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Generovani hudby pomoci neuronovych siti

Abstrakt

Cilem prace je navrhnout a realizovat funkéni architekturu neuro-
nové sité pro generovani hudebniho obsahu.

Klicova slova: Neuronové sité, generativni modely, generovani
hudby, hudba

Music generation using neural networks

Abstract

Purpose of thesis, is to design and implement neural network ar-
chitecture for generation of musical content.

Keywords: Neural networks, generative models, music generation,
music
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1 Uvod

V poslednich letech doslo k vyraznému posunu technologii umélé inteligence a stro-
jového uceni. Tento posun umoznil realizaci novych a zajimavych aplikaci, které
nam jsou k uzitku témeér denné. Jednou z novych aplikaci je generovani hudebniho
obsahu. Myslenka generovani hudby pomoci umélych neuronovych siti neni nova
a byla casto zpracovavana védeckymi tymy v minulosti, ovSem nyni, diky posunu
vyse zminénych technologii, prichazeji slibné vysledky. Vznikaji projekty pro zastou-
peni zaniklych nebo rozpusténych popularnich skupin, jako tieba Beatles, pomocné
produkty pro skladatele, nebo celé virtudlni orchestry, vse uvniti jednoho programu.

Ve své praci se vénuji generovani hudby pomoci umélych neuronovych siti. Hudbu
jsem si vybral pravé proto, ze historicky jde o disciplinu, kterou plné ovladlo jen
omezené mnozstvi lidskych skladatelu. Presto jsou zde pokusy a ¢asto uspésné, ve
kterych se uméld inteligence komplexni pravidla hudebni teorie naucila a dokazala
vytvorit néco zcela nového.

Vyuzivat budu urcitou nadstavbu nad rekurentnimi neuronovymi sitémi, nebot
prave tyto architektury ukazuji slibné vysledky nad zpracovanim sekvencnich dat.
Prozkoumam aktudlni technologie pro strojové uceni hudby, vyberu si a vhodné
upravim dataset hudebnich dél a pokusim se aplikovat jednu z pouzivanych techno-
logii na svoji mnozinu dat tak, aby byl vystup modelu co nejkvalitnéjsi.

Po domluveé s vedoucim prace, jsme zadani zuzili na polyfonni vystup. Tedy ve
vystupni skladbé je dovoleno pouziti vice not ve stejny casovy okamzik. Tato definice
umoznuje vytvoreni skladby s doprovodem. Prace nebude brat v potaz moznost vice
nastroju v jedné pisni. Veskery vysledek je zpracovavan pouze pro piano. Sit bude
pracovat autonomné, tedy bez lidského vstupu. Fyzickym vystupem je MIDI soubor
obsahujici vytvoreny vystup. Hudebni styl specifikovan neni, zalezi tedy na stylu
zvolenych, trénovacich dat.
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2 Generovani hudby pomoci umélych neuro-
novych siti

Generovani hudby predstavuje jen velmi omezenou podmnozinu celkové aplikace

LT

It was a 17 seconds long melody named “The Silver Scale”by its author
Newman Guttman and was generated by a software for sound synthesis
named Music I, developed byMathews at Bell Laboratories. [25]

Music I a dalsi jeho nastupci dosahovali lokalnich uspéchu prevazné diky Sirokym sto-
chastickym algoritmum vyuzivajici Markovovych fetézcu, nebo prevodem not /akordu
do jazykového modelu a aplikovanim gramatickych pravidel. Teprve znac¢ny posun
ve vyvoji umélych neuronovych siti dovolil tyto aplikace povysit na vice obecné
zpracovani.

Jako prvni pokusy o zpracovani a generovani hudby pomoci neuronovych siti
byly préce od P. Todd ([30]) a J. Lewis ([19]) z roku 1988. Oba pokusy byly svymi
autory povazovany za neuspéch, ovsem principy jejich prace jsou do dnesni doby
stale validni. Prace J. Lewise v piekladu ” Stvoieni zdokonalenim” pouzivd MLP sit
a pomoci gradient descent iterativné aktualizuje hudebni vstup. Stejnd myslenka
stoji za slavnou siti DeepDream. P. Todd oproti tomu vidél jako perspektivni reku-
rentni sité typu RNN a adresoval problém zpracovani hudby jako sekvenéni tlohu.
Rekurentni sité jsou zakladem témeér jakékoli architektury generujici hudebni obsah
dodnes. Jejich tehdejsi netspéch je dnes davan za vinu limitim vypocetni techniky,
ktera je pro trénovani neuronovych siti zéasadni.

7 téchto prvnich pokusu nasledné cerpalo informace mnoho dalsich akademiku.
structure in music: blues improvisation with LSTM recurrent networks [9]. Zde
autori navrhuji feseni zasadniho problému hudebnich dat. Nedostatek soudrznosti
a struktury pro snadné zpracovani neuronovou siti. Jejich fesenim je aplikace v té
dobé nové architektury rekurentnich siti, LSTM. LSTM jsou do dnes jedny z nejpo-
pulérnéjsich architektur pro zpracovani sekvencnich dat. V té dobé se ovsem jednalo
o jednu z prvnich aplikaci tohoto druhu sité. Navic se D. Eck a J. Schmidhuberovi
podafiilo vygenerovat opravdu presvedéivé Jazzové vystupy.

Vsechny tyto préace a nékolik dalsich vyuzivali jako vstup sité urcity typ symbo-
lické reprezentace hudby (2.2). Tim je mysleno vstup popisujici hudbu jako sekvenci
not, akordu, pomlk apod. Tedy reprezentace mnohem blizs{ nasemu chapani hudby.
Prvnim vyskytem jiného pristupu je prace od Matija Marolt, Alenka Kavci¢ a Marko
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Privosnik [20], ktefi pouzili spektogram hudebnich dél pro trénovéani své sité. Bohuzel
v tomto obdobi nebyl vyzkum v odvétvi neuronovych siti prioritou. To se zménilo
az v roce 2009, kdy se zacalo objevovat velké mnozstvi praci zkoumajici hudbu v
souvislosti se strojovym ucenim.

Mimo generovani hudby lze nalézt i aplikaci neuronovych klasifikatoru na ta-
govani hudby nebo rozpoznani akordu a jejich progresi. Pouziti spektogramu a sym-
bolické reprezentace byly hlavnimi standardy vétsiny architektur. Praveé v této dobé
Ize objevit prvni pokus vyuziti konvoluci pro ziskani relevantnich piiznaku z obra-
zové reprezentace vstupnich dat. V tomto pripadé jde o reprezentaci pomoci spek-
togramu [17]. Préce dlouho slouzila jako zdklad pro pokrocilé aplikace vyuzivajici
stejnou datovou strukturu. Je nutno fici, ze i pres to, ze byly spektorgramové re-
prezentace velmi popularni, dnes je jejich vyskyt mnohem méné casty. Konvolucéni
sité jsou ovsem bézné vyuzivany hlavné pro piano-roll (2.2.1), coz je jedna ze sym-
bolickych reprezentaci hudby.

Vyznamnym milnikem je prace z roku 2014 od Sander Dieleman a kolegu, ktera
se snazi vyuzit cistou audio waveform reprezentaci hudby pro klasifikaci a tagovani
pisni ([7]). Prace nepiedéila vsudypiitomné spektogramové modely, ovsem pozdéjsi
vyzkum ukazal velky potencial waveform vstupu pti vyuziti dostatecné velkého data-
satu. I z toho diivodu nebyla Sander Dielemanova prace tak tispésna, jak si zaslouzila.
Waveform reprezentace je napt. vyuzivana ve velmi uspésné siti WaveNet.

Obecné 1ze rozdélit tuto problematiku na dva hlavni proudy. Algoritmicka kom-
pozice vyuziva generativni modely pro vytvofeni nového hudebniho obsahu tak,
aby cileny vysledek byl co nejsofistikovanéjsi vzhledem k nasemu pocitu z hudby.
Dnesni vyzkum se poji s testovanim a navrhem novych, efektivnich architektur,
jako je napt. GAN (3.2) nebo VAE (3.3.2). Jednou z hlavnich hnacich sil celého
vyzkumu je vytvoreni generatoru, jehoz vystup by nebyl omezen hudebnim standar-
dem MIDI, ktery je vyuzivan ve valné vétsiné projektu, ale ktery by byl schopen
svuj vystup komponovat do primého audio waveform. Oproti tomu ostatni discipliny
v oblasti hudby a neuronovych siti se spise zajimaji o ziskani relevantnich informaci
hudebnich dat jakékoli reprezentace. Obecné nejpopularnéjsi ovsem byva waveform
forma zpracovani dat pro ziskani informaci. Waveform lze totiz pouzit v mnoha
odveétvich a existuji ambice na obecné funkéni klasifikator zvuku, kde bude forma
ziskani informaci z dat klicova.

2.1 Uspésné generatory

2.1.1 WaveNet

WaveNet je hlubokd, plné konvoluéni sit navrzena firmou DeepMind v roce 2016 [31].
Model je navrzen pro generovani cistého audio vystupu a jeho hlavnim tspéchem je
prekonani state of the art na poli TTS (Text to speech), kterou v tu chvili zastavala
sit od Googlu. Text to speech je disciplina pifevodu psaného textu do mluveného ob-
sahu. Pravé TTS a generovani vysoce kvalitnich mluvenych projevi je hlavnim cilem
WaveNet. Pozoruhodné ovsem je, ze tento model muze byt i ispésné natrénovan na
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hudebnich datech a je schopen vysoce kvalitntho hudebniho vystupu.

Do tuspéchu WaveNetu byla vétsina modelu pro TTS trénovana k pouziti velké
databaze kratkych mluvenych dryvku a presvédcivého projevu docilili jejich spo-
jovanim. Tyto modely trpi neptirozenymi tony, kadenci a prechod mezi jednotlivymi
fragmenty je ¢asto velmi znat. Druhou moznosti modelovani TTS je pouziti para-
metrickych modelu, které se dokazi naucit pouze diky parametrizovanym, ucenym
funkcim syntetizovat plny vystup. OvSem vétsina parametrickych modelu trpéla
nahodnymi variacemi v téniné a spojovaci T'TS systémy prevazovaly. Pravée WaveNet
dokézal jako parametricky model prekonat MOS (Mean opinion score - standardni
spojovani fragmentu.

Autori WaveNetu spojuji hlavni ¢ast svého uspéchu s esencialnim generovanim
jednoho ¢asového kroku po druhém. V audio systémech, kde se obvykle pracuje s
16 000 vzorky za sekundu, je tento proces velmi vypocetné naroény a proto ne prilis
popularni. Mimo vstupni signél je model podminén mnoha dalsimi vstupy, kterymi
dokaze prepinat mezi jednotlivymi fe¢niky (véetné pohlavi) a dokonce ovladat vysku
ténu, nebo emocionalni zabarveni.

Pozoruhodné je, ze po natrénovani modelu nad daty klasické hudby hrané na
klavir, se sit naucila generovat vysoce kvalitni a presvédcivé hudebni vystupy. Wa-
veNet je v tomto ohledu opravdu multifunkéni sit pracujici s jakymkoli audio vstu-
pem, je-li pro néj natrénovana. Samotné trénovani sité ovsem podle autoru vyzaduje
alespon 50 hodin audio nahravek.

V soucasné dobé se autofi snazi vylepsit jiz ispésnou funkci modelu, tzv. content-
swaping. Content-swaping je funkcionalita pro vyménu hlasu na existujici audio
nahravce za jiny, obsazeny v trénovacich datech modelu. S touto funkci by bylo
mozné prevést jakykoli mluveny projev do projevu jiného ¢lovéka.

2.1.2 Magenta

//////

obecné kreativni ulohy. Hlavnim zamérenim vSech projektu a praci vytvorenych v
ramci Magenty je interaktivita uzivatele s vyslednym produktem. Mezi vystupy patii
aplikace a zafizeni fesici ilohy spojené s hudbou nebo obrazy tak, aby je mohli umeélci
interaktivné vyuzivat pii své praci. Magenta také vytvari open source knihovnu,
zalozenou na popularnim python frameworku pro neuronové sité tensorflow, ktera
poskytuje podporu vyvojarum pii feseni hudebnich, nebo jinak kreativnich tloh
pomoci neuronovych siti.

