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Περίληψη

Η παρούσα εργασία πραγµατεύεται την εξερεύνηση µεθόδων µεταγραφής µουσικής, χρη-
σιµοποιώντας συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα. Στο πρώτο, ϑεωρητικό, µέρος, περιγράφονται
κάποιες εισαγωγικές έννοιες τόσο σχετικά µε τα ίδια τα νευρωνικά δίκτυα, όσο και µε έννοιες
εξειδικευµένες στον χώρο της επεξεργασίας µουσικής και ήχου. Στη συνέχεια, περιγράφεται
η δοµή και το περιεχόµενο του συνόλου δεδοµένων Guitarset, καθώς και οι µετρικές οι
οποίες χρησιµοποιούνται στα επόµενα κεφάλαια. Στο τέταρτο κεφάλαιο, περιγράφονται τα 4
διαφορετικά µοντέλα τα οποία εξετάστηκαν, ακολουθούµενα από τη σύγκριση των αποτελε-
σµάτων του κάθε µοντέλου. Τέλος, στον επίλογο γίνονται κάποιες προτάσεις για µελλοντικές
επεκτάσεις των εξεταζόµενων µοντέλων και αλγορίθµων που χρησιµοποιήθηκαν.

Λέξεις Κλειδιά

Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα, ΄Ηχος, Μουσική, Μεταγραφή Μουσικής, Επαναλαµβα-
νόµενα Μοντέλα, Βαθιά Μάθηση
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Abstract

This dissertation thesis deals with the exploration of music transcription methods,
using convolutional neural networks. In the first, theoretical, part, some introductory
concepts regarding neural networks themselves are described, as well as concepts spe-
cialized in the field of music and audio processing. Next, the structure and contents of
Guitarset dataset are analysed, as well as the metrics that will be used in the following
chapters. In the fourth chapter, four different models are being described, followed by
the comparison of the results between them. Finally, in the conclusions, some sugge-
stions are made for future extensions of the considered models and algorithms used, are
formulated.

Keywords

CNN, Sound, Music, Music Transcription, Reccurent Models, Deep Learning
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η µουσική αποτελεί, σε µικρότερο ή µεγαλύτερο ϐαθµό, µέρος της καθηµερινότητας
πλήθους ανθρώπων. ΄Ενα από τα ϐασικά εργαλεία των µουσικών οι οποίοι συν-

ϑέτουν και αποδίδουν µουσικά έργα, είναι η παρτιτούρα, στην κλασσική της αλλά και σε πιο
ευανάγνωστες για αρχάριους µουσικούς µορφές (ταµπλατούρα). Μια παρτιτούρα µπορεί να
παρέχει έναν αριθµό πληροφορίας σε έναν µουσικό που προσπαθεί να αποδώσει το µουσικό
έργο που αυτή καταγράφει, όπως είναι, οι νότες, η διάρκεια τις κάθε νότας, οι παύσεις που
ενδέχεται να υπάρχουν ανάµεσα σε αυτές, οι συγχορδίες που συνοδεύουν τη µελωδία και
άλλα χρήσιµα στοιχεία τα οποία ο συνθέτης του µουσικού έργου έχει προβλέψει.

Κατά αυτόν τον τρόπο, η παρτιτούρα, αποτελεί έναν τρόπο επικοινωνίας και µετάδοσης
της σύνθεσης µεταξύ των µουσικών, µε έναν συνεπή και συνεκτικό τρόπο. Παρόλα αυτά,
ανάλογα το είδος και την εποχή σύνθεσης της µουσικής, η εύρεση παρτιτούρας για κάποιο
συγκεκριµένο έργο, µπορεί να είναι πολύ δύσκολη υπόθεση. Αυτό µπορεί να συµβαίνει
είτε επειδή ο ίδιο ο συνθέτης δεν δηµιούργησε την παρτιτούρα του έργου του, είτε επειδή
ακόµη και να υπήρχε, έχει χαθεί στο χρόνο. Σε τέτοια περίπτωση, η εύρεση ενός τρόπου
παρασκευής της παρτιτούρας αυτής από την ίδιο την ηχογράφηση της σύνθεσης, ϑα ήταν
ένα πολύτιµο εργαλείο για οποιονδήποτε επιθυµεί να αποδώσει τη σύνθεση µουσικά.

Παραδοσιακά, ο τρόπος παρασκευής της παρτιτούρας είναι η ακουστική µεταφορά του
έργου σε πεντάγραµµο, για το οποίο απαιτείται αρκετός χρόνος, καθώς και επαρκής εκπα-
ίδευση από το µέρος του µουσικού που ϑα την πραγµατοποιήσει. Το γεγονός αυτό αποτελεί
και το κύριο κίνητρο της παρούσας διπλωµατικής, αφού η επιδίωξη κατασκευής ενός µο-
ντέλου, το οποίο ϑα µπορεί να υπερβεί τα προαναφερθέντα εµπόδια, ϑα ήταν ένα ϐήµα προς
την διευκόλυνση της εκµάθησης µουσικής, καθώς και της ταχύτερης µεταφοράς ενός έργου
σε παρτιτούρα.

Προσπερνώντας τη χρηστικότητα της ύπαρξης µιας τέτοιας αρχιτεκτονικής, η αυτόµα-
τη µεταγραφή µουσικής µέσω ϐαθιάς µάθησης, αποτελεί και ένα δύσκολο πρόβληµα προς
επίλυση. Σύµφωνα µε την τρέχουσα στάθµη της τεχνικής, την περίοδο συγγραφής της διπλω-
µατικής, καµία από τις µετρικές που ϑα εξεταστούν δεν έχει επιτύχει απόδοση µεγαλύτερη
από 80%. Αυτό σηµαίνει, ότι υπάρχει ακόµα χώρος για εξέλιξη, καθώς και πειραµατισµό,
ώστε να παρουσιαστούν κάποιες εναλλακτικές µέθοδοι.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Η παρούσα διπλωµατική, έχει ως σκοπό να πραγµατευτεί το απαιτητικό πρόβληµα της
αυτόµατης µεταγραφής µουσικής µέσω ϐαθιάς µάθησης. Συγκεκριµένα, ϑα χρησιµοποιηθεί
η συλλογή δεδοµένων Guitarset [1], η οποία περιέχει ηχογραφήσεις κιθάρας, κάθε µια από
τις οποίες περιέχει τη µελωδία, καθώς και τις συγχορδίες που την συνοδεύουν. Σε αυτή
τη συλλογή δεδοµένων, ϑα εφαρµοστούν 3 διαφορετικές προσεγγίσεις, οι 2 εκ των οποίων
αποτελούν µεθόδους που έχουν περιγραφεί στη ϐιβλιογραφία. Συνοπτικά :

1. Η πρώτη µέθοδος [2], αποτελεί µια από τις πρώτες απόπειρες για µεταγραφή µουσικής,
και χρησιµοποιεί ένα ϐασικό συνελικτικό δίκτυο. Αυτή η προσέγγιση, παρότι απλο-
ϊκή, εισήγαγε τον αρµονικό µετασχηµατισµό σταθερού-Q, ο οποίος µετασχηµατίζει το
εισαγόµενο ηχητικό σήµα, σε απεικόνιση συχνότητας-χρόνου, και ϑα περιγραφεί ανα-
λυτικότερα σε επόµενο κεφάλαιο. Το µεγαλύτερο µειονέκτηµα της µεθόδου, έγκειται
στο γεγονός ότι αντιµετωπίζει το πρόβληµα ως µια ενιαία εργασία, ενώ οι µεταγενέστε-
ϱες µέθοδοι χωρίζουν το πρόβληµα σε επιµέρους εργασίες.

2. Η δεύτερη προσέγγιση [3], επιχειρεί τον χωρισµό του προβλήµατος σε επιµέρους ερ-
γασίες, και χρησιµοποιεί επίσης ένα σύστηµα από συνελικτικά δίκτυα. Εµφανίζει,
όπως ϑα ϕανεί σε επόµενο κεφάλαιο, αρκετά ϐελτιωµένη απόδοση, σε όλες τις µετρι-
κές, σε σχέση µε την προηγούµενη µέθοδο, και ϑέτει τη στάθµη της τεχνικής για το
συγκεκριµένο πρόβληµα.

3. Η τρίτη µέθοδος που εφαρµόστηκε, χρησιµοποιεί ένα τρέχον µοντέλο αιχµής [3], προ-
σθέτοντας και έναν αναδροµικό χαρακτήρα. Στην ουσία, χρησιµοποιείται το µοντέλο
της δεύτερης µεθόδου, όπου τα συνελικτικά δίκτυα δύο διαστάσεων, αντικαθίστανται
µε αναδροµικά δίκτυα τα οποία έχουν και χαρακτηριστικά συνέλιξης [4]. Κίνητρο για
την συγκεκριµένη προσέγγιση, αποτελεί το γεγονός πως οι περισσότερες συνθέσεις α-
κολουθούν κάποια µουσική κλίµακα. Αυτό σηµαίνει, ότι υπάρχει µια σαφής χρονική
εξάρτηση ενός τµήµατος της σύνθεσης από το προηγούµενό του, αφού ϑα ακολουθούν
τους ίδιους ῾῾κανόνες᾿᾿.

4. Τέλος, υλοποιήθηκε και µια τροποποιηµένη αρχιτεκτονική του τρέχοντος µοντέλου
αιχµής, η οποία συµπεριλαµβάνει και τα offsets. Η αρχιτεκτονική αυτή, επιδιώκει να
προσφέρει περισσότερη πληροφορία στο δίκτυο, η οποία µαζί µε τα onsets, τα οποία
ήδη παρέχονται, προσφέρει τόσο τους χρόνους έναρξης όσο και λήξης της κάθε νότας.

Το ϐασικό αντικείµενο της διπλωµατικής είναι η εφαρµογή των προαναφερθέντων µο-
ντέλων στην ίδια συλλογή δεδοµένων, ώστε να αποµακρυνθούν οποιοιδήποτε αστάθµητοι
παράγοντες, και να γίνει µια αντικειµενικότερη σύγκριση των µεθόδων. Για παράδειγµα, το
πρώτο µοντέλο [2], έχει εκπαιδευτεί σε 3 συλλογές δεδοµένων στη ϐιβλιογραφία (Bach10 [5],
Su [6] και MedleyDB [7]), αλλά όχι στο Guitarset [1]. Αντιστοίχως, το µοντέλο της δεύτερης
µεθόδου, έχει εκπαιδευτεί σε 7 συνολικά datasets (MedleyDB [7], Guitarset [1], Molina [8],
iKala [9], Maestro [10], Slakh [11] και Phoenicx [12]). Στην παρούσα εργασία, ο σκοπός
είναι η σύγκριση των µεθόδων αυτών, αλλά και της τρίτης, αποκλειστικά στο Guitarset.
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1.2 Οργάνωση της εργασίας

1.2 Οργάνωση της εργασίας

Η εργασία έχει οργανωθεί σε 3 ϐασικά τµήµατα· το ϑεωρητικό µέρος, το πρακτικό µέρος
και τον επίλογο, συγκροτώντας συνολικά 6 διαφορετικά κεφάλαια. Το πρώτο µέρος (Κε-
ϕάλαιο 2), περιέχει µια περιγραφή των ϐασικών ϑεωρητικών δοµικών στοιχείων τα οποία
απαιτούνται για την κατανόηση της εργασίας, ενώ στο δεύτερο (Κεφάλαια 3, 4, 5), πε-
ϱιγράφονται τα µοντέλα τα οποία αναλύθηκαν, καθώς σχολιάζονται και συγκρίνονται τα
αποτελέσµατά τους. Τέλος, στον επίλογο (Κεφάλαιο 6), παρουσιάζονται κάποιες πιθανές
µελλοντικές επεκτάσεις των µεθόδων που µελετήθηκαν.
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο παρόν κεφάλαιο, παρουσιάζονται, αρχικά, κάποια ϐασικά στοιχεία για τους τύπους
δικτύων που χρησιµοποιήθηκαν. Στη συνέχεια, αναφέρονται συνοπτικά κάποια τεχνι-

κά και ϑεωρητικά στοιχεία που είναι χρήσιµα για την κατανόηση των επόµενων κεφαλαίων.

2.1 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

2.1.1 Συνελικτικά Επίπεδα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (convolutional neural networks - CNNs) είναι ένας
συγκεκριµένος τύπος νευρωνικών δικτύων, τα οποία ειδικεύονται στην εκπαίδευση µοντέλων
που έχουν ως είσοδο εικόνες ή διαφόρων ειδών σήµατα, εν προκειµένω ηχητικά. Στην καρ-
διά των CNNs, ϐρίσκονται τα συνελικτικά επίπεδα (Εικόνα 2.1), τα οποία διακρίνονται σε
δισδιάστατα και τρισδιάστατα. Για τις ανάγκες της εργασίας, χρησιµοποιήθηκαν δισδιάστατα
συνελικτικά επίπεδα, αλλά η ίδια αρχή λειτουργίας γενικεύεται και στα τρισδιάστατα.

Εικόνα 2.1: Τυπική λειτουργία ενός CNN µοντέλου

Η λειτουργία των συνελικτικών επιπέδων, ϐασίζεται σε ῾῾πυρήνες᾿᾿ (ϕίλτρα), τα οποία ου-
σιαστικά αποτελούν έναν τρισδιάστατο πίνακα µε τις δύο εκ των τριών διαστάσεων να προσ-
δίδονται ως παράµετροι στο στρώµα από την αρχιτεκτονική, και την τρίτη να συµβολίζει το
ϐάθος του πίνακα εισόδου στο επίπεδο. Τα ϕίλτρα αυτά ϕέρουν ως στοιχεία του πίνακά τους
εκπαιδεύσιµα ϐάρη, οι τιµές των οποίων προσδιρίζονται µέσω της προς τα πίσω διάδοσης
του σφάλµατος κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του δικτύου. Μετά την αρχικοποίηση των
ϐαρών, υπολογίζεται το εσωτερικό γινόµενο του ϕίλτρου µε ένα τµήµα του πίνακα εισόδου,
ίσων διαστάσεων. ΄Ετσι, προκύπτει ένας γραµµικός συνδυασµός των ϐαρών του πυρήνα. Ο
ίδιος υπολογισµός επαναλαµβάνεται για ολόκληρο τον πίνακα εισόδου, καθώς ο πυρήνας
µετατοπίζεται πάνω στην είσοδο, κινούµενος ϐάσει ενός προκαθορισµένου ϐηµατισµού, ο

∆ιπλωµατική Εργασία 21



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

οποίος έχει καθοριστεί µε την αρχικοποίηση της αρχιτεκτονικής (Εικόνα 2.2).

Εικόνα 2.2: Λειτουργία των ϕίλτρων σε συνελικτικά επίπεδα

Πραγµατοποιώντας την παραπάνω διαδικασία µε ένα συγκεκριµένο πυρήνα, ϑα παρα-
χθεί µια δισδιάστατη έξοδος, αφού το εσωτερικό γινόµενο του ϕίλτρου µε το αντίστοιχο τµήµα
της εισόδου, ϑα παράγει κάθε ϕορά µονοδιάστατο αποτέλεσµα. Τα αποτελέσµατα όλων των
εσωτερικών γινοµένων, τοποθετούνται στον χώρο ώστε να αντανακλούν τη ϑέση του τµήµατος
της εισόδου µε το οποίο πολλαπλασιάζεται το ϕίλτρο, καθώς και τον ϐηµατισµό του ίδιου του
ϕίλτρου. Τα παραπάνω ϐήµατα, µπορούν να πραγµατοποιηθούν για έναν προκαθορισµένο
αριθµό ϕίλτρων, κάθε ένα από τα οποία ϑα παράγει µια δισδιάστατη έξοδο, οι οποίες τελικά
ϑα στοιβαχθούν ώστε να κατασκευαστεί το τελικό τρισδιάστατο αποτέλεσµα. Τέλος, συνηθίζε-
ται να ακολουθείται το συνελικτικό στρώµα από κάποια συνάρτηση ενεργοποίησης, συνήθως
σιγµοειδή ή ηµι-γραµµική, ανάλογα µε τις ανάγκες του µοντέλου.

2.1.2 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης

Τα δίκτυα µακράς ϐραχυπρόθεσµης µνήµης (long short-term memory - LSTM) εντάσ-
σονται στην γενικότερη κατηγορία των αναδροµικών νευρωνικών δικτύων (recurrent neural
networks - RNNs) και είναι σχεδιασµένα να δέχονται ακολουθίες δεδοµένων. Η λειτουργία
τους, ϐασίζεται στην αρχή ότι κάθε τµήµα της ακολουθίας είναι λογικό να επηρεάζει τα υ-
πόλοιπα, ειδικά τα αµέσως επόµενα ή προηγούµενα, σε συγκεκριµένα προβλήµατα. Τέτοιες
εργασίες µπορεί να είναι η αναγνώριση ϕωνής ή η πρόβλεψη χρονοσειρών.

Κατά τη λειτουργία των αρχικών αναδροµικών δικτύων για κάθε τµήµα της ακολουθίας
παράγονταν µια έξοδος και µία κρυφή κατάσταση, η οποία µεταφερόταν στο επόµενο τµήµα
της ακολουθίας, συσχετίζοντας κατ΄ αυτόν τον τρόπο τα µέρη που την απαρτίζουν (Εικόνα 2.4).
Η ανάγκη για ανάπτυξη των LSTM δικτύων προέκυψε από το ϕαινόµενο ῾ἑξαφανιζόµενων᾿᾿
κλίσεων, το οποίο επηρεάζει, µεταξύ άλλων, και τα RNN. Το συγκεκριµένο πρόβληµα, το
οποίο συνήθως εντείνεται όσο µεγαλώνει το µήκος της ακολουθίας, προκαλεί τα ϐάρη να
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2.1.2 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης

Εικόνα 2.3: Εσωτερική δοµή ενός κελιού LSTM

ανανεώνονται µε πολύ µικρό ϱυθµό, αυξάνοντας ιδιαιτέρως τον αριθµό των εποχών που
απαιτούνται για την εκπαίδευση.

Εικόνα 2.4: Εσωτερική δοµή αναδροµικών δικτύων

Το προαναφερθέν πρόβληµα, αποτέλεσε έναν από τους κύριους λόγους για την κατα-
σκευή των LSTMs. Σε αυτού του είδους αναδροµικών µοντέλων, οι ϐασικότερες έννοιες
είναι οι κρυφές καταστάσεις και οι καταστάσεις κελιού (Εικόνα 2.3). Η κρυφή κατάσταση
κάθε ϐήµατος της ακολουθίας ουσιαστικά περιέχει κωδικοποιηµένη την πληροφορία του
συγκεκριµένου µόνο ϐήµατος και µεταφέρεται στο αµέσως επόµενο ϐήµα της ακολουθίας.
Αντίθετα, η κατάσταση του κελιού περιέχει κωδικοποιηµένη πληροφορία για όλα τα ϐήµατα
µέχρι και το παρόν και µεταφέρεται κάθε ϕορά στο επόµενο, κωδικοποιώντας, διαδοχικά,
εντός της κάθε ϐήµα από το οποίο περνά.

Εκτός από τις καταστάσεις, υπάρχουν εντός της δοµής των LSTMs οι πύλες εισόδου,
εξόδου και λήθης. Σε όλες τις πύλες, υπάρχει σιγµοειδής συνάρτηση, µε κύρια διαφορά
ότι η πύλη λήθης λειτουργεί µε απευθείας πολλαπλασιασµό µε την κατάσταση του κελιού,
πριν αυτό αλληλεπιδράσει µε τις εξόδους των άλλων δύο πυλών. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα,
να δίνεται έλεγχος στο LSTM, µέσω της εκπαίδευσης, να ελαχιστοποιήσει στοιχεία της κα-
τάστασης κελιού µέσω του πολλαπλασιασµού, κρίνοντας ποιες πληροφορίες του ιστορικού
του δικτύου είναι χρήσιµες για τον σκοπό της εκπαίδευσης.

∆ιπλωµατική Εργασία 23



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

2.1.3 Συνελικτικά LSTM επίπεδα

Η συµβατική αρχιτεκτονική LSTM επιτρέπει την αντιµετώπιση πλήθους εργασιών οι ο-
ποίες απαιτούν χρονική συσχέτιση, εφόσον κάθε ϐήµα της ακολουθίας που εισέρχεται στο
δίκτυο, µπορεί να περιγραφεί ως διάνυσµα, δηλαδή αντικείµενο µιας διάστασης. Το γεγο-
νός αυτό περιορίζει τη διαστατικότητα των δεδοµένων εισόδου, περιπλέκοντας τη χρήση των
LSTMs σε προβλήµατα τα οποία απαιτούν τόσο χρονική όσο και χωρική συσχέτιση. ΄Ενα
παράδειγµα τέτοιας εργασίας, εκτός από το αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής, απο-
τελεί η πρόβλεψη ϐίντεο, όπου τα δεδοµένα εισόδου µπορούν να περιγραφούν ως πλαίσια
ενός ϐίντεο, τα οποία δεν είναι µονοδιάστατα. Μια λύση αποτελεί ο µετασχηµατισµός κάθε
ϐήµατος της ακολουθίας σε µονοδιάστατο διάνυσµα, τεχνική η οποία διατηρεί κάποιο ϐαθµό
χρονικής, αλλά όχι χωρικής, συσχέτισης.

Εικόνα 2.5: Εσωτερική ∆οµή ενός ConvLSTM

Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος εισήχθησαν τα συνελικτικά LSTM
(Convolutional LSTMs - ConvLSTMs) [4], στα οποία η κρυφή κατάσταση, οι καταστάσεις
κελιού και εισόδου, όπως και οι έξοδοι των πυλών είναι τρισδιάστατοι πίνακες. Στα ConvL-
STMs πραγµατοποιούνται λειτουργίες συνέλιξης στην κρυφή κατάσταση και στην κατάσταση
εισόδου, έναντι των πολλαπλασιασµών µε πίνακες ϐαρών που πραγµατοποιούνται στα συµ-
ϐατικά LSTMs.

2.2 Βασικές ΄Εννοιες

2.2.1 Απεικονίσεις Onsets, Offsets, Νότες και Τόνος

΄Ενα µουσικό έργο, συνήθως, αλλά και εν προκειµένω, χαρακτηρίζεται από µια µελωδία
καθώς και κάποια συνοδεία υπό τη µορφή συγχορδιών. Και τα δύο αυτά µέρη του µου-
σικού έργου, αποτελούνται, προφανώς, από νότες. Ουσιαστικά, στην παρούσα εργασία, η
απεικόνιση των νοτών Yn αποτελεί την συχνοτική απεικόνιση της µελωδίας, συναρτήσει του
χρόνου. Αυτή η απεικόνιση, ϐρίσκεται, εννοιολογικά, πλησιέστερα στην ίδια την παρτιτούρα.
Αυτό σηµαίνει, ότι αν κάποιος µουσικός επιχειρούσε να παρασκευάσει µια παρτιτούρα από
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2.2.2 Αρµονικός Μετασχηµατισµός Σταθερού-Q

µια ηχογράφηση, αυτό µε το οποίο ϑα κατέληγε, ϑα έµοιαζε εξαιρετικά µε το Yn. Το χα-
ϱακτηριστικό αυτής της απεικόνισης, είναι ότι κάθε νότα χαρακτηρίζεται από µια ξεκάθαρη
αρχή και ένα τέλος, συγκεκριµένης διάρκειας. Η εκκίνηση, αυτή, της κάθε νότας ονοµάζεται
onset, και η απεικόνιση µόνο των χρονικών στιγµών αυτών, ονοµάζεται Yo. Αντίστοιχα, η
απεικόνιση των χρονικών στιγµών λήξης της κάθε νότας, ονοµάζεται offset, και συµβολίζεται
ως Yf .

Εικόνα 2.6: Σύγκριση των απεικονίσεων Τόνου, Onset και Νότας

Εκτός από τις ίδιες τις νότες, και τα onsets τους, υπάρχει και ένας επιπλέον παράγοντας
που αξίζει να µελετηθεί. Σε όλα τα όργανα, και ειδικότερα στην κιθάρα την οποία αφορά το
Guitarset, υπάρχει περίπτωση να πραγµατοποιηθεί κάποια απόκλιση από την προβλεπόµενη
νότα, συχνά επιτηδευµένα. Σε αυτήν τη λογική, ϐασίζονται τεχνικές όπως vibrato, η οποία
είναι η ελαφριά συχνοτική διακύµανση γύρω από µια συγκεκριµένη νότα, ή το slide, όπου
για να µεταβεί κανείς από τη µια νότα στην άλλη, περνάει από όλες τις ενδιάµεσες νότες
πολύ γρήγορα. Αυτές οι διακυµάνσεις, δεν ϑα απεικονίζονταν στο Yn, αφού συνήθως έχουν
πολύ µικρή διάρκεια ή πλάτος διακύµανσης, και δεν έχουν ως σκοπό την αλλαγή αλλά την
εύηχη αλλοίωση της νότας. Η απεικόνιση τόνου, Yp, µπορεί να χαρακτηριστεί ως η Yn, µε
τις προαναφερθείσες συµπληρωµατικές πληροφορίες (Εικόνα 2.6). Σε κάθε περίπτωση, η
Yp είναι µια λεπτοµερέστερη περιγραφή της απεικόνισης των νοτών, η οποία όµως περιέχει
κάποιες πληροφορίες οι οποίες δεν ϑα υπήρχε ανάγκη να καταγραφούν στην παρτιτούρα
του έργου.

2.2.2 Αρµονικός Μετασχηµατισµός Σταθερού-Q

Ο αρµονικός µετασχηµατισµός σταθερού-Q (Harmonic Constant-Q Transform - HCQT),
αποτελεί κεντρικό άξονα όλων των µοντέλων, αφού είναι ο µηχανισµός µέσω του οποίου
το µονοδιάστατο ηχητικό σήµα µετατρέπεται σε τρισδιάστατη απεικόνιση H[h, f, t], όπου f

ο άξονας της συχνότητας, t ο άξονας του χρόνου και h ο αρµονικός άξονας. Βασίζεται
στον µετασχηµατισµό σταθερού-Q (Constanct-Q Transform - CQT) [13], ο οποίος µπορεί να
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περιγραφεί ως µια σειρά συχνοτικών ϕίλτρων, κάθε ένα από τα οποία αντιστοιχεί έναν ῾῾κάδο᾿᾿,
ο οποίος περιγράφει συχνότητα πολλαπλάσια του αµέσως προηγούµενού του.

Εικόνα 2.7: Απεικόνιση CQT

Κατά τον µετασχηµατισµό CQT, ο ν-οστός κάδος αντιστοιχεί σε συχνότητα fn = 21/Cfn−1,
όπου C ο αριθµός των ῾῾κάδων᾿᾿ ανά οκτάβα, το οποίο είναι παράµετρος που µπορεί να επιλε-
χθεί κάθε ϕορά. ΄Ετσι, αναδροµικά, προκύπτει ότι :

fn = 2n/C ∗ fmin (2.1)

, όπου fmin η συχνότητα που αντιστοιχεί στο χαµηλότερο, συχνοτικά, ῾῾κάδο᾿᾿.
Η απεικόνιση CQT, είναι ταυτόσηµη µε την αρµονική συνιστώσα h = 1 του H, δηλαδή

H[h = 1, f, t]. Χρησιµοποιώντας το γεγονός ότι κάθε νότα έχει αρµονικές µε συχνότητες πολ-
λαπλάσιες της δικής της συχνότητας, µπορεί να υπολογιστεί ο αρµονικός µετασχηµατισµός
για δεδοµένο h, ως :

fn = h ∗ 2n/C ∗ fmin, h = [0.5, 1, 2, 3, 4, 5...] (2.2)

Στη συνέχεια, µετά τον υπολογισµό του µετασχηµατισµού της Εξίσωσης 2.2 για έναν
ορισµένο αριθµό h, η διαδικασία ολοκληρώνεται µε το αρµονικό στοίβαγµα των συνιστωσών
για κάθε διαφορετικό h, ώστε να σχηµατιστεί ο τρισδιάστατος πίνακας H[h, f, t]. Αυτός ο
µετασχηµατισµός, υπερέχει του απλού CQT, αφού αυτός µπορεί να συλλάβει µόνο άρτια
πολλαπλάσια της συχνότητας του κάθε ῾῾κάδου᾿᾿, όπως προκύπτει από την Εξίδωση 2.1. Η
µέθοδος HCQT, µπορεί να συλλάβει όχι µόνο τα άρτια, αλλά και τα περιττά πολλαπλάσια,
διευρύνοντας το περιεχόµενο της αρµονικής πληροφορίας που παρέχεται στο νευρωνικό
δίκτυο. Ο συγκεκριµένος µετασχηµατισµός τοποθετείται, για τους παραπάνω λόγους, στην
αρχή κάθε νευρωνικού δικτύου που ϑα εξεταστεί.
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Κεφάλαιο 3

Περιγραφή Dataset και Μετρικών

3.1 Guitarset

΄Οπως έχει αναφερθεί στην εισαγωγή της παρούσας διπλωµατικής, η συλλογή δεδοµένων
που χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση, καθώς και τη σύγκριση όλων των διαφορετικών
µοντέλων, είναι το Guitarset [1]. Για τον σκοπό της δηµιουργίας του συγκεκριµένου συνόλου
δεδοµένων, εργάστηκαν 6 έµπειροι κιθαρίστες, από τους οποίους Ϲητήθηκε να εκτελέσουν 30
διαφορετικές συνθέσεις, για τις οποίες τους Ϲητήθηκε να παράσχουν συνοδεία µε τη µορφή
συγχορδιών, και µελωδική γραµµή πάνω από τις συγχορδίες που επέλεξαν.

Για κάθε µια από τις συνθέσεις, είχαν διαθέσιµο µετρονόµο, ο οποίος προσέδιδε τον
ϱυθµό της σύνθεσης, καθώς και ηχογραφηµένα ντραµς και µπάσο.΄Ετσι, το συγκεκριµένο
σύνολο δεδοµένων, αποτελείται από 360 ηχογραφήσεις κιθάρας, οι µισές από τις οποίες α-
ποτελούν την εκτέλεση κάποιας µελωδίας, ενώ οι άλλες µισές την συνοδεία µέσω συγχορδιών,
των αντίστοιχων µελωδιών. Η κάθε µια από αυτές τις ηχογραφήσεις, διατίθεται 4 εκδοχές,
ανάλογα µε το µέσο ηχογράφησης που χρησιµοποιήθηκε για την δηµιουργία της :

1. Εξαφωνικές Ηχογραφήσεις (Hexaphonic Recordings)

2. Εξαφωνικές Debleeded Ηχογραφήσεις (Hexaphonic Debleeded Recordings)

3. Μονοκαναλικές Ηχογραφήσεις (Mono Recordings)

4. Εξαφωνικές-Μονοκαναλικές Μεικτές Ηχογραφήσεις (Hexaphonic-Mono Mix Record-
ings)

3.1.1 Αρχεία ΄Ηχου

Για τις εξαφωνικές ηχογραφήσεις, χρησιµοποιήθηκε εξαφωνικός µαγνήτης, ο οποίος στε-
ϱεώθηκε κάτω από τις χορδές της ακουστικής κιθάρας, µε τρόπο τέτοιο ώστε κάθε ένας από
τους 6 µικρούς µαγνήτες που τον αποτελούν να ϐρίσκεται ακριβώς κάτω από µια διαφορετι-
κή χορδή. Κάθε ένας από τους µικρούς µαγνήτες εντός του εξαφώνου, κάθε ένας από τους
οποίους αντιστοιχεί σε µια χορδή, έχει µια ξεχωριστή έξοδο, γεγονός που αποµονώνει το ήχο
κάθε χορδής σε µεγαλύτερο ϐαθµό από ότι ένας συµβατικός µαγνήτης. Η εξαφωνική εκδοχή
της κάθε ηχογράφησης σχηµατίζεται συνδυάζοντας τις 6 αυτές εξόδους σε ένα αρχείο ήχου.

Η εξαφωνική debleeded εκδοχή προκύπτει εφαρµόζοντας debleeding στις αρχικές εξα-
ϕωνικές ηχογραφήσεις, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο KAMIR [14]. Είναι χρήσιµο να
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Εικόνα 3.1: Παράδειγµα Εξαφωνικού Μαγνήτη Κιθάρας

εφαρµοστεί debleeding στις αρχικές ηχογραφήσεις, αφού υπάρχει περίπτωση να ηχογρα-
ϕηθεί κάποια χορδή σε µαγνήτη διαφορετικό από αυτόν που της αντιστοιχεί, ακόµη και
χρησιµοποιώντας εξαφωνικό pickup. Αξίζει να σηµειωθεί, ότι το παραπάνω ϕαινόµενο ϑα
ήταν εξαιρετικά ενισχυµένο στην περίπτωση χρήσης ενός συµβατικού µαγνήτη κιθάρας.

Οι µονοκαναλικές ηχογραφήσεις πραγµατοποιήθηκαν παράλληλα µε τις εξαφωνικές,
τοποθετώντας ένα Neumann U87 πυκνωτικό µικρόφωνο σε απόσταση περίπου 30 εκατοστών
από το 18ο τάστο της κιθάρας. Αυτός ο τρόπος ηχογράφησης είναι και ο πιο συνηθισµένος σε
συνθήκες ηχογράφησης ακουστικής κιθάρας για κάποιο έργο, οπότε έχει αξία ως συνεισφορά
στη συλλογή δεδοµένων. Τέλος, υπάρχει και η εξαφωνική-µονοκαναλική µεικτή εκδοχή της
κάθε ηχογράφησης, η οποία ουσιαστικά συνδυάζει τα 6 κανάλια του εξαφώνου µε το 1 κανάλι
του πυκνωτικού µικροφώνου, ώστε να παραχθεί ένα µεικτό αρχείο ήχου.

3.1.2 Annotations

Τα αρχεία ήχου που περιλαµβάνονται στη συλλογή δεδοµένων αποτελούν την είσοδο των
µοντέλων που ϑα συγκριθούν. Αντίστοιχα, τα στόχοι ή ετικέτες που ϑα χρησιµοποιηθούν
στο µοντέλο, είναι τα annotations. Μπορούν να ϑεωρηθούν ως µια απεικόνιση συχνότητας -
χρόνου, για κάθε ηχογράφηση και διακρίνονται σε 4 διαφορετικούς τύπους, ανάλογα µε το
τι περιγράφουν:

1. Annotation Τόνου

2. Annotation Νότας

3. Onsets Annotation

4. Offsets Annotation

Τα παραπάνω annotations, αντιστοιχούν 1 προς 1 µε τις αντίστοιχες απεικονίσεις οι ο-
ποίες είχαν περιγραφεί στο προηγούµενο Κεφάλαιο, και αντιστοιχούν στα Yp, Yn, Yo και Yf .
Αναλόγως της αρχιτεκτονικής και των απαιτήσεων του κάθε µοντέλου, µπορεί να χρησιµο-
ποιηθούν όλοι οι τύποι απεικονίσεων ή κάποιο υποσύνολο αυτών. Στην περίπτωση του Deep
Salience µοντέλου [2], χρησιµοποιούνται µόνο τα Annotations τόνου, καθιστώντας αυτή τη
µέθοδο την πιο απλοϊκή που ϑα εξεταστεί.

Για την κατασκευή των Annotations επιστρατεύτηκαν οι εξαφωνικές ηχογραφήσεις, αφού
παρέχουν διαφορετικό κανάλι για κάθε χορδή. Πραγµατοποιήθηκε προεπεξεργασία στις
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3.2 Μετρικές

Εικόνα 3.2: Annotations Τόνου µαζί µε την αντίστοιχη ταµπλατούρα

ηχογραφήσεις εφαρµόζοντας debleeding [14] και δηµιουργώντας µια αρχική απεικόνιση
Yn, µέσω της PYIN ϐιβλιοθήκης [15], η οποία τέθηκε προς χειροκίνητη επικύρωση. ΄Ετσι
τα annotations των onsets, offsets και τόνου προκύπτουν µε ηµιαυτόµατο τρόπο, αφού
επικυρώνονται τελικά χειροκίνητα. Αφού δηµιουργήθηκαν τα annotations για κάθε ένα
από τα 6 κανάλια, συναθροίστηκαν ώστε να σχηµατίσουν τα τελικά annotations τα οποία
παρέχονται στο Guitarset.

3.2 Μετρικές

Για την αξιολόγηση και τη σύγκριση των διάφορων µοντέλων χρειάζεται, προφανώς, η
επιστράτευση ορισµένων µετρικών. Λόγω της ϕύσης του προβλήµατος της µεταγραφής µου-
σικής, ϑα συνέφερε, επιπλέον, η εύρεση µετρικών οι οποίες εξειδικεύονται στον ήχο. ΄Εχοντας
αυτά κατά νου, καθώς και το περιεχόµενο σχετικών δηµοσιεύσεων, χρησιµοποιήθηκε η ϐι-
ϐλιοθήκη mir_eval [16]. Η συγκεκριµένη ϐιβλιοθήκη περιλαµβάνει ένα σύνολο µετρικών οι
οποίες σχετίζονται άµεσα µε τη µουσική, συνυπολογίζοντας στοιχεία όπως τα onsets, offsets
και τη συχνοτική διαφορά της εξόδου του δικτύου από τις ετικέτες.

3.2.1 Πιστότητα σε Επίπεδο Πλαισίου

Για όλα τα µοντέλα που εκπαιδεύτηκαν, χρησιµοποιήθηκε απώλεια διασταυρούµενες
εντροπίας ως συνάρτηση ϐελτιστοποίησης. Αναλόγως το µοντέλο, µπορούσε να είναι µια
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µόνο συνάρτηση της εξόδου του δικτύου σε σχέση µε την απεικόνιση Yp (Deep Salience) είτε
άθροισµα επιµέρους απωλειών διασταυρούµενης εντροπίας όλων ή µέρους των απεικονίσεων
Yp, Yn, Yo και Yf . Παρόλα αυτά, για την σωστή εκτίµηση της ποιότητας των προβλέψεων του
κάθε δικτύου, είναι χρήσιµο να γίνει µια διαφορετική τύπου σύγκριση, αφού η ελαχιστοπο-
ίηση της απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας δεν εγγυάται την εγγύτητα της πρόβλεψης µε
τον στόχο, µε µουσικούς όρους.

Η πρώτη, και απλούστερη, µετρική που χρησιµοποιήθηκε, είναι η πιστότητα σε επίπεδο
πλαισίου (frame level accuracy - FLA) . Μάλιστα, στο Deep Salience µοντέλο είναι η µόνη
µετρική που χρησιµοποιήθηκε, αφού η αρχιτεκτονική είναι σχεδιασµένη να προβλέπει µόνο
την Yp ή απεικόνιση τόνου. Η FLA υπολογίζεται ως εξής (Εξίσωση 3.1):

Accuracy =
TP

TP + FP + FN
(3.1)

όπου TP - true positive (αληθώς ϑετικά), FP - false positive (ψευδώς Θετικά) και FN - false
negative (ψευδώς αρνητικά).

Ο παραπάνω υπολογισµός της FLA υπονοεί τη δυαδική ϕύση των ετικετών αλλά και
των εξόδων του δικτύου, ώστε να ορίζονται µεγέθη όπως τα αληθώς ϑετικά. Στο στάδιο της
προεπεξεργασίας κάθε µοντέλου, µετατρέπονται τα annotations σε απεικονίσεις συχνότητας-
χρόνου, δηµιουργώντας δυαδικούς ῾῾κάδους᾿᾿ και στις δύο αυτές διαστάσεις. Καθώς το µο-
ντέλο εκπαιδεύεται ελαχιστοποιώντας την απώλεια διασταυρούµενης εντροπίας, οι τιµές των
στοιχείων των εξόδων διαµορφώνονται ανάµεσα στο 0 και το 1. Αυτές οι τιµές µπορούν να
ερµηνευτούν ως πιθανότητες, και να τεθεί ένα κατώφλι το οποίο όταν µια τιµή το ξεπερνά
να ϑεωρείται 1 (και αντίθετα να ϑεωρείται 0). Κατά αυτόν τον τρόπο, διαµορφώνονται τόσο
οι έξοδοι όσο και οι ετικέτες ως δυαδικές απεικονίσεις, καθιστώντας δυνατή την αποτίµη-
ση της Εξίσωσης 3.1. Τέλος, να σηµειωθεί ότι η προαναφερόµενη Εξίσωση αποτιµάται για
οποιαδήποτε εκ των 4 απεικονίσεων (νότες, τόνους, onsets & offsets), αλλά στη συγκεκρι-
µένη εργασία υπολογίζεται για τις Yp και Yn, και ονοµάζεται πιστότητα τόνου και νότας,
αντίστοιχα.

3.2.2 Μετρικές F

Η µετρική FLA είναι ένα άρτιο σηµείο εκκίνησης για την αξιολόγηση των προβλέψεων
κάθε µοντέλου, αλλά εµφανίζει κάποια µειονεκτήµατα. Αρχικά, αφορά, µόνο την Yp ή Yn

απεικόνιση, χωρίς να περιέχεται πληροφορία σχετικά µε τα σηµεία έναρξης των νοτών ή να
υπάρχει για χρονική ανοχή. Είναι λογικό, εξάλλου, να ϑεωρείται µια πρόβλεψη λιγότερο
σωστή αν ϐρίσκεται σε µεγαλύτερη χρονική απόσταση από την πραγµατική νότα. ΄Ενα άλλο
στοιχείο µιας καλής µετρικής είναι ότι ϑα έπρεπε, ιδανικά, να υπάρχει κάποιο συχνοτικό
εύρος γύρω από την κάθε συχνότητα στόχο, γύρω από το οποίο η πρόβλεψη να ϑεωρείται
σωστή. Αυτό έχει µουσικό νόηµα, αφού, ιδιαίτερα όταν οι συχνοτικοί ῾῾κάδοι᾿᾿ έχουν µικρό
εύρος, η πολύ µικρή απόκλιση της πρόβλεψης από τη συχνότητα στόχο µπορεί να είναι α-
νεπαίσθητη στο ανθρώπινο αυτί. Τέλος, µέσω της πιστότητας δεν ελέγχεται η σωστή διάρκεια
της κάθε νότας. Αυτό σηµαίνει ότι µπορεί σε µια περίπτωση να έχει αποτύχει να προβλεφθεί
σωστά ένας µόνο ῾῾κάδος᾿᾿ εντός της διάρκειας µια νότας και να υπάρξει πολύ υψηλή πιστότη-
τα. Στην πραγµατικότητα, όµως, ϑα έχει µεταγραφεί η εκτέλεση της νότας δύο αντί της µιας
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3.2.2 Μετρικές F

ϕοράς, όπως ϑα έπρεπε.
Για την επίλυση των παραπάνω προβληµάτων, χρησιµοποιήθηκαν οι µετρικές F και Fno.

Και οι δύο αυτές µετρικές αποτελούν µετρικές σε επίπεδο νότας, αντί πλαισίου ή χρονικού
῾῾κάδου᾿᾿. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, να αξιολογούνται οι προβλέψεις ϐάσει ολόκληρων των
νοτών που προβλέπουν, κάτι που προσδίδει µεγαλύτερο µουσικό νόηµα. Η µετρική F α-
ξιολογεί ως σωστή µια νότα, εφόσον τηρεί ορισµένες προϋποθέσεις που αφορούν τα onsets,
offsets και τον τόνο της νότας, δηλαδή το συχνοτικό ῾῾κάδο᾿᾿ στον οποίο έχει γίνει η πρόβλεψη
από το µοντέλο. Οι συνθήκες που πρέπει να ικανοποιούνται ταυτόχρονα ώστε µια νότα να
ϑεωρηθεί ότι έχει προβλεφθεί σωστά, είναι οι εξής :

• Το onset να έχει προβλεφθεί εντός χρονικού διαστήµατος εύρους 50ms γύρω από το
onset αναφοράς.

• Η συχνότητα που έχει προβλεφθεί για µια νότα να ϐρίσκεται εντός εύρους συχνότητας
1
4 τόνου (50 cents) από τη συχνότητα αναφοράς.

• Το offset να έχει προβλεφθεί εντός χρονικού διαστήµατος εύρους 50ms ή ίσου µε το
20% της συνολικής διάρκειας της νότας γύρω από το offset αναφοράς, ανάλογα µε το
ποιο εκ των δύο µεγεθών είναι µεγαλύτερο.

Οι συνθήκες των onsets και offsets εκφράζουν την ελάχιστη χρονική διαφορά που ε-
πιτρέπεται να εµφανίζει η πρόβλεψη σε σχέση µε τον στόχο, ώστε το αποτέλεσµα να είναι
πρακτικά το ίδιο, σε ότι αφορά τη µουσική σύνθεση και την µεταγραφή της. Το κριτήριο της
διαφοράς όσο αφορά τη συχνότητα, τίθεται στο 1

4 του τόνου, αφού , τουλάχιστον στη δυτική
µουσική, ϑεωρείται ότι η ελάχιστη απόσταση µεταξύ 2 νοτών είναι 1

2 τόνος.
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση

4.1 Deep Salience

4.1.1 Περιγραφή Μοντέλου

Το πρώτο µοντέλο το οποίο εξετάστηκε (Εικόνα 4.1), αποτελεί την πιο απλοϊκή προσέγγιση
του προβλήµατος προς επίλυση [2]. Η αρχιτεκτονική περιλαµβάνει ένα σχετικά απλό CNN
µοντέλο, µε το οποίο επιχειρείται η πρόβλεψη της Yp, δηλαδή της απεικόνισης τόνου του
κάθε δείγµατος ήχου εισόδου. Η µόνη µετρική που χρησιµοποιήθηκε εν προκειµένω, ήταν
η πιστότητα τόνο αφού οι µετρικές F προϋποθέτουν την πρόβλεψη επιπλέον απεικονίσεων.

Αρχικά, πραγµατοποιούνται 5x5 συνελίξεις στα δεδοµένα εισόδου, παράγοντας έξοδο
ϐάθους 128, όπως προκύπτει από το πλήθος των ϕίλτρων του συνελικτικού στρώµατος.
Τέλος, οι έξοδοι από το πρώτο συνελικτικό στρώµα, διέρχονται από ReLU συνάρτηση ενερ-
γοποίησης, πριν εισέλθουν στο επόµενο στρώµα. Με την ίδια λογική δοµούνται τα επόµενα
συνελικτικά στρώµατα, µε συνελίξεις διαστάσεων 5x5, 3x3, 3x3, 39x3, 1x1 και πλήθος
ϕίλτρων 64, 64, 64, 8, 1 αντίστοιχα. Στο τελευταίο στρώµα, η συνάρτηση ενεργοποίησης
διαφοροποιείται από τη ReLU, και χρησιµοποιείται η λογιστική.

Εικόνα 4.1: Αρχιτεκτονική Deep Salience CNN Μοντέλου
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Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση

4.1.2 Προεπεξεργασία

Πριν την είσοδό τους στο εκπαιδεύσιµο δίκτυο, πραγµατοποιήθηκαν κάποιοι µετασχη-
µατισµοί τόσο στα δεδοµένα εισόδου, όσο και στα annotations τόνου τα οποία αποτέλεσαν
τους στόχους της εκπαίδευσης. Στα αρχεία ήχου, εφαρµόστηκε, µετά από επαύξηση δε-
δοµένων, ο µετασχηµατισµός HCQT, αφού πρώτα κάθε αρχείο χωριστεί σε ίσαξια τµήµατα
2 δευτερολέπτων, εφαρµόζοντας το κατάλληλο ῾῾γέµισµα᾿᾿, όπου αυτό χρειάζεται. Κατά τον
HCQT, χρησιµοποιήθηκαν 6 αρµονικές, όπως προτείνεται από την αρχική δηµοσίευση της
µεθόδου. Για την επαύξηση των δεδοµένων, στο συγκεκριµένο, όπως και στα άλλα, µοντέλο,
χρησιµοποιήθηκε Reverb και Gain, τα οποία είναι 2 εφέ που χρησιµοποιούνται στη µουσι-
κή κατά κόρον. Το πρώτο µπορεί να παροµοιαστεί µε ηχώ, ενώ το δεύτερο µε επιτηδευµένη
παραµόρφωση του ήχου.

Για την εκπαίδευση όλων των δικτύων, χρησιµοποιήθηκαν τα εξαφωνικά και debleeded
εξαφωνικά αρχεία ήχου, ώστε να υπάρχει σύγκριση επί ίσοις όροις. Ο διαχωρισµός των
δεδοµένων σε σύνολα εκπαίδευσης επικύρωσης και ελέγχου πραγµατοποιήθηκε µε αναλογία
80:10:10, για τον οποίο αξίζει να σηµειωθεί µια λεπτοµέρεια : όπως έχει διευκρινιστεί σε
προηγούµενο κεφάλαιο, κάθε αρχείο µελωδίας έχει και ένα αρχείο µε τη µουσική συνοδεία
συγχορδιών. ΄Ετσι, ο διαχωρισµός έγινε µε τέτοιο τρόπο, ώστε αν ένα εκ των δύο αρχείων
του Ϲεύγους µελωδίας-συνοδείας ανήκε σε ένα στο ένα σύνολο, τότε να ανήκει και το άλλο.
Με αυτόν τον τρόπο, αποφεύγεται η παροχή επιπλέον πληροφορίας για δείγµα του συνόλου
επικύρωσης ή εκπαίδευσης κατά την εκπαίδευση, αλλά παρέχεται και η πλήρης πληροφορία
κάθε ϕορά (Εικόνα 4.2).

Εικόνα 4.2: Περιγραφή της διαδικασίας προεπεξεργασίας

Μεταβαίνοντας στα Annotations τόνου Yp, τα οποία αποτέλεσαν τους στόχους του δι-
κτύου, ήταν απαραίτητη η δηµιουργία κατάλληλων ῾῾κάδων᾿᾿ τόσο στον άξονα της συχνότητας,
όσο και στον άξονα του χρόνου. Κάτι τέτοιο είναι απαραίτητο, ώστε να υπάρχει η ίδια διάστα-
ση στους στόχους, όπως και στις εξόδους του δικτύου, οι οποίες είναι δισδιάστατες (Εικόνα
4.3). Η ανάλυση που επιλέχθηκε για τα ῾῾κάδους᾿᾿ είναι 3 ανά ηµιτόνιο και 173 ανά 2 δευτε-
ϱόλεπτα στη διάσταση του χρόνου.

4.1.3 Μετα-επεξεργασία

Μετά την εκπαίδευση του µοντέλου, όλα τα στοιχεία των εξόδων του ϐρίσκονται εντός του
εύρους 0 και 1, λόγω της λογιστικής συνάρτησης ενεργοποίησης που εφαρµόστηκε µετά το
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Εικόνα 4.3: Αναπαράσταση των δεδοµένων εισόδου (αριστερά) και των στόχων (δεξιά)

τελευταίο συνελικτικό στρώµα. Παρόλα αυτά, οι αναπαραστάσεις Yp, που είναι οι στόχοι,
είναι δυαδικές απεικονίσεις οι οποίες περιλαµβάνουν είτε 0 είτε 1. Επιπλέον, τα στοιχεία
των εξόδων του δικτύου, µπορούν να ερµηνευτούν ως πιθανότητες το συγκεκριµένο στοιχείο
να είναι 0 ή 1. Αυτό σηµαίνει, ότι απαιτείται κάποιο ϐήµα µετα-επεξεργασίας, ώστε οι έξοδοι
του δικτύου να µετατραπούν σε δυαδικές απεικονίσεις, για τον υπολογισµό του πιστότητας
του τόνου. Ο πιο απλός τρόπος, ϑα ήταν η χρήση µιας τιµής κατωφλίου, ϐάσει της οποίας
ϑα τίθεται ένα στοιχείο ίσο µε 1 όταν την υπερβαίνει (και 0 αντίθετα).

Η ερµηνεία των στοιχείων της πρόβλεψης του µοντέλου ως πιθανότητα, ϑα υπονοούσε
την επιλογή του παραπάνω ορίου ως 0.5 ή 50%. Κάτι τέτοιο, παρότι διαισθητικά ορθό, ίσως
περιόριζε την απόδοση του µοντέλου. Για αυτόν το λόγο, ϑεωρήθηκε ορθότερο να ϑεωρηθεί
ως µια παράµετρος του σταδίου µεταεπεξεργασίας και να εξερευνηθεί πλήθος τιµών ανάµεσα
στο 0 και το 1 για αυτό το κατώφλι. Αυτό ϑα είναι και ένα από τα αποτελέσµατα το οποίο ϑα
συζητηθεί στην επόµενη ενότητα.

4.1.4 Αποτελέσµατα

4.1.4.1 Εκπαίδευση Μοντέλου

Προτού αξιολογηθεί το µοντέλο για την απόδοσή του είναι απαραίτητη, προφανώς, η εκ-
παίδευσή του. Ανάµεσα στους 4 τύπους ηχογραφήσεων για κάθε απόδοση, ϐάσει του µέσου
ηχογράφησης, αποφασίστηκε η χρήση των εξαφωνικών και των debleeded εξαφωνικών ηχο-
γραφήσεων. Η ίδια η εκπαίδευση, πραγµατοποιήθηκε µε τα εξής χαρακτηριστικά (Πίνακας
4.1):

Υπερπαράµετρος Τιµή
Μέγεθος ∆έσµης 64
Ρυθµός Μάθησης 10−4

Εποχές 20
Βελτιστοποίηση Adam [17]

Συνάρτηση Απώλειας ∆ιασταυρούµενη Εντροπία

Πίνακας 4.1: Υπερπαράµετροι του µοντέλου Deep Salience

Εκτός από τα προαναφερθέντα χαρακτηριστικά, χρησιµοποιήθηκε τεχνική πρόορου τερ-
µατισµού, ώστε να αποθηκευτούν τα ϐάρη του µοντέλου που εµφάνισαν τη ϐέλτιστη απόδοση
ϐάσει της απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας στο σύνολο δεδοµένων επικύρωσης.

΄Οπως παρατηρείται στην Εικόνα 4.4, οι δύο απώλειες, εκπαίδευσης και επικύρωσης,
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Εικόνα 4.4: Απώλεια εκπαίδευσης (κόκκινο) και επικύρωσης (µπλέ) για την εκπαίδευση του
Deep Salience µοντέλου

παραµένουν κοντά µεταξύ τους, µε την απώλεια επικύρωσης να είναι σταθερά µεγαλύτερη,
όπως αναµένεται. Παρόλα αυτά, δεν παρατηρείται το ϕαινόµενο υπερ-προσαρµογής, όπως
ϕαίνεται και από την απόδοση στο σύνολο επικύρωσης. Με τις παραπάνω υπερπαραµέτρους
και την αρχιτεκτονική του µοντέλου, ϕαίνεται να ελαχιστοποιείται, λοιπόν, η απώλεια δια-
σταυρούµενης εντροπίας εντός των 20 εποχών που επιλέχθηκαν.

4.1.4.2 Επικύρωση Μοντέλου

΄Οπως σηµειώθηκε, η διαδικασία της εκπαίδευσης, µπορεί να περιγραφεί ως η ϐελτι-
στοποίηση της συνάρτησης απώλειας που επιλέχθηκε, εδώ της διασταυρούµενης εντροπίας.
Παρόλα αυτά, ο σκοπός είναι η ϐελτιστοποίηση πιστότητας τόνου. Για να πραγµατοποιηθεί
αυτό, όπως έχει ήδη ειπωθεί, είναι απαραίτητο να τεθεί ένα κατώφλι άνω του οποίου οι τιµές
της εξόδου τίθενται ίσες µε 1, αλλιώς 0.

Για την επιλογή του κατάλληλου κατωφλίου διατυπώνεται ένα νέο πρόβληµα ϐελτιστο-
ποίησης, το οποίο σχετίζεται, αυτή τη ϕορά, µε την πιστότητα τόνου. Προς επίλυση αυτού,
υπολογίζεται η πιστότητα για 50 ισαπέχουσες τιµές του ορίου, από το 0 ως το 1. Το εύρος αυ-
τό, καθορίζεται, ουσιαστικά, από τη σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης για την παραγωγή
της εξόδου. Ακολουθώντας αυτήν τη µεθοδολογία, εντοπίζεται η µέγιστη ακρίβεια 38.21%

για όριο 0.245, χρησιµοποιώντας, για την επιλογή του, το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης
(Εικόνα 4.5). Τέλος, χρησιµοποιώντας το όριο που προέκυψε µέσω της διαδικασίας επι-
κύρωσης, πραγµατοποιήθηκε αξιολόγηση του µοντέλου στο σύνολο δεδοµένων ελέγχου ώστε
να υπάρχει πιο αντικειµενική εικόνα της απόδοσής του.
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Εικόνα 4.5: Πιστότητα τόνου του µοντέλου συναρτήσει του κατωφλίου

4.1.4.3 Αξιολόγηση Μοντέλου

Αφού επιλέχθηκε το κατώφλι που ϑα χρησιµοποιηθεί, µένει να εφαρµοστεί η αξιολόγηση
του µοντέλου στο σύνολο ελέγχου, το οποίο δεν έχει αλληλεπιδράσει µε κανέναν τρόπο µε το
ίδιο το µοντέλο. Αυτό, διασφαλίζει την, όσο το δυνατόν, αντικειµενικότερη αξιολόγηση.

Σύνολο Ελέγχου Πιστότητα τόνου
Εξαφωνικό 37.39%

Εξαφωνικό Debleeded 37.25%
Εξαφωνικό και Εξαφωνικό Debledeed 37.32%

Μονοκάναλο 36.04%
Μείξη µονοκάναλου και εξαφωνικού 36.78%

Πίνακας 4.2: Σύγκριση της πιστότητας τόνου σε διαφορετικά σύνολα ελέγχου

΄Οπως έχει διατυπωθεί στην περιγραφή του Guitarset, υπάρχουν 4 τύποι ηχογραφήσεων
του κάθε µουσικού έργου. Για κάθε έναν από τους τύπους, παρουσιάζεται η πιστότητα
τόνου στον Πίνακα 4.2, το οποίο κυµαίνεται µεταξύ του 36% και 38%. Επιπλέον, έχει
πραγµατοποιηθεί αξιολόγηση και στο Εξαφωνικό και Εξαφωνικό Debledeed σύνολο ελέγχου,
το οποίο έχει την ίδια δοµή µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης και επικύρωσης του µοντέλου.
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4.2 Basic Pitch

4.2.1 Περιγραφή Μοντέλου

Το δεύτερο, και τελευταίο µοντέλο της ϐιβλιογραφίας, που εξετάστηκε, αποτελεί το Basic
Pitch [3] (Εικόνα 4.6), το οποίο είναι πιο σύνθετο από το Deep Salience, τόσο ως προς
την αρχιτεκτονική, όσο και τα στάδια της προ και µετα-επεξεργασίας. Η προσέγγιση αυτή,
συµπεριλαµβάνει τις απεικονίσεις των Onsets (Yo), Τόνου (Yp) και Νοτών (Yn), και αξιολογεί
το µοντέλο τόσο ϐάσει της πιστότητας τόνου όσο και ϐάσει των δύο µετρικών F που έχουν
ήδη αναφερθεί.

Εικόνα 4.6: Αρχιτεκτονική Basic Pitch Μοντέλου
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4.2.2 Προ-επεξεργασία

Το πρώτο τµήµα του µοντέλου, εµφανίζει εξαιρετική οµοιότητα στην δοµή µε το Deep
Salience, µιας και προέκυψε µε αυτό κατά νου. Αφού πραγµατοποιηθεί ο HCQT µετασχη-
µατισµός, γίνονται 5x5 συνελίξεις µε ϐάθος 16, ακολουθούµενες από ένα στρώµα κανονι-
κοποίησης δέσµης και τέλος ReLU συνάρτηση ενεργοποίησης. Στη συνέχεια ακολουθεί η
ίδια διαδικασία, διαφέροντας στο ϐάθος το οποίο είναι 8, και στον πυρήνα, ο οποίος είναι
διάστασης 3x39. Τέλος, πραγµατοποιείται συνέλιξη ϐάθους 1, µε πυρήνα 5ξ5 η οποία ακο-
λουθείται από σιγµοειδή ενεργοποίηση. Η έξοδος του πρώτου αυτού κλάδου του δικτύου,
συγκρίνεται µε τα Annotations τόνου Yp, τα οποία επιχειρεί να προβλέψει.

Για τον πρώτο κλάδο της αρχιτεκτονικής, η δοµή είναι ίδιας µορφής µε το µοντέλο Deep
Salience, µε αρκετά λιγότερες παραµέτρους. Αυτό επιλέχθηκε, ώστε να είναι το µοντέλο πιο
αποδοτικό και να µειωθεί ο χρόνος εκπαίδευσης και πρόβλεψης. Η ιδιαιτερότητα του Basic
Pitch, έγκειται στη χρήση της πρόβλεψης του Yp, ώστε να προβλεφθούν εν συνεχεία τα Yn

και τα Yo. Επιπλέον, έχει διαισθητική σηµασία και η σειρά µε την οποία επιλέχθηκαν οι
προβλέψεις, αφού το Yp εµπεριέχει όλη την πληροφορία του Yn και µε τη σειρά του το Yn

όλη την πληροφορία του Yo.

Συνεχίζοντας στον δεύτερο κλάδο του µοντέλου, η πρόβλεψη για το Yp, υποβάλλεται σε
7x7 συνελίξεις ϐάθους 32 µε ϐηµατισµό 1x3, προτού εισέλθει από συνάρτηση ενεργοποίησης
ReLU. Ο ϐηµατισµός στα προηγούµενα στρώµατα συνελίξεων δεν αναφέρθηκε επειδή ήταν
παντού ίσος µε 1. Η επιλογή του ϐηµατισµού ίσου µε 3 στη διάσταση των συχνοτήτων,
πραγµατοποιείται ώστε να υποτριπλασιαστεί η διαστατικότητα όσον αφορά τις συχνότητες,
ώστε να καθρεφτίζεται ο επίσης υποτριπλασιασµός των ῾῾κάδων᾿᾿ των annotations νότας Yn σε
σχέση µε τα annotations τόνου Yp. Τέλος, πραγµατοποιούνται 7x3 συνελίξεις ϐάθους 1 και
εφαρµόζεται σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης ώστε να εξαχθεί η πρόβλεψη για το Yo.

Στον τρίτο, και τελικό, κλάδο του µοντέλου, η πρόβλεψη για το Yn στοιβάζεται µε τα αρχι-
κά δεδοµένα εισόδου του δικτύου, αφού αυτά έχουν περάσει από 5x5 συνελίξεις ϐάθους 32,
και ϐηµατισµού 1x3, έπειτα στρώµα κανονικοποίησης δέσµης και τελικά ReLU συνάρτηση
ενεργοποίησης. Ο ϐηµατισµός, όπως και σε προηγούµενο στάδιο, επιλέχθηκε 1x3, ώστε να
υποτριπλασιαστεί η διάσταση των συχνοτήτων. Αφού στοιβαχθούν, υπόκεινται σε 3x3 συνε-
λίξεις ϐάθους 1, και τελικά προκύπτει η πρόβλεψη για το Yo αφού εφαρµοστεί σιγµοειδής
ενεργοποίηση.

Για την εκπαίδευση του δικτύου, εφόσον υπάρχουν 3 έξοδοι, έπρεπε να χρησιµοποι-
ηθεί µια κατάλληλη συνάρτηση ϐελτιστοποίησης, η οποία ϑα συµπεριελάµβανε όλες τις
προβλέψεις του δικτύου. Η συνάρτηση που επιλέχθηκε είναι το άθροισµα των επιµέρους
απωλειών διασταυρούµενης εντροπίας για κάθε µια εκ των προβλέψεων (Εξίσωση 4.1).

L = Lp + Ln + Lo (4.1)

4.2.2 Προ-επεξεργασία

Το στάδιο της προ-επεξεργασίας, εµφανίζει πολλά κοινά σηµεία µε την προ-επεξεργασία
στην περίπτωση του Deep Salience. Τα annotations τόνου υπόκεινται σε ανάλυση 3 ῾῾κάδων᾿᾿
ανά ηµιτόνιο, και πραγµατοποιείται η ίδια επαύξηση δεδοµένων και ο HCQT µετασχηµατι-
σµός, ο οποίος εισήχθη εννοιολογικά από το πρώτο µοντέλο. Οι δύο νέοι τύποι annotations,
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Yn και Yo, που εισάγονται, αναλύονται σε ῾῾κάδους᾿᾿ του ενός ηµιτονίου. ΄Ετσι, πραγµατο-
ποιώντας τον ίδιο τεµαχισµό των αρχικών αρχείων ήχου σε τµήµατα 2 δευτερολέπτων, προ-
κύπτουν οι παρακάτω διαστάσεις για τους 3 διαφορετικούς τύπους annotations (Πίνακας
4.3)

Annotation Συµβολισµός ∆ιάσταση
Τόνος Yp (264, 173)
Νότα Yn (88, 173)
Onset Yo (88, 173)

Πίνακας 4.3: ∆ιαστάσεις annotations για το Basic Pitch µοντέλο

Η διάσταση του χρόνου τεµαχίζεται σε 173 ῾῾κάδους᾿᾿ ανά 2 δευτερόλεπτα, για όλα τα
annotations. Κατά τη διέλευση των δεδοµένων εντός του µοντέλου, εφαρµόζεται, στα συνε-
λικτικά στρώµατα, κατάλληλο γέµισµα, ώστε να µην αλλάζουν οι διαστάσεις των δεδοµένων,
εξαιρώντας τις 2 περιπτώσεις όπου γίνεται επιτηδευµένα εφαρµόζοντας τον ϐηµατισµό 1x3.
Τέλος, εφαρµόζεται ο ίδιος τεµαχισµός σε σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης, επαλήθευσης
και ελέγχου (80:10:10), διαχωρίζοντας τα δεδοµένα, πάντα, ώστε αν υπάρχει η µελωδία µια
σύνθεσης σε ένα σύνολο, να υπάρχει και η αντίστοιχη συνοδεία.

4.2.3 Μετα-επεξεργασία

Για κάθε αρχείο ήχου το οποίο εισέρχεται εντός του δικτύου, πραγµατοποιούνται 3 προ-
ϐλέψεις, όπως έχει σηµειωθεί. Η πρώτη είναι αυτή του Yp, και ϐάσει αυτής υπολογίστηκε
η πιστότητα τόνου, ακολουθώντας την ίδια διαδικασία µε το Deep Salience. ΄Οπως ϑα πα-
ϱουσιαστεί στην ενότητα των Αποτελεσµάτων, εξερευνήθηκε ένα σύνολο τιµών κατωφλίου,
πάνω από τις οποίες τα στοιχεία της εξόδου τίθενται ίσα µε 1, αλλιώς 0. Από αυτές τις τιµές,
επιλέχθηκε εκείνη που µεγιστοποιεί τη µετρική της πιστότητας τόνου.

Η διαφοροποίηση του Basic Pitch, όσο αφορά το στάδιο της µετα-επεξεργασίας, προ-
κύπτει στη χρήση των προβλέψεων για τα τις νότες (Yn) και onsets (Yo). Για τη χρήση αυτών,
επιστρατεύεται ένας αλγόριθµος εµπνευσµένος από το Onsets and Frames [10], ο οποίος
εισάγει 4 διαφορετικές παραµέτρους προς εξερεύνηση. Αυτές είναι οι :

1. Onset Threshold ή Κατώφλι ΄Εναρξης Νότας

2. Note Threshold ή Κατώφλι Νότας

3. Minimum Note Length ή Ελάχιστη ∆ιάρκεια Νότας

4. Tolerance ή Ανοχή

Αρχικά, διατηρούνται στην έξοδο Yo τα στοιχεία µε τιµή ανώτερη του ορίου έναρξης νότας,
που έχει τεθεί ως υπερπαράµετρος. Αυτά τα στοιχεία, και οι συντεταγµένες τους (fi , ti)o,
ϑεωρούνται σηµεία έναρξης νότας, ενώ τα υπόλοιπα απορρίπτονται. Για κάθε ένα από τα
onsets και κατά ϕθίνουσα σειρά στιγµών έναρξης ti , δηµιουργείται η κάθε νότα, ϑεωρώντας
τα σηµεία του Yn µέρος της νότας εφόσον έχουν τιµή µεγαλύτερη του κατωφλίου νότας, t > ti

και µέχρι η τιµή να µειωθεί κάτω του ορίου αυτού για περισσότερους ῾῾κάδους᾿᾿ από αυτούς
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που ορίζονται από την ανοχή. Εννοιολογικά, τα στοιχεία των εξόδων µπορούν να ϑεωρηθούν
πιθανότητες ύπαρξης ή µη της συχνότητας που αντιστοιχεί στον ῾῾κάδο᾿᾿ τους, αιτιολογώντας
έτσι την ύπαρξη κατωφλίων, όπως υπήρχαν και στο Deep Salience µοντέλο.

Εικόνα 4.7: Απώλεια εκπαίδευσης (κόκκινο) και επικύρωσης (µπλέ) για την εκπαίδευση του
Basic Pitch µοντέλου

Κάθε ϕορά που δηµιουργείται µια νότα, τα στοιχεία που της αντιστοιχούν τίθενται ίσα µε
0. ΄Οταν έχουν χρησιµοποιηθεί όλα τα onsets, ελέγχεται πάλι η έξοδος Yn για στοιχεία µε
τιµή µεγαλύτερη του κατωφλίου νότας. Θεωρώντας τα σηµεία αυτά ως onsets, επαναλαµ-
ϐάνεται η ίδια διαδικασία δηµιουργίας νοτών, µε µόνη διαφοροποίηση τον έλεγχο για νότες
τόσο για χρονικές στιγµές µεγαλύτερες όσο και για µικρότερες από του κάθε onset. Τέλος,
απορρίπτονται όσες νότες έχουν συνολική διάρκεια µικρότερη από την ελάχιστη διάρκεια
νότας που έχει τεθεί. Οι 4 παράµετροι, γύρω από τις οποίες χτίζεται η τελική απεικόνιση
των νοτών, τίθενται κάθε ϕορά ως υπερπαράµετροι, και χρίζουν εξερεύνησης. Η εξερεύνη-
ση αυτών, όσο και η εκπαίδευση και αξιολόγηση του µοντέλου, αποτελούν αντικείµενο της
επόµενης ενότητας.

4.2.4 Αποτελέσµατα

4.2.4.1 Εκπαίδευση Μοντέλου

Για την εκπαίδευση του µοντέλου, χρησιµοποιήθηκαν, όπου ήταν δυνατό, οι ίδιες πα-
ϱάµετροι µε αυτές που χρησιµοποιήθηκαν στην εκπαίδευση του Deep Salience µοντέλου.
Μοναδική διαφορά, λόγω της ύπαρξης 3 διαφορετικών εξόδων, αποτελεί η επιλογή της συ-
νάρτησης απώλειας, η οποία, όπως περιγράφηκε παραπάνω, επιλέχθηκε ως το άθροισµα των

∆ιπλωµατική Εργασία 43



Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση

3 επιµέρους απωλειών διασταυρούµενης επικύρωσης, οι οποίες αντιστοιχούν στις 3 εξόδους
του µοντέλου. Οι παράµετροι της εκπαίδευσης παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.4 παρακάτω:

Υπερπαράµετρος Τιµή
Μέγεθος ∆έσµης 64
Ρυθµός Μάθησης 10−3

Εποχές 20
Βελτιστοποίηση Adam [17]

Συνάρτηση Απώλειας ΄Αθροισµα τριών απωλειών διασταυρούµενης εντροπίας

Πίνακας 4.4: Υπερπαράµετροι του µοντέλου Basic Pitch

Παρατηρώντας την Εικόνα 4.7, ϕαίνεται ότι η απώλεια επικύρωσης µένει σταθερά µεγα-
λύτερη της αντίστοιχης της εκπαίδευσης µετά την δέκατη εποχή, ενώ στην αρχή της εκπα-
ίδευσης κυµαίνεται γύρω από αυτό. Το συγκεκριµένο διάγραµµα, παρόλα αυτά, περιγράφει
το συνολικό άθροισµα των επιµέρους απωλειών, και πιθανώς δεν παρέχει την συνολική ει-
κόνα για τον τρόπο µε τον οποίο εκπαιδεύεται το µοντέλο.

Εικόνα 4.8: Pitch (κόκκινο), Note (µπλέ) και Onset (µώβ) απώλειες για το σετ επικύρωσης

Για την περαιτέρω µελέτη, του τρόπου ϐελτιστοποίησης των επιµέρους απωλειών, πα-
ϱέχεται η Εικόνα 4.8. Μελετώντας την, παρατηρείται ότι η απώλεια που µειώνεται ταχύτερα
από τις 3, είναι αυτή που σχετίζεται µε την απεικόνιση Yo, δηλαδή τα onsets, ή στιγµές
έναρξης των νοτών. Αυτό είναι αναµενόµενο, αφού τα συγκεκριµένα annotations, περιέχουν
τα λιγότερα µη-µηδενικά στοιχεία, σε σχέση µε τις απεικονίσεις Yp, Yn. Το ενδιαφέρον σηµε-
ίο, είναι η σταθερή παραµονή της απώλειας τόνου σε χαµηλότερα επίπεδα από την απώλεια
νότας, ενώ δεν διαφέρουν σηµαντικά στον αριθµό των µη-µηδενικών στοιχείων που περι-
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έχουν. ∆ιαισθητικά, µπορεί να διατυπωθεί ο ισχυρισµός ότι τα 3 διαφορετικές εργασίες τις
οποίες αναλαµβάνει τα επιλύσει το µοντέλο, είναι κατά σειρά αύξουσας δυσκολίας, η On-
set, ακολουθούµενη από τον τόνο και τέλος τη νότα. Μετά την µελέτη της εκπαίδευσης και
του τρόπου εκµάθησης, του δικτύου, µένει να επικυρωθεί το µοντέλο ώστε να επιλεχθούν οι
παράµετροι που ϐελτιστοποιούν τις επιλεγµένες µετρικές.

4.2.4.2 Επικύρωση Μοντέλου

Στην περίπτωση του Deep Salience µοντέλου, η µόνη παράµετρος η οποία χρειαζόταν
επιλογή, µετά την εκπαίδευση, ήταν το κατώφλι πλαισίου, το οποίο σχετιζόταν µε τη µε-
τρική της πιστότητας τόνου. Ξεκινώντας από το αντίστοιχο σηµείο, για το παρόν µοντέλο,
παρουσιάζεται η συγκεκριµένη µετρική ακρίβειας, συναρτήσει του του κατωφλίου πλαισίου
στην Εικόνα 4.9. Παρατηρώντας την εικόνα ϕαίνεται ότι το µέγιστο της πιστότητας τόνου στο
σύνολο επικύρωσης είναι ίσο µε 38.71%, και εντοπίζεται στην τιµή κατωφλίου 0.3061. Η
αναζήτηση κατωφλίου για το µέγιστο της πιστότητας, πραγµατοποιήθηκε στο εύρος 0 έως 1,
σε πλέγµα 50 ισαπέχουσων τιµών. Μια ενδιαφέρουσα παρατήρηση αποτελεί το γεγονός ότι η
µετρική εµφανίζει τιµές κοντά στη ϐέλτιστη, για ένα µεγάλο εύρος ορίων γύρω από την τιµή
του µέγιστου, κάτι που δεν συνέβη στην περίπτωση Deep Salience.

Εικόνα 4.9: Πιστότητα τόνου µοντέλου συναρτήσει του κατωφλίου

Εκτός από τη µετρική πιστότητας τόνου, το συγκεκριµένο µοντέλο παρέχει τη δυνατότητα
υπολογισµού των δύο µετρικών F, οι οποίες έχουν αναφερθεί. Αυτό µπορεί να πραγµατο-
ποιηθεί λόγω της ύπαρξης προβλέψεων για τις νότες και τα onsets από το µοντέλο, πάνω
στα οποία στηρίζεται ο υπολογισµών των µετρικών F. Για τον υπολογισµό αυτών, χρειάζεται
η επιλογή 4 παραµέτρων. Αυτές είναι οι όριο έναρξης νότας, όριο νότας, ελάχιστη διάρ-
κεια νότας και ανοχή. Για την εύρεση της ϐέλτιστης τετράδας, των παραπάνω παραµέτρων,
πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση πλέγµατος στις τιµές (Πίνακας 4.5):
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Υπερπαράµετρος Τιµή
΄Οριο ΄Εναρξης Νότας [0.1,0.7], µε ϐηµατισµό = 0.1

΄Οριο Νότας [0.1,0.7], µε ϐηµατισµό = 0.1
Ελάχιστη ∆ιάρκεια Νότας 5

Ανοχή 11

Πίνακας 4.5: Παράµετροι για την επικύρωση του µοντέλου Basic Pitch

Οι δύο από τις παραπάνω παραµέτρους µε τη λιγότερη επιρροή στην απόδοση του µο-
ντέλου, είναι η ανοχή και η ελάχιστη διάρκεια νότας. Τα δύο κατώφλια είναι αυτά τα οποία,
κατά κύριο λόγο, διαµορφώνουν την απόδοση του µοντέλου, όσον αφορά τις µετρικές F.
Χρησιµοποιώντας τη µετρική F, αφού η Fo είναι µια πιο ελαστική µορφή της, παρατηρείται
η κατανοµή των τιµών της στην Εικόνα 4.10. ΄Οσο αφορά την ίδια τη µετρική, ϕαίνεται
να µειώνεται µε την αύξηση του ορίου νότας, καθώς και, σε µικρότερο ϐαθµό, και µε την
αύξηση του ορίου έναρξης νότας. Πραγµατοποιώντας έλεγχο πλέγµατος, λοιπόν, η τετράδα
(όριο έναρξης νότας, όριο νότας, ελάχιστη διάρκεια νότας, ανοχή) µε τη ϐέλτιστη απόδοση
είναι η (0.1, 0.1, 5, 11), µε αποτελέσµατα µετρικών F = 46.64% και Fo = 65.79%.

Εικόνα 4.10: Μετρική F µοντέλου Basic Pitch συναρτήσει των κατωφλιών νότας και onset

4.2.4.3 Αξιολόγηση Μοντέλου

Μετά την επικύρωση του µοντέλου και την επιλογή των κατάλληλων παραµέτρων και για
τις 3 µετρικές, το µόνο που µένει είναι η αξιολόγησή του στο σύνολο ελέγχου. Επιπλέον,
υπολογίστηκε και η πιστότητα νότας (µε παρόµοιο τρόπο µε την πιστότητα τόνου), αλλά στην
πρόβλεψη για την Yn αναπαράσταση αντί της Yp. Για αυτό τον σκοπό χρησιµοποιήθηκαν,
όπως και στο Deep Salience, όλοι οι δυνατοί τύποι συνόλου ελέγχου, οι οποίοι παρέχονται
στο Guitarset. ΄Οπως ϕαίνεται στον Πίνακα 4.6, οι µετρικές δεν εµφανίζουν ιδιαίτερη δια-
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κύµανση µεταξύ των διαφορετικών συνόλων ελέγχου, και αντανακλούν, σε ικανοποιητικό
ϐαθµό, την απόδοση στο σύνολο επικύρωσης.

Σύνολο Ελέγχου Πιστότητα τόνου Πιστότητα νότας Μετρική F Μετρική Fo
Εξαφωνικό 37.96% 38.24% 47.10% 66.52%

Εξαφωνικό Debleeded 37.94% 38.54% 48.51% 67.09%
Εξαφωνικό και

37.95% 38.39% 47.80% 66.80%
Εξαφωνικό Debledeed

Μονοκάναλο 36.57% 36.16% 44.36% 61.44%
Μείξη µονοκάναλου

37.72% 38.62% 48.67% 67.46%
και εξαφωνικού

Πίνακας 4.6: Σύγκριση επίδοσης της πιστότητας τόνου και νότας και των µετρικών F και Fo σε
διαφορετικά σύνολα ελέγχου για το Basic Pitch µοντέλο

Σε αυτό το σηµείο αξίζει να γίνει µια σύγκριση της απόδοσης του παρόντος µοντέλου,
µε την απόδοση του αντίστοιχου µοντέλου το οποίο προτάθηκε στην αρχική δηµοσίευση [3].
΄Οσο αφορά τις µετρικές F, οι οποίες αποτελούν και πιο αντιπροσωπευτικές µε παρτιτούρα
µετρικές, η απόδοση του µοντέλου της δηµοσίευσης ήταν F = 56% και Fo = 79%. Η ϐελτιω-
µένη απόδοση της αρχικής δηµοσίευσης, µπορεί να αποδοθεί, κυρίως, στη χρήση πολλών
διαφορετικών συνόλων δεδοµένων πέραν του Guitarset. Συγκεκριµένα, και µη λαµβάνοντας
υπόψη τις διαφορετικές διάρκειες των ηχογραφήσεων κάθε συνόλου δεδοµένων, χρησιµοποι-
ήθηκε περίπου το 10% του συνολικού όγκου δεδοµένων για την εκπαίδευση του µοντέλου
της συγκεκριµένης διπλωµατικής.

4.3 Συνελικτικά LSTM

4.3.1 Περιγραφή Μοντέλου

Αφού εξετάστηκαν τα δύο προηγούµενα ϐιβλιογραφικά µοντέλα, συµπεριλαµβανοµένης
της τρέχουσας στάθµης της τεχνικής, κρίθηκε απαραίτητος ο πειραµατισµός και η επέκταση
του Basic Pitch µοντέλου. Κυριότερο στόχο, δεν αποτελεί, κατά ανάγκη, η ϐελτίωση της
στάθµης της τεχνικής, αλλά η διατύπωση πρωτότυπων ιδεών και µεθόδων.

Η πρώτη, εξ αυτών, είναι η χρήση κάποιας µορφής αναδροµικού µοντέλου, όσον αφορά
τον χρόνο. Κάτι τέτοιο, ϐασίζεται στην χρονική συσχέτιση των διαφορετικών νοτών ενός
δεδοµένου έργου, αφού, συνήθως, ϑα ϐασίζονται όλες στην ίδια µουσική κλίµακα. Επιπλέον,
οι νότες που επιλέχθηκαν να εκτελεστούν µια δεδοµένη χρονική στιγµή, επηρεάζουν τις
επερχόµενες, χρονικά, νότες ϐάσει των προτιµήσεων και του µουσικού ο οποίος τις εκτελεί.

Αφού επικυρώθηκε η υψηλή απόδοση του µοντέλου της στάθµης της τεχνικής, όπως ϕα-
ίνεται στην προηγούµενη ενότητα, υλοποιήθηκε µια αναδροµική παραλλαγή του Basic Pitch
µοντέλου, η οποία παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.11. Ο επαναλαµβανόµενος χαρακτήρας,
προσδίδεται στο Basic Pitch µέσω χρήσης ConvLSTM [4] στρωµάτων δύο διαστάσεων. Η
υλοποίηση αυτή εµπεριέχει CNN στρώµατα εντός της δοµής ενός LSTM, όπως περιγράφηκε
λεπτοµερώς στα εισαγωγικά Κεφάλαια.

Παρόλα αυτά, για να υφίσταται ένα επαναλαµβανόµενο µοντέλο, χρειάζεται και τα δεδο-
µένα εισόδου να είναι δοµηµένα, διαστατικά, ως (ntimestep, f, t), αντί (f, t) όπως προκύπτουν
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Εικόνα 4.11: Αρχιτεκτονική Basic Pitch ConvLSTM Μοντέλου

µετά τον µετασχηµατισµό HCQT. Η νέα διάσταση ntimestep ουσιαστικά προκύπτει χωρίζοντας
τα δεδοµένα σε ίσα, στη χρονική διάσταση, τµήµατα, και στοιβάζοντάς τα διαδοχικά.

Εφόσον και σε αυτήν την περίπτωση, χωρίζεται κάθε αρχικό αρχείο ήχου σε τµήµατα 2
δευτερολέπτων, όπως ϑα περιγραφεί στην ενότητα της προ-επεξεργασίας, ϑα είχε σε πρώτη
προσέγγιση νόηµα, να στοιβαχτούν όλα τα τµήµατα αυτά για κάθε αρχικό αρχείο, οπότε να
οριστεί αναλόγως το κάθε δείγµα εισόδου. Το πρόβληµα µε αυτήν την προσέγγιση έγκειται
στο γεγονός ότι το µοντέλο γίνεται χρονικά µη αποδοτικό, αφού ο χρόνος εκπαίδευσης είναι
πολύ αυξηµένος. Αντί αυτού, το κάθε τµήµα 2 δευτερολέπτων, αφού εισέλθει στο δίκτυο,
χωρίζεται ξανά, σε επιλεγµένο αριθµό χρονικών ϐηµάτων, ο οποίος έχει δοθεί ως παράµετρος
στον ορισµό του δικτύου.

Κάθε ένα από τα δείγµατα εισόδου, 2 δευτερολέπτων, µετατρέπεται, µετά τον µετασχη-
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µατισµό HCQT, σε πίνακα διάστασης 173 στον χρονικό άξονα. Ο αριθµός 173, δεν είναι
ιδιαίτερα ϐολικός ώστε να δηµιουργηθούν ίσα τµήµατα, οπότε πραγµατοποιείται ῾῾γέµισµα᾿᾿
εντός του δικτύου πριν µετασχηµατιστεί σε επαναλαµβανόµενο δείγµα µέσω στρώµατος µετα-
σχηµατισµού. Στη συνέχεια, τα δεδοµένα περνούν από ένα δισδιάστατο ConvLSTM στρώµα
ϐάθους 16, µε πυρήνα 5x5, προτού περάσουν από συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU. Τέλος,
για την έξοδο του Yp, τα δεδοµένα περνούν από ένα συνελικτικό LSTM στρώµα ϐάθους 1 και
πυρήνα 5x5, ακολουθούµενο από σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίηση.

Μετά την πρόβλεψη σχετικά µε την αναπαράσταση Yp, η έξοδος περνά από δισδιάστατο
ConvLSTM στρώµα ϐάθους 32, πυρήνα 7x7, µε ϐηµατισµό 1x3. Η επιλογή του συγκεκρι-
µένου ϐηµατισµού, όπως και στο Basic Pitch µοντέλο, πραγµατοποιείται ώστε να αντανα-
κλάται το γεγονός ότι η αναπαράσταση Yp, έχει τριπλάσιο αριθµό ῾῾κάδων᾿᾿ από τις υπόλοιπες.
Στη συνέχεια, υπάρχει συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU, και στρώµα ϐάθους 1 και πυρήνας
7x3. Αφού τα δεδοµένα διέλθουν από σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης, προκύπτει η
πρόβλεψη Yn, για τα annotations νότας.

Στο τελευταίο κλάδο του δικτύου, τα αρχικά δεδοµένα εισόδου περνούν από συνελικτικό
στρώµα LSTM ϐάθους 16 και πυρήνα 5x5, προτού περάσουν από συνάρτηση ενεργοποίησης
ReLU. Στη συνέχεια, στοιβάζονται µε την πρόβλεψη για το Yn, που έχει ήδη εξαχθεί, και
αφού περάσουν από δισδιάστατο στρώµα ConvLSTM ϐάθους 1, πυρήνα 3x3 και σιγµοειδούς
συνάρτησης ενεργοποίησης, προκύπτει η πρόβλεψη του µοντέλου για το Yo.

Τέλος, για την εκπαίδευση του δικτύου, χρησιµοποιείται το άθροισµα των τριών επιµε-
ϱους απωλειών διασταυρούµενης εντροπίας, οι οποίες αντιστοιχούν στις εξόδους για τόνο,
νότα και onsets αντίστοιχα, όπως είχαν περιγραφεί για το Basic Pitch µοντέλο στην Εξίσωση
4.1.

4.3.2 Προ-επεξεργασία

Στο στάδιο της προ-επεξεργασίας πραγµατοποιούνται πολλά από τα ϐήµατα της περίπτω-
σης του Basic Pitch µοντέλου, συµπεριλαµβανοµένων της ίδιας επαύξησης δεδοµένων και
µετασχηµατισµού HCQT, καθώς και του διαχωρισµού σε ῾῾κάδους᾿᾿ που πραγµατοποιείται.
Πρόσθετα ϐήµατα αποτελούν τα τµήµατα γεµίσµατος και αλλαγής σχήµατος, τα οποία µετα-
σχηµατίζουν τα δεδοµένα σε µορφή κατάλληλη για αναδροµικά µοντέλα. Στη συγκεκριµένη
περίπτωση, πρέπει ο αριθµός των χρονικών να διαιρεί ακριβώς τον αριθµό 180, δηλαδή τη
διάσταση του χρόνου µετά το γέµισµα. Από όλους τους αριθµούς που πληρούν το παραπάνω
κριτήριο, η ϐέλτιστη τιµή, τουλάχιστον για το Guitarset, ϐρέθηκε να είναι ntimestep = 6. Στη
γενική περίπτωση, τα annotations έχουν τις παρακάτω διαστάσεις (Πίνακας 4.7)

Annotation Συµβολισµός ∆ιάσταση
Τόνος Yp (ntimestep, 264, 180

ntimestep
)

Νότα Yn (ntimestep, 88, 180
ntimestep

)
Onset Yo (ntimestep, 88, 180

ntimestep
)

Πίνακας 4.7: ∆ιαστάσεις annotations για το Basic Pitch ConvLSTM µοντέλο

Ο χρονικός τεµαχισµός, γίνεται µε 173 ῾῾κάδους᾿᾿ ανά 2 δευτερόλεπτα για όλα τα annota-
tions. Κατά τη διέλευση των δεδοµένων εντός του µοντέλου, εκτός από το αρχικό γέµισµα,
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εφαρµόζεται, στα δισδιάστατα ConvLSTM στρώµατα, κατάλληλο γέµισµα, ώστε να µην αλ-
λάζουν οι διαστάσεις των δεδοµένων, εξαιρώντας τις 2 περιπτώσεις όπου γίνεται επιτηδευµένα
εφαρµόζοντας τον ϐηµατισµό 1x3, ώστε να να αντανακλάται ο υποτριπλασιασµός των συχνο-
τικών ῾῾κάδων᾿᾿. Τέλος, εφαρµόζεται ο ίδιος διαχωρισµός σε σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης,
επικύρωσης και ελέγχου, µε αναλογία 80:10:10, διαχωρίζοντας τα δεδοµένα πάντα µε τέτοιον
τρόπο, ώστε αν υπάρχει το κοµµάτι µελωδίας µια σύνθεσης σε ένα σύνολο, να υπάρχει και η
αντίστοιχη εκτέλεση συνοδείας.

4.3.3 Μέτα-επεξεργασία

Στην περίπτωση του παρόντος µοντέλου, χρησιµοποιείται, ϐασικά, ο ίδιος αλγόριθµος
µετα-επεξεργασίας, µε αυτόν που χρησιµοποιήθηκε στο Basic Pitch, και ϐασίζεται στον
αλγόριθµο από το Onsets and Frames [10], ο οποίος εισάγει τις 4 παραµέτρους που έχουν
ήδη εξηγηθεί (όριο έναρξης νότας, όριο νότας, ελάχιστη διάρκεια νότας και ανοχή).

Εικόνα 4.12: Απώλεια εκπαίδευσης (κόκκινη) και επικύρωσης (µπλε) για το Basic Pitch Con-
vLSTM µοντέλο

Παρόλα αυτά, τόσο οι έξοδοι όσο και οι ετικέτες annotations του δικτύου, είναι της
µορφής (ntimestep = 6, 88 ή 264, 30), µε την κύρια διαφοροποίηση να ϐρίσκεται στον α-
ϱιθµό των συχνοτικών ῾῾κάδων᾿᾿, ο οποίος είναι τριπλάσιος στην Yp αναπαράσταση. Για την
εκµετάλλευση του προαναφερθέντα αλγόριθµου, η κατάλληλη µορφή των απεικονίσεων, κα-
ϑώς και των προβλέψεων, ϑα έπρεπε να είναι (88 ή 264, 173). Για την εκπλήρωση του
παραπάνω κριτηρίου, πραγµατοποιήθηκε, πριν την εκτέλεση του αλγορίθµου, διαδικασία
αναστροφής των γεµισµάτων και των διαδικασιών αλλαγής σχήµατος των δεδοµένων που
πραγµατοποιήθηκαν αρχικά. ΄Ετσι, οι προβλέψεις και τα annotations µετασχηµατίζονται ως
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(ntimestep = 6, fbins, 30) → (fbins, 180), και στη συνέχεια αφαιρούνται οι τελευταίοι 7 χρονικά
῾῾κάδοι᾿᾿, οι οποίοι εξάλλου αποτελούσαν το γέµισµα που προστέθηκε, ώστε να µετασχηµατι-
στούν ως (fbins, 180) → (fbins, 173). Κατά αυτόν τον τρόπο, έχει γίνει πρόβλεψη µετατρέπο-
ντας τα δεδοµένα σε επαναληπτικά, και τελικά µέσω της µέτα-επεξεργασίας, µετατρέπονται
πάλι στην αρχική τους µορφή.

4.3.4 Αποτελέσµατα

4.3.4.1 Εκπαίδευση Μοντέλου

Το συγκεκριµένο µοντέλο, αποτελώντας παραλλαγή του Basic Pitch, χρησιµοποιεί ταυ-
τόσηµες παραµέτρους εκπαίδευσης, µε διαφορά τον αριθµό των χρονικών ϐηµάτων, παράµε-
τρος η οποία δεν υπάρχει στο αρχικό Basic Pitch µοντέλο, αφού δεν είναι αναδροµικό. Οι
παράµετροι αυτοί είναι οι παρακάτω (Πίνακας 4.8):

Υπερπαράµετρος Τιµή
Μέγεθος ∆έσµης 64

ntimestep 6
Ρυθµός Μάθησης 10−3

Εποχές 20
Βελτιστοποίηση Adam [17]

Συνάρτηση Απώλειας ΄Αθροισµα τριών απωλειών διασταυρούµενης εντροπίας

Πίνακας 4.8: Υπερπαράµετροι του Basic Pitch ConvLSTM µοντέλου

Εικόνα 4.13: Απώλεια τόνου (κόκκινο), νότας (µπλέ) και onset (µώβ) για την εκπαίδευση του
Basic Pitch ConvLSTM µοντέλου

Κατά την εκπαίδευση, τόσο η απώλεια εκπαίδευσης, όσο και αυτή της επικύρωσης, πα-
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ϱαµένουν σε παρόµοια επίπεδα, και εναλλάσσονται µεταξύ τους µε το πέρασµα των εποχών,
όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 4.12. Τελικά επιστρέφονται τα ϐάρη του µοντέλου από την εποχή
µε το ϐέλτιστο σφάλµα επικύρωσης, χρησιµοποιώντας πρόωρο τερµατισµό.

Το διάγραµµα αυτό, όπως και στην περίπτωση του Basic Pitch, περιγράφει τη συνολική
απώλεια, η οποία είναι το άθροισµα των 3 επιµέρους που αντιστοιχούν στα Yp, Yn & Yo,
και παρουσιάζονται αναλυτικότερα στην Εικόνα 4.13.Εδώ ϕαίνεται να υπάρχει αντίστοιχη
συµπεριφορά των επιµέρους απωλειών, µε αυτή του Basic Pitch, µε το απώλεια νότας να κυ-
µαίνεται σε υψηλότερα επίπεδα από την απώλεια τόνου, η οποία µε τη σειρά της κυµαίνεται
σε υψηλότερα επίπεδα από την απώλεια onset. Μετά την εκπαίδευση, µένει να πραγµα-
τοποιηθεί η επικύρωση του µοντέλου, για την επιλογή των παραµέτρων του αλγορίθµου
µετα-επεξεργασίας.

4.3.4.2 Επικύρωση Μοντέλου

΄Εχοντας πραγµατοποιήσει την εκπαίδευση του δικτύου, χρειάζεται να πραγµατοποιηθεί
επικύρωση, ώστε να ϐρεθεί, αρχικά, το κατώφλι που ϑα χρησιµοποιηθεί για τον υπολογισµό
της FLA. Για τον υπολογισµό της µετρικής αυτής, απλώς χρησιµοποιείται µια τιµή κατω-
ϕλίου, ϐάσει της οποίας ορίζονται 0 ή 1 τα στοιχεία της πρόβλεψης αν έχουν χαµηλότερη ή
υψηλότερη τιµή από αυτό, αντίστοιχα.

Εικόνα 4.14: FLA συναρτήσει της τιµή κατωφλίου πλαισίου κατά της επικύρωση του Basic
Pitch ConvLSTM µοντέλου

Το πιο αξιοσηµείωτο στην Εικόνα 4.14, είναι η απότοµη µείωση, σχεδόν στο 0, µετά την
τιµή ορίου 0.5. Κάτι τέτοιο, ϑα µπορούσε να οφείλεται στην απουσία στρωµάτων κανονικοπο-
ίησης δέσµης εντός του δικτύου. Η αναζήτηση του ϐέλτιστου κατωφλίου, πραγµατοποιήθηκε
σε πλέγµα 50 ισαπεχουσών τιµών από το 0 έως το 1. Ακολουθώντας τη διαδικασία αυτή,
επιλέχθηκε όριο ίσο µε 0.4898, µε τιµή πιστότητας τόνο ίση µε 35.08%. Φαίνεται, λοιπόν,
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ότι παρά το απότοµο όριο στο διάγραµµα, σε σχέση µε τα προηγούµενα µοντέλα, η ακρίβεια
κυµαίνεται στα ίδια επίπεδα.

Στο επόµενο στάδιο, πραγµατοποιείται διαδικασία επικύρωσης του µοντέλου, ϐάσει των
µετρικών F, οι οποίες υπολογίζονται σε επίπεδο νοτών. Οι παράµετροι οι οποίες εξερευνήθη-
καν, είναι το όριο έναρξης νότας, το όριο νότας, η ελάχιστη διάρκεια νότας και η ανοχή,
σχηµατίζοντας ένα 4-διάστατο πλέγµα αναζήτησης παρόµοιο µε του Πίνακα 4.5. Παρατη-
ϱήθηκε, παρόλα αυτά, ότι τα 2 κατώφλια είναι οι κύριοι παράγοντες διαφοροποίησης των
µετρικών, εποµένως η εξερεύνηση εστιάστηκε σε αυτά.

Στην Εικόνα 4.15 παρουσιάζεται η µετρική F, για διαφορετικές τιµές των 2 ξεχωριστών
τιµών κατωφλίου. Για την επιλογή των ϐέλτιστων παραµέτρων, επιλέχθηκε, και πάλι, η
µετρική F, αφού µέσω αυτής της διαδικασίας επιλέγεται και η ϐέλτιστη Fno. Ακολουθώντας
την παραπάνω λογική οι ϐέλτιστες παράµετροι (όριο έναρξης νότας, όριο νότας, ελάχιστη

διάρκεια νότας, ανοχή) προκύπτουν ίσες µε (0.3, 0.2, 11, 5), µε ϐέλτιστες τιµές F =

27.07% και Fno = 48.24% για τις µετρικές. Παρατηρείται, όπως και στην περίπτωση του
Basic Pitch, ότι η τιµή του κατωφλίου νότας έχει µεγαλύτερη συσχέτιση µε την απόδοση του
µοντέλου, από ότι έχει η τιµή του κατωφλίου onset.

Εικόνα 4.15: Μετρικές F συναρτήσει των κατωφλίων νότας και onsets κατά της επικύρωση
του Basic Pitch ConvLSTM µοντέλου

4.3.4.3 Αξιολόγηση Μοντέλου

Μετά την εκπαίδευση και αξιολόγηση του µοντέλου, χρειάζεται να πραγµατοποιηθεί ο
έλεγχος της απόδοσής του, στο σύνολο ελέγχου, το οποίο αποτελεί το 10% του αρχικού
συνόλου δεδοµένων και έχει κρατηθεί για αυτόν τον σκοπό, χωρίς να έχει αλληλεπιδράσει
µε οποιονδήποτε τρόπο µε το µοντέλο. Τα δείγµατα εντός του συνόλου ελέγχου, παρέχονται
σε 5 διαφορετικούς τύπους, όπως και στο προηγούµενο µοντέλο, ανάλογα µε τον τρόπο
ηχογράφησης.

΄Οπως ϕαίνεται στον Πίνακα 4.9, η ϐέλτιστη απόδοση παρουσιάζεται στο Εξαφωνικό
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Σύνολο Ελέγχου Πιστότητα τόνου Πιστότητα νότας Μετρική F Μετρική Fno
Εξαφωνικό 34.37% 31.35% 28.58% 51.33%

Εξαφωνικό Debleeded 34.39% 31.24% 29.29% 51.85%
Εξαφωνικό και

34.38% 31.29% 28.94% 51.59%
Εξαφωνικό Debledeed

Μονοκάναλο 33.43% 29.42% 25.63% 45.68%
Μείξη µονοκάναλου

34.02% 30.56% 27.65% 49.93%
και εξαφωνικού

Πίνακας 4.9: Σύγκριση επίδοσης της πιστότητας τόνου και νότας και των µετρικών F και Fno
σε διαφορετικά σύνολα ελέγχου για το Basic Pitch ConvLSTM µοντέλο

Debleeded σύνολο, όπου οι µετρικές F είναι ίσες µε F = 29.29% και Fno = 51.85%. Επι-
πλέον, υπολογίστηκαν οι πιστότητες τόνου και νότας, οι οποίες εκφράζουν τον υπολογισµό
της ακρίβειας σε επίπεδο χρονικού πλαισίου (FLA) για τις απεικονίσεις Yp και Yn αντίστοιχα.
Στο παραπάνω σύνολο ισούνται µε Pitch Acc = 34.39% και Note Acc = 31.24%, µε την
πρώτη να είναι η ϐέλτιστη από όλα τα σύνολα. Την καλύτερη απόδοση ϐάσει της ακρίβειας
νοτών παρουσιάζει το Εξαφωνικό σύνολο, µε Note Acc = 31.35%.

4.4 Basic Pitch with Offsets

4.4.1 Περιγραφή Μοντέλου

Αφού πραγµατοποιήθηκε η εξερεύνηση των χρονικά επαναλαµβανόµενων µοντέλων, ήταν
προφανές ότι, τουλάχιστον µέσω της συνελικτικής LSTM αρχιτεκτονικής, χρειαζόταν µια
διαφορετική προσέγγιση ώστε να υπάρχουν συγκρίσιµα αποτελέσµατα µε το Basic Pitch
µοντέλο. Η ιδέα για την συµπερίληψη των offsets στις προβλέψεις του µοντέλου προήλθε
από το γεγονός ότι ήταν η µοναδική αναπαράσταση, η οποία παρότι µπορούσε να εξαχθεί το
ίδιο εύκολα µε τα onsets, δεν είχε συµπεριληφθεί στο αρχικό µοντέλο.

Αξίζει να σηµειωθεί, ότι η αρχική δηµοσίευση του Basic Pitch [3], επισηµαίνει τη δυ-
σκολία προσδιορισµού των offsets, αφού µπορούν να γίνουν ιδιαίτερα ασαφή τόσο λόγω των
διάφορων εφέ των οργάνων και του χώρου, όσο λόγω του γεγονότος ότι ο µουσικός συνήθως
ϑα τονίσει την έναρξη και όχι το τέλος µιας νότας. Παρόλα αυτά, ειδικά στην περίπτωση
της παρτιτούρας, σηµειώνονται τόσο οι νότες όσο και η διάρκειά τους. Επιπλέον υπάρχει
ήδη µια µετρική, η F, η οποία λαµβάνει υπόψη τόσο τα onsets όσο και τα offsets, πάντα
παρέχοντας µια χρονική ανοχή. Για τους παραπάνω λόγους, κρίθηκε ενδιαφέρον να εξερευ-
νηθεί το ενδεχόµενο προσθήκης των offsets στο µοντέλο, για την πιθανή προσφορά τους στην
πρόβλεψη των υπόλοιπων αναπαραστάσεων.

΄Οπως ϕαίνεται στην Εικόνα 4.16, η ϐασική διαφορά του τελευταίου µοντέλου, µε το Basic
Pitch, είναι ο νέος κλάδος που σχετίζεται µε τα offsets, και το νέο τµήµα όπου στοιβάζεται
η έξοδός του µε τα δεδοµένα ενός άλλου τµήµατος του δικτύου, ώστε τελικά να εξαχθεί
η πρόβλεψη για το Yn. Συγκεκριµένα, για την κατασκευή του offset κλάδου, υπόκεινται
τα δεδοµένα, µετά τον µετασχηµατισµό HCQT, σε συνελικτικό στρώµα ϐάθους 16, πυρήνα
5x5 και ϐηµατισµού 1x3. Ο συγκεκριµένος ϐηµατισµός, υποτριπλασιάζει τον αριθµό των
συχνοτικών ῾῾κάδων᾿᾿, αφού η αναπαράσταση Yf έχει υποστεί την ίδια προεπεξεργασία µε τις
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Εικόνα 4.16: Αρχιτεκτονική Basic Pitch Offset Μοντέλου

Yo, Yn, όπως ϑα αναλυθεί στην επόµενη ενότητα.

Συνεχίζοντας, εφαρµόζεται κανονικοποίηση δέσµης, καθώς και ενεργοποίηση ReLU, πριν
εφαρµοστούν συνελίξεις πυρήνα 3x3, µε ϐάθος 1. Τέλος, για να εξαχθεί η πρόβλεψη για
το Yf , εφαρµόζεται σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης, ώστε να ερµηνευτούν τα στοιχεία
κάθε ῾῾κάδου᾿᾿ ως πιθανότητες µεταξύ 0 και 1. Αφού παραχθεί η πρόβλεψη, διοχετεύεται
στη δεύτερη περίπτωση του δικτύου όπου γίνεται στοίβαγµα, µε την πρώτη να είναι αυτή
που πραγµατοποιείται µε την έξοδο Yp για την πρόβλεψη των onsets. Το σηµείο όπου
πραγµατοποιείται, σε αυτήν την περίπτωση, είναι πριν το τελευταίο συνελικτικό στρώµα,
το οποίο ϑα οδηγήσει τελικά στην πρόβλεψη των νοτών. ∆ιαισθητικά, χρησιµοποιείται η
πληροφορία του Yp µαζί µε αυτή του Yf , έτσι ώστε να µπορεί το δίκτυο, πιθανώς, να διακρίνει
καλύτερα το σηµείο όπου τερµατίζεται κάθε νότα, προσδίδοντας µεγαλύτερη ευκρίνεια σε
σχέση µε το Basic Pitch µοντέλο.
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4.4.2 Προ-επεξεγασία

Προτού πραγµατοποιηθεί η εκπαίδευση του δικτύου, είναι σηµαντικό να πραγµατοποιη-
ϑεί η κατάλληλη προ-επεξεργασία, ώστε να µετατραπούν τα annotations σε αναπαραστάσεις
῾῾κάδων᾿᾿ συχνότητας και χρόνου. Για τη νέα αναπαράσταση των offsets, χρησιµοποιείται η
ίδια διαδικασία τεµαχισµού όπως και στην περίπτωση των onsets, αφού έχουν πολλές εννοιο-
λογικές οµοιότητες. ΄Ετσι, αφού τα αρχικά αρχεία ήχου χωριστούν, µε κατάλληλο γέµισµα,
σε ίσα τµήµατα 2 δευτερολέπτων, παράγονται οι 3 αναπαραστάσεις που έχουν ήδη παρου-
σιαστεί, µαζί µε τη νέα που αφορά τα offsets, και έχει διαστάσεις (88,173). ΄Εχοντας αυτά
κατά νου, οι αναπαραστάσεις, µετά την επεξεργασία, σχηµατίζονται ως εξής (Πίνακας 4.10):

Annotation Συµβολισµός ∆ιάσταση
Τόνος Yp (264, 173)
Νότα Yn (88, 173)
Onset Yo (88, 173)
Offset Yo (88, 173)

Πίνακας 4.10: ∆ιαστάσεις annotations για το Basic Pitch with offsets µοντέλο

Η ανάλυση, είναι 173 ῾῾κάδοι᾿᾿ ανά 2 δευτερόλεπτα, στον χρονικό άξονα, και 1 ή 3 ῾῾κάδοι᾿᾿
ανά ηµιτόνια στον συχνοτικό, ανάλογα µε το είδος της αναπαράστασης. Ο διαχωρισµός των
δεδοµένων είναι, όπως σε κάθε µοντέλο 80:10:10, ενώ στα δεδοµένα εισόδου, πριν εισέλθουν
στα εκπαιδεύσιµα τµήµατα του δικτύου, πραγµατοποιείται η ίδια επαύξηση δεδοµένων που
έχει περιγραφεί ήδη από το Deep Salience µοντέλο, και ο µετασχηµατισµός HCQT µε 8
αρµονικές.

4.4.3 Μέτα-επεξεργασία

Το στάδιο της µέτα-επεξεργασίας ακολουθεί τον ίδιο αλγόριθµο µε αυτό των προηγούµε-
νων δύο µοντέλων, ο οποίος είναι έχει προκύψει ως επέκταση του αλγορίθµου του Onsets
and Frames [10], και διατυπώθηκε στην αρχική δηµοσίευση του Basic Pitch [3]. Ο συ-
γκεκριµένος αλγόριθµος, χρησιµοποιεί τις προβλέψεις των αναπαραστάσεων Yo και Yn, και,
ορίζοντας 4 παραµέτρους προς ϐελτιστοποίηση, επιχειρεί να κατασκευάσει µια τελική ανα-
παράσταση µε τις νότες που εκτελέστηκαν στο αρχικό µουσικό έργο. Οι 4 παράµετροι, όπως
έχουν ήδη παρουσιαστεί, είναι το όριο έναρξης νότας, το όριο νότας, η ελάχιστη διάρκεια
νότας και η ανοχή.

Το στάδιο της εφαρµογής του αλγορίθµου, παρότι είναι ακριβώς ίδιο µε του Basic Pitch
µοντέλου. Πιθανώς ϑα µπορούσε να συµπεριλαµβάνει και την Yf αναπαράσταση, κάτι που
ϑα µπορούσε να ϐελτιώσει τα αποτελέσµατα της µετρικής F, η οποία τα λαµβάνει υπόψη.
Αξίζει να σηµειωθεί, ότι ο αλγόριθµος, όπως έχει εξηγηθεί ήδη στην ενότητα για το Basic
Pitch, εξάγει κάποια υποψήφια onsets, για τα οποία, στα τελικά στάδια του αλγορίθµου,
πραγµατοποιείται έρευνα για ύπαρξη νοτών τόσο µπροστά όσο και πίσω στον χρόνο. Θα
µπορούσε να γίνει χρήση της Yf , ιδιαίτερα για την έρευνα πίσω στο χρόνο, αφού τα offsets
εξ΄ ορισµού τοποθετούνται στο τέλος της νότας.
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4.4.4 Αποτελέσµατα

4.4.4.1 Εκπαίδευση Μοντέλου

Κατά την εκπαίδευση του µοντέλου, ακολουθείται ταυτόσηµη διαδικασία µε αυτή του
Basic Pitch, µε µια µικρή διαφορά στον ορισµό της συνάρτησης απώλειας την οποία το δίκτυο
επιχειρεί να ελαχιστοποιήσει. Η διαφοροποίηση, η οποία προέρχεται από την επιπλέον
πρόβλεψη Yf , οδηγεί στη χρήση της συνάρτησης σφάλµατος της Εξίσωσης 4.2, η οποία
ισούται, πλέον, µε το άθροισµα 4 επιµέρους απωλειών διασταυρούµενης εντροπίας, αντί 3.

L = Lp + Ln + Lo + Lf (4.2)

Εικόνα 4.17: Απώλεια εκπαίδευσης (κόκκινο) και επικύρωσης (µπλε) κατά την εκπαίδευση του
Basic Pitch with offsets µοντέλου

Με τη συνάρτηση απώλειας να αποτελεί τη µοναδική, ουσιαστικά, διαφορά, οι παράµε-
τροι της εκπαίδευσης του δικτύου διατηρούνται είναι όπως στον Πίνακα 4.1, µε τη διαφορά
ότι η συνάρτηση απώλειας απώλειας είναι το άθροισµα 4 επιµέρους απωλειών διασταυρο-
ύµενης επικύρωσης.

Στην Εικόνα 4.17 ϕαίνονται οι απώλειες εκπαίδευσης και επικύρωσης και παρατηρείται
η διακύµανσή τους σε παραπλήσιες τιµές. Επιπλέον, µετά την εκπαίδευση, όπως και στα
προηγούµενα µοντέλα, επιστρέφονται τα ϐάρη του δικτύου για τα οποία η απώλεια επικύρω-
σης ήταν ελάχιστη.

Για την περαιτέρω ανάλυση της πορείας της εκπαίδευσης, παρουσιάζεται η πορεία των
4 επιµέρους απωλειών επικύρωσης συναρτήσει των εποχών, στην Εικόνα 4.18. Αξίζει να
σηµειωθεί, ότι οι απώλειες των onsets και offsets, κυµαίνονται σε τόσο κοντινές τιµές, ώστε
η γραφική παράσταση της µιας να υπερκαλύπτει την άλλη στο διάγραµµα. Με τις απώλειες
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Εικόνα 4.18: Απώλεια τόνου (κόκκινο), νότας (µπλέ), onset (µώβ) και offset (γκρι) κατά την
εκπαίδευση του Basic Pitch with offsets µοντέλου

αυτές να κυµαίνονται στα χαµηλότερα επίπεδα, ακολουθεί η απώλεια επικύρωσης του τόνου,
και τέλος αυτή των νοτών, η οποία είναι σταθερά µεγαλύτερη από τις υπόλοιπες. Με την
πραγµατοποίηση της εκπαίδευσης, σειρά έχει η επικύρωση του µοντέλου.

4.4.4.2 Επικύρωση Μοντέλου

Ξεκινώντας την επικύρωση του µοντέλου, µελετάται, αρχικά, η µετρική της πιστότητας
τόνου, η οποία υπολογίζεται σε επίπεδο χρονικών ῾῾κάδων᾿᾿, χρησιµοποιώντας την πρόβλεψη
της Yp αναπαράστασης. Για τον υπολογισµό αυτής, ορίζεται ένα κατώφλι, το οποίο χρησιµο-
ποιείται στην έξοδο του δικτύου, ώστε να τεθούν τα στοιχεία της είτε ως 0 είτε ως 1. Για την
εύρεση της ϐέλτιστης τιµής του κατωφλίου, ελέγχθηκαν 50 ισαπέχουσες τιµές από το 0 ως
το 1, όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 4.19. Τα αποτελέσµατα της παραπάνω έρευνας, επέστρε-
ψαν ϐέλτιστη τιµή κατωφλίου ίση µε 0.4694, µε πιστότητα στο σύνολο επικύρωσης ίση µε
38.65%.

΄Εχοντας καθορίσει την ιδανική τιµή για τον υπολογισµό της πιστότητας τόνου, σειρά
έχουν οι µετρικές σε επίπεδο νοτών, οι οποίες είναι οι F και Fno. Για τον υπολογισµό τους,
εφαρµόζεται ο αλγόριθµος µετα-επεξεργασίας ο οποίος έχει ήδη περιγραφεί και καθορίζεται
από την αρχικοποίηση 4 διαφορετικών παραµέτρων. Η έρευνα για τις παραµέτρους αυτές,
πραγµατοποιείται εντός του πλέγµατος που περιγράφεται στον Πίνακα 4.5.

Μετά την πραγµατοποίηση της παραπάνω έρευνας, προέκυψαν τα αποτελέσµατα της Ει-
κόνας 4.20, όπου ϕαίνεται, για άλλη µια ϕορά, η µεγαλύτερη συσχέτιση της απόδοσης του
µοντέλου µε το κατώφλι νότας. Το διάγραµµα, περιγράφει τη µετρική F συναρτήσει των 2
διαφορετικών τύπων κατωφλίου, για τις τιµές του πλέγµατος το οποίο ερευνήθηκε. Παρουσι-
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Εικόνα 4.19: FLA συναρτήσει της τιµή κατωφλίου πλαισίου κατά την επικύρωση του Basic
Pitch with offsets µοντέλου

άζεται η συγκεκριµένη µετρική, αφού χρησιµοποιώντας τη αποφασίστηκε η ϐέλτιστη τετράδα
παραµέτρων (όριο έναρξης νότας, όριο νότας, ελάχιστη διάρκεια νότας, ανοχή), η ο-
ποία είναι ίση µε (0.1, 0.4, 11, 5). Βάσει αυτής, προκύπτουν για τις µετρικές, τιµές F =

44.84% και Fno = 63.73% στο σύνολο επικύρωσης.

Εικόνα 4.20: Μετρική F συναρτήσει των κατωφλίων νότας και onsets κατά την επικύρωση του
Basic Pitch with offsets µοντέλου
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4.4.4.3 Αξιολόγηση Μοντέλου

Για την αξιολόγηση του µοντέλου, πραγµατοποιείται υπολογισµός 4 διαφορετικών µετρι-
κών στο σύνολο δεδοµένων ελέγχου, το οποίο έχει κρατηθεί εξ αρχής, ϐάσει των ϐέλτιστων
παραµέτρων οι οποίες αποφασίστηκαν στο στάδιο επικύρωσης. Για τον έλεγχο της απόδοσης,
χρησιµοποιούνται οι F & Fno ως µετρικές επιπέδου νότας, και οι πιστότητες νότας και τόνου
ως µετρικές επιπέδου χρονικού πλαισίου. Η µετρική πιστότητας νότας υπολογίζεται µε τον
ίδιο τρόπο µε την πιστότητα τόνου, αλλά στην έξοδο που προβλέπει την Yn αναπαράσταση
αντί της Yp.

Σύνολο Ελέγχου Πιστότητα τόνου Πιστότητα νότας Μετρική F Μετρική Fno
Εξαφωνικό 37.78% 39.11% 45.61% 66.56%

Εξαφωνικό Debleeded 37.77% 38.98% 46.86% 67.15%
Εξαφωνικό και

37.77% 39.04% 46.23% 66.86%
Εξαφωνικό Debledeed

Μονοκάναλο 36.79% 37.43% 43.34% 62.03%
Μείξη µονοκάναλου

37.27% 38.71% 46.52% 66.43%
και εξαφωνικού

Πίνακας 4.11: Σύγκριση επίδοσης της πιστότητας τόνου και νότας και των µετρικών F και Fno
σε διαφορετικά σύνολα ελέγχου για το Basic Pitch with offsets µοντέλο

Η σύγκριση των µετρικών, που παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.11, πραγµατοποιείται µε-
ταξύ των 5 διαφορετικών τύπων του συνόλου ελέγχου, ανάλογα µε τον τρόπο ηχογράφησης ή
την µίξη. Οι ϐέλτιστες τιµές για τις µετρικές F & Fno, εντοπίζονται στο Εξαφωνικό Debleeded
σύνολο ελέγχου, ενώ οι ϐέλτιστες πιστότητες, στο Εξαφωνικό σύνολο ελέγχου, όπου δεν έχει
εφαρµοστεί Debleeding.
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Κεφάλαιο 5

Σύγκριση Αποτελεσµάτων

5.1 Μεθοδολογία Σύγκρισης

Μετά την εκπαίδευση, επικύρωση και έλεγχο του κάθε µοντέλου ξεχωριστά, καθίσταται
χρήσιµη η σύγκρισή τους, η οποία ϐέβαια δύνανται να πραγµατοποιηθεί σε έναν αριθµό
διαφορετικών επιπέδων. Σε κάθε περίπτωση, ϑα χρησιµοποιηθούν οι τιµές των µετρικών
όπως προέκυψαν για το σύνολο δεδοµένων ελέγχου, το οποίο αποτελεί την αντικειµενικότερη
παρουσίαση της απόδοσης του κάθε µοντέλου σε νέα δεδοµένα. ΄Εχοντας αυτά κατά νου, οι
άξονες της σύγκρισης είναι οι εξής :

1. Σύγκριση σε επίπεδο υπολογιστικού κόστους του κάθε µοντέλου.

2. Σύγκριση των µετρικών οι οποίες υπολογίζονται σε επίπεδο χρονικού πλασίου, δηλαδή
τις πιστότες τόνου και νότας, όπου η τελευταία υπολογίστηκε.

3. Σύγκριση των µετρικών οι οποίες υπολογίζονται σε επίπεδο νότας, δηλαδή τις F και
Fno.

4. Σύγκριση της απόδοσης στο µονοκαναλικό σύνολο ελέγχου, το οποίο αποτελεί τον
απλούστερο τρόπο ηχογράφησης.

5.2 Αναλυτική Παρουσίαση & Συµπεράσµατα

Ξεκινώντας µε τη σύγκριση του υπολογιστικού κόστους, παρουσιάζονται στον Πίνακα
5.1, τόσο ο µέσος χρόνος εκπαίδευσης ανά εποχή, όσο και ο αριθµός των συνολικών εκπαι-
δεύσιµων παραµέτρων του κάθε δικτύου.

Μοντέλο Πλήθος εκπαιδεύσιµων παραµέτρων Χρόνος ανά εποχή
Deep Salience 143.635 411

Basic Pitch 45.742 139
Basic Pitch ConvLSTM 470.670 521
Basic Pitch with offsets 52.548 150

Πίνακας 5.1: Σύγκριση του υπολογιστικού κόστους µεταξύ των µοντέλων

Μια αρχική παρατήρηση, αποτελεί το γεγονός ότι, όπως ήταν αναµενόµενο, ο αριθµός
των εκπαιδεύσιµων παραµέτρων είναι αναλογικός του µέσου χρόνου εκπαίδευσης ανά επο-
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χή. Το µοντέλο µε τις περισσότερες παραµέτρους είναι το Basic Pitch ConvLSTM, το οποίο
περιέχει αναδροµική δοµή, µέσω του LSTM, οπότε είναι πιο περίπλοκο από τα υπόλοιπα
δύο Basic Pitch µοντέλα. Τη δεύτερη πιο περίπλοκη, από υπολογιστική άποψη, δοµή,
κατέχει το Deep Salience µοντέλο, κυρίως λόγω του µεγαλύτερου ϐάθους των ϕίλτρων που
χρησιµοποιεί σε κάθε συνελικτικό στρώµα. Τέλος, τα δύο εναποµείναντα, µοντέλα παρου-
σιάζουν παρόµοια χαρακτηριστικά όσο αφορά το υπολογιστικό κόστος τους. Η σύγκριση
του κόστους εκπαίδευσης του κάθε δικτύου, είναι ένα σηµαντικό σηµείο, ιδιαιτέρως, στην
πιθανή περίπτωση παροχής νέων δεδοµένων, όπου ϑα ήταν χρήσιµη η επανεκπαίδευση του
δικτύου για τη ϐελτιστοποίηση της απόδοσής του.

Μοντέλο Πιστότητα Τόνου Πιστότητα Νότας
Deep Salience 37.39% -

Basic Pitch 37.96% 38.62%
Basic Pitch ConvLSTM 34.39% 31.35%
Basic Pitch with ffsets 37.78% 39.11%

Πίνακας 5.2: Σύγκριση επίδοσης της πιστότητας τόνου και νότας µεταξύ των µοντέλων

Συνεχίζοντας στο επόµενο στάδιο σύγκρισης, σειρά έχουν οι µετρικές πιστότητας τόνου
και νότας, οι οποίες παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.2. Και τα 4 µοντέλα ϕαίνεται να απο-
δίδουν σχεδόν στο ίδιο επίπεδο, µε το Basic Pitch ConvLSTM να έχει τη χειρότερη απόδοση
στις συγκεκριµένες µετρικές. Στην περίπτωση του Deep Salience, δεν υπολογίστηκε πιστότη-
τα νότας, αφού το συγκεκριµένο µοντέλο επιχειρεί να προβλέψει µόνο την Yp αναπαράσταση.
Την ϐέλτιστη απόδοση, µε πολύ µικρή διαφορά, παρουσιάζει το Basic Pitch µοντέλο στην
περίπτωση της πιστότητας τόνου, και το Basic Pitch with offsets στην περίπτωση της πι-
στότητας νοτών. Η ϐελτιωµένη απόδοση στη µετρική των νοτών, ϑα µπορούσε, πιθανώς, να
αποδοθεί στη χρήση των offsets, αλλά η διαφορά µε το µοντέλο Basic Pitch ϑεωρείται πολύ
µικρή ώστε να διατυπωθεί τέτοιο επιχείρηµα.

Μοντέλο Μετρική F Μετρική Fno
Deep Salience - -

Basic Pitch 48.67% 67.46%
Basic Pitch ConvLSTM 29.29% 51.85%

Basic Pitch Offsets 46.86% 67.15%

Πίνακας 5.3: Σύγκριση επίδοσης των µετρικών F & Fno µεταξύ των µοντέλων

Προχωρώντας στις µετρικές σε επίπεδο νοτών, παρουσιάζονται τα συγκριτικά αποτελέσµα-
τα στον Πίνακα 5.3. Αρχικά, το µοντέλο Deep Salience δεν συµµετέχει στην συγκεκριµένη
σύγκριση, αφού για τον υπολογισµό των F και Fno χρειάζεται δυνατότητα πρόβλεψης των
Yo και Yn, κάτι το οποίο δεν είναι διαθέσιµο για το συγκεκριµένο µοντέλο. Την ϐέλτιστη
απόδοση, και στις δύο µετρικές, παρουσιάζει το Basic Pitch, µε το Basic Pitch Offsets να
έρχεται δεύτερο, και το Basic Pitch ConvLSTM να έχει τη χειρότερη απόδοση εκ των τριών.
Φαίνεται, µέσω της σύγκρισης, ότι η προσθήκη του νέου κλάδου πρόβλεψης των Offsets στο
Basic Pitch µοντέλο, δεν ϐελτίωσε την απόδοση των µετρικών, τουλάχιστον διατηρώντας τον
ίδιο αλγόριθµο µετα-επεξεργασίας.
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5.2 Αναλυτική Παρουσίαση & Συµπεράσµατα

Στο τελευταίο στάδιο της σύγκρισης, έχει ενδιαφέρον η παρουσίαση των προαναφερθέντων
µετρικών στο µονοκαναλικό σύνολο ελέγχου, κάτι που πραγµατοποιείται µε τη ϐοήθεια του
Πίνακα 5.4. Το σύνολο αυτό αντιπροσωπεύει τον ευκολότερο τρόπο ηχογράφησης µιας
µουσικής εκτέλεσης, εποµένως σε περίπτωση χρήσης ενός εκ των µοντέλων σε πραγµατικές
συνθήκες, για παράδειγµα εντός κάποιας εφαρµογής κινητού, ϑα ήταν ο πιο πιθανός τρόπος
χρήσης της. Τα υπόλοιπα σύνολα, τα οποία περιλαµβάνουν τις εξαφωνικές ηχογραφήσεις, σε
οποιαδήποτε µορφή τους, αποτελούν έναν αρκετά δυσκολότερο τρόπο ηχογράφησης, αφού
απαιτείται εξειδικευµένος εξοπλισµός, όπως είναι ο εξαφωνικός µαγνήτης που παρουσιάστη-
κε στα αρχικά κεφάλαια. Τη ϐέλτιστη απόδοση, συγκριτικά, κατέχουν τα µοντέλα Basic
Pitch και Basic Pitch Offsets, µε τις διαφορές στις αντίστοιχες µετρικές τους να κυµαίνονται
περίπου στο 1%. Τη χείροτερη απόδοση, για άλλη µια ϕορά, παρουσιάζει το Basic Pitch
CovnLSTM µοντέλο, εξαιρώντας, ϕυσικά, το Deep Salience, το οποίο δύνανται να συµµετέχει
στον υπολογισµό µιας µόνο εκ των 4 διαθέσιµων µετρικών.

Μοντέλο Πιστότητα τόνου Πιστότητα νότας Μετρική F Μετρική Fno
Deep Salience 36.04% - - -

Basic Pitch 36.57% 36.16% 44.36% 61.44%
Basic Pitch ConvLSTM 33.43% 29.42% 25.63% 45.48%

Basic Pitch Offsets 36.79% 37.43% 43.34% 62.03%

Πίνακας 5.4: Σύγκριση επίδοσης των των µοντέλων στο µονοκαναλικό σύνολο ελέγχου

΄Εχοντας εξετάσει το κάθε µοντέλο ξεχωριστά, και παρουσιάσει τη σύγκρισή τους σε 4
διαφορετικά επίπεδα, µένει µόνο, η παρουσίαση κάποιων συµπερασµάτων ως προϊόντα των
παραπάνω εργασιών. Από τα 4 µοντέλα, ϕαίνεται να παρουσιάζουν τη ϐέλτιστη απόδοση τα
Basic Pitch και Basic Pitch with offsets. Τόσο από άποψη υπολογιστικού κόστους, όσο και
συνολικής απόδοσης στις 4 µετρικές που εξετάστηκαν, ϑα µπορούσε να επιλεχθεί είτε το ένα
είτε το άλλο. Το Basic Pitch ConvLSTM µοντέλο, ϕαίνεται να αποδίδει σταθερά χειρότερα από
τα υπόλοιπα δύο, απορρίπτοντας, κατά πάσα πιθανότητα, τα χρονικά αναδροµικά µοντέλα
τα οποία είναι στο πνεύµα του Basic Pitch. Επιπλέον, αξίζει να σηµειωθεί ότι πάντα τα
αναδροµικά µοντέλα, ϑα είναι πιο σύνθετα υπολογιστικά από τα αντίστοιχα µη-αναδροµικά,
κάτι το οποίο ϑα πρέπει να αντισταθµίζεται από τη ϐελτιωµένη απόδοσή τους.

Στην περίπτωση του Basic Pitch with offsets µοντέλου, αξίζει να σηµειωθεί, ότι παρά την
παραπλήσια απόδοση µε το αρχικό Basic Pitch, ίσως προσφέρει περισσότερα µελλοντικά,
αφού παρέχει µια επιπλέον πρόβλεψη. Η πρόβλεψη της αναπαράστασης των offsets Yf ,
παρότι δεν ϕάνηκε να ϐελτιώνει την απόδοση του δικτύου µέσω της συνδροµής του κατά τη
διάρκεια της εκπαίδευσης, ϑα µπορούσε, µελλοντικά, να ληφθεί υπόψη κατά τη διάρκεια του
αλγορίθµου µετα-επεξεργασίας. Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος σε ένα από τα τελικά στάδιά
του, επιχειρεί τον εντοπισµό υποψήφιων σηµείων, τα οποία διερευνούνται τόσο µπροστά
όσο και πίσω στον χρόνο. Ειδικά για την περίπτωση διερεύνησης πίσω στον χρόνο, ϑα
µπορούσε να χρησιµοποιηθεί µε κάποιο τρόπο η αναπαράσταση Yf , αφού τα offsets, εν
γένει, αποτελούν τα τελευταία χρονικά σηµεία µιας νότας.
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Μέρος III

Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Σαν τελευταίο, αλλά εξίσου σηµαντικό τµήµα της παρούσας εργασίας, κρίθηκε απαρα-
ίτητο να αναφερθούν πιθανές επεκτάσεις και προτάσεις, οι οποίες πιθανώς να προσθέσουν
στις ήδη υπάρχουσες προσεγγίσεις. Αρχικά, µια γενική παρατήρηση αποτελεί το γεγονός ότι
χρησιµοποιήθηκε µόνο το Guitarset ως πηγή δεδοµένων. Για τον έλεγχο των µοντέλων, κα-
ϑώς και την εξαγωγή ασφαλέστερων συµπερασµάτων, ϑα ήταν ωφέλιµη η χρήση µεγαλύτερου
συνόλου συνόλου διαφορετικών συνόλων δεδοµένων για τη σύγκριση.

΄Εχοντας αναφέρει το παραπάνω, παρουσιάζονται παρακάτω µερικές µελλοντικές επε-
κτάσεις :

• ΄Οπως ϕάνηκε, παρότι η διαδικασία εκπαίδευσης των δικτύων δεν ήταν ιδιαίτερα χρο-
νοβόρα, το στάδιο της µετα-επεξεργασίας για την εύρεση των ιδανικών παραµέτρων
προκαλούσε ιδιαίτερη επιµήκυνση στον χρόνο επικύρωσης, ο οποίος αυξανόταν εκθε-
τικά µε το εύρος πραγµατοποιούµενης αναζήτησης πλέγµατος. ΄Ενας πιθανός τρόπος
επίλυσης του συγκεκριµένου Ϲητήµατος είναι η επιλογή µιας διαφορετικής συνάρτησης
απώλειας κατά την εκπαίδευση, η οποία ϑα συσχετιζόταν περισσότερο µε τις µετρικές
F και Fno µε τέτοιο τρόπο ώστε να µη χρειαζόταν ο αλγόριθµος µετά την εκπαίδευση.

• Θα παρουσίαζε ενδιαφέρον η λεπτοµερής µελέτη της επίδρασης των διαφορετικών µε-
ϑόδων επαύξησης που µπορούν να πραγµατοποιηθούν, ειδικά µε τη µορφή ηχητικών
εφέ, τα οποία χρησιµοποιούνται σε µεγάλο ϐαθµό και στην ίδια τη µουσική. Εκτός
από τα εφέ Gain & Reverb, τα οποία χρησιµοποιήθηκαν στη συγκεκριµένη εργασία,
υπάρχουν αρκετά πιο σύνθετα εφέ ήχου, τα οποία οδηγούν σε διάφορα στάδια παρα-
µόρφωσης της αρχικής ηχογράφησης.

• Το Guitarset, γύρω από το οποίο δοµήθηκε η παρούσα διπλωµατική εργασία, περιέχει
ηχογραφήσεις οι οποίες περιλαµβάνουν τη χρήση τόσο εξαφωνικού µαγνήτη όσο και
µικροφώνου, σαν αυτό που ϑα χρησιµοποιούνταν σε κάποιο στούντιο ηχογράφησης,
για την ηχογράφηση ακουστικής κιθάρας. Παρόλα αυτά, µια ακόµη πιο προσβάσιµη
µέθοδος ηχογράφησης, αποτελεί η ηχογράφηση µέσω του µικροφώνου κινητού, τα
οποία είναι ευρέως διαθέσιµα. ΄Εχοντας αυτό κατά νου, ϑα είχε ενδιαφέρον η επέκταση
του συγκεκριµένου συνόλου δεδοµένων µε ηχογραφήσεις µουσικών εκτελέσεων µε
χρήση µικροφώνου κινητού, ώστε να µελετηθεί και αυτή η προσέγγιση.
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

CNN Convolutional Neural Network
ConvLSTM Convolutional LSTM
CQT Constant-Q Transform
FLA Frame Level Accuracy
GPU Graphics Processing Unit
HCQT Harmonic Constant Q Transform
LSTM Long Short-Tem Memory
ML Machine Learning
ReLU Rectified Linear Unit
RNN Recurrent Neural Networks
Yo Onset Annotation
Yf Offset Annotation
Yn Note Annotation
Yp Pitch Annotation
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
Νευρωνικό Neural
∆ίκτυο Network
Αναδροµικός Recurrent
Συνέλιξη Convolution
Αρµονικό Harmonic
Στάθµη Τεχνικής State of the Art
Στρώµα Layer
΄Εναρξη Onset
Λήξη Offset
Νότα Note
Τόνος (ηχητικός) Pitch
Σύνολο ∆εδοµένων Dataset
Ανάστροφη διάδοση Backpropagation
Πυρήνας Kernel
Σιγµοειδής Sigmoid
Μακρύ Long
Βραχυπρόθεσµο Short-Term
Μνήµη Memory
Εργασία Task
Κρυφό Hidden
Κελί Cell
Κατάσταση State
Λήθη Forget
Είσοδος Input
΄Εξοδος Output
Πύλη Gate
Εκπαίδευση Training
Εναλλακτική Workaraound
Σύρω Slide
Σταθερός Constant
Κάδος Bin
Στοιβάζω Stack
∆έσµη Batch
Μέγεθος Size
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