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Abstrakt

Práce se zab˝vá návrhem, u�ením a vyhodnocením rozdíln˝ch mo-
del�, jejichû ú�elem bylo pro poskytnutou sekvenci tón� (melodii),
vygenerovat harmonick˝ doprovod, tvo�en˝ akordy.

U�ení modelu bylo podmín�no tvorbou rozsáhlého datového sou-
boru, sloûeného z melodick˝ch a harmonick˝ch dvojic. Ten byl vy-
tvo�en˝ zpracováním velkého mnoûství MIDI soubor�, do formátu
vhodného k reprezentaci neuronov˝mi sít�mi.

Oba navrûené modely byly zaloûeny na hlubok˝ch rekurentních neu-
ronov˝ch sítích. První model byl diskriminativní logistick˝ klasifi-
kátor. Druh ,̋ generativní model, byl zaloûen˝ na varia�ním auto-
enkodéru.

Dále je popsáno vyhodnocení obou model� na nezávisl˝ch datech.
To bylo provád�no pomocí testování shody mezi vygenerovan˝mi a
referen�ními daty. Dále pak porovnáním vlastností melodie a vyge-
nerovaného doprovodu.

Abstract

The aim of this thesis was to design, learn a evaluate distinct models
whose purpose was to generate harmonic accompaniment consisting
of chords for given melody.

The learning was conditioned by the creation of a large dataset
consisting of melodic and harmonic pairs. The dataset was created
by processing a large ammount of MIDI files, into the format which
is more natural for neural networks.

Both models were based on deep recurrent neural networks. First
model was a discriminative logistic classifier. Second model was
generative and based on a variational autoencoder.

The evaluation of both models was done on independent data. It
was performed using measuring similarity between the generated
and the reference data. Another accuracy metric consisted of mea-
suring properties between melody and generated data.
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1 Úvod

1.1 Melodie a harmonie

Melodie a harmonie jsou spolu s rytmem základním prvkem hudby. Melodie je orga-
nizovaná sekvence tón�, odliöujících se v˝ökou a délkou a zpravidla tvo�í myölenku
hudebního díla. V˝öka tónu je úm�rná její frekvenci. Nap�íklad tón o frekvenci 440
Hz vnímá lidsk˝ mozek jako tón vyööí, neû tón o frekvenci 196 Hz. Dva tóny tvo�í
oktavu, pokud je pom�r jejich frekvencí 1 : 2 (nap�íklad 440 Hz a 880 Hz). Podstata
oktáv tkví v tom, ûe lidsk˝ mozek vyhodnocuje tóny o tomto pom�ru jako tóny
velmi podobné. D�vodem je, ûe lidsk˝ mozek vnímá v˝öku tónu logaritmicky.

Hudba, b�ûná v naöem prost�edí, je zaloûena na vybrané podmnoûin� frekvencí,
téû naz˝vána jako chromatická stupnice. Ta rozd�luje oktávu do dvanácti tón�,
kde je kaûd˝ tón identifikován cyklickou posloupností písmen. Ta b˝vá dopln�na
�íslem, udávajícím oktávu (nap�íklad C4, F #

4 nebo A5). Nejmenöí vzdálenost mezi
takto vybran˝mi sousedními tóny se naz˝vá p�ltón. Vzdálenost dvou p�ltón� se pak
naz˝vá jako cel˝ tón.

Z chromatické stupnice dále vychází stupnice diatonická. Ta pouûívá pro jednu
oktávu tón� sedm o jasn� definovan˝ch vzdálenostech mezi tóny (konkrétn� p�t ce-
l˝ch tón� a dva p�ltóny). Vöechny moûné kombinace vzdáleností tvo�í dohromady
sedm mod�. Jedním z mod� je pak i stupnice durová (jónsk˝ modus) a mollová
(aiolsk˝ modus). Dalöí hojn� pouûívanou stupnicí b˝vá nap�íklad stupnice pentato-
nická, vycházející z durové a mollové stupnice. Stupnic existuje vöak mnohem více
a kaûdá disponuje jin˝mi kvalitami.

Harmonie je sekvence více tón�, sou�asn� zn�jících v jeden �asov˝ okamûik. Ú�e-
lem harmonie b˝vá dopl�ovat melodii. Souzvuk o více jak dvou tónech, spl�ující
ur�itá pravidla, se naz˝vá akord.

1.2 Stru�ná historie po�íta�ové hudby

Historie po�íta�ové hudby sahá aû do roku 1951, kdy Alan Turing vytvo�il první
po�íta�em generovanou hudební nahrávku. Ta se skládala ze t�í skladeb – hymny
Spojeného království „God Save the Queen“, „Baa Baa Black Sheep“ a úryvku
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písn� „In the Mood“. O öest let pozd�ji vznikl v Bellov˝ch laborato�ích první öí�eji
pouûívan˝ program, slouûící k po�íta�ovému komponování hudby. Naz˝val se MUSIC
a jeho autorem byl Maxem Mathewsem.

Revoluce p�iöla aû na po�átku 80. let, s rozvojem prvních osobních po�íta��, kon-
krétn� s pomocí po�íta�� Commodore 64 a Atari ST, disponující zvukov˝m �ipem.
Ty p�inesly moûnost po�íta�ov� generované hudby mezi öirokou populaci. Zhruba v
této dob� téû vznikl protokol MIDI, umoû�ující komunikaci s vn�jöím hardwarem
(nap�íklad syntetizátory) a p�etrval jako standard aû dodnes.

Vöechna doposud popsaná hudba byla vöak komponována v˝hradn� �lov�kem.
První hudba ryze po�íta�ov� generovaná, vyûadující minimální zásah �lov�ka, byla
tvo�ena Markovov˝mi �et�zci. Markov�v �et�zec je jednoduch˝ stochastick˝ stavov˝
automat, kde kaûdá p�echodová hrana disponuje pravd�podobností pro p�echodu
do stejného �i odliöného stavu. Tento postup nap�íklad vyuûil Iannis Xenakis k
vytvo�ení díla nazvaného „Analogique“.

Zlom p�iöel aû s postupnou evolucí v oblasti neuronov˝ch sítí, p�eváûn� se sít�mi
rekurentními. První pokus o generování hudby pomocí rekurentních sítí se datuje
do roku 1988 [1]. Dalöím mezníkem bylo nap�íklad generování bluesov˝ch skladeb,
pomocí vylepöen˝ch LSTM sítí [2]. V sou�asné dob� se na generování hudby po-
mocí neuronov˝ch sítí zam��uje kup�íkladu t˝m Google Magenta nebo IBM (Watson
Beat).

1.3 Stanovené cíle

Jelikoû se jednalo o velmi komplexní téma, bylo vymezeno n�kolik poûadavk�, které
by m�l v˝sledn˝ model spl�ovat.

• Vygenerovan˝ doprovod by m�l b˝t v˝hradn� polyfonní. V jednom �asovém
okamûiku by tedy po v�töinu �asu m�lo znít zárove� n�kolik tón�.

• Doprovod by m�l b˝t vzhledem k melodii pro poslucha�e eufonick .̋ Snahou
tedy bylo, aby vygenerovaná harmonii alespo� odpovídala tónice a stupnici
melodie. Omezil jsem se pouze na diatonickou stupnici, respektive její durovou
a mollovou podmnoûinu, p�ípadn� na pentatonickou stupnici z ní vycházející.

• Rytmus vygenerovaného doprovodu by m�l vícemén� korelovat s rytmem me-
lodie.

V˝sledn˝ doprovod naopak nemusel dodrûovat b�ûné hudební formy. Tím je myö-
leno to, ûe model nemusel v rámci jedné skladby generovat vûdy identick˝ doprovod
pro opakující se melodické fragmenty. Ty b˝vají b�ûné nap�íklad v rámci slok, refrén�
a podobn�. D�vodem bylo, ûe je komplikované nau�it neuronové sít� vnímat hudbu
jako celek. S obdobn˝m problémem se pot˝kají modely, generující text p�irozeného
jazyka. Ty �asto dokáûou v�rn� napodobit syntaktickou strukturu textu, p�esto ale
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selhávají v oblasti sémantiky a v�ty �asto jako celek postrádají smysl. P�esto ale
byla snaha tuto vlastnost do v˝sledného modelu zahrnout.

1.4 Neuronové sít�

Tvorba modelu, zaloûeného na neuronov˝ch sítích, sestává z n�kolika krok�. Ty bu-
dou v této sekci popsány pouze velmi zb�ûn�. Prvním a naprosto zásadním krokem,
je získání dostate�n� velkého mnoûství dat, souvisejících s modelovanou úlohou. Více
se touto problematikou zab˝vám v kapitole 3.

Druh˝m krokem je vytvo�ení modelu. Existuje nep�eberné mnoûství architektur
neuronov˝ch sítí, kdy kaûdá architektura je vhodná pro jin˝ druh úloh. Jmenovit�
nap�íklad konvolu�ní sít�, pouûívané v˝hradn� v oblasti strojového vid�ní (eventu-
áln� v celé oblasti zpracování signál�), nebo rekurentní sít�, o kter˝ch pojednává
kapitola 2 a 4.

