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ANOTACE

Tato bakalatska prace se zabyva automatizovanou transkripci hudebnich nahravek do notového
zapisu s vyuzitim metod strojového uceni. V teoretické Casti jsou popsany zaklady hudebni
teorie, principy frekven¢ni analyzy, reprezentace zvukového signalu a metody hlubokého uceni
vyuzivané pro extrakci hudebnich prvki. Prakticka cast se zaméiuje na navrh a implementaci
neuronové sité, ktera na zakladé konstantni-Q transformace (CQT) a kratkodobé Fourierovy
transformace (STFT) identifikuje vysku a délku tond. Vysledky jsou zpracovany do formatu
MIDI pro dalsi vyuziti v hudebni analyze a produkci.

KLICOVA SLOVA

frekvenc¢ni analyza, neuronové sité, transkripce hudby, binarni klasifikace
TITLE

Automated transcription of musical recordings into sheet music

ANNOTATION

This bachelor's thesis focuses on the automated transcription of musical recordings into sheet
music using machine learning methods. The theoretical part describes the principles of
frequency analysis, sound signal representation, and deep learning techniques used for
extracting musical elements. The practical part is dedicated to the design and implementation
of a neural network that identifies pitch and note duration based on the Constant-Q Transform
(CQT) and Short-Time Fourier Transform (STFT). The results are processed into the MIDI

format for further use in music analysis and production.
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frequency analysis, neural networks, music transcription, binary classification
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UVvOD

Tato bakalarska prace se zabyva navrhem a realizaci automatizovaného systému pro transkripci
hudebnich nahravek do notového zapisu pomoci metod strojového uceni. Vysledkem by mél
byt model schopny identifikovat vysku a délku jednotlivych toni ve skladbé a prevadét je do
formatu MIDI, ktery Ize déale vyuzit pro hudebni analyzu a produkci. Model bude pracovat
s frekvenéni analyzou zvukového signalu a vyuzivat konstantni-Q transformaci (CQT), jeji
0 oktdvu a duodecimu rozsifenou obdobu harmonickou konstantni-Q transformaci (HCQT)
a kratkodobou Fourierovu transformaci (STFT) jako vstupni reprezentaci dat. Vystup

reprezentuje binarni matice hodnot.

Teoreticka cast prace se zaméii na popis metod frekvencni analyzy, které se pouzivaji pti
zpracovani hudebniho signalu. Dale budou piedstaveny principy strojového uéeni a hlubokych
neuronovych siti, které umoziuji efektivni rozpoznavani tont v hudebnich nahravkach. Bude

zminéna i hudebni teorie pro lepsi pochopeni dané problematiky.

Prakticka ¢ast prace bude vénovana navrhu aimplementaci modelu pro automatickou
transkripci. Bude popsan pouzity dataset, proces piipravy vstupnich a vystupnich dat, volba
architektury neuronové sité a optimalizace parametrii pro dosazeni co nejptesnéjsich vysledkii.
Daéle bude popsana konverze vystupu modelu do formatu MIDI a experimentalni vyhodnoceni
pfesnosti transkripce pomoci volné piistupného programu pro vytvareni a editaci hudebnich

zapist MuseScore Studio 4.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Zakladni hudebni pojmy a jejich vyznam pro digitalni zpracovani

1.1.1 Z&klady hudebni teorie

Ton je zékladnim stavebnim kamenem kazdé hudebni skladby. Jeho vlastnosti, jako jsou vyska,

délka, intenzita a barva, urcuji charakter hudebniho projevu. Kombinaci tont vznikaji melodie,

harmonie i rytmické struktury, které tvoti hudebni celek.

Zakladni fyzikalni vlastnosti tonu je jeho vyska neboli frekvence (vyjadiena v hertzech, Hz).
Cim vys3i je frekvence, tim vy3$i je vnimany ton. V hudebni teorii se tony fadi do oktav, které
se skladaji vzdy z 12 tond s pevné danymi frekvencemi. Témito tony jsou: ¢, c# (cis), d,
d# (dis), e, f, t# (fis), g, g# (gis), a, a# (ais) a h. Kazdy zvySeny ton v tomto vy¢tu ma také svij
enharmonicky ekvivalent — naptiklad f# (fis) odpovida frekvenci tonu gb (ges). Tyto noty zni

totozné, ale jejich pouziti se 1isi v zavislosti na hudebnim kontextu.

I kdyZ se v temperovaném ladéni pracuje s dvanacti zakladnimi tony (c, c#/db, d, d#/eb atd.),
hudebni teorie umoziuje i existenci dalsich tont, jako jsou naptiklad c* (cisis) nebo ghb (geses).
Tyto tony se vyskytuji zejména v nékterych hudebnich kontextech, napiiklad v mikrotonalni

hudbé nebo pii teoretické analyze enharmonickych vztahl. Detailnéjsi rozbor téchto jevl vSak

presahuje ramec této prace.

Melodie je tvofena posloupnosti tonti usporadanych v ¢ase (v tempu). Muze byt jednoducha,
skladajici se z n¢kolika tonu, nebo slozita s rozsahlymi variacemi. Kazdy jednotlivy hlas
skladby (nastroj) mé svou vlastni melodii. Rozeznani melodie je klicové pro automatizovanou

transkripci hudby.

Harmonie vznika soucasnym znénim nékolika tond najednou. Z teoretického hlediska je
harmonie zaloZena na vztazich mezi tony a jejich souzvucich. Automatizovand transkripce musi

byt schopna rozlisit jednotlivé souzvuky a odhalit, z jakych tont se akordy skladaji.

Rytmus je organizace zvukd v Case. Tvofi zakladni strukturu hudby. Rytmus urcuje, kdy
jednotlivé tony za¢nou a jak dlouho budou znit. Rytmus je vytvafen pomoci riznych tonovych

délek a pomlk (nota/pomlka — celd, ptilova, ¢tvrtova, osminova, ...).

Na néasledujicim obrazku je na skladbé Oda na radost od Ludwiga Van Beethovena, aranzér

Sapphire Odamaki, naznac¢eno, kde se projevuje harmonie, melodie a rytmus skladby.
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Obrazek 1 - ukdzka harmonie, melodie a rytmu na skladbé Oda na radost, autor skladby: Ludvig Van Beethoven, aranZma:
Sapphire Odamaki, upravil: autor (Sapphire Odamaki, 2025)

Podle (Hons, 2019) méa harmonie velice Gzky vztah k melodii. | neakordické tony (tony, které
nejsou soucasti zakladniho akordu) ovliviiuji vztah mezi melodii a harmonii. Rytmus je
povazovan za klicovy prvek ve formovani hudebni struktury spoleéné s melodii a harmonii a

hraje velice dulezitou roli pfi utvaieni hudebni formy.

1.1.2 Frekvenéni rozloZeni toni

Jak jiz bylo zminéno, jednou ze zakladnich vlastnosti tonu je jeho vyska, tedy frekvence. Tony
se na frekvencni ose nevyskytuji rovhomérné, ale v logaritmickém méfitku. Pro lidské ucho
vSak piisobi jako rovnomérné rozprostifené — kazdy pulton vnimame jako stejné velky krok, a to
diky pfiblizné logaritmickému charakteru lidského sluchu. Z tohoto divodu si mizeme

predstavit tonovou fadu jako ekvidistantné rozdélenou, jak je zndzornéno na obrazku 2.

Zobrazeni frekvenci téna klaviatury standartniho klaviru
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Obrazek 2 - graf rozlozeni tonii standartni klaviatury v logaritmickém frekvencnim méritku (autor, 2025)

Frekvence jednotlivych tont uréuje nejenom vysku, ale i jejich barvu. Lidskému uchu mohou

tony nizkych frekvenci ptipadat hutné, pomalé, zatimco tony vyssich frekvenci mohou ¢loveku

piipadat rychlejsi a ostiejsi.
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V nasledujici tabulce je piehled frekvenci nékterych tonti. Modrosedé poli¢ko oznacuje ton al
o frekvenci 440 Hz, ktery se pouziva jako referen¢ni ton pro ladéni (nastaveni zvuku nastroje
tak, aby vySka jednotlivych téni odpovidala ostatnim nastrojam) nejen symfonickych

orchestra.

Tabulka 1 - uké&zka frekvenci not v prvnich 9 oktavéach (autor, 2025)

TONY OKTAVA
0 1 2 3 4 5 6 7 8
c 16,35 32,70 65,41 130,81 261,63 523,25 1 046,50 2 093,00 4186,01
cis 17,32 34,65 69,30 138,59 277,18 554,37 1108,73 2217,46 4 434,92
d 18,35 36,71 73,42 146,83 293,66 587,33 1174,66 2 349,32 4 698,64
dis 19,45 38,89 77,78 155,56 311,13 622,25 124451 2 489,02 4 978,03
e 20,60 41,20 82,41 164,81 329,63 659,26 1318,51 2 637,02 5 274,04
f 21,83 43,65 87,31 174,61 349,23 698,46 1396,91 2793,83 5 587,65
fis 23,12 46,25 92,50 185,00 369,99 739,99 1479,98 2 959,96 5919,91
g 24,50 49,00 98,00 196,00 392,00 783,99 1567,98 3 135,96 6271,93
gis 25,96 51,91 103,83 207,65 415,30 830,61 1661,22 332244 6 644,88
a 27,50 55,00 110,00 220,00 440,00 880,00 1760,00 3 520,00 7 040,00
ais 29,14 58,27 116,54 233,08 466,16 932,33 1.864,66 372931 7 458,62
h 30,87 61,74 123,47 246,94 493,88 987,77 1 975,53 3951,07 7902,13

V moderni hudb¢ uz se od referen¢niho ladéni na frekvenci 440 Hz upousti a ptechazi se na
442444 Hz. Nekteti dirigenti a skladatelé experimentuji s ladénim na 432 Hz, coz je podle

nékterych ,,ptirozené ladéni®.

1.1.3 Notové zapisy a hudebni klice

V ptedchozich kapitolach bylo zminéno, Ze hudebni systém je zaloZen na opakujicim se sledu
sedmi zakladnich (dvanacti celkem) tont, znamych také jako hudebni abeceda. Tyto tony tvoii
zakladni stavebni prvek veSkeré zapadni hudby. Jakmile doséhneme konce této fady, nazvy
tonl se opakuji ve vyssich €i niZSich polohach. Aby bylo moZzné mezi stejné pojmenovanymi
tony rozliSovat jejich vysku, oznacuji se navic podle oktavy, ve které se nachézeji. Oktava

piedstavuje vzdalenost mezi dvéma tony stejného jména — napiiklad mezi ¢t a c2.

4
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Obrazek 3 - zdkladni ténovd rada zapsana v notové osnove (Profous, 2011)
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Na zacatku notové osnovy na obrazku 3 je tzv. hudebni kli¢, v tomto ptipadé houslovy klic.
Hudebni kli¢ je znacka, ktera urcuje, kde se v notové osnove nachdzi konkrétni ton — naptiklad
gt, f* nebo ¢, podle typu pouzitého kli¢e. Od této vychozi pozice se pak odviji umisténi viech
ostatnich toni. Teoreticky lze vytvofit az 45 riznych kli¢h — kombinaci tii zakladnich typt
klica, péti linek osnovy, na které je mozné kli¢ umistit, a tfi variant transpozice (b&ézna, o oktavu

vys nebo o oktavu niz, pfi¢emz transpozice se oznacuje Cislici 8 nad nebo pod klicem).
Existuji tf hlavni typy kli¢d, vyobrazené na obrazku 4, které se v soucasnosti pouzivaji:

e G-kli¢ (nejéastéji houslovy kli¢) oznaduje, kde se nachazi ton g*. Tento kli¢ se zapisuje
tak, ze jeho spirala zacind na lince, kde je ton umistén. Nejzndméjsi variantou je
houslovy kli¢, ktery umistuje tén g* na druhou linku (linky se pocitaji odspodu).
Houslovy kli¢ se pouZziva pro nastroje s vys$$im ladénim, jako je flétna, trumpeta nebo

housle.

e F-kli¢ vyznaCuje umisténi tonu f (malé f), ktery se nachazi mezi dvéma te¢kami
tvoticimi kli¢. Nejznamé;jsi variantou je basovy kli¢, ve kterém je tento ton umistén na

¢tvrté lince. Basovy kli¢ se pouziva pro nastroje s hlubsim ladénim, jako je kontrabas.

e C-kli¢ (nejéast&ji altovy/violovy kli¢) oznacuje pozici tonu ct. Ten se nachazi na lince,
kterou v kli¢i oznacuje stfedovy ,,zobacek“. Tyto klice se historicky pouzivaly
pfedevSim pro vokalni hlasy. Dnes se s nimi setkdme hlavné u violy, pfipadné

v nékterych vysokych polohéach violoncella a pozounu.

hOLISIDV? fpancguzsky lfﬂlsky" ‘fQI"IDI'DV? bClSOV)"
, kli¢ klié ’ kli¢ kli¢
/ 7 ) o
é\ 2 ‘ d\ rry ‘ {g‘\ o { ) ‘
) LJ
9! * gl "9 f
barytonovy subbasovy sopranovy mezzoson'dnovy
klié klié kli¢ klié
T): “ -
o - oy
2 | | B | [5—<
f f .| el
altovy (violovy) tenorovy barytonovy kli¢ bicich
klic kli¢ 9 kli¢ néstroji
I -9) N _.‘ LS ] -
I;;?} “» ‘ I,‘J & ‘ .-) Il |‘
el el el

Obréazek 4 - tabulka hudebnich klicii vé. houslového, basového a altového (violového) klice (Profous, 2011)

Podle (Profous, 2011).
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1.1.4 Vznik ténu a tonové rozsahy hudebnich nastroju
Hudebni nastroje miizeme mimo jiné délit i podle toho, jak se na né&j hraje neboli jak se na tyto
nastroje vytvari tony. Podle této klasifikace (Profous, 2011) se hudebni nastroje déli na

nasledujici skupiny.

Nastroje strunné:

e smyccové (housle, violoncello, kontrabas)

e drnkaci (kytara, banjo, harfa, loutna)

e (derné (klavir, pianino, cembalo)
Néstroje dechové:

e dievéné (zobcova a pri¢na flétna, klarinet, saxofon, hoboj)

e Zestové (trumpeta, trombon, lesni roh, tuba, eufonium)

e vicehlasé (varhany, akordeon, dudy, foukaci harmonika)
Naéstroje bici:

e samozvucné (xylofon, marimba, zvonkohra)

e Dblanozvu¢né (tympany, bonga, conga, velky a maly buben)
Jiz podle této klasifikace 1ze odhadnout, jak které nastroje vytvaii ton. Nyni bude uvedeno
nékolik nejznaméjsich a nejpouzivanéjSich nastroji a u kazdého z nich také zpisob, jakym
vytvaii ton. Budou také zminény piiblizné rozsahy jednotlivych nastroji, aby bylo ¢tenafri

ptiblizeno, co lIze na jaky néstroj zahrat.
Strunné smy¢cové nastroje (housle, violoncello, kontrabas, ...)

Hra¢ na housle, potazmo dal§i strunné smyccové nastroje, vytvaii ton tahanim smycce
vyrobeného z konskych Zini po strunach. Tento pohyb, at’ uz je plynuly, dlouhy anebo kratky

¢1 skdkavy, rozkmita jednotlivé struny a tim vytvofii zadany ton.

Chromaticky rozsah housli na obrazku 5 je piiblizné 4 oktavy od malého g do g*, pricemz
jednotlivé struny housli jsou ladény kvintové. Jedna se o tony g (196 Hz), d* (293,7 Hz),
al (440 Hz) a €? (659,3 Hz). Housle se notuji v houslovém (G) kli¢i.
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Obrézek 5 - housle a smycec (Profous, 2011)

Strunné aderné néstroje (klavir, piano, pianino, cembalo)

Uderné strunné nastroje jako je klavir nebo piano vytvaii ton tderem kladivka do struny. Kazda
klavesa klaviatury nastroje ma své kladivko a svou strunu, pomoci které vytvaii ton. Délku

a hlasitost hraného tonu je mozné ovlivnit az pomoci 3 pedali (pocet pedali zavisi na nastroji).

