobidi un padodam talak uz aktivacijas funkciju o. Aktivacijas funkcijas bis
apskatitas talak teksta.

Talak padotais rezult§josais vektors ir neironu tikla darbibas rezultats un biezi nozimé
lémumu, klasific€sanas rezultatu. LEmums var biit absoliiti pareizs vai nepareizs. Var atrasties
ar1 starp pareizo un nepareizo, tad to var novertét ar pareiza lémuma pienemsanas varbiitibu.
Lai noveértétu darbibas rezultatu un liktu neironu tiklam salabot savus iekS€jus parametrus,
izmanto kadu no kludas funkcijam (2.1.5). Pastav iespg€ja likt neironu tiklam mainit savus
svarus un nobides vertibas ta, lai atrak tiktu pie pareiza rezultata un tada veida macitos no
piemériem (2.1.7).

Par tradicionaliem neironu tikliem var uzskatit “nedzilus” grafus ar tikai vienu slépto
slani. Bet, ta ka literatiira pastav noteikts terminologisks sajukums, ari pilniba savienotus dzilos

tiklus médz saukt par tradicionaliem.

1.3.2. Kludas atpakal-izplatiSanas algoritms

Atpakal-izplatiSanas algoritma realizacija nodro§ina maksligo neironu tiklu spgju
macities no piemériem. Pats termins pirmo reizi minéts 1986. gada (Rumelhart, Hinton, and

Williams, 1986), bet pati metode izmantota kops 1960. gadiem (Henry J. Kelly, Stuart Dreyfus,

19 Bias, angl: Nobide

20 Aktivacijas funkcijas defing virsotnés izeju, péc argumenta kopas padosanas uz ieeju (Goodfellow, Bengio,
and Courville 2016)
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Bryson & Ho un citi). Pati vienkarSaka algoritma versija (Stohastiska Gradienta NolaiSanas,

SGD?!) sastav no sekojosiem posmiem:

1) Ieejas datu kopa tiek nodota caur maksligo neironu tiklu (katra nakama slana izejas

skait]oSana tiek aprakstita ar formulu 1.1. Rezultata tiek iegiita prognozeta vertiba.

2) Prognozeta vertiba tiek salidzinata ar pareizo atbildi (apmacibas paraugu),

izmantojot kludas funkciju (2.1.5). Atgriezta vértiba parada, par cik uzgeneréta

vertiba nesakrit ar paraugu un cik daudz to parsniedz/nesasniedz.

3) Iepriek$€jam slanim tiek aprékinats katra svara un nobides ieguldijums kopigaja

kluda — tiek rekinats parcials atvasinajums un to summa veido gradientu (Bottou

2012)

Visvienkarsaka kludas funkcija tiek definéta ka novirze no sagaiditas vértibas:

— L
Co = Ina(a” —y))?
@

(1.2)

Kur a; ™ ir gaidama veértiba virsotn€ j slant L. M&s varam uzskatit to par visu iepriek$gjo slanu

]

virsotnu kltidas summu.

Katras kartgjas virsotnes izeja slani L tiek pierakstita ka:

O _ -1, @O (-1
Z; = k=0 Wik A

Pie tam aktivacijas funkcijas g (2.1.4) izeja a]@ tiek pierakstita ka:
A _ 0,0
a;” = g¥(z")
Aprakstot katras atseviskas virsotnes hipotétisko kliidu veidojas kéde:

L L L
Co, = Co, (@ (2" (w™)))

Algoritma merkis ir iterativi modific@t svarus (un nobides) ta, lai minimiz&tu klidu un
pietuvotos gaidamajai vertibai (nobides vertibas Sobrid ir iznemtas no izteiksmém, lai

vienkarSotu notaciju).

2L Stochastic Gradient Descent (Bottou 2012), angl.

(1.3)

(1.4)

(1.5)
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Apskatisim kadu svaru, kur§ savieno virsotni i slani L-1 ar virsotni j slant L. Sads svars tiek

N o . 0Cy
un (C, atvasindjums péc §i svara ir —q .

ij

L
y

pierakstits ka w
Ta ka visi mainigie ir atkarigi viens no otra atbilstos$i izteiksmém 1.5, m&s pielietosim

J— — . . - - L — o
atvasindjumu k&des likumu?? un, lai atvasinatu C, p&c svara Wl-(j ), drikst panemt parcialo

atvasinajumu reizinajumu p&c katra no Siem mainigajiem:

aCo < 9Co ) (a@”) oz @
ow ) \aa/) \oz" ) \ow? '
Rekinot parcialos atvasinajumus tiek iegiits:
0Co  _ (L) (L) (L-1)
(OL) =2(a;” —y g'® Z; a; (1.4)
ow;; J
ij

Gadijuma ar vairakiem apmacibu piem&riem, kopigais atvasinajums tiek rékinats ka vidgjais
aritmétiskais no visu pieméru kopas, un procedira tiek atkartota, lai aprékinatu C

atvasinajumu péc katra no svariem:

ac 1 @n—1 9C;
— = =), 1.5
awi(;,) nZl—O 6Wi(]l.“) ( )

Rezultata aprekinatais atvasinajums tiek reizinats ar maciSanas koeficientu N (learning rate,

angl.) un atpemts no apskatita svara, lai iegtitu jaunu vertibu (Goodfellow, Bengio, and

Courville 2016, chap. 4.3).

~ (L) _ (L) _ dCy
Wij - W naw.(].“)

ij

Procediira tiek atkartota ar visiem svariem (un nobidé€m), visos slanos. Tad sakas nakama

iteracija un nakamais apmacibas cikls.

22 Parcialo atvasinajumu ké&des likums: http://mathonline.wikidot.com/derivative-chain-rule (“Derivative Chain
Rule - Mathonline™)
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1.3.3. Gradienta numeriskas nestabilitates problema

Palielinot slanu daudzumu, mé&s neizb&gami saskaramies ar problému, kad klidas
atpakal-izplatiSanas algoritma aprekinatais gradients kliist nestabils (ir sp&jigs neprognozgjami
panemt loti mazas vai ekstremali lielas vertibas).

Gradients dzilas maStnapmacibas konteksta ir klidas funkcijas parcials atvasinajums
pec katra no sist€mas svariem, kas tika apspriests ieprieksgja nodala. Aiz ta stav intuicija, ka
algoritms cens$as atjaunot visus parametrus (svarus un nobides) ta, lai minimizetu kliidu. Tas ir
iesp&jams, pielietojot atvasindgjumu k&des likumu. Tacu, pieaugot slanu daudzumam,
atvasinajumu k&des paliek loti sarezgitas, gradienta vertiba var tikt tuvu 0 un tad, aprékinot
keédi, kopgjais reizinajums arT tiecas uz 0. Tas, savukart, atjauno svarus uz nenozimigu vertibu.
Ar katru jaunu apmacibu ciklu situacija tikai pasliktinas, paraliz&jot sistémas sp&ju macities>>.

Pret€jas gadijums ir saistits ar numeriski nestabilo gradientu. Ja algoritma darbibas
rezultata kads no parametriem parsniedz 1, veidojas tendence bezgaligam gradienta

pieaugumam.

1.3.4. Konvoluciju kodola funkcija

Konvoliicija ir viena no centralajam operacijam signala apstrades teorija. Ta tiek
izmatota audio analizg, att€lu apstrad€ un, ka redz€sim talak, neironu tiklos. Ideja, kas slépjas
aiz konvoliicijas ir seciga filtra pielietoSana vienas vai vairaku asu garuma ieejas signala x(t)
nolasém. Pie katra ieejas sola més to reizinam ar filtra vértibu un summeéjam, tada veida iegistot

izejas nolasi. Vienas dimensijas konvoliicijas operacija tiek aprakstita ar sekojoSo formulu:

(x * h)[n] = YXm=—o x[m]h[n —m] (12)

Kur x ir ieejas signals un h ir filtrs. Konvoliicija bieZi tiek izmantota, lai pievienotu
efektus signalam, tadus ka nogludinasana un saasinasana. Biezi tiek pielietota ar1 vairaku
dimensiju konvoliiciju izmanto$ana. Pieméram, apstradajot digitalus att€lus mes varam pielietot

2D filtru un nobidit to divu asu garuma (melnbalta attela gadijuma).

23 Nestabila gradienta probléma: https://ru.coursera.org/lecture/deep-neural-network/vanishing-exploding-
gradients-C91QO (“Vanishing / Exploding gradients - Practical aspects of Deep Learning” n.d.)
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Konvoliicija ir matematiska operacija, kas tiek plasi izmantota praksg€. Bet, kapéc ta dod

labumu gadijuma ar dziliem neironu tikliem? Lai atbildétu uz So jautajumu, jaapraksta dazi

svarigi aspektus: savienojuma tipi, parametri un konvoliicijas kodola izmérs.
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Attels 1.5. Konvoliicijas 3x3 kodola funkcijas pielietoSana (aizgiits no Ruben Romo, Practical Deep
Learning — Clasificacion de imdgenes /Leccion 1, 2019)

Konvoliicija lauj loti efektivi noteikt likumsakaribu, balstoties uz pazimém. Tapéc tas
pielietojums ir tik nozimigs att€lu atpaziSanas joma. Parasti objektu daudzveidiba ir loti liela,
tiem ir daudz konfiguraciju, objekts dazados variantos var bt izvietots bilde (piem. apgriezti,
spogulattela u.t.t.). Dzilas maksligo neironu tiklu arhitektiiras kombinacijas, izmantojot So
principu, lauj sisteémai izveidot sarezgitas, abstraktas pazimes, kas dazos gadijumos ir intuitivi
saprotamas ar1 cilvékam (piem. kontiirlinijas, tekstiiras, objektu €nas).