Vystupem magenty tedy neni jedind sit generujici hudbu nebo zvuky. Mezi
néktera konkrétni reseni patii napr. Magenta studio, desktopova aplikace generujici
melodii se specifickymi vlastnostmi jako je délka, zabarveni tént, nebo jejich vari-
ace. Tyto restrikce jsou zadany uzivatelem v jednoduchém grafickém uzivatelském
rozhrani. Magenta studio pracuje s nékolika nastroji a je ptimo kompatibilni se stan-
dardem MIDI, diky ¢emuz muze byt studio propojeno primo s hudebnimi zafrizenimi
nebo nastroji.

Dalsim zajimavym produktem je NSynth (Neural Synthesizer). Jednd se o zafizeni

15



produkujici waveform vystup spojené kompozice, uzivatelem vybranych zvuku. Po-
moci dotykového displeje lze nastavit, které nastroje se bude NSynth snazit propojit
dohromady. Vysledkem jsou nové tény, které uzivatel muze skladat do melodii a
dokonce pripojit primo na mixazni pult. NSynth je mozno propojit i s konkrétnim
nastrojem a komunikovat s nim diky formatu MIDI. Neuronov4 sit, kterd tvoif jadro
celého projektu, je naucena ziskavat dulezité vlastnosti zvuku z jeho waveform re-
prezentace a spojovat je z nékolika vstupt do jednoho origindlntho vystupu.

Na podobném principu jako NSynth ovSem vice abstraktné pracuje i MusicVAE.
Projekt kombinujici dvé ruzné melodie do jedné. Sit je opét naucena ziskévat repre-
zentativni priznaky melodii a vytvorit jejich spole¢nou kompozici.

Vétsina konkrétnich feSeni je docilena pomoci state of the art technologii pro ge-
nerovani sekvencniho obsahu neuronovymi sitémi za pomoci zpétnovazebniho uceni
(reinforcement learning). Myslenka tohoto procesu je v poskytovéani odmén, nebo
penalizaci modelu, podle specifickych metrik jeho vystupu. V piipadé hudebnich
aplikaci jde nejcastéji o terminy hudebni teorie. Naptiklad sit muze dostdvat pena-
lizace za vygenerovani noty mimo definovanou stupnici, piili§ velkou autokorelaci
vystupu nebo velmi casté opakovani jedné noty. Pravé opakovani stejnych not je
obtizné teSitelny problém ve vsech modelech generujici hudbu. Odmény sité muze
dostavat, pokud vysledna kompozice za¢ina tonalni notou, nebo pokud jsou vygene-
rované noty soucdsti motivu pisné. Pravidla a hodnoty odmén/penalizaci musi byt
cilené navrzena pro maximalni efektivitu sité a jejiho trénovani. Praveé tyto priklady
zpétnovazebniho uceni byly pouzity v LSTM modelu Magenty z roku 2016.

2.1.3 MuseNet

MuseNet je OpenAl projekt publikovany v roce 2019. Jde o model hudebniho ge-
neratoru pracujici s deseti ruznymi nastroji najednou, vytvarejici az ¢ty minutové
skladby o ruznych stylech. Hlavnim rozdilem MuseNetu od ostatnich architektur je
jeho uzivatelsky volitelnd forma stylu, kterd bude aplikovand na vystup. Navic sit
neumi pracovat sama o sobé a potiebuje alespon jednu ze dvou moznych interakeci
uzivatele. V prvnim piipadé je MuseNetu predan kratky hudebni vstup a oznaceni
stylu vystupu. Model se pokusi v predané skladbé pokracovat a prenést ji do vy-
brané stylizace tak, aby puvodni informace na vstupu definovala motiv skladby.
Timto zpusobem je mozno zahrat Bacha nebo Shuberta napf. v pop nebo coun-
try zanru. V druhém ptipadé uzivatel aktivné interaguje se siti a upravuje ruzné
parametry ovliviujici vystup generovani.

Mnozstvi moznych hudebnich stylu MuseNetu je mnoho a lze pouzit i stylizaci
jednotlivych slavnych autoru. Na ptiklad Bach, Mozart, ale dokonce i Beatles jsou
pouzitelné jako podminéné stylizaéni vstupy.

2.2 Datovy prostor

Zékladnim prvkem, ktery ovliviiuje jak vyslednou architekturu, tak i celé zpracovani
vstupniho datasetu je jeho reprezentace. Obecné musime siti poskytnout dostatecné
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mnozstvi hudebnich dél, ze kterych se pokusi naucit strukturu a pravidla hudby.
Sit se poté snazi pomoci téchto nauc¢enych informaci vytvoiit svoji vlastni skladbu.
Prvotni otazka tedy zni, v jakém formatu trénovaci data siti poskytneme. V zasadé
jde o rozhodnuti mezi symbolickou, nebo audio reprezentaci.

Audio reprezentaci je myslen velmi low-level ptistup ke kédovani vstupu. Vstu-
pem tak muze byt waveform audio signdlu nebo spektogram ¢i chromagram z néj
ziskany. I presto, ze neuronové sité obvykle funguji nad vice abstraktnim datovym
prostorem, ktery siti umoznuje lépe porozumeét souvislostem mezi prvky vstupu, tak
tento pristup byl ¢asto pouzivany a meél velmi dobré vysledky v sitich, jako je treba
WaveNet (2.1.1).

Symbolické reprezentace je vice podobna nasemu, abstraktnimu chapani hudby.
Na hudebni dilo je nahlizeno jako na sekvenci symbolu (tokenu). Symboly muze byt
myslena nota, akord, pomlka apod. Toto kédovani vstupu mnohem vice ptiblizuje
zadani myslence generovani textu, nebot nyni mame konstantni mnozinu vstupu a
meéni se pouze jejich vyskyt. Na mnozinu symbolu lze tedy nahlizet jako na abecedu,
kde kazda nota na rozsahu instrumentu je jednim pismenem. Bohuzel je zde zasadni
rozdil oproti jazykovym modelum a to pravé skutecénost, ze v hudebnim dile se
vyskytuje v jeden ¢asovy okamzik vicero symbolu najednou. Napt. v akordu C-dur
jsou piitomny noty C, E a G, coz z definice neni pro jazykové modely mozné.

Vzhledem k velmi ¢astému pouzivani symbolické reprezentace hudby oproti audio
reprezentaci ve vétsiné publikovanych modelu jsem se rovnéz rozhodl pro symbolic-
kou reprezentaci, konkrétné ve formeé piano roll.

2.2.1 Piano roll

Piano roll je obvykle obdélnikova matice velikosti [man|, kde m je ténové osa pisné
a n je Casova osa pisné. Puvodné se jedna o formét inspirovany automatizovanymi
piany. Vstupem je dérovana role papiru, kde kazda dira reprezentuje spina¢ pro
zahrani specifické noty.

Vyjdeme-li z obrazku 2.1, 1ze si piano roll predstavit jako matici jednicek a nul,
kde 1 oznacuje hranou notu a 0 zddnou akci, tak jak je to vyjadieno na obrazku
pomoci barev. V nékterych pripadech je v piano roll uvazovana i tieti dimenze, tedy
sila tonu. Tuto dimenzi muzeme vyjadrit vyménou hodnoty 1 v piipadé pritomnosti
tonu za skalu popisujici silu tderu.

V téchto ptipadech je velmi uziteény MIDI format. MIDI je technicky standard
pouzivany pro popis komunikacnich protokolt mezi ruznymi audio zarizenimi a PC.
Hudba ulozend v mid formatu je ¢tena jako série udalosti, kde udalost muze byt
zahrani noty, zména stupnice apod. Mimoto kazda nota ulozena v MIDI mé pritazeno
¢islo udavajici silu ténu. Tato hodnota je vyjadiena cislem ze skaly 0-127. Stejna
skala se pouziva i pro oznaceni hraného ténu na instrumentu.

Velice dulezité pri vytvareni piano rollu je zvoleni optimélniho ¢asového kroku.
Béhem vzorkovani pisné, pro ziskani jednotlivych sloupcu piano rollu muzeme vzor-
kovat fixnim krokem. Pokud bude krok piilis kratky, bude napt. jedna celd nota
zabirat mnoho mista ve vysledné matici, coz muze byt problém pii nédsledném
trénovani. Pokud bude krok ptilis velky, nékteré kratké tény se v piano rollu vubec
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Obréazek 2.1: Piano roll priklad [15]

nemusi objevit. Existuji 2 obecné implementovand teseni.

Prvnim feSenim je vzorkovat s periodou délky nejkratsi noty objevujici se v
pisni. Tento proces vyzaduje prvotni analyzu pisné pro ziskani tempa a nasledné
propocitani délky nejkratsi noty, ktera je z pravidla Sestnactkova. Problém tohoto
reSeni lezi ve zméné tempa v prubéhu pisné, coz je velmi casty jev, kdy musi byt
vzorkovaci perioda prepocitana a neni pevné stanovena nad celou skladbou. Déle
nékteré pokrocilejsi hudebni prvky jako tfeba triplety nemohou byt presné precteny.
Casto se tedy voli mnohem mens{ perioda. Mnohdy se téz voli pifstup postupného
vzorkovani pisné podle struktury, napr. podle taktu. V symbolické notaci je kazda
pisen sekvenci jednotlivych takti.

Takt je tedy zdkladni rytmicka jednotka hudebniho dila. Kazdy takt je dale délen
na nékolik dob a délka jedné doby je rovna délce urcité noty. Pro oznaceni taktu
obecné slouzi zlomek prirozenych cisel, kde délenec oznacuje pocet dob v taktu a
deélitel délku jednoho taktu, napt. 4/4 takt znaci, ze jeden takt méa 4 doby o délce
¢tvrtové noty. Tento popis taktu se opét muZe v pribéhu pisné libovolné ménit,
¢imz ¢ini zménu dynamiky skladby, tedy ani vzorkovani v rdmci taktu neni stejné
naptic celou pisni. Z toho duvodu je v MIDI formatu dédle uvadén parametr ticks per
beat (tiky za dobu), ¢imz se dale déli doba taktu do mensich jednotek a vzorkuje
se podle pevné stanoveného poctu tiku na jednu dobu. Toto Teseni umoznuje siti
nahlizet na kazdy takt jako na individudlni stavebni prvek pisné a diky tomu se 1épe
uci konceptum dynamiky a rytmu.

Druhym fesenim je pouziti pevné ¢asové konstanty napi. 10ms pro vzorkovani.
Toto feseni neni casto pouzivané, protoze nedokaze rozpoznat, kdy zacinaji/konci
strukturni prvky pisné jako napt. takty. Vyhodou tohoto pristupu je moznost zachy-
ceni expresivity hrani, pokud data pochazeji z predstaveni individualnich umélet,
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nebot v prubéhu hrani expresivnf umélec sdm méni délky not a akordi.
Ve vysledku ovsem piano roll trpi jednou zavaznou, ovSem ne nefesitelnou nevyhodou.

Po prevedeni pisné do této matice neni mozno poznat rozdil mezi jednou dlouze
hrajici notou a nékolika na sebe navazujicimi zahrani té samé noty. V nékterych pro-
jektech je tento problém zanedbavéan, v jinych je adresovan pomoci pridani nového
symbolu pro drzeni noty. Pokud je tedy nota stisknuta, objevuje se ¢islem 1, nebo
silou uderu (hlasitosti) a v dalsim vzorku je ji pfifazen symbol znacici, nota je stéle
hrana.

2.2.2 Dalsi symbolické reprezentace

Mimo piano roll je samoziejmé pouzivano velké mnozstvi jinych reprezentaci, kazda
majici svoje vyhody a nevyhody za urcitych okolnosti. Nejjednodussi moznosti je
one-hot kédovani, které podobné jako piano roll vzorkuje pisen podle zvolené strate-
gie, ale misto matice pracuje s vektorem jednoho vzorku jako ze zakladnim prvkem
a posila vzorek za vzorkem do neuronové sité.