Chromaticky rozsah klaviru na obrazku 6 je téméf 8 oktav, od Az do c®, tedy 88 tonti/klaves.
Klaviatura klaviru se déli na bilé a cerné klavesy, kde bilé klavesy jsou z&kladni tony stupnice

Cdur(c,d, e, f, ..., h, c)acerné klavesy predstavuji zvySené/snizené tony (cis/des, dis/es, ...).

Rozsahy dalsich nastroji z této kategorie jsou: piano a pianino — A; az c®, cembalo — F1 az f

nebo G1 az d°.

Obrézek 6 - klavir (Profous, 2011)
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Dechové di‘evéné nastroje (flétna, zobcova flétna, pri¢na flétna)

Na zobcovou flétnu vznika ton pomoci dopraveni vzduchu do tzv. zobce. Pomoci otvori na
vrchni strané muze hra¢ ménit vysku tonu. U pticné flétny ton vznika dopravenim vzduchu do
nastroje pies hranu kruhového nebo ¢tythranného otvoru. Vyska ténu je ovladana pomoci

klapek, které ur¢i vysku vzduchového sloupce. (Tvrz, 2021)

Rozsahov¢ se flétny 1isi podle typu flétny, zde jsou ptiblizné rozsahy téch nejpouzivanéjsich:
zobcova sopranova (nejcastéji pouzivana ve vyuce V zakladnich uméleckych Skolach, obrazek
7 vlevo) — ¢t az d3, zobcova altova — f az g2, koncertni p¥i¢na flétna (obrazek 7 vpravo) — ¢! az
d4

Obrazek 7 - zobcovd (vlevo) a pricna (vpravo) flétna (Tvrz, 2021)
Dechové platkoveé nastroje (klarinet, saxofon)

Klarinet a saxofon patii mezi dievéné platkové dechové nastroje, na které hra¢ vytvaii ton
pomoci rozechvéni titinového platku umisténého v hubicce néstroje. Vysku tonu potom hraé
upravuje pomoci otvord a klapek po celé délce nastroje. Rozdil mezi témito nastroji je ve tvaru,
a hlavné v materialu, ze kterého je vyrobeny. I kdyz saxofon patii mezi dfevéné nastroje, je

zasadné vyrabén z kovu, pfesnéji z mosazi.

Bézny rozsah klarinetu je od malého d do ¢ Samoziejmé profesionalni hra¢i maji vétsinou

mnohem vétsi rozsahy, coz plati u v§ech hudebnich néstroji.

U saxofonti zavisi rozsah na typu nastroje. Mezi nejéastéji pouzivané saxofony patii:
sopranovy, altovy, tenorovy a barytonovy. Déle se Ize setkat i se saxofony sopraninovymi nebo
kontrabasovymi. Pro nejpouzivanéjsi nastroje se daji rozsahy vyjadfit nasledovné: altovy
saxofon —malé des az as?, tenorovy saxofon — velké As az des?, barytonovy saxofon na obrazku
8 — velké Des az gest. (Tvrz, 2021)
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Obrézek 8 - baryton saxofon (Paul Effman Music, 2025)
Zestové natrubkové nastroje (trumpeta, trombon)
Tento druh dechovych nastroji je vyrabén ze slitiny médi a zinku, kterd se nazyva mosaz.
Vzduch se do téchto nastroji dopravuje pomoci natrubku, ktery mé hra¢ pti hrani pfitisknuty
na rtech. Hra¢ do natrubku nejen ze vydechuje vzduch, ale musi i vytvofit specialni typ zvuku,

tzv. ,,bzuceni“. Velikosti natrubki se odvijeji od velikosti néstroje.

Trumpeta patii k nejznaméj$im Zestovym nastrojim. VySka tonu se mimo natisku, zplisobu
pfiloZzeni a napnuti rti na néatrubku, koriguje pomoci tii pisti, které lze vidét na obrazku 9.
Trumpeta ma 23 rtiznych hmati, pomoci kterych se koriguje vzduchovy sloupec. Rozsah
bézného hrace na trumpetu je od malého g do g2, pficemz pokroéili az profesionalni hraci

mohou hrat g3 a vys.

Pozouny se déli na snizcové a ventilové. Ventilové pozouny funguji na podobném principu jako

trumpeta, u snizcového pozounu se ton urcuje polohou snizce. Rozsah néstroje se pohybuje od
kontra B: do d?.
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Obréazek 9 - trumpeta (Paul Effman Music, 2025)
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Bici nastroje (bici souprava, tympany)

Na rozdil od zminénych nastroji, bici nastroje nemaji konkrétni tonovou vysku. Notovy zapis
u bicich nastrojui neslouzi k ur€eni vysky tonu, ale K rozliSeni konkrétniho bubnu nebo ¢inelu,
na ktery méa byt v okamziku zahrano (nazorné ukézka na obrézku 11) a v pfipadé bici soupravy
na jaky buben (viz. obrazek 10). Z pfedchoziho textu je zfejmé, Ze u bicich nastroju nelze urcit

rozsah.

Obréazek 10 - bici souprava (Profous, 2011)

You'll Be In My Heart

Phil Collins
arr. Tobias Nienhaus
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Obréazek 11 - ukazka notace pro bici soupravu (Tobias.nienhaus, 2025)

1.1.5 Vyznam MIDI v moderni hudbé

Zkratka MIDI znamena Musical Instrument Digital Interface, tedy digitalni rozhrani pro
hudebni nastroje. Jedna se o komunikaéni protokol, ktery umoziiuje propojeni riznych
hudebnich zatizeni a jejich vzajemnou vyménu dat. Tento standard se rozsifil zejména v oblasti

digitalni hudby a slouZi jako prostfednik mezi nastroji, sekvencery a pocitaci.

Ackoli MIDI ptenasi technicky specifické informace ve formé ¢isel a kodu, pro béZnou praci
S hudebnim softwarem neni nutné znat jejich ptesnou strukturu. Dllezité je pochopit zakladni
princip — ze MIDI neslouzi k pfenosu zvuku samotného, ale informaci o tom, co a jak ma byt

piehrano.

Z pohledu techniky funguje MIDI jako sériova forma pienosu dat, kde se pfenaseji pouze
zmény stavil uréitych parametrii. Kdyz naptiklad hudebnik stiskne klavesu, vysle zatfizeni

zpravu oznacenou jako Key On. Béhem drzeni klavesy se zadné dalsi informace neposilaji,
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dokud nedojde k jejimu uvolnéni — v tu chvili se vysle zprava Key Off. Hudebni zafizeni si

mezitim pamatuji posledni pfijaty stav, dokud neobdrzi novou instrukci.

Aby bylo mozné vést vice nezavislych komunikaci soucasné pies jeden MIDI kabel, je protokol
rozdélen do 16 samostatnych kanalti. Kazdéa zprava zacind informaci o tom, kterého kandlu se
tyka, a teprve poté nasleduji konkrétni datové hodnoty. Pies jeden MIDI fetézec tedy mohou
prochazet vSechny zpravy najednou, jak je vidét na zapojeni na obrazku 12 mezi elektrickymi
klavesami, ale kazdy nastroj reaguje pouze na ty, které jsou uréeny jemu — tedy na zpravy

v kanalu, na ktery je nastaven. (Jez, 2017)

MIDI daisy chain configuration

MIDI interface

W oitth?ru in thru
RMALLGRA A0 B AL AR LA

master keyboard

Obrazek 12 - mozné zapojeni pocitace, MIDI rozhrani a el. kldves v tzv. daisy chain configuration (Hass, 2025)
V rdmci této prace hraje MIDI hlavni roli v praktické ¢asti diky své schopnosti uchovavat
hudebni data ve formatu .mid. Tyto soubory obsahuji sekvence MIDI zprav, které popisuji
parametry jednotlivych tont, jako je vyska (pitch), intenzita/dynamika (velocity), ¢as zapnuti
a vypnuti noty a také informace o kanalu a o programu. Program ma vyznam celych &isel,

pticemz kazdé ¢islo odpovida nastroji, ktery ma danou notu zahrat (napt. 0 — klavir, 74 — flétna).

Pro ucely této prace je dilezité zminit to, Ze pii praci s .mid soubory pracuje uzivatel s hudbou
tzv. Casovym pfistupem. Tento pfistup umoziluje uzivateli zaznamenat noty pomoci Casu
zacatku a konce a vysky. Napiiklad notu a! mizeme zaznamenat: begin = 1,256 s, end = 1,587,
pitch = 69 (podle standartniho MIDI ¢islovani). Oproti tomu pomoci klasického hudebniho
pfistupu je nutné stejnou notu zaznamenat pomoci nasledujicich hodnot: pitch = a;, délka =
osmina, takt =7,
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1.2 Digitalni reprezentace zvuku

1.2.1 Zvuk jako analogovy signal

Vzduch, ktery dychame, je pruzné médium — dokaze se ptizptisobit zménam a poté se vratit do
puvodniho rovnovazného stavu. Diky této vlastnosti vznika zvuk: molekuly vzduchu jsou
naruseny a uvedeny do pohybu. K tomu dochazi tehdy, kdyz zacne kmitat n&jaky objekt
oznacovany jako zdroj zvuku. Molekuly vzduchu kolem tohoto zdroje narazeji do dalSich
molekul, ¢imzZ vznikaji oblasti s vysSim a nizS§im tlakem, které se §ifi od zdroje dal ve forme

akustickych vin.

Nase usi tyto zmény tlaku vnimaji a ptenaseji je do mozku, kde jsou interpretovany jako zvuk.

Ptenos zvuku tedy zahrnuje tfi hlavni ¢asti:
e zdroj zvuku, ktery kmit& — napiiklad struna housli,

e prostiedi, kterym se tyto vibrace §ifi — nejcastéji vzduch, ale mize to byt i voda nebo

jina latka,
e piijemce zvuku, ktery zachyti zmény tlaku ve vzduchu (nebo jiném médiu) a umozni

jejich zpracovani.

V tradi¢ni hudbé hudebnik pfimo manipuluje s nastrojem, aby vytvofil pozadovany zvuk.
U riznych nastroji to probiha riizné — pianista stiskne klavesy, houslista tahne smyccem po
struné, perkusionista udeti do bubnu. Ve vSech ptipadech hudebnik pfimo ovliviiuje zdroj

zvuku, tedy néco, co mechanicky vibruje.

V elektronické hudbé je ale konecnym zdrojem zvuku reproduktor, ktery vibruje a vytvari
akustickou energii. Hudebnici ho vSak nijak fyzicky neovliviiuji — neudeti ho ani po ném
netdhnou smy¢cem. Misto toho pracuji s reprezentaci zvuku, tedy s jeho zdznamem nebo

zpracovanim v jiné forme. Prave tato prace s reprezentacemi je podstatou elektronické hudby.

Zvuk muze byt zachycen a pfeveden na elektrickou podobu — napiiklad mikrofonem, ktery
akustické vInéni (tedy zmény tlaku ve vzduchu) pfevede na kolisajici elektrické napéti.
Vysledkem je tzv. analogovy signal, ktery odpovida pivodnimu zvuku. Tento analogovy signal
1ze déle zesilit a ptivést zpét do reproduktorti, které ho znovu proméni na akusticky zvuk. Nebo
muze byt uloZzen na magneticky pasek jako analogova nahravka. Pfehranim péasku se proces

obréati — ulozena data se zméni zpét na elektricky analogovy signdl. (Stolet, 2009)
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1.2.2 Digitalizace a rekonverze zvuku

Analogovy signal lze pfevést do digitalni podoby pomoci zafizeni zvaného analogové-digitalni
pfevodnik (ADC — Analog-to-Digital Converter). Tento pfevodnik ptfevede plynulé zmény
napéti, které odpovidaji zvukovym vinam, na posloupnost ¢isel — tedy na digitalni reprezentaci
zvuku. Jakmile je zvuk reprezentovan digitaln¢, mize byt dale upravovan, zpracovan, nebo

uloZen ve formé digitalni nahravky.

Naopak pro navrat do analogové podoby se pouziva digitalné-analogovy prevodnik (DAC —
Digital-to-Analog Converter). DAC ptevadi Cisla zpét na napétové signaly, které 1ze nasledné

zesilit a prehrat pomoci reproduktort jako akusticky signal.

Zvuk tedy mize byt reprezentovan dvéma zptusoby — analogové, coz znamena plynulé kolisani
napéti, nebo digitaln¢, kde jsou amplitudy zaznamendvany jako jednotlivé vzorky v Case.

Proces ptevedeni analogového signalu do digitalni podoby se nazyva digitalni vzorkovani.

Béhem vzorkovani jsou v pravidelnych Casovych intervalech méfeny okamzité hodnoty
amplitudy signalu. Kazdé takové méfeni se nazyva vzorek (sample). Tyto vzorky tvofi digitalni
podobu signalu, ktera sice neni piesnou kopii originalu, ale pii dostate¢né hustém vzorkovani

ho dokaze velmi dobfte priblizit.
Dva klicové pojmy, které pti digitalizaci hraji roli, jsou:

e Vzorkovaci frekvence (sampling rate, SR) — udava, kolik méfeni se provede za jednu
sekundu. Bé&Zné hodnoty jsou 44 100 Hz nebo 48 000 Hz. Podle Nyquistova kritéria
musi byt vzorkovaci frekvence alesponi dvojnasobkem nejvyssi frekvence, kterou
chceme zaznamenat, jinak miZe dojit k tzv. aliasingu, tedy k deformaci zvuku

zpusobené falesnymi frekvencemi.

e Rozliseni (bitova hloubka) — urcuje, do kolika riznych trovni mize byt kazdé méteni
amplitudy zatfazeno. Naptiklad 8bitovy systém umoziuje 256 riznych hodnot, 16bitovy
pak 65536 riznych hodnot, vyssi rozliSeni znamena mensi zaokrouhlovéani, a tedy

presnéjsi digitalni reprezentaci ptivodniho zvuku.

Digitalizace a rekonverze zvuku spolu také ptinaseji néktera uskali, kterym je v digitalni hudbé
nutné celit a aktivné fesit ¢i potlacovat. Mezi tyto problémy patii jiz diive zminény aliasing,

kvantiza¢ni Sum ¢i jind dynamicka a rozsahové zkresleni.
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Kvantiza¢ni Sum

Pti pfevodu analogového signalu na digitalni dochazi ke kvantizaci — tedy prevodu spojitych
hodnot napéti na diskrétni digitalni arovné. Tento proces zahrnuje zaokrouhlovani skute¢nych
hodnot na nejblizs§i moznou digitalni hodnotu, kterou systém dokaze reprezentovat. Rozdil mezi
puvodni analogovou hodnotou a zaokrouhlenou digitdlni hodnotou se nazyva kvantizacni

chyba, ktera se v signalu projevuje jako kvantiza¢ni Sum.

Velikost kvantizaéniho §umu zavisi na bitové hloubce. Cim vice bitil pouZijeme, tim vice Grovni
amplitudy miZe byt zaznamenano, a tim je kvantizacni Sum mensi. Naptiklad:

e 8bitovy systém — 28 trovni (256) — vy3si sum

e 16bitovy systém — 2% (irovni (65 536)

e 24bitovy Sum — 224 (rovni (16 777 216) — velmi nizky kvantiza¢ni um
Pro minimalizaci slySitelnosti kvantiza¢niho Sumu se v praxi Casto pouziva dithering, tedy
pfidani nizkouroviiového Sumu ptfed kvantizaci. Tim se Sum stane ndhodnéjSim a méné

slySitelnym, zejména v tichych pasazich.
Aliasing

Aliasing je jev, ktery vznika pti nedostate¢né vzorkovaci frekvenci béhem A/D ptevodu. Pokud
neni dodrzeno pravidlo, ze vzorkovaci frekvence musi byt alespont dvojndsobkem nejvyssi
frekvence ve vzorkovaném signalu (tzv. Nyquistova frekvence), dochazi k tomu, Ze vyssi

frekvence se ,,pieliji* do nizsich a ve vysledném digitalnim signélu se objevi falesné frekvence,

které v plivodnim analogovém signalu nebyly.

