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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva trénovacimi signaly pro modelovani nelinearnich systémi po-
moci hlubokého uceni. Je zde popsan teoreticky Gvod k této problematice vcetné Gvod-
niho popisu signald a nelinearnich zvukovych zkreslovacich efekti. Cilem prace je navrzeni
sady umélych trénovacich signalii, které maji slouzit k vytvoreni modeli zkreslovacich
kytarovych efektdl nebo elektronkovych kytarovych zesilovacli. Navrzena sada umélych
trénovacich signali je poté zpracovana kytarovymi a baskytarovymi efekty a pomoci re-
kurentni neuronové sité jsou natrénovany jejich modely. Kvalita vyslednych modeld je
nasledné srovnana s kvalitou modell vytvorenych pomoci referenéniho trénovaciho sig-
nalu, slozeného ze zdznam{ hry na elektrickou kytaru, a signali z komeréné dostupnych
zarizeni. Srovnani je provedeno dle objektivnich metrik a subjektivniho hodnoceni pomoci
poslechového testu MUSHRA.

KLICOVA SLOVA
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vaci signal, modelovani, mushra

ABSTRACT

This Master's thesis is focused on training signals for nonlinear system modeling using
deep learning. A theoretical introduction to the problem is described, including an initial
description of signals and nonlinear distortion audio effects. The goal of the thesis is to
design a set of artificial training signals for creating models of distortion guitar effects or
tube guitar amplifiers. The designed set of artificial training signals is then processed,
utilizing guitar and bass guitar effects, and using a recurrent neural network their models
are trained. The quality of the resulting models is afterwards compared with the quality
of the models trained with the help of a reference training signal, composed of electric
guitar recordings, and signals from commercially available devices. The comparison is
carried out in accordance to objective metrics and subjective evaluation by the MUSHRA
listening test.
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Uvod

V oblasti zvukového inzenyrstvi se modelovani nelinearnich zkreslovacich efektu
stava stale popularnéjsim, stejné jako vyuzivani nastroju pro toto modelovani, a to
jak v softwarové, tak v hardwarové formé. Kytarové ¢islicové multiefekty jsou u mu-
zikantl v dnesni dobé stale vyhledavanéjsi, stejné jako simulace zkreslovacich efektii
nebo zesilovac¢i v podobé zasuvnych modult (plug-in). Jednim z velmi silnych na-
stroju pro realizaci takového modelovani jsou neuronové siteé, jejichz vyuziti vykazuje
v této oblasti velmi dobré vysledky.

Tato prace je vytvorena za tucelem navrzeni umélého trénovaciho signalu pro
neuronovou sit, kterym by byla nahrazena trénovaci sada slozena ze zdznamt hry
na elektrickou kytaru a baskytaru. Konkrétné se jedné o rekurentni neuronovou sif,
ktera slouzi k vytvoreni modelt nelinearnich zkreslovacich zvukovych efekti. Prvni
cast prace je zamérena na teoreticky tvod, ktery zahrnuje také popis navrzeného tré-
novaciho signalu. Druha ¢ast se potom vénuje popisu modelovanych efektii, prubéhu
uceni neuronové sité a objektivnich a subjektivnich vysledki.

Uvod préce je vénovan popisu signali a systémd, jejich forem a moznostem zob-
razovani jejich casovych a kmitoc¢tovych zavislosti. Druha kapitola je vénovana neli-
nearnim zvukovym efektim. Kapitola je zamérena predevsim na efekty zkreslovaci,
z nichz je zde popséan efekt overdrive, distortion, fuzz a zkresleni pomoci elektronko-
vého zesilovace. Ve tieti kapitole je pojednavano o metodéach pro ¢islicovou simulaci
nelinearnich efekti. Je zde uveden teoreticky tivod k vnéjsimu a vnitinimu popisu
systému a jejich kombinaci. Na konci kapitoly je uveden popis navaznosti stavového
popisu na rekurentni neuronové sité. Dalsi kapitola je vénovana umélym neuronovym
sitim. Nejprve je zde popsan historicky vyvoj umélych neuronovych siti a poté umély
neuron a aktivac¢ni funkce. Je zde uveden popis ruznych typu sité a to konkrétné
siti doprednych, konvoluc¢nich, temporalnich konvoluc¢nich a rekurentnich, u kterych
jsou blize popsany také Elmanova rekurentni sit a vypocetni bunky GRU a LSTM.
Kapitola pokracuje popisem optimalizace sité véetné popisu algoritmu zpétného $i-
feni chyby a optimalizacnich algoritmt jako gradientni sestup, RMSProp a Adam.
Na zavér je zde uveden popis ztratovych funkei MSE, MAE, ESR a STFT.

Pata kapitola pojednava o signdlech pro identifikaci nelinearnich systémi. Jsou
zde popsana komercéné vyuzivana zarizeni pro modelovani zvukovych efekti a sig-
naly, které pro toto modelovani vyuzivaji. Jedna se o zarizeni Quad Cortex od firmy
Neural DSP a Profiler Stage od firmy Kemper. Déle je zde uvedena knihovna jazyka
Python s ndzvem Neural Amp Modeler jakozto volné dostupné verze nastroje pro
modelovani efekti pomoci neuronovych siti. V druhé c¢asti kapitoly jiz zacind popis
praktické casti této prace. Jsou zde popsany nastroje, které byly vyuzity pro prak-

tickou ¢ast a poté je zde detailné popsdna sada trénovacich signala, jejiz vytvoreni
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bylo cilem této préce.

Posledni kapitola prace je zaméfena na popis modelovanych efektti a srovnani
ziskanych vysledki modeli neuronové sité trénované pomoci sad signala z drive zmi-
nénych zarizeni a knihovny a sady signali, ktera byla vytvorena v ramci této prace.
Tyto vysledky jsou srovnavany s vysledky modelu trénovaného pomoci referenc¢ni
sady nahravek hry na elektrickou kytaru a baskytaru. Vysledky jsou rozdéleny na
objektivni, kde jsou hodnoceny dle vyslednych hodnot ztratovych funkci, casovych
prubéht vystupnich signalt a jejich kmitoc¢tovych spekter, a na subjektivni, kde byl
vyhodnocen poslechovy test MUSHRA.
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1 Signaly a systémy

Signal muze byt definovan jako hmotny nositel informace. Jako signal mize byt
povazovana néktera z fyzikalnich veli¢in jako napt. elektricky proud nebo napéti. Pro
pfenos informace byvaji vyuzity napr. signaly elektrické nebo optické [I]. Rozdéleni
signalit muze byt provedeno mnoha zptisoby. V kontextu této prace jsou zde popsany
signaly spojité v case, diskrétni v case a signaly cislicové.

o Signaly spojité v case jsou takové signdly, u kterych je definicnim oborem
spojité oblast. Jsou znac¢eny napr. s(t), kde ¢ znadi cas.

e Definicnim oborem signali s diskrétnim casem je potom koneéna mnozina
bodu a jsou znaceny napt. s[n|, kde n znac¢i vzorek, ktery je ziskdn navzor-
kovanim spojitého signalu, kdy jsou ze spojitého signdlu odebirany vzorky
v pravidelnych casovych okamzicich, které jsou od sebe vzdaleny o vzorkovaci
periodu Ty,. Podrobnéjsi popis vzorkovani je uveden v [2]. Hodnoty signilu
jsou tedy znamé pouze v urc¢itych casovych okamzicich.

o Cislicové signdly jsou potom napi. bindrni reprezentaci signaltt diskrétnich
a jsou ziskany prevedenim spojitého signalu na cislicovy. Tato procedura se
nazyva analogové ¢islicovy (A/D) pfevod a je podrobnéji popsana v [2]. Di-
lezity pojem u A/D prevodu signéla je kvantovani, které spoc¢iva v rozdéleni
signalu na konecny pocet irovni a zaokrouhleni kazdé hodnoty na nejblizsi iro-
ven kvantovaciho kroku, kterym je urceno rozliseni ¢islicového signalu a pres-
nost A/D prevodu. Plati tedy, Ze ¢im je kvantovaci krok mensi, tim vérnéji
je cislicovy signdl podobny prevddénému spojitému signalu. Pfi procesu A/D
prevodu muze vznikat kvantovaci sum, ktery mize byt také omezen velikosti

kvantovaciho kroku. Kvantovaci krok je vyjadiren vzorcem

Umax
n

kde Upax znaci maximalni hodnotu napéti spojitého signélu, ktera je ale ome-

q= (1.1)

zena maximalnim napétim, které dokaze zpracovat analogové cislicovy prevod-

nik a n znaci pocet kvantovacich hladin.
Déle je potteba definovat diskrétni a cislicovy systém. Diskrétnim systémem je
zpracovavan signal s diskrétnim ¢asem. Provadi tedy transformaci vstupniho diskrét-
niho signalu x[n] na vystupni diskrétni signal y[n] [I]. Cislicovy systém je potom typ

diskrétniho systému, kterym jsou zpracovavany cislicové signély.

1.1 Reprezentace signali

V této praci je vyuzito nékolik zptisobt reprezentace signalt. Prvni z nich je zobra-

zeni signdlti v ¢asové oblasti, tedy jeho zavislost na case. Priklad takového zobrazeni
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znézortiuje Obr. [L1]

1(s) — %107

Obr. 1.1: Zavislost signalu na case.

Dalsi pouzita reprezentace je zobrazeni kmitoctové oblasti signali, tedy jejich
kmitoctové spektrum, coz je zavislost amplitud nebo modult na kmitoc¢tu. Analyza
spektra se provadi pomoci Fourierovy transformace a jejich variant. Pomoci ni je
kmito¢tové spektrum rozloZeno na jednotlivé harmonické slozky [I]. Pro diskrétni

posloupnost vzorki je definovina vztahem [3]
N—
27r]kn
Z k=01,... N1 (1.2)

Transformace je aplikovana po kratkych usecich, které jsou vyhraniceny analyzac-
nim oknem wn|. Okno predstavuje posloupnost vzorki, jimiz je analyzovany usek
nasoben [3].

Nejjednodussi zavedeni ¢asove-kmitoctového popisu signalu je kratkodoba Fou-

rierova transformace (STFT). Pro tento typ transformace plati vztah [3], 4]

2njkn

1N
Xgrrr[m, k] = NZ z[hm +nlwnle "~ | k=0,1,...,N —1, (1.3)

kde N znaci délku okna, m poradové ¢islo segmentu a h znaci jeho posun. Trans-
formace je pocitana pro N vzorkd, proto je vysledkem také N slozek spektra pro
kazdy transformovany segment. Parametr N tedy predstavuje rozliseni vysledného
zobrazeni, které se nazyva spektrogram. Zpravidla jde o zobrazeni absolutni hod-
noty jednostranného redlného spektra v logaritmickém méfitku [3]. U STFT jsou
také vyuzity vahovaci okna, které maji mnoho riznych typi jako napt. Obdélni-
kové, Hammingovo, Hannovo nebo Blackmanovo. Kazdy z typti ma jiné vlastnosti
a je tedy vhodny pro rizné aplikace. Okna jsou pouzity pro redukci nezadoucich
efekti, které mohou byt zptsobeny konecénou délkou okna a diskretizaci signélu.
Bez pouziti vahovaciho okna se predpokla, Ze je signal periodicky, coz muze vést
k chybam v analyze signdlu. Volbou spravného vahovaciho okna miize byt tedy

ovlivnéno rozlieni v kmitoctové a casové doméné signdlu. Na Obr. je zobrazen
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priklad spektrogramu preladovaného sinusového signalu pii vzorkovacim kmitoctu
fvz = 44, 1kHz, délce okna Hammingova typu N = 512 a posunu h = 256.
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Obr. 1.2: Priklad spektrogramu.
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2 Nelinearni zvukové efekty

Kategorii nelinearnich zvukovych efektti 1ze rozdélit na efekty ovliviiujici dynamiku
signalu a efekty zkreslovaci. Mezi efekty pro tpravu dynamiky patii napt. kompresor,
limiter nebo expander. Jako zkreslovaci efekty jsou oznacovany napr. efekty imitujici
prebuzeni zesilovace, elektronkové zesilovace ¢i jejich simuldtory [5, 6] [7]. Obecné 1ze

tyto efekty popsat vztahem
y[n] = f(z[n]), (2.1)

kde prava strana rovnice znad¢i libovolnou nelinearni funkci vstupniho signalu x[n]
[6, §]. Proménnou n je v tomto pripadé znacen vzorek signdlu, ktery je ziskan na-
vzorkovanim spojitého signalu, tedy jeho prevedenim na signél ¢islicovy.

Na obrazku [2.1] je zobrazeno blokové schéma cislicové realizace efektii nize zmi-
nénych typi. Jednotlivé efekty se lisi typem nelinearni tvarovaci funkce, ktera musi

byt pro ruzné efekty vhodné zvolena [13].

: NELINEARNI :
afn] — ZES(I?.O‘)'AC TVAROVACI ZI%S,IILOW)\C — 4]
gdlll FUNKCE volume

Obr. 2.1: Cislicové realizace zkreslovacich efekti [13].

V diisledku nelinearit jsou pomoci téchto efektii vytvareny nové vyssi harmonické
slozky v kmitoc¢tovém spektru vystupniho signdlu, coz mize vést ke vzniku aliasingu

z diivodu rozsiteni sitky pasma signalu.

Z
S
S|
spektralni slozky navzorkované proménné
plivodni spektrum vysledné spektrum
A Y 7’
4
N ’
Nz
7N\
’, N
7’ N
7’ N
V3 LN 2 % \11 % V3 0N %
0 f\217 Jinax Hoz 2 f(Hz)

Obr. 2.2: Piekryvéani spekter vlivem nevhodného vzorkovactho kmitoctu [2].
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Aliasing muze byt také zpusoben nevhodnou volbou vzorkovaciho kmitoctu. Pri
prevodu z ¢islicové formy zpét na spojity signal nebo také pri cislicovém zpraco-
vani signali systémem, ktery generuje harmonické slozky, které jsou vétsi nez f,/2,
muze dochazet k prekryvani sousednich spekter signélu (Obr. . Tomu lze zamezit

vhodnou volbou vzorkovactho kmitoctu v souladu s vzorkovaci pouckou

fvz = 2fmax- (22)

Rovnice znaci, ze vzorkovaci kmitocet f,, musi byt vétsi nez dvojnédsobek maximal-
niho kmitoc¢tu signélu f.x, ktery je analyzovan. Tato poucka byva také oznacovana
jako Shannonuv-Kotelniktiv nebo Nyquistiv teorém [2]. Aliasing je také mozné po-
tlacit pouzitim napt. antialiasingového filtru [5l [0, [§]. Vzniku aliasingu pfi ¢islicovém
zpracovani signélu lze také zamezit pomoci prevzorkovani signalu, kdy je signél nej-
prve nadvzorkovan a poté podvzorkovan. Proces prevzorkovani je popsan v [9].
Zkreslovaci efekty jsou nedilnou soucasti rockové hudby, kde jsou pouzity pro
typické zkreslené kytarové zvuky. Casto byvaji pouzity nohou ovladané pedalové

procesory jako jsou overdrive, distortion a fuzz nebo elektronkové zesilovace (Obr.
23).

cHECK

. d
LEVEL RIVE
e
‘ € ouTPUT INPUT €= '

OverDrive
on-3

cam

SAAAADD

Obr. 2.3: Pedalové efekty a elektronkovy zesilovac [48].