Nékteré projekty také zvolily postup primého kédovani midi zprav o udalostech,
jako vstupti pro sit. MIDI zpravy maji nékolik standardnich typi, z nichz nejdilezitéjsi
jsou udalosti zacatku a ukonceni zahrani jedné noty. Ke kazdé zpraveé jsou prilozeny
data o noté, hlasitosti zahrani, case udélosti apod. Cili seznam téchto zprav popi-
suje vSechny dulezité informace o pisni a dohromady nam dava kompletni hudebni
dilo. Hlavni nevyhodou této reprezentace je, Zze neni stavéna pro informace nékolika
udélosti najednou. MIDI vse méti v ¢ase a tfi udalosti v jeden ¢asovy okamzik jsou
tedy zakodovany jako tfi po sobé jdouci udélosti se stejnym casovym parametrem.

Dalsim popularnim tesenim je ABC notation - textova notace pro hudbu. ABC
notation popisuje pravidla, kterymi lze velmi jednoduse prevést hudebni dilo do
psaného textu a rovnéz pouzit textové architektury a sité k jejimu zpracovani. Hlavni
nevyhodou je opét nemoznost vyjadieni nékolika ténu ve stejny ¢asovy okamzik, na
coz nejsou jazykové modely stavény, jak jiz bylo avizovano v kapitole 2.2.

Dalsi reprezentace jsou ziidkakdy pouzivany a pokud ano, maji velmi specificky
duvod, napt. pouzivaji znackovaci jazyk, nebo pouze popis hranych akordu.

19



3 Architektury neuronovych siti pro gene-
rovani hudby

Jak jiz bylo avizovano v Uvodu, hudba je forma sekvencnich dat, tedy informaci
vyvijejicich se v ¢ase. Obyéejnd neuronova sit typu MLP neni stavéna na takovou
miru vnitinich zavislosti a i kdyz je v téchto ptipadech aplikovatelnd, je potieba ob-
rovské mnozstvi vnitinich parametrii, coz ¢ini sit velmi téZce trénovatelnou. Existuji
zpusoby, jak trénovani vyrazné zrychlit a zaroven dosahnout lepsich vysledku.

3.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité byly poprvé uverejnény v roce 1986 a mély byt piimym
feSenim problému se sekvencnim uc¢enim. Hlavni myslenkou bylo vytvotreni vnitintho
rekurentniho spojeni, které by slouzilo jako jakdsi pamét perceptronu. S pomoci
vnitini pameéti aktualizujici se vidy pii dalsim éasovém kroku, ¢ si sit muZze drzet
docasné zavislosti mezi prvky sekvence a predikovat nasledujici prvek v case t +
1. Pokud tento novy predikovany prvek pouzijeme jako dalsi vstup sité, muzeme
libovolné dlouho nechat sif generovat novy obsah jako tieba text nebo hudbu.

- . 13 °
& & & & . &

An unrolled recurrent neural network.

.
™

Obrézek 3.1: Rekurentn{ sit [24]

V case t je vzdy pomoci vstupu X [t] a vnitiniho stavu h,_; vypocten novy stav
hlt], ktery je zaroven vystupem sité. Z toho duvodu potiebuje RNN dvé sady vah
(Weh a Whh)) | kterymi rozliSuje mezi zpracovanim vstupu a vnitintho stavu. V
nekterych pripadech je mozno se setkat s ndvrhem sité typu RNN, ktera nepouziva
stav h[t] jako svij vystup a pfiddvd do mnoziny parametru dalsi vdhovou matici
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Wh_ kterou transformuje vnitin{ stav na skuteény vystup z. Celkova funkce stan-
dardni RNN:
ht = g(th * Ty + Whh * htfl) (31)

Kde vsechny vahové matice mohou byt dle libosti rozsiteny o bias vektor a:
e h; je novy vnitini stav sité a zaroven jeji vystup.

funkce g je aktiva¢ni ne-linedrni funkce, z pravidla Tanh nebo ReL.U.

W<k je vdhova matice, zpracovavajici vstup sité.

x; je vstup sité v case t.

e W je vahova matice, zpracovavajici vnitini stav piedeslého ¢asového kroku.
e h; 1 je vnitini stav sité v ¢ase ¢ — 1 nebo inicializacni stav v piipadé kroku
t=0.

V takové implementaci je ziejmé, Ze sit pribézné aktualizuje svoji pamétovou buitku
a drzi si informace o kontextu dat, ovSsem jeji obsah musi byt uchovavan ve forméatu,
ktery odpovida vystupu predikce dalsitho prvku v sekvenci. To je velmi limitujici,
nebot sit ma velmi omezenou mnoZinu hodnot popisujici kontext sekvenénich dat. Z
tohoto duvodu se za sit typu RNN z pravidla zapojuje sit typu MLP, kterd mapuje
skryty stav sité na opravdovy vystup, nebo je pouzita rozsitena architektura RNN:

he = gW*™ s oy + W 5 by ) (3.2)

2 = f(WM x b)) (3.3)
Kde rovnice 3.2 je identickd s rovnici 3.1. Oproti tomu rovnice 3.3 mé parametry:
e 2z je vystup site.

e Funkce f muze byt dalsi aktivacni funkeci sité, nebo vystupni aktivace pro
klasifikaci napt. Softmax.

e W' je vahova matice, mapujici vnitini stav na vystup.
e h; je novy vnitini stav sité.

Opét vSechny vahové matice mohou, ale nemusi obsahovat bias vektor.

S pouzitim RNN siti ziskavame kyzené vysledky u zpracovani sekvencnich dat.
Jejich pouziti se velmi rozmohlo ve vSech typech projektu fesici podobné problémy.
Ovsem i zde jsou limity.
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3.1.1 Problém mizejiciho gradientu

Problém mizejicitho gradientu je ¢astou pricinou vyrazného zpomaleni schopnosti
sité se ucit. Problém je zanedbatelny pro meélké sité, ergo pro sité obsahujici malé
mnozstvi vrstev. Ovsem s rostouci hloubkou roste i nutnost problém adresovat.

Zakladnim ucicim algoritmem pro neuronové sité je zpétna propagace, kdy kazda
pouzita matematicka funkce je zpétné zderivovana a pouzita podle fetizkového pra-
vidla pro propagaci gradientu na vdhové matice nebo jiné parametry sité. S rostouci
hloubkou sité je gradient zpétné propagace casto stale mensi a proto ma i mensi
duraz na trénovani. Tedy za jednu trénovaci iteraci se vahy zméni jen velmi maélo.

Hlavni pti¢inou mizejictho gradientu jsou ¢asto Spatné zvolené aktivacéni funkce,
napt. Sigmoid, kde i velmi znatelny narust ve vstupnich hodnotach pozmeéni vysledek
funkce jen omezené, coz primo implikuje nizky gradient. Pokud je takovéato funkce
pouzita za sebou v nékolika vrstvdch, gradient se stéle rychleji zmensuje, nebot
nasledné nasobeni jeho prvku v dalsich krocich zpétné propagace problém jen zhorsuje.

Ani sfté typu RNN toho nejsou usetieny, nebot pii generovani obsahu je vidy
pouzit vygenerovany prvek sekvence jako dalsi vstup. Zpétnd propagace tedy pu-
tuje siti pres celou délku sekvence. Pokud napt. chceme generovat nékolik odstaveu
dlouhy text, pii zpétné propagaci je chyba z posledni véty efektivné propagovana
pouze nékolik mélo znaku, i kdyz jeji pricina muze lezet i o odstavec zpét.

Obecnym tesSenim mizejictho gradientu je lepsi volba aktivac¢nich funkei, jako
napi. funkce ReLU, ktera udrzuje vysoké hodnoty vstupu neménné. Neptilis ¢asto
implementovanym fesenim je samoziejmé i zmenseni poctu vrstev (v piipadé RNN
délky sekvence, kterou sit zpracovdvd). Standardnim fesenim byvé také batch nor-
malizace, kterd udrzuje vstupy v optimdlnim rozsahu, nebot aktivaéni funkce ne-
chéavaji ¢asto mizet extrémni hodnoty. Nakonec velmi prospésna muze byt i zména
architektury na sit fesici tento problém jiz svym designem. V piipadé konvoluénich
siti jde o popularni ResNet architekturu a v kontextu rekurentnich siti jde snad o
jesté slavnéjsi sit LSTM.

Z naseho pohledu se sit LSTM chovd naprosto stejné jako sit RNN. Jedinym
rozdilem je dvojnasobna velikost vnitintho stavu. LSTM pouziva dva vnitini stavy
a rozlisuje mezi nimi v ramci jejich aktualizace. Zatimco prvni, skryty stav, popisuje
kontext nejaktualnéjsiho prvku sekvence a jejich nejblizsich sousedu, druhy stav
(stav bunky) se snazi udrzet a postupné lehce upravovat kontext celé sekvence.
Diky této a dalsim vlastnostem sit typu LSTM piimo adresuje problém mizejiciho
gradientu a dnes je pouzivana jako standard pro zpracovani sekvencnich dat.

LSTM velmi vyrazné urychlila posun ve zpracovani sekvenc¢nich dat pomoci
umélych neuronovych siti a je stdle pouzivéna i v nejnovéjsich projektech. Casem
k LSTM pribylo velké mnozstvi dalsich rozsiteni, které ve vétsiné pripadu vy-
lepsuji skére na velmi specifickych aplikacich. Ovsem existuji i obecné architek-
tury vychazejici z LSTM, které zaznamenaly velky tspéch. Z nich pravdépodobné

v e/
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Obréazek 3.2: LSTM fetézec [24]

3.2 Generative adversarial networks

Generative adversarial networks neboli GAN je generativni model neuronové sité,
poprvé publikovan v praci lan J. Goodfellow z roku 2014 [13]. Puvodni vyzkum to-
hoto modelu byl zasvécen rozpoznani a zabranéni spatné klasifikace pii pouziti ad-
versarial examples. Casem se oviem ukazalo, ze GAN muze byt mnohem uziteénéjsi
v oboru generovani dat.

Zakladni myslenka leZi v soutézi dvou proti sobé postavenym sitim. Prvni sit
zvand diskrimindtor D(z) ma bindrné-klasifikacni ilohu. Z ptichozich dat x musi
urcit, kterd data pochéazeji z pravdépodobnostniho rozdéleni z origindlniho datasetu
a ktera ne. Tim implikujeme, Ze mimo originalni dataset bude diskriminator ptijimat
i jind data, konkrétné data z rozdéleni p,. Tato data jsou podvodna. Diskriminator
tedy v urcitém slova smyslu funguje jako jakysi kontrolor, rozhodujici mezi pravosti
a podvrzenosti jemu piichozich dat.

Druh4 sit zvand generdtor G(z) ma za kol vytvorit data, kterd diskrimindtora
oklamou a budou klasifikovana jako data puvodni. Vstupem generatoru je nahodné
veli¢ina p p,, kde p, je rozdéleni ndhodnych ¢isel (konkrétni volba zélezi na im-
plementaci). Jeho hlavnim tikolem tedy je simulovat co nejpresnéji puvodni datové
rozdélen{ z. Pokud ho ziskdme, muzeme vyloucit sit D(x) a pomoci G(z) generovat
uvéritelna data.

Teoreticky pracujeme se dvéma pravdépodobnostmi:

e D(z) je pravdépodobnost, ze data pochazeji z rozdéleni z a jsou tedy pravé.

e 1 — D(G(z)) je pravdépodobnost, ze data pochdzeji z rozdéleni G(z) a jsou
tedy podvrzena.

Pokud budeme maximalizovat pravdépodobnost D(x), nebude mit generator do-
statek prostoru pro svoje pokusy a uceni skon¢i nezdarem. Pokud naopak budeme
minimalizovat log(1 — D(G(z))), vystupy generatoru nebudou mit dostatecnou kva-
litu pro nasi aplikaci. Cely tento problém se da vyjadrit pomoci min-max hry:

minmax V(D, G) = Eypgyo@)[108(D(2))] + Eonp. o) log(1 = D(G(2))] - (3.4)
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Jinymi slovy mluvime o hie dvou hra¢u D a G. Vyslednou hodnotou V(D,G)
myslime maximélni zisk hrace D pii (pro D) nejhorsim mozném kroku hrice G.
Konecné tento vyraz naprosto naplnuje jak podstatu hry, tak i snahy obou hracu.
V praxi ovsem neni mozné GAN trénovat pouze za pomoci rovnice 3.4. Problém
byl jiz nazna¢en v popisu vérohodnosti pro maximalizaci/minimalizaci. Generétor z
pocatku uceni nebude mit dostatek kapacity pro kvalitni vysledky a diskriminator
naprosto jednoduse rozlisi mezi origindlem a podvrhem. Generator tak nebude mit
dostatek prostoru a uceni skonci nezdarem.