Tento jev je slySitelny jako zkresleni a mize vyznamné snizit kvalitu nahravky. Aby se tomu
zabranilo, je béznou praxi pouziti anti-aliasing filtru — jedn& se o dolni propust, ktera odstrani

frekvence nad hranici vzorkovani jesté pred samotnym digitalizovanim signalu.
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Dynamicky rozsah

vvvvvvv

moznym zaznamenatelnym zvukem, ktery je systémem jesté zachytitelny bez zkresleni. Tento
rozsah je ptimo zavisly na bitové hloubce, ptfi¢emz kazdy bit navic pfidava piiblizné 6 dB
dynamického rozsahu:

e 16bitovy systém (napi. CD) ma dynamicky rozsah cca 96 dB,

e 24bitovy systém (bézny v profesionalni produkci) ma dynamicky rozsah cca 144 dB.
Vyssi dynamicky rozsah umoziuje presnéji zaznamenat jemné nuance a detaily ve velmi
tichych i hlasitych pasazich bez vyrazného Sumu nebo zkresleni. To je zvlast dulezité pii

nahravani akustické hudby, filmové produkce ¢i masteringovych uprav. (Stolet, 2009)

1.2.3 Formaty digitalniho zvuku

Po digitalizaci zvukového signalu je dalezité zvolit vhodny format pro jeho uloZeni. Existuje
celd fada formatd digitalniho zvuku, které se lisi zpisobem komprese, kvalitou zédznamu,
velikosti souboru a kompatibilitou s riznymi zafizenimi a softwary. Volba formatu zavisi na
konkrétnim ucéelu — zatimco nekomprimované formaty se hodi pro archivaci nebo profesionalni
zpracovani, ztrdtové komprimované formaty jsou vhodnéj$i pro bézny poslech nebo

streamovani diky mensi datové narocnosti.

Veskeré digitalni formaty muzeme rozdélit do ¢ty velkych skupin, formaty ztratove,
bezztratové, komprimované a nekomprimované. Z piedchoziho textu je ziejmé, ze audio
soubory pii digitalizaci mohou prochazet uréitou kompresi dat, ktera zalezi na vzorkovaci
frekvenci a na bitové hloubce procesu. Piehled nejznaméjsich audio formatt veetné rozdéleni
a dalsich dat ¢i vlastnosti pro lepsi predstavu je v nasledujici tabulce 2. (Svetlik, 2025; Trivedi,
2016; Gordon, 2012)
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Tabulka 2 - prehled nejpouzivanéjsich audio formatii (Svetlik, 2025; Trivedi, 2016; Gordon, 2012)

. . SR a hitova Data nahravky i
Nazev Mira komprese hloubka/bitrate (MB/min.) Pouziti
. . Prof. prostredi,
WAV Bez komprese, bez ztrat | 44,1 kHz, 16 bita 10,0 .
archivace
. .o Prof. prostredi,
AIFF Bez komprese, bez ztrat | 44,1 kHz, 16 bita 10,0 :
archivace (Apple)
APE Velkd, bez ztrat 44,1 kHz, 16 bith 4,0 | Méné pouzivany
MP3 Velka, mnoho ztrat Bitrate 192 kbps 1,4 | Hudba
AAC Velka, mnoho ztrat Bitrate 192 kbps 1,4 | Hudba (Apple)
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1.3 Frekven¢ni analyza digitalniho audia

1.3.1 Uvod do frekvenéni analyzy

Lidské vnimani zvuku je do znacné miry spojeno s frekvenci — od rozpoznani vysky tonu az po
barvu zvuku. Zatimco v ¢asové oblasti nam audio signal ukazuje, jak se méni tlak vzduchu
(nebo elektrické napéti) v Case, frekvencni analyza nam umoziuje zkoumat, jaké frekvence jsou
v daném signalu ptitomny a jak se jejich intenzita v prubehu ¢asu méni. To je kli¢ové nejen pro
analyzu hudby, ale také pro rtizné aplikace ve strojovém uceni, detekci feci, zpracovani signalu
a transkripci hudby. Skvéle tento princip reprezentuje obrazek 13, na kterém je zobrazeno, jak

se jednotlivé frekvenéni slozky audio signalu projevuji a méni.

/ frequency

time

Obréazek 13 - ukdzka projevu signalii s riiznymi frekvencemi v celkovém audio signalu, zachycend v casové a odpovidajici
[frekvencni doméné (NTi Audio, 2025))

Pro tuto analyzu existuje nékolik matematickych nastrojli, které umoziuji pfevod signalu
z ¢asové oblasti do frekven¢ni: Fourierova transformace (FT), rychla Fourierova transformace
(FFT), kratkodoba Fourierova transformace (STFT) nebo konstantnim-Q transformace (CQT).
KaZzda z téchto metod ma své vyhody a nevyhody, které zavisi na konkrétnim pouziti a povaze

analyzovaného signalu.
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1.3.2 Fourierova transformace: spojita, diskrétni a kratkodoba analyza

Cilem této bakalaiské prace je piiblizit ¢tenafi princip automatizovane transkripce hudebnich
nahravek do notového zéapisu pomoci neuronovych siti, nikoliv detailné vysvétlit principy
frekvencnich analyz. Pravé proto bude nasledujici text obsahovat zjednodusené vysvétleni

principu Fourierovy transformace a jejich typu.
Spojita Fourierova transformace (FT)

Spojita FT je definovana nasledovné:

Fw)= [, f(®Derdt (1)
kde:
F(w) je Fourierova transformace f(t),
o je Uhlova frekvence,
1 je imaginarni ¢islo,
t je Cas.
Fourierova transformace je matematicky nastroj definovany rovnici (1), ktery umoziuje
rozlozit funkci nebo signal na jeho jednotlivé frekvenéni slozky. UmoZiiuje prevod signali mezi
dvéma oblastmi — konkrétné mezi ¢asovou a frekven¢ni doménou. Jeji hlavni vyhodou je
moznost rozkladu i neperiodickych funkei na jednoduché sinusové slozky, ¢imz se usnadiuje
jejich analyza. Rozlisujeme dva zakladni typy FT: pfimou FT a inverzni FT. Pomoci téchto
dvou typtu muzeme pievést data z asové oblasti do frekvenéni a poté zpét do Casové. Jde
o velmi ucinny pfistup, vyuzivany napii¢ obory, jako je zpracovani signall, fyzika c¢i
inZenyrstvi, k analyze frekvencniho obsahu promeénlivych signdlti nebo funkci v Case ¢i

prostoru.

Vystupem spojité FT je komplexni funkce F(w), ktera popisuje, jaké frekvenéni slozky se
nachazeji v ptivodnim ¢asovém signalu a s jakou amplitudou a fazi. Tato funkce je definovéana
na spojitém intervalu thlovych frekvenci o (v radianech za sekundu), a proto ma vystup formu

spojitého spektra.

Hodnota |F(w)| reprezentuje amplitudu slozky o frekvenci o, zatimco argument komplexniho
Cisla arg(F(w)) uréuje fazi této slozky. Celkove lze tedy Ficl, Ze spojita FT poskytuje frekvencni
spektrum vstupniho signalu, kde kazdému bodu ve frekvencni oblasti odpovida urcita

komplexni hodnota. (GeeksforGeeks, 2024)
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Diskrétni Fourierova transformace (DFT)
DFT je definovana nasledovné:
X(m) = ENZgx(me 2N (2)

kde:

X(m) je m-t&4 hodnota DFT x(n),

m je index hodnoty DFT ve frekvenéni oblasti, m=0, 1, 2, ..., N-1,

x(n) je sekvence vstuptl z Casové oblasti, x(0), x(1), atd.,

n je index hodnot v ¢asové oblasti,n=0, 1, 2, ..., N-1,

N je pocet vzorki v ¢asové oblasti a pocet frekvencnich bodt ve vystupu DFT,

1je imaginarni ¢islo.

Diskrétni  Fourierova transformace definovana rovnici (2) piedstavuje jeden
Z nejpouzivanéjSich a zaroven nejvykonnéjSich nastroji v oblasti digitalniho zpracovani
signali. DFT nam umoziuje analyzovat, upravovat a syntetizovat signaly zpusoby, které
v ramci spojitého — tedy analogového — zpracovani nejsou mozné. 1 kdyz se dnes uplatituje
témet ve vSech technickych oborech, jeji vyznam nadale roste, jak se jeji potencidl stale vice

rozpoznava.

DFT je matematicky postup uréeny ke zjisténi harmonického, tedy frekven¢niho, obsahu
diskrétni posloupnosti signdlu. V nasem kontextu je touto posloupnosti sada hodnot ziskanych
periodickym vzorkovéanim spojitého signalu v ¢ase. Nicmén¢ ukazuje se, ze DFT je uzitecna

pro analyzu libovolnych diskrétnich dat — bez ohledu na to, co ptesné reprezentuji.

Pivod DFT vychéazi ze spojité Fourierovy transformace X(f), ktera prevadi casovou funkei x(t)
do jejiho frekvencniho obrazu X(f). Tento pfevod umoZiluje zjistit frekvenéni sloZzeni daného
signalu a otevira Siroké moznosti pro jeho analyzu a zpracovani, zejména v inZenyrstvi a fyzice.
S nastupem digitalnich pocitacli a rozvojem digitalni techniky byla postupné vyvinuta DFT,
definovand jako diskrétni frekvencni posloupnost X(m). Pro nas vyklad tato transformace
vychazi z diskrétni ¢asové posloupnosti x(n), vzniklé vzorkovanim spojitého signélu x(t).
(Lyons, 2011)
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Kratkodoba Fourierova transformace (STFT)
STFT je definovéana nasledovné:
Sf,t= YNt x(w(t) — te 2t (3)

kde:

X(t) je analyzovany signal,

o(t) je okénkova funkce,

T je cas.

Kratkodoba Fourierova transformace definovana rovnici (3) byla zavedena jako feseni uréitych
nedostatkl klasické FFT. Obvykle se pouziva k analyze iizkopasmovych frekvencnich slozek
v nestacionarnich nebo Sumem zasaZenych signalech. Zakladni myS$lenkou STFT je rozdélit
puvodni signal do kratkych ¢asovych tsekll (oken) a na kazdy tento segment nasledné aplikovat

Fourierovu transformaci. Tim je mozné popsat, jak se frekvencni slozeni signdlu méni v Case.

Tato metoda nabizi konstantni §itku pasma v analyze, coZ umoziuje identifikaci harmonickych
slozek, a zaroven poskytuje konstantni rozliSeni v ¢asové-frekvenénim zobrazeni — bez ohledu

na konkrétni frekvenci. (Goyal a Pabla, 2015)

1.3.3 Konstantni-Q transformace a jeji harmonicka varianta

Konstantni-Q transformace je forma frekven¢ni analyzy, kterou je nejvhodnéjsi pouzivat na
hudebni analyzu, protoze vyuziva logaritmické rozd€leni frekvenénich pasem. Toto rozdéleni
odpovida lidskému sluchu na rozdil od FT, DFT nebo STFT, a navic odpovida ténovéemu
rozdé€leni klasické temperované stupnice. Frekvenéni pasma jsou rozdé€lena tak, ze kazdé pasmo
ma stejny pomér mezi stiedni frekvenci a $ifkou pasma (tzv. konstantni Q faktor). To znamena,
ze niz$i frekvence maji vyssi frekvencni rozliSeni a delSi Casova okna, zatimco vyssi frekvence
maji nizsi frekvenéni rozliSeni a krat$i ¢asova okna. Diky své pfirozené afinit€ k hudebnimu
ladéni je CQT ideédlni pro zpracovani hudebnich nahravek, kde tony nejsou rovnomérné
rozlozeny po spektru, ale spiSe podle logaritmického vztahu mezi vySkami tond. To umoziuje

4

piesnéjsi identifikaci a separaci jednotlivych not 1 akordd v polyfonni hudbé.

Harmonicka Constant-Q transformace (HCQT) je rozSifenim CQT, které zahrnuje analyzu
nckolika harmonickych ndsobkll zakladni frekvence. Typicky se vypocitd nckolik CQT
transformaci, z nichz kazda je zamétena na konkrétni nadsobek zakladni frekvence (napft. 2f, 3f,
4f atd.). Vysledkem je vicerozmérné spektrum (obvykle 3D tenzor), kde kazda ,vrstva“

odpovida ur¢itému harmonickému fadu. Tato metoda je zv1asté uZite¢na pii analyze hudebnich
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signalt, kde harmonické struktury hraji klicovou roli. HCQT vytvari vicerozmérné
reprezentace signalu, které zachycuji energii v zakladni frekvenci a jejich harmonickych. Timto
zpisobem poskytuje bohatsi informace o spektralni struktufe signalu, coz je cenné naptiklad

pii rozpoznavani hudebnich nastroji nebo pfi transkripci hudby. (Brown, 1991)

—

TIME IN SOQUND (S)

Obrazek 14 - graf CQT analyzy housli hrajicich diatonickou stupnici (Brown, 1991)
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1.4 Vyuziti neuronovych siti v hudebni transkripci

1.4.1 Vznik neuronovych siti a hlubokého uceni
Neuronové sité, dnes hojné vyuzivané v oblasti umélé inteligence, maji své kofeny jiz v roce
1944, kdy Warren McCulloch a Walter Pitts navrhli prvni matematicky model umélého

neuronu. Jejich prace ukazala, ze teoreticky lze sitémi simulovat libovolné vypocetni operace.

V 60. letech vSak vyzkum neuronovych siti zpomalil po kritice Marvina Minskyho a Seymoura

Paperta, ktefi poukdzali na omezenou schopnost tehdejSich jednoduchych siti — konkrétné

vvvvvv

Obnoveny zajem nastal v 80. letech diky zavedeni vicevstupovych siti a algoritmu zpétné
propagace chyb. Pfesto byly tyto modely naro¢né na vypocetni vykon a prakticky obtizn¢

pouzitelné.

Zasadni prilom nastal az po roce 2010, kdy rychly vyvoj vypocetni techniky — zejmeéna GPU —
umoznil efektivni trénovani hlubokych neuronovych siti. Tento ptistup, ozna¢ovany jako deep
learning, dnes dominuje v oblastech jako rozpoznavani fe¢i, obrazu nebo hudby. (Hardesty,

2017)

1.4.2 Co jsou neuronové sité

Pro priblizeni principu neuronovych siti je vhodné nejprve vysvétlit, co je perceptron, zminény
Vv piedchozi kapitole.

Perceptrony jsou typy neuronu, které vznikaly v 50. a 60. letech minulého stoleti pod taktovkou
Franka Rosenblatta. Princip ¢innosti perceptrond, ktery je zobrazen na obrazku 15, je
nasledujici: vstupem do perceptronu je nékolik binarnich hodnot (x1, X2, X3, ...), kazdy binarni
vstup je nasoben realnou vahou (w1, w2, ws, ...), vystupem je opét binarni hodnota urena
porovnanim vazeného souctu Y ;w;x; srealnou prahovou hodnotou. Pokud tuto prahovou

hodnotu pfesuneme na druhou stranu rovnice, k vazenému souctu, mluvime o tzv. biasu

(Nielsen, 2015)

I
To output

Xy

Obrézek 15 - zjednodusené zobrazeni principu perceptronu (Nielsen, 2015)
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Neurony modernich neuronovych siti funguji na podobném principu jako perceptrony — kazdy
neuron piijima vstupy, které jsou nasobeny ptislusSnymi vahami. Vysledna hodnota se poté
zpracuje pomoci vhodné hladké, spojité a diferencovatelné aktiva¢ni funkce, 0 kterych bude
fe¢ v nasledujicich kapitolach. Vstupy, vahy i vystupy jednotlivych neurond jsou obvykle
reprezentovany pomoci vektord nebo matic, coz umoznuje efektivni paralelni vypocty na

grafickych procesorech (GPU) a vyrazné zrychluje trénovani i vyhodnocovani siti.