Konvoliicijas kodolu biezi sauc par filtru, jo, p&c butibas, tas ir digitals signalu filtrs,
kas tiek bidits pa vienu no asim attela un izeja veido filtréto att€lu (Goodfellow, Bengio, and

Courville 2016, chap. 9).
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1.3.5. Retas attélu iezimes

Svarigas pazimes nereti ir relativi mazas un aiznem tikai dalu no visa attéla. Pieméram, taja var

—~ biit tikstoSiem pikselu, bet, atteélota dzivnieka acis ir veidotas tikai no
M . _ .. . _ e _
/ ﬁjﬁhj .~ nelielas to dalas. Konvolucija lauj detektet un atdalit tadas pazimes caur

./ OB .. .. . .
\\;;? );,f 4 konvoliiciju un tas kodola funkciju?!. Kodols $ada tipa neironu tiklos var biit
b

ﬁ SN

O~ \‘C_ j/ loti mazs, ka 3x3 vai 5x5 pikseli. Runajot par aprékinu sarezgitibu, tas
O viennozimigi pilnveido kanonisko pieeju. Attela 1.6 tiek paradita
U ~d

\r "~ arhitektiiras struktliras shéma. Ka var redzgt, grafa ir daudz mazak loku,

4 ,\_ ) neka att€la 1.1. shéma.

'\:/ ~. "/ Izmantojot matricu reizina$anu sisttma ar M ieejam un N izejam,
Cj nepieciesami MXN parametri, bet aprékinu sarezgitiba bis O(MxN) uz
Attéels 1.6. Pilniba vienu apmacibu piemeéru. lerobezojot savienojumu skaitu atbilstoSi
savienots tradicionals milsu konvoliicijas kodola izméram K (kur K ir ievérojami mazaks par

neironu tikls (augsd) un - \p) - gistema jetver tikai KxN savienojumu. Rezultatd samazinasies

konvoliicijas neironu . ey _ .. . . L - .
atminas paterinS. Operaciju skaits uz vienu datu piemeru ari samazinas,
tikls (leja). (aizguts no

kas lauj ievérojami ietaupit kopigo aprékinu laiku (Goodfellow, Bengio,

and Courville 2016, chap. 9.8).

deeplarning.ai, 2018)

Attelsl.1.
0 1 2
0 1 19 2% Konvolucijas
* -
* ¢ : - operacijas piemérs
2 3 End 43 P jasp :
8 7 E Tas ieeja, kodols un

rezultats.

1.3.6. Apmacibas parametri

Konvoliicijas izmantoSana matricu reizinaSanas vieta noved pie vél viena svariga
panémiena — parametru koplietoSanas. Izpildot konvolticiju, més nobidam kodolu dimensijas
garuma, lai aprékinatu izejas vértibas. Varam nosaukt katru kodola elementu par parametru.
Tada veida kodols ar izméru 3 uz 3 elementiem satur sevi 9 parametrus, bet 5 uz 5 elementiem

satur 25 parametrus. Katru reizi, kad més bidam kodolu un izmantojam to, lai aprékinatu izejas

24 Kernel, angl.
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vertibas, més nemam vienus un tos paSus parametrus. Tas ir ne tikai viens no atrdarbibas
iemesliem, bet arT lauj sist€mai atdalit pazimes neatkarigi no ta, kura vieta datu fragmenta tas
atrodas. Pazimju padariSana par neatkarigam no izvietoSanas ir viena no pamata priekSrocibam

konvoliicijas neironu tiklu izmantosanai, salidzinot ar citiem veidiem?’.

1.3.7. Kodola izmers un pazimju daudzums

Viens no konvoliicijas kodola globalajiem parametriem ir ta izmérs. Pareiza izm@ra
izv€le vienmer ietekmé rezultatu, jo nosaka pazimju izmeéru, ko atdalis sist€éma. Ja kodols ir
parak mazs, sarezgitas struktiras netiks pamanitas. Ja parak liels — pazimes var klat visparigas.

Vel viens nozimigs parametrs ir pazimju daudzums. Parak daudz parametru var ievest

parak lielo redundanci, bet parak maz varétu kavét sp&ju atpazit sarezgitas likumsakaribas.

Svarigakie parametri konvoliicijas neironu tikliem ir:

e Datu paketes izmérs?¢
e Kodola funkcijas izmérs?’
e Papildinajums vai papildus rindas un kolonnas ar 0 vértibam apkart matricai ar datiem

e Solis, nobides solis, uz kuru parvietojas kodola funkcija®®

Attéls 1.7. Matricas papildinajums ar 0 - papildus Siinas ar 0 vértibam apkart matricai ar datiem. Lai biitu

iespejama konvolucijas operacija.

25 https://cs23 1n.github.io/convolutional-networks/ (“CS231n Convolutional Neural Networks for Visual
Recognition”, 2020)

26 Batch size, angl
27 Kernel size, angl.

28 Stride, angl. https://d2l.ai/chapter_convolutional-neural-networks/padding-and-strides.html (“6.3. Padding and
Stride — Dive into Deep Learning 0.7.1 Documentation”, 2018)
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1.3.8. ConvNets (Konvoliicijas neironu tikli)

Skaidrojot viena teikuma, konvoliicijas maksligie neironu tikli (ConvNets) izmanto

divu dimensiju konvoliiciju svaru aprékinam (nevis matricu reizinaSanu) (Krizhevsky,

ieeja C . s. moom Sutskever, and Hinton
pazimju attélojums izeja
32x32 28 x 28 14x 14 10x 10 5x5 v .
T L : 2012). St atskiriba no
o i 0
g & tradicionalas arhitektiiras
3 N o s ievérojami ietekmé
s N ‘J_-,t_-b'\ % N d
konvoliicija . i konvoldcija izlasf:s: \\\\‘ pilrtbe sa\)lanots aprél,{ina rezultatu. Kﬁjau
pazimju atdaliZana Rl eifliaet(a aprakstits, tradicionalie

Attéls 1.4. AlexNet arhitektiira prieks rokraksta ciparu simbolu atpazianas maksligie neironu tikli ir

(aiznemts Krizhevsky, Sutskever, and Hinton 2012) pilniba savienoti (1.3.1).
Daudzu virsotnu gadijumos grafu aprékins prasa ievérojamus skaitloSanas resursus. [zmantojot
konvoliiciju matricu reizina$anas vieta ir iespgjams optimizét $o procediiru®’.

Detalizéts konvoliicijas apraksts nav apskatams $1 darba ietvaros, tacu talak meés
méginasim aprakstit vismaz pasus pamatus, lai beigas labak saprastu praktiskaja dala realiz&to.
Jau klasika realizacija ir tieSi AlexNet (1.3) — arhitektiira, kuras uzvara tagad biezi

asoci€jas ar moderna perioda sakumu dzilas maStnapmacibas joma (attéls 1.2).

1.3.9. ResNets (noturigie neironu tikli)

Konvoliicijas maksligo neironu tiklu veiksmiga pielietoSana sakot no 2012. gada ierosinaja
vairakus pétjumu®’, kuros tika veikti eksperimenti ar tiklu
topologijam. Arhitektiiras kluva aizvien sarezgitakas un paslépto
slanu daudzums palielinajas. Viena no dzilo maksligo neironu tiklu

prieksrocibam ir spgja aproksimét loti sarezgitas funkcijas. STspéja

ir atkariga no paslépto slanu daudzuma.

Attéls 1.8. ResNet Ka jau minéts, viens no nozimigakiem
shematisks skersliem dzilo topologiju pielietosanai ir
skaidrojums.

29 https://hackernoon.com/-understanding-convolution-neural-networks-cnn-the-eli5-way-photo-by-efe-kurnaz-
on-unsplash-u-pali327j (“What Are Convolution Neural Networks? [ELI5] | Hacker Noon”, 2019)

30 https://hai.stanford.edu/sites/default/files/ai_index 2019_report.pdf
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gradienta numeriskas nestabilitates probléma (1.3.3), kas izpauzas nepiecieSama skaitloSanas
resursa un modelu apmacibai nepiecieSama laika palielinasana.

Risindjums, ko piedavdja 2015. gada Microsoft Research komanda®!' wun ieguva uzvaru
ImageNet sacensibas ir sekojoss. Tika piedavats saglabat sakotné&jos datus no ienakosa slana un
nodot tos talak cauri vairakiem slaniem, summgjot tos pie ienakoso ieeju vertibam. Kopuma, to

var izteikt ar formulu:

y= Fl,{W;})+x (13)

Kur x ir ieejas un y izejas vektori atbilstoSos
_ "Wy slanos, funkcija F(x,{W;}) nozime starpibas
2 att€lu. Pieméram, attéla 1.4, F = W,o(W;x). o

20

apzim& ReLU (2.1.4) funkciju un nobides (bias,

Apmacibas kluda
Testédanas kluda (o4)

E C E g
iter. (led) iter. (1ed)

angl.) vertibas netiek raditas, lai vienkarSotu
pierakstu. Operacija F + x  apzimé saisni, kas arT ir paradita Attela 1.4.
Rezultata Microsoft Research pétniekiem izdevas ievérojami optimiz€t algoritma

darbibu, kas tiek paradits Attela 1.8 grafikos (He, Zhang, Ren, Sun. 2015):

Attels 1.9. Apmacibas un testéSanas kliidas samazinasanas grafiki 20 un 50 slanu arhitektiiras gadijumos.
Attela tiek apskatitas ResNet arhitektiru modifikacijas attieciba uz tradicionalas konvoliicijas modeliem.

Apmacibas notika uz CIFAR-10%? datu kopas. (Aizgiits no He, Zhang, Ren, Sun, 2015)

Ir janem vera, ka, lai ResNet saisne vispar butu iesp&ama, ir jasakrit x un F izeju
izmériem*®. Ja nosacljums ir ievérots, ir iespgjams eksperimentét ar salsném cauri vairakiem
slaniem, veidojot dzilas un sazarotas tiklu topologijas, kas ari tiek pielietots miisdienas.

Piemé&ram, audio klasificéSanas uzdevumu risinasanai.

31 https://blogs.microsoft.com/ai/microsoft-researchers-win-imagenet-computer-vision-challenge/

32 Datorredzes modelu apmacibas datu kopa, https://www.kaggle.com/c/cifar-10/overview

33 https://medium.com/@14prakash/understanding-and-implementing-architectures-of-resnet-and-resnext-for-
state-of-the-art-image-cf51669¢1624 (Jay, 2018)
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2. METODOLOGIJA

2.1.1. Izmantotas bibliotekas un programmatiira

PyTorch ir programmésanas biblioteku kopums, kas ir balstits uz Python®* valodas un
ir paredz@ts zinatniskai skaitlosanai. PyTorch pamatuzdevumi ir:

e Nodrosinat augsta Itmena rikus grafisko procesoru izmanto$anas aprékinu
veikSanai

e Dzilas maSinapmacibas pétiSanas platforma, kas nodrosinas maksimalu elastibu
un atrumu?®

PyTorch labi integr&jas ar citam pazistamam Python bibliotekam, tadam ka NumPy?,
Pandas®’, Sci-Py*® un Librosa®. Tas atvieglo to apgiiSanu un lauj izmantot Python valodas
prieksrocibas jebkura datora, kas aprikots ar grafisko procesoru riku maksligo neironu tiklu
izmekl@Sanai un praktiskiem pielietojumiem.