Ian J. Goodfellow ve své originalni préaci tento problém adresuje pomoci zmény
pocatecniho uéeni G' v maximalizaci log(D(G(z))) misto minimalizace log(1—D(G(z))),
coz je objektivné stejna funkce, ovsem poskytuje mnohem silnéjsi gradient z pocatku
ucenti.

Trénovani GAN pomoci stochastic-gradient descent neni navic tak piimocaré
jako ve vétsiné sit{, nebot muzeme aktualizovat vahy jen jedné sité zaroven a musime
hlidat rovnovahu mezi nimi, aby soutéz byla vyrovnana. Z toho duvodu se zavadi
novy hyperparametr k, ktery urcuje kolik iteraci gradient-descentu mé probéhnou
na aktualizaci vah D oproti jedné u G. Hodnota tohoto hyperparametru se muze
lisit od aplikace k aplikaci.

V praxi se ma originalni verze GANu velmi nestabilni u¢eni. Muze za to prevazné
nutnost vyvazenosti trénovani mezi D a G. I pres pouziti alternativni loss funkce
pro generator béhem prvnich fazi u¢eni dochéazi k velkym variacim v gradientu, tedy
problém se nevytesi zcela.

3.2.1 Wasserstein GAN

Wasserstein GAN byl poprvé uveden v praci Martina Arjovsky v roce 2017 [5].
Jde o vylepseni architektury GAN z hlediska zjednoduseni uceni pomoci vyhlazeni
prubéhu gradientu v celé siti. Toho 1ze dosdhnout zménou loss funkce celé sité a tim
padem i odlisnym premyslenim nad celym problémem.

Wasserstein vzdalenost, také znama jako Kantorovich—Rubinstein vzdalenost,
je metrika urcujici vzdalenostni funkci dvou pravdépodobnostnich rozdéleni. Jejim
pouzitim dosdhneme jemnéjsitho gradientu v celém prubéhu uceni bez ohledu na
aktudlni vysledky D a GG. Tedy i pokud diskriminator naprosto vzdy rozezna falSované
vstupy, generator se stale uci a gradient ve zpétné propagaci nezmizi. Po zapracovani
Watterstein vzdéalenosti do GAN ziskame:

W(P,, Py) = sup Epop,[f(2)] = Esup,[f(2)] (3.5)
[1fllL<1
Kde f je zatim neznama funkce, kterd musi dodrzovat omezeni 1-Lipschitz funkce,
tedy:
[f (1) = fl22)] < 21 — 2o (3.6)

Pro nas vyhodné je, ze 1-Lipschitz funkci muzeme modelovat neuronovou siti, ktera
zakladni omezeni implementuje. Omezeni lze pochopit jako udrzeni funkénich hod-
not dvou neznamych v intervalu jejich vlastnimu rozdilu a funkce tedy nesmi vyslednou
hodnotu 7 prilis prepalit”.
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Nové sif bude vyménéna za diskrimindtor. Ovsem strukturou muze byt naprosto
identicka. Hlavnim rozdilem je loss funkce a vystup. Ten jiz nyni nebude vytvoren
sigmoid aktivaci, tedy vystupem sité bude skalar. Hodnota skaldru muze byt in-
terpretovéna jako skére redlnosti vstupnich dat, nebot vse co ji odlisuje od D, je
sigmoid funkce. Nova sif jiz tedy nerozhoduje na zdkladé pravdépodobnosti, ale
hodnoti kvalitu vstupu. Z toho duvodu je pojmenovana Critic.

Diskriminator /Kritik Generator
GAN VL 0 [log D(x®) +log(1 = D(GGD))] Vo, & S, log(D(G (=)
WGAN V- 30 [f(2) = f(G(z7))] Vol S F(G(20))

Tabulka 3.1: WGAN loss v porovnani s GAN

Nakonec zajisténi omezeni 1-Lipschitz funkce je implementovano v trénovani sité
pomoci konstanty c. Ta je dalsim hyperparametrem sité a urcuje maximalni hodnotu,
o kterou se mohou vahy sité zvétsit/zmensit v jedné iteraci gradient descentu. Prak-
tickd implementace probiha funkei clip, kterd je pritomna ve vétsiné frameworku
pro implementaci neuronovych siti.

3.3 Autoenkodéry

Autoenkodér je specidlni architektura neuronové sité, ktera je velmi popularni v
radé vyzkumnych projektu, ale také v mensich projektech, nezavislych nadsencu do
neuronovych siti. Zakladni myslenka autoenkodéru sice neni zaméfena na generovani
obsahu, ale architektura byla mnohokrat vylepsena a augmentovand na jiné formy
uloh. Dnes se da tici, ze autoenkodéry jsou spise rodinou architektur pro neuronové
sité, nez jeden nezavisly model.

Autoenkodér je neuronové sit se stejné velkou vstupni a vystupni vrstvou. Nut-
nosti je ovsem jesté skryta vrstva, ktera je oproti vstupu a vystupu zamérné zmensena.
Z toho duvodu se ji tika "bottleneck layer” (vrstva s tizkym hrdlem). Cilem autoen-
kodéru je naucit se funkci identity a tedy prenést s co nejmensi chybou vstupni data
na vystup. Zde tkol zamérné komplikuje ona vrstva s tizkym hrdlem. Autoenkodér
vyhodnocuje vysledek pfimim porovnanim vstupu a vystupu. Je tedy aplikovano
uceni bez ucitele. Vyhodnocujici chybova funkce se muze lisit od implementace k
implementaci, nebot je velmi zavisla na typu a povaze dat. Obecné lze vidy pouzit
napt. mean square error (sttedni kvadraticka chyba).

1 — .
MSE = — Y; — Y;)? 3.7
2 ¥ (3.7)
Kde:

e Y jsou originalni data.

% jsou vysledné data.
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Ovsem v piipadé, kde méame data ¢isté v rozsahu < 0,1 >, muzeme pouzit napt.
Cross-entropy funkci. Déle lze vyuzit napt. mean absolute error (stfedni absolutni
chyba) apod.

Autoenkodér musi beze zmény prenést informace skrz celou sit. Diky bottleneck
vrstveé je ovSem nutné je zakdédovat do mensiho datového prostoru. Tento zmenseny
prostor je nazyvan latent space. Na druhé strané sité se informace dekéduji opét
zpét a porovna se vysledek vzhledem k loss funkci. Tim se architektura rozpada
na dveé sité. Kodér se snazi vstup zakédovat do latentniho prostoru a dekodér ma
za ukol je opét rekonstruovat. Autoenkodér se tedy uci automatizované nejlepsi
moznou kompresi dat, nebot komprese je navrZena na specificky dataset. Velikost
skryté vrstvy je hyperparametr, ktery se upravuje béhem uceni. Po dokoné¢eni uceni
se dekodér ze sité odpoji a kodér se pouzije pro extrakci priznaku z datasetu, které se
poté mohou pouzit jako vstup do dalsi neuronové sité. Autoenkodér je tedy jakousi
alternativou k metodam extrakce, ovSsem ve vétsiné piipadu jde o kédovani, které
se nauci velmi podobné metodé PCA.

Input layer Hidden layer Qutput layer

Obrazek 3.3: Autoenkodér [16]

3.3.1 Ridky autoenkodér

Ridky autoenkodér (Sparse autoencoder) je architektura vychazejici z idei klasického
autoenkodéru, ovéem s jinym piistupem k problému. Resenf je navrzeno pomoci ome-
zeni tidkosti aktivace skrytych neurontu. Tato funkce je implementovana pridanym
vyrazem v chybové funkci a lze diky ni odhalit zajimavé struktury vstupnich dat i
pri velkych rozmeérech skrytych vrstev.
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Hidden layers Output layer

Input layer I

Obrézek 3.4: Ridky autoenkodér [16]

Jak je ilustrovano na obrazku 3.4, béhem jednoho prichodu architekturou, jsou
aktivovany pouze nékteré neurony skrz vsechny skryté vrstvy s tim, ze je vyzadovano,
aby neurony byly ve vétsiné pruchodu neaktivni.

Aktivita neuronu je posuzovana s ohledem na aktivacni funkci. Pokud pouzivame
napt. Sigmoid aktivaci je neuron neaktivni, kdyz je hodnota jeho aktivace blizko nuly.
Naopak aktivni je, kdyz je blizko jedné. V piipadé tanh aktivace jde o hodnoty —1
a 1 a podobné Ize ziskat hranice aktivace u ostatnich aktivacnich funkci.

Po implementaci omezeni aktivaci do neuronové sité v podstaté nutime kazdy
jednotlivy neuron, aby kontroloval unikatni aspekt vstupu a aktivoval se pouze v
pripadé jeho vyskytu. Aspekty mohou byt hrany na uréitych pozicich v obrazku,
jejich orientace, nebo napt. velké jasové slozky. Timto zpusobem muzeme ziskat
velmi uzitecné informace a vlastnosti vstupu, které pomuzou jiné neuronové siti
v efektivnim uceni. Pfi pouziti na hudebni vstup muzeme mit neurony kontrolujici
stupnici nebo tempo pisné. Nasledna generaéni sit podle téchto vstupti miize vytvoiit
pisen novou.

Nejjednodussim omezenim aktivaci je napt. L1 regularizace:

s2
Jsparse(VV; b) - J(W7 b) + ﬁ Z ‘agh)l (38)

kde:

Jsparse(W, b) je celkovy loss ridkého autoenkodéru.

J(W,b) je loss rekonstrukece origindlniho obsahu.

[ je hyperparametr urcujici miru regularizace.

s2 je pocet neuronu ve skryté vrstve.
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e j je index urcujici jeden specificky neuron sité.
e a” je vektor aktivaci vrstvy h.

Sit je tedy nucena minimalizovat vedle funkce rekonstrukéni chyby jesté absolutni
hodnoty veskerych aktivaci ptres vSechny skryté vrstvy. Toto je opravdu jen velmi
jednoduché a ne piilis funkéni omezeni. Resenf nenf pouzitelné pro véechny aktivaéni
funkce a ne vzdy zarud¢i aktivaci pouze omezené mnoziny neuronu. 7 téchto duvodu
se mnohem castéji pouziva KL divergence.

KL divergence je obecné pouzivana metrika pro méreni rozdilnosti mezi pravde-
podobnostnimi rozdélenimi. Pokud premyslime nad jednim neuronem skryté vrstvy
z hlediska jeho aktivace, mdme pouze dva mozné stavy. Aktivovan nebo neaktivovan.
To samé lze vyjadrit pomoci ndhodné veliciny, pochéazejici z Bernoulliho rozdéleni s
prozatim neznamou pravdépodobnosti. Pokusime se tedy spocitat odhad prumérné
pravdépodobnosti aktivace neuronu v siti p.

pi= Sl (@) (39)

i=1

Kde ag.h) (™) je vystup aktivace neuronu j ve vrstvé h za vstupu 2@ Nyni predstavime
novy hyperparametr p, coz je nase cilova pravdépodobnost aktivace neuronu. Tato
zalezi ¢isté na designu sité. Pokud nyni mame nas aktualni odhad prumérné aktivace
a cilové Bernulliho rozdéleni s parametrem p (pro informaéni ucely feknéme, Ze jsme
zvolili p jako 0.2), muzeme spoéitat rozdil mezi nimi pomoci KL divergence, vyvazit
ji hyperparametrem [ a pricist ji k celkovému lossu. Celkovy loss tedy bude:

s2
K gparse(W,0) = J(W,0) + 8> K L(pl|4)) (3.10)
j=1
kde K'L(pl|4;) je:
) 1-—
KL(pl|g;) = plog £~ + (1 — p)log — (3.11)
Pj L=pj

Zde s2 urcuje pocet neuronu skryté vrstvy. KL divergence je rovna nule v pripadé
rovnosti obou rozdéleni, tedy kdyz p = p;. V tu chvili je idkd aktivace neuroniu
zajisténa podle zadaného parametru p. Je dulezité Tici, ze toto reseni fidkého auto-
enkodéru je ovSem pouze pouzitelné v piipadé aktivace pomoci funkce Sigmoid.