Samotné neuronové sité (NN) poté vznikaji uspofadanim neuront a spojenim jejich vystupt se
vstupy jinych (nebo stejnych) neuront. Cela NN se poté déli do vrstev. Vrstva je soubor

neurond, které zpracovavaji informace paralelné. Mezi jednotlivé vrstvy NN patii:

e vstupni vrstva,

Vv

o skryté vrstvy — umoziiuji NN modelovat slozitéj$i nelinearni vztahy mezi vstupem

a vystupem,
e vystupni vrstva.

Na obrazku 16 je znazornéna architektura neuronové sité s 8 vstupnimi, 15 skrytymi (ve
2 vrstvach) a 10 vystupnimi neurony. Architektura neuronové sité popisuje, jak jsou jednotlivé
vrstvy a neurony mezi sebou propojeny, jaky je jejich pocet a jakym zpiisobem spolu

komunikuji.

e
VNN
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Obréazek 16 - ukézka architektury NN pomoci online néstroje NN-SVG (LeNail, 2019)
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1.4.3 Architektura neuronovych siti a jeji vyznam
Architekturu NN mizeme ménit nejen poftem neuront a vrstev, ale i druhem jednotlivych
vrstev. Nejcéastéji pouzivané druhy NN budou v této kapitole piedstaveny a budou zminény

i vrstvy, ze kterych se nejcastéji skladaji, a funkce téchto siti a vrstev.
Vicevrstvy perceptron (multilayer perceptron)

Multilayer perceptron (MLP) je typ dopiedné neuronové sité, kde jsou vSechny neurony
navzdjem plné propojené a vyuzivaji nelinearni aktivaéni funkce. Uplatiluje se pii feSeni
problémt, které nejsou linearné¢ odd¢litelné. MLP se Siroce pouziva v oblastech, jako je
rozpoznavani obrazu, zpracovani piirozené¢ho jazyka nebo rozpoznavani feCi. Diky své
flexibilni architektuie a schopnosti aproximovat libovolné funkce je zakladnim stavebnim

kamenem hlubokého uceni.
Struktura MLP:
e vstupni vrstva — obsahuje neurony odpovidajici jednotlivym rysum vstupnich dat,

o skryté vrstvy — zajist'uji zpracovani signalu; kazda neuronova vrstva je pln¢ propojena

s predchozi vrstvou a pocet vrstev i neuront je volen pii ndvrhu sit¢,

e Vvystupni vrstva — generuje kone¢ny vystup; pocet neuroni zavisi na typu ulohy (napf.

binarni nebo vice tidni klasifikace),

o vahy — urcuji silu spojeni mezi neurony a béhem trénovani se upravuji, aby se

minimalizovala chyba sit¢,

 bias neurony — umoznuji siti flexibilngji posouvat aktivaéni funkce a 1épe se ptizpusobit

trénovacim datam.

Kazdy neuron aplikuje na svlij vystup aktivaéni funkci (napt. sigmoid, tanh, ReLU, softmax),
¢imz se do sit¢ vnaSi nelinearita nezbytnda pro ueni slozit¢jSich  vztaht.
MLP se u¢i pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyb (backpropagation), ktery pomoci

gradientniho sestupu optimalizuje vahy tak, aby minimalizoval chybu modelu. (Jaiswal, 2025)
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Konvolué¢ni neuronova sit’ (convolutional neural network)

Convolutional Neural Networks, zkracen¢ CNN nebo ConvNets, jsou specidlni druhy
hlubokych neuronovych siti navrzenych ptfedevsim pro ulohy rozpoznavani objekt, jako je
klasifikace, detekce nebo segmentace obrazii. CNN najdeme v praxi naptiklad v autonomnich

vozidlech nebo bezpecnostnich kamerovych systémech.
CNN se skl&dé ze ¢tyt hlavnich blokd:

e Konvoluéni vrstvy — umoziuji detekci vzora v obraze pomoci filtri (kerneli), které se

béhem trénovani nauci hledat konkrétni znaky, jako jsou hrany nebo tvary.

e RelLU (rectified linear unit) — po konvoluci se na vystupy aplikuje ReLU aktiva¢ni

funkce, kterd vnasi nelinearitu a pomaha v boji proti problémim s mizicimi gradienty.

e Pooling vrstvy — tyto vrstvy zjednodu$uji a zmenSuji velikost obrazu agregaci (napf.

max-poolingem), coz pomaha snizit pamétovou naro¢nost a snizuje riziko preuceni.

e PIn¢ propojené vrstvy (fully connected layers) — vystup z pooling vrstev je zplo$tén
a privadén do klasickych neuronovych vrstev, kde se pomoci funkci jako softmax

generuji pravdépodobnosti pro jednotlivé tridy.

CNN byly inspirovany fungovanim lidského vizudlniho systému. Stejné jako mozek maji
hierarchickou strukturu, kdy v poc¢ate¢nich vrstvach extrahuji jednoduché ptiznaky a v hlubsich
v mozku reaguji pouze na omezenou Cast zorného pole. Diky pooling vrstvdm dosahuji
translacni invariance, coz znamena, ze dokdzou rozpoznat prvky bez ohledu na jejich pfesné
umisténi v obraze. V kazdé vrstvé vytvareji n€kolik map ptiznakd, které zachycuji rizné typy
detekovanych vzorl. Nelinearni reakce neuronid v mozku napodobuji pomoci aktivacnich
funkci, jako je napiiklad ReLU. Ptestoze CNN nejsou tak slozité jako lidsky mozek a postradaji
jeho propracované zpétnovazebni mechanismy, i1 tak znamenaly velky pokrok v oblasti

pocitatového vidéni. (Keita, 2023)
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Rekurentni neuronova sit’ (recurrent neural network)

Rekurentni neuronové sit¢ (RNN) piedstavuji specificky typ umélé neuronové sité navrzeny
pro zpracovani sekvencnich dat, jako jsou Casové fady, texty nebo fe€. Jejich klicovou vlastnosti
je vnitini pamét’, ktera jim umoziuje uchovavat informace o predchozich vstupech a vyuzivat
je pfi zpracovani aktualnich dat. Diky tomu jsou vhodné napftiklad pro predikci hodnot na

zaklad¢ ¢asovych fad, strojovy pieklad, rozpoznavani feci nebo generovani textu.
Zéakladni principy RNN jsou nasledujici:

e Sekven¢ni zpracovani dat — RNN pfijima vstupy postupné, krok za krokem (napf. slova
ve veété nebo hodnoty v Casové tad€), a kazdy novy vstup ovlivituje nejen aktualni

vystup, ale 1 vnitini stav sité; podobnost se sekvenénimi logickymi obvody.

e Sdilené vahy — ve vsech casovych krocich pouziva RNN stejné vahy a biasy, coz

zjednodusuje uceni a zajist'uje konzistentni zpracovani sekvenci.

e Uceni pomoci BPTT (Backpropagation Through Time) — RNN se uci tak, Ze $iti chybu
zpétné pies vSechny ¢asové kroky, coz umozituje optimalizovat vdhy na zaklad¢ celé

posloupnosti.

RNN se vyuzivaji v riznych variantach podle charakteru ulohy — naptiklad pro pfevod textu na
kategorii (many-to-one), nebo pro strojovy picklad, kde vstupem i vystupem je sekvence
(many-to-many). Zakladni RNN v8ak trpi problémy s tzv. mizejicim nebo explodujicim
gradientem, coz omezuje jejich schopnost pracovat s dlouhymi sekvencemi. Tyto nedostatky
fesi pokrocilejsi architektury, jako jsou LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated
Recurrent Unit), které dokazou uchovat informace po delsi dobu a efektivnéji rozhodovat

0 tom, co si pamatuji a co zapomenou. (Awan, 2022)
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1.4.4 Co jsou datové sady

Dataset (neboli datova sada) je uspotfadany soubor dat, ktera jsou vzajemné propojena a obvykle
pochézeji z jednoho zdroje nebo slouzi konkrétnimu ucelu. Typickym piikladem miize byt
soubor obchodnich dat obsahujici informace o prodejich, zakaznicich, transakcich nebo
chovani uzivatelll. Data v rdmci datasetu mohou byt Ciselna, textova, obrazova ¢i zvukova —
Casto se vyskytuji i ve vzajemné kombinaci. Dulezité je, ze jednotlivé zdznamy lze zpravidla

analyzovat samostatné, ve skupinach nebo jako celek.

Dataset je zakladnim nastrojem pro datovou analyzu, umélou inteligenci a strojové uceni.
Predstavuje zdroj informaci, ze kterého lze ziskavat poznatky, sledovat trendy a vytvaret
prediktivni modely. Zejména ve strojovém uceni hraje vybér spravného datasetu klicovou roli —

bez vhodnych a kvalitnich dat nelze vytvofit efektivni model.

Kazdy dataset ma urcitou vnitini organizaci, kterd usnadiiuje praci s daty a jejich zpracovani.

Tato struktura obvykle zahrnuje:

e proménné (variables) — jednotlivé atributy nebo vlastnosti sledované v ramci datasetu,

napiiklad ,,cena®, ,,datum nakupu‘ nebo ,kategorie zbozi®,

e schéma (schema) — rozvrzeni a vztahy mezi proménnymi, u tabulkovych dat definuje

napf. nazvy sloupcti a datové typy, u JSON strukturu objektt a poli,

e metadata — informace o samotném datasetu — jeho puvod, Gcel, zpisob sbéru

a doporuceni pro pouZiti.

Datasetem tedy neni jakakoli nahodila skupina dat. Aby bylo moZné datovou sadu efektivné
analyzovat a vyuzit, musi byt organizovana a smysluplné strukturovana. (Badman a Kosinski,

2025)
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1.45 Proces uceni neuronovych siti

Proces u€eni neuronovych siti je zalozen na iterativnim upravovani vah a biasi (posunti) tak,
aby sit’ postupné zlepSovala své piedpovédi. Uceni probiha ve dvou hlavnich fazich: forward
propagation (doptfedné Sifeni) a backpropagation (zpétné Sitent).

7 wrv

Dopi‘edné Sifeni (forward propagation)

KdyZ do neuronové sité vstoupi vstupni data, jsou piedavana vrstvami sit€¢ — od vstupni vrstvy
ptes skryté vrstvy az k vystupni. Tato faze slouzi k vypoctu vystupu sité na zaklad¢ aktudlni

konfigurace vah.

Linearni transformace znamena, ze kazdy neuron pfijima vstupy, které nasobi ptislusnymi

vahami. Vysledky secte a pticte k nim tzv. bias, tento vypocet 1ze zapsat jako v rovnici (4):
Z= wiX; +wyxy + - +wx, +Db 4)
kde o jsou vahy, x vstupy a b bias.

Aktivace znamena, ze vysledny soucet z je pak zpracovan tzv. aktivaéni funkei, ktera zavadi
do vypoctu nelinearitu, bez ni by sit’ nebyla schopna modelovat slozité vztahy v datech, mezi

bézné pouzivané aktivacni funkce patii ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoid nebo tanh.

Diky této fazi sit’ ziska sviij prvni odhad vystupu pro dany vstup, ale zatim jesté nevi, jak presny
je tento odhad.

Zpétné Sifeni (backpropagation)

Po doptedném priichodu siti se vystup porovna s pozadovanym vysledkem. Tento rozdil se
kvantifikuje pomoci tzv. ztratové funkce (loss function). Ukolem neuronové sité je tuto chybu

minimalizovat.
Proces zpétného Sifeni zahrnuje:

e Vypocet chyby — sit vypocita rozdil mezi skutenym vystupem a ocekavanym
vystupem, v regresnich ulohach se Casto pouziva stfedni kvadraticka chyba (MSE),

v klasifikaci zase napiiklad kiizova entropie (cross-entropy).

e Vypocet gradientti — pomoci derivaci a fetézového pravidla (chain rule) sit’ urci, v jaké
mife kazdy jednotlivy parametr (vaha nebo bias) ovlivnil vyslednou chybu, tento krok

je klicovy pro néslednou upravu parametri.
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e Aktualizace parametri — Vv poslednim kroku jsou vahy a biasy upraveny v opacném
sméru, nez ukazuji gradienty. Aby se chyba v pfisti iteraci zmensila, rychlost téchto

zmén urcuje tzv. learning rate (ucici rychlost).

V nékterych piipadech se pouzivaji i pokrocilejsi optimalizacni algoritmy jako Adam nebo

RMSProp, které dynamicky upravuji velikost kroku pro kazdy parametr zvlast.
Iterace a konvergence

Tento cely proces — doptedné $iteni, vypocet chyby, zpétné Sifeni a aktualizace vah — se opakuje
mnohokrat, Casto ve stovkach az milionech cykll (epoch), dokud se sit’,,nenauci* co nejpiesnéji
predpovidat vystupy pro danou Ulohu neboli nez dosahne sit' co nejvétsi konvergence.
Konvergence v kontextu uceni neuronovych siti znamend, Ze se sit’ postupné piiblizuje
Kk optimalnimu feSeni — tedy k takovému nastaveni vah a biast, pfi kterém je ztratova funkce

(loss) minimalni, a tim 1 pfedpovédi co nejpiesnéjsi. (GeeksforGeeks, 2025)

1.4.6 Metriky presnosti neuronovych siti

Pti trénovani neuronovych siti nestaci sledovat pouze hodnotu ztratové funkce, ktera vyjadiuje
rozdil mezi predikci modelu a skute¢nymi hodnotami. Aby bylo mozné objektivné posoudit,
jak dobfe model funguje, je nezbytné vyuzit specifické metriky piesnosti. Tyto metriky
umoznuji kvantifikovat vykonnost modelu z riznych pohledt, v zavislosti na typu ulohy — at’

uz jde o klasifikaci, regresi nebo detekci sekvenci.

Vybér spravné metriky hraje klicovou roli nejen pii hodnoceni vysledki, ale také pti ladéni
modelu a rozhodovani o jeho praktickém nasazeni. V této kapitole jsou uvedeny nejcastéji
pouzivané metriky pro rtzné typy Uloh a vysvétlen jejich vyznam i1 vhodnost pouziti

V konkrétnich scénafich.

Pro pochopeni vzorch pro vypocet metrik je nutné pochopit tzv. matici zdmén na obrazku 17.
Matice zdmén (confusion matrix) je zdkladni néstroj pro vyhodnoceni vykonu klasifika¢niho

modelu. Umoziluje ptesné zjistit, jak si model vede pfi spravném i1 nespravném urcovani tiid.
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Obsahuje ¢tyti zakladni kategorie:
e True Positive (TP) — model spravné oznadil pozitivni piipad jako pozitivni,
e True Negative (TN) — model spravné oznacil negativni piipad jako negativni,

e False Positive (FP) — model nespravné oznacil negativni ptipad jako pozitivni (tzv.

,falesny poplach®),

e False Negative (FN) — model nespravné oznacil pozitivni ptipad jako negativni (tzv.

»prehlédnuti®).

Positive Negative

2

s True Positive False Positive
g (TP) (FP)

o

2

'-og False Negative True Negative
o (FN) (TN)

2

Obréazek 17 - matice zamén (Buhl, 2023)

Pi‘esnost (accuracy)

Pfesnost vyjadiuje, jaky podil vSech klasifikaci byl spravny — at’ se jednalo o pozitivni nebo
negativni vystupy. Vzorec pro vypocet (5) zahrnuje vSechny ¢tyti kategorie z matice zamén
(TP, TN, FP, FN) a pocita se jako soucet spravné klasifikovanych ptipadi (TP + TN) déleny

celkovym poctem vsech ptipadd.

TP+TN

Accuracy = ———
y TP+TN+FP+FN ()
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V piipadé detekce spamu accuracy ukazuje, jaka ¢ast vSech e-maill byla spravné zatfazena —

tedy jak spamové, tak i nespamové zpravy.