Biblioteéku pamata ir tensora jédziens (Dullemond and Peeters, 2010) — matematisks
objekts, kas parveido vienas linearas telpas elementus uz citu telpu elementiem. P&c bitibas, ta
ir daudzdimensionala matrica un var biit aprakstita ka matricu reizinajums.

PyTorch tensori lauj programmiski veidot tadus objektus, un tie uzreiz manto vairakas
ipaSibas, kas ir noderigas grafu uzbiivei un konkréti eksperimentiem, kas apskata dzilas
masinapmacibas. Pieméram, jau uzreiz ir ieblivéta iesp€ja izplatit apmacibas datu kopu “uz
priekSu” (veikt prognozi) un veikt kliidas atpakal-izplatiSanos. Bibliot€kas satur sp&jas &rti
veidot daudzveidigas arhitekttiras, piedavajot jau gatavus modulus ar realizacijam (ka piemérs
ir klidas un aktivacijas funkcijas, modelu klases). Més izmantosim vairakus gadijumus, dazus

elementus biivésim patstavigi, izmantojot elementaras darbibas, formulas un NumPy.

34 https://www.python.org/

35 https://pytorch.org/tutorials/beginner/blitz/tensor_tutorial.html

36 https:/numpy.org/

37 https://pandas.pydata.org/

38 https://www.scipy.org/

39 https://librosa.github.io/librosa/
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Rundjot par masinapmacibas platformam, svarigi piemingt ari Tesorflow*’. To var
uzskatit par galveno alternativu PyTorch. Tensorflow bija izstradats Google Brain*!' p&ttjuma
ietvaros un piedava vairakas bibliotekas modelu buvesanai, apmacibai (tai skaita uz
grafiskajiem procesoriem) un testéSanai. Taja ir ieklauti vairaki augsta limena riki, un kopuma,
man personigi vide liekas nedaudz vienkarSaka un saprotamaka iesac€jiem. Parasti Tensorflow
tiek lietots ar Keras API*’, kura tiek piedavati vairaki bloki un funkcijas masinapmacibas
modelu izveidei. Tomér darbs ar augsta limena bibliotekam biezi nelauj Iidz galam saprast grafu
programmesanas un dzilas masinapmacibas principus. Tapéc, jau sakot rakstit So darbu, radas
jautajums, kurai no platformam veltit vairak uzmanibas, lai veiksmigi pabeigtu petijumu.
Lémums bija sekojoSs: méginat pakapeniski risinat dazadus klasifikacijas uzdevumus,
izmantojot numpy un PyTorch un beigas mé&ginat realizét audio failu priekSapstrades un
klasificéSanas modelus. Paral€li uzrakstit lidzigu sist€ému, izmantojot TensorFlow piedavatos
augstaka Itmena rikus. Kopuma, ar TensorFlow man izdevas sasniegt labakus rezultatus (par to

tiek stastits nakamajas sadalas).

2.1.2. Izmantotas datu kopas

Freesound.org®® ir starptautisks projekts, izveidots audio entuziastiem un
profesionaliem pétniekiem. P&c bitibas ta ir platforma, kura cilveki publicé audio ierakstus,
pievienojot dazadus markerus (lokacija, skanas avota tips, tonalitate, dinamika un citi). 2018.
gada Kaggle organiz€ja programmeéSanas sacensibas, kuras tika piedavats uzlabot esoSo vai
uzbiivét jaunu skanas avotu klasificeSanas modeli datu kopai, kas tika speciali uzbiivéeta
sacensibam. Datu kopas ir FSD Kaggle 2018 (Fonseca et al. 2018). Datu kopa ieklauj 20
kategorijas, kuras ir 20 miizikas instrumenti un 24 cita veida skanas avoti. Kopa ir parstavetas
44 kategorijas atbilstosi The AudioSet ontologijai (skanu kategoriju koks, kas tiek piedavats ar

Google pétniekiem)*, tadu datu kopa nav sabalanséta:

40 Oficiala majaslapa: https://www.tensorflow.org/about

4! Google pétijums par maksligo intelektu: https://research.google/teams/brain/

42 Augsta Iimena API darbam ar Tensorflow: https://keras.io/

43 Oficiala majaslapa: https://freesound.org/help/about/

4 Oficiala majaslapa: https://research.google.com/audioset/
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Cowbell Clarinet

Chime

Double_bass
- Cello

Electric_piana

Finger_snapping Bass_drum

Flute
Acoustic_guitar

Glockenspiel

Violin_or_fiddle

Harmanica

Trumpet

Tambourine

Snare_drum

Saxophone

Attels 2.1. Absoluts fragmentu skaits datu kopa FSD Kaggle 2018, 20 atlasitas klases (tikai muzikas

instrumenti).

Kopa visas 44 kategorijas ir 9473 faili, un to vid&jais garums ir 5.89 sekundes

(minimalais — 0.32 sekundes, maksimalais - 30 sekundes). Modelu testeéSanas datu kopa satur

1600 audio failus, kas reprezent€ tas pasas kategorijas, ka apmacibu kopa. Tomer faili ir

atSkirigi, un kopa tiek pielietota, lai nodroSinatu to, modelis nav “parmacijies” (apskatisim $o

paradibu velak). Turpmak darba visas metrikas tiek skaititas tikai prieks test€Sanas datu kopas

failiem.

Izstradajot un atklidojot modeli, ne vienmer ir &rti stradat ar pilnu datu kopu. Tapéc

uz tas pamata tika izveidotas samazinatas kopas:

Datu kopas/apakskopas Ieklauto kategoriju ) Testesanas failu
Apmacibu failu daudzums
darba nosaukums daudzums daudzums

FSD Kaggle 41 9474 1601
“Music instruments 10” 10 3000 569
“Environment sounds 10” 10 2177 317
“Music instruments mini” 10 300 100
“Four class vs other” 5 1610 280

Tabula 2.1. Datu kopas darba modifikacijas.
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2.1.3. Datu nolasiSana un priekSapstrade

Datu kopa ir jasagatavo darbam ar PyTorch un Keras/Tensorflow biblioteku moduliem.
Velams, lai modulis butu sp&jigs péc iespgjas atrak iegit fragmentus no audio fragmentu
cepstrogrammam®, nosakot, kurai grupai tas pieder.

Tiek uzbiiveta speciala datu ielades klase, kas sagatavos datus nodoSanai uz maksligo
neironu tikla ieejam. Pati cepstrogrammu biivésana notiek ar python speech features*
bibliotekas palidzibu. Tacu Seit var saskarties ar probléemu, kad izlasé tiek dala no faila, kura
nav satura (tas var nejausi trapit uz pauzi vai klusumu). Vel janem véra, ka pamatinformacija
par skanas avota tembru atrodas frekvences apgabala no 150 lidz 8000 Hz. Lai atvieglotu
skaitlosanas slodzi miisu sistémai, parveidosim datu kopu ta, lai diskretizacijas frekvence biitu
16000 Hz (originali datu kopa ir 44100 Hz), atlasot saturu virs 8 kHz. Lai izvairitos no klusuma
failos, pielietosim ar1 transformaciju. Parrakstot jaunus failus, ignoré€sim signala dalas, kuras
signala RMS* krit zem -80 dBFS*. Parsintez&tus failus ierakstisim atseviska direktorija gan
apmacibu, gan test€Sanas datu kopas dalam. Parveidoto datu kopu es saglabaju atseviska
direktorija zem sakotngjiem nosaukumiem.

Datu ielades klase bils sp&jiga automatiski noskenét apstradatas apmacibu un testé€Sanas
datu kopas, sadalit apmacibu paketes un sniegt sist€mai pareizu atbildi “karsti-iekod&ta”
vektora forma®.

Darba tiek izmantota MFCC (cepstrogrammu) datu reprezentéSanas metode. Lidzigi ka
klasiskas spektrogrammas, kas attelo FFT* algoritma darbibas rezultatu ka vértibu matricu,
cepstrogrammas kolonnas ir Mel frekvences cepstralo koeficientu vektori, katrs no tiem atbilst
laika logam no originala audio faila. Tada matrica att€lo audio ierakstu bildes formata ar kanalu

daudzumu 1 (melnbalts), un tads formats der darbam ar datorredzes modeliem.

4 Cepstrogrammas un Mel frekvences cepstralie koeficienti ir aprakstiti 3.1.1 sadala.

46 Dokumentacija: https:/python-speech-features.readthedocs.io/en/latest/

47 Vidgjais kvadratiskais: https://www.mathworks.com/help/signal/ref/rms.html

48 Decibelu pilna skala: http://www.sengpielaudio.com/calculator-db-volt.htm

4 One-hot encoded vector, angl https://medium.com/bryanyang0528/deep-learning-numpy-
%E5%AF%A6%E4%BD%9C-one-hot-encoding-softmax-d4d641f48258

50 Atra Furjé transformacija. Fast Fourier Transform, angl. https://www.dspguide.com/ch12/2.htm
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2.1.4. Aktivacijas funkcija

Maksligos neironu tiklos aktivacijas funkcija definé konkréta neirona izeju, kad tas
arguments ir visu ienako$o ieeju un to atbilstoSo svaru reizinadjumu summa. Pirms tiks skaidrots,

kapéc aktivacijas funkcija vispar tiek izmantota, apskatisim sigmoida funkciju51:

1
1+ e %

S(x) = (2.1)

Sadu funkciju pielietoSana biezi tiek saistita ar

iedvesmosanos no psihofiziologijas, kad Gustav Fechner

é (1860)>* formulgja psihofizisko testu metodologijas. To

E | pamata ir ideja, ka ir iespgjams aprakstit dzivas bitnes

',g sp&ju atpazit kairinataju, izmantojot varbiitibas blivuma

.ﬁ funkciju. Sada funkcija apraksta varbitibu, ka subjekts

Kairinatajd intensitste ___ uztver Kkairinataju (pieméram, skanas toni pie noteiktas
R

frekvences un amplitiidas) testa pie noteiktas intensitates.
Attels 2.2. Sigmorda funkcija ka Un agrinie eksperimenti paradija rezultatus, kas tie$am
modelis, raksturojots individa spejas atgadinaja sigmoida funkciju®, kas kluva par pamatu
atpazit kairinataju pec G. Fechner

teorijas. Attela funkcija (sarkans) ir vienkarSotajiem  modeliem, kas apraksta cilvéka
salidzinata ar vienibas sola funkciju psihofiziologiju.