2.1 Overdrive

U efektu typu overdrive se jednd o tzv. soft clipping neboli mékky ofez signélu.
Efektem je simulovano prebuzeni elektronkového nebo tranzistorového zesilovace.
7 dtivodu omezeni vstupniho rozkmitu signalu napdjecim napétim zesilovace je zpi-

sobena limitace vystupniho signalu [5] 6, [11].
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Obr. 2.4: Casové pritbéhy a kmito¢tové spektrum pro efekt Overdrive pii f = 300 Hz
18]

2.2 Distortion

Zde se jedna o tzv. hard clipping nebo také tvrdy ofez signalu. Efekt je tvoren silnym
zesilenim vstupniho signdlu nasledovanym jeho limitaci. Pomoci tohoto efektu je

kmitoctové spektrum vystupniho signdlu vyrazné obohaceno o vyssi harmonické

slozky [6, [1].

Vstupni signal Vystupni signal
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Obr. 2.5: Casové pritbéhy a kmitoctové spektrum pro efekt Distortion p¥i f = 300 Hz

Ell
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2.3 Fuzz

Tento efekt je charakteristicky asymetrickym zkreslenim vystupniho signélu, kdy je
uroven zaporného orezu nizsi nez hodnota kladného orezu nebo obracené. V efektu
byvaji vyuzity dva a vice tranzistort k zesileni signalu az do bodu silného zkresleni.
Napf. u efektu Fuzz Face [10], ktery vyuzival legendarni kytarista Jimi Hendrix, je
nejdrive dosazeno limitace kladnych c¢asti signalu. Limitace zapornych ¢asti signalu
je dosazeno az pri dalsim zesileni vstupniho signalu. Pomoci tohoto efektu jsou

zesileny jak sudé, tak liché harmonické slozky. Vystupni signal obsahuje tedy bohaté
kmito¢tové spektrum [5, [1T].

Vstupni signal Vystupni signal
T oA TN N I AN
4 osit V[ + osit Vo
/A T A R N I (R U O Y I Y
~ 0 L R R T ] S S G S G .
= O T R U A
N R
VRV, ;
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
1(s) — x107 t(s) — x1073
0 Kmito¢tové spektrum vystupniho signilu
=20 ﬂ
T -40 F
sl | | | ] .
) ‘
]
-80 ‘ ‘
I D e
_100‘ “\ H I \‘ I \‘ I i I \‘
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

fHz) —

Obr. 2.6: Casové pritbéhy a kmitoctové spektrum pro efekt Fuzz pii f = 300 Hz [8].

2.4 Elektronkovy kytarovy zesilovac

Pti dostatecném zesileni vstupniho signalu mize byt dosazeno maximéalniho vystup-
niho vykonu elektronky a tim k jejimu nasyceni, coz vede ke zkresleni vstupniho
signalu. Vzhledem k nelinearni povaze elektronky je toto zkresleni také nelinearni.
Na Obr. [2.7]je zobrazeno blokové schéma elektronkového kytarového zesilovace. Tyto

zesilovace mohou byt simulovany pomoci vhodné nelinearni funkce jako napft.

y[n] = ax + ba?, (2.3)
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kde a = 2,b =1 a x < 0. Touto kfivkou je priblizné aproximovana volt-ampérova
charakteristika zesilovaciho stupné. Ve vystupnim signalu je nizsi vyskyt vyssich
harmonickych slozek nez u predeslych efektt a prevazuji sudé nasobky prvni harmo-
nické nad ostatnimi. V kytarovém aparatu je vSak dosazeno vyssi saturace (viz [12])
a kmitoctové spektrum bude plnéjsi [6, 8, [IT]. Tento typ zesilovace byva casto vyuzi-

van prave pro jeho typické a jedinecné tonové charakteristiky a jeho charakteristicky
bohaty zvuk.

zesilovac
(pentoda) —L
predzesilovaé kmitoctovy posun faze/ vystupni
(trioda) korektor rozdéleni transformator
zesilovac J
(pentoda)

Obr. 2.7: Blokové schéma elektronkového kytarového zesilovace — prevzato z [§]
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Obr. 2.8: Casové pritbéhy a kmitoctové spektrum pro elektronkovy zesilovaé pii
f =300Hz.

Je zde také dilezité zminit intermodulaéni zkresleni (Obr. 2.9)), coz je dulezity
parametr pro charakteristiku kvality zesilovace. Toto zkresleni miize v elektronko-

vém zesilovaci a v dalsich nelinedrnich zatizenich vznikat pti zpracovani dvou nebo
vice signalli o riiznych kmitocétech. Pri¢inou tohoto zkresleni mtize byt napf. nelinea-

rita elektronek nebo jinych komponent obvodu. Vysledkem je potom vznik novych
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kmitoctl, které nejsou pritomny v pivodnich signalech a je jimi tedy ovlivnéna
kvalita zvuku. Tyto nové kmitocty se objevuji na souc¢tu a rozdilu ptivodnich kmi-
toctu a nejsou s puvodnimi kmitoc¢ty harmonické. Pokud jsou tedy pritomny kmi-
toCty fi a fo, mohou byt v diledku intermodulac¢niho zkresleni vytvoreny kmitocty
nfi £ mfa, kde n a m jsou celd ¢isla [14].

Spektrum vstupniho signalu Spektrum vystupniho signalu

600 1500
2 400 1000 1
o o
2 2
£
200 500 |
< <
0 . . 0 1. I L1 |
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
S (Hz) / (Hz)

Obr. 2.9: Priklad intermodula¢niho zkresleni.
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3 Metody pro cislicovou simulaci nelinear-
nich efektu

Na diskrétni systém miize byt obecné pohlizeno jako na abstraktni model, kdy je
znam pouze jeho vstupni a vystupni signdl. Tento popis je nazyvan jako vnéjsi. Dalsi
moznosti je popis systému pomoci diferencidlnich rovnic, kdy je popisovan vztah
mezi vstupnimi, stavovymi a vystupnimi veli¢cinami. Tento popis je nazyvan jako
vnitini. V nékterych ptipadech mtze byt pouzita kombinace obou téchto zpiisobli

popisu diskrétnich systému [15], [16], [17].

3.1 Vnéjsi popis systému

Systém je v tomto pripadé popsan pomoci reakce jeho vystupu na vstupni podnéty.
Analyzou vstupnich a vystupnich dat je potom mozné ziskat matematicky model
daného systému. Modelovani systémil pomoci tohoto popisu byva oznacovano jako
blackbox. Spocivéa ve schopnosti napodobit chovani popisovaného systému [15], 18] 27].

Mezi casto pouzivané formy modelovani jsou zarazeny napt. Volterrovy rady,
dynamické konvoluce nebo Wiener-Hammersteinovy modely [26]. V soucasné dobé
vsak nejvice prevlada pouziti neuronovych siti, které jsou podrobnéji popsany v na-

sledujici kapitole.

3.2 Vnitini popis systému

Modelovani systémti pomoci vnitiniho nebo také stavového popisu byva oznaco-
vano jako whiteboz. Tento zplisob modelovani je zalozen na skutecnosti, Ze je znama
kompletni studie vnitiniho obvodu. Potom muize byt toto modelovani velmi presné.
K ziskani vystupu systému je vSak potreba velkého mnozstvi vypocetnich operaci,
a proto nemusi byt tento popis vhodny pro modelovani s minimalnimi vypocetnimi
naroky. Casto bjva vyuzivan pro modelovani dynamickych procesort, jako jsou napt.
kompresory [8] [15, [I§].

Popis systému je proveden pomoci stavové rovnice dynamiky a stavové rovnice
vystupu systému. Pro linearni casové invariatni MIMO systém je maticovy zapis

stavového popisu ve tvaru

x(n+1) = Ax(n) + Bu(n)

(3.1)
y(n) = Cx(n) + Du(n),

kde A je matice systému, pomoci které jsou popsany vztahy mezi stavy systému a je-

jich zménami, B je matice buzeni, pomoci které jsou popsany vztahy mezi vstupy do
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systému a zménami stavii, C je vystupni matice, pomoci které jsou popsany vztahy
mezi stavy systému a vystupy systému a D je matice prevodu, pomoci které jsou
popsany vztahy mezi vstupy a vystupy systému. Matice D byva v mnoha pripadech
nulova. Narozdil od ostatnich zptisobli popisti systému je zde vstupni signédl znacen
u a x zde znaci vektor stavu systému. Tyto rovnice jsou znazornény na obrazku

jako blokovy diagram [, 19)].

uln] x[n-1] x[n] Ayln]

Obr. 3.1: Blokovy diagram stavového popisu LTT diskrétniho systému [19)].

Tento pristup se zaméruje na odvozeni zakladnich diferencialnich rovnic vnitinich
procest systémi a jejich néslednou diskretizaci za ticelem vytvoreni numerického te-
seni. Obecné jsou preferovany automatizované nastroje pro vSeobecné pouziti nez
provadéni celého procesu pomoci ruc¢nich vypocti. Priklady takovych systémii jsou
napr. vlnové ¢islicové filtry WDF (Wave Digital Filter) [25] nebo Port-Hamiltonovy
systémy [26]. Dalsi metodou je napf. DK-metoda [21], coZ je odvozend diskrétni
varianta K-metody [20], ktera vyuziva Kirchhoffovych zakonu pro feSeni stavové re-
prezentace nelinearnich obvodi ve spojitém case. DK-metoda vyuziva stavovy popis,
pomoci kterého muze byt popsan jakykoliv systém, ktery lze charakterizovat systé-
mem diferencialnich rovnic. Jedna se o metodu, kterou je nejprve provadéna diskre-
tizace stavovych prvki, coz jsou prvky popisujici vnitini parametry systému jako
napt. kondenzatory nebo civky. Po diskretizaci stavovych prvki je fesen vysledny
systém pro stavovy popis systému. Nejprve je sestaven maticovy systém rovnic, po-
moci kterého jsou popsany koeficienty prechodii mezi stavy a nelinearni vztahy mezi
proménnymi systému [20, 21]. Nelinearita obvodu je potom fesena pomoci nume-
rickych algoritmii jako napr. Newtonova metoda. Z divodu promeénlivé vypocetni
slozitosti je vhodné vyuziti vypocetniho vykonu ¢islicového signélové procesoru DSP.
Pro aplikace v realném case je také vhodné vyuziti aproximaci funkei popisujicich
nelinearitu systému za pomoci napr. vyhledavacich tabulek. Cely proces Teseni neli-
nearit probiha iterativné az do dosazeni dostatecné presného vysledku stanoveného

predem definovanou hodnotou chyby [22].
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3.3 Greybox

Pristupy k modelovani systému, které jsou na pomezi dvou predeslych jsou ozna-
covany jako greybox. Zde jsou vyuzivany jak znalosti obvodu, tak reakce vystupu
systému na vstupni data [7, [15, [I8]. Jednou z hlavnich nevyhod této techniky je, Ze
musi byt zvlasté vytvoren model pro kazdou moznou kombinaci ovladacich prvki
a poté jsou provadény interpolace mezi parametry modelu podle aktudlniho uziva-
telského nastaveni [24].

V ¢lanku [24] je napf. popsan proces modelovani, kdy jedinym predpokladem
o referencnim systému je jeho zédkladni struktura. Proces modelovani je zcela auto-
maticky a vyuziva pouze vstupné-vystupni méreni a iterativni optimalizaci pro pri-
zpusobeni ¢islicového modelu referencénimu zarizeni. Nejsou zde vyzadovany zadné

znalosti o obvodu.

3.4 Navaznost stavového popisu na rekurentni neu-

ronové sité

Jak jiz bylo Tec¢eno, pomoci stavového popisu je vytvoren matematicky nebo fyzi-
kalni model, kterym je popsan vyvoj systému v ¢ase pomoci sady diferencialnich
rovnic. Rekuretni neuronové sité, které jsou popsany v Kapitole 4.5 maji schopnost
uchovavat informace z predchozich vstupt, které pak mohou ovlivnit vystup v aktu-
alnim kroku. Tato vlastnost je velmi podobné konceptu stavu ve stavovém popisu,
¢imz jsou tedy rekurentni sité a stavovy popis systému propojeny.

V kontextu modelovani nelinearnich systémi je pfi pouziti stavového popisu neli-
nearita feSena iterativné a pomoci aproximace funkci popisujici nelinearity systému
napi. pomoci vyhledavaci tabulky. V ¢lanku [26] je popséno, jak lze takové FeSeni
nelinearit systému nahradit hlubokou neuronovou siti. Je zde predstavena struktura
nazyvana State Trajectory Network (STN), coz je hlubokd neuronova sit, ktera je
zabudovana do diskrétniho stavového systému. Neuronové sité jsou znamé jako uni-
verzalni pro aproximace jakékoliv spojité funkce N proménnych. Systém pak lze také
simulovat pomoci iterativné se opakujicich operaci, ale s tim rozdilem, zZe je pou-
zita aproximace funkce fd a ne funkce f; odvozena analyticky pomoci diskretizace.

Rovnice takového systému miize potom mit tvar

x[n + 1] _ 7 ( u(n] ) 7 (3.2)

x[n]

kde x je vektor stavi systému, u je vektor vstupt do systému a y je vektor vystupu.
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Pro spravné uc¢eni dynamiky modelovaného systému je tfeba mit k dispozici do-
statecny pocet namérenych veli¢in v porovnani s poctem stavi systému. Stavy sys-
tému predstavuji veli¢iny, ve kterych je ulozena energie nebo informace jako napt.
kondenzatory nebo civky. Formalni horni hranici po¢tu nezavyslych méreni 1ze urcit
pomoci Whitneyova teorému 2m + 1, kde m je pocet stavi. Takeniiv teorém po-
tom umoznuje nahrazeni jednoho ¢i vice méreni casové zpozdénou verzi jiného jiz
provedeného meéreni. V praxi vSak muze byt dynamika systému slozitéjsi, a proto
je doporuceno vyuzivat méreni co nejblize se blizici skutecnym staviim systému. Na

Obr. je zndzornéno blokové schéma navrhované sité béhem trénovani [26].
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Obr. 3.2: Blokové schéma navrhované sité béhem trénovéani [26].
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4 Umeélé neuronoveé siteé

Umélé neuronové sité (ANN) jsou podoblasti oboru strojového uceni a umélé inteli-
gence. Jejich algoritmy jsou navrzeny podle principu chovani biologickych neuronti
[3, 29, B30]. Jejich pocétek je datovan priblizné do poloviny 20. stoleni, kdy byla na
zakladé zkoumani lidského mozku vytvorena prvni jednoduchd neuronova sit. Poz-
déji byl predstaven umély linedarni model tzv. Perceptronu, nejjednodussi neuronové
sité, kterd byla sestavena z jednoho neuronu [7, [3, 29]. Tato sit byla schopna provadét
pouze binarni operace, a proto bylo pozdéji navrzeno pouziti optimalizované neli-
nearity zvané aktivacni funkce [7]. Vétsiho rozmachu je pak dosazeno az s prichodem
vykonnéjsi vypocetni techniky [3] [29].