Dokonaly model by nevytvarel zadné falesSné pozitivni ani falesné negativni klasifikace, a tedy

by doséhl accuracy = 1.0 (100 %).

V dobfe vyvazenych datasetech, kde je piiblizné¢ stejny pocet vzorkti v obou tfidach, lze
accuracy pouzit jako zakladni méfitko kvality modelu. Z tohoto divodu byva casto vychozi

metrikou pro hodnoceni modeld, kde neni stanoven specificky cil nebo kritérium.

Avsak v ptipadech s vyrazné nevyvazenym poctem tiid, nebo tam, kde maji rizné chyby (FP
vs. FN) odlisné dopady, neni accuracy vhodnym métitkem. Naptiklad pokud pozitivni tiida
tvoii jen 1 % dat, model, ktery bude tvrdit ,,vSe je negativni®, dosahne 99% piesnosti — piestoze

je zcela nepouzitelny.
Uplnost (recall)

Uplnost — nékdy také oznaGovana jako mira pravych pozitivnich (True Positive Rate, TPR) —
vyjadiuje, jak velky podil ze vSech skutecné pozitivnich ptipadii dokdzal model spravné
identifikovat jako pozitivni. Matematicky je recall definovan vzorcem (6) jako pomér pravych

pozitivnich (TP) k souctu pravych pozitivnich a falesSn¢€ negativnich (FN) ptipadu.

TP
TP+FN

Recall =

(6)

Fale$n¢€ negativni vystupy znamenaji ptipady, které mély byt klasifikovany jako pozitivni, ale
model je omylem oznacil za negativni — proto jsou zahrnuty ve jmenovateli vzorce. Ve scénafi
detekce spamu udava recall, kolik procent vSech skutecnych spamil bylo modelem spravné
rozpoznéno. Z tohoto divodu se nékdy recall oznacuje také jako ,,pravdépodobnost detekce® —

odpovida na otazku: ,,Kolik procent ze vSech spamovych e-maili tento model zachyti?*

Model s dokonalou schopnosti detekce by mél nulovy pocet faleSné negativnich ptipada, a tedy
hodnotu recall rovnou 1,0, coZz odpovidd 100% mife detekce. V ptipadech, kdy je dataset
vyrazn€ nevyvazeny a pozitivni tfida je zastoupena jen ziidka, byva recall vhodné;$i metrikou

nez celkova pfesnost (accuracy).
Preciznost (precision)

Preciznost oznacuje podil vsech pozitivnich predpovédi modelu, které byly skute¢né spravné.

Jinymi slovy, jde o to, kolik z oznacenych pozitivnich ptipadi bylo ve skutecnosti opravdu
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pozitivnich. Z matematického hlediska se preciznost po¢ita vzorcem (7) jako pomér pravych

pozitivnich (TP) vic¢i souctu pravych pozitivnich a falesné pozitivnich (FP) vysledk.

(1)

Precision =
TP+FP

Model, ktery by nedélal zadné fale$né pozitivni chyby (tedy Zadny legitimni e-mail by nebyl
oznaten jako spam), by dosahl idealni preciznosti 1,0. V situacich, kde se pracuje
s nevyvazenymi daty a skute¢nych pozitivnich ptipadi je velmi malo (napft. jen 1-2 ptiklady),

ma samotna piesnost omezenou vypovidaci hodnotu.

Zlepseni preciznosti je dosazeno snizenim poctu fale$né pozitivnich klasifikaci. Naproti tomu
recall (Gplnost) roste, kdyz klesé pocet falesné negativnich ptipadii. Tyto dvé metriky vSak casto
stoji v uritém napéti: napiiklad zvySeni prahové hodnoty pro rozhodnuti modelu obvykle
snizuje pocet faleSné pozitivnich vysledki (a tim zvySuje pfesnost), ale zaroven zvysuje pocet
fale$né negativnich piipadi (a tim snizuje Uplnost). Vysledkem je, Ze mezi preciznosti
a uplnosti byva Casto nepfimy vztah — zlepSeni jedné mize vést ke zhorSeni druhé. (Google

Developers, 2025)
F1 skore

F1 skore (nebo také F-mira) predstavuje harmonicky prumér dvou zakladnich metrik
klasifikaéniho modelu — precision (pfesnosti pozitivnich predikci) a recall (GspéSnosti
zachyceni skute¢nych pozitivnich piipadi). Obé¢ slozky maji v tomto vypoctu (8) stejnou vahu,
coz zajistuje, Ze vysledné skore vérné odrazi schopnost modelu spravné identifikovat pozitivni
ptipady.

recisonsrecall
F1 score = 2 » 2Lecioomrecall gy

precision+recall

Hodnoty F1 skore se pohybuji v rozsahu od 0 do 1:

e 0 znamena nejhorsi mozny vysledek (naprosté selhani modelu),

o 1 znaci dokonaly model, ktery bezchybné klasifikuje vSechny piipady.
Vysoké F1 skore indikuje dobfe vyvazeny model, ktery dokéze soucasné dosahovat vysoké
pfesnosti 1 senzitivity. Naopak nizké F1 skore Casto znamend, Ze model upfednostituje jednu

metriku na tkor druhé, ¢imz ztraci celkovou spolehlivost. (Buhl, 2023)
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1.4.7 Nejcastéjsi problémy pri praci s neuronovymi sitémi

Ackoli neuronové sit¢ dosahuji vybornych vysledkl v celé fad¢ uloh, jejich uspéch zavisi na
spravném nastaveni, kvalit¢ dat a vhodné metodologii. Pti trénovani modelu se ¢asto objevuji
typické problémy, které mohou vyrazné ovlivnit vykonnost vysledného systému. V této Casti
jsou popsany nejéastéjsi z nich, véetné preuceni (overfitting), nedotrénovani (underfitting),

prace s nevyvazenymi daty a dopad nedostate¢ného piedzpracovani dat.
Pieuceni (overfitting)

Pteuceni nastava tehdy, kdyz se model nauci velmi dobie rozpoznavat vzory v trénovacich
datech, ale jeho schopnost zobecnit znalosti na nova, dosud nevidéna data je slaba. K tomuto
jevu Casto dochazi v situacich, kdy ma model ptili§ mnoho parametri, je trénovan piilis dlouho,

nebo pokud je objem trénovacich dat nedostate¢ny. Mezi mozna feSeni patii:

e Dropout — ndhodné vypinani nékterych neurontt béhem tréninku nuti model nespoléhat

se pftili§ na konkrétni ¢asti sit€ a zvySuje tak jeho odolnost viiéi preuceni.

e PredCasné zastaveni (early stopping) — trénink se ukonc¢i v okamziku, kdy se valida¢ni
ztrata po urcitou dobu nezlepsuje, tim se zamezi, aby se model ptizptisoboval Sumu ve

trénovacich datech.

e Rozsifeni dat (data augmentation) — umélé zvétSeni mnoziny trénovacich dat pomoci
ruznych transformaci (napf. otaceni, zména velikosti, zrcadleni) pomaha modelu ucit se

obecnéjsi vzory.
Nedotrénovani (underfitting)

K nedotrénovani dochazi tehdy, kdyz model nedokéze zachytit zakladni strukturu dat, coz vede
ke Spatnému vykonu jak na trénovacich, tak i valida¢nich datech. Tento problém c¢asto vznika
u piili§ jednoduchych modelll nebo pti nedostatecné dlouhém trénovani. Mezi mozna feSeni
patfi:

e ZvySeni sloZitosti modelu — pfidanim dalSich vrstev nebo neuronti 1ze modelu umoznit

vvvvv

e Delsi trénink — navySenim poctu epoch mize model 1épe porozumét datim a zlepsit své

predikce.
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e Zména optimaliza¢ni metody — vyzkouseni riznych optimaliza¢nich algoritmd, jako je
Adam, RMSprop nebo Adagrad, mize pomoci dosdhnout lepsi konvergence

a efektivngjSiho uceni.
Nedostate¢na nebo nevyvazena data

Modely neuronovych siti jsou velmi citlivé na kvalitu a mnozstvi vstupnich dat. Pokud je
dataset ptilis maly nebo obsahuje vyrazné nerovnomérné zastoupeni jednotlivych tfid, mize to
vést k nepfesnym vysledkiim a Spatné schopnosti modelu generalizovat. Mezi mozna feSeni

patfi:

e Rozsifeni dat (data augmentation) — pomoci raznych transformaci (napf. otaceni,
Skalovani, zrcadleni) 1ze z existujicich dat vytvofit nové ptiklady, ¢imz se efektivné

zvEetsi trénovaci mnozina.

e Vyvazeni dat — Ize pouzit techniky oversamplingu (zvétSeni poctu piikladii minoritni
tfidy) nebo undersamplingu (zmenSeni mnozstvi dat majoritni tiidy), aby doslo

k rovnomérnéjsimu zastoupeni jednotlivych kategorii.

e Transfer learning — vyuziti jiz natrénovanych modeld na podobnych tilohach umoziuje
ptenést znalosti do nového tkolu a zlepsit vysledky 1 pfi mensim mnozZstvi dostupnych

dat.

(Lost and Found, 2023)
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2 PRAKTICKA CAST

2.1 Navrh automatického systému pro transkripci hudby

2.1.1 Cil systému

Cilem navrhovaného systému je automaticky pievést audiozaznam hudebni skladby do podoby
digitalniho notoveho zapisu pomoci formatu MIDI. Hlavnim ukolem je detekovat vysku tont
(pitch), jejich Casové umisténi (onset a offset) a prevést tyto informace do struktury odpovidajici

notovému zapisu.

Systém je navrzen tak, aby byl plné automatizovany a vyuzival néstroje z oblasti strojového
uceni, konkrétné¢ hluboké neuronové sit€. Jeho vstupem je zvukova nahravka hudby
v digitalnim formatu (napt. WAV nebo MP3), vystupem pak generovany soubor ve forméatu

MIDI, ktery obsahuje odpovidajici sekvenci not.

Vystupni MIDI lze nasledné dale zpracovavat v notovych editorech nebo pouzit k analyze

hudby, piehravani syntetizatorem ¢i pocitacem nebo k tvorbé partitury.

2.1.2 Navrh systemu

FREKVENCNI
VYBER SKLADBY > ANALYZA (STFT, »
car,...)

PREDPOVED .| GENEROVANI MIDI
NEURONOVE SITE SOUBORU

Obréazek 18 - blokové schéma navrhu systému (autor, 2025)

Na obrazku 18 je uveden koncept ndvrhu systému automatické transkripce. Podle tohoto
obrazku se systém sklada z nekolika dil¢ich procesu:

e vybér skladby K transkripci

e extrakce frekvenénich vlastnosti hudebniho signalu pomoci transformaci (CQT, STFT)

e prichod extrahovanych dat neuronovou siti a predpovéd’ not (onset, offset a pitch)

e generovani MIDI souboru
Systém je zamé&fen piedevsim na jednohlasé nebo slabé vicehlasé skladby, a to s cilem dosazeni

co nejvyssi piesnosti detekce v béznych nahravkach bez potteby notového vstupu.
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2.2 Pouzité nastroje a knihovny

2.2.1 Programovaci jazyk a vyvojové prostredi

Pro navrh a implementaci automatického systému pro transkripci hudby byl zvolen
programovaci jazyk Python ve verzi 3.12. Tento jazyk je v soucasnosti jednim
Z nejrozsitengjSich nastroji v oblasti strojového uceni a zpracovani zvuku, a to zejména diky

Siroké dostupnosti specializovanych knihoven, pfehledné syntaxi a silné komunitni podpofe.

Jako hlavni vyvojové prostiedi byl pouzit PyCharm ve verzi 2024.2.3 od spole¢nosti JetBrains.
Toto integrované vyvojové prostiedi (IDE) poskytuje pokrocilé funkce pro psani, spravu
a ladéni kédu, coz vyrazné usnadnilo vyvoj a spravu projektu. Velkou vyhodou tohoto prostredi
je také moznost mit pro kazdy projekt specializovany Python Interpreter s vlastni sadou
knihoven, coz je idealni pro alfa testovani zvolenych piistupt k systému automatické

transkripce.

2.2.2 Pouzité knihovny, frameworky a ostatni aplikace

NumPy (v1.26.4)

Zéakladem pro védecké vypocty v jazyce Python je knihovna NumPy (Numerical Python).
Poskytuje vykonnou podporu pro préci s vicerozmérnymi poli (tzv. ndarray), které jsou
podstatou préce neuronovych siti, umoznuje efektivni operace nad témito strukturami
a obsahuje mnozstvi funkei pro linearni algebru, statistiku a praci s Fourierovou transformaci.
NumPy je Casto vyuzivana jako zaklad pro dalsi knihovny v oblasti strojového uceni, jako jsou

TensorFlow nebo PyTorch, které na ni stavi své vypocetni jadro.
V radmci této prace je knihovna NumPy vyuzivana pro:

e predzpracovani a nacteni vstupnich dat (napf. zména tvaru matic, vybér ¢asti signalu,

operace s maticemi),

e cfektivni praci s Casové-frekvencnimi reprezentacemi (napi. pfevod a manipulace

s CQT a STFT vystupy),

e pripravu trénovacich a testovacich datasetu.

47



Librosa (v0.10.2.post)

Librosa je open-source knihovna pro jazyk Python, uréena pro analyzu a zpracovani hudebnich
a zvukovych signalti. Je Siroce pouzivana v oblasti hudebni informatiky a strojového uceni se
zvukem. Nabizi sadu néstroji pro extrakci hudebnich pfiznakd (napf. tempo, vySka tonu,
chromaticka analyza), vypocet spektralnich transformaci (STFT, CQT, mel-spektrogram atd.),
prevody mezi frekvenci a MIDI notaci, stejné jako zakladni nastroje pro nacitani, zpracovani

a vizualizaci zvukovych dat.
V této praci je Librosa vyuzivana pro:

e vypocet CQT a STFT reprezentace signalu, kterd slouzi jako vstupni data pro

neuronovou sit’,
e pievod hodnot MIDI not na frekvenci v Hz,

e prevod hodnot STFT zlinedrné rozloZzené frekvencni osy na logaritmickou osu

odpovidajici frekvencim 88 klaves klaviru,
e pievod hodnot amplitud STFT a CQT na hodnoty v dB.
MIDIUtil (v1.2.1)

MIDIUtil je jednoduchd knihovna pro jazyk Python, kterd umoZiuje programové vytvaret
MIDI soubory bez nutnosti ruéniho zapisu binarniho formatu. Uzivatel mtize snadno definovat
stopy, noty, délky, tempa nebo néstroje, pficemz vSechny pozadované parametry lze zadat
pfimo v koédu. Diky své jednoduchosti a prehlednému rozhrani se MIDIUtil casto vyuziva

Vv projektech, které generuji hudebni obsah algoritmicky nebo prostfednictvim strojového uceni.

V této praci je MIDIUtil vyuzivana pro pievod vystupnich predikci neuronové sité do forméatu

.mid na zakladé onsetu, offsetu a MIDI ¢isla ziskaného z binarni matice.
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TensorFlow (v2.18.0) a Keras (v3.6.0)

TensorFlow je popularni open-source knihovna vyvinuta spole¢nosti Google, ur¢ena pro
numerické vypoCty a strojové uCeni. V oblasti hlubokého uceni nabizi bohaté nastroje pro
navrh, trénovani i ladéni neuronovych siti. Umoznuje provoz na riznych platformach — od CPU
ptes GPU az po TPU — a podporuje ptechod na vétsi datové sady i modely. Od verze 2.0 je jeho
nedilnou soucasti také Keras, které slouzi jako jeho high-level APl (programove rozhrani

aplikace, application programming interface).