(melns). Lidzigu principu izmantoja neirozinatng>*, kad ar
matematiskiem modeliem mégina aprakstit neirona palaianas nosacljumus. VienkarSotos
modelos neirona “palaiSanas” varbiitiba pieaug nelineari, atbilstosi sigmoida funkcijai atkariba

no kairinataja intensitates (fiziskas iedarbibas, tai skaita cita neirona izejas signala).

51 https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/sigmoid-function

52 Psihofiziologijas zinatnes vésture: http://starasp.uit.yorku.ca/psycho/en/postscript.asp

33Sigmoida funkcija psihofiziologija
https://www.cns.nyu.edu/~david/courses/perception/lecturenotes/psychophysics/psychophysics.html

3 Neironi ka klasifikatori: https://www.coursera.org/lecture/computational-neuroscience/8-1-neurons-as-
classifiers-and-supervised-learning-ltmfe
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Gadijuma ar neironu tikliem, it TpaSi agrinajos méginajumos tos realizét, biezi tika
pienemts “saspiest” jebkadu ienakoSo argumentu apgabala no -co Iidz +oo un atgriezt to ka
vértibu starp 0 un 1. Ta¢u miisdienas bieZi tiek pielietota cita funkcija, kas saucas ReLU>, kas

visas vertibas mazakas par 0 parveido par 0, bet lielakas par 0 atstaj bez izmainam.

To var interpretét ta: ja ieejas arguments ir negativs, tad
izejas vertiba ir vienada ar 0. Jo lielaks biis pozitivais
N arguments, jo lielaka bus atgriezta veértiba.

2 Tas ir tikai daZas, visbieZzak pielietotas aktivacijas

1 funkcijas. TieSi ReLU biis pielietots darba

eksperimentalaja dala, realiz&jot apmacibas modelus.

-4 -2 0 2 4 x
Attéls 2.3. Rectified Linear Unit.
ReLU funkcija

2.1.5. Kluadas funkcija

Kludas funkcijas lauj skaitliski novertét, cik prognozeta izeja ir tuvu vai talu no Istas

vertibas. Pati vienkarsaka klidas funkcija ir vidéja kvadratiska klada:
1 A 2
E0) ==¥14(8, - 6;) 22)

Kadreiz ta ar1 ir pielietojama klasificeSanas uzdevumu gadijumos. Tacu $aja petijjuma mes
izmantosim citu aktivacijas funkciju, kas saucas Kategoriska Cross-Entropija (Qin, Kim, and
Gedeon 2020). Ta apstrada vektoru ar kategoriju varbuittbam un intuitivi ir vairak piemeérota
klasifikacijam, kad apmaciba piedalas fikséta un nemainiga datu kopa ar zinamu kategoriju
daudzumu. Lai Kategoriska Cross-Entropija izmantoSana vispar biitu iesp&jama, pirms tam
neironu tikla tiek izvietota Sofmax Funkcija (2.1.6), kuru més detalizétak aprakstisim nakamaja
sadala. Kategoriskas Cross-Entropijas 1pasSiba ir tas pielietoSana gadijumos ar loti lielu

kategoriju daudzumu. Tas darbiba ir balstita uz varbiitibu vektora salidzinaSanu ar “patieso

55 ReLU funkcija: https://medium.com/(@danging/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1{7
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atbilzu” vektoru, kas sastav ar 0 un vienas vienigas 1 vertibas (kas reprezent€ pareizo atbildi,
isto klasi klasifikacija). Tatad, pati funkcija ir izteikta sekojosa veida:

D(S,L) = =X L;log (S;) (2.3)
Kur S ir Sofmax funkcijas izejoSais klasifikacijas varbiitibas vektors, L ir “Isto” atbilzu
vektors®.

Nozimigaka modifikacija klidas funkcijai, kas tiek izmantota darba praktiskas dalas
realizacija, ir svaru aprékins un pielietoSana kliidas funkcija. Miisu datu kopas datu daudzums
dazadas klas€s nav sabalanséts. Runa ir par to, cik daudz ierakstito laiku kopuma ir katra no
kategorijam.

Mgs aprékinasim patsvaru katrai kategorijas datu kopai un uz ta pamata izveidosim
vektoru ar svariem. Svari tiek skalari sareizinati ar atbilstoSiem S; vektora elementiem formula

2.3 un tikai péc tam tiek rékinats D (S, L).

2.1.6. Softmax funkcija

Softmax funkcija garanté, ka uz Kategoriskas Cross-Entropijas funkciju nekad netiks 0 vértiba,

kas atgrieztu NaN>’ vértibu un sajauktu aprékinus. Ta tiek noteikta ar formulu®®:

e%i

fi(@) = s—a (24)

Kur d ir vektors, kas tiek saukts par logitu un ir lineara modela darbibas rezultats (formula
1.1). Biezi literattira Sai konstrukcijai pieskir nosaukumu Multinomiala Logistiska Klasifikacija

(EI-Habil 2012). To mé&s izmantosim skanas avotu klasificéSanai.

%6 Sofmax funkcija atgriez varbiitibu sadalijuma vektoru, kura garums atbilst kla§u daudzumam sistéma.
57 Not-a-number, angl.

38 https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/08/how-does-the-softmax-activation-function-work/#
(“How Does the Softmax Activation Function Work?” 2020)
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2.1.7. Modelu optimizéSanas metode

Klasiskais veids, lai atjaunotu maksliga neironu tikla svarus ir Stohastiskas Gradienta
NolaiSanas vai SGD (Bottou 2012). Katrs slana svars tiek atjaunots, pamatojoties uz ta
ieguldijumu kltdas funkcija (formula 1.3). Tam ir virkne ar problémam: neiesp&jamiba atrast
globalo minimumu, samazinata precizitate ar fikséto apmacibu faktoru®.

P&dgjos gados tiek plasi izmantots optimiz&Sanas panémiens, ko sauc par ADAM
optimiz&tajs (Kingma and Ba 2017). Saja laika posma vairakas reizes bija paradits, ka tas daudz
labak darbojas konvoliiciju neironu tiklu gadijumos. A1 svaru atjaunosSanas metode balstas uz
gradienta un apmacibas atruma I. Bet vél tiek izmantoti papildus parametri, kas nem véra to,
ka notika apmaciba ieprieksgjas iteracijas. Detaliz&ti neapskatisim pamatojumu un teoriju, kas

stav aiz ta%, bet piemin@sim, ka autori kombingja divus ieprieks plasi izmantotus algoritmus:

e AdaGrad®', kas tiek rekinats, pamatojoties uz apmacibu atruma pedejas
iteracijas un paaugstina apmacibu ciklu atrdarbibu

e RMSProp®?, kas balstas uz gradienta izmainas atruma

ADAM apréekina eksponencialo peldoSo vidéjo gradienta vertibu un gradienta kvadratu. Divi
parametri B1 un B2 kontrolé rimSanas atrumu §tm peldoSajam vid€jam vertibam. Sakont€jas
B1 un P2 vertibas ir tuvu 1 un tiek nobiditas 0 virziena apmacibu gaita. Nosaukuma ADAM ir
iekodets “Adaptive Moment”, kas novérté un optimizé gradienta nolaianas momentu. Saja
darba tiek izmantota ADAM algoritma modifikacija, kuras nosaukums ir RADAM (Liu et al.
2020). Algoritma dizains un detaliz&ts ieskats buitu arpus 81 darba méroga, tomér ta efektivitate
salidzinajuma ar citam metodém un augosa popularitate ir pamatojums tiesi §1algoritma izvélei
modela izstrade. Svarigi pieminét, ka RADAM ietekm€ apmacibas atrumu I] un test€jot modeli,

nav nepiecieSamibas parbaudit to vairakas I] kombinacijas ar citiem sistémas parametriem.

59 “The ‘Terpret Problem’ and the Limits of SGD”, 2018: https://dselsam.github.io/the-terpret-problem/

% Par ADAM optimizaciju: https://mlfromscratch.com/optimizers-explained/

6! Adaptive Gradient Algorithm, angl. Adaptiva Gradienta Algoritms

62 Root Mean Square Propagation, angl. Vidgjas kvadratiskas kludas izplatiSana
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2.1.8. Iezimju grupésana kopas

Iezimju grup@&Sana kopas ir specifiska operacija, kas lauj mums kontrolét matricas

12120130 ]| 0 izm€rus buvejot modeli. Arl ta

izmanto kodola funkciju, tikai,

atSkirtba no konvolicijas, §1 funkcija

8 |12 2 | 0 2 x 2 Max-Pool 20 | 30

34 |70 | 37 | 4 1121 37 | atgriez maksimalo vai  vidgjo

1121100 25 | 12 aritmétisko no ieejas  vértibam®.

Attéls 2.4. Iezimju grupésana kopas péc maksimalas vértibas Operacijai ir nepiecieSsama ienakosas

(aizgiits no https://computersciencewiki.org/, 2017)

un  izejoSas  matricas  izmeru
defin&sana.

Misu realizacija tiek izmantotas atbilstoSas funkcijas no PyTorch un Keras bibliotekam.

2.1.9. NormalizéSana

Sagatavojot datu kopu un buvéjot modeli biezi ir nepiecieSams saspiest kadas kopas
vertibas starp 0 un 1 skaitliem ta, lai starp pasam vertibam biitu saglabatu relativas attiecibas.
Tas ir aktuali gan sagatavojot audio fragmentus un normaliz&jot to skalumu, gan buvéjot
modeli, kad ir nepiecieSams savstarp€ji salidzinat paketes paraugus un nodroSinat, lai modelis
neiemacas §s atskiribas ka pazimi (Ioffe and Szegedy 2015). So panémieni sauc par paketes
normalizaciju (BatchNorm) un meés izmantosim atbilstoSas funkciju realizacijas no

bibliotekam.
2.1.10. Modelu arhitektura: ConvNet

Pirmais pétijumu modelis tiek uzbuvets péc daudzslanu konvoliicijas neironu tikla

principiem. Tiek izmantoti 4 sléptie slani ar sekojoSiem kop€jiem parametriem:

e Kodola funkcijas izmérs: 3
e Konvolicijas solis: 1

e Matricas papildinajums: 1

63 Max Pooling, Average Pooling: https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-
average-pooling-global-max-pooling-and-global-average-pooling/
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Uz ieejas padotas tren€Sanas paraugu matricas (1 kanals). Slanos pakapeniski pieaug kanalu
daudzums un samazinas matricu izmérs (sk. 1. pielikums).

P&c konvoliicijas slaniem seko adaptiva iezimju grup&Sana. Ta ir iezimju grupésana
kopas, kas automatiski aprékina ieeju skaitu pie zinama izeju daudzuma. Tas dod mums iesp&ju
parveidot modeli par neatkarigu no datu fragmenta matricu izmeriem.

Rezultats tiek padots uz linearo slani, Softmax funkciju un talak tiek salidzinats ar

pareizo atbildi, izmantojot Kategorisko Cross-Entropijas funkciju.

2.1.1. Modelu arhitektara: ResNet18

ResNet18(He et al. 2015) ir iepriek§ apmacita

2564 arhitektira, kas ir ieklauta Torchvision datorredzes

| 1111,64 biblioteka. Ta ir relativi sarezgita dzila arhitektiira, kas
j el . o L
| 3x3, 64 | izmanto ResNet blokus, kuriem ir samazinas ieeju un izeju
relu
| 111}255 skaits, un tos modifikaciju®. Arhitektiiras modifikacija

ieklauj vienu konvoliicijas slani ar BatchNorm(2.1.9)
funkciju un sadaliSanu iezimju grup&Sanu kopas, 4 ResNet
Attéls 2.5. “Bottleneck” bloks blokus, vienu linearo slani (arT ar BatchNorm) un Softmax
(Aizgiits pie Zhang, at al, 2015) slani. Pirms BatchNorm tiek izmantots elementu izslégsanas
panémiens (Dropout) ar izslégSanas varbutibu 0.1. Modelis ar1 tiek apmacits izmantojot
Kategorisko Cross-Entropijas kliidas funkciju. ResNet18 un ta padzilinatajai versija ResNet50
(2. pielikums) ir raksturigi ar modificéti ResNet bloki, kuras ieks€jos slanos atskiras ieeju un

izeju kanalu daudzums (nosaukts par “bottleneck™). Struktira vienkarSoti ir paradita 2.

pielikuma.

2.1.2. Rezultatu analizes metodologija (metrikas)

Metrika ir raditajs, kas lauj skaitliski noveértét modela apmacibas un darbibas
efektivitati. Parasti tiek analiz€tas vairakas metrikas, lai sanemtu pilnigaku priekSstatu par

V——

modeli. Pirma metrika tika apspriesta iepriek§€jas nodalas, ta ir kltidas funkcijas vertiba. Tas

64 «“Bottleneck” bloks (Attels 2.5)
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primarais pielietojums ir paSa modela apmaciba, un skaitlis pats pa sevi cilvekam neko
neizsaka, jo ir atkarigs no modela uzbiives un datu kopas. Tomeér, skatoties uz kltidas funkcijas
veértibam, pétnieks var secinat, vai apmacibas vispar notiek (modelis konvergg). Tas notiek, ja
kltdas funkcijas (miisu gadijuma Kategoriska Cross-Entropija) samazinas.

Divas svarigas metrikas ir precizitate un jutiba. Precizitate raksturo modela spgju
atkartoti klasificét konkréto paraugu, bet neraksturo klasifikacijas rezultata sakritumu ar
referenci — pareizo atbildi. Ta ir pareizo prognozu daudzums pret visam pozitivajam
prognozeém. Tacu pareiziba vienmer ir apstiprinato paraugu un noraidito paraugu summa pret
visiem apstiprinajumiem un noraidijumiem (pareiziem un n&). Miis interese ar1 skats no otras
puses: cik daudzi relevanti elementi tiek izvel@ti attieciba uz visiem relevantiem elementiem?
Ta ir modela jutiba. Abas metrikas tiek paskaidrotas atteélos 1 un 2. Kombingjot precizitati un
jutibu viena parametra, tiek rékinata F1 metrika, kas ir harmoniskais vid&jais starp precizitati

un jutibu ( Powers, 2011):

Ista klase
Attels 2.6. Klasifikacijas metrikas. TP —
- TP .. R ..
Trus Poaitives | [ilea Panltuns Precizitate TP+FP pareizi apstiprinats, FP — nepareizi
o (") Ll Jistiba IIJ'JF% apstiprinats, TN — pareizi noraidits, FN
[=] )
c
< ) TPLTN .. .- oo
5 Pareiziba E TR T — nepareizi noraidits (aizgiits pie
& False Negatives | | True Negatives TP+TN+FP+FN
(FN) (TN) F1 2TP Bittrrich, Kaden et al, 2019)
2TP+FP+FN

F1 metrika tiek aprékinata péc formulas:

2
J'P
Kur P ir precizitate, J ir jutiba.
Relevanti elementi
1
Kladaina Nepareiza
neatbilsme atbilgme Attéls 2.7. Precizitate
[ ol
. 2 © Cik daudz Cik daudz ’
izveletu relevanti jutiba un F1 metrikas
elementu bija elementi tika
Pareiza relevanti? izveléti?
neatbilsme
Precizitite= Jutiba - —
(recall)

Izveléti elementi
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Parasti, vertgjot klasifikacijas uzdevumu darbibu, tiek izmantota apjukuma matrica. Ta
ir kvadratiska matrica, kas reprezent€ modela prognozeto klasu apzim&jumu kopu att€lu uz isto
klasu apzim&jumu kopas (parasti, validétu ar cilveka piesaisti). Matricas 0 ass atbilst istam klasu
apzimé&jumiem, 1 ass atbilst prognozetiem klasu apzim&jumiem. Galvena diagonale attélo visus
gadijumus, kad prognoze sakrit ar 1sto vertibu. Vertibas zem galvenas diagonales atbilst
gadijumiem, kad modelis nepareizi prognozgja, ka paraugs pieder citai klasei. Vertibas virs
galvenas diagonales atbilst gadijumiem, kad modelis kliidaini noraidija isto klasi sava
prognoze.

Ir laba prakse — veikt gala parbaudi uz validacijas datu kopas. Ir planots to izdarit, kad
péc eksperimentiem tiks atlasits visefektivakais modelis un ta parametri. Validacijas datu kopa
sastav no failiem, kas nepieder trenéSanas un test€Sanas kopam. Tas lautu parbaudit, cik
veiksmigi sistéma klasificeé daba ierakstitus piemeérus. Uz tas pamata mé&s veiksim prognozes

un rezultatu sadala aprékinasim augstak miné&tas metrikas.
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3. EKSPERIMENTALA DALA®

3.1.1. Audio ierakstu priekSapstrade un analize

Datu kopas sagatavoSana ir viens no bitiskakajiem aspektiem, kas ietekmé modela
sp&ju no ta macities. No vienas puses, misu pétijuma uzdevums ir nekas cits ka att€lu
klasifikacija. Tomér pazimes, kas labi darbojas att€lu atpaziSana ar uzzimétiem objektiem vai
simboliem (liniju forma, pikselu intensitates blivums u.t.t.) nevar bt tik vienkar$i parnestas uz
gadijjumu ar audio signala spektrogrammu. Citiem vardiem runajot, tur darbojas citas
likumsakaribas. Klausoties atskanotus audio fragmentus, cilvekam nav nekadu problému
atpazit mizikas instrumentu. Tacu griittbas veidojas bridi, kad cilvéks skatds uz
spektrogrammu. AtpaziSana, izmantojot redzes uztveres kanalu, ar1 cilvékam prasa pieredzi un
trenéSanos, un nav tik uzticama. Tomeé&r modelis var iemacities pazimes, kas nav acimredzamas
cilvekam.

Lielaka dala no panémieniem, kas tiks pielietota §1 p&tijuma ietvaros, ir m&ginajums
atdarinat metodes, kas ir visbiezak sastopamas audio failu klasific€Sanas pétijumos (Segal,
2016) (Gururani, Sharma, and Lerch 2019).

Apskatisim audio datu reprezentéSanas metodes. Ka jau bija minéts, darba tiek
1izmantotas Mel frekvences cepstralo koeficentu spektrogrammas — cepstrogrammas. Tada tipa
reprezentéSana nem vera specifiskas pazimes, kas ievéro cilvéka dzirdes sisteémas biologiskas
1pasibas. Tas modele dzirdes sistemu ka vairaku parklajusSos trisstiirveidigo filtru kopu, kuru

platums samazinas ar frekvences pieaugumu. Tas veido cilveka sp&ju vinam specifiska veida

Linears sadalijums Mel skala

2600 - = . 1'|"| ro

Mel filtri

i
= 1400

2t

600
Attéls 3.1. Mel frekvences skalas saistiba ar linearo frekvences skalu un Mel filtriem (aizgiits no Katariina

Mahkonen. TUT kurss "PuheenkisiMelyn menetelmiit”, 2013)

8 Projekta kods ir pieejams repozitorija: https:/github.com/DmitryOdinoky/audio_files classification_project
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atpazit izmainas zema frekvences diapazona (nemot veéra, ka cilvékam dzirdamais diapazons
atrodas no 20 Hz lidz 20 000 Hz).

ST darba ietvaros tick izmantota python speech features bibliotékas iebuvéta funkcija
mfce()®, kas atgriez divu dimensiju masivu ar cepstrogrammu. Librosa ar tiek izmantota, lai
realiz€tu failu ieladi un transformacijas failu priekSapstrades stadija.

Veicot FFT katra Mel frekvences filtra, vertgjot ta energijas izmainas laika un pielietojot

specifisko matematisko

7 Sl MY | RER 0 aparatu filtru savstarp€jai
20 2% & * 1070 dekorelacijai®’ (detalas
§ E i r l | Il i bk ?5 paliek arpus &1 darba
- E s s W10 meéroga), tiek aprékinati

n . | s > 25 ¢ Mel cepstralie koeficienti.
20 . . e : : —— Bl Koeficienti tiek aprékinati
25 - W katram laika intervalam, un

5 izejoso vektoru kopa tiek
apvienota matrica, kas tiek

att€lota spektrogrammas

veida.
Tiesi uz §1s metodes

Attéels 3.2. Mel frekvences spektrogramma un tam atbilstoss es koncentréSos $aja darba, jo tas
Mel Frekvences Koeficientu cepstrogramma (MFCC S _ . . o
mingétas pazimes ir tik plasi
spektrogramma). ) ) ) .
apspriestas peédéjo gadu publikacijas
par tembru un balss atpaziSanu (Eringis and Tamulevicius, 2015), ka es pienému lémumu
pagaidam uztic€ties plasi izplatitajai praksei.
Pirms cepstrogrammu btivéSanas no audio failiem tiek iznemti laika fragmenti, kuros
signala jauda krit zemak par 80 dB no maksimalas vértibas (pienemot, ka tie nesatur tembralo

informaciju, bet tikai klusumu ar trokSniem). Visu fragmentu diskretizacijas frekvence tiek

% Dokumentacija: https://python-speech-features.readthedocs.io/en/latest/

67 Mel frekvence un cepstralie koeficienti: http://practicalcryptography.com/miscellaneous/machine-
learning/guide-mel-frequency-cepstral-coefficients-mfccs/
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parveidota no originalas 44100 Hz uz 16000 Hz, un maksimala frekvence ir nofiltréta lidz 8000
Hz, atbilstosi.

Lai modelis buitu darbsp€jigs, ir janodrosSina pietickami liels datu kopas apjoms un
vienadi trenéSanas paraugu izméri. Datu priekSapstrades soli péc spektrogrammu uzbiives, tas
sakuma tiek atkartotas 2 reizes laika as1 un pe&c tam sadalitas mazakos vienada garuma
fragmentos - 40 solu garuma ar parklajumu 20 soli®®. Katram fragmentam tiek pieskirts
apzim&jums, kas atbilst pareizai skanas avota kategorijai. Datu ieladéSanai tiek izmantota
PyTorch speciala klase, kas sajauc paraugus nejausa seciba un veido paketes (katram paraugam
paketes tensora atbilst pareizas klases apzime&jums identifikacijas tensora. Abi tiek padoti uz
modela ieejam apmacibas gaita). Pilns apmacibu cikls beidzas, kad tiek izmantotas visas
paketes paraugu kopa. P&c tam notiek test€Sana, jau ar citu kopu.

Datu sagatavoSanas procediira Tensorflow realizacijai biitiski atSkiras. Apmacibu gaita
speciala funkcija nejausi izv€las kategoriju, audio failu no tas un soli 0.1 sekundes gara

fragmenta no ta. Kopigs fragmentu daudzums tiek rékinats péc formulas:

itoti
n=2xs%==0"1 (3.1)
S
Kur n ir kopigs fragmentu daudzums, N ir kopigs failu daudzums datu kopa, t ir i-taja
faila garums sekund@s un s ir solis, nolases daudzums®. Tads pats princips tiek izmantots

validacijas kopas visiem paraugiem péc kartas.

3.1.2. Modelu apmaciba

Visi eksperimenti tika veikti izmantojot portativo datoru Lenovo Y700. Processors 17
(6th gen), 8GB RAM. Datora ir uzinstaleta NVIDIA GeForce GTX 960M 4GB GDDRS5

grafiska karte un tiek izmantota paralélas skaitloSanas platforma CUDA. PyTorch un Keras

%8 Datu sagatavoSanas koda dala PyTorch realizacijai:
https://github.com/DmitryOdinoky/ConvNets_audioClassification/blob/master/data_class.py

% Datu sagatavoSanas koda dala Tensorflow realizacijai:
https://github.com/DmitryOdinoky/TF_based models/blob/master/model.py

70 Compute Unified Device Architecture, angl: https://developer.nvidia.com/cuda-downloads
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dod iesp&ju relativi vienkarsi izmantot CUDA. Tas klast 1pasi aktuali, kad runa ir par
Torchvision piedavato dzilo modelu lietosanu, kas ir loti resursu ietilpigi. Sadu modelu
lietoSana klist par vairaku stundu (un pat dienu) jautagjumu uz vienkarSa personiga datora

(atkariba no datu kopas izmériem), pat izmantojot ta grafisko karti.

3.1.3. Validacija

Svarigs nosacijums $1 darba mérka sasniegSanai ir modela sp€ja pareizi klasificét audio
failus, ar kuriem tas pirms tam nav saskaries. Lai automatizetu test€Sanas procediiru un varétu
novertét, cik precizi modelis veic klasifikaciju pec katras apmacibu epohas, sakotngji tika
pievienots validacijas fazes cikls. Ta gaita dati tiek panemti no testéSanas kopas un sagatavoti
lidziga veida, ka apmacibu stadija. Vieniga atskiriba ir tada, ka dati neietekmé& pasu neironu
tiklu (nenotiek kliidas atpakal-izplatiSanas) un tiek skaitits, cik precizi modelis spgj veikt
prognozes ar failiem, kas pirms tam nepiedalijas apmaciba.

Apmacits modelis tiek parbaudits ar testéSanas datu kopu, kas sastav no failiem, kas
nepiedalijas validacijas un apmacibas stadijas. Kad darba nosléguma izvelétais modelis tiks
apmacits uz lielas datu kopas, es sadaliSu apmacibas datu kopu un izmantoSu 0.3 no visiem
apmacibas datiem validacijai. Bet validacijas kopa tiks izmantota testéSanai. Tas laus spriest,
cik veiksmigi modelis klasific€tu realus ierakstus, kas, pieméram, varétu biit ierakstitas ar¢ja
vide.

ST darba ietvaros es visados veidos sadali$u to apakskopas (Tabula 2.1). Tas ir saistits
ar laika ierobeZojumiem (samazinats datu apjoms samazina apmacibas laiku. Bet, protams,
samazina ar1 apmacibas efektivitati) un pétnieciskiem uzdevumiem (pieméram parbaudei, ka

klasu daudzums un datu apjoms ietekmé apmacibas raditajus).

3.1.4. Rezultati un vértesana

Ir jaatzist, ka eso$ais m&ginajums ir mans pirmais solis gan audio ierakstu klasifikacijas
joma, gan dzilas masSinapmacibas joma. Mé&ginajums realizét efektivu modeli, izmantojot
PyTorch bibliotekas, nebija tik veiksmigs, tomér izdevas panakt, ka modelis tieS$am macas, kas
jau lauj salidzinat gan dazadus modelus, gan datu priekSapstrades un audio ierakstu
reprezentacijas metodes.

Tomeér, lai sasniegtu rezultatu, es uztaisiju otru realizaciju Tensorflow platforma,

izmantojot Keras API. Ar to izdevas sasniegt labakus raditajus un validét rezultatus. Bet divas
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realizacijas nevar nosaukt par ekvivalentam (un pat salidzinat sava starpa), jo realizacijas
atSkiras: nav identiska modelu arhitektiira, datu ielades un priekSapstrades metodes.
Eksperiments tika veikts, lai sasniegtu bakalaura darba meérki: iegiit efektivaku dzilas
masinapmacibas metodi miizikas instrumentu atpaziSanai no audio ieraksta. Efektivitati
es mérisu izmantojot precizitati, pareizibu un F1 metriku, kas kopuma vérteé modelu spgju

pareizi klasificét paraugu no ierobezotas klasu kopas.

3.1.5. Uzbuvéto arhitektiiru salidzinajums

Pirmkart, tiek salidzinatas divas modelu versijas: ConvNet un vienkarSots ResNet18.
Parbaude tika veikta uz “Music Instruments Mini” datu kopas (Tabula 2.1). Tiek salidzinatas:
kludas funkcijas vertibas, precizitate un Fi metrikas p&c 7 pilniem apmacibu cikliem - epoham.
Datu reprezentéSanas veids ir MFCC cepstrogrammas, jo tas bija visbiezak sastopamas
atrastajas publikacijas par lidzigu uzdevumu risinasanu(Eringis and Tamulevicius, 2015).
Cepstralo koeficientu daudzums ir 42, audio faili no datu kopas tiek sagriezti fragmentos, kuru
garums ir 40 soli un parklajuma logs ir 20 soli.

MFCC spektrogrammas ir veidotas no 13 koeficientiem uz 26 filtriem.

ConvNet ResNet18

Kladas funkcija Kladas funkcija
== Apmaciba == Validacia = Apmaciba == Validacia
03 03

02 0z

v -_—
o1 mk

00 0.0
5

Precizitate Precizitate

= Apmaciba == Validacia == Apméciba == Validaciia
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F1 metrika

= Apmaciba == Validacija

F1 metrika

= Apmaciba == Validacija

025

Tabula 3-1. Pirmais eksperimenta posms. Divu modelu salidzinajums uz datu kopas “Music Instruments

Mini”.

Talak modeli tika parbauditi uz lielakas datu kopas, kura ietvertas tikai 5 klases (lielas

bungas, hi-hat skivis, flauta, trompete un “cits”. “Four Class vs Other” tabula 2.1). Klase “cits”

ir nejauss sajaukums no visam citam pilnas datu kopas skanam.

ConvNet

ResNet18

Kladas funkcija

= Apmaciba == Validicija

Kladas funkcija

= Apméciba == Validdcia

= Apmaciba == Validacija

05 05
04 04
03 ﬂ 03
——/—/—_

0z \ 02
0.1 01 \
00 0.0

1 2 3 4 5 5 7 1 2 3 4 5 E 7
Precizitate Precizitate

= Apmaciba == Validacia
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F1 metrika F1 metrika

= Apmiclba == Validacija = Apméaciba == Validacija

Tabula 3-2. Otrais eksperimenta posms. Divu modelu salidzinajums uz datu kopas “Four Class vs Other”.

Rezultati apstiprina teorétiskaja dala aprakstito vielu. ResNet arhitektira abu
samazinato datu kopu gadijumos paradija labakus rezultatus. Tomer rezultats kopuma nav labs,
jo visos gadijumos p&c pirmas epohas sak augt apmacibu kludas funkcija, kas var biit saistits ar
kltidam, pielautam datu sagatavoSanas\priekSapstrades koda.