Posledním krokem je trénování modelu. Tato fáze obecn� b˝vá velmi zdlouhavá.
Jednak proto, ûe pro n�které úlohy je trénování náro�né na v˝po�etní v˝kon. Za
druhé proto, ûe model a optimaliza�ní proces obsahuje mnoho stup�� volnosti (téû
naz˝vané jako hyperparametry). Hyperparametrem se rozumí nap�íklad velikost sít�
nebo velikost optimaliza�ního kroku. Ty obvykle není moûné odhadnout z trénova-
cích dat a je pot�eba je k zdárnému natrénování modelu vhodn� nastavit, �asto jen
na základ� intuice. K trénování modelu je pot�eba specifikovat ú�elovou funkci a
pouûít jeden z mnoho optimaliza�ních algoritm�:

Ú�elová funkce J(◊) (anglicky „objective function“) slouûí jako metrika opti-
maliza�ního procesu. Ta udává, jak moc se v˝stup, predikovan˝ modelem, odliöuje
od v˝stupu referen�ního. Cílem je, aby rozd�lení modelu a rozd�lení trénovacích
dat bylo co nejpodobn�jöí. Nap�íklad funkce k�íûové binární entropie, jenû je �asto
pouûívána jako metrika binárního klasifikátoru, je definována následovn�:

J(y, ŷ) = ≠ 1
N

Nÿ

i=1
yi log(ŷi) + (1 ≠ yi) log(1 ≠ ŷi) (1.1)

kde y je referen�ní hodnota a ŷ hodnota predikovaná modelem. Tato funkce,
respektive její drobná modifikace, bude dále pouûívána v této práci.

Optimaliza�ní proces je proces, jehoû cílem je najít ◊ = arg min
◊

J(◊), neboli
parametry modelu ◊, minimalizující ú�elovou funkci J . Nejzákladn�jöím optimali-
za�ním algoritmem, pouûívan˝m pro optimalizaci neuronov˝ch sítí, je algoritmus
Stochastic Gradient Descent (zkrácen� SGD) [3], definovan˝ následovn�:

◊t+1 = ◊t ≠ –
ˆ

ˆ◊t
J(◊) (1.2)

kde – je hyperparametr velikosti kroku. Jedná se o iterativní algoritmus, hledající
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minimum ú�elové funkce J(◊), na základ� její derivace. Není vöak zaru�eno, ûe nale-
zené minimum bude globální, nebo ûe algoritmus bude v�bec k minimu konvergovat.
Druh˝ p�ípad obecn� nastává p�i pouûití p�íliö velké hodnoty –.

1.4.1 Diskriminativní a generativní modely

Cílem metody u�ení s u�itelem je natrénování f funkce, která bude p�i�azovat p�í-
znak�m X správnou hodnotu y, tedy f(X) = y. Existují dva hlavní p�ístupy k
odhadnutí funkce f :

Diskriminativní p�ístup se u�í podmín�nou pravd�podobnost P (y|X). Obecn�
b˝vá náchyln˝ k p�eu�ení. Tento p�ístup dominuje v oblasti u�ení s u�itelem. Zahr-
nuje nap�íklad SVM nebo kNN modely.

Generativní p�ístup se u�í sdruûenost pravd�podobnost P (y, X). Jeho cílem je
odhadnout rozd�lení p�íznak� X a hodnot y. Tento p�ístup dominuje v oblasti u�ení
bez u�itele. Zahrnuje nap�íklad Naivní Bayes�v klasifikátor nebo GAN modely.

Pokud je k dispozici dostate�né mnoûství trénovacích dat, funguje diskrimina-
tivní p�ístup �asto lépe v oblasti logistické regrese. Oproti tomu generativní p�ístup,
jelikoû explicitn� modeluje rozd�lení dat, umoû�uje generovat um�lá data, podobná
dat�m trénovácích.

T�chto odliön˝ch vlastností bylo vyuûito k tvorb� dvou rozdíln˝ch model�. První
model byl zaloûen˝ na diskriminativním p�ístupu a logistické regresi. Druh˝ model
byl generativní a zaloûen˝ na varia�ním autoenkodéru.
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2 Související architektury neuronov˝ch sítí

Tato kapitola pojednává o n�kolika architekturách neuronov˝ch sítí, které souvisely
nebo byly pouûity v této práci.

2.1 RNN

Rekurentní neuronové sít� (zkrácen� RNN) a ostatní sekven�ní modely, se pouûívají
p�edevöím v p�ípad�, kdy vstupní nebo o�ekávaná v˝stupní data jsou �asov� závislá.
P�íkladem m�ûe b˝t mezijazy�n˝ p�eklad nebo p�edpov�� �i klasifikace �asov˝ch �ad
(p�epis zvukov˝ch nahrávek, detekce anomálií v EKG apod.). A�koli by mohlo b˝t
moûné modelovat tyto úlohy pomocí dop�edn˝ch neuronov˝ch sítí, byla by jejich re-
prezentace velice neefektivní. Prvním problémem je po�et parametr�, kter˝ by rostl
s kaûd˝m dalöím �asov˝m krokem. Oproti tomu rekurentní neuronové sít� umoû�ují
parametry modelu mezi jednotliv˝mi �asov˝mi kroky sdílet. Druh˝m problémem
je, ûe po�et vstup� a v˝stup� dop�edné neuronové sít� je fixní. Rekurentní neuro-
nové sít� na druhou stranu umoû�ují reprezentovat libovoln˝ po�et �asov˝ch krok�
v rámci jednoho modelu.

Rekurentní neuronová sí� je tvo�ena n�kolika pam��ov˝mi bu�kami (ta zhruba
odpovídá neuronu v dop�edné neuronové síti). Je tvo�ena (obrázek 2.1) t�emi vá-
hami Wax, Waa, Wah (a odpovídajícími biasy b pro kaûdou váhu) a vnit�ním stavem
a. Vnit�ní stav umoû�uje bu�ce uchovávat dlouhodobé informace. Váhy jsou mezi
jednotliv˝mi �asov˝mi kroky nem�nné, kdeûto vnit�ní stav b˝vá zpravidla kaûd˝
�asov˝ krok modifikován. Jeho hodnota v �ase t je definován jako:

at = g(Waaat≠1 + Waxxt + ba) (2.1)

kde g je aktiva�ní funkce (nej�ast�ji tanh nebo ReLU [4]) a v˝chozí stav b˝vá
b�ûn� a0 = 0̨. V˝stup pam��ové bu�ky h v �ase t je následující:

ht = g(Whaat + bh) (2.2)

kde g b˝vá ‡ aktiva�ní funkce.
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Obrázek 2.1: RNN pam��ová bu�ka a její rozvinutí v �ase

2.1.1 Zp�tná propagace v �ase

Zp�tná propagace v �ase (anglicky „backpropagation through time“) je algoritmus,
slouûící k v˝po�tu gradientu parametr� vah W a b, vzhledem k ú�elové funkci J(◊).
Velikost gradientu je úm�rná rozdílu (chyb�) predikované hodnoty ŷ a o�ekávané
hodnoty y. Vypo�tené gradienty jsou poté pouûity b�hem optimaliza�ního procesu,
kde ur�ují, jak moc a jak˝m sm�rem (ur�ené znaménkem) má b˝t hodnota váhy
upravena. V˝po�et je obdobn˝ jako u dop�edn˝ch sítí, s tím rozdílem, ûe jednotlivé
gradienty vah W (a vah b) se pro vöechny �asové kroky s�ítají:

ˆJ

ˆW
=

Tÿ

t=1

ˆJ t

ˆW
(2.3)

Gradient váhy Wha v �asovém kroku t, je s pouûitím �etízkového pravidla, násle-
dující:

ˆJ t

ˆWha
= ˆJ t

ˆŷt

ˆŷt

ˆzt

ˆzt

ˆWha
(2.4)

kde zt = Whaat. Gradient váhy Waa je v �asovém kroku t pak:

ˆJ t

ˆWaa
= ˆJ t

ˆŷt

ˆŷt

ˆat

ˆat

ˆWaa
(2.5)

kde vöak at závisí na at≠1, které dále závisí na Waa a tak dále. Vzorec je proto
pot�eba upravit tak, aby byly explicitn� vyjád�eny vöechny závislé �asové kroky:

ˆJ t

ˆWaa
=

tÿ

k=1

ˆJ t

ˆŷt

ˆŷt

ˆat

ˆat

ˆak

ˆak

ˆWaa
(2.6)
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Gradient váhy Wax je následující:

ˆJ t

ˆWax
= ˆJ t

ˆŷt

ˆŷt

ˆat

ˆat

ˆWax
(2.7)

Obdobn� se vypo�ítají gradienty bias� b.

2.1.2 Problém mizejícího a explodujícího gradientu

RNN pam��ové bu�ky se pot˝kají s problémem mizejícího gradientu (anglicky „va-
nishing gradient problem“). Ten má za následek neschopnost dlouhodobého ucho-
vání informace. Vzniká b�hem zp�tné propagace v �ase, v p�ípad�, kdy je vypo�ítan˝
gradient v �ase dlouhodob� menöí neû jedna, následkem �ehoû m�ûe gradient kon-
vergovat k nule. Z tohoto d�vodu jsou v praxi RNN pam��ové bu�ky nahrazovány
modern�jöími LSTM nebo GRU pam��ov˝mi bu�kami, které jsou navrûeny tak, aby
problému mizejícího gradientu p�edcházely.

Opa�n˝m chováním je explodující gradient (anglicky „exploding gradient“), kdy
je hodnota gradientu dlouhodobn� v�töí neû jedna. B�ûn� se tento problém �eöí tak,
ûe pokud gradient p�ekro�í ur�it˝ práh, je gradient p�eökálován. Tato technika se
naz˝vá „gradient clipping“ [5].