Keras zjednodusuje definici a trénovani modeli pomoci piehledné objektové orientované
syntaxe. Uzivatel miize snadno sestavit neuronovou sit’ z predptipravenych vrstev (napt. Dense,
Dropout, Conv2D, Flatten), zvolit vhodnou ztritovou funkci, optimalizacni algoritmus

a metriky, a nasledné¢ model natrénovat s pouzitim metody fit().
V této praci jsou knihovny TensorFlow a Keras vyuzivany pro:

e navrh architektury a sestaveni neuronové sité pomoci zjednoduseného objektove

orientovaného piistupu pomoci metod tensorflow.keras,
e kompilaci modelu NN pomoci model.compile(),
e trénink modelu NN pomoci model.fit(),
e evaluaci hodnot pfesnosti (accuracy) a loss funkce,
e predikci vystupu na nevidénych datech.
MuseScore Studio 4 (v4.5.1)

MuseScore Studio 4 je bezplatny open-source program pro sazbu a piehravani notového zapisu.
Nabizi rozsédhlé moznosti tvorby partitury, podporuje import i export ve formatu MIDI,
MusicXML, a dalSich béZn€ pouZivanych hudebnich formatech. UZivatelé mohou zapisovat
noty ru¢né, nebo importovat hudbu vytvofenou v jinych nastrojich a nasledné ji upravovat ¢i

analyzovat.

V této préci je program MuseScore Studio 4 vyuzit pro kontrolu spravnosti vystupu neuronoveé

sit€ a zavérecnou upravu notového zapisu.
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Scikit-learn (v1.5.2)

Knihovna Scikit-learn (¢asto oznacovana jako sklearn) je jednou z nejrozsifenéjSich Python
knihoven pro strojové uceni. Nabizi Siroky vybér algoritmi pro klasifikaci, regresi, shlukovani,

redukci dimenze a dalsi tlohy.

V rdmci této prace byla knihovna Scikit-learn vyuzita pfedev§im pro vyhodnoceni tispé$nosti

modelu pomoci metrik precision, recall a F1 score.
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2.3 Zpracovani dat pro uceni automatického systému

2.3.1 Kritéria vybéru hudebniho datasetu

Pro trénovani a testovani neuronové sité bylo klicové zvolit vhodny dataset, ktery by umoznil

efektivni u¢eni modelu a zaroven poskytl dostate¢né kvalitni vzorky pro obecnou transkripci

hudby. Pii vybéru datasetu byla zohlednéna nésledujici kritéria:

Dostupnost pfesného oznaceni not — dataset musi obsahovat informace o pfesném
prub&hu not, jejich vysce, zacatku a délce. Tyto Udaje jsou nezbytné pro trénovani

S dohledem a pro hodnoceni piesnosti vysledkii.

Rozmanitost a velikost datasetu — dataset by mé¢l obsahovat dostate¢ny pocet skladeb,
idedln¢ s riznymi rytmickymi i harmonickymi strukturami, aby model ziskal schopnost

generalizace.

Kvalita nahravek — pouzity audio zdznam musi byt Cisty, s minimem Sumu a bez

vyraznych artefaktl, které by mohly negativné ovlivnit frekven¢ni analyzu.

Srozumitelny a konzistentni datovy format — dataset by mél byt strukturovan tak, aby
s nim bylo mozné efektivné pracovat v prostiedi jazyka Python. Idealni je, pokud Ize
data snadno nacist a prevést do podoby bézné pouzivanych struktur, jako jsou napf.
numpy pole nebo pandas tabulky. To vyrazn€ usnadiiuje pfedzpracovéni, vizualizaci

I vstup do neuronové sité.

2.3.2 Dataset MusicNet a jeho struktura

MusicNet je vetfejné dostupny dataset urceny pro ulohy strojového uceni v oblasti hudby,

zejmeéna pro trénovani modelt zamétenych na rozpozndvani not, nastroji a dalSich hudebnich

struktur. Byl pfedstaven v roce 2017 jako prvni rozsahla kolekce klasickych hudebnich

nahravek propojenych s notovym zapisem v piesné asové synchronizaci. Dataset obsahuje

vice nez 30 hodin klasické hudby od skladatelii jako jsou Beethoven, Mozart, Brahms nebo

Schubert, interpretovanych na flétnu, klavir, housle, a to jak v sélovém provedeni, tak

I V duetech, triich ¢i oktetech.
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Dataset MusicNet obsahuje vice nez 330 klasickych skladeb rtiznych autort, pficemz kazda
skladba je ulozena jako dvojice: zvukovad nahravka ve formatu WAV a casové zarovnané
anotace ve form¢ textového souboru. Ke kazdé skladbé je navic piifazeno jedinecné

identifikacni ¢islo (ID), které slouzi jako kli¢ pro ptistup k datiim.

Ukézka 1 — kéd pro nacitani datasetu MusicNet ze souboru .npz (autor, 2025)

data = np.load('musicnet.npz', allow pickle=True, encoding='bytes')

Po naéteni dat z oficialniho .npz souboru pomoci knihovny Numpy pomoci kodu v ukézce 1 je
vysledkem struktura podobna dvouradkové matici (piesnéji slovniku nebo array) indexované

podle ID, které pro kazdou skladbu obsahuje:

e Na indexu 0 je jednorozmérné pole (vektor) s amplitudami zvukového signélu. Jde
0 surova data zvukové nahravky dané skladby, vzorkovana na 44,1 kHz. Tento signal
se dale pouziva jako vstupni veli¢ina pro pievod na frekvenéni doménu (pomoci CQT

nebo STFT).

e Na indexu 1 se nachazi také jednorozmérné pole s objekty IntervalTree, které
uchovavaji anotace jednotlivych tont stejnym zptisobem jako je na obrazku 19. Kazdy
interval v jednotlivych IntervalTree obsahuje nejdalezitéjsi informace o notach

v nahravkach:
o interval.begin — ¢as zacatku noty (v jednotkach SR*sekundy)
o interval.end — ¢as konce noty (v jednotkach SR *sekundy)

o interval.data — néstroj hrajici notu (podle MIDI standardu), znéjici nota (podle

MIDI standardu), ¢islo taktu a dalsi data

Tento intervalovy strom umoZiiuje rychlé dotazovani na to, jaké tony zaznivaji v urcitém
casovém bod¢, coz je vyhodné pii generovani cilové vystupni matice pro trénink

modelu.

IntervalTree([Interval(9182, 33758, (42, 65, 2, 0.0, b'Eighth')), Interval(9182, 62430, (1, &9, 2, 0.0, b'Quarter')),

Obréazek 19 - ukézka struktury IntervalTree pro skladbu ID 1727 (autor, 2025)
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2.3.3 Priprava vstupnich dat pro model NN

Z divodu zpracovani velkého mnozstvi dat (napf. pii tréninku na 30 raznych skladbach
datasetu MusicNet) je cely proces predzpracovani vstupnich dat zapouzdien do samostatné
user-defined (uzivatelem vytvoiené) funkce load and process. Tato funkce ma jako
vstup pouze identifikator skladby (t rack id), na jehoz zakladé dojde k nacteni pfislusného

zvukového signalu a k jeho zpracovani funkci.

Ukazka 2 - definice funkce, nacteni amplitud a labels do proménnych, definice parametrii frekvencnich analyz (autor, 2025)

def load and process (track id):
y = data[track id] [0]
labels = datal[track id][1]

hop length = 512

sr = 44100
bins per octave = 12
n bins = 88

frame length = np.round(hop length / sr, 5)

Prvnim krokem, jak lze vy¢€ist z ukdzky 2, je nacteni zvukového signalu a odpovidajicich
anotaci (tedy informaci o jednotlivych ténech, labels) ze struktury datasetu ulozené v proménné
data. Proménna y tedy obsahuje samotny audio signal nahravek jako pole amplitud, zatimco
labels reprezentuje anotace pomocich ¢asovych intervall tonti v dané skladbé. Zaroven jsou
zde definovany dulezité parametry pro naslednou frekvenéni analyzu, které budou vysvétleny
piimo v kontextu s danym typem analyzy, a také vypocet délky snimku (frame length)
pomoci velikosti skoku (hop length) a sr. Hodnota délky snimku je zaokrouhlena na 5

desetinnych mist pomoci np. round (.., 5).

Dalsim krokem v rdmci predzpracovani dat je prevod ¢asového signalu do frekvenéni oblasti
pomoci kodu v ukézce 3 za pouziti dvou riznych transformaci — CQT a STFT. Kazda z téchto

transformaci slouzi k jinému ucelu a umoziuje extrakci riznych aspektli z audiosignalu.
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Ukézka 3 - kod CQT a STFT analyzy, vytvoreni ,, piano-rollu“ STFT (autor, 2025)

cqgt = np.abs(librosa.cqgt(y, sr=sr, hop length=hop length,

bins per octave=bins per octave, n bins=n bins))

n fft = 4096
stft = np.abs(librosa.stft(y, n fft=n fft,

hop length=hop length))

piano freqg librosa.midi to hz (np.arange (21, 109))

piano stft np.zeros((n bins, stft.shapel[l]))

freq bins = librosa.fft frequencies(sr=sr, n_ fft=n fft)
for i, freqg in enumerate (piano freq):

idx = np.argmin(np.abs(freqg bins - freq))

start idx = max (0, idx - 2)

end idx = min(len(freq bins) - 1, idx + 3)

piano stft[i] = np.sum(stft[start idx:end idx, :], axis=0)

Nejprve je vypoctem CQT (1ibrosa.cqgt) ziskana vstupni frekvencni reprezentace signalu.

Ta rozdé€luje frekvencni osu na logaritmicky odstupnované useky, které odpovidaji rozlozeni

vysek not. V rdmci tohoto kodu je ur€eno nékolik parametrt této metody, mezi nimiz jsou:

e v —jednorozmérné pole vstupnich dat (¢asova reprezentace zvukové stopy)

e st —vzorkovaci frekvence, Hz

e hop length —pocet vzorkl mezi sousednimi CQT okny, horizontalni rozliSeni CQT

e bins per octave —pocet frekvencnich binil v jedné oktave

e n bins — celkovy pocet frekvencnich binti v CQT

Vystupem je matice, kde kazdy sloupec odpovida urcitému casovému ramci a kazdy tadek

odpovida konkrétni vySce tonu. Tato matice bude dale v kddu transponovéna a pouzita jako

¢ast vstupni vrstva NN.

Nasledné je pomoci STFT (librosa.stft) vypoctena linearn¢ rozdélena frekvencni

reprezentace vstupnich amplitud, kterd bude po upravach a transpozici slouzit jako ¢ast vstupni

vrstvy NN. Mimo parametru y ahop length ma STFT jesté upraven parametr n £ f£t, ktery

urcuje velikost STFT okna v poctu vzorki, na které se STFT aplikuje.
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Pro pfifazeni konkrétnich tonti byly vytvofeny frekvence odpovidajici MIDI tontim od ¢isla 21
(A2) po 108 (c®) pomoci funkce 1ibrosa.midi to hz. Pro kazdy tento ton je poté v ramci
STFT matice vyhledan nejblizsi frekvenéni bin a v jeho okoli jsou hodnoty secteny (v rozsahu
+2 biny) pro kompenzaci Sitky pasma jednotlivych toni. Takto vznikla matice piano stft
ma stejny ¢asovy rozsah jako vstupni CQT reprezentace, obsahuje informace o tom, jak siln¢

byl dany ton piitomen v kazdém ¢asovém ramci a bude dalsi ¢asti vstupni vrstvy NN.

Pro zvySeni robustnosti vstupnich dat a lepsi zohlednéni hudebni harmonie byl na zdkladni CQT
signal aplikovan jednoduchy model harmonického rozsifeni. Tento krok simuluje piirozeny jev,
kdy se spolu se zakladnim tonem vyskytuji i jeho vys$si harmonie, a to zejména v akustickych

nastrojich.

Ukézka 4 - kéd vytvoreni matice harmonické CQT analyzy (autor, 2025)

harmonic cgt = np.zeros like(cqt)
for 1 in range(n _bins):
base idx = 1
harmonic cgt[base idx] = cqgt[base idx]
if base idx + 12 < n bins:
harmonic cqgt[base idx] += cqgt[base idx + 12]*0.5
if base idx + 19 < n bins:

harmonic cqgt[base idx] += cqgt[base idx + 19]*0.3

Kazdy tfadek CQT matice, ktery odpovida ur¢itému tonu, je rozsifen o pfitomnost vybranych
vys§ich harmonii — konkrétné oktavy (12 paltont vyse) a duodecimy (19 pultonu vyse). Tyto
vyssi frekvence jsou pfic¢teny k zakladnimu tonu (pokud jsou v CQT matici) s nizsi vahou

(0,5 a0,3), aby reprezentovaly jejich slabsi intenzitu v porovnani s tonem zakladnim.

Vysledkem je matice harmonic cqgt, ktera v sobé nese nejen informaci o zakladnich tonech,
ale také o jejich harmonickém kontextu. Tato matice je nasledné pouZita jako posledni Cast
vstupni reprezentace pro neuronovou sit, kterd tak ziskavd vice hudebniho kontextu

I v ptipadech, kdy nékteré zékladni tony nejsou v originalni nahravce dominantné slysitelné.

Pro potieby trénovani neuronové sité¢ je dilezité normalizovat vstupni data do jednotného
rozsahu pomoci kodu vukazce 5. Nejprve je kazda z matic (cqgt, piano stft

aharmonic cqt) ptrevedena zamplitudovych hodnot na hodnoty v decibelech pomoci
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funkce librosa.amplitude to db, ktera reflektuje logaritmické vnimani hlasitosti

lidskym uchem.

Ukézka 5 - kdd normalizace vstupnich matic (autor, 2025)

cqgt _norm librosa.amplitude to db(cqgt, ref=np.max)

cgt norm (cgt_norm - np.min(cgt norm)) / (np.max(cgt norm) -

np.min (cqgt norm))

piano stft norm librosa.amplitude to db(piano_stft,
ref=np.max)
piano stft norm = (piano stft norm - np.min(piano stft norm))

/ (np.max(piano_stft norm) - np.min(piano_stft norm))

harmonic cgt norm librosa.amplitude to db (harmonic cqt,

ref=np.max)

harmonic cgt norm = (harmonic cgt norm -
np.min (harmonic cqgt norm)) / (np.max(harmonic cgt norm) -

np.min (harmonic cqgt norm))

input data = np.concatenate([cgt norm.T, piano stft norm.T,

harmonic cgt norm.T], axis = 1)

Nasledné jsou tyto hodnoty ptevedeny do intervalu (O, 1) linearni normalizaci, ¢imz se

eliminuje vliv absolutni hlasitosti nahravky a zvysi se stabilita trénovaciho procesu.

V zavére¢ném kroku jsou tyto tii spektralni reprezentace transponovany (tak, aby jednotlivé
Casové ramce tvofily fadky) a spojeny horizontalné do jediné vstupni matice input data.
Tato matice tak v kazdém ftadku obsahuje spojeni informaci ze zékladni CQT, STFT
aproximované na klaviaturu a harmonicky rozsifené CQT, které neuronova sit’ dale vyuziva

jako vstupni data.
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2.3.4 Priprava vystupnich dat pro model NN

Pro trénovani neuronov¢ sité je nezbytné piipravit vystupni data, ktera budou slouzit jako tzv.
ground truth — tedy spravné odpovédi, na kterych se sit’ uéi. V piipadé této prace ma vystup
podobu bindrni matice, kde fadky reprezentuji jednotlivé Casové ramce (shodné s matici

vstupnich dat) a sloupce odpovidaji jednotlivym tontim v rozsahu 88 klaves klaviru.

Kazdy prvek matice nabyva hodnoty 1, pokud dany toén zné€l v odpovidajicim ¢asovém ramci,
a hodnoty 0 v opacném piipad¢. Tato binarni reprezentace je vhodnd pro viceznackové

klasifika¢ni tlohy, kde v jednom ¢ase muize znit vice tonl soucasné (naptiklad v akordech).