ANN jsou slozeny z umélych neuronit, které jsou navzajem propojeny tak, ze
vystup jednoho neuronu je zaroven vstupem jednoho nebo vice neuronti. Pomoci
neuronui je zpracovavan vstupni signal a generovan signal vystupni. Kazda sit je
mimo jiné charakterizovana typem neuront, jejich usporadanim a strategii adaptace
pri trénovani sité. Draha pro Sifeni signalu je predstavovana spoji mezi neurony, které
jsou nasobeny vahou, ¢imz je potom modifikovana intenzita prochazejictho signalu.
Pokud spojeni neexistuje, 1ze jej modelovat spojem nasobenym vahou rovnou nule
[29, 131].

Neuronova sit - black-box

Vystupy y, ... Y,

Obr. 4.1: Obecné schéma neuronové sité.

4.1 Umély neuron

Jak jiz bylo fe¢eno, ANN jsou slozeny z umélych neuronti. Mezi umélymi neurony
jsou predavany informace pomoci tzv. aktivaci. Princip fungovani umeélého neuronu
je analogicky k fungovani biologického, ale biologické funkce jsou zménény na ma-
tematické [29]. Neuron muze byt rozdélen na synapse, kterymi jsou do neuronu
privadény vstupy x = (z1, 22, ..., T,), ndsobeny vahami w = (wy, ws, ..., ws), kte-
rymi je ovlivnén ptispévek daného vstupu ve vnitinim potencidlu, télo neuronu, ve

kterém je ziskavan vnitini potencial ¢ jako suma prispévkl jednotlivych vstupi,

27



blok aktivac¢ni funkce a vystup neuronu y. Pro vnitini potencial neuronu £ plati

n

i=1
kde b je prahova hodnota pro vnitini potencial zvana bias, x; je vstup a w; vaha.
Vystup sumacni funkce byva priveden na vstup nelinearni aktivac¢ni funkce. Touto
funkeci je ovlivnén zptisob prevodu vnitiniho potencidlu na vystup. Vystup neuronu

je vyjadren vztahem
y = f(9), (4.2)

kde f je aktiva¢ni funkce a & je vnitini potencial neuronu [3, 30, [31].

4.2 Aktivacni funkce

Aktivacni funkci Ize obecné definovat jako nelinearni funkci, pomoci které je trans-
formovan vnitini potencial neuronu na vystupni signal. Nelinearita, kterou tyto
funkce prinasi do neuronové sité je dulezita pro reseni komplexnéjsich problémii.
Obvykle jsou pouzivany funkce: sigmoida, hyperbolicky tangens, ReLU (Rectified
Linear Unit) nebo Leaky ReLU. Na Obr. [£.2 jsou zobrazeny jejich tvary [7, 13, 31].

. Sigmoida . Hyperbolicky tangens
0.5
= z
Y 0.5 g 0
-0.5
0 -1
-5 0 5 -5 0 5
X X
6 ReLU 6 LeakyReLU
=z
~ 4
— [
Q )
&2 =4
(]
—
0

n
(=]
(%]
(]
(e}
W

Obr. 4.2: Aktivacni funkce.
Sigmoida je nelinearni funkce, kterou lze popsat vztahem

1

o(z) = m.

(4.3)
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Funkce prijimé redlné hodnoty, které nasledné omezi do rozsahu (0,1). V praxi to
znamena, ze vysokym zapornym hodnotam je prirazena hodnota 0 a vysokym klad-
nym hodnotam je pritazena hodnota 1. V klasifikacnich sitich neni jako aktivacni
funkce prilis vyuzivana a to ze dvou hlavnich divodi. Prvni z nich je skutecnost,
ze pokud dojde k saturaci funkce v bodech 0 nebo 1, gradient (viz [32]) v je téchto
mistech témér nulovy. Pokud je lokalni gradient velmi maly, dojde k ovlivnéni glo-
balniho gradientu, diky ¢emuz neproudi pres neuron do jeho vah ani dat témeér
zadny signal. Je tedy dulezité dbat na to, aby vahy nebyly prilis velké a nedoslo
tak k saturaci neuronti, coz by v siti vedlo k neschopnosti ucit se. Druhy z davodu
je skutecnost, ze je to nulové centrovana funkce. Neurony v naslednych vrstvach by
v tomto pripadé byla prijimana data, kterd nejsou centrovana okolo nuly, ¢imz by
byla ovlivnéna dynamika systému béhem gradientniho sestupu a mohla by zde byt
zavedena nezadouci cik-cak dynamika v aktualizacich gradientu pro vahy. Gradient
na vahach w je v tomto pripadé vzdy kladny nebo vzdy zaporny v zavislosti na gra-
dientu celé funkce [33]. Sigmoida je vsak zcela bézné vyuzivana v Long Short-Term
Memory a Gated Recurrent Unit bunkach, které jsou popsany pozdéji v Kapitole
4.0l

Funkci hyperbolicky tangens jsou narozdil od sigmoidy hodnoty omezeny do
rozsahu (—1,1). Také dochézi k saturaci, ale funkce je nulové centrovana, takze jsou
odstranény nevyhody predchozi funkce a je tedy hyberpolicky tangens preferovan
pred sigmoidou. Matematicky lze funkci vyjadrit [33]

tanh(z) = & 1 (4.4)
anh(z) = —Z——- .
Funkei Rectified Linear Unit (ReLU) lze popsat vztahem
ReLU(z) = max(0, ). (4.5)

Vystupy funkee jsou nastaveny na nulu, pokud jsou vstupni hodnoty zaporné. Kladné
vstupni hodnoty jsou vraceny jako nesaturované linearni vystupy. Hlavni vyhodou
této funkce je poskytnuti vysoké rychlosti konvergence stochastického gradientniho
sestupu. Hlavni nevyhodou je potom tzv. umirajici ReL U. V praxi to znamena, ze by
napt. velky gradient prochazejici neuronem ReLLU mohl zptsobit takovou aktualizaci
vah, Ze by neuron nemusel byt uz nikdy aktivovan, ¢imz je potom zptisobeno, Ze
prochazejici gradient od tohoto bodu bude navzdy nulovy. Jinymi slovy, pokud je
béhem uceni sité vaha neuronu nastavena tak ze vystup ReLU je vzdy mensi nez
0 pro vétsinu vstupl, neuron se stava neaktivnim a neprodukuje zadny vystup.
Vysledkem je tedy ,mrtvy“ neuron, ktery nemutze byt nadale vyuzivan v procesu
uceni. K zamezeni tohoto problému byla predstavena tzv. Leaky ReLLU, ktera misto

nastaveni nulové vystupni hodnoty pro zaporné vstupni hodnoty nastavuje tyto
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hodnoty na hodnoty blizici se nule. Matematicky lze popsat jako

f() = x prox >0 | (4.6)
ar prox <0
kde « je konstanta, ktera byva oznacovana jako mald konstanta nebo také sklon.
Pomoci ni je urcen sklon funkce pro zaporné hodnoty. Tato forma aktivacni funkce
vykazuje uspéchy, ale vysledky nejsou vzdy konzistentni. V ¢élanku [34] je uvedeno,
ze ze sklonu v negativni oblasti lze také vytvorit parametr kazdého neuronu. Zde se
jedna o neurony PReLU [33].

4.3 Dopredné sité

Tento typ sité je zakladnim konceptem vicevrstvych neuronovych siti. Nejbéznéjsi
typ takové sité je potom vicevrstvy peceptron (MLP). Priklad MLP je zobrazen na
Obr. [4.3} Oproti jednovrstvému perceptronu je sit rozsifena o minimalné jednu tzv.
skrytou vrstvu, kterd je umisténa mezi vrstvou vstupni a vystupni. Pocet vrstev
odpovida terminu hloubka. Cim vice vrstev neuronové sit obsahuje, tim je hlubsi
(napf. hluboka neuronova sit) [7]. Neurony jsou tedy v pripadé vicevrstvé sité roz-
déleny dle vrstev na vstupni, skryté a vystupni. Poc¢et neuront ve skrytych vrstvach

je volen dle charakteru tlohy pro kterou je neuronova sit vyuzita [3) [7, B1].

----------------

N
X/ z
Vstupy <X ‘ Vystupy
TS g
%

Vystupni
vrstva

Vstupni L 5
vrstva Skryta vrstva

Obr. 4.3: Priklad MLP.

Spojeni jednotlivych neuront je realizovano pouze ve sméru od vstupu k vystupu,
a to takovym zptisobem, Ze neurony sousednich vrstev jsou plné propojeny, ale neu-
rony v ramci jedné vrstvy propojeny nejsou. Informace v takové siti jsou potom

sifeny a zpracovavany pomoci zmén stavi neuroni ve skrytych vrstvach [7), 3, B31].
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Aktivacni funkce skryté a vystupni vrstvy jsou stejné pro celou vrstvu. Sit lze tedy
povazovat za kauzalni, nebot jeji vystup zavisi pouze na aktualnich vstupnich datech
[3].

Tento typ sité byl zprvu velmi vyuzivan, ale dnes je jiz prekonan jak z hlediska
presnosti, tak z hlediska vypocetni narocnost. S vyssim poc¢tem neuronti ve vrstvach,

z dusledku plné propojenych vrstev, exponencidlné narista pocet vah a vypoctu [3].

4.4 Konvolucni sité

Konvoluéni sité (CNN) jsou rozsifenim doptfednych neuronovych siti, které je vyu-
zivano predevsim ke zpracovani obrazu. Zakladni schéma konvoluc¢ni sité pro praci
s 2D daty je zndzornéno na Obr. [£.4] Jejich princip je také zaloZen na vypoctu
a transformaci vnitintho potencialu, ale neurony ve skrytych vrstvach jsou v pfi-
padé této sité usporddany do tzv. priznakovgch map (Feature Maps), které maji
urcitou sitku, vysku a hloubku [3], [7, [30].

Vstupni data Filtry Priznakove Priznakove Skryta vrstva Vystupni
mapy mapy vrstva
10x10x1 3x3x3 8x8x3 4x4x3 1x48 1x2
L J L J L J
Y Y Y
Konvoluce Pooling PIné propojené

ox2 vrstvy

Obr. 4.4: Zékladni schéma konvolucni sité — prevzato z [3].

Pro sekvencni uceni jsou CNN vyuzivany v temporalnich konvoluénich sitich
(TCN). Tyto sité maji flexibilni a jednoduchou strukturu. Jednd se také o alter-
nativu rekurentni neuronové sité, ktera je zde blize popsana pozdéji. Na rozdil od
rekurentnich siti, kde je pro casovy kontext vstupnich dat vyuzito zpétnych vazeb,
je zde pro tuto vlastnost vyuzito filtr s rostouci sitkou napfi¢ vrstvami. Vyhodou
oproti rekurentnim sitim je vyssi rychlost a presnost pii uceni c¢asovych sekvenci.
Rychlost pri uceni je zvysena pravé diky absenci zpétnych vazeb [3 [35].

Stejné jako u CNN jsou v siti obsazeny sdilené filtry pro kazdou z vrstev, ale
v piipadé TCN maji pouze 2D rozmér, tedy sfiku a vysku. Siikou je znazornéno
casové rozpéti pro vypocetni operace filtru a hloubka pak muize odpovidat poctu
zpracovavanych vzorkii v jednom c¢asovém kroku. Slouzi tedy ke skenovani vstupnich

dat v case, diky ¢emuz se model muze ucit z riznych casovych okamzik v datech.
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Dilezité je, ze stejny filtr se stejnymi vahami je pouzivan na rtiznych mistech v ¢asové
sekvenci. To znamena, ze se model uc¢i detekovat stejny vzorec na riznych mistech
v Case [3].

Klicovymi pojmy z této oblasti jsou dilatacni faktor d = 2P, kde D je pocet
vrstev sité a pole viemu (Receptive Field) R = (k — 1)2P~1, kde k je zédkladn{ $fika
filtru. Dilatac¢nim faktorem je urceno, o kolik ¢asovych kroku je rozsiten filtr v dané
vrstvé. Pokud bude tedy napt. d = 2, bude konvolu¢ni filtr aplikovan na kazdy
druhy vzorek vstupni sekvence. Cim vice vrstev neuronové sit obsahuje, tim vice
je rozsiteno pole viemu a vystup aktualniho kroku uceni je ovlivnén vzdalenéjsimi
prvky ve vstupnich datech. Pro zachovani ¢asového rozliseni vstupnich dat je nutné,
aby byly vSechny skryté vrstvy stejné dlouhé, coz je provedeno doplnénim nul (zero

padding) pro obé strany vrstvy o délce pro danou vrstvu odpovidajici (k —1)d - 27!

Ell

4.5 Rekurentni sité

Jak zde bylo diive uvedeno, struktura rekuretnich siti RNN (Recurrent Neural Ne-
tworks) je odlisnd od predchozich predevsim obsazenim zpétnych vazeb, pomoci
kterych je vystup neuront ptriveden zpét na jejich vstup. Témito zpétnymi vazbami
je vytvorena forma paméti, diky které je sit schopna zpracovavat ¢asové proménné li-
bovolné dlouhé posloupnosti, ve kterych byva potreba hledani souvisloti mezi vstup-
nimi daty u delsich ¢asovych tseku [3, B0]. Na tuto pamét mize byt nahlizeno jako
na stavovy vektor, ve kterém jsou obsazeny informace o historii minulych prvka
sekvence [I8], [36]. Tyto stavy jsou vyuzity a aktualizovany v kazdém casovém kroku,
diky ¢emuz je RNN schopna pracovat v kazdém ¢asovém kroku pouze s jednim vzor-
kem jako vstupem, pricemz jsou stale vyuzity informace z predeslych ¢asovych krokiu
[18]. Model RNN je zobrazen na Obr. [4.5]

Rekurentni ‘f \

z[n]——> . »  Plné propojena vrstva > >y [n]
dnotk

Vstupni Jednotia k Predikovany

vzorek vystup

Obr. 4.5: Model rekurentni neuronové sité [1§].

Uceni RNN je mozné provadét s ucitelem (viz [31]) analogicky k MLP, tedy
pomoci vstupnich a cilovych vektori, které jsou predany siti. Tento zplisob je vSak
pro tento typ neefektivni. Efektivnéjsi zptisob uceni je takovy, ze vstupni a cilové
data jsou ménény v diskrétnich ¢asovych krocich n v ramci jedné epochy. Sit je potom

trénovana na vstupnich a cilovych sekvenci. Timto typem uceni je vyuzivano zpétné
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siteni chyb v ¢ase BPTT (Backpropagation Through Time), které je zde popsano
pozdéji. Sit je rozvinuta na vzorky diskrétni v Case, ¢imz jsou odstranény zpétné
vazby. Nevyhodou je zvyseni poctu vrstev sité a to primo umérné poctu casovych
krokt. Je potom ale mozné pouZiti principu gradientniho sestupu [37]. Gradientni
sestup je zde pozdéji popsan podrobnéji v Kapitole [4.6] Dalsi nevyhodou je snizenf
efektivity sité a zvysSeni vypocetni narocnosti [3§]. Dalsim problémem pii uéeni sité
v kazdém kroku pii zpétném Sifeni [36].