2.1.3 Hluboké rekurentní sít�

Paralelou k hlubok˝m dop�edn˝m sítím (neuronové sít�, obsahující více jak dv�
vrstvy), jsou hluboké rekurentní sít�. Vnikají téû propojením v˝stupu a vstup� séri-
ov˝m spojením n�kolika vrstev (v tomto p�ípad� n�kolika rekurentních pam��ov˝ch
bun�k).

Ty, stejn� jako u dop�edn˝ch sítí, zvyöují vyjad�ovací schopnosti sít�. Z d�vodu
sériového zapojení vöak nelze paraleln� po�ítat vöechny vrstvy v jeden okamûik, jeli-
koû vstup následující vrstvy závisí na v˝stupu vrstvy p�edchozí. P�ím˝m d�sledkem
jejich pouûití je pak zpomalené trénování sít�.

2.2 LSTM

Long short-term memory (zkrácen� LSTM) [6] je variací oby�ejné RNN pam��ové
bu�ky. Na rozdíl od RNN efektivn� �eöí problém mizejícího gradientu a disponuje
v�töími vyjad�ovacími schopnostmi. Architekturu RNN rozöi�uje o trojici bran:

Aktualiza�ní brána (anglicky „update gate“) na základ� p�edchozího v˝stupu
ht≠1 a aktuálního vstupu xt rozhoduje, která data z xt pouûít. Je definována násle-
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dovn�:

ut = g(Wuhht≠1 + Wuxxt + bu) (2.8)

kde g b˝vá ‡ aktiva�ní funkce.
Resetovací brána (anglicky „reset gate”) na základ� p�edchozího v˝stupu ht≠1

a aktuálního vstupu xt ur�uje, která data „zapomenout“ z p�edchozí v˝stupní hod-
noty yt≠1. Je definována následovn�:

rt = g(Wrhht≠1 + Wrxxt + br) (2.9)

kde g b˝vá ‡ aktiva�ní funkce.
V˝stupní brána (anglicky „output gate”) na základ� p�edchozího v˝stupu ht≠1

a aktuálního vstupu xt rozhoduje, jaká data budou v˝stupem pam��ové bu�ky. Je
definována následovn�:

ot = g(Wohht≠1 + Woxxt + bo) (2.10)

kde g b˝vá ‡ aktiva�ní funkce. V˝stupní hodnota ht v �ase t je poté odvozena z
v˝öe popsan˝ch bran a vnit�ním stavu at:

ãt = tanh(Wchht≠1 + Wcxxt + bc)
at = ut § ãt + f t § at≠1

ht = ot § g(at)
(2.11)

kde § je Hadamard�v sou�in a g je ‡ aktiva�ní funkce nebo funkce identity
f(x) = x. V˝po�et gradientu je pak v principu stejn˝ jako u RNN.

2.2.1 Peephole LSTM

Peephole LSTM [7] je jednou z modifikací oby�ejné LSTM pam��ové bu�ky. Jedinou
zm�nou je úprava vöech bran tak, aby nezávisely na v˝stupní hodnot� ht, n˝brû
na vnit�ním stavu at. Tato zm�na by m�la vést k precizn�jöímu �asování událostí.
Modifikovaná v˝stupní brána pak bude vypadat následovn�:

ot = g(Woaat≠1 + Woxxt + bo) (2.12)

2.3 VAE

Varia�ní autoenkodér (zkrácen� VAE) [8] je generativní architektura, rozöi�ující au-
toenkodér o moûnost generování nov˝ch dat. Takto generovaná data by v ideálním
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Obrázek 2.2: Autoenkodér, sloûeného ze dvou dop�edn˝ch sítí

p�ípad� m�la pocházet z podobného rozd�lení, jako pocházela data trénovací.
Autoenkodér se skládá z enkodéru a dekodéru (obrázek 2.2). Enkodér transfor-

muje vstupní data X na reprezentaci o niûöí dimenzi z. Úlohou dekodéru je pak
data z p�evést do reprezentace p�vodní. Autoekodér se tedy snaûí redukovat po�et
dimenzí, pot�ebn˝ch k reprezentaci dat, p�i�emû reprezentace nová by m�la b˝t po-
dobná reprezentaci p�vodní. Mnoûství ztracené informace se m��í pomocí ú�elové
funkce a je snahou ji minimalizovat. V tomto smyslu se chová autoenkodér jako
ztrátová komprese.

Nové p�íznaky vytvo�ené enkodérem, se naz˝vají latentní p�íznaky. Ty �asto b˝-
vají obecn�jöí, neû p�íznaky p�vodní, jelikoû k co nejp�esn�jöí reprodukci o niûöí
dimenzi je pot�eba zachytit co nejd�leûit�jöí p�íznaky vstupních dat X. Po natréno-
vání sít� se dekodér zahodí a v˝stupem jsou pouze latentní p�íznaky.

Varia�ní autoenkodér, na rozdíl od autoenkodéru, se u�í parametry rozd�lení (ty-
picky pocházející z normálního rozd�lení) trénovacích dat. Ty jsou, obdobn� jako u
autoenkodéru, reprezentovány latentními p�íznaky z. Dalöím rozdílem je, ûe u vari-
a�ní autoenkodéru se zahazuje enkodér a nová data vznikají na základ� poskytnut˝ch
hodnot z. Ú�elová funkce varia�ního autoenkodéru je následující:

J(◊)VAE = ≠ 1
N

Nÿ

i=1
(J(◊) ≠ 1

2

Jÿ

j=1
(1 + log(‡(j)

i )2 ≠ (µ(j)
i )2 ≠ (‡(j)

i )2) (2.13)

kde J(◊) je metrika (nap�íklad funkce k�íûové entropie) ur�ující, jak moc se po-
da�ilo trénovací data rekonstruovat. Prom�nné ‡ a µ jsou poté parametry latentního
prostoru z.
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3 Datová sada

Tato kapitola se zab˝vá tvorbou datové sady. Datová sada se skládala z partitur,
tvo�en˝mi melodickou a harmonickou sloûkou. Jsou popsány operace, pouûité ke
zpracování datové sady ze surov˝ch dat, a v˝sledné statistiky vzniklé datové sady.

Velikost a kvalita datové sady b˝vá p�i trénování neuronov˝ch sítí rozhodující.
Exaktní mnoûství není nijak specifikováno a liöí se úlohu od úlohy. Nap�íklad MNIST
dataset [9], pouûívan˝ k trénování klasifikátoru jednocifern˝ch �íslic, �ítá 60 tisíc
�ernobíl˝ch obrázk� o rozm�ru 28x28 pixel�. Oproti tomu One Billion Word Ben-
chmark [10], �asto pouûívan˝ jako benchmark lingvistick˝ch model�, obsahuje více
jak miliardu trénovacích n-gram� anglického jazyka. Datová sada b˝vá rozd�lena do
t�í mnoûin:

Trénovací mnoûina obsahuje záznamy, pouûité k trénování modelu. B�ûn� se-
stává z více jak 90 % vöech dat datové sady. M�la by obsahovat záznamy podobné
t�m, s kter˝mi bude model p�i reálném provozu konfrontován.

Valida�ní mnoûina a testovací mnoûina by m�ly pocházet ze stejného rozd�-
lení, jako pocházela mnoûina trénovací. Podstatou valida�ní mnoûiny je vyhodnocení
p�esnosti modelu b�hem trénování, kdeûto mnoûina testovací slouûí k vyhodnocení
p�esnosti finálního modelu, po ukon�ení trénování. Smyslem tohoto roz�len�ní je
vylou�ení p�edpojatosti modelu v��i trénovacích dat�m. Velikost obou mnoûin se
pohybuje v �adu jednotek tisíc� aû desetitisíc� záznam� (b�ûn� pouze zlomek cel-
kové velikosti datové sady). Vöechny popsané mnoûiny, v�etn� mnoûiny trénovací,
by mezi sebou m�ly b˝t disjunktní.

Vytvo�ená datová sada se skládala p�ibliûn� z 50 tisíc vzork� trénovacích, p�i-
bliûn� 5 tisíc vzork� valida�ních a 5 tisíc vzork� testovacích. D�vod jejího vzniku
byla absence adekvátního a jiû hotového �eöení.

3.1 Formát záznam�

V této �ásti bude popisován formát, pouûit˝ k reprezentaci vstup� a v˝stup� neu-
ronové sít� a záznam� datové sady. Motivací pro vytvo�ení popisovaného formátu,
byla snaha o vytvo�ení reprezentace, která by byla p�irozen� vhodná ke zpraco-
vání neuronovou sítí. V˝sledkem byla podmnoûina notového zápisu, uloûena pomocí
matice.
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Obrázek 3.1: Ukázka kódování tón� a ligatur

Esenciální vlastností tohoto formátu byla absence stavu. Kaûd˝ �asov˝ krok
explicitn� vyjad�oval vöechny aktuáln� zn�jící tóny. Byly uchovávány pouze dva
druhy p�íznak� – p�íznaky aktuáln� zn�jících tón� a p�íznaky ligatur. P�íznaky
ligatur ur�ovaly, zda m�l b˝t tón mezi dv�ma �asov˝mi kroky hrán p�eruöovan�.

Kaûdá bu�ka matice mohla nab˝vat hodnot pouze jedné ze dvou t�íd, které byly
reprezentovány hodnotami 0 nebo 1. T�ída nula zna�ila absenci (tónu nebo ligatury),
t�ída 1 naopak její prezenci.

Jeden �ádek matice odpovídal jednomu �asovému kroku a jeden �asov˝ krok se
shodoval s délkou jedné �tvr�ové noty. Pouûití takto hrubé ökály m�lo p�ízniv˝ dopad
na celkov˝ po�et parametr� modelu. Na obrázku 3.1 je ukázková reprezentace krátké
melodie.

Bylo více p�íznak�, které by bylo moûné do tohoto formátu zahrnout. Ty vöak
byly, kv�li p�ímo�arosti, vynechány.

3.2 Zdrojová data

Zdrojová data slouûila jako surová data, která byla dále upravována do v˝sledn˝ch
záznam�. Cílem bylo najít zdroj dat, sloûen˝ z multi-instrumentálních skladeb, ide-
áln� distribuovan˝ ve strojov� zpracovatelné podob�. Z voln� dostupn˝ch dat byly
zvaûovány následující:

The Largest MIDI Collection on the Internet je kompilace MIDI soubor�,
poskládaná z mnoha r�zn˝ch zdroj�. Obsahovala ≥130000 unikátních soubor�, v˝-
hradn� populární hudby. Duplikáty byly odstran�ny porovnáváním MD5 kontrolního
sou�tu jednotliv˝ch skladeb. Tato velikost by m�la b˝t uû sama o sob� dostate�ná,
k vytvo�ení rozmanité datové sady.

The Lakh MIDI Dataset [11], kter˝ ve verzi 0.1 obsahoval 176581 MIDI
soubor�, tvo�en˝ch v˝hradn� populární hudbou. Z toho 45129 soubor� obsahovalo
metadata (text, ûánr nebo tónika skladeb) prost�ednictvím Million Song Dataset
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[12]. Metadata zahrnovala nap�íklad ûánr, text nebo tóniku skladby. Stejn� jako
The Largest MIDI Collection on the Internet byl uû sám o sob� dostate�n� rozsáhl .̋
Je nabízen˝ pod licencí CC-BY 4.0.

Yamaha Disklavier World Dataset je MIDI katalog váûné hudby, jenû se
svou rozsáhlostí pohybuje v �ádu desetitisíc� MIDI soubor�. Je tedy v˝razn� menöí,
neû p�edchozí popsané soubory dat. Jeho pouûití by bylo vhodné v p�ípad�, kdy by
bylo kombinováno s dalöím zdrojem dat (pocházejím ze stejného rozd�lení).

Nottingham Database, objeven˝ aû ke konci práce. Na rozdíl od popsan˝ch
p�edchozích datov˝ch sad se neskládá z MIDI soubor�, n˝brû ze skladeb zapsan˝ch
v ABC notaci, která od druhé verze umoû�uje ukládat vícestopé skladby. Skládá
se z více jak tisíce folkov˝ch skladeb. Díky povaze této notace by m�lo b˝t snazöí
odd�lit melodickou a harmonickou sloûku jednotliv˝ch stop. Nev˝hodou je vöak jeho
velikost, která je nedosta�ující a stejn� jako u Yamaha Disklavier World Dataset, by
bylo vhodné sadu kombinovat se sadou jinou.

Z popsan˝ch soubor� dat byl zvolen The Lakh MIDI Dataset, jednak pro svou
licen�ní politiku. Druh˝m d�vodem bylo, ûe jiû samotn˝ byl dostate�n� rozsáhl˝ k
tvorb� pestré datové sady. D�sledkem této volby bylo, ûe v˝sledn˝ model byl omezen
v˝hradn� na generování doprovodu, disponující aspekty populární hudby.

Posledním d�vodem byla striktní a jednozna�ná notace, vypl˝vající z formátu
MIDI. V po�átcích práce p�ipadalo v úvahu téû parsování tabulatur. Od toho vöak
bylo opuöt�no, vzhledem k absenci jejich standardizované reprezentace.

3.3 Popis formátu MIDI

Standard MIDI file je binární souborov˝ formát, definovan˝ standardem General
MIDI 1. Soubory, vyhovující tomuto standardu, b˝vají ukládány pod p�íponou .mid.

MIDI soubory jsou podmnoûinou notového zápisu, vyuûívaného k úsporné repre-
zentaci hudby. Hudba je v tomto p�ípad� uloûena pouze jako sled událostí (nap�íklad
stisk nebo uvoln�ní klávesy). Kaûd˝ soubor se skládá z dvou hlavních úsek� – hla-
vi�ky a mnoûiny stop.

3.3.1 Popis hlavi�ky

Hlavi�ka je vûdy úpln� prvním úsekem souboru. Za�íná magickou �ty�bytovou kon-
stantou MThd. Ta je následována informací o celkové velikosti úseku, informací o
typu souboru, dále informací o celkovém mnoûství stop a nakonec hodnotou PPQ.
MIDI soubory se d�lí do t�í typ�:

Soubor typu 0 obsahuje vöechny nástroje v jedné stop�. Je proto pro tuto práci
nepouûiteln .̋

1http://oktopus.hu/uploaded/Tudastar/MIDI%201.0%20Detailed%20Specification.pdf
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Soubor typu 1 ukládá kaûd˝ nástroj do nové stopy a vöechny stopy jsou p�e-
hrávány soub�ûn�. To umoû�uje snazöí manipulaci s jednotliv˝mi stopami. Bylo
pracováno pouze s tímto typem souboru.

Soubor typu 2 odpovídá prvnímu typu, s tím rozdílem, ûe stopy jsou p�ehrá-
vány a ukládány nezávisle na sob�. B˝vají proto vyuûívány nap�íklad k úspornému
ukládání opakujících se rytmick˝ch �ástí.

V p�ípad� soubor� prvního a druhého typu nemusí vûdy platit, ûe jedna stopa
odpovídá jednomu nástroji. Stopy mnohdy b˝vají vyuûívány i k ukládání metainfor-
mací o celé skladb�.

Hodnota PPQ udává, kolik �asov˝ch krok� p�ipadá na jednu �tvr�ovou notu.
Jeden �asov˝ krok je nejmenöí �asovou jednotkou, kterou MIDI soubory disponují.
To znamená, ûe pokud PPQ = 240, je �tvr�ová nota sloûena z 240 �asov˝ch krok�.

3.3.2 Popis stop

Stopa následuje vûdy po bloku hlavi�ky nebo jiné stop�. Za�íná magickou �ty�byto-
vou konstantou MTrk, následovanou informací o celkové velikosti úseku a sekven�ním
seznamem událostí. Události se d�lí na kanálové události, související se zvukov˝m
v˝stupem a �ídící meta události. Kaûdá událost musí obsahovat informaci o �aso-
vém kroku, ve kterém má b˝t zpracována. Události, relevantní pro tuto práci, byly
následující:

End of track je meta událost, která nemá ûádné parametry. Je vûdy úpln�
poslední událostí kaûdé stopy.

Note on a Note off jsou kanálové události, vyûadující dva parametry. Prvním
parametrem je jednobajtové �íslo tónu, kdy minimální hodnota 0 odpovídá tónu
C≠1 a maximální hodnota 127 odpovídá tónu G9. Druh˝ parametr udává, jakou
intenzitou má b˝t tón p�ehrán.

Note on událost ur�uje po�átek noty a událost Note off její konec. Dohromady
ob� tyto události tvo�í interval, po kterou bude dan˝ tón p�ehráván. V˝jimkou jsou
n�které MIDI soubory, které nahrazují událost Note off, událostí Note on s nulovou
intenzitou.

Program change je meta událost, popisující, jak˝ nástroj má b˝t pouûit˝ k p�e-
hrávání budoucích kanálov˝ch událostí. Obsahuje jednu jednobajtovou informaci o
typu nástroje, kdy nap�íklad hodnota v rozmezí od 0 aû po 7 odpovídá klavír�m o
odliön˝ch barvách tónu. Tato událost je uûite�ná k filtrování nástroj� b�hem fáze
p�edzpracování, jelikoû n�které druhy nástroj� by mohli naruöovat homogenitu dato-
vého souboru. Jedná se vöak jen o orienta�ní informaci, která nemusí vûdy odpovídat
skute�nosti, p�ípadn� nemusí b˝t uvedena v�bec.
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3.4 Transformace MIDI stopy na maticov˝ formát

Tato sekce popisuje zp�sob, jak˝m byly p�evedeny stopy surov˝ch MIDI soubor�,
na maticovou reprezentaci, pouûitou ve v˝sledné datové sad�.

3.4.1 P�eökálování �asov˝ch krok� MIDI stopy

MIDI soubory obecn� pouûívají p�íliö jemnou ökálou �asov˝ch krok�, která není
kompatibilní s formátem, popsan˝m v 3.1. äkála maticového formátu odpovídala
PPQ = 1. Tato hodnota se vöak u MIDI soubor� b�ûn� pohybuje v rozmezí od
PPQ = 96 po PPQ = 960. Aby bylo moûné stopu do maticového formátu p�evést, bylo
pot�eba MIDI soubory p�eökálovat.

Cílová ökála MIDI souboru m�la b˝t PPQ = 1. K tomu bylo pot�eba projít �asové
kroky vöechny události a vyd�lit je p�vodní hodnotou PPQ. Následkem toho mohlo
dojít k dv�ma nejednozna�n˝m situacím, které byly �eöeny následovn�:

Situace první nastala, pokud �asov˝ krok nebyl d�liteln˝ beze zbytku. �eöením
bylo �asov˝ krok zaokrouhlit k nejbliûöímu celému �íslu.

Situace druhá, ob�as podmín�ná první situací, nastala, pokud byly dv� udá-
losti, d�íve se nacházející v odliön˝ch �asov˝ch krocích, p�i�azeny do stejného �aso-
vého kroku.

Konkrétn� se tento problém t˝kal pouze dvojic událostí Note on a Note off.
Pokud se tyto události nacházely zárove� v jednom �asovém kroku, bylo nejed-
nozna�né, zda má tón skon�it, nebo pokra�ovat dále. Tyto události byly nakonec
interpretovány jako dva nezávislé tóny.

P�eökálování stopy bylo ztrátovou operací a nová stopa se mohla liöit od stopy
p�vodní. Tento jev byl zp�soben zaokrouhlováním �asov˝ch krok�. Následkem mohla
b˝t ztráta n�kter˝ch informací, p�ípadn� drobné �asové odchylky. To kup�íkladu p�i
PPQ = 480 a tempu BPM = 120 odpovídalo horní hranici nep�esnosti 0,25 sekundy.
P�i b�ûném poslechu vöak byly tyto rozdíly jen obtíûn� identifikovatelné.

Tato operace je znázorn�na na obrázku 3.2, kde p�vodní MIDI stopa odpovídala
PPQ = 240. Oranûové intervaly znázor�ují dvojici událostí Note on a Note off.
�ervenou barvou jsou zobrazeny chyby, vzniklé zaokrouhlováním.

3.4.2 P�evod na maticov˝ formát

P�eökálovaná MIDI stopa byla následn� p�evedena na maticov˝ formát. To bylo pro-
vedeno procedurou obdobnou vzorkování, s krokem jednoho �asového kroku. Cílem
bylo získat aktuáln� zn�jící tóny kaûdého �asového kroku.

Matice ligatur vznikala tak, ûe pokud tón hrál v p�edchozím �asovém kroku a
zárove� nebyl p�eruöen, byl mu nastaven p�íznak ligatury. V˝jimkou byl poslední
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Obrázek 3.3: Vzorkování p�eökálované MIDI stopy

�asov˝ krok intervalu tónu, pro kter˝ nebyl p�íznak ligatury nastaven. Tato operace
byla bezztrátová a je ilustrována na obrázku 3.3.

3.5 Postprocessing

Tato sekce pojednává o form� postprocessigu, kter˝ byl aplikován na záznamy p�e-
vedené do maticového formátu. V˝sledkem byly partitury, tvo�ené melodickou a
harmonickou sloûkou o fixní délce a omezeném tónovém rozsahu. Ty byly následn�
uloûeny do datové sady.

3.5.1 Eliminace repetitivních matic

Populární hudba se skládá v˝hradn� ze stále se opakujících melodick˝ch nebo har-
monick˝ch �ástí. Aby bylo zamezeno jevu, kdy by v˝sledn˝ model inklinoval k jedné
harmonii z d�vodu, ûe jí byl po dobu trénování více vystaven, byla snaha tyto opa-
kující se fragmenty odstranit.

23



Jako metrika, pro ur�ení podobnosti dvou záznam�, byla pouûita kosinová po-
dobnost (3.1). Ta udává podobnost na oboru hodnot [0, 1], kde 1 zna�í nejvyööí
podobnost a naopak. Jako vstup byl pouûit dvanáctiprvkov˝ vektor frekvencí tón�,
bez informací o oktáv�. To umoûnilo fragment identifikovat nezávisle na tom, zda se
po�átky obou porovnávan˝ch záznam� shodovaly.

Záznam A byl zahozen, pokud jeho vektor frekvencí tón� ą spl�oval s(̨a, b̨) > ‘.
Vektor b̨ je vektor jiû zahrnutého záznamu. Hodnota hranice byla empiricky stano-
vena na ‘ = 0.95.

s(̨a, b̨) = cos(◊) = ą · b̨

ÎaÎÎbÎ (3.1)

3.5.2 Dekompozice a párování

Cílem této operace bylo odd�lit melodickou a harmonickou sloûku z maticového for-
mátu. K identifikaci melodické, respektive harmonické, sloûky nástroje byla pouûita
vektorová l1 norma (3.2), aplikovaná na ąt, p�edstavující �asov˝ krok t matice tón�.
Pokud ÎątÎ Æ 1, byl �asov˝ krok vektoru ąt vyhodnocen jako melodick .̋ Pokud
ÎątÎ > 1, tak jako harmonick .̋

ÎxÎ =
nÿ

i=1
|xi| (3.2)

Z takto identifikovan˝ch �asov˝ch krok� byla poté vytvo�ena v˝hradn� melodická
a v˝hradn� harmonická matice. �asov˝ krok, které p�ísluöely do druhé matice, byly
nahrazeny nulov˝m vektorem. Tato operace je znázorn�na na obrázku 3.4.

Melodické a harmonické sloûky stop jedné skladby byly následn� vzájemn� pá-
rovány do partitur. Pro n stop v jedné skladb� tedy vzniklo V n

2 r�zn˝ch partitur.

3.5.3 Fragmentace partitur

Cílem fragmentace bylo odstran�ní prázdn˝ch úsek�, které se p�irozen� nacházely v
melodick˝ch a harmonick˝ sloûkách partitury. Prázdn˝m �asov˝m úsekem je myölen
úsek, kdy zárove� pro ob� ze sloûek nezn�l ûádn˝ tón.

Nalezené prázdné sekvence �asov˝ch krok� delöích, neû byla stanovená hranice
k, poté slouûily jako odd�lova�e partitur nov˝ch, derivovan˝ch z partitury v˝chozí.
V˝sledkem fragmentace tedy mohlo b˝t 0 aû n partitur nov˝ch, kaûdá obsahující
prázdné sekvence o nejv˝öe k ≠ 1 �asov˝ch krocích. V˝sledná datová sada byla vy-
tvo�ena s pouûitím k = 8, odpovídající pomlce o délce dvoucelé noty.

Z nov� derivovan˝ch dvojic poté byly odstran�ny dvojice, jenû byly kratöí neû T
�asov˝ch krok�. Dvojice delöí, neû T �asov˝ch krok� byly rozd�leny do n = floor( l

T )
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Obrázek 3.4: Dekompozice matice

dvojic nov˝ch (l je po�et �asov˝ch krok� jedné dvojice). Pokud nebylo moûné dvojice
rozd�lit beze zbytku, byly nadbyte�né �asové kroky zahozeny. Datová sada byla
vytvo�ena s pouûitím T = 64.

3.5.4 Transpozice partitur

Transpozicí se rozumí p�evedení celé skladby (nebo její �ásti) do jiné tóniny, p�i�emû
jsou zachovány intervaly mezi jednotliv˝mi tóny. Prvním d�vodem pro transpono-
vání záznam� byla snaha o rovnom�rn�jöí pokrytí tón� datové sady. V˝sledn˝ model
by v opa�ném p�ípad� mohl selhávat na tónech, které v ní nebyly dostate�n� zastou-
peny. Druh˝m d�vodem bylo um�lé rozöí�ení datové sady o nové záznamy.

Tato technika se v rámci strojového u�ení naz˝vá augmentace dat. Její podstatou
je odvození nov˝ch záznam�, ze záznam� jiû existujících. Zám�rem je p�idání nov˝ch
informací do datové sady a tím zv˝öení její variability. D�vodem pro pouûití m�ûe
b˝t nap�íklad p�ípad, kdy není moûné získat dostate�né mnoûství dat, pot�ebn˝ch k
úsp�önému natrénování modelu. Druh˝m p�ípadem m�ûe b˝t (v˝öe popsaná) snaha
o zv˝öení robustnosti v˝sledného modelu. Nap�íklad v oblasti po�íta�ového vid�ní se
provádí jednoduché transformace (pooto�ení, zrcadlení, úprava barevného nádechu
apod.) trénovacích snímk�.

V této fázi byl téû omezen rozsah tón� na dv� oktávy. Bylo vyuûito vlastnosti

25



(a) Rozd�lení tón� (b) Rozd�lení ligatur tón�

Obrázek 3.5: Rozd�lení p�íznak� melodie trénovací sady

transpozice kdy pokud jsou transponovány vöechny sloûky o stejn˝ rozdíl, disponuje
v˝sledek stejn˝mi zvukov˝mi kvalitami. P�es zvolen˝ interval poté byla partitura
postupn� transponována s krokem 4 a náhodn˝m po�átkem v rozmezí [0, 3]. Vzniklo
tak 0 aû n partitur nov˝ch, derivovan˝ch z partitury p�vodní. Pokud byl tónov˝
rozsah partitury v�töí, neû dv� oktávy, byla partitura zahozena.

B˝vá b�ûné data nahodile augmentovat p�ed kaûdou epochu trénování. Tento
p�ístup avöak nebyl pouûit, jelikoû trénování modelu bylo podmín�ny statistikami
jednotliv˝ch p�íznak� datové sady.

3.6 Statistiky

Statistiky jsou omezeny pouze na trénovací sadu. Jednak proto, ûe by statistiky
m�ly b˝t obdobné (trénovací, valida�ní a testovací mnoûina pocházela z podobn˝ch
zdrojov˝ch dat). Dále proto, ûe statistiky valida�ní a testovací sady nebyly nezbytné
pro dalöí trénování modelu.

3.6.1 Rozd�lení p�íznak�

Rozd�lení p�íznak� udává absolutní po�et t�ídy 1, reprezentující prezenci tónu nebo
ligatury, pro kaûd˝ p�íznak datové sady. Na obrázku 3.5 je zobrazeno rozd�lení t�íd
pro melodické sloûky. Obsahovalo o ≥2,32 % více tón�, neû ligatur. Obrázek 3.6
zobrazuje rozd�lení t�íd pro harmonické sloûky. Obsahovalo o ≥1,33 % více tón�,
neû ligatur. Z toho vypl˝vá, ûe noty harmonie by m�ly b˝t obecn� delöí (m�li menöí
pom�r tón� a ligatur). Z obrázk� je patrné, ûe rozd�lení tón� a ligatur se �ídilo
normálním rozd�lením. To mohlo b˝t zp�sobeno nebo zkresleno transpozicí.

26



(a) Rozd�lení tón� (b) Rozd�lení ligatur tón�

Obrázek 3.6: Rozd�lení p�íznak� harmonie trénovací sady

3.6.2 Pom�r t�íd p�íznak�

Kaûd˝ p�íznak mohl nab˝vat jedné ze dvou t�íd. V˝sledné hodnoty reprezentují
pom�r mezi t�ídou absence a t�ídou prezence. V˝sledky > 1 zna�ily, ûe v p�íznaku
dominovala t�ída absence a naopak.

V tabulce 3.1 a 3.2 jsou absolutní v˝sledky pro kaûdou t�ídu. T�ída 0 Æ k < 24
jsou p�íznaky tón� a 24 Æ k < 48 p�íznaky ligatur. Z dat vypl˝vá, ûe t�ídy jsou v˝-
razn� nevyváûené, p�i�emû pro kaûd˝ p�íznak v˝razn� p�evaûuje t�ída, reprezentující
absenci.

V˝sledky byly dále pouûity jako konstanty pro penalizaci p�íznak� v ú�elové
funkci b�hem trénování (viz kapitola 4).

k 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
42,3 32,2 22,3 17,8 14,4 10,7 9,9 8,2 7,6 6,8 6,6 6,4

k 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
6,6 6,8 7,6 8,8 9,8 12,5 13,3 18,3 23,3 30,9 45,8 56,7

Tabulka 3.1: Pom�r t�íd p�íznak� tón� v trénovací sad�

k 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
62,6 47,9 33,2 26,6 21,5 16,1 14,9 12,3 11,5 10,3 9,9 9,7

k 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47
10,0 10,4 11,4 13,2 14,6 18,5 19,8 27,5 35,6 47,2 71,8 90,4

Tabulka 3.2: Pom�r t�íd p�íznak� ligatur v trénovací sad�
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3.6.3 Rozd�lení akord� dle �etnosti tón�

Na obrázku 3.7 (logaritmická ökála) jsou zobrazeny �etnosti tón�, jenû obsahovaly
akordy trénovací sady. V trénovací sad� byly nejvíce zastoupeny akordy sloûené ze
t�í tón�. S podobnou �etností byly zastoupeny i pomlky (akord o nula tónech).

Trénovací sada dále obsahovala zanedbatelné mnoûství akord� o sedmi a více
tónech. To mohlo b˝t kup�íkladu zp�sobeno p�eökálováním, popsan˝m v 3.4.1, p�í-
padn� poökozen˝mi zdrojov˝mi MIDI soubory.

Obrázek 3.7: Rozd�lení akord� dle �etnosti tón�

3.7 Formát datové sady

K uloûení datové byl pouûit binární datov˝ formát TFRecords, zaloûen˝ na knihovn�
protobuf. D�vodem pro zvolení tohoto formátu byla nativní podpora ve frameworku
TensorFlow.

Ve v˝sledku vzniklo osm soubor� pro trénovací sadu a po jednom pro sadu
valida�ní a testovací, kdy jeden soubor obsahoval ≥6000 záznam�. Pr�m�rná velikost
souboru byla 10 MB. Data byla komprimována algoritmem Gzip.
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4 Model

Pro ú�ely generování hudebního doprovodu byly vytvo�ena dva modely, zaloûené
na rozdíln˝ch p�ístupech. Pro implementaci byl zvolen framework TensorFlow [13],
disponující automatick˝m v˝po�tem gradientu a umoû�ující provád�t v˝po�ty na
grafické kart�, pomocí technologie CUDA.

4.1 Problém nerovnováhy t�íd

Problém nerovnováhy t�íd (anglicky „class imbalance problem“) je jev, kdy �etnost
jedné t�ídy dat v trénovací datové sad� v˝razn� p�evyöuje t�ídu jinou. Neuronové
sít� (a n�které dalöí algoritmy strojového u�ení) jsou implicitn� navrûeny tak, ûe
dosahují optimálních v˝sledk�, pokud jsou t�ídy zastoupeny vícemén� rovnom�rn�.

P�edevöím diskriminativní model, zaloûen˝ na logistické regresi, m�l tendence
konstantn� predikovat prázdné sekvence. P�í�inou tohoto chování byla ú�elová funkce
binární k�íûové entropie, jejíû minimem, vzhledem k nerovnováze t�íd, byl model, pre-
dikující samé nuly. Jako do�asné �eöení poslouûilo pouûití velmi malého optimaliza�ní
kroku a zastavení trénování modelu jeöt� p�edtím, neû bylo tohoto minima dosaûeno.
Získané v˝sledky byly avöak podpr�m�rné o od tohoto postupu bylo opuöt�no.

Jednou z technik �eöení tohoto problému m�ûe b˝t vygenerování um�l˝ch dat
minoritní t�ídy, p�ípadn� zanedbání n�kter˝ dat t�ídy majoritní tak, aby se dosáhlo
rovnováhy. Nicmén� ani jeden z popsan˝ch p�ístup� nebylo moûné v tomto p�í-
pad� pouûít. Z reprezentace hudebního záznamu, popsané v sekci 3.1, nebylo moûné
opomenout n�kter˝ z p�íznak�. Obdobn� generování matic, které by obsahovaly
rovnom�rn� rozd�lené t�ídy pro vöechny p�íznaky, nedávalo smysl.

Pouûité �eöení zahrnovalo modifikaci ú�elové funkce tak, aby více penalizovala
faleön� negativní p�edpov�di. Jako penaliza�ní konstanty byly pouûity hodnoty ze
statistiky popsané v sekci 3.6.2, kdy byl kaûd˝ p�íznak penalizován odliönou kon-
stantou, vzhledem k absolutnímu zastoupení t�ídy daného p�íznaku. Modifikovaná
ú�elová funkce J , vycházející z binární k�íûové entropie, vypadala následovn�:

J(y, ŷ) = ≠ 1
N

Nÿ

i=1
Cyi log(ŷi) + (1 ≠ yi) log(1 ≠ ŷi) (4.1)
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kde C byl vektor penaliza�ních konstant pro kaûd˝ p�íznak.

4.2 Regularizace

P�edm�tem regularizace je zamezení p�eu�ení. P�eu�ení je jev, kdy se model aû p�íliö
p�izp�sobil dat�m z trénovací sady, �ímû se redukovaly jeho generaliza�ní schopnosti.
P�eu�ení m�ûe indikovat nap�íklad velik˝ rozdíl p�esnosti na testovací a valida�ní
sad�, oproti sad� trénovací. M�ûe téû vzniknout pouûitím velkého mnoûství para-
metr� modelu. P�esto se vöak nedoporu�uje po�et parametr� ihned sniûovat (a tím
omezovat vyjad�ovací schopnost modelu), n˝brû pouûít n�jakou jinou formu regula-
rizace.

V kontextu této úlohy problém p�eu�ení vznikal v moment, kdy model p�estal
generovat v˝hradn� originální sekvence, ale místo toho za�al kopírovat sekvence ze
sady trénovací. Problém p�eu�ení avöak nebyl z hlediska této úlohy tolik problema-
tick ,̋ jako by mohl b˝t v úlohách jin˝ch. D�vodem je, ûe opakující se motivy jsou
nap�í� hudebními díly populární hudby b�ûné 1.

První pouûitou regulariza�ní technikou, byla technika Dropout, respektive její
upravená varianta pro rekurentní sít� [14]. Myölenkou této techniky je opomenutí
n�kter˝ch vstupních, v˝stupních nebo skryt˝ch neuron� (p�ípadn� bun�k, v p�ípad�
rekurentních sítí) b�hem dop�edného a zp�tného pr�chodu. Ty b˝vají p�i kaûdé ite-
race vybírány náhodn�, na základ� p�edem stanoveného v˝sledného procentuálního
zastoupení.

Druhou pouûitou regulariza�ní technikou bylo p�ed�asné zastavení trénování (an-
glicky „early stopping“). Jako v˝sledn˝ model byl vybrán ten, jenû dosahoval nej-
vyööí p�esnosti na valida�ní sad�. B�hem trénovací fáze tedy byla ukládána historie
n�kolika posledních model�, p�i�emû model byl ukládán po kaûdé epoöe trénování.

4.3 Adagrad

K trénování obou model� byl pouûit algoritmus Adagrad [15], kter˝ je definovan˝
následovn�:

◊t+1 = ◊t ≠ –Ô
Gt + ‘

§ ˆ

ˆ◊t
J(◊) (4.2)

kde § je Hadamard�v sou�in, – je po�áte�ní velikost kroku a ‘ je velmi mal˝
�len, slouûící k eliminace d�lení nulou. Adagrad rozöi�uje algoritmus SGD o adaptivní
velikost kroku –, závisejícího na parametru ◊. Hyperparametr – je tudíû pro kaûdou
dimenzi odliön .̋ Dále algoritmus automaticky volí velkou hodnotu – pro mén� �asté

1https://www.nature.com/articles/srep00521.pdf
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p�íznaky a malou hodnotu pro více �asté p�íznaky. Díky této vlastnosti se jeho
pouûití osv�d�ilo na nevyváûen˝ch datech.