Ukazka 6 - kdd pro vytvoreni numpy array obsahujici onset, offset a MIDI cislo not v nahravce (autor, 2025)

labels np = np.array([(a.begin, a.end, a.data[l]) for a in
sorted(labels) ], dtype=float)
labels np = labels np[np.argsort (labels np[:, 0])]
labels np[:, :2] = labels npl:, :2] / sr
labels np[:, :2] = np.round(labels np[:, :2] * sr /
hop length) * hop length / sr
labels npl:, :2] = np.round(labels np[:, :2], D5)
for row in range(labels np.shape[0]):

labels np[row, 0] = np.round(labels np[row, 0] /
frame length)

labels np[row, 1] = np.round(labels np[row, 1] /
frame length)
labels np = labels np.astype (int)

Cast kodu v ukazce 6 se zaméfuje na piipravu anotovanych dat (oznaeni téni v &ase) do
struktury vhodné pro uceni neuronové sit€. Nejprve se z objekti typu IntervalTree, které
obsahuji informace o zacatku, konci a vysce jednotlivych tont, vytvoii pole labels np, kde
kazdy fadek reprezentuje jeden ton pomoci trojice: onset (zacatek tonu), offset (konec tonu)

a jeho vyska (ve formatu MIDI ¢isla).
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Nésleduje nékolik kroki pro zaji§téni konzistentniho ¢asového zarovnani. Casové udaje jsou
ptevedeny ze vzorkl na sekundy a poté opét upraveny tak, aby odpovidaly ¢asovému rozliseni
pouzitém pii vypoctu frekvencnich transformaci (danému parametrem hop length). Tyto
¢asy jsou zaokrouhleny na hodnoty odpovidajici pfesnym ramcim (frames), a nakonec

prepocitany tak, aby misto absolutnich ¢asovych hodnot obsahovaly indexy ptislusnych ramcu.

Vysledkem je pole 1abels np, které obsahuje pfesn¢ lokalizované a ramcové zarovnané
informace o kazdé noté¢ — tedy vstupni anotace ve formatu vhodném pro vytvoteni vystupni

trénovaci matice.

V zavére¢né Casti funkce v ukadzce 7 je vytvorena vystupni binarni matice output data,
jejimz ucelem je slouzit jako cilova (ground-truth) data pfi trénovani neuronové sité. Tato
matice ma stejny tvar jako vstupni data cqt norm.T — tedy pocet fadkl odpovida ¢asovym

ramcum a pocet sloupcti odpovida 88 klavesam klaviru (notam v rozsahu MIDI 21-108).

Ukazka 7 - kéd vytvarejict bindrni matici hranych not ve skladbé jako vystupni data NN (autor, 2025)

output data = np.zeros(cgt norm.T.shape, dtype = int)
frame indices = np.arange (output data.shape([0])

for start, end, midi pitch in labels np:

note indices = (frame indices >= start) & (frame indices
<= end)
output data[note indices, midi pitch - 24] =1

return input data, output data

Pomoci cyklu se pro kazdou notu z normalizovaného seznamu anotaci labels np urci
casové rozmezi jejiho trvani (start, end) a ptislusné ¢islo MIDI noty. Pro kazdy ¢asovy ramec
v tomto rozmezi je v odpovidajicim fadku matice output data nastaven sloupec odpovidajici
dané noté (upraveny o posun —24, protoze MIDI 21 je v matici na indexu 0) na hodnotu 1.

Ostatni hodnoty ziistavaji nulové.

Timto zpisobem vznikd tzv. piano roll reprezentace, ve které kazda jedniCka reprezentuje
pfitomnost konkrétni noty v konkrétnim Casovém rdmci, a sit’ se tak uci detekovat skutecné

noty, které zaznély v podobé¢ ténli v urcitych castech skladby.
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2.3.5 Priprava trénovacich a testovacich dat

Pted samotnym trénovanim neuronové sité je nezbytné ptipravit data ve formatu, ktery umozni
efektivni uéeni i validaci modelu. Tato faze zahrnuje rozdéleni dat na trénovaci a testovaci sadu.
Nize je popsan zpusob, jakym byly jednotlivé vybrané skladby z datasetu MusicNet spojeny do

vétSich celklt vhodnych pro davkové zpracovani.

Ukazka 8 - vybeér tréninkovych a testovacich skladeb (autor, 2025)

tracks train = ['2203', '2204', '1733', '1734', '1735',
'2186', '2191', '2217', '2218',

'2318', '2319', '2320', '2330', '2334',
'2335', '2336', '2570', '2571"',

'2241', '2242', '2243', '2244', '2289',
'2300', '2302', '2303', '2304"',

'2293', '2294', '2295', '2296', '2297']
tracks test = ['2202"]

V ramci ptipravy dat byla ru¢né zvolena sada skladeb z datasetu MusicNet, které byly rozdéleny
do trénovaci a testovaci mnoziny, jak je zobrazeno v ukézce 8. Trénovaci mnozina obsahuje
celkem 32 skladeb rtiznych autorti a zanrd, ¢imz je zajiSténa vétsi rozmanitost a schopnost
modelu generalizovat. Testovaci mnoZzina obsahuje jednu skladbu, ktera slouzi pro nezavislé

vyhodnoceni vykonnosti modelu na datech, ktera nebyla béhem uceni pouZita.
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Ukézka 9 - kod nacteni a sjednoceni vsech vstupnich a vystupnich dat (autor, 2025)

x train = []
y train = []
x test = []
y _test = []

for track idx in tracks train:
x, y = load and process (track 1idx)
X train.append (x)

y train.append(y)

for track idx in tracks test:
x, y = load and process(track idx)
X test.append (x)
y test.append (y)

x train = np.vstack(x train)

x test = np.vstack(x test)

y train = np.vstack(y train)

y _test = np.vstack(y test)

X _train = np.expand dims(x train, axis=1) # shape (rows, 1,
BINS)

X _test = np.expand dims(x test, axis=1)

y train = np.expand dims(y train, axis=1) # shape (rows, 1,
BINS)

y _test = np.expand dims(y test, axis=1)

Po vybéru konkrétnich skladeb pro trénink a testovani jsou jednotlivé skladby postupné
zpracovavany pomoci diive popsané funkce load and process. Vstupy i vystupy ze
vSech skladeb jsou uklddany do seznamt a nasledné spojeny do jedné velké trénovaci
a testovaci mnoziny pomoci funkce np.vstack, ¢imZ vznikaji spojité matice o rozmérech
odpovidajicich v§em slou¢enym snimkiim. Nasledn¢ je pfidan novy rozmér s velikosti 1 pomoci
np.expand dims, aby vstupni i vystupni data odpovidala ocekdvanému tvaru vstupu

konvolu¢ni neuronové sité, tj. (pocet_snimkda, 1, 3 * 88).
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2.4 Architektura, uéeni a pouziti modelu NN

2.4.1 Vybér modelu a motivace architektury

Cilem neuronov¢ sité je na zaklad¢ Casové-frekvencni reprezentace hudebniho signalu urcit,
které¢ hudebni tony (v podobé MIDI cisel) znéji v jednotlivych casovych ramcich. Tento kol
predstavuje viceznackovou (multi-label) klasifikaci, protoze v jednom cCasovém okamziku

muze znit vice tond soucasné.

Pro feseni ulohy byla zvolena jednoducha konvolu¢ni neuronova sit’ s jednou vrstvou typu 1D
Convolution. Tento typ architektury je vhodny pro zpracovani sekvencnich dat a dokaze
zachytit lokalni ¢asové souvislosti mezi sousednimi snimky. Diky nizké vypocetni ndro¢nosti
je mozné sit’ efektivné trénovat i na bézném hardwaru, coz bylo dilezité z hlediska dostupnych

prostiedkli a rozsahu bakalaiské prace.

Vstupni data pro neuronovou sit’ vznikaji spojenim tii riznych typt spektralnich reprezentaci:
CQT, STFT a harmonicky rozsiteného CQT. Kazdéa z téchto reprezentaci poskytuje odlisny
pohled na zvukovy signdl. CQT nabizi hudebné ladéné rozliseni vhodné pro analyzu tonu,
STFT Iépe zachycuje celkové spektralni charakteristiky a amplitudové zmény a HCQT poméaha
zvyraznit harmonicky souvisejici frekvence, coz miize napomoci piesnéjSimu rozpoznani
zakladnich tonti. Kombinaci téchto tii pohled dochazi k lepsi generalizaci a vySs$i robustnosti

modelu vici riznym typtim hudebnich signala.

Vzhledem k tomu, ze cilem prace neni vytvofit konkurencni model vii¢i nejmodernéjSim
pfistupim, ale ukézat princip fungovani transkripce hudby pomoci neuronové sité, byla
architektura navrzena s dirazem na jednoduchost a srozumitelnost. Takovy pfistup umoziuje
snadng&jsi experimentovani, ladéni a naslednou tpravu architektury bez zbytecné slozitosti, coz

je vhodné pro prototypovou implementaci v ramci bakalaiské prace.
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2.4.2 Popis architektury NN

Pro tulohu transkripce hudby byla navrzena sekvencni architektura neuronové sit¢ pomoci
knihovny TensorFlow zobrazena v ukazce 10. Vstupem modelu jsou c¢asové ramce
s 264 vstupnimi prvky, coz odpovida slouceni tii riznych reprezentaci (CQT, piano STFT

a harmonickd CQT), kazd4 s 88 hodnotami odpovidajicimi rozsahu klaviatury.

Ukéazka 10 - architektura modelu NN pomoci knihovny TensorFlow s Keras API (autor, 2025)

model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Input (shape = (None, 88%*3)),
tf.keras.layers.ConvlD (128, kernel size=3,
activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),
tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(256,
return sequences=True, dropout=0.3, recurrent dropout=0.2)),
tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(128,
return sequences=True, dropout=0.3, recurrent dropout=0.2)),
tf.keras.layers.Dense (88, activation='sigmoid')

1)

Vstupni vrstva tf . keras.layers.Input (shape = (None, 88%*3)) definuje tvar
vstupnich dat. Dimenze (None, 88*3) znamena, ze model oekava libovolné dlouhou

sekvenci ¢asovych ramct (osa None), ptfi¢emz kazdy ramec obsahuje 264 vstupnich hodnot.

Nasledujici vrstva tf.keras.layers.ConvlD (128, kernel size=3,
activation='relu', padding='same') provadi jednorozmérnou konvoluci pfes
casové ramce. Ma 128 filtrh (). vystupnich kanala) a kernel o velikosti 3, coZ znamena, Ze pro
kazdy ramec bere v tivahu i jeho dva sousedy (dohromady 3 rdmce). Pouziti konvoluce
umoznuje modelu  zachytit lokalni casové souvislosti v hudbé. Parametr
activation="relu' specifikuje pouziti rektifikované linearni aktivac¢ni funkce, ktera
podporuje nelinearitu a omezuje saturaci neurond. Parametr padding="'same' znamena, ze

vystup bude mit stejnou délku jako vstup, protoze se vstup dopliiuje nulami.
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Vrstva tf.keras.layers.BatchNormalization () normalizuje aktivace vystupu
z piedchozi vrstvy (konvoluce) na kazdém mini-batchi. To pomaha zrychlit trénovani,
stabilizovat uceni a omezit problémy s explodujicim nebo mizejicim gradientem. Normalizace

navic umoziuje pouzit vyssi u€ici rychlost.

Nasleduji dvé vrstvy typu LSTM (Long Short-Term Memory), které jsou navic obousmérné
(Bidirectional). Kazda takova vrstva se sklada ze dvou LSTM podsiti — jedna zpracovava
sekvenci dopfedu (v ¢ase), druhd zpétné. Diky tomu mé model pfistup jak k pfedchozim, tak
I k budoucim ramciim v dané sekvenci, coz je velmi vyhodné zejména u hudby, kde kontext
hraje zasadni roli. Prvni LSTM vrstva ma 256 jednotek (v kazdém sméru), druha 128. Parametr
return sequences=True znamend, Ze vrstva vraci vystup pro kazdy casovy krok (ne
pouze posledni). Parametr dropout=0.3 aplikuje dropout na vstupy LSTM — nahodné
vynuluje 30 % vstupnich jednotek béhem trénovani. Parametr recurrent dropout=0.2
nahodné vynuluje 20 % rekurentnich spojeni (tj. mezi¢asovych zavislosti), ¢imz dale pomaha

regularizaci.

ZavéreCna, plné propojena vrstva tf.keras.layers.Dense (88, activation
='sigmoid') ma 88 neuront, tedy jeden pro kazdou klavesu. Pouzitd aktivacni funkce
sigmoid ptfevadi vystupy na hodnoty mezi 0 a 1, coz lze interpretovat jako pravdépodobnost, Ze

dané nota zni ve zpracovaném ramci.

Vysledkem je tedy sekvence vektort délky 88, kde kazda hodnota signalizuje pravdépodobnost
aktivace piislusné MIDI noty. Tato forma vystupu odpovida binarni matici o velikosti (pocet

ramci, 88), ktera je nasledné pouZita pro vypocet ztraty a dalsi faze trénovani.
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2.4.3 Proces treninku a pouziti modelu NN
Po definovani architektury neuronové sité nasleduje faze jejiho trénovani. V této fazi se model
u¢i na zaklad¢ trénovacich dat rozpoznavat vztah mezi vstupem (HCQT, CQT a STFT)

a odpovidajicim vystupem ve formé binarni matice reprezentujici vyskyt tonti v Case.

Ukazka 11 - kod kompilujici model NN (autor, 2025)

model.compile (
optimizer="adam',
loss="binary crossentropy',

metrics=["'accuracy']

Trénovani zac¢ind kompilaci modelu, kde se nastavuje optimaliza¢ni algoritmus, ztratova funkce
a metrika pro vyhodnoceni vykonu béhem uceni, jak je zobrazeno v ukédzce 11. V kddu

kompilace modelu je n¢kolik parametri:

e optimizer = ‘'adam' — adam (Adaptive Moment Estimation) je populéarni
optimalizac¢ni algoritmus, ktery kombinuje vyhody metod AdaGrad a RMSProp.
Upravuje rychlost uceni jednotlivych vah na zékladé prvniho a druhého momentu

gradientu. Je vhodny pro komplexni modely a dobte funguje bez rozsahlého ladéni.

e loss = 'binary crossentropy' — binarni kfizova entropie je vhodna volba,
pokud vystupem modelu je bindrni matice — tedy pro kazdy vystupovy neuron

(odpovidajici konkrétnimu tonu) se rozhoduje, zda je aktivni (1), nebo neaktivni (0).

e metrics = ['accuracy'] — metrika pfesnosti zde udava podil spravné
klasifikovanych bindrnich vystupl. I kdyZz miize byt v kontextu nevyvazenych dat
(vétSina nul) pon€kud zavad¢jici, slouzi jako zékladni indikdtor kvality b&hem

trénovani.

Po kompilaci modelu nasleduje samotny proces u¢eni pomoci metody f£it () jako v ukédzce 12,

ktera provadi iterativni Gpravu vah modelu na zéklad€ vstupnich a vystupnich trénovacich dat.
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Ukézka 12 - kdd pro trénink modelu NN (autor, 2025)

history = model.fit (x train, y train,
epochs = 5,
validation data = (x_test, y test),

batch size = 256)

Jako vstupy slouzi x trainay train, tedy normalizovana trénovaci data a odpovidajici
bindrni vystupni matice reprezentujici vyskyt tont v Case. Proces uceni je nastaven na pét
epoch, coz znamend, ze model projde celou trénovaci mnozinu pétkrat. Tento pocet je zvolen
jako kompromis mezi rychlosti trénovani a dosazenim zakladni Grovné pfesnosti. Kromé toho
je definovéana validatni mnoZina (x_test, y test), na které je model po kazdé epoSe
vyhodnocen, coz umoznuje sledovani jeho schopnosti zobeciiovat a detekovat piipadné

pietrénovani.

Velikost batch, tedy pocet vzorka zpracovanych v jednom kroku aktualizace vah, je nastavena
na 256. To umoziuje efektivni vyuziti paméti a stabilnéjsi konvergenci modelu. Vysledkem
volani funkce fit () je objekt history, ktery obsahuje zaznam pribéhu hodnot ztratové
funkce 1 pfesnosti na trénovaci a validaéni mnoZzin€. Tyto informace lze dale vyuzit

k vizualizaci a analyze vykonu modelu béhem trénovani.
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Ukézka 13 - kod evaluace modelu a ulozeni predikce do .csv souboru pro dalsi zpracovani (autor, 2025)

loss, acc = model.evaluate(x test, y test)

print ("ACC: ", acc, "LOSS: ", loss)

prediction = model.predict (x test)
np.savetxt ("prediction float.csv", prediction.squeeze(),
delimiter=",")
prediction = (prediction > 0.5).astype(int)
print ("PREC: ", precision score(y test.flatten(),
prediction.flatten()),

"RECALL: ", recall score(y test.flatten(),
prediction.flatten()),

"Fl: ", fl score(y test.flatten(),
prediction.flatten()))
np.savetxt ("y test.csv", y test.squeeze(), delimiter=",")
np.savetxt ("prediction bin.csv", prediction.squeeze(),

delimiter=",")

Po dokonéeni trénovani modelu je nezbytné ovéfit jeho vykon na testovaci mnoziné dat pomoci
kodu v ukéazce 13. K tomu slouzi metoda evaluate (), ktera vypodita ztratovou funkci
a presnost na zdkladé diive nevidénych testovacich dat. Tyto dvé metriky jsou nésledné

vypsany do konzole, aby poskytly zakladni ptehled o tispéSnosti modelu.

Néasleduje samotna predikce vystupnich hodnot na testovacich datech pomoci metody
predict (). Vystupem je matice hodnot v rozsahu od 0 do 1, odpovidajici pravdépodobnosti
vyskytu dané noty v konkrétnim ¢asovém ramci. Pro dal$i zpracovani je tento vystup ulozen do

souboru prediction float.csv.

Pro vyhodnoceni klasifikacnich metrik je nutné pievést predikované hodnoty na binarni
podobu. To se provadi pomoci prahovani, kde se vS§echny hodnoty nad 0.5 povazuji za 1 (nota
pfitomna), ostatni za 0 (nota chybi). Vysledna binarni predikce je ulozena do souboru

prediction bin.csv.
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Pro piesnéjsi posouzeni schopnosti modelu detekovat jednotlivé tony jsou nasledné vypocteny
klasifikaéni metriky: preciznost (precision), uplnost (recall) a F1 skore, které je harmonickym
prumérem piedchozich dvou. Tyto metriky poskytuji hlubsi vhled do kvality rozpoznavani
pritomnosti tona ve skladbé a jsou rovnéz vypsany do konzole. Pro porovnani je do souboru

y test.csv ulozen i skute¢ny binarni vystup testovacich dat, ktery je ziskan z datasetu.

Vystupni soubor prediction bin.csv, ktery obsahuje binarni predikce pfitomnosti
jednotlivych tonl v Case, slouzi jako vstup pro nasledny skript, ktery provadi samotny prevod
do formatu MIDI. Tento soubor tedy predstavuje kliCovy mezikrok mezi vystupem neuronové

sit€ a finalni hudebni transkripci.
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2.5 Transkripce predikce do MIDI formétu
2.5.1 Skript pro generovani MIDI souboru

Na zacatku skriptu v ukazce 14 jsou nastaveny zakladni parametry pro pfepocet ¢asovych
hodnot, SR a hop length.

Ukézka 14 - kod nastaveni parametrii pievodu do MIDI a nacteni predikce NN (autor, 2025)

hop length = 512
sr = 44100

y pred = np.loadtxt('prediction bin.csv', delimiter="',")

Nasledné je pomoci funkce np . loadtxt () nacten soubor prediction bin.csv, ktery
obsahuje binarni predikci neuronové sit¢ — tedy matice, ve které kazdy fadek odpovida jednomu
casovému ramci a kazdy sloupec piislusné tonové vysce. Hodnota 1 na dané pozici znaci, ze

sit’ predikovala pritomnost konkrétniho tonu v daném ¢asovém ramci.

Ukézka 15 - kod vytvoreni a upraveni objektu tiidy MIDIFile (autor, 2025)

midi = MIDIFile (1)

midi.addTempo (0, 0, 90)

midi.addProgramChange (0, 0, 0, 74) #piano - 0, flute - 74
velocity = 90

Nasledn¢ je pomoci kodu v ukézce 15 vytvoren novy objekt téidy MIDIFile s jednou stopou
MIDIFile (1). Do této stopy je pomoci metody addTempo () nastaveno tempo skladby na
90 BPM (tidert za minutu). Pomoci metody addProgramChange () se dale definuje zvuk
nastroje, ktery bude pouZit pii prehravani. Ve skriptu je zvolen nastroj s ¢islem 74, coz odpovida
zvuku flétny podle General MIDI specifikace. Tento nastroj Ize snadno zménit napft. na klavir
(program ¢islo 0) upravou posledniho parametru. Proménna velocity uréuje silu (hlasitost)

kazdého tonu a je nastavena na hodnotu 90, coZ reprezentuje stfedné silnou artikulaci tonu

v MIDI standardu.
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Ukézka 16 - kod pro vytvoreni MIDI souboru z predikce NN (autor, 2025)

time per frame = hop length / sr
active notes = {}
for time idx in range(y pred.shape[0]) :
current time = time idx * time per frame
for midi pitch in range (21, 109):
note active = y pred[time idx, midi pitch - 21] == 1
1f note active:
1f midi pitch not in active notes:
active notes[midi pitch] = current time
else:
if midi pitch in active notes:
start time = active notes.pop(midi pitch)
duration = current time - start time
midi.addNote (track=0, channel=0,
pitch=midi pitch,
time=start time,
duration=duration, volume=velocity)
with open('output.mid', 'wb') as f:

midi.writeFile (f)

V ¢asti skriptu zobrazené v ukédzce 16 dochazi ke zpracovani binarnich predikci a jejich prevodu
do formatu MIDI. Nejdfive se urci délka jednoho ramce v sekundach (time per frame),
coz umoznuje prevod cCasovych indexd na skuteCny cas. Nasledné se vytvori slovnik
active notes, ktery slouzi k do¢asnému uchovavani pravé znéjicich tont spolu s casem
jejich zacatku.

Pomoci dvou vnofenych smycek se iteruje ptes casové ramce a vSechny mozné MIDI noty
Vv rozsahu béZzného piana (21-108). Pro kazdou notu a ¢asovy ramec se z binarni matice predikci
(v_pred) zjisti, zda dana nota prave zni. Pokud nota za¢ne znit a dosud nebyla aktivni, jeji
zacatek se zaznamena do slovniku. Naopak pokud pfestane znit a byla diive aktivni, vypocita

se jeji délka a ptida se do MIDI souboru pomoci metody addNote.

Po zpracovani vSech casovych ramct je vysledek zapsan do vystupniho souboru

output.mid, ktery obsahuje ptepis skladby ve forméatu MIDI.
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2.6 Vyhodnoceni vysledki a kvality transkripce

2.6.1 Vyhodnoceni metrik béhem testovani

V pribéhu vyvoje modelu bylo provedeno nckolik experimentl s cilem zlepSit piesnost
predikce a dosdhnout co nejvérnéjsi transkripce hudebniho zaznamu. Postupné byly testovany
rizné kombinace parametrt uceni, zejména velikost trénovaci davky (batch size), pocet epoch
a vazeni tfid vystupu. Vysledky ukazaly, ze zasadnim faktorem ovlivitujicim kvalitu vystupu je

predevsim rozsah a rozmanitost trénovacich dat.

Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno pfi trénovani na 32 skladbach bez vahového vyvazovani
téid, s velikosti davky 512 a trvanim 25 epoch. V tomto nastaveni model doséhl nasledujicich
metrik:

e Piesnost (accuracy): 76 %,

e Ztratova funkce (loss): 0,018,

e Precision: 77,3 %,

e Recall: 74 %,

e F1 skére: 75,6 %.
Experimenty potvrdily, Ze vykonnost neuronové sit€¢ zavisi nejen na jeji architektute, ale
predevsim na kvalité trénovacich dat a vhodném nastaveni parametrti uceni. Ackoliv byly
Vv pribehu vyvoje modelu zkouseny i kratsi tréninky s mensim poctem epoch, tyto varianty
nevedly ke zlepSeni vysledkt. Delsi trénink (25 epoch) se ukazal jako stabilni a dostate¢ny pro

dosazeni pozadované kvality vystupu.
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2.6.2 Vizualizace, Upravy a vyhodnoceni transkripce

Pro lepsi ilustraci vysledki modelu byla vytvoiena tato ¢ast, ve které je porovnana originalni
notace skladby, jeji automaticka transkripce generovana neuronovou siti a nasledné upravena
verze transkripce, kterou provedl autor na zakladé hudebniho sluchu a odborné znalosti hudebni

teorie.

BWV1013: Partita in A minor for solo flute (A =415 Hz)

1. S. Bach

Allemande

Obrézek 20 - ukdzka zacatku 1. véty Allamande ze skladby Partita in A minor, autor skladby: J. S. Bach, aranz: tetractys
(Tetractys, 2024)

Automaticky vygenerovana notace modelu sice zachycuje vysky tont a jejich piiblizné casové
umisténi, nicméné v neupravené podob¢ ¢asto neodpovida hudebné ptirozenému zapisu, ktery
je na obrazku 20. Model totiz pracuje s ¢asovym rozdélenim na pevné ramce, coz muze vést ke
vzniku rytmicky nepfesnych nebo nehudebné zapsanych pasazi, které ptisobi neohrabané ¢i
necitelné z pohledu interpreta. Hudebni logika, jako je frazovéni, rytmickd pruznost nebo

kontextova interpretace not, neni neuronovou siti plné zachycena.

I pies zminéné chyby a neptesnosti automatického systému se zvoleni ¢asového piistupu zdalo
jako lepsi feSeni. Divodem je, Ze skladby na nahravkach nejsou vzdy hrany piesné podle
metronomického tempa. V praxi dochazi ke zrychlovani a zpomalovéni (tzv. rubato), coz by
pii pouZiti pfistupu zaloZeného vyhradné€ na taktech ¢i dobach mohlo vést k nepfesnostem

vvvvv

s realnymi nahravkami.
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Obrazek 21 - automaticky vygenerovand transkripce 1. véty Allamande ze skladby Partita in A minor od J. S. Bacha (autor,
2025)

Na obrazku 21 jsou patrné nejéastéjsi chyby, které se v automatickém piepisu po celou dobu
testovani projevovaly. Na konci prvniho a v prvni poloviné druhého taktu se ukazuje jedna
z nejéetn&jSich chyb automatické transkripce, ptepis Sumu nahravky do realné neexistujicich
not v zapisu. V druhé poloving druhého taktu je vidét dalsi Casto identifikovana nepiesnost
systému, a to enharmonické zaimény, které byly vysvétleny na zacatku bakalaiské prace. Tyto
zamény by se takto hojné v klasickych hudebnich zépisech nevyskytovaly.
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Obrézek 22 - rucni korekce automatické transkripce 1. véty Allamande ze skladby Partita in A minor od J. S. Bacha (autor,
2025)

Po ruéni korekci autor dosahl vysledkii, které se jiz velmi piiblizuji originalni notaci. Upravy
se tykaly pfedev§sim rytmického zarovnani tonli, oprav zjevnych nesrovnalosti a zejména
enharmonickych zamén. Systém totiZ nerozliSuje mezi enharmonicky stejnymi tony (napf. ton
a je totozny s tonem g*) a n¢kdy zvoli variantu, kterd z hudebniho hlediska nedava smysl

vzhledem k ténin€ nebo okolni harmonii. Tyto pfipady byly autorem upraveny tak, aby

vysledna notace odpovidala bézné hudebni praxi.

Tato ukazka slouzi nejen k ovéfeni technické funkénosti modelu, ale také k posouzeni jeho

praktické pouZitelnosti z pohledu hudebnika.
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ZAVER

Cilem této bakalaiské prace bylo navrhnout a realizovat systém pro automatickou transkripci
hudebniho zaznamu pomoci neuronovych siti. Konkrétné¢ se jednalo o detekci vysky tont
ajejich casového umisténi v ramci audio nahravky, pfi¢emz vystupem meéla byt notova
reprezentace ve formatu MIDI. Obsahem bakalaiské prace je ndvrh datoveho zpracovani,
implementace modelu strojového uceni, jeho vyhodnoceni a praktické porovnani vystupu

systému s redlnou notaci.

V teoretické Casti byla predstavena problematika hudebniho zapisu, principy frekvencni
analyzy a zpusoby reprezentace hudby v digitalni podob¢. Dale byl popsan princip zobrazeni
CQT a STFT, které se staly hlavnim vstupem neuronové sité. Soucasti byla i architektura

neuronovych siti vhodnych pro zpracovani casové-frekvencnich dat.

Prakticka ¢ast byla zamétena na ndvrh samotného modelu a zpracovéni dat. Jako vstupni
reprezentace byla zvolena matice frekvenéné analyzovanych dat, kterd pokryvala cely
standardni Klavirni rozsah. Vystupem modelu byla binarni matice s rozmérem (pocet snimkd,

88 tontl), kde kazda jednicka reprezentovala pfitomnost dané¢ho tonu v konkrétnim case.

V pribéhu vyvoje modelu probihalo nékolik experimenti, jejichZ cilem bylo optimalizovat
ptesnost predikce. Byly vyzkouseny rtizné velikosti davky (batch size), délky trénovani (pocet
epoch), pouziti vahovani tfid a zmény v poctu trénovacich skladeb. Vysledky ukéazaly, ze
jednim z klicovych faktorti byla pfedev§im velikost a rozmanitost trénovaciho datasetu.
Zatimco model trénovany pouze na deseti skladbach doséhl F1 skore okolo 0,53, po rozsiteni
trénovacich dat a vypusténi vyvazovani tfid se podafilo dosahnout F1 skore az 0,74, coz

pfedstavuje vyznamné zlepSeni.

Velmi dulezitym aspektem byla také prakticka pouzitelnost vysledkd. I kdyz systém dokézal
rozpozndavat jednotlivé tdny s pomérné vysokou piesnosti, samotna vystupni notace nebyla bez
dodate¢né upravy hudebné zcela smysluplna. To bylo zpisobeno tim, Ze systém segmentuje
signal do pevnych casovych ramci, coz vede k rytmicky nepravidelnému zapisu. Také
dochéazelo k ¢astym enharmonickym zaménam, které jsou pro hudebnika neakceptovatelné,
prestoze jsou harmonicky a melodicky spravné. Ru¢ni tpravy téchto nesrovnalosti vedly

k vysledku, ktery se jiz ptiblizoval originalu a byl dobfe Citelny i interpretovatelny.
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Vysledky bakalaiské prace ukazuji, ze neuronové sit€ maji znacny potencial v oblasti
automatické hudebni transkripce. Pfesto je nutné predikovat, ze vystup systému bude ve vétSing
ptipadti vyZadovat dodate¢nou korekturu ze strany hudebnika nebo editora. Z pohledu

automatizace lze v8ak povazovat dosazené vysledky za spésSné!

Ptinosem prace je nejen samotny model a jeho implementace, ale i navrzeny postup zpracovani
dat, konverze vystupti do MIDI forméatu a zpiisob vyhodnoceni vysledkt. Tento pfistup muze
byt v budoucnu rozsifen naptiklad o vicevrstvé zpracovani rytmu, zaclenéni LSTM nebo
transformer architektur, piipadné pouziti pokrocilejSich metod postprocessingu pro pievod

bindrni predikce do hudebné konzistentniho zapisu.

Zavérem lze konstatovat, ze cil prace byl splnén — vytvoieny model je schopen prevadét
hudebni nahravky do notové podoby s vysokou uspésnosti. Bakalatska prace mize slouzit jako
podklad pro dal$i vyzkum v oblasti hudebni analyzy, automatického zapisu skladeb, nebo

dokonce jako podpiirny néstroj pro hudebniky pfi ptepisu vlastnich kompozic.
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