Diemzgl, ar PyTorch man neizdevas panakt rezultatu, kas biitu lietojams realaja dzive.
Tam vargtu biit vairaki iemesli, apskatisim tos secinajumos. Bet, ka arT bija minéts, es izdariju
méginajumu apmacit modeli uz Tensorflow platformas pamata, izmantojot Keras API. Ieks
Keras es neatradu vienkarSas ResNetl8 realizacijas, bet atradu ResNet50, kas ir padzilinata
versija (arhitektiiras shematisks skaidrojums ir atrodams 2. pielikuma).

Pirms palaist apmacibas proceduru uz lielas datu kopas, sakuma es notest&ju sist€mu
apmacot vienkarSo ConvNet modeli (jo tas apmacas atrak — mazak laika vienai pilnai epohai),

lai parbauditu, vai tas vispar darbojas.

Apmaciba Validacija

== Klidas funkcija == Precizitate == K|Odas funkcija == Precizitate

Attels 3.3. ConvNet uz Tensorflow, “Music Instruments Mini” datu kopa

Ta ka ResNet arhitekttira dod labakus raditajus, sakotn&jais plans bija apmacit ResNet50

modeli uz pilnas 41 klasu datu kopas. 30% no visiem failiem atlasiti ka test€Sanas apakSkopa.
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Atlikusos failus es planoju izmantot vélak validacijai. Bet ar vienu GPU 15 epohu izpilde

aiznemtu 30 stundas. Tapec es izv€los sadalit datu kopu divas dalas: 10 klases ar miizikas

instrumentu skanam un 10 klases ar ar€jas vides skanam, kas nav miizikas instrumenti. Ideja

bija parbaudit, cik veiksmigi vienkar$a ConvNet arhitektira apmacisies un biis sp&jiga

klasificet §t1s divas apakskopas, ja datu reprezentacijai tiek izmantoti Mel frekvences cepstralie

koeficienti (datu priekSapstrades un datu ielad€s metodes ir aprakstitas sadala 3.1.1).

“Music Instruments 10”

“Environment sounds 10”

Validacija

15

05

00

== Klidas funkcija == Precizitate

F1metrika == Pareiziba

Validacija

1.5

05

0.0

== K|Odas funkcija == Precizitdte

F1metrika == Pareiziba

Attels 3.4. ConvNet uz Tensorflow, apmacits uz divam desmit klasu datu kopam.

Nakamaja soli tiek parbaudits, cik precizi modelis klasificé nezinamus failus no testéSanas

kopas (Tabula 4.3).

“Music instruments 10” “Environment sounds 10”

Klase Precizitate | Jutiba | F1 Klase Precizitate | Jutiba | F1
Acoustic_guitar 0.81 0.87 | 0.84 | Applause 0.82 1 0.9
Bass_drum 1 0.89 | 0.94 | Bark 0.54 0.89 | 0.68
Cello 0.92 0.85 | 0.88 | Computer_keyboard 0.43 0.58 | 0.49
Clarinet 0.83 0.98 | 0.9 | Fireworks 0.53 0.59 | 0.56
Double_bass 0.92 0.9 | 0.91 | Knock 0.76 0.49 | 0.59
Flute 0.72 0.95 | 0.82 | Meow 0.67 0.62 | 0.64
Hi-hat 1 0.97 | 0.99 | Scissors 0.44 0.44 | 0.44
Saxophone 0.98 0.87 | 0.92 | Squeak 0.25 0.21 | 0.23
Snare_drum 1 0.53 | 0.69 | Telephone 0.93 0.52 | 0.67
Violin_or_fiddle 0.9 0.95 | 0.92 | Writing 0.48 0.55 | 0.52
Pareiziba 0.89 | Pareiziba 0.59
Vidéjais 0.91 0.88 | 0.88 | Vid€jais 0.58 0.59 | 0.57
Svértais vidéjais 0.91 0.89 | 0.89 | Svértais vidéjais 0.62 0.59 | 0.58

Tabula 3-3. TreSais eksperimenta posms. ConvNet apmacits uz divam datu kopam, 7 epohas (atbilstosas

apjukuma matricas var apskatit 3. pielikuma). Tabula ir testéSanas rezultati uz datu kopas, kas

nepiedalijas apmaciba. KlaSu nosaukumi ir anglu valoda, atbilst FSD datu kopas formatam (apjukuma

matricas ir 3. pielikuma).
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Skatoties uz metrikam es varu izdarit secinajumu, ka modelis rezultativak apmacas uz miizikas
instrumentiem. Tacu jaatceras, ka arT failu daudzums (un kopgjs ierakstu garums) gadijuma ar
mizikas instrumentiem bija lielaks.

Rezultati izskatas daudz optimistiskak salidzinot ar ieprieks€jo realizaciju. Tomér abu
realizaciju rezultatus nevar salidzinat, jo tiek izmantots cits datu ieladéSanas mehanisms.
Arhitektiira sakrit, un abas realizacijas tika notestetas uz “Music Instruments Mini” datu kopas.
Failu prieksapstrades metode gan paliek nemainiga. Abos gadijumos failu spektrs tiek nofiltréts
lidz 8000 Hz, bet diskretizacijas frekvence samazinata lidz 16000 Hz. MFCC gener&sanai tick
pielietota viena un ta pati metode un parametri, izgrieztas klusas vietas un laika logs, kas griez
fragmentus tren&Sanai ir [1dzigs pec garuma. Sakrit arT optimizacijas metode (RADAM). Rodas
aizdomas par programméSanas klidam PyTorch realizacija, bet tas paliek par priekSmetu
turpmakai izp&tei.

Nakamaja soli uz “Music instruments 10” datu apakskopas tiek apmacita ResNet50
arhitektira. Laika ierobezojuma d€l apmaciba notika tikai 7 epohas. Ta¢u model1 ir vairak
slanu neka visos ieprieks testétajos modelos, tapec bija loti interesanti redz&t, cik labus raditajus

ir iesp&jams iegiit.

“Music instruments 10”

Klase Precizitate | Jutiba | F1

Acoustic_guitar 0.91 0.9 | 0.90

Bass_drum 0.97 09 | 0.03 _ = Wdasfurksjs == Precizitite == F1metrka == Pareiziba

Cello 094 | 090s2|

Clarinet 0.92 | 0.92]0.92

Double_bass 096 | 0.75 | 0.84 e

Flute 0.94 | 091|092 “h . — 1 |
Hi-hat 1] o09|oos|

Saxophone 0.94 0.92 | 0.93 —
Snare_drum 0.95 0.6 | 0.74 _
Violin_or_fiddle 092 | 093] 092 o0, 2 3 4 5 5 7
Pareiziba 0.90 MNustracija 3.5. ResNet50 validacijas raditaji apmacibu
Vidé&jais 0.95 0.86 | 0.90 gaita 7 epohas.

Sveértais vidéjais 0.91 0.86 | 0.90

Tabula 3-4. 7 epohas apmacits ResNet50, testéSanas rezultats izmantojot ieprieks neredzétus datus.
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Jau pec 3 epoham parbaude uz testéSanas datiem dod raditajus, kas ir pavisam tuvu

vienkarsam ConvNet péc 7 epoham. Rezultats atbilst sagaiditam, jo citu p&tijumu publikacijas

ResNet arhitektiiras arT dod augstakus raditajus, salidzinot ar parastiem ConvNet dziliem

neironu tikliem(Jay 2018; He et al. 2015).
P&dgja posma ResNet50 un ConvNet tika apmacits uz pilnas datu kopas, kas ietilpst jau

visas 41 datu FSD datu kopas kategorijas. Lai samazinatu apmacibas laiku, apmacibas paketes

izmérs tika palielinats no 32 [idz 256 fragmentiem (rezultati ir att€loti tabula 3.5 pédgjas 2

rindas).
Apmacibas | Validacijas | TestéeSanas | Vidéja Videja
Datu Epohu |Paketes failu failu failu testéSanas |testéSanas
Modelis |kopa/apakskopa|Klases|daudzums| izmérs | daudzums | daudzums | daudzums | precizitate | F1 metrika
“Music
ConvNet | Instruments 10” 10 7 32 2100 900 569 0.91 0.88
“Environment
ConvNet sounds 10” 10 7 32 1523 653 317 0.58 0.57
“Music
ResNet50 | Instruments 10” 10 7 32 2100 900 569 0.95 0.90
ConvNet FSD Kaggle 41 14 256 6631 2842 1601 0.67 0.68
ResNet50 FSD Kaggle 41 14 256 6631 2842 1601 0.66 0.67

Tabula 3.5. Tensorflow uzbiivéto modelu realizacijas testéSanas kopsavilkums

Salidzinot ConvNet un ResNet50 arhitekturas, nevar pateikt, ka apmacoties un

klasificgjot audio failus no pilnas 41 klasu FSD datu kopas ResNet50 dod labakus rezultatus

(apjukuma matricas ir 4. un 5. pielikumos).
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4. TALAKIE PETIJUMI

Pirmkart, man ir jasaprot, kapeéc neizdevas iegiit labus rezultatus pirmaja realizacija, kas
bija uztaisita uz PyTorch. Cik es pagaidam saprotu, es saskaros ar paradibu, kas parasti tiek
saukta par parpielagoSanu’!. Tas notiek jau péc pirmas epohas, un talak kliidas funkcija
testéSanas datu kopai tikai pieaug. Neizskatas, ka to ietekm€ klasu daudzums datu kopa vai tas
izmérs. Saubos, vai probléma ir pasos modelos, jo tie nav parak sareZgiti un bija testéti uz
Fashion MNIST datu kopas, ar kuru veiksmigi apmacijas. Pagaidam man ir divas versijas:

e Probléma ir saistita ar kludam datu priekSapstrades un ieladés koda. Varbiit
audio failu fragmenti ir nepareizi sagriezti dalas, vai kaut kada bridi tam kltdaini
tiek pieskirts 1sto klaSu apzZim&jums

e Rezultats ir pareizs un izvel€tie modeli (gan arT datu priekSapstradés metodes)
nestrada labi ar konkréta tipa uzdevumiem. Bet Tensorflow realizacija sniedz
labus rezultatus nepareizas datu ielades sist€mas dé| (tiek izmantota nejausas
secibas fragmentu izv€le apmacibas un testéSanas gaita)

Pirmo versiju var parbaudit tikai riipigi atkliidojot datu ielad€s kodu. Plans ir iziet cauri
visiem soliem un, izvadot sagriezto fragmentu cepstrogrammas uz ekrana, novértét, cik tie ir
relevanti. Parbaudit, vai dati nav sabojati, un, vai ierakstitais ar to asoci€tais kategoriju
apziméjums ir relevants.