Elmanova rekurentni neuronova sif byla predstavena v roce 1990 americkym psy-
cholingvistou Jefrrey Elmanem. Jeji struktura je zobrazena na Obr. [4.6] Jednd se
o neuronovou sit, kde jsou neurony ve skryté vrstvé rekurentné spojeny a prijimaji
tedy signdly samy od sebe a také z neuronti ve vstupni vrstvé. V siti je obsazena kon-
textova vrstva, kterou jsou reprezentovana tato rekurentni spojeni ulozena pomoci
zpozdénych signali [39].

skryta
vrstva  __.--ootttC

, .-~ vystupni
' vrstva

vstupni
vrstva

Obr. 4.6: Elmanova sif.

Long Short-Term Memory (LSTM) vypocetni bunka byla poprvé predstavena
Hochreiterem a Schmidhuberem v publikaci [40]. Jednd se o metodu, ktera je na-
vrzena napfr. pro minimalizaci problému mizejicich gradienti pti sledovani delsich
casovych zavislosti v RNN. Diky LSTM je také navysena efektivni pamét sité z rada
desitek az na tisice ¢asovych kroki [3]. Schéma buiiky je zobrazeno na Obr. [4.7]

Stav buriky je tvoren vektorem vnitinich stavi c[n], kterym je umoznéno ucho-
vavani dlouhych ¢asovych zavislosti, a vektorem skrytych stavi h[n], ktery predsta-

vuje pamét kratkodobou. Cela bunka je potom tvorena nékolika branami. Jedna se
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Constant Error Carousel
el —+—() (H— el
'® E tanh
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Zapominaci VSt}le' Vys’gupnj
7] brana brana brana

Obr. 4.7: LSTM burika.

o branu zapominaci, kde je rozhodovano o odstranéni informaci z vnitiniho stavu
bunky, branu vstupni, kde je rozhodovano o zarazeni novych informaci do vnitiniho
stavu bunky, a branu vystupni, ve které je urceno, jakym zptisobem je aktualizovan
skryty stav bunky [3], 18]. Jadrem burtiky je vSak jednotka Constant Error Carousel
(CEC). Jednd se o jednotku s vnitini zpétnou vazbou a jednotkovym prenosem,
kterd je zédkladem pfi FeSeni problému mizejicich gradienti [40].

V kazdém casovém kroku je vyuzit vstupni vzorek buriky x[n] a po¢atecéni stavy
c[n — 1] a h|n — 1], ¢imz jsou vytvoreny vystupy LSTM, tedy aktualizované stavy
c[n] a h[n]. Zpisob vyuziti vstupnich a pocatec¢nich stavi pro aktualizace stavu lze

popsat nasledujicimi vztahy

i[n] = o(wix[n] + by + with[n — 1] + by:), (4.7)
fin] = o(wix[n] + bir + wpshin — 1] + byg), (4.8)
¢[n] = tanh(wi.x[n] + bic + Wich[n — 1] + by), (4.9)
o[n] = o(Wiex[n] + bio + Whoh[n — 1] + bo), (4.10)
cln] = f[n]e[n — 1] + i[n)&[n], (4.11)

h[n] = o[n]tanh(c[n]), (4.12)

kde i[n] je vstupni brana, f[n] je zapominaci brana, €[n| je potencidlni stav bunky

a o[n] je vystupni brana. w potom znad¢i prislusné véhy a b prislusné prahy [18].
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Gated Recurrent Unit (GRU) je alternativni vypocetni bunka, kterd je vyuzi-
vana v RNN podobné jako na Obr. Zde je narozdil od LSTM stav bunky tvoren
pouze z jednoho skrytého stavového vektoru h. Cela bunka je pak tvorena ze dvou
bran a dvou stavi. Jedna se o skryty a potencidlni skryty stav a brany resetovaci
a aktualizacni, kterymi je kontrolovan vnitini stav bunky, pricemz restartovaci bra-
nou je ur¢eno mnozstvi minulych dat, kterym je ovlivnén skryty stav. Funguje tedy
obdobné jako brana zapominaci u LSTM. Aktualizacni branou je u tohoto typu
bunky nahrazena funkce zapominaci a vstupni brany. Pomoci jeji odezvy je trans-
formovan potencidlni skryty stav na novy skryty stav [3, B8]. Cela GRU burika je
zobrazena na Obr. 4.8

i Skryty stav '
h[n-1| : : >h[n|
LT T ‘ D
| o o o + 1 | tanh|
= = u -
/‘k Resetovact Aktualiza¢ni Potencialni
brana brana skryty stav

Obr. 4.8: GRU burika.

V kazdém casovém kroku je na vstupu vyuzit aktudlni vstup x[n] a predchozi
skryty stav hin — 1]. Vystupem burtiky je potom jediny aktualizovany skryty stav,

ktery je vypocitan dle néasledujicich vztaht

rin| = o(wyx[n] + by, + wph[n — 1] + by, ), (4.13)
z[n] = o(wyx[n] + by, + Wih[n — 1] + by,), (4.14)
h[n] = tanh(wi,x[n] + b + winh[n — 1] + by), (4.15)
h[n] = (1 — z[n))h[n] + z[n]h[n — 1], (4.16)

kde r[n] je resetovaci brana, z[n] je aktualizaéni brana a h[n] je potencidlni skryty

stav. w a b zde opét znadi piislusné vahy a prahy [3] 3§].
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4.6 Optimalizace sité

Hlavni dlohou optimalizace neuronové sité je minimalizace ztratovych funkci, které
jsou podrobnéji popsany v nasledujici podkapitole. Této minimalizace lze docilit po-
moci riznych optimalizacnich algoritmi, které jsou popsany nize. Konkrétné se zde
jedné o gradientni sestup, stochasticky gradientni sestup (SGD), RMSProp a Adam.

Nejdrive je zde nutny popis algoritmu zpétného siteni chyby, ktery je tizce spo-
jen s pozdéji popsanym optimaliza¢nim algoritmem gradientniho sestupu. Jedna se
o klicovy algoritmus pro uceni neuronové sité. Po prichodu vstupnich dat od vstupu
k vystupu neuronové sité, jsou na jejim vystupu vypocteny rozdily mezi predikova-
nymi a cilovymi hodnotami a tim tedy dojde k urceni hodnoty ztratové funkce. Po
vypoctu chyby jsou vypocteny parcialni derivace této funkce vzhledem ke vsem pa-
rametrim neuronové sité a tim tedy k vypoctu gradientu (viz [32]) ztratové funkee,
ktery znazornuje, jak moc kazdy parametr sité ovlivnil vyslednou chybu. Chyba
z vystupni vrstvy je Sifena strukturou sité zpét k predchazejici vrstvé, kde je chyba
na vystupu modifikovana derivaci prenosové funkce neuronu vystupni vrstvy a poté
vahou, kterd vede z této predchézejici vrstvy k neuronu vrstvy vystupni. Kazdému
neuronu skryté vrstvy je tedy pfivedena chyba, kterd odpovida prispévku tohoto
neuronu k celkové chybé na vystupni vrstvé. Pomoci optimalizac¢nich algoritmt jsou
potom modifikovany paramtery sité tak, aby doslo k minimalizaci ztratové funkce.

Gradientni sestup je nejbéznéji vyuzivanym algoritmem pro optimalizaci neu-
ronové sité. Hlavni tlohou optimalizace je v tomto pfipadé minimalizace ztratové
funkce J(@). Symbolem 6 jsou souhrnné oznaceny vahy w a prahy b. Cilem algoritmu
je tedy nalezeni optimélnich parametri 8" = argmin.J(0). Tento typ optimalizace je
zalozen na predpokladech, ze ztratova funkce ma jedno ¢i vice lokalnich minim a ze
vystupy jednotlivych vrstev jsou diferencovatelné [3].

Algoritmem gradientniho sestupu jsou na zakladé gradientu aktualizovany para-
metry @ pomoci jiz zminéné metody zpétného siteni chyby. Toto lze popsat vztahem
[3]

0+ 0—nVeJ(0), (4.17)
kde n je rychlost uceni a Vy je gradient vzhledem k parametrim sité 6. Gradient
ztratové funkce je potom spocten pomoci jejich parcialnich derivaci vzhledem k pa-
ramaterum prislusnych vrstev sité. Timto gradientem je znacen rist ztratové funkce.
Parametry jsou potom adaptovany opac¢nym smérem, coz je docileno pomoci zapor-
ného znaménka ve vztahu . Velikost zmény je pfimo tmérna tomuto gradientu,
hodnoté chyby a paramatru rychlosti uceni. Problémem je, ze pokud je nastavena
priliz nizka hodnota tohoto parametru, konvergence chyby k moznému minimu pro-

bih4 prilis pomalu. V opacném piipadé pak nemusi ke konvergenci zcela dojit [3].
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Dalsi nevyhodou miuze byt také velmi vysoka vypocetni naroc¢nost zejména pri
vice-dimenzionalnich problémech, protoze jsou provadény vypocty pro celou tréno-
vaci datovou sadu. ReSenim této nevyhody je metoda stochastického gradientniho
sestupu SGD. Jedna se taktéz o iterativni metodu, ale vypocet gradientu a zména
parametri je provadéna pouze pro nahodné trénovaci diléi datové sady. Diky tomu
je tedy sniZena vypocetni ndroc¢nost a zrychleny iterace algoritmu [60].

Algoritmus uceni vyuzivajici zpétného sireni chyby spolu s algoritmem gradient-
niho sestupu lze shrnout do nésledujicich kroku [31]

1. Inicialize vah sité.

Vybér vstupnich a cilovych dat.

Urceni odezvy sité.

Urceni chyby na vystupu sité.

Urceni chyby na predchazejicich vrstvach pomoci zpétného Siteni chyby.

Lokalni tpravy vah.

NS e N

Opakovani od bodu 2 do dostatecné presnosti funkce.

Dalsim optimaliza¢nim algoritmem je napt. RMSProp, coz je optimalizac¢ni me-
toda tzce spojena s metodou Adam, kterd je zde popsana pozdéji. Na rozdil od
metody Adam jsou touto metodou generovany aktualizace svych parametri pomoci
hybnosti na zménéném gradientu. Tato metoda také postrada korekci zkresleni, coz
muze v urcitych pripadech vést k velmi velkym velikostem kroku a ¢asto k divergenci
[59].

Dalsi efektivni stochastickou optimalizacni metodou je metoda zvana Adam. Me-
toda vyzaduje pouze gradienty prvniho fadu s malymi naroky na paméf. Pomoci
této metody jsou z odhadi prvniho a druhého momentu gradientu vypocitavany
adaptivni rychlosti uceni pro rizné parametry. Metoda je navrzena tak, aby byly
spojeny vyhody popularnich metod AdaGrad a RMSProp. Jeji vyhody jsou napii-
klad invariantnost aktualizace parametri na zménu méritka gradientu, ohraniceni
velikosti krokti hyperparametrem velikosti krokt nebo préace s ridkymi gradienty
[59].

4.7 Ztratové funkce

Jak jiz bylo feCeno, neuronové sité jsou trénovany k minimalizaci ztratové funkce.
V této sekei je uveden popis nékterych z nich. Konkrétné se jedna o sttedni absolutni
chybu (MAE), stfedni kvadratickou chybu (MSE), pomér chyby k signdlu (ESR),
a ztratu kratkodobé Fourierovy transformace (STFT).

Stiredni absolutni chyba je definovana jako primeér absolutniho rozdilu vstupni

a predikované hodnoty [43]. Byva vyuzita v pfipadé, kdy je tfeba robustni metriky,
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kterd neni prilis citlivd na odlehlé hodnoty (outliers). Je také vyuzivana jako alter-
nativa kategorické kiizové entropické ztraty (CCE) pro zamezeni snizovani vykonu

hlubokych neuronovych siti pri jejich trénovani [42]. Lze vyjadrit jako

N N
n=1 Y1 — YN
Laiag = 1| [N] iy (4.18)
Stredni kvadraticka chyba je definovana jako prameér kvadratickych rozdila vstupni
a predikované hodnoty. Byva vyuzita, napi. kdyz je treba znat kvadratickou od-

chylku. Lze ji vyjadrit vztahem

Luse = 37 2 i) = o7 (119

Pomeér chyby k signalu je ekvivalent kvadratické chyby mezi hodnotami cilového
signalu y a hodnotami vystupniho signdlu neuronové sité § o délce N vzorku [41].
V ¢lanku [38] je pfi uceni sité pouzita ztratova funkce zalozend na ESR s predfazovou
filtraci, ktera je aplikovana na vystupni a cilovy signél pred vypoctem ESR. Diky této
predfazové filtraci je zvysena presnost modelovani informaci ve vysokych kmitoctech.
ESR je dana vztahem
Yo lyln] — gln]l?

Yoo lylnll?

kde y je cilovy signél po predfazové filtraci a ¢ je vystupni signdl neuronové sité po

Lrsg = (4.20)

predfazové filtraci.
Pri testovani vystupniho modelu byl zjistén nezadouci stejnosmérny ofset. Pro

jeho minimalizaci byl zaveden stejnosmérny clen

_ SR kel = gl

Lpc = — (4.21)
¥ Znco lyln]f?
Celkova chyba je potom dana vztahem
L = Lgsr + Epc. (4.22)

Ztrata kratkodobé Fourierovy transformace je slozena ze spektralni konvergence
[4.23] a spektralni logaritmické hladiny [£.24] Celkova ztrata STFT je tedy definovana

jako suma téchto dvou ¢asti. Pro jednotlivé c¢asti plati vztahy

_ |[[STET(y)| = [STET(9)] [[r

Lsc :
[ [STET(y)| [|r

(4.23)

Lsw = Jilllog(!STFT(y)D — log(ISTET(9) )]}, (4.24)

kde || - ||r je Frobeniova norma, || -||; je Ly norma a N je délka okna STFT [41].

38



5 ldentifikace nelinearnich systémii

Pro analyzu nelinearnich zvukovych systémii byva velmi c¢asto vyuzit exponencidlni
preladovany sinusovy signdl. V ¢lanku [44] je zkouméana teorie mefeni nelinearnich
systém za pomoci tohoto signalu a postup synchroznizace, ktery je nezbytny pro
analyzu vyssSich harmonickych, a ktery vede k vylepseni vzorce pro generovani sinu-
sového preladovaného signalu. Tento typ signalu je velmi relevantni pro tuto praci,
nebot byva pouzit také jako trénovaci signal pro neuronové sité pri modelovani neli-
nearnich zvukovych efekti. Je také pouzit jako trénovaci signal v pozdéji zminénych
modelovacich zatizenich vyuzivajich neuronové sité.

Technika analyzy nelinearnich systémi pomoci preladovaného sinusového signéalu
byla nejprve predstavena Farinou v roce 2000 [45]. Touto technikou je umoznéno
oddéleni impulsnich odezev pro kazdy rad harmonického zkresleni. Pozdéji byla tato

technika Farinou nazvana jako nelineani konvoluce. Matematicky je tento signél

(t) = sin{m [exp (;m (jﬁj)) _ 1] } (5.1)

kde f; je pocéatecni kmitocet, fy je koneény kmitocet a 7" je doba trvani signélu [45].

popsan jako

Pro spravny odhad amplitudy a faze kmitoctové odezvy vyssich harmonickych

je vsak potreba preladovany sinusovy signal generovat jinym zptsobem, a to

x(t) = sin{27rf1L {exp <z> — 1} }, (5.2)

kde L je rychlost nartistu kmitoctu, ktera je definovana jako

, (5.3)

kde T' je priblizna ¢asova délka signédlu z(t) a round predstavuje zaokrouhleni k nej-
blizsimu celému ¢islu. Toto zaokrouhleni je nezbytné pro spravny odhad faze kmi-
toCtové odezvy vyssich harmonickych [46].