4.4 Diskriminativní model

Diskriminativní model generoval harmonii �asového kroku t na základ� aktuálního
tónu melodie a skrytého stavu, odvozeného ze vöech p�edchozích �asov˝ch krok�
melodie, neboli:

p(y) =
TŸ

t=1
p(yt|Xt, . . . , X1) (4.3)

kde X je poskytnutá melodická sekvence, T celkov˝ po�et �asov˝ch krok� me-
lodie a y vygenerovaná harmonie.

Model byl zaloûen na hluboké rekurentní neuronové sítí o dvou vrstvách, kdy se
kaûdá vrstva skládala z 128 Peephole LSTM pam��ov˝ch bun�k. V˝stup pam��o-
v˝ch bun�k v kaûdém kroku byl dále transformován dop�ednou neuronovou sítí na
rozm�r v˝sledné harmonické matice. Takto transformovan˝ v˝stup byl poté p�eöká-
lován funkcí ‡ na interval hodnot v rozsahu [0, 1]. Jako ú�elová funkce byla pouûita
modifikovaná verze binární k�íûové entropie, popsaná v 4.1.

B�hem trénování byla na v˝stupní hodnoty LSTM pam��ov˝ch bun�k aplikována
regularizace pomocí techniky Dropout, která m�la zabránit p�eu�ení. Pravd�podob-
nost zachování v˝stupu obou vrstev byla empiricky stanovena na 70 %.

Model byl trénován po dobu 100 epoch. K optimalizaci modelu byl pouûit algo-
ritmus Adagrad, s krokem 0, 025. V jedné trénovací iteraci byl provád�n paralelní
v˝po�et s 128 trénovacími vzorky, které byly p�ed kaûdou epochou náhodn� promí-
chány. Graf pr�b�h u�ení je na obrázku 4.3a. Schéma modelu je na obrázku 4.1.

4.5 Generativní model

Generativní model byl zaloûen˝ na varia�ním autoenkodéru, tvo�en˝ dv�ma reku-
rentními sít�mi. Architektura modelu byla v˝razn� inspirována �lánkem „Genera-
ting Sentences from a Continuous Space„ [16], kde byla tato architektura pouûita
ke generování krátk˝ch v�t. První sí�, enkodér, byla tvo�ena dv�ma vrstvami o 128
Peephole LSTM pam��ov˝ch bu�kách. Druhá sí�, dekodér, disponovala identick˝mi
parametry.

Generativní model, navíc oproti modelu diskriminativnímu, generoval harmonii
na základ� globální latentní reprezentace melodie. To probíhalo tak, ûe vstupní me-
lodie byla enkodérem p�evedena na latentní reprezentaci z, tvo�enou 11 hodnotami,
pocházejích z normálního rozd�lení. Tato latentní reprezentace byla následn� pouûita
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Obrázek 4.1: Schéma diskriminativního modelu

jako po�áte�ní stav obou rekurentních vrstev dekodéru.
Po natrénování byl enkodér zahozen. Generování harmonie probíhalo tak, ûe

po�áte�ní stav dekodéru byl nastaven na náhodnou hodnotu z ≥ N (0, 1) a síti byla
jako vstup poskytnuta celá melodie. P�ítomnost latentní reprezentace z umoû�ovala
pro jednu melodii generovat libovoln˝ po�et harmonií.

Optimalizace probíhala tém�� identicky, jako u diskriminativního modelu. Roz-
dílná byla pouze velikost kroku, kdy byla pouûita niûöí hodnota 0, 01. Jako ú�elová
funkce byla pouûita funkce J(◊)VAE varia�ního autoenkodéru, popsaná v 2.3. Jako
ú�elová funkce, indikující, jak moc se poda�ilo trénovací data rekonstruovat, pak
funkce popsaná v 4.1.

Graf pr�b�h u�ení je na obrázku 4.3b. Nebyla pouûita ûádná forma regularizace,
vyjma p�ed�asného zastavení. Schéma modelu je na obrázku 4.2. Model byl trénován
100 epoch. Jako v˝sledn˝ model byl vöak pouûit model ze 40 epochy, vzhledem ke
klesající p�esnosti následujících epoch na valida�ní sad�.

4.6 Ostatní modely

Dále byl vytvo�en˝ model, zaloûen˝ na generativní kompetitivní sí� (zkrácen� GAN)
[17]. Ten se vöak nepoda�ilo zprovoznit.

Trénování generativních kompetitivních sítí, zaloûen˝ch na sítích rekurentních,
je obecn� velmi komplikované [18]. V odkazovaném �lánku byly k trénování modelu
nap�íklad pouûity metody, zaloûené na graduálním zvyöování trénovací sekvence
(curriculum learning [19]). Trénování modelu, generující text p�irozeného jazyka o
délce 64 znak�, bylo navíc údajn� zna�n� zdlouhavé (p�ibliûn� 12 dní na nespecifi-
kovaném hardwaru).
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Obrázek 4.2: Schéma generativního modelu

(a) Diskriminativní model (b) Generativní model

Obrázek 4.3: Pr�b�h ú�elové funkce obou model�
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Generativní kompetitivní sít jsou, oproti varia�nímu autoenkodéru, omezeny
pouze na spojité vstupní hodnoty 2. Techniky, zaloûené na p�edtrénovaném modelu,
zkouöeny nebyly.

4.7 V˝sledná implementace

V˝sledkem práce byl také jednoduch˝ program, ovládan˝ z p�íkazové �ádky. Ten
jako vstup p�ijímá soubor obsahující sekvenci not, zapsan˝ch v notaci vytvo�ené
v˝hradn� pro tento ú�el. V˝stupem programu je MIDI soubor s vygenerovan˝m
doprovodem. Délka sekvence není nijak omezena.

Pouûitá gramatika je p�ímo�ará a skládá se pouze z názv� not, odd�len˝ch meze-
rou, a n�kolika modifikátor�. Validní názvy not jsou C, D, E, F , G, A, B, kdy jedna
nota odpovídá not� �tvr�ové. Notu lze sníûit o p�ltón p�idáním znaku b (ASCII kód
98) za notu, nebo naopak notu o p�ltón zv˝öit, p�idáním znaku # (ASCII kód 35).
Notu lze o oktávu zv˝öit znakem Õ (ASCII kód 39), bezprost�edn� následovan˝m za
notou. Z d�vodu omezení modelu pouze na dv� oktávy vöak nelze tento modifikátor
�et�zit. Posledním modifikátorem je znak ≥ (ASCII kód 126), p�idan˝ bezprost�edn�
p�ed notou. Ten zajistí, ûe nota bude hrána bez p�eruöení v dalöím �asovém kroku.
Ukázková notace je vyobrazena ve v˝pisu 4.1.

Ab B E’ ~F# ~F# ~F# ~F# E B Db ~Db ’ ~Db ’ ~Db ’ ~Db ’
V˝pis 4.1: P�íklad melodie zapsané v popsané notaci

Program disponuje n�kolika voliteln˝mi parametry a p�epína�i, které modifikují
v˝sledn˝ MIDI soubor:

-o, --output nastavuje název v˝sledného MIDI souboru. Pokud není uvedeno
jinak, bude název vygenerovaného soubor output.mid.

--seed, kdy v p�ípad� pouûití tohoto parametru bude harmonie tvo�ena pomocí
generativního modelu, namísto v˝chozího diskriminativního. Tato hodnota ur�uje
po�áte�ní stav pseudonáhodného generátoru �ísel, generující latentní vektor z. Tím
je zajiöt�n determinismus generování. Pro stejnou hodnotu bude vûdy vygenerován
stejn˝ doprovod.

--tempo ur�uje rychlost v˝sledné skladby. V˝chozí je tempo 120, které odpovídá
500 ms na jednu �tvr�ovou notu.

--temperature-notes umoû�uje specifikovat hyperparametr teploty, popsan˝
v 5.1. �ím je tato hodnota niûöí, z tím více tón� se budou vygenerované akordy
skládat. V˝chozí hodnota je 1,3.

--temperature-ligatures, stejn� jako p�edchozí parametr, umoû�uje kontro-
2https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/40ldq6/generative_

adversarial_networks_for_text/cyyp0nl/
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lovat hyperparametr teploty ligatur. �ím je tato hodnota niûöí, tím budou vygene-
rované akordy delöí a naopak. V˝chozí hodnota je 1.

--ignore-melody a --ignore-harmony jsou p�epína�e, poskytující kontrolu
nad tím, zda má b˝t do v˝sledného MIDI souboru zahrnuta poskytnutá melodie
a vygenerovaná harmonie. Ve v˝chozím stavu disponuje v˝stupní soubor ob�ma
stopami.

--octave-melody a --octave-harmony jsou parametry, dovolující nastavit zá-
kladní oktávu pro jednotlivé stopy. Nap�íklad p�i --octave-melody=5, odpovídá C
not� C5 a C Õ not� C6. V˝chozími hodnotami jsou --octave-melody=5 a --octave-harmony=3.
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5 Vyhodnocení model�

5.1 Hyperparametry teploty

Hyperparametr teploty · (anglicky „temperature“) [20] umoû�oval kontrolovat sebe-
jistotu modelu. Ur�oval míru, s jakou byl v˝stupní signál p�eökálovan. Pokud · < 1,
byl v˝stupní signál zesílen, coû m�la za následek vyööí mnoûství faleön� pozitivních
p�edpov�dí. Pokud · > 1, signál byl zeslaben. P�i · = 1 procházel signál nezm�-
n�n. Na rozdíl od odkazovaného �lánku bylo provád�no p�eökálování hodnot aû po
poslední aktiva�ní funkci, následujícím v˝razem:

ỹ = min(1, ·≠1ŷ) (5.1)

kde funkce min zajiö�ovala, ûe ỹ z�stane v rozmezí hodnot [0, 1].
Bez pouûití tohoto hyperparametru (neboli · = 1), m�l model tendence tvo�it

dlouhé akordy o mnoha tónech. To se velmi negativn� projevovalo na v˝sledném
doprovodu, kter˝ tak nebyl v souladu s melodií. P�í�inou tohoto chování mohla b˝t
penalizace t�íd jednotliv˝ch p�íznak�.

Oba v˝sledné modely disponovaly dv�ma hyperparametry teploty. První hyper-
parametr ·– ur�oval míru teploty tón�. P�i vyööí hodnot� model obecn� tvo�il akordy
o mén� tónech a naopak. Druh˝ hyperparametr ·— reguloval ligatury. �ím byla jeho
hodnota niûöí, tím byly obecn� akordy kratöí. Na obrázku 5.1 je porovnán vygene-
rovaného doprovod na základ� r�zn˝ch hodnot hyperparametru teploty.

Optimálních v˝sledk� bylo v dosaûeno s pouûitím hodnot, pohybujících se kolem
·– = 1, 3 a ·— = 1. Tento parametr je ve v˝sledném programu nastaviteln ,̋ p�i�emû
je ve v�töin� p�ípadech doporu�eno pouûívat ·– > 1 a ·— > 0, 8.

5.2 Vyhodnocení p�esnosti

P�esnost modelu byla po�ítána mezi vygenerovan˝m doprovodem a referen�ním do-
provodem z valida�ní a testovací sady. Její hodnota byla stanovena jako pom�r mezi
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(a) P�íliö nízká hodnota (b) P�íliö vysoká hodnota

Obrázek 5.1: Srovnání doprovodu s odliön˝mi hyperparametry teploty

správn� klasifikovan˝mi t�ídami a celkov˝m po�tem dat, neboli:

P�esnost = Po�et správn� klasifikovan˝ch
Celkov˝ po�et (5.2)

V˝sledky modelu pro valida�ní sadu byly po�ítány b�hem trénování a v˝sledné
hodnoty pro vöechny epochy trénování jsou na obrázku 5.2. P�esnost na testovací
sad� byla vypo�ítána aû po ukon�ení trénování. Pro diskriminativní model �inila
0,705 % a 0,722 % pro model generativní.

(a) Diskriminativní model (b) Generativní model

Obrázek 5.2: Graf vyhodnocení p�esnosti

Tato testovací metrika, vyhodnocující p�esnost modelu na základ� porovnání
predikované hodnoty s referen�ní hodnotou, nebyla vzhledem ke své povaze zcela re-
levantní. D�vodem je, ûe k jedné vygenerované harmonii m�ûe náleûet více validních
melodií a naopak. Je ji pot�eba brát s rezervou a m�la by mít spíöe jen informa�ní
charakter.

37



5.3 Vyhodnocení eufonie

Tato metrika se snaûila, na rozdíl od metriky p�edchozí, m��it vlastnosti v˝sledného
doprovodu. Vycházela z p�edpokladu, ûe pokud melodie a harmonie spolu dob�e zní,
je pravd�podobné, ûe pochází ze stejné tóniny.

K rozeznání stupnic byl pouûit Krumhansl-Schmuckler algoritmus [21]. Ten od-
haduje stupnici na základ� porovnávání profilu pouûit˝ch tón� poskytnutého hudeb-
ního vzorku s profily tónin referen�ními. Jako v˝sledná tónina je poté vybrána ta,
jenû koreluje nejvíce. Algoritmus je omezen˝ pouze na durovou a mollovou stupnici
(coû v rozsahu této práce nebyl problém).

Nutno podotknout, ûe tento test nebral v potaz zm�nu tóniny v rámci jednoho
hudebního vzorku. Jelikoû vöak tento jev není v populární hudb� p�íliö �ast˝ a jelikoû
valida�ní a testovací sekvence byly krátké, nem�ly by b˝t v˝sledky nijak v˝razn�
zkreslené.

V˝sledné grafy pro oba natrénované modely, vyhodnocené na valida�ní sad�,
jsou na obrázku 5.3. P�esnost na testovací sad� byla vypo�ítána aû po ukon�ení
trénování a její v˝sledná hodnota byla 0,592 % pro diskriminativní model a 0,59 %
pro generativní model.

(a) Diskriminativní model (b) Generativní model

Obrázek 5.3: Graf vyhodnocení eufonie

5.4 Ukázka vygenerovaného doprovodu

Na obrázcích 5.4 a 5.5 jsou ukázky vygenerovan˝ch doprovod� obou model�. Jako
vzorová melodie byla pouûita úvodní melodie skladby „Lucy in the Sky with Dia-
monds“ od skupiny The Beatles. Z obrázk� je patrné, ûe se sí� nau�ila tvo�it souzvuk
více tón� o vícemén� správném na�asování. äpatné na�asování akord� se projevovalo
tak, ûe akord nebyl cel˝ zahrán v jeden �asov˝ okamûik, n˝brû n�které z jeho tón�
byly zahrány o (typicky jeden) �asov˝ krok pozd�ji. Tento úkaz byl v n�kter˝ch
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p�ípadech ruöiv˝ a nemusel by b˝t tolik patrn˝ s pouûitím jemn�jöí ökály �asového
kroku.

Druh˝m problémem byly redundantní tóny. Jednalo se o tóny, které zn�ly sou-
b�ûn� s akordem, ale nebyly jeho sou�ástí. Jejich p�ítomnost lze sledovat i na vzoro-
v˝ch obrázcích. Ty bylo vöak, do jisté míry, moûné eliminovat správn˝m nastavením
hyperparametr� teploty.

Zajímav˝ byl rozsah vygenerovan˝ch akord�, kter˝ byl �asto v�töí neû jedna
oktáva. Sou�ástí mnoha akord� tak navíc bylo n�kolik stejn˝ch tón�, odliöujících se
pouze oktávou.

(a) Vstupní melodie (b) Vygenerovan˝ doprovod

Obrázek 5.4: Harmonie vygenerovaná diskriminativním modelem

(a) Vstupní melodie (b) Vygenerovan˝ doprovod

Obrázek 5.5: Harmonie vygenerovaná generativním modelem
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6 Záv�r

Práce sestávala ze dvou hlavních �ástí. První �ástí bylo vytvo�ení co nejrozsáhlejöí
datové sady. Ta byla vytvo�ena zpracováním velkého mnoûství voln� dostupn˝ch
MIDI soubor�. V˝sledkem byla trénovací, valida�ní a testovací sada, tvo�ená dohro-
mady více jak 50 tisíci normalizovan˝mi záznamy. Záznamy se skládaly z partitur –
melodick˝ch a harmonick˝ch sekvencí, kdy melodická sekvence byla tvo�ena sledem
tón� a sekvence harmonická sledem akord�, uloûen˝ch po jednotliv˝ch tónech.

Druhou �ástí bylo natrénování modelu, kter˝ by k poskytnuté melodii vygenero-
val harmonick˝ doprovod. V˝sledkem byly dva modely, oba zaloûené na rekurentních
sítích (konkrétn� na LSTM pam��ov˝ch bu�kách). První model fungoval jako logis-
tick˝ klasifikátor, druh˝ model odhadoval rozd�lení akord� vzhledem k melodii s
pouûitím varia�ního autoenkodéru.

Specifikum obou model� bylo, ûe generovaly doprovod po jednotliv˝ch tónech.
D�vodem této volby byla snaha poskytnout modelu v�töí volnost a u�init tak v˝-
sledn˝ doprovod zajímav�jöím. Následkem toho by m�l b˝t model nap�íklad schopn˝
tvo�it akordy, se kter˝mi nep�iöel do styku b�hem fáze u�ení. Tento p�ístup vöak vedl
k n�kolika problém�m.

Jedním z problém� byla nap�íklad p�ítomnost redundantních tón�, nezávisl˝ch
na aktuáln� hraném akordu. Druh˝m problémem bylo öpatném na�asování n�kter˝ch
akord�. Tyto jevy vöak bylo moûné do zna�né míry omezit správn˝m nastavením
parametr� generátoru. Oba modely tedy byly schopny, za ur�it˝ch podmínek, vy-
generovat subjektivn� odpovídající doprovod k poskytnuté melodii. �eöením by téû
mohlo b˝t pouûití zp�tn�vazebního u�ení nebo n�jaké formy postprocessingu. Ta
vöak, z �asov˝ch d�vod�, nebyla do této práce zahrnuta.

V˝sledkem práce byl i program, ovládán˝ z p�íkazové �ádky. Vstupem je libovoln�
dlouhá melodie, zapsaná v notaci, navrûené speciáln� pro tyto ú�ely. V˝stupem je
pak hudební doprovod, zapsan˝ ve formátu MIDI. Program dále umoû�uje ovládat
n�které vlastnosti vygenerovaného doprovodu, jak˝m je nap�íklad tempo nebo v˝öka
tón�. Vstupní melodie a vygenerovan˝ doprovod je vöak redukovan˝ pouze na rozsah
dvou oktáv. D�vodem pro toto rozhodnutí byl omezen˝ v˝po�etní v˝kon, dostupn˝
pro trénování modelu.
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