Otro versiju var parbaudit parrakstot datu ielades metodi no Tensorflow realizacijas uz
PyTorch (vai otradi). Ja kludas funkcija PyTorch realizacija testu kopai vél joprojam
nesamazinasies, biis nepiecieSams meklet citas atSkiribas starp realizacijam.

Dzilo modelu apmaciba prasa ievérojamus skaitloSanas resursus, un tas prasibas pieaug,
lidz ar datu kopas izmériem. Tapéc industrija aug pieprasijums péc superdatoriem, kas tiek
aprikoti ar vairakiem grafiskajiem procesoriem un sp€j vienlaicigi trenét un testét vairakus
modelus. Tas ar1 ir svarigs aspekts efektivu modelu izveidei — sp&ja parbaudit vairakas
parametru kombinacijas un datu priekSapstrades variacijas. Nakamaja soli ir planots salidzinat

$aja pétijuma apskatito modeli ar daudzslanu arhitektiiru, kas aiznéma 8. vietu Kaggle’

"I Overfitting (angl)

72 Skanas avotu klasificgsanas konkurss Kaggle platforma: https://www.kaggle.com/c/freesound-audio-tagging
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sacensibas’?

. Lidz $1m tas nebija iesp&jams, ta ka dzilakas arhitektiiras uz personiga datora
darbojas loti 1€ni, pat izmantojot CUDA (realizacija izmanto dzilo arhitektiiru MobileNetV2
(Sandler et al. 2019)). Tadg] ir plans izmantot RTU HPC’™ superdatoru, ar kura palidzibu tads
eksperiments biitu iesp&jams.

Eksperimenta gaita tika pamanits, ka, apmacot vienkarSo ConvNet modeli uz muzikas

instrumentu skanam un atseviski uz argjas vides skanam, modelis labak macas tiesi uz miizikas

instrumentiem. Manuprat, ta ir interesanta hipotéze un nakotné butu noderigi parbaudit:

e Vai biis lidzigs rezultats, ja datu apaksSkopas biis 1idzigs audio failu daudzums
un summars kopas ierakstu laiks?

e Cik loti mainisies rezultats, izmantojot sarezgitakas arhitektliras (piem&ram,
ResNet modifikacijas)?

e Cik atskirigs bis rezultats, izmantojot citas audio failu reprezentéSanas metodes

(FFT spektrogrammas un Mel frekvences spektrogrammas)?

Vel biitu interesanti atdarinat arhitektiiru un datu kopas sagatavoSanas metodes kadam
no zinamiem pétjjumiem (pieme&ram, Nevo Segal (Segal, 2016)). Es gribétu parbaudit, cik
reproduc€jami ir p€tijuma rezultati, un vai tos iesp&jams uzlabot, ja ir pieejams darba pirmkods.

Paradijas ideja paméginat apmacit modeli, izmantojot tris audio ierakstu
reprezentéSanas metodes vienlaicigi (pieméram: klasiskas FFT spektrogrammas, Mel
frekvences spektrogrammas un MFCC cepstrogrammas), ka trTs kanalus. PriekSapstrades solt
biis janodroSina vienadi izméri visu tris kanalu matricam. Ideja ir radusies no izplatitas prakses
krasainu attelu klasifikacijai izmantot tris krasu kanalus uz ieejas konvoliicijas mode]os.

Skatoties globali, man ir interese ne tikai par skanas avotu klasificéSanu un atpaziSanu,
bet arT skandarbu zanru klasificéSanu. Tapéc, tiklidz biis eksperimentali apstiprinata viena vai
otra modela efektivitate, es labprat paplaSinatu uzdevumu un klasificétu skandarbu fragmentus.
Tas, no vienas puses, ir lidzigs uzdevums. Tapat ka Saja pétijuma, blis nepiecieSamiba
reprezentét audio ierakstus matricu veida, izmantot dazadas metodes ierakstu priekSapstradei,

izstradat un notestét vairakus modelus ar mérki atlasit visefektivakos. No otras puses, $ada

73 Sainath Adappa: https://www.kaggle.com/c/freesound-audio-tagging/discussion/64262

4 High Performance Computing, angl: https://hpc.rtu.lv/kas-ir-hpc/

50


https://www.kaggle.com/c/freesound-audio-tagging/discussion/64262
https://hpc.rtu.lv/kas-ir-hpc/

uzdevuma modelim jaiemacas citas pazimes — likumsakaribas - un provizoriski var pateikt, ka
tas bls sarezgitak. Jo zanrus atSkir ne tikai izmantoto miuzikas instrumentu tembri un
instrumentu sastavs, bet arT muzikalas pazimes — ritms, melodija, harmonija. Biitu loti noderigi

saprast, cik veiksmigi var pielietot maSinapmacibas modelus $adu uzdevumu risinaSanai.
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5. SECINAJUMI

Neskatoties uz vairakam grutibam, ar kuram es saskaros, realiz€jot bakalaura darba
praktisko dalu, ta ir loti pozitiva pieredze. Izdevas apskatit divas popularakas industrijas
platformas un abos gadijumos uzrakstit stradajoso kodu. Realizgjot projektu bija iesp&jams uz
savas personigas pieredzes iepazit stipras un vajas PyTorch un Tensorflow puses, kaut gan tas
nebija darba pamatmerkis.

Manuprat, PyTorch kod&Sanas stils prasa plasakas teorétiskas zinasanas un dzilaku
saprasanu par iek$gjiem procesiem, kas notick modelu apmacisanas un testéSanas procesa.
Tapat ka iek§ Keras, tajas ir augsta Itmena API elementi (tas pats Sequential, kas arT lauj
vienkarsSota veida programmeét grafus). Bet, kopuma, realizacija prasa plasaku programmeé&Sanas
pieredzi un intuiciju. Vel es konstat&ju, ka man bija vieglak sekot visam tensoru manipulacijam
tieSi PyTorch vidg, un tas loti pozitivi ietekm@ja manas spg&jas realizet projektu ar Tensorflow
(ar kuru es iesaku iepazities ar dzilam maSinapmacibam gadu atpakal, bet ilgi sti nevargju
saprast, ka modelis tiek uzbtivéts un macas).

Pirmais petijuma secinajums ir sekojoss: datu ieladéSanas un priekSapstrades metode
stipri ietekmée uz eksperimenta rezultatus. Tas ir loti logiski un no ta seko, ka nemainot pasu
sistému (ka arT klasu daudzumu), bet tikai izmantojot citas kategorijas, tiek iegiiti pavisam citi
apmacibas raditaji (ka mana gadijuma ar miizikas instrumentiem un citam skanam). Tapéc pat
nelielas izmainas datu ielades metodes var krietni ietekmét uz darba rezultatus un ir jabut loti
uzmanigam.

Otrais secinajums: modelu kopigais apmacibas laiks arl ir svarigs faktors, kas
janem vera vertejot efektivitati. Patérétais resursu daudzums gadijumos ar nopietnam datu
kopam un dziliem maksligo neironu tikliem var biit astronomisks. Darba meérkis bija novertéet
modela efektivitati un iegiit visoptimalako konkrétam uzdevumam. Tomeér viens no
efektivitates kritérijiem ir laika resursu racionals patérin$ (péc iespgjas labaki validacijas
raditaji visisaka laika perioda). Es riipigi nesekoju Iidzi patérétajam laikam, veicot
eksperimentus, un ta ir liela kltida, kas janem veéra turpmak.

TreSais secindgjums: vienkar$sa ConvNet arhitektira labak klasificeé miizikas
instrumentus neka cita tipa skanas. ST téze nav viennozimiga un prasa atkartotas parbaudes.
Bet salidzinajums tabula 4.3 norada uz to, ka modelis apmacijas labak tieSi uz pirmas

apakskopas. Tas var biit saistits ar audio failu reprezentéSanas pieeju un faktu, ka tika izmantoti
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Mel frekvences cepstralie koeficienti. Bet apstiprinat vai noraidit So t€zi varétu biit svarigi, lai
labak saprastu kadas pazimes mils interes€ miizikas instrumentu vai citu skanu atpaziSana.
Kopuma es uzskatu, ka darba mérkis ir sasniegts. Tika parbauditas divas arhitekttiras un
tika izméginatas pat divas programmésanas platformas arhitektiiru apmacibai un testéSanai. Bet
industrija pastav milzigs daudzums ar metodém’°. Tagad es saprotu, ka vajadzetu parbaudit
vairaku arhitektliru dazadas parametru kombinacijas. Ka ari izméginat dazadas datu kopas
kombinacijas un datu priekSapstrades veidus. Diemzel tas viss palika arpus $1 darba realizacijas.
Tomer darbs bija produktivs no paSizglitibas skatu punkta, un tagad es daudz labak
orient§jos joma. Tagad galvenais jautajums, kas man ir, cik liela méra ir reproducgjami ir
petijumi, kas tiek aprakstiti publikacijas par dzilam maSinapmacibam. Man Skiet, ka
eksperimentu reproducéSana ir lielisks veids, ka var apgit jaunas iemanas $aja joma un tiesi

Saja virziena es planoju koncentrét savus spekus tuvakaja nakotne.

75 Torchvision datorredzes biblioteka var atrast 12 dazadas dzilas arhitektiiras. Bet tas var dalit, kombin&t un
pilnveidot.
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PIELIKUMI

1. pielikums. ConvNet.

Konvallciju slanis.

iegjas: 1
izejas: 16

Keonvoliciju slanis.
iegjas: 16
izejas: 32

Konvaldciju slanis.
iegjas: 32
izejas: 64

Konmvoliciju slanis.
iegjas: 64
izejas: 128

Adaptiva lezimju
grupeiana

Linears slanis
ieejas: 128
izejas: datu kopas klasu daudzums

Sofmax slanis
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3. pielikums. Vienkarsas ConvNet apmacits uz 10 klasu datu kopam un notestéts uz ieprieks

neredzétiem datiem.
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4. pielikums. ConvNet apmacits uz 41 klaSu datu kopam un notestéts uz ieprieks neredzéetiem
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5. pielikums. ResNet50 apmacits uz 41 klaSu datu kopam un notestéts uz ieprieks neredzétiem

datiem
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