V élanku [46] je potom detailnéji uvedena metoda vyuziti preladovaného sinu-
sového signalu pro identifikace nelinedrnich systému zalozena na nelinearni konvo-
luci. Metoda vyuziva neparameticky zobecnény polynomicky Hammersteintiv model
(Obr. , ktery je vytvoren z mocninnych fad spojenych s linearnimi filtry. Metoda
vykazuje dobré vysledky a je schopna identifikace testovaného nelinearniho systému
a odhadu linearnich filtri nezndmého systému. V ¢lanku jsou mimo jiné uvedeny
i dalsi vhodné signaly pro rizné metody odhadu. Jedna se napt. o buzeni sinusovym
signalem, viceténové buzeni, buzeni pomoci nadhodnych sumi nebo pseudonahodné

signaly.
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Obr. 5.1: Zobecnény polynomicky Hammersteintiv model.

5.1 Trénovaci signaly v komer€nich zatizenich

Tato podkapitola je zamérena na popis komercéné vyuzivanych produkti pro modelo-
vani kytarovych zesilovact ¢i efekti a na srovnani trénovacich ¢i testovacich signéli,
které jsou pro tato modelovani vyuzity. Konkrétné se jedna o zatrizeni Quad Cortex
od firmy Neural DSP a Profiler Stage od firmy Kemper. Je zde také uveden po-
pis knihovny Neural Amp Modeler jakozto volné dostupné alternativy predchozich
dvou zafizeni. Jednd se o knihovnu programovaciho jazyka Python pro modelovani
kytarovych efekti nebo zesilovaci pomoci neuronovych siti.

Neural DSP Quad Cortex je dle uzivatelského ndvodu [47] nejvykonnéjsi pedalové
modelovaci zafizeni na svété, ktery diky svému vykonu dokaze zpracovavat az ctyri

nastroje soucasné. Néhled na zafizeni je zobrazen na Obr. 5.2

Obr. 5.2: Neural DSP Quad Cortex [47].
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Zarizeni nabizi proceduru zvanou Neural Capture, kterd pomoci biomimetické
umeélé inteligence umoznuje replikovat zvukové charakteristiky jakéhokoli fyzického
zesilovace ¢i efektu a to s velkou presnosti. Do zafizeni je nejprve zapojen hudebni
nastroj a poté je jeho vystup pripojen ke vstupu replikovaného zarizeni. Pokud se
jednd efekt nebo zesilovac, ktery nema zabudovany DI vystup (viz [50]) a musi byt
zapojen do reproboxu, je nutné pripojeni mikrofonu. Pokud se jedna o zarizeni s DI
vystupem, lze vystup zapojit pfimo do vstupu Quad Cortexu. Schéma zapojeni je
zobrazeno na Obr. Déle je pred zahajenim trénovaciho procesu potieba nasta-
veni optimalnich trovni pro zamezeni limitace signali. Poté je zahajen modelovaci
proces. Nejprve je provedena kalibrace, kdy je mérena latence pripojeného zarizeni,
poté jsou do replikovaného zafizeni privedeny trénovaci signaly, které jsou nahrany
a pouzity v dalsim kroku, kdy probihd samotné trénovani neuronové sité pro vy-

tvoreni emulace pozadovaného zvukového zafizeni. Nakonec miize byt provadéno

testovani vysledného modelu.
QLS

¢()e
y 1 t 1 t—

NEURAL DSP QUAD CORTEX / KEMPER

Obr. 5.3: Schéma zapojeni pro modelovaci proceduru [49].

Trénovaci sada je sloZzena z péti ¢asti a jeji délka je priblizné 50 sekund. Na Obr.
je zobrazena zavislost trénovaci sady signall na ¢ase a na Obr. [5.5|jsou zobrazeny
jejich spektrogramy.

Vzhledem ke komplexnosti pouzitych signali a jejich riznym kombinacim je lze
ve vetsiné pripadl pojmenovat pouze podle subjektivnich domnének. V pripadé prv-
niho signalu sady se vSak s nejvyssi pravdépodobnosti jedna o preladovany sinusovy
signal v kmitoc¢tovém rozsahu od 0 Hz do 20 kHz o délce priblizné 0,7s. Z poslechové
analyzy a z vykresleného ¢asového pritbéhu lze odvodit, Ze trénovaci sada pokryva
rizné transietni slozky a rtazné dlouhé doby nabéhu a dobéhu. Mnoho informaci
Ize také odvodit z vykreslenych spektrogramii. Trénovaci sadou je pokryto celé sly-
sitelné kmitoctové spektrum od 0Hz do 20kHz. Nejvice energie je vSak zaméreno
na efektivni rozsah kmitoc¢tového spektra pro elektrickou kytaru a baskytaru, tedy
priblizné od 40 Hz do 10 kHz.
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Zavislost trénovaci sady signali na ¢ase pro Quad Cortex
T T T T T T T
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Obr. 5.4: Zavislost trénovaci sady signalti na case — Quad Cortex.

Spektrogramy trénovaci sady signalti pro Quad Cortex
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Obr. 5.5: Kmitoc¢tové spektrum trénovacich signali — Quad Cortex.

Firma Kemper nabizi nékolik produktt. V této praci byl vyuzit konkrétné mo-

del Kemper Profiler Stage, tedy digitalni kytarovy zesilova¢ kombinovany s noznim
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prepinacem. Néhled je zobrazen na Obr. [5.6]

Obr. 5.6: Kemper Profiler Stage [48].

Zarizeni nabizi technologii Kemper profiling, pomoci které je umoznéno zachy-
ceni a modelovani jakéhokoliv kytarového zesilovace [51]. Proces modelovani probih&
obdobnym zptisobem jako u prechoziho zafizeni a schéma zapojeni se shoduje (Obr
. Také je vyuzita série testovacich signal, ktera je vysilana do vstupu modelova-
ného zarizeni a opét prijimana modelovacim zatrizenim. Je vsak nutné podotknout,
ze se zde nejednd o proces vyuzivajici neuronovou sit, ale patentovanou technolo-
gii firmy Kemper, kterd zistava obchodnim tajemstvim. Dle patentu [52] se vSak
jednd o model zalozeny na Wiener-Hammersteinové struktuie [53], kterd je zobra-
zena na Obr. Na tomto obrdzku je vstupni signal znacen jako u(t), vystupni
signal vstupni nelinearity w(t), vystupni signal linedrniho bloku x(¢) a vystupni
signél systému y(t). Oproti predchozimu zafizeni je zde také rozdil v zavéru mode-
lovani. Kemper zde vyuziva finalni proces, kdy po hrani na kytaru zhruba dvacet
sekund dojde k dalsi analyze odezvy modelovaného zarizeni a tim k dalsimu zvysSeni

autenticnosti vysledného modelu.

u® | Vstupni | W) | Linearni | *(? Vystupni y(®)

— > > ST >
nelinearita blok nelinearita

Obr. 5.7: Wiener-Hammersteinuv model.

V pripadé tohoto zarizeni se jedna o testovaci signaly, protoze zarizeni nevyuziva
modelovani pomoci neuronové sité. Sada signédll je zde rozdélena do ti ¢asti s cel-
kovou délkou priblizné 41 sekund. Na Obr je zobrazena zavislost testovaci sady
signalii na case a na Obr. jsou zobrazeny spektrogramy jednotlivych signéli.

Stejné jako v predchozim pripadé lze jednotlivé signaly pojmenovat pouze sub-

jektivné. Rozdilem je vsak jejich mensi pocet, tedy i jejich mensi pestrost. Jsou zde
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vyuzity dva podobné dlouhé signaly jako z predchozi sady, ale prostredni signal je
vice nez dvakrat delsi a je v kmitoc¢tové oblasti vice zaméten na celé slysitelné kmi-
toctové spektrum nez dva zbyvajici a také nez signaly pouzité u predchoziho zarizeni.
Nejvice energie v kmitoc¢tovém spektru je vsak opét soustiedéno na kmitoctech, kde

je predavano nejvice informaci o barvé zvuku elektrické kytary a baskytary.

Zavislost testovaci sady signalu na ¢ase pro Kemper
T T T T T T

N~
S} ~ (=}
T T T

1

Testovaci signal (-) —
f=]

-0.8 & 1 1 1 1 1 1 1 1 =
0 5 10 15 20 25 30 35 40

t(s) —

Obr. 5.8: Zavislost testovaci sady signalii na c¢ase — Kemper.

Spektrogramy testovaci sady signalt pro Kemper
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Obr. 5.9: Kmitoc¢tové spektrum trénovacich signaltt — Kemper.
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Neural Amp Modeler (NAM) je volné dostupnou verzi modelovaciho nastroje
zalozeného na modelovani pomoci neuronovych siti. Jedna se o knihovnu programo-
vaciho jazyka Python, kterda nabizi vlastni navrzeny model neuronové sité véetné
trénovacich a validac¢nich sad signall, z nichz je pro vyuziti doporucena nejnovéjsi
sada s ndzvem NAM v3. Na Obr je zobrazena zavislost trénovaci a validac¢ni
sady signdlti na case a na Obr. jsou potom zobrazeny jejich spektrogramy.
Cela sada je dlouha priblizné 190 sekund, coz je az ctytikrat delsi nez sady signali
u predchozich dvou zatizeni. Dle dokumentace této knihovny je rozdélena takto
0:00 — 0:09) Valida¢ni sada 1.

0:09 — 0:10) Ticho.

0:10 — 0:12) Jednotkové impulsy v ¢asech 0:10.5 a 0:11.5.
)
)

. (
. (
. (
(0:12 — 0:15) Preladované sinusové signély.
(0:15 — 0:17) Sum.

(0:17 — 3:00.5) Zékladni trénovaci signaly.
(3:00.5 — 3:01) Ticho.

(3:01 — 3:10) Valida¢ni sada 2.

Zavislost trénovaci sady signali na ¢ase pro Neural Amp Modeler
T T T T T T T T

Trénovaci signal (-) —
f=1
o W

S
w

-1 C Il Il Il Il Il Il Il Il Il |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
t(s) —

Obr. 5.10: Zavislost trénovaci sady signali na c¢ase — NAM.

Sada se sklada se jak z uméle generovanych signali, tak ze signdl znéjicich jako
hra na elektrickou kytaru a baskytaru. Hra na tyto nastroje ovsem neni klasicka
jako napt. akordy, melodie apod. Jedna se spiSe o zvuky znéjici jako rtizné modulace
a zkresleni zvuk vytvorenych silnou excitaci strun, pouziti paky pro vibrato pfi ex-
citaci strun a dalsi tomuto podobné zvuky. Co se tyce umeélych signali, opét se zde
vyskytuje preladovany sinusovy signal, ale tentokrat ve trech riznych variantach.
Délky téchto signalt jsou 0,9 sekundy a kmitoétovy rozsah je od 0Hz do 20kHz.
Rozdilné jsou jejich amplitudy, kdy prvni signal ma amplitudu 0,002, druhy 0,1

a treti 0,5. Dalsi z rozeznatelnych umélych signalii je bily Sum, ktery se zde vysky-
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Obr. 5.11: Kmitoctové spektrum sady signali — NAM.

tuje ve ¢tyfech riznych hladinach a to priblizné 0,002; 0,02; 0,1 a 0,2. Jejich délky
jsou priblizné 0,5 sekundy. Vyskytuji se zde také dva jednotkové impulsy (blips),
které mohou predstavovat kratky ndhly skokovy jev v signalu prochazejicim elek-
tronkovym zesilovacem. Opét je trénovaci sadou pokryto celé slysitelné kmitoctové
spektrum.

P1i pouziti této sady signali jako trénovaci mnoziny pro neuronovou sif v prak-
tické casti této prace, byly vysledné modely natrénovany s lepsimi objektivnimi
vysledky pri pouziti celé sady nez pri pouziti pouze jeji trénovaci ¢asti. Proto byla

tedy v celé praktické c¢asti vyuzita celd tato sada signali.

5.2 Navrh trénovacich signali

V této podkapitole je uveden pribéh nédvrhu sady umélych trénovacich signalt pro
neuronovou sit a pouzity software véetné s nim spojenych dalsich prostredki. K tes-
tovani byla pouzita neuronova sit vytvorena pomoci programovaciho jazyka Python

verze 3.9.18 ve vyvojovém prostiedi PyCharm verze 2023.2.1 s vyuzitim nékolika
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knihoven na laptopu s grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1650. Déale byl také
pouzit program MATLAB a DAW Studio One 5 vyvijené spole¢nosti Presonus.
V préaci byly vyuzity tyto knihovny programovaciho jazyka Python

o PyTorch — knihovna pro strojové uceni, ktera prinasi efektivitu a podporu
hardwarovych akceleratorti jako GPU. V knihovné jsou obsazeny funkce pro
neuronové sité, ztratové ¢i aktivaéni funkce a dalsi [54].

o PyTorch Lightning - knihovna hlubokého uceni pro vyzkum umélé inte-
ligence, ktera narozdil od PyTorch poskytuje predchystané kody napi. pro
trénovaci proces a dalsi [55].

o PyTorch TensorBoard — sada vizualizacnich nastroji pro experimentovani
se strojovym ucenim, ktera umoznuje sledovani a vizualizaci metrik, jako je
ztrata a presnost, vizualizace grafu modelu, prohlizeni histogramii, zobrazovani
obrézki a mnoho dalsiho [56].

e Soundfile — zvukova knihovna zalozend na knihovnach NumPy, libsndfile
a CFFI, ktera umoznuje ¢teni a zapis zvukovych souboru [57].

+ Weights & Biases (WandB) — knihovna strojového uceni pro vizualizaci
dat, kterd mimo jiné umoznuje propojeni s webovym prostiednim, kde je
mozné zobrazovat a uchovavat data ziskané pri uceni sité jako napt. vystupni
zvukové nahravky, grafy ztratovych funkei nebo grafy vyuziti GPU a dalsi [58].

« Pedalboard — knihovna vytvorena spole¢nosti Spotify pro praci se zvukovymi
soubory, jako napf. ¢teni, zapis, pridavani efekti a dalsi. Podporuje sirokou
skalu zvukovych formatd a fady zvukovych efekt. Umoznuje také pouziti
formatia VST3 a Audio Unit pro nacitani softwarovych nastroju a efekti tretich
stran, coz je hlavnim divodem vyuziti této knihovny v této praci [61].

Sady signalti popsané v predchozi kapitole jsou v této praci brany jako vychozi
bod pro navrh sady umélych signalt, kterou ma byt nahrazena sada signalt slo-
zend z nahravek hry na elektrickou kytaru a baskytaru jakozto trénovaci mnozina
pro neuronovou sit uré¢enou k vytvoreni modelt nelinearnich zkreslovacich zvuko-
vych efektl. Jako referencni vysledek simulace byly tedy potom pouzity vysledné
hodnoty natrénovanych modeli sité pomoci kytarového signalu resp. referenc¢ni tré-
novaci sady a to konkrétné hodnoty ztratovych funkci ESR a MAE (kapitola
a cilové a vysledné vystupni signaly neuronové sité v podobé zvukovych souborti.
Pro samotné uceni sité byla potom pouzita ztratova funkce ESR, zatimco MAE
a MSE byly pouzity pouze jako valida¢ni metriky bez vlivu na zménu parametrii
sité béhem uceni.

V ramci této prace byla tedy navrzena sada signali s nazvem ,/ Train 9¢, ktera je
dlouha stejné jako referencni trénovaci sada, tedy 240 sekund. Jeji casova zavislost je
zobrazena na Obr[5.12]a jeji spektrogramy na Obr. [5.13] Signaly byly nejdfive gene-

rovany pomoci tonového generatoru dostupného v DAW Studio One 5 a poté pomoci
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programu MATLAB. Pomoci DAW byly signédly také efektovany a popt. st¥ihany

nebo michany. Generovany jsou potom s vzorkovacim kmitoc¢tem f,, = 44100 Hz

a bitovou hloubkou 24 bitt. Casové rozvrzeni celé sady je uvedeno v nasledujicim

seznamu. Udaj v zavorce na konci odrazky znaci zpiisob generovani signalu.

(0:00 — 0:06,9) Preladované sinusové signdly, bily Sum a jednotkové impulsy
(NAM).

(0:06,9 — 0:10,3) Preladovany pilovy signal (DAW).

(0:10,3 — 0:16,3) Smichané sinusové signaly nejprve bez Sumu a poté s Sumem
(MATLAB).

(0:16,3 — 0:38,2) Postupné ménéné akordy slozené ze sinusovych signali bez
sumu a poté s Sumem (MATLAB).

(0:38,2 — 0:48,2) Nahodné casové obracené sinusové signaly (MATLAB).
(0:48,2 — 1:20,5) Zkreslené postupné ménéné akordy slozené ze sinusovych sig-
nalt bez Sumu a poté s Sumem (MATLAB).

(1:20,5 — 1:36,62) Modulovany pilovy signal (DAW).

(1:36,67 — 1:57,52) Pilovy signdl s ndhodné ménénym kmitoc¢tem v rozsahu
1 Hz az 22kHz (DAW).

(1:57,56 — 2:17,51) Nahodné sinusové signaly s pomalym postupnym nabéhem
(fade in) (MATLAB).

(2:17,55 — 2:24,46) Sinusové signily o kmitoctech standardniho ladéni Ses-
tistrunné kytary (MATLAB).

(2:24,46 — 2:31) Sinusové signdly o kmitoctech standardniho ladéni ¢tyrstrunné
baskytary (MATLAB).

(2:31 — 2:51,04) Sinusové signaly o kmitoctech standardniho ladéni ¢tyFstrunné
baskytary zkreslené funkci popisujici elektronkovy zesilovac a poté mékky orez
signalu (MATLAB).

(2:51,11 — 2:57,13) Preladované sinusové signély o kmitoctech standardniho la-
déni Sestistrunné kytary o dvé oktdavy nahoru, zpét a o oktdvu doli (MATLAB).
(2:57,14 — 3:01,96) Sinusové signdly o kmitoctech standardniho ladéni ¢tyt-
strunné baskytary zkreslené mékkym orezavacem o oktavu vyse nez predchozi
(MATLAB).

(3:02 - 3:12,01) Sinusové signély o kmitoc¢tech standardniho ladéni Sestistrunné
kytary zprocesované kompresorem s automatizovanym nastavenim parametri
attack a release (MATLAB + DAW).

(3:12,2 — 3:27,2) Osm zkombinovanych preladovanych sinusovych signala v roz-
mezi kmitocti 20 Hz az 6 kHz (MATLAB).

(3:27,4 — 3:31,98) Zkresleny akord sloZeny ze sinusovych signalu zprocesovany
efektem tremolo (MATLAB + DAW).

(3:31,99 — 3:42) Sinusové signély o kmitoc¢tech standardniho ladéni Sestistrunné
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kytary zkreslené nejprve efektem distortion a poté fuzz (MATLAB).
o (3:42,1 — 4:00) Sinusové signaly generované s ndhodnou délkou, kmitoc¢tem
a amplitudou prokladéné ndhodné dlouhymi tseky ticha (MATLAB).

Pri prvotnim testovani byly vykézany nejlepsi vysledky pii pouziti sady sig-
nalt dostupné ke knihovné NAM, a proto zac¢atek navrzeného signélu vychazi primo
z této sady. Jedna se konkrétné o tii preladované sinusové signdly, tii Sumové sig-
naly a dva jednotkové impulsy, které jsou blize popsany v kapitole 5.1} Po téchto
signalech nésleduje preladovany pilovy signal v rozsahu kmitoc¢ti od 20 do 720 Hz,
ktery byl vygenerovan pomoci téonového generatoru v DAW. Daéle nasleduji smi-
chané sinusové signély o kmito¢tech tént ¢ az E, ¢ az C a g az G, ke kterym je
pozdéji primichan Sum. Nasledujici signél je slozen z podobnych tont, ale tentokrat
zni na pocatku soucasné tény e, ¢ a g, ke kterym se postupné ptidavaji dalsi
tony ve stejném rozpéti jako jsou tény u predchoziho signdlu. Opét jsou nejdiive
bez Sumu a poté s primichanym Sumem. Nasleduji sinusové signaly, které jsou ge-
nerovany s nahodnym kmitoctem, ale stejnou délkou a jsou prolozené pravidelnymi
segmenty ticha. V DAW byly potom tyto signaly casové obraceny. Poté nasleduji pi-
lové signaly. Nejdrive modulovany parametrem wobble tonového generatoru, pomoci
kterého prechézi kmitocet generovaného téonu od nastaveného kmitoctu k cilovému.
Nasledny pilovy signal je automatizovan tak, aby se ndhodné ménil jeho kmitocet
v rozsahu 1 Hz az 22 kHz. Po téchto signalech nasleduji opét nahodné sinusové sig-
naly s postupnym nabéhem o délce 8,967 sekund, které jsou zmodulovany pomoci
efektu Autofilter v DAW. Déle nasleduji smichané sinusové signaly o kmitoc¢tech ténu
standardniho ladéni Sestistrunné kytary a poté o kmitoctech standardniho ladéni
ctytstrunné baskytary. Tyto signaly se zde vyskytuji v riznych hladinach a s riz-
nymi typy zkresleni pomoci funkei popisujici mékky orez signalu, zkresleni pomoci
elektronkového zesilovace, distortion nebo fuzz. Béhem téchto zkresleni nebyl pou-
zit antialiasingovy filtr, takze je pravdépodobné, ze doslo k aliasingu. Pozdéji jsou
tyto signaly také preladény o oktdvu vyse. Sinusové signdly o kmitoctech standard-
niho ladéni Sestistrunné kytary jsou zde také preladovany o dvé oktavy nahoru, zpét
a poté o oktavu dolli. Pozdéji jsou také zpracovany efektem kompresor, ktery ma
pomoci automatizace ménéno nastaveni parametri attack a release. Dalsi z obsaze-
nych signéali je osm soucasné znéjicich preladovanych sinusovych signalti v rozmezi
kmitoctt 20 Hz az 6 kHz, které jsou preladovany smérem k vyssim kmitoc¢ttiim a zase
zpét. Jejich celkova délka je 15 sekund. Po téchto signalech nasleduje akord, ktery
se zde vyskytuje také v case 0:10,3 — 0:16,3, ale tentokrat je zkresleny pomoci efektu
fuzz, zpracovan pomoci efektu tremolo, preladén o oktavu vysSe a ma nastavenu dlou-
hou postupnou dobu nabéhu a dobéhu. Cela sada je potom zakoncena sinusovymi
signaly generovanymi s nahodnou délkou, kmitoc¢tem a amplitudou prokladanymi

rizné dlouhymi tseky ticha, které byly potom pomoci DAW dvojnasobné zrychleny.
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Vypis 5.1: Priklad kodu pro generovani nahodnych sinusovych signala prokladanych
segmenty ticha v prostiedi Matlab.

fs = 44100;
numSignals = 100;
numf = 10;
trainData = [];
for i = 1:numSignals
signallength = randi([1, fs]);
t = (0:signallength-1)/fs;
signal = zeros(l, signallength);
for j = 1:numf
freq = 100 + (1000-100).*rand (1, 1);
amp = rand(1, 1);
signal = signal + amp * sin(2*pi*freqx*t);
end
signal = signal / max(abs(signal));
trainData = [trainData; signal’];
pausel = randi([1, fs]);
trainData = [trainData; zeros(pausel,1)];
end
audiowrite(’trainData_rand.wav’, trainData’, fs);
| Trénovaci sada umélych signala
T T T T
T —
=1
o
N i
g
=}
.
= l

0 50 100 150 200 250
t(s) —

Obr. 5.12: Zavislost navrzené sady signalti na cCase.
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Obr. 5.13: Kmitoctové spektrum navrzené sady signalii.
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6 Vysledky

V této kapitole jsou uvedeny vysledky natrénovanych model neuronové sité pri po-
uziti kytarového signalu, testovaciho signalu ze zatizeni Kemper, trénovacich signéali
ze zafizeni Quad Cortex a knihovny Neural Amp Modeler a sady signalu vytvorené
v ramci této prace jako trénovacich mnozin pfi uceni konkrétni rekurentni neuronové
sité poskytnuté vedoucim prace. Kytarové signaly, které byly pouzity jako vzorova
trénovaci mnozina a vSechny validacni a testovaci mnoziny byly taktéz poskytnuty
vedoucim prace. Vysledky jsou rozdéleny na objektivni a subjektivni. V pripadé
objektivniho hodnoceni jsou srovnavany hodnoty ztratovych funkei a grafy ziskané
pri uceni sité pomoci vsech diive zminénych trénovacich mnozin. V pripadé subjek-
tivniho hodnoceni je potom kladen diraz spise na lidsky sluchovy vjem a je tedy
proveden poslechovy test.

Pred modelovanim skutecénych zvukovych zafizeni byly nejprve pouzity jiz vy-
tvorené simulace v podobé zasuvnych modulu (plug-in). Konkrétné se jednd o si-
mulaci distortion efektu Big Muff od firmy Electro Harmonix, ktery je primarné
pouzivan pro elektrickou kytaru. Zasuvny modul s nazvem Big Stuff byl vytvoren
firmou Nembirini audio. Pro generovani vystupnich signél tohoto efektu byla vy-
uzita vyse zminéna knihovna Pedalboard. Jako druhy efekt byla vyuzita simulace
elektronkového zesilovace Orange TT15 Tiny Terror s ndzvem Cypress TT-15, ktera
je vyvinuta firmou Black Rooster Audio. Jako redlna zarizeni byl potom pouzit ba-
sovy overdrive efekt Boss ODB-3, basovy predzesilova¢ Darkglass Vintage Ultra v2
a kytarovy elektronkovy zesilova¢ Marshall JCM900 4100.

Pii nahravani datasetti pro modelovani realnych zarizeni byla pouzita zvukova
karta Steinberg UR22 mkII. Impedanéni prizplisobeni vystupii a vstupt bylo pro-
vedeno pomoci reamping boxu [63], ktery byl zapojen pred modelované zafizeni pro
zvyseni impedance a DI boxu [50], ktery byl zapojen za modelované zarizeni pro opé-
tovné snizeni impedance. Pro vyfeseni problému s latenci a podobnymi problémy se
sfazovanim vstupnich a cilovych signalt pro neuronovou sit, byly oba tyto signaly
nahravany soucasné do dvou stop podle zapojeni uvedeného na Obr. [6.1} Pro nahra-
vani byl pouzit nastroj Pipeline XT, ktery je dostupny v DAW. Néstroj umoznuje,
aby byl hardwarovy procesor vlozen do efektového retézce zvukové stopy stejné jako
zasuvny modul nebo virtualni efekt. Kalibrace hlasitosti vysilaného a pfijimaného
signalu byla provedena pomoci tonového generatoru, ktery byl vlozen pred néstroj
Pipeline XT do efektového tetézce. Pomoci generatoru byl vysilan sinusovy signél
jehoz hlasitost byla na vstupu a vystupu nastroje Pipeline XT srovnana na -20dB.
Poté byl zapnut modelovany efekt a pomoci jeho ovladact byla opét srovnana hla-
sitost na vystupu nastroje Pipeline XT. Byla také vyuzita moznost automatického

sfazovani signall, kterou tento nastroj poskytuje.
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Obr. 6.1: Schéma zapojeni pti nahravani.

Neuronova sit byla potom nastavena na pocet vzorkil dat pouzitych pro uceni
v jedné iteraci pro trénovaci mnozinu batch size = 40. Pro valida¢ni mnozinu potom
batch size = 12. Pocet skrytych vrstev byl zvolen 32 a pocatecni rychlost uceni
sité, ktera ovliviiuje, jak rychle jsou ménény vahy neuronové sité béhem uceni byla
zvolena 0,004. Pri prvotnim testovani byly pfi uceni pouzity jak bunky GRU, tak
LSTM (viz , ovsem pri pouziti LSTM byly vykazany lepsi vysledky a proto byly

pri vSech uceni pouzity praveé tyto bunky.

6.1 Objektivni hodnoceni vysledkii

Jako hodnoceni kvality vyslednych model neuronové sité jsou pouzity vysledky
ztratovych funkei a to zejména funkce ESR, kterd byva vyuzivana pro hodnoceni
nelinearnich systému (Kapitola , a proto jsou v tabulkach tucné vyznaceny hod-
noty této funkce ziskané pti pouziti referencéni trénovaci sady signdlt a sady vytvo-
fené v ramci této prace. Déle jsou pro hodnoceni vyuzity ¢asové priabéhy vystupnich
signalt pouzitého efektu v porovnani s vystupnimi signdly neuronové sité, absolutni
chyba vystupnich signdlti a srovnani jejich spektrogramii. Grafy jsou ziskané za
pomoci programu MATLAB. Nejdiive jsou zobrazeny jiz zminéné casové pribéhy,
absolutni chyba a nakonec diferenc¢ni spektrogramy vytvorené pomoci rozdilu spek-
ter téchto vystupnich signalti. Grafy casovych pribéht jsou zobrazeny v detailnim

zobrazeni pro lepsi citelnost. Zobrazeno je tedy pouze 50 ms signali.

Big Stuff

Prvni z modelovanych efekt je jiz zminéna simulace distortion efektu Big Muff
s ndzvem Big Stuff. Nahled na efekt i na jeho simulaci je zobrazen na Obr. [6.2] Big
Muft je legendarni a velmi popularni efekt, ktery byl na trh uveden v 70. letech. Efekt
nabizi Sirokou skalu nastaveni a umoznuje zkresleni signélu od jemného overdrive az

po fuzz.
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NEMBRINI

Obr. 6.2: Efekty Big Muff a Big Stuff.

V Tabulce [6.1] jsou uvedeny vysledné hodnoty ztratovych funkei ESR a MAE pro
valida¢ni i testovaci mnozinu. Pro hodnoceni vysledného modelu je tieba hodnotit
predevsim ztratovou funkci ESR. Z tabulky vyplyva, Ze se tato chyba pro navrzeny

trénovaci signél lisi od ESR pro referencni signéal pouze o nékolik tisicin.

Tab. 6.1: Hodnoty ztratovych funkci pro Big Stuff.

Big Stuff
Kytarovy signdl | Train 9 | Quadcortex | Kemper | NAM
Lpgr (val) 0,00764 | 0,02016 0,07807 | 0,07068 | 0,00924
Lyviag(val) 0,00141 | 0,00411 0,00824 | 0,00544 | 0,00133
Lrsr (test) 0,01330 | 0,01653 0,08918 | 0,08999 | 0,01132
Lpsr (test) 0,00169 | 0,00372 0,00814 | 0,00582 | 0,00168

Zavislost vystupnich signali na tase pro Big Stuff
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Obr. 6.3: Casovy pribéh vystupnich signaltt a absolutni chyby pro Big Stuff.
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Diferen¢ni spektrogram predikovaného a cilového vystupu pro Big Stuff
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Obr. 6.4: Diferen¢ni spektrogram pro Big Stuff.

V grafech casovych pribéht vystupnich signdli a absolutni chyby (Obr.
lze potom pozorovat rozdily v hladinach v casové oblasti signalii a vyvoj absolutni
chyby v ¢ase. Nakonec je na Obr. [6.4]zobrazen diferenéni spektrogram pomoci rozdilu
spekter obou signall. Jsou zde patrné pouze minimalni rozdily, i kdyz jsou pro tento
efekt vykazany druhé nejhorsi objektivni vysledky ze vSech modelovanych efektii.

Cypress TT-15

Cypress TT-15 je druhy ze simulovanych zasuvnych moduli. Jednd se o simulaci
elektronkového zesilovace Orange TT'15 Tiny Terror. Nahledy na zesilovac¢ a na jeho
simulaci jsou zobrazeny na Obr. Jedna se o zesilova¢ s dvéma elektronkami
ECC83 (12AXT7) v predzesilovaci a dvéma elektronkami EL84 pro vykonovou ¢ést.

TN TN S
= e i B .
= ' o

Obr. 6.5: Orange TT15 a Cypress TT-15.

V Tabulce [6.2] 1ze opét pozorovat rozdily vyslednych hodnot ztratovych funkei
ESR a MAE pro valida¢ni i testovaci mnozinu. Z tabulky vyplyva, zZe se tato chyba
pro navrzeny trénovaci signdl opét lisi od ESR pro referenc¢ni signal pouze o nékolik

tisicin, tekntokrat je ovsem rozdil vétsi nez u predchoziho efektu.
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Tab. 6.2: Hodnoty ztratovych funkci pro Cypress TT-15.

Cypress TT-15

Kytarovy signal | Train 9 | Quadcortex | Kemper | NAM
Lgsr (val) 0,00474 | 0,01613 0,05066 | 0,70160 | 0,01261
Lyiag(val) 0,00222 | 0,00355 0,01002 | 0,04000 | 0,00433
Lrsr (test) 0,00959 | 0,01711 0,07052 | 0,67360 | 0,01203
Lyiag(test) 0,00314 | 0,00380 0,01268 | 0,03997 | 0,00437

Zavislost vystupnich signali na ¢ase pro Cypress TT-15
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Obr. 6.6: Casovy pritbéh vystupnich signali a absolutni chyby pro Cypress TT-15.

Diferencni spektrogram predikovaného a cilového vystupu pro Cypress TT-15
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Obr. 6.7: Diferenc¢ni spektrogram pro Cypress TT-15.
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Na Obr. jsou zobrazeny grafech ¢asovych prubéht vystupnich signali a abso-
lutni chyby. Opét lze pozorovat rozdily v hladinach v ¢asové oblasti signalt a vyvoj
absolutni chyby v case. Nakonec je na Obr. opét zobrazen diferencni spektro-
gram pomoci rozdilu spekter obou signali. I u tohoto efektu jsou zde patrné pouze
minimalni rozdily. Tentokrat se jedna o nejhiife objektivné hodnocené vysledky ztra-
tovych funkei ze vsech modelovanych efekti. Ve spektrogramu jsou ovsem viditelné
mensi rozdily nez u predchoziho efektu.

Boss ODB-3

Zde se jedna o pedalovy overdrive efekt, ktery je navrzen pro elektrickou baskytaru.

Tento efekt je také prvnim redlnym zafizenim modelovanym v ramci této prace.

Nahled na efekt je zobrazen na Obr.

i € ouTPUT INPUT €= B
Bass——=

OverDrive
OoDB-3

Obr. 6.8: Efekt Boss ODB-3 [62].

Vysledné hodnoty ztratovych funkei jsou zobrazeny v Tabulce [6.3] Zde jsou vy-
sledné hodnoty ztratovych funkci podstatné lepsi nez u prechozich efektii. Chyba
ESR pfti pouziti trénovaciho signalu Train 9, ktery byl vytvoren v ramci této prace,
je pro testovaci mnozinu dokonce nizsi nez pri pouziti referencéni trénovaci sady. Pro
valida¢ni mnozinu je opét chyba vyssi pouze o nékolik tisicin. Vzhledem k témto

hodnotam se tento vysledek da povazovat za velmi dobry.

Tab. 6.3: Hodnoty ztratovych funkci pro Boss ODB-3.

Boss ODB-3
Kytarovy signal | Train 9 | Quadcortex | Kemper | NAM
Lisr (val) 0,00465 | 0,00671 0,02660 | 0,50590 | 0,00911
Lyag(val) 0,00224 | 0,00265 0,00637 | 0,03149 | 0,00377
Lisr (test) 0,00651 | 0,00470 0,02936 | 0,42060 | 0,00984
Laias(test) 0,00340 | 0,00329 0,00934 | 0,03951 | 0,00499
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Casové pribéhy jsou zobrazeny na Obr. a spektrogram je zobrazen na Obr.

Lze zde pozorovat opét mirné rozdily v ¢asové oblasti signalu, ale nejvyssi hod-

noty absolutni chyby. Ve spektrogramu jsou tentokrat patrnéjsi rozdily nez u pred-
chozich efektii.

Obr.

Zavislost vystupnich signali na ¢ase pro Boss ODB-3
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6.9: Casovy pritbéh vystupnich signali a absolutni chyby pro Boss ODB-3.

Diferencni spektrogram predikovaného a cilového vystupu pro Boss ODB-3
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Obr. 6.10: Diferenc¢ni spektrogram pro Boss ODB-3.

Darkglass Vintage Ultra v2

Basovy predzesilovac¢ Darkglass Vintage Ultra v2 je dalsi z modelovanych pedalovych
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efekti, ktery nabizi zkresleni signalu typu overdrive az distortion. Efekt disponuje
DI vystupem, tudiz nebylo pti nahravani nutné pouzit DI box, ale rovnou tento
vystup pro privedeni vystupniho signalu efektu do vstupu zvukové karty. Efekt na
tomto vystupu také poskytuje simulaci reproboxu, ktera byla v priibéhu nahravani

vypnuta. Nahled na efekt je zobrazen na Obr [6.11]
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Obr. 6.11: Darkglass Vintage Ultra v2 [62].

Z porovnanych vysledngch hodnot ztratovych funkei v Tabulce [6.4] je patrné,
ze u tohoto efektu se jednd o nejpresnéjsi model v kontextu pouziti trénovaciho
signalu navrzeného v ramci této prace. Vyslednd hodnota ztratové funkce ESR pti
pouziti trénovaciho signdlu Train 9 je zde pro testovaci mnozinu o 0,005 nizsi nez
pri pouziti referenc¢ni trénovaci sady. Pro validacni mnozinu je tento rozdil stejny

jako u ptrechoziho efektu a to 0,002.

Tab. 6.4: Hodnoty ztratovych funkci pro Darkglass Vintage Ultra v2.

Darkglass Vintage Ultra v2

Kytarovy signdl | Train 9 | Quadcortex | Kemper | NAM
Lgsr (val) 0,00446 | 0,00636 0,03318 | 0,65780 | 0,01052
Lyiag(val) 0,00301 | 0,00336 0,00970 | 0,04783 | 0,00418
Lrsr (test) 0,01110 | 0,00635 0,07136 | 0,70430 | 0,01386
Lyiar(test) 0,00572 | 0,00409 0,01544 | 0,05553 | 0,00606

V grafech ¢asovych priubéhi (Obr. lze pozorovat, ze byl efekt modelovan pti
nastaveni nizsiho zkresleni vystupniho signalu. Jedna se tedy o mékky orez signélu.
Rozdily v ¢asové oblasti jsou zde opét velmi malé. Absolutni chyba vykazuje hodnoty
nizsi nez 0,03. Na spektrogramu (Obr. jsou opét zobrazeny nizké hodnoty
v rozdilech kmitoctovych spekter signali.
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Zavislost vystupnich signalii na ¢ase pro Darkglass
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Obr. 6.12: Casovy pribéh vistupnich signali a absolutni chyby pro Darkglass Vin-
tage Ultra v2.

Diferencni spektrogram predikovaného a cilového vystupu pro Darkglass
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Obr. 6.13: Diferenc¢ni spektrogram pro Darkglass Vintage Ultra v2.

Marshall JCM900 4100

Posledni z modelovanych efektii je britsky elektronkovy zesilova¢ Marshall JCM900
4100. Jedna se o aparat, ktery mé tii elektronky ECC83 v predzesilovaci a ¢tyti elek-
tronky 5881 v koncovém zesilovaci. Zesilovac¢ nabizi prosluly zvuk aparatti Marshall
z 90. let. Nahled na néj je zobrazen na Obr. [6.14]

V Tabulce [6.5] jsou srovnany vysledné hodnoty ztratovych funkei pro tento efekt.

Rozdily ztratovych funkci ESR mezi pouzitim trénovacich signalii Train 9 a refe-
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Obr. 6.14: Marshall JCM900 4100 [62].

rencni sadou jsou zde pro obé mnoziny opét velmi nizké a to 0,003 pro testovaci

a 0,005 pro valida¢ni mnozinu.

Tab. 6.5: Hodnoty ztratovych funkci pro Marshall JCM900 4100.

Marshall JCM900 4100

Kytarovy signal | Train 9 | Quadcortex | Kemper | NAM
Lgsr (val) 0,00468 | 0,00977 0,00636 | 0,10800 | 0,00608
Liag(val) 0,00163 | 0,00165 0,00207 | 0,00664 | 0,00230
Lisk (test) 0,00423 | 0,00716 0,00841 | 0,18100 | 0,00581
Liag(test) 0,00195 | 0,00191 0,00295 | 0,01118 | 0,00276
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Obr. 6.15: Casovy pritbéh vystupnich signal@t a absolutni chyby pro Marshall

JCM900 4100.
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Diferencni spektrogram predikovaného a cilového vystupu pro Marshall
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Obr. 6.16: Diferenc¢ni spektrogram pro Marshall JCM900 4100.

Na grafech ¢asovych prubéhi vystupnich signala (Obr. lze vidét, ze efekt
byl simulovan s jesté mensim zkreslenim vystupniho signalu nez efekt minuly. Roz-
dily jsou zde témér nepatrné a absolutni chyba dosahuje hodnot pod 0,01, coz je
nejmensi hodnota ze vSech modelovanych efekti. Spektrogram (Obr. ovsem
vykazuje velké vykyvy v rozdilech kmitoc¢tovych spekter vystupnich signalii. Tento
jev by mohl byt zptisoben nekvalitnim vyslednym modelem, ale vzhledem k ostat-
nim vysledkiim by mohl byt tento jev zpusoben spise vyssi drovni Sumu nebo jinych

parazitnich jevl ve vystupnim signédlu efektu.

6.2 Subjektivni hodnoceni vysledkii

Pro hodnoceni vysledkii simulace zvukovych zarizeni je také velmi dilezité sub-
jektivni hodnoceni vystupnich signalii neuronové sité. V pripadé zvukovych signalt
muze byt totiz vysledek s vétsi chybou simulace vniméan blize predloze nez ten s chy-
bou mensi. Negativné hodnoceny vysledek simulace skutecného zatfizeni mize mit
tedy alespon pozitivni vysledek pro sluchovy vjem lidského ucha, coz mize v pripadé
zvukovych signalit hrat vétsi roli. Idealni vysledek modelu zvukového efektu nebo
zesilovace by mél byt nerozeznatelny od skuteéného zatizeni.

Pro subjektivni hodnoceni vyslednych modelu zkreslovacich efektt je vyuzit test
pro porovnavani kvality s vicero podnéty, skrytou referenci a kotvou — zkracené
MUSHRA. Metoda vykazuje dobré statistické vysledky uz pri nizsim poc¢tu respon-
dentl a to napt. od 10 do 20. Principem testu je subjektivni hodnoceni vysledkii na
skale od 0 do 100, kdy 0 znamend Spatny vysledek a 100 excelentni. Doporuceni pro
tento test jsou popsany v normé [TU-R BS.1534-3. Priibéh testu spocival ve srovna-

vani zvukovych souborii ziskanych uc¢enim neuronové sité pomoci diive zminovanych
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trénovacich signalt s referecni nahravkou, ktera byla soucasti valida¢ni mnoziny pro
uceni neuronové sité. Byly pouzity dva zaznamy hry na elektrickou kytaru a jeden
zaznam hry na elektrickou baskytaru. Cilem bylo tedy ohodnoceni vysledného mo-
delu neuronové sité trénované pomoci mnoziny signalt navrzené v ramci této prace.
Referencéni nahravka byla v pribéhu testu stale k dispozici a navic byla skrytd mezi
ostatnimi hodnocenymi stimuly. Byla zde také zahrnuta kotva, tedy znatelné odlisna
a nekvalitni nahravka, u které je o¢ekédvano, ze bude hodnocena nejnizsimi hodno-
tami. K testovani bylo pouzito webové prostiedi webMUSHRA (viz [64]), které je
zobrazeno na Obr. [6.17] Toto prostiedi bylo spusténo pomoci lokdlniho php serveru.
Soucasti testu byl navod s pozadavky, jako napr. udrzeni konstatni hlasitosti slu-
chatek v prubéhu testu. Na druhé strané testu bylo testovaci kolo pro seznameni
s prostfedim, vyzkouseni hodnoceni a nastaveni hlasitosti. Jednotlivé stimuly byly

v kazdém kole nahodné promichany.

Test modeld zkreslovacich efektd

€ )

Stop

0.00 5.00

Reference Cond.1 Cond.2 Cond.3 Cond.4 Cond.5 Cond.6 Cond.7

Play Play Play Play Play Play Play Play

100

Excellent
80

Good
60

Fair
40

Poor
20

Bad

Previous Next

Obr. 6.17: Nahled na prostredi webMUSHRA.

Test byl proveden ve zkusebnich prostorech pro kapely a to v dobé, kdy celé pro-
story nebyly nikym obsazeny pro zamezeni zkresleni poslechového testu. Jako pre-
hravaci zatizeni byl pouzit laptop, zvukova karta Steinberg UR22 mKkII a sluchatka
Beyerdynamic DT 770 PRO s uzavienou konstrukci. Respondenti byli slozeni ze
zvukovych inZenyrt a muzikantt. Jejich celkovy pocet byl 13, z ¢ehoz byly 4 Zeny
a 9 muzi. Vékovy prumér byl 29 let.
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Testovani probéhlo pouze pro modely redlnych zarizeni, tedy pro efekty Boss
ODB-3, Darkglass Vintage Ultra v2 a Marshall JCM900 4100. Z vysledkt hodnoceni
respondentt byly vytvoreny pruméry a poté byl vykreslen graf, ktery je zobrazen na
Obr. [6.18] Vysledky jsou rozdéleny na referenci (REF), kotvu (ANC) a dle pouzitych
trénovacich signali na kytarovy signidl (GTR), Quad Cortex (QC), Neural Amp
Modeler (NAM), Kemper (K) a trénovaci signal Train9 (T9), ktery byl vytvoren

v ramci této prace.

REF 95.1 £ 1.8 H
GTR 86.1 £ 2.9 —
QC |t 74.8 £ 3.3 =
NAM 82.7 £ 2.7 =
T9 71.3 £ 3.9 —
K 302 +£52 —
ANC 120+ 2.7
1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100
Bad Poor Fair Good Excellent

Obr. 6.18: Vysledky poslechového testu MUSHRA.

Vysledek hodnoceni reference a kotvy skoncil dle o¢ekavani, kdy tyto moznosti
byly hodnoceny nejvétsimi a nejmensimi hodnotami. Dle oc¢ekavani skoncil taktéz vy-
sledek GTR, ktery byl bran jako reference pti vytvareni trénovaciho signalu v ramci
této prace. Jeho velmi dobré vysledky byly tedy zopakovany z predeslého objektiv-
niho hodnoceni. Ocekavany vysledek byl také ziskan za pomoci trénovaciho signdlu
K, kterym byl testovaci signal ze zarizeni Kemper. Bylo zde potvrzeno Ze tento sig-
nal neni urcéen pro uceni neuronové sité. Velmi dobré vysledky jsou také vykazany
u NAM, kdy byly tyto vysledky vzhledem k objektivnimu hodnoceni taktéz oce-
kavany. Vysledky QC jsou zde mirné prekvapivé, protoze jsou podstatné lepsi nez
je tomu u objektivniho hodnoceni. Trénovaci signal T9, ktery byl cilem této préace
vykazuje v rdmci subjektivniho hodnoceni horsi vysledky nez v ramci objektivniho,
coz miuze byt v kontextu hodnoceni zvukovych efektii lidskym sluchovym vjemem
negativni vysledek. Hodnoty hodnoceni jsou pro tento signal ovsem pouze mirné
nizsi nez u ostatnich lépe hodnocenych vysledkii. Napf. oproti trénovacimu signalu

QC z modelovaciho zatizeni Quad Cortex je hodnoceni nizsi pouze o 3,5.

6.3 Shrnuti vysledki

Navrzena trénovaci sada signala Train 9 vykazuje dle objektivniho hodnoceni velmi
dobré vysledky, kdy jsou hodnoty ztratovych funkei ESR pro testovaci mnozinu

u dvou z redlnych efektt dokonce nizsi nez hodnoty pro referencni sadu signélu.
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U jednoho z efektt je pak hodnota vyssi pouze o 0,003. Nejpresnéjsi z modela dle
objektivnich metrik byl natrénovan pro efekt Darkglass Vintage Ultra v2. Pfi mo-
delovani jiz vytvorenych simulaci efekta byly ziskdny vysledky ztratovych funkei
priblizné o 0,008 vyssi. Tento vysledek je také horsi, jelikoz bylo u téchto efektt
pouzito silnéjsi zkresleni vystupnich signali.

Negativnim vysledkem pro signal navrzeny v ramci této prace byl ovsem posle-
chovy test MUSHRA, kdy vystupy ziskané pomoci tohoto signalu byly hodnoceny
jako jedny z nejhorsich z testovanych. Zde byla potvrzena dilezitost subjektivniho
hodnoceni, nebot signal s velmi dobrym objektivnim hodnocenim byl subjektivné
hodnocen hiite. Hodnoceni mé ovsem hodnotu 71,3 ze 100, coz je v ramci MUSHRA
testu hodnoceno jako dobry vysledek. V néasledujici tabulce je uvedeno srovnani
ztratovych funkei ESR a vysledkti poslechového testu pro referencéni sadu signéali

GTR a sadu signalia T9, ktera byla vytvorena v rdmci této prace.

Tab. 6.6: Srovnani vyslednych hodnot pro GTR a T9.

| ODB-3 | Vintage Ultra v2 | JCM900 4100

Lgsgr(test) — GTR | 0,00651 0,0111 0,00423

Lrsr(test) — T9 | 0,00470 0,00635 0,00716

rozdil Lgsg | 0,00181 0,00475 —0,00293
MUSHRA - GTR 86,1
MUSHRA - T9 71,3
rozdil MUSHRA 14,8
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Zavér

V ramci této diplomové prace byl nejdrive popsan teoreticky ivod k signaliim, sys-
témiim a jejich reprezentaci. Ve druhé kapitole byl potom uveden popis nelinearnich
zkreslovacich zvukovych efekti véetné jejich vlivu na kmitoctové spektrum vystup-
niho signalu. Konkrétné se jedna o efekty overdrive, distortion, fuzz a elektronkovy
zesilovac. Treti kapitola pojednava o metodach pro ¢islicovou simulaci nelinedrnich
efekti. Byl zde popsan véjsi a vnitini popis systému, vcéetné jejich kombinace zvané
greybox. V zavéru této kapitoly je potom popsana névaznost stavového popisu na
rekurentni neuronové sité. Ctvra kapitola je jiz zaméfena na neuronové sité. Byl
zde popsan jejich historicky vyvoj a soucasti jako je umély neuron nebo aktivacni
funkce. Dale jsou zde popsany typy neuronovych siti jako sité dopredné, konvolucni,
temporalni konvolu¢ni a sité rekurentni, kde byla popsdna Elmanova rekurentni
neuronova sit a vypocetni bunky LSTM a GRU. Kapitola pokracuje popisem op-
timalizace neuronové sité, kde je nejdiive popsan algoritmus zpétného siteni chyby
a poté optimalizacni algoritmy jako gradientni sestup, RMSprop a Adam. V zavéru
kapitoly jsou popsany ztratové funkce MAE, MSE, ESR a ztrata STFT.

Pata kapitola se jiz vénuje signalim pro identifikaci nelinearnich systémui. Nej-
prve je zde popsan zplsob vyuziti preladovaného sinusového signalu pri nelinearni
konvoluci. Druha cast kapitoly je zaméfena na pouzivané signaly pro modelovani
efektt nebo zesilova¢i v komercnich zarizenich jako jsou Quad Cortex od firmy
Neural DSP a Profiler Stage od firmy Kemper. Déle je zde popsédna knihovna jazyka
Python s nazvem Neural Amp Modeler, kterda pro toto modelovani pouziva neuro-
nové sité, a taktéz nabizi vlastni trénovaci sadu signali. Knihovna je zde uvedena
jako volné dostupna alternativa zminénych komercénich zarizeni. Druha cast kapi-
toly se jiz dostava k praktické ¢asti této prace. Nejprve jsou zde popsany nastroje,
které byly pouzity pro navrh trénovaciho signalu, ktery by meél nahradit trénovaci
sadu signall slozenou ze zaznamu hry na elektrickou kytaru a baskytaru. Pti navrhu
signalu byl pouzit program MATLAB, DAW Studio One 5 a pro testovani byla pou-
zita rekuretni neuronova sit navrzena v jazyce Python za pomoci knihovny PyTorch
a vyvojového prostiedi PyCharm.

V Zaverecné kapitole je nejprve popsan postup pri nahravani datasett pro tréno-
vani sité a poté jsou zde popsany parametry neuronové sité, ktera byla pouzita pro
testovani trénovacich signali. Dalsi ¢ast je vénovana popisu modelovanych efekti
a objektivnich vysledkti modelt ziskanych pri trénovani neuronové sité pomoci re-
ferenc¢ni sady signalt, trénovacich signall ze zatizeni Quad Cortex a knihovny Neu-
ral Amp Modeler, testovaciho signédlu ze zarizeni Kemper a pomoci trénovaci sady
signali navrzené v ramci této prace. Nejprve byly modelovany simulace distortion

efektu Big Muff a elektronkového zesilovace Orange TT15 Tiny Terror. Poté byly
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modelovany realné zkreslovaci efekty a to konkrétné basovy overdrive efekt Boss
ODB-3, basovy predzesilova¢ Darkglass Vintage Ultra v2 a kytarovy elektronkovy
zesilova¢ Marshall JCM900 4100. Po zhodnoceni vysledkii dle objektivnich metrik
bylo provedeno subjektivni hodnoceni pomoci poslechového testu MUSHRA a na-
konec bylo provedeno shrnuti vysledki, kde bylo uvedeno srovnani vyslednych hod-
not ztratovych funkci ESR pro testovaci mnozinu pfi uceni neuronové sité pomoci
referencniho signalu a navrzeného signalu Train 9 a vysledky poslechového testu
MUSHRA pro tyto signély.

Cilém této prace bylo tedy navrzeni umeélé trénovaci sady signéall, ktera by na-
hradila zaznamy elektrické kytary nebo baskytary jakozto trénovaci mnoziny signali
pro neuronovou sit. Vysledné hodnoty ztratovych funkci ESR pro testovaci mnozinu
jsou pro tento signal vyssi nejvyse o 0,008. Pro efekty Boss ODB-3 a Darkglass Vin-
tage Ultra v2 jsou tyto hodnoty dokonce nizsi az o 0,004. Tyto hodnoty se tedy daji
povazovat za velmi dobry vysledek. V grafech ¢asovych pribéhiti, kde byly porovnany
prubéhy predikovaného a cilového vystupu neuronové sité, lze u vsech modelovanych
efektti sledovat pouze malé rozdily a absolutni chyby zde dosahuji maximélnich hod-
not priblizné 0,06. Diferen¢ni spektrogramy téchto vystupt potom zobrazuji taktéz
nizké hodnoty rozdili kmitoc¢tovych spekter. Poslechovy test MUSRA ovsem pfinesl
pro navrzeny signél relativné negativni vysledek. Hodnocenim 71,3 se stal model vy-
tvoreny pomoci navrzeného signdlu témér nejhorsim. Vysledek je ovSem velmi blizky
hodnoceni modelu vytvoreného pomoci trénovaciho signalu ze zarizeni Quad Cor-
tex a pouze o 14,8 nizsi nez pti pouziti referencniho trénovaciho signélu. Vysledek
se tedy da i v tomto pripadé povazovat za dobry. V této praci bylo tedy dosazeno
zavéru, ze pri dalsim vyzkumu by meéla existovat moznost nahradit zdznamy hry
na elektrickou kytaru a baskytaru umélymi signaly jakozto trénovaci mnoziny pro

uceni neuronové sité urcené pro modelovani nelinedrnich zkreslovacich efektt.
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Seznam zkratek

2D
A/D
Adam
ANC
ANN
BPTT
CNN

DAW

DI
DSP
ESR
GPU
GRU

GTR

LSTM
LTI
MAE

MIMO

MLP
MSE

MUSHRA

Dvourozmérny — Two-Dimensional

Analogové ¢islicovy prevod — Analog to Digital conversion
Adaptivni odhad momentu — Adaptive Moment Estimation
Kotva pouzita pri poslechovém testu

Umeélé neuronové sité — Artificial Neural Networks

Algoritmus zpétné propagace — Backpropagation Through Time
Konvoluéni neuronové sité — Convolutional Neural Networks

Virtualni prostredi digitalniho zvukového studia — Digital Audio
Workstation

Ptrimy vstup — Direct Input

Digitalni Signalovy Procesor — Digital Signal Processor
Typ ztratova funkce — Error-to-Signal Ratio

Graficky procesor — Graphics Processing Unit

Typ vypocetni bunky — Gated Recurrent Unit
Kytarovy trénovaci signél

Kemper

Typ vypocetni bunky — Long Short-Term Memory
Linearni ¢asové invariantni — Linear Time-Invariant
Stredni absolutni chyba — Mean Absolute Error

Obecny systém s nékolika vstupy a nékolika vystupy —
Multiple-Inputs Multiple-Outputs

Vicevrstvy peceptron — Multilayer Perceptron
Stredni kvadraticka chyba — Mean Square Error

Test s vicero podnéty, skrytou referenci a kotvou — Multiple Stimulus
test with Hidden Reference and Anchor
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NAM Knihovna jazyka Python — Neural Amp Modeler

NN Neuronové sité — Neural Networks

QC Quad Cortex

REF Reference pouzita pri poslechovém testu
ReLU Typ aktivac¢ni funkce — Rectified Linear Unit

RMSProp Root Mean Squared Propagation

RNN Rekurentni neuronova sit — Recurrent Neural Network

SDG Stochasticky gradientni sestup — Stochastic Gradient Descent

STFT Kratkodoba Fourierova transformace — Short-Time Fourier
Transform

T9 Navrzeny trénovaci signal

TCN Temporélni konvolu¢ni sité — Temporal Convolutional Networks

WDF Vlnovy digitalni filtr — Wave Digital Filter
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Seznam symbolii a velicin

A ,B,C,D matice stavového popisu

b

= = 5 7
;

"

prah — bias

vektor vnitinich stavi
dilatacni faktor

funkce

kmitocet

maximalni kmitocet
vzorkovaci kmitocet
vektor skrytych stavi
pocet, délka okna

index diskrétniho casu, pocet kvantovacich hladin
kvantovaci krok

cas

vstupni vektor

maximalni hodnota napéti
vaha

stavovy vektor

vystup, vystupni vektor
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A Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha obsahuje zdrojové kody pro generovani, testovani a hodnoceni
trénovacich signali. Adresar matlab obsahuje skripty programu MATLAB pro gene-
rovani trénovacich signalt. Adresar mushra obsahuje zdrojové kédy pro poslechovy
test, véetné pouzitych zvukovych souborti a zdrojového kédu pro vytvoreni grafu
vyslednych hodnot testu. V adresari nonlinear-modeling jsou popsany pouze nejvy-
uzivanéjsi soubory pro tuto praci. Adresar kromeé zdrojovych kédu neuronové sité
obsahuje také pouzité datasety pti trénovani sité. Pro implementaci neuronové sité
byla pouzit jazyk Python verze 3.9.18. Seznam potiebnych knihoven pro spusténi je
uveden v textovém souboru requirements.txt. Vzhledem k omezené velikosti ptilohy
je do archivu vlozen textovy soubor s odkazem na elektronické ulozisté, kam byly

tyto soubory nahrany.

L Kotenovy adresar ptilozeného archivu
| matlab.....oiiiiiiiiiiiiian Zdrojové kédy pro generovani trénovacich signali
| mushra........ooeeeiiiiieeeiaan. Soubory pouzité pro poslechovy test MUSHRA
| nonlinear-modeling........... Adresar obsahujici zdrojové kédy neuronové sité

dataset.....covvviiiiiniiennn. Adresar obsahujici datasety pro trénovani sité
data_loader Py ¢ v vttt e Nacteni datasetu
1088 _fUNCS . Pyt e Ztratové funkce
requirements.txt................ Seznam potiebnych knihoven pro spusténi
75 o O o AN Trénovani sité
| odkazy.txt.............onn Textovy dokument s odkazy na elektronické ulozisté
| Trail_ O WAV . ettt ie et e e e Navrzeny trénovaci signal
| Diplomova_prace Kuba.pdf................. Elektronicka verze diplomové prace
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