3.3.2 Variaéni autoenkodér

Varia¢ni autoenkodér se od ostatnich autoenkodérti velmi odlisuje, nebot jeho ilohou
neni ziskani reprezentativnich priznaku ze vstupnich dat. Je urcen pro generativni
ucely.
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Princip

Princip varia¢niho autoenkodéru lezi ve vyuziti latentniho prostoru pro jiné tucely
nez datova komprese nebo extrakce priznaku. Pokud by se nam podarilo zarucit,
ze latentni prostor bude mit urcité vlastnosti, vhodné pro jeho modelovani prav-
dépodobnostnim rozdélenim, pak by stacilo po ukonceni trénovani z rozdéleni la-
tentniho prostoru navzorkovat ndhodnou veli¢inu (oznac¢ujme z) a jeji dekddovani
by vytvorilo novy obsah. Hlavni vlastnosti, kterou by latentni prostor mél mit, je
dostatecna regularita. Autoenkodér ma béhem uceni kompletni kontrolu nad vnitini
chybu za kazdou cenu. To prirozené vede k jisté tirovni preuceni nad trénovacimi
daty. Sit okamzité vyuZije svoji svobodu v organizaci datového prostoru k maximalni
presnosti. V pripadé variacniho autoenkodéru by ovsem pireuceni vedlo k silné in-
spiraci nového obsahu trénovacim datasetem.

Dostatecnou regularitu latentniho prostoru lze zajistit béhem trénovani pridanim
dalsiho clenu do loss funkce, ktery zabrani preuceni a zajisti vlastnosti vhodné pro ge-
neracni ucely. Jedinou dalsi zménou variacniho autoenkodéru od obyéejného je jeho
kédovani vstupu. Namisto zakédovani vstupniho bodu do bodu latentniho prostoru
je kédovano do pravdépodobnostniho rozdéleni nad latentnim prostorem. Vstup
bude zakédovan do parametru urcitého pravdépodobnostniho rozdéleni. Duvodem k
tomu je mnohem jednodussi a intuitivnéjsi vyjadreni potrebné regularizace. Ackoliv
teoreticky muzeme zvolit jakékoli rozdéleni, v praxi se pouziva z pravidla gaussovo
(normalni). Vstupem dekodéru je sttedni hodnota a kovarianéni matice vstupnich
dat.

Regularizac¢ni vlastnosti latentniho prostoru

Od prostoru z potfebujeme zajistit, aby se prostor datovy a latentni vzdjemneé reflek-
tovaly, ale také abychom pro nahodné zvolené rozdéleni latentniho prostoru ziskali po
dekédovani obsah déavajici smysl. Pokud tyto vlastnosti nezajistime, kodér by vracel
rozdéleni s velmi nizkymi rozptyly, ¢imz by maximélné presné mapoval rozdéleni na
vstup a dochézelo by k preuceni. Dalsim problémem je skutec¢nost, ze kodér vraci na
kazdy vstup rozdéleni se stfednimi hodnotami velmi daleko od sebe. Mapuje se tak
kazdy vstup opét na libovolné misto latentniho prostoru a nezajistili bychom blizké
vzdalenosti podobnych vstupu.

Regularizace musi byt zajisténa jak na sttedni hodnotu, tak na kovarianéni matici
zvoleného rozdéleni. Nastésti normélni rozdéleni l1ze témito parametry piimo defi-
novat a neni tfeba brat v potaz jiné veliciny. Navic muzeme lehce definovat nas cil
regularizace. Tim je nutnost udrzet zakodované vstupy ve standardnim normaéalnim
rozdéleni N(0,1), tedy rozdéleni se stfedni hodnotou 0 a standardni odchylkou 1.

Model

Kodér lze definovat jako p(z|z), tedy rozdéleni latentniho prostoru vzhledem k
danému rozdéleni dat. Dekodér definuje opacné jako p(z|z) a latentni prostor, ktery
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bude vyuzit ke generovani pojmenujme p(z). U p(z) muzeme predpoklddat stan-
dardni normadlni rozdéleni N(0,1). Vztahy mezi témito rozdélenimi implikuji Ba-
yesuv teorém:
p(z]2)p(z)

p(z)
Jelikoz rozdéleni dat p(x) je ndm neznamé a nedd se piimo pozorovat, dostavame
se do problému inference. Bayesovska inference vznika v pripadé, kdy lze urcity
problém formulovat Bayesovym teorémem. Toto se v praxi stava ¢asto a i pres to, ze
nam k vypoctu muze obecné chybét popis jakéhokoli rozdéleni v teorému. Nejcastéji
se jednd pravé o normalizacni faktor p(z). Tento problém lze adresovat nékolika
aproxima¢nimi metodami. Konkrétné pouzijeme metodu Variacni inference.

K predpokladu z ~ N(0,1) pfiddme dalsi. Dekodér bude mit také normalni
rozdéleni tak, ze:

plele) = (3.12)

p(x|z) = N(f(2),cI)

Kde f je deterministicka funkce, kterou muzeme modelovat neuronovou siti a c je
konstanta nasobici matici identity. V tuto chvili pouzijeme pro feseni metodu Va-
riacni inference.

Cilem varia¢ni inference je aproximovat cilové rozdéleni pomoci postupné opti-
malizace jedné rodiny pravdépodobnostnich rozdéleni. V tomto ptipadé je zminéna
rodina opét gaussovo rozdéleni. Definujeme ¢, (z) jako aproximaci p(z|z):

¢2(2) = N(g(z), h(z)

Kde g a h jsou parametrizované funkce pochazejici z mnozin funkei G a H, jejichz
postupnou optimalizaci muzeme s ¢, (z) manipulovat pro zajisténi nejnizsi hodnoty
chybové funkce Varia¢ni inference. Jako chybovou funkci pouzijeme KL divergenci
?7?7. Nase optimalizacni parametry jsou funkce g a h, parametry po optimalizaci
nazveme ¢* a h*, rozdélenim pro aproximaci je ¢,. Po dosazeni do aplikované Varia¢ni
inference na Bayesovskou inferenci ziskdme:

(9", h") = argmax (E.~,, (logp(z|2)) — KL(q.(2),p(2) (3.13)
(g,h)eEGXxH

Po dosazeni hustoty norméalniho rozdéleni do logaritmu prvniho vyrazu ziskame:

(4" h*) = argmaz (B, (- LI

(9.h)EGx H 5o )~ B L(6:(2),p(2)) (3.14)

Nyni méame témét kompletni loss funkei. Prvni vyraz zajistuje minimaln{ vzdalenost
vstupniho bodu od dekédovaného, zatimco druhy vyraz slouzi pro regularizaci la-
tentniho prostoru. Jediné co nezapada do celé definice je funkce f. Rekli jsme, ze
f bude aproximovana pomoci neuronové sité. Tato neuronové sit definuje dekodér.
Stale ndm ovSem chybi optimalizac¢ni vyraz pro f. Teoreticky pro jakoukoliv funkci
f modelovanou neuronovou siti ziskdme optimalni kodér a cela architektura fun-
govat bude. OvSem pro maximalizaci rekonstrukéniho vyrazu chceme zahrnout f
do optimaliza¢nich parametru loss funkce. Zvolena f bude ta, kterd maximalizuje
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rekonstrukéni clen vysledku Varia¢ni inference. Do regulariza¢niho ¢lenu zahrnuta
byt nemusi, protoze f definuje dekodér, ktery na latentni prostor nemé zadny vliv:

. ||z — f(2)[I?
[*=argmaxE, 4 (——F——

gm. 5 ) (3.15)

Kde F' je mnozina funkci pro vybér f. Nakonec spojime vSechny vyrazy dohromady:

(f*,g",h") = argmax (Ezqu(_w

(f,9,h)EfxGxH 2¢c ) B KL(QfE(Z)?p(Z)) (316)

Funkce f, g, h nakonec modelujeme pomoci neuronovych siti. Kodér ma sité dveé.
Jednu pro stfedni hodnotu a druhou pro standardni odchylku. Obé sité ovsem v
praxi nebyvaji naprosto nezavislé, proto je ¢éast sité sdilena. Po ziskani parametru
normalniho rozdéleni je potieba ziskat vzorky ndhodné veliciny z. Zde je ovSem
problém pii zpétné propagaci, nebot vzorkovani z normélnfho rozdéleni neni dife-
rencovatelna operace a tudiz je zapotiebi vyuzit re-parametrizacni trik:

z = h(z)s + g(z) (3.17)

Kde:
¢~ N(0,1)

Timto vypoctem lze zachovat gradient oproti sitim g a h. Gradient na rozdéleni ¢
neni pro funkcionalitu dulezity. Navzorkovana proménna z poté slouzi jako vstup
dekodéru, ktery funkci f rekonstruuje puvodni obsah. Cel4 je ilustrovana na obrazku
3.5.

Varia¢ni autoenkodér lze pouzit pro témér jakoukoliv generacni tlohu, nebot
rodiny funkci F, G, H reprezentuji zvolené funkce neuronovych siti. Lze z nich zvolit
standardni MLP, konvoluéni sit nebo pro nas nejdulezitéjsi sit rekurentni.
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loss = C||x-x’\||2 + KL[N(p ,0),N(0,)] = C||x-f(z) || + KLLN(g(x), h(x)), N(0, D]

Obrézek 3.5: Varia¢ni autoenkodér [29]



4 Sestaveni a upraveni datasetu pro neuro-
novou sit

Pro svuj trénovaci dataset jsem zvolil MIDI skladby na piano ze stranky vgmu-
sic.com [3]. Autori stranek uvadéji dostupnost jejich nashromézdéného obsahu pro
volné pouziti. Veskera data na vgmusic pochazi z prostiedi videoher, valna vétsina
z nich ze starsich arkadovych her. Dnesni hudba ve hrach je propracovana a mno-
hokrat i komplexni, ovsem u starsich titulu nebyl hudebni doprovod prioritou. Slouzil
hlavné pro vytvoreni atmosféry. Z toho duvodu je vétsina téchto pisni svou stavbou
jednoduché, ale ptesto dobte strukturovana. Neobsahuje vysoce komplexni hudebni
pravidla jako klasickd hudba. Cim méné budou vstupni data komplexni, tim jed-
nodussi bude pro sit trénovaci faze.

Prvnim krokem byla analyza skladeb. Mezi dulezité informace pattila délka pisni,
rozdéleni hranych not, délky taktu, pouzité stupnice a instrumenty. Pro praci s
midi formatem jsem pouzil python knihovny pretty-midi [27] a music21 [6]. Pomoci
pretty-midi lze prochézet kazdy .mid soubor pres dvé hierarchické irovné. Prvni jsou
jednotlivé zvukové stopy. Kazdd stopa ma definovan svuj instrument, seznam tént,
zmeén ve stupnicich a délek taktu. Nékteré skladby definuji pouze jednu stopu s piano
instrumentem. Jiné, pravdépodobné navrzeny pro vyuku hry na piano, obsahuji 2
stopy, kazdou pro jednu ruku pii hrani na nastroj. Nékteré oproti tomu maji nékolik
stop skrz které jsou tény rozdéleny. Pokud instrument stopy je mimo MIDI oznaceni
piana (1-8), je stopa ignorovéna.

4.1 Analyza

Dataset obsahuje 718 skladeb. Alespon 23 z nich je kratsi nez 20 sekund a 60 pisni je
kratsi nez 40 sekund. Vétsinu z téchto skladeb jsem ptresunul po pre-processingu do
valida¢niho datasetu. Zbytek pisni je svou délkou optimalni a délka vice nez poloviny
presahuje 100 sekund.

Analyza rozdéleni hranych not ziska vsechny zahrané tény v kazdé skladbé a vrati
jejich ciselné oznaceni podle MIDI kédu téonu. Kazdému je pritazen celkovy soucet
vSech vyskytu a jejich procentudlni prispévek v datasetu. Kompletni pocet ténu
ve vSech skladbach se pohybuje kolem hodnoty 635 000. Finalni prehled vysledku
analyzy podle jednotlivych oktav je v tabulce 4.1.

7 tabulky je patrna vysoka koncentrace vétsiny vyskytujicich se tonu v intervalu
36 - 83. Zde se nachézi celkem 91.8863% hranych not. Tyto informace jsou vyuzity
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Oktéva (MIDI) | Oktdva (hudebni notace) | Vyskyt (suma) | Vyskyt (%)
0-11 C-1 1 0.0002
12-23 Co 180 0.0285
24-35 C1 28 643 3.8227
36-47 C2 113 183 17.8433
48-59 C3 154 967 24.4305
60-71 C4 189,057 29.8048
72-83 Ch 125 644 19.8077
84-95 C6 21 349 3.3656

96-107 C7 1276 0.2011
108-119 C8 17 0.0026
120-121 C9 0 0.0000

Tabulka 4.1: Rozdéleni vyskytu ténu podle oktav

ve fazi preprocessingu pro transformaci tonu. Tony spadajici do rozsahu piana jsou
podle midi znaceni v intervalu 21-108 (88 ténu). Zajimavym zjisténim je, Ze ne
vSechny tény jsou soucasti tohoto intervalu.

V dusledku vybéru piano-roll (2.2.1), jako své datové reprezentace, bylo potreba
zvolit vzorkovaci strategii a velikost jednoho rollu sekvence pisné. Standardné se
pouzivaji piano-rolly o velikosti reprezentujici jeden takt skladby. Pouziti této délky
pro ¢asovy ramec jednoho piano-rollu sekvence umozni siti lépe zachytit dynamiku
a strukturu celé pisné. Navic, jelikoz kazda skladba konci svym poslednim taktem,
méame jistotu zachyceni celé délky pisné do sekvence rollu (matic) o stejné veli-
kosti. Tim se eliminuje problém nezahrnuti nékterych not do piano rollu, nebo nao-
pak nutnost doplnéni posledniho rollu nulami pro zachovani velikosti. Tento pristup
mé ovsem nékolik problému. Prvné, pokud chceme trénovat sit pomoci mini-batch
davkovani je nutné, aby vSechny piano-rolly mély stejnou velikost. To nas limituje
ve vybéru pisni na dataset s konstantni délkou taktu, napt. 4/4. Druhy problém
rovnéz omezuje dataset na vybér pisni, ve kterych se délka taktu neméni a zustava
konstantni v prubéhu celé skladby. Z téchto duvodu jsem implementoval analyzu
délek taktu.

Analyza délek taktu v datasetu vysoce zavisi na kvalité jednotlivych midi sou-
boru. Kvalitou je myslena korektnost a tplnost dulezitych metadat v souborech.
Béhem pruchodu jednotlivych souboru hledam prvni inicializaci a nasledné zmény
v proménné time_signature, jejiz hodnota je rovna zlomkovému zapisu délky taktu.
Bohuzel celkem 117 soubort tuto proménou naprosto ignoruje a ponechava ji prazdnou
pres vSechny stopy. Jiné soubory jich naopak definuji nékolik, nejcastéji z duvodu ini-
cializace stejné délky taktu pro kazdou stopu v souboru. Nékdy jde ovsem o iimyslné
zmény v ramci jedné stopy a délka taktu je v prubéhu pisné proménliva. Vysledky
jsou méteny v jednotlivych stopach, nikoli v souborech. Soubory bez nastavené hod-
noty time_signature jsou ignorovany.
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e 4/4 takt: 732 stop
e 3/4 takt: 130 stop
e /8 takt: 61 stop
e 2/4 takt: 60 stop

Ostatni nalezené takty se vyskytuji pouze velmi ztidka. Z vysledku analyzy vyplyva,
ze pri mapovani midi souboru do piano-roll sekvence nebude mozno zajistit struk-
turu jednoho rollu na jeden takt, ovsem vzhledem k okolnostem jsem se rozhodl
tento postup nadéle dodrzet. Hlavnim duvodem je stéle velmi velky pomeér 4/4 taktu
oproti vSem ostatnim. Navic 4/4 takt je v hudbé povazovan za ur¢itou vychozi hod-
notu taktu. Z toho se da predpokladat, ze vétsina dat neuvadéjici explicitné hodnotu
proménné time_signature, uvazuje 4/4 takt bez nutnosti zapisu jeho hodnoty do me-
tadat. Nakonec jedind alternativa vzorkovani a mapovani piano-rollu je pouziti abso-
lutni ¢asové hodnoty v fadu milisekund, coz nezarucuje zahrnuti veskerych hranych
tonu.

Poslednim dulezitou vlastnosti datasetu je rozdéleni stupnic jednotlivych skla-
deb. Tato analyza je dulezitd z pohledu predzpracovani dat pro trénovani. Obdobné
jako pti analyze délky taktu i v tomto pripadé jsme limitovani tuplnosti metadat
jednotlivych midi souboru. Kazda midi stopa by méla obsahovat inicializaci stup-
nice. Zde lze obdobné ptredpokladat vychozi hodnotu v piipadé absence metadat
a to C-dur respektive A-moll. Opét v prubéhu stopy lze mezi jednotlivymi stupni-
cemi prechézet, coz se déje mnohem castéji nez u délky taktu. Vysledek analyzy je
zobrazen v tabulce 4.2.

Stupnice | Vyskyt (suma) | Stupnice | Vyskyt (suma)
C-dur 257 A-moll 6
C#-dur 30 ; Hb-moll 4
D-dur 66 H-moll 3
D+#-dur 90 C-moll 7
E-dur 35 Db-moll 4
F-dur 80 D-moll 10
F#-dur 9 Eb-moll 6
G-dur 83 E-moll 7
G#-dur 30 F-moll 9
A-dur 41 Gb-moll 5
A#-dur 40 G-moll 8
H-dur 30 Ab-moll 3

Tabulka 4.2: Rozdéleni vyskytu stupnic

7 tabulky 4.2 je zrejméa dominance durovych stupnic oproti mollovym. Dulezité
ovSem je, ze kazda jednotliva stupnice je zastoupena alespon jednou. Nejfrekvento-
vanéji se v datasetu vyskytuje stupnice C-dur.
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4.2 Predzpracovani

Cilem ptedzpracovani datasetu bylo data co nejvice zjednodusit bez ztraty rele-
vantnich informaci a transformace midi souboru do .npz formatu obsahujici ¢iselny
zapis piano rollu jednotlivych pisni.

Zékladnimi upravami hudebnich dat pro efektivnéjsi trénovani je omezeni no-
tového rozsahu a transpozice skladeb do pozadované stupnice. Po sestaveni piano
rollu jedné pisné ziskame vektor o dimenzi délka sekvence x ¢asovy rozsah x ténovy
rozsah. Kde ténovy rozsah piana je 88 téni. Konecéné piano rolly jsou tidké matice
(vétsina obsahu je prazdnd nebo nulova). Duvodem je velmi maly pomér not, které
jsou v daném ¢asovém okamziku ¢ hrany vuci nepouzitym ténum. Navic, jak je vidét,
v tabulce 4.1 jsou nékteré tény v celém datasetu hrany jen velmi ziidka a po vétsinu
casu jsou stéle nulové. Ridké matice jsou obecné spatnym trénovacim vstupem neu-
ronovych siti. Vétsina jejich obsahu totiz neobsahuje zadné relevantni informace. Z
téchto duvodu se originalni notovy rozsah néstroje casto umeéle zkracuje ve vsech da-
tech pred zacatkem trénovani. Z obou stran rozsahu zvolime tsek o urcité velikosti,
ktery bude odebran a noty, které se v ném nachazeji, jsou nasledné posunuty o od-
povidajici pocet oktav smérem k validnimu rozsahu. Pomoci této tipravy zmensime
vstup a tidkost vstupnich matic se zmensi.

Plny rozsah piana je 88 tonu cislovanych podle MIDI formatu jako noty 21-
108. Tény nespadajici do tohoto rozsahu jsem také transformoval do vyssich /nizsich
oktav, z duvodu mozné ztraty relevantnich informaci v ptipadé jejich ignorovani.
Pti vybéru optimalniho rozsahu jsem se tidil rozdélenim ténu v datasetu a jinymi
projekty generujici hudebni obsah. Konetnym zvolenym intervalem validnich ténu
je 36-96. Tedy celkem 60 ténu. Z kazdé strany ténového intervalu origindlniho data-
setu je 14 tonu transformovano do optimalnich oktav. Témito oktavami jsou C2-C6
véetné samostatné noty C7.

Transpozice stupnic pisni se provadi ze dvou duvodu. Prvnim je zjednoduseni
datasetu pro zefektivnéni trénovaci procedury. V tomto piipadé se bézné vsechny
skladby transponuji do C-dur respektive A-moll. Tim se snizuje riziko vygenerovani
ténu, ktery ve hrané stupnici nenf validni. Opaéné, pokud chceme sif icelné nauéit
vSem znamym stupnicim a tim zajistit spravnou znalost jejich téonovych rozdéleni,
transponuje se obvykle cely dataset do vSech stupnic. Tim zaroven dojde i k ob-
rovskému zvyseni poctu trénovacich dat. V préci jsem se rozhodl pro prvni variantu.
Mou nejvétsi obavou béhem trénovani sité byla prilisnd komplexnost vzajemnych
zavislosti jednotlivych ténu a jiz vybérem datasetu jsem se snazil o co nejveétsi sim-
plifikaci ulohy siteé.

Pro transpozici je potfeba zjistit stupnici, ve které se dana skladba nachazi. V
piipadé vice pouzitych stupnic je tieba ziskat vsechny jejich ndzvy a ¢asy zacatku/u-
konceni kazdé stupnice. V piipadé, kdy v midi souboru neni nalezena zadna infor-
mace o pouzité stupnici, pouzivam knihovnu music21, kterd nabizi moznost odhadu
stupnice pisné. Odhad je implementovan algoritmem od Carol Krumhansl a Mark A.
Schmuckler [1], ktery porovnava ténové rozdéleni pisné s ténovym rozdélenim jed-
notlivych stupnic. Vysledkem je stupnice, ktera je rozdéleni ténu skladby nejblize.

Pro transpozici stupnic je nutno spoéitat vzdalenost téniky stupnice skladby vici
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ténice cilové stupnice. V tomto piipadé jsou cilovou ténikou noty C-dur/A-moll.
Vzdélenost je poéitana vuci nejblizsi cilové tonice vzhledem k sousednim oktavam.
Pokud je vzdalenost pocitdna smérem k nizsimu ténu, ma kladnou hodnotu. V
opacném pripadé je zaporna. Po jejim ziskani je kazdy tén vstupni skladby posu-
nut o tuto vzdalenost, kde znaménko vzdalenosti opét znac¢i smér posunu. Timto
zpusobem je ténika vstupu posunuta na toniku cile. Ostatni noty skladby jsou
stejnym zpusobem posunuty. Po koneéné transpozici ziskame stejnou skladbu bez
povysenych/snizenych téntu, kromé tonu, které byly posunuty/snizeny bez ohledu
na stupnici ve vstupni skladbeé.

Koneéné predzpracované pisné znéji velmi podobné originalum. Hlavnim rozdilem
je celkovy dojem, ktery pisen vytvari. To je zpusobeno prevazné zménou stupnice.
Absence falesnych tonu znaci, ze transpozice je implementovana spravneé.

Nakonec je potieba upraveny dataset prevést do vstupniho formatu pro samot-
nou sit. Timto forméatem jsou .npz soubory, predstavujici .zip archiv .npy souboru
s podporou liného nahravani. .npy format je pouzivan popularnim vypocetnim fra-
meworkem Numpy, navrzenym pro python. Vytvotreni piano rollu probiha v koope-
raci s knihovnou music21, ktera vraci matici piano rollu pravé v Numpy objektu.
Ten lze snadno perzistovat do .npy/.npz soubort.

Pti trénovani neuronovych siti pomoci velkych datasetu je standardem vyuziti
mini-batch dévkovani. Tato metoda umoziuje sit trénovat pomoci malych ddvek
nékolika paralelné prichozich vstupu. Chybova funkce je poté prumérovana pres
celou davku a vysledny prumér je vyuzit pro aktualizaci vah. Vyhodou metody je
vyrazné zrychleni trénovaci sekvence. Nevyhodou je urcita nepresnost aktualizace
vah z divodu prumérovani chyby.

Pro trénovani sité pomoci mini-batch davkovani, je nutno zajistit stejnou dimen-
zionalitu vstupnich dat. Toho docilime zkracenim vsech skladeb v datasetu na dobu
nejkratsi trénovaci pisné, nebo rozdéleni pisni do nékolika konstantné dlouhych dilu.
Rozhodl jsem se pro druhou moznost. Velikost jednotlivych dilt jsem v prubéhu
trénovani nékolikrat upravoval pro co nejlepsi vysledky. Posledni pouzitou hodno-
tou je doba deseti takti. Vstup sité bude mit dimenzionalitu velikost davky x 10 x
pocet vzorku na takt x 60 (ténovy rozsah skladby).

Velikost davky je hyperparametr a v zavislosti na kvalité trénovani je upravovan.
Pro vytvoteni jednotlivych piano rollu je treba jesté definovat pocet vzorku na takt.
Ve vétsing volné dostupnych projekti lze nalézt pouziti 96 vzorka. Cislo 96 totiz
lze beze zbytku délit vétsinu standardnich délek takti, jako jsou ¢isla 2, 4, 8 a 16.
Navic je dostatecné velké pro zachyceni Sestnactkové noty a tripletu ve vétsine taktu.
Koncova dimenzionalita jednotlivych dilu skladeb je 10 x 96 x 60. V trénovaci fazi
je velikost vstupu rozsitena o velikost davky. Bohuzel LSTM méla s takto velkou
vstupni sekvenci problémy. Hlavnim problémem bylo neudrzeni kontextu doc¢asnych
zavislosti v jednotlivych taktech. Vzhledem k tomu jsem snizil pocet vzorku na 50.
Tato hodnota se vaze pouze ke ¢teni vstupu, nikoli k jeho vzorkovani. Vsechny
relevantni informace jsou v piano rollech obsazeny a tony jsou spravné zachyceny.
Jednotlivé rolly v trénovani pouze nereflektuji takty ani v pripadé 4/4 taktu.

37



5 Vytvoreni a trénovani neuronové sité

Ve vybéru architektury jsem se rozhodoval mezi GAN 3.2 potencialné s nadstav-
bou site W-GAN 3.2.1 a varia¢nim autoenkodérem (VAE) 3.3.2. Obé architektury
jsou velmi efektivni za predpokladu spravného uceni. Obtiznost trénovani je ovsem
u obou siti vysoka. V kazdé z nich spolu kooperuji 2 vnitini sité. V GAN to jsou
generator a diskrimindtor /kritik, u VAE to jsou kodér a dekodér. Zajistit spravnou
spolupraci vnitinich sit{ je kritické, nebotf pokud se jedna z nich uéf rychleji nez
druhd, muze zacit ignorovat vystup druhé sité a trénovani skonc¢i neuspésné. VAE je
obecné povazovana za méné slozitou architekturu pro trénovani a to z duvodu aktu-
alizace vah obou siti ve stejny okamzik. Oproti tomu GAN piidava novy trénovaci
hyperparametr k, ktery urcuje pomeér trénovacich iteraci diskrimindtoru vuci jedné
iteraci generdtoru. Zde je problém rovnovahy trénovani komplexnéjsi. Prevazné z
toho duvodu jsem se rozhodl pro implementaci VAE.

VAE ve své definici nespecifikuje typ siti, ze kterych se skldda. Volba vnitinich
siti je zavisld na typu dat. V ptipadé generovani hudby s piano roll vstupem jsou
data sekvencni a obrazova. Pro sekvenéni data jsou nejefektivnéjsi rekurentni sité,
zatimco pro obrazova data jsou to sité konvoluéni.

Konvoluce mohou slouzit jako velmi efektivni extraktory relevantnich priznaku
z obrazovych dat. Pfiznaky mohou byt hrany, skvrny nebo barvy ve vstupu. Se
zvysujici se hloubkou konvoluéni sité 1ze rozpoznavat i jednoduché objekty. V pripadé
piano roll vstupu jsou tyto piiznaky pro nas nedulezité. Konvoluce funguji na pred-
pokladu velké miry zavislosti mezi sousedicimi prvky. Ovsem v piipadé hudby neni
vzdéalenost not spolehlivou mirou zavislosti. Harmonie ténu, a¢ fizena pevnymi
vzdalenostmi not, jako jsou tercie, kvinty nebo oktavy nelze s rostouci vzdéalenosti
ignorovat. Na druhou stranu, pfi pouziti velkého konvoluéniho jadra pro zachy-
ceni i velmi vzdalenych harmonii, bychom riskovali ztratu relevantnich informaci
v dusledku rychlé redukce vstupu. Z téchto duvodu je vedena diskuse, zda jsou
konvoluce v hudebnim prostiedi uzitecné. V dusledku vSech zminénych problému a
nejistoty efektivity konvoluci jsem se rozhodl je v implementaci vynechat.

Oproti tomu rekurentni sité jsou naprosto nezbytné pro rozpoznani a zapama-
tovani docasnych zavislosti hudebnich dat. Kombinovana architektura VAE a reku-
rentnich siti se nazyvé variational recurrent auto-encoder [10], kde kodér i dekodér
jsou nahrazeny rekurentni siti. Zvolenym typem rekurence je LSTM.

Vstupem kodéru je davka piano rolli o dimenzi [batch, 10, 50, 60]. Jednot-
livé rolly kazdé davky jsou pouzity jako vstup rekurentni sité, kterd zpracuje celou
sekvenci a jejim vystupem je posledni vnitini stav h,. LSTM nedokaze zpraco-
vat vstup, pokud neni ve formatu jedno-dimenzionalniho vektoru. Vstup je tedy
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jesté pred zpracovanim transformovén do [batch, 10, 3000]. Tato transformace nenf
prilis efektivni. Matice piano rollu velmi jasné reflektuje posloupnost hranych not
pres nékolik casovych kroku. Transformace do vektoru tyto informace zachova. Jsou
vala LSTM trénovani na piano rollech o 96 vzorcich na takt. Na h,, je aplikovand
aktivacni funkce Tanh. h, poté slouzi jako vstup dvou nezavislych MLP siti g a
h, jejichz vystupem je stfedni hodnota a standardni odchylka norméalniho rozdéleni
vstupnich dat. Vystupy siti g a h nasledné slouzi pro ziskani latentni proménné z
pomoci reparametrizace 3.17.

Vstupem dekodéru je proménna z a velikost vstupnich dat. z predstavuje jediné
informace, které o vstupni skladbé mame k dispozici. Tato data je nutno udrzet
relevantni po celou dobu generativni faze. Pokud z pouze transformujeme na inicia-
lizaéni stav LSTM, neni zaruéeno, Ze je sit sama neptepise behem aktualizace stavu.
Proto je z navic pripojovano ke kazdému sekvencnimu vstupu LSTM a slouzi nejen
jako inicializace, ale také jako vstup. Diky tomu LSTM nema potiebu zachovavat
z ve svych vnitinich proménnych a muze vyuzit cely svuj prostor pro kontext jiz
vygenerovanych dat. Transformace z na inicializacni stav probihd pruchodem jed-
novrstvou MLP siti s Tanh aktivaci. V kazdém casovém kroku je rekurentni siti de-
kodéru predan vstup. Jeho obsahem je spojeni matic vystupu dekédovani v minulém
casovém kroku a latentniho vektoru z. V prvnim iteraci je vstupem pouze vektor z,
zbyly prostor je doplnén nulami. Po ziskani vystupu LSTM je opét aplikovana Tanh
aktivacni funkce a vysledny vektor je mapovan zpét na rozmeéry originalniho piano
roll v jednovrstvé MLP siti. Pomoci koneéné Sigmoid aktivace prevedeme realné
hodnoty do pravdépodobnosti zahrani jednotlivych not. Vystup dekodéru ma stej-
nou velikost jako vstup kodéru pro moznost porovnani koédovaného a dekédovaného
obsahu pfi trénovani. Po vypoctu chybovych funkci dochazi k findlnimu ptrevodu
pravdépodobnosti ténu do binarnich hodnot. Strategii pro prevod je hraniéni hod-
nota 50 procent, podle které se rozhoduje o zahrani ténu ve vystupu. V generativni
fazi je velikost vstupu simulovana pozadovanou délkou sekvence.

5.1 Trénovani

Pro optimaliza¢ni algoritmus jsem zvolil Adam. Rozsiteni origindlniho gradient descent
algoritmu podporujici jak Adaptivni gradient (AdaGrad), tak Root mean square
propagaci (RMSProp). Adam byl pouzit i v puvodni préci o varia¢nich rekurentnich
autoenkodérech [10] pro generovani hudby. Beta parametry algoritmu jsou nasta-
veny také podle zminéné prace. Betal o hodnoté 0.05 a Beta2 0.01. Tyto hodnoty
jsou frekventované vyuzivany i ve volné dostupnych projektech vyuzivajici varia¢ni
rekurentni autoenkodéry.

Prvotni learning rate je nastaven na 0.001. V prubéhu trénovani je postupné
snizovan. Ke snizeni dojde vzdy po 30 epochach. Nova hodnota learning rate je
vzdy 50% puvodni hodnoty. Celkové délka trénovaci sekvence je 200 epoch. Pro
méfeni miry vzdalenosti latentniho prostoru od N ~ (0, 1) jsem pouzil KL diver-
genci. Chybova funkce rekonstrukce je méfrena binarni cross-entropy funkci, ktera
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oproti MSE funkci 1épe kvantifikuje rozdil binarnich proménnych. Modle je prvnich
20 epoch trénovan pouze na rekonstrukcni chybové funkci. Poté k celkové chybé
pridana i funkéni hodnota latentni chybové funkce ndsobena hyperparemetrem /.
Beta je inicializovana na 0 a v prubéhu dalsich sta epoch je postupné navySovana
do hodnoty 100. Poslednich 80 epoch model trénuje na neménné chybové funkei.

Prvnim zasadnim problémem bylo vytvoreni architektury popsané v kapitole 5.
I pres velkou popularitu variacnich autoenkodéru existuje velmi mélo informaci o
jejich rekurentni implementaci. Nizka mira vyuziti této architektury znacné zkom-
plikovala veskeré pokusy o dohledéni jakékoli relevantni informace. Cerpal jsem
prevéazné z origindlni préce [10] a z nékolika mélo volné dostupnych zdrojovych
kédu projektu vyuzivajicich variaéni rekurentni autoenkodér. Vétsina implementaci
byla ovsem urcena pro generovani textu a byla pro toto zadani upravena. Nejvice
informaci jsem ziskal z projektu VariationalRecurrentAutoEncoder od Arunesh Mit-
tal [21] a pytorch_.RVAE od Daniil Gavrilov [11]. Myslenka pfipojeni latentniho
vektoru ke kazdému vstupu rekurentni sité dekodéru je prevzata praveé z projektu
pytorch_RVAE [11], ktery ji prevzal z origindlni prace citované na github strance
projektu.

Funkcionalitu modelu jsem ovéroval preucenim autoenkodéru na jedné samo-
statné skladbé. Pokud by sit dokdzala po nékolika trénovacich iteracich rekonstru-
ovat kompletni vstupni skladbu pomoci preuceni nad jednim datovym bodem, lze
predpokladat korektnost implementace a spustit trénovani nad celym datasetem.
Timto zpusobem je mozné vyhnout se zbyte¢nému, nékolikahodinovému trénovani
nespravné implementovaného modelu. Problémem byla skuteénost, Ze i po kompletni
rekonstrukci samostatné pisné model selhdaval na kompletnim datasetu. S rostouci
velikosti trénovacich dat bylo selhdni znatelnéjsi. Zde jsem udélal chybu, nebot i ne-
vhodné architektura po opakovaném pireuceni je schopna naucit se rozdéleni jedné
pisné. Ovsem muze naprosto selhat v obecném rozpoznavani a koédovani hudebnich
zavislosti. Po opakovaném piepracovani celé implementace se mi podaftilo problém
odhalit. Ovéreni spravné funkcionality modelu jsem poté testoval trénovanim nad
plnym datasetem, ovSsem pouze s jednim aktivnim vyrazem v loss funkci. V ptipadé
ovéreni schopnosti rekonstrukce puvodnich dat jsem ze sité vytadil omezeni la-
tentniho prostoru a naopak.

Velmi dlouhé trénovaci ¢asy znacéné zpomalovaly rychlost vyvoje a optimali-
zace. 100 trénovacich epoch trvalo obvykle cca pét hodin. Teprve po této dobé jsem
byl schopen porovnat vysledky a patfi¢cné upravit hyperparametry pro dalsi pokus.
Obecné pii trénovani neuronovych siti je findlni trénovaci sekvence znatelné delsi
nez 5 hodin, ovSem ve fazi otimalizace a testovani se jedna o velké zdrzeni. Tento
problém jsem adresoval pouzitim 1/5 datasetu jako testovaci mnoziny dat, nad kte-
rou mohu architekturu optimalizovat. Béhem optimalizace jsem byl nucen model
opét mnohokrat upravovat a prepracovavat. Bez ohledu na hodnoty hyperparametru
a dimenzionalitu u¢éenych parametru sit nedokdzala konvergovat k optimalnim hod-
notam. Pticinou této vady nebyla chyba na strané sité. Pro spravnou funkcionalitu
variacniho autoenkodéru je nutné béhem trénovaci procedury co nejlépe definovat
vyznam jednotlivym bodum latentniho prostoru. Toho lze docilit pouze za pouziti
velkych datovych objemt, nebot pravé variace mezi trénovacimi daty slouzi k vy-
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tvofeni novych hodnot vektoru z, ve kterém se dekodér uc¢i rozpoznavat hudebné
relevantni informace. Pi pouziti datasetu o malé velikosti zustava latentni prostor
z velké ¢asti nevyuzit a ndhodné vzorkovani z N ~ (0, 1) nelze dekédovat do smys-
luplného obsahu. Myslenku testovaciho datasetu pro ucely optimalizace jsem zavrhl
a pokracoval v pomalé optimalizaci nad plnym datasetem.

Dalsi limitaci byla vypocetni technika, kterou jsem pro trénovani pouzil. Veskeré
vypocty jsem provadel na grafické karté Nvidia GeForce GTX 1060. Vnitini Sesti gb
pamét karty zdaleka nestacila pro uloZeni celého modelu, véetné ddvek vstupnich
piano rollu. Tuto limitaci jsem zpocatku tesil omezenim parametriu architektury
a mensi velikost{ mini-batch ddvek. Sit za téchto podminek nemohla pracovat s
plnym potencidlem, protoze pro spravné fungovani potiebovala vétsi prostor. Z
toho duvodu jsem architekturu prenesl na Google Drive a pro trénovani vyuzil
sluzbu Google Colab. Colab umoznuje vyuziti vzdalené vypocetni techniky poskyt-
nuté spolecnosti Google. Pomoci predplacené verze Google Colab lze trénovat az 24
hodin bez rizika odebrani prosttedku. Toto feseni velmi urychlilo trénovéani a usnad-
nilo experimentovani s hyperparametry a velikosti prostoru siti poskytnuté pro co
nejlepsi vysledky.

Po ovéreni spravné funkcionality kodéru a dekodéru bylo nutné zajistit vzajemnou
spolupraci obou siti pro dosazeni optimalniho feseni. Praveé tato tloha ¢ini trénovani
varia¢nich autoenkodéri natolik obtizné. Ulohou kodéru je minimalizovat vzdalenost
latentniho prostoru od N ~ (0, 1). Dekodér upravuje své parametry pro nejlepsi po-
rozumeéni jednotlivych prvku vektoru z. Zaroven posila kodéru zpétnou vazbu pro
aktualizaci latentniho prostoru tak, aby rekonstrukce byla maximalné presna. Tyto
dva tkoly jsou v rozporu. Presunuti latentniho prostoru co nejblize standardnimu
normalnimu rozdéleni je pro kodér snadna uloha, vytesitelnd v jednotkach epoch. De-
kodér oproti tomu posild signaly o nastaveni latentniho prostoru tak, jak mu nejlépe
vyhovuje. Vysledkem tohoto rozporu je, v ptipadé nevyvazenosti hodnot obou loss
funkci, velmi rychlé prevzeti kontroly nad celou architekturou dominantnich siti.
Pokud latentni loss vyrazné prevysuje rekonstrukéni, konverguje velmi rychle k nule
a nenauci se zadné smysluplné reprezentace informaci pro dekodér. Pokud vsak re-
konstrukéni loss prevysuje latentni, je kodér donucen diky velmi vysokym ptichozim
gradientum nastavit latentni prostor pro co nejlepsi rekonstrukei. Pro adresaci toho
problému se vyuziva hyperparametr 5, kterym je funkéni hodnota latentni chybové
funkce nasobena. Je-li § = 1, je architektura ekvivalentni klasickému varia¢nimu
autoenkodéru. Zmeéna hodnoty [ slouzi k vyvazeni hodnot loss funkci. Idealné tak,
aby se vzajemné nevyrusily. Hledani rovnovahy mezi obéma funkcemi je jednim z
nejdulezitéjsich prvku trénovani. Ve vétsine existujicich projekti lze nalézt hodnotu
£ hyperparametru pohyblivou. Z pocatku je pro zajisténi relevance informaci v la-
tentnim prostoru spusténo nékolik epoch s f = 0. Nasledné se jeji hodnota zvysuje k
cilové hodnoté velmi ¢asto vétsi nez 1. Ke konci trénovani zustane 3 po nékolik epoch
konstantni pro dokonceni kovergence latentniho losu. Konkrétni cilové hodnoty 3 se
lisi dle implementace.

Po ukonceni trénovani ukladam parametry dekodéru do .pth souboru. Tento
format je standardem pro persistenci parametru neuronovych siti reprezentovanych
pytorch objektem. Ve fazi generovani inicializuji sif bez kodéru. Dekodér je inici-
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alizovan optimalizovanymi parametry. Jeho vstupem je latentni vektor z naplnén
vzorky ze standardniho normélniho rozdéleni a pocet piano rolli konecéné, vyge-
nerované sekvence. Vystup je po prevodu do binarnich hodnot ulozen jako midi
soubor.

Mé pokusy o vyrovnani obou chybovych funkci pomoci hyperparametru g skoncily
nezdarem. Kodér i dekodér svuj kol samostatné plni velmi dobre. Spolecné uceni
obou siti je velmi nevyvazené. Model vzdy dokonverguje do hrani¢niho bodu, ve
kterém se bez ohledu na hyperparametry snizuje latentni loss na tkor rekonstrukce.
Dekodér, nauceny prevazné na prvnich 20 epochach zacne ztracet kontrolu nad la-
tentnim prostorem a nedokéze s nim udrzet krok. Z toho duvodu je konecné kvalita
vygenerovanych skladeb velmi nizka. Prvnich 50 ¢asovych kroku je témér vzdy za-
plnéno velkym mnozstvim ndhodnych téni, nebot skuteény latentni prostor je stéle
vzdélen N ~ (0, 1). Sekvence pokracuje neucinnymi pokusy o napravu, jejiz jedinym
vysledkem je redukce hustoty ndhodnych ténu. Mimo tuto redukei jsou ve vystupu
slysitelné pokusy o vedeni melodie a obcasny akord. Bohuzel zasuméni ndhodnymi
tony je prilis znatelné. Ve vysledku jsou vygenerované skladby neposlouchatelné. Je
pravdépodobné, ze pro spravnou funkci a trénovani sité by postacilo spravné na-
stavit dimenzionalitu kodéru a dekodéru, upravit learning rate a experimentovat s
beta parametrem. Po mnoha pokusech o spravnou konfiguraci modelu mi nezbyl cas
a bylo tfeba praci ukoncit. Piiklad vygenerované skladby je ilustrovan na obrazku
5.1. Dalsi priklady vystupu sité lze nalézt na prilozeném DVD nebo v souborech
elektronické verze prace v systému is/stag.

Note Quarter Length by Pitch

Pitch

0 10 2
Offset

Obréazek 5.1: Vysledek trénovani - piano roll
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6 Porovnani s volné dostupnym fesenim

Jedna z dosud nevytesenych vyzev navrhu kreativnich neuronovych siti je jedno-
znacnéa kvantifikace vysledku pro méteni kvality. Mezi tyto sité patii generatory
hudby, style transfer modely, nebo generatory uméleckych obrazku. V hudebnim
zaméfeni je za standard povazovano subjektivni hodnoceni vzorkem nezavislych
pozorovateli, hodnotici puvod nebo kvalitu hudby. Velmi popularnim fesenim v
okruhu hudebnich generatoru je hudebni Turinguv test. Obdobné jako v obycejném
Turingové testu je pozorovatelum kladena otazka, zda obsah jim prezentovany vy-
tvoril lidsky autor, nebo pocitacovy systém. Pti hudebnim Turingové testu je navic
bran ztetel na vybér prezentovanych nahravek, prostiedi jejich poslechu a znalosti
jednotlivych posluchac¢u v oboru hudebni teorie. Tyto turovné znalosti jsou casto
seskupeny do nékolika kategorii, jejichz pocet a rozdéleni urcuje miru komplexnosti
testu, obdobné jako velikost vzorku posluchacu. Dle tlohy modelu neuronové sité
muze byt otdzka testu upravena. Casto pouzivanou alternativou je dotazovéni na
miru esteti¢nosti jednotlivych nahravek. I pres frekventované pouzivani Turingova
hudebniho testu jsou zde nevyhody pramenici z jeho pouziti. Vysledek testu neni
jednoznaénym urcenim kvality. Pokud pomineme statisticky puvod a subjektivni
hodnoceni posluchacu, projekty pouzivaji ruznd kritéria vyhodnoceni testu. Poslu-
cha¢im jsou kladeny rozdilné otazky. Ptistup k rozdéleni znalosti hudebniho oboru
posluchacu je ¢asto podcenén, nebo je pouzita mala velikost vzorku. Pravdépodobné
vzhledem k nakladnosti testu. Z téchto duvodu je mozno povazovat vysledky testu
pouze jako prvotni pokusy o evaluaci.

I pfes vyraznou dominanci kvalitativnich technik méfeni kvality modelu bylo im-
plementovano velké mnozstvi pokusu o kvantitativni postup. Nékteré metody jsou
zameéreny vice na pravdépodobnostni analyzu, jako napt. méfeni negativni loga-
ritmické vérohodnosti vygenerovanych dat vici pouzitému datasetu. Jiné techniky
cili spiSe na analyzu pravidel hudebni teorie, podle kterych lze formulovat obecné
zavery o schopnostech modelu. Hlavnim nedostatkem téchto metod je netplnost je-
jich hodnoceni. Model pozitivné hodnoceny podle jednoho kritéria nemusi spliovat
kritérium jiné.

Vzhledem k ne prilis presvédcivé kvalité vystupu sité jsem nebyl naklonén myslence
kvalitativniho porovnani. Na kazdém jednotlivém vystupu lze velmi rychle poznat
systémovy puvod prevazné z duvodu velkého Sumu ndhodnych ténu. Ze stejného
duvodu se ze skladeb vytraci estetika a dotazy smérujici k jejimu ohodnoceni ztraci
smysl. Oproti tomu vygenerované skladby maji urcitou strukturu a pokusy o me-
lodii, kterou si snazi udrzet po celou dobu hrani. Sif se také dobie naucila hrét
jednotlivé akordy, které jsou v doprovodu melodie casto slyset.
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Pouzil jsem nékteré z metrik prezentovanych v [35], jejiz cilem je snaha o vy-
tvoreni nékolika kvantitativnich metrik pro ohodnoceni a porovnani modelu gene-
rujici hudbu. Spocteny jsou zakladni metriky navrzené pro ziskani relevantnich in-
formaci o dodrzeni pravidel hudebni teorie. Na zdkladé vysledku je ziskana abso-
lutni a relativni mira porovnani mezi vystupnimi daty dvou modeli. Vsechny po-
stupy navrzeny v [35] jsou podle autoru aplikovatelné pouze pro monofonni skladby.
Duvodem je problémové aplikace metrik, které cili na vlastnosti po sobé jdoucich
tonu, jako jsou napt. intervaly. Polyfonni skladba dovoluje pouziti nékolika ténu ve
stejny cas. Tim se muze vytvorit k hlavni melodii doprovod. Vysledna skladba proto
obsahuje individualni sekvence tont a je nutno vyuzit urcity zpusob clustrovani. V
pripadé pouziti metrik zkoumajici chovani po sobé jdoucich tonu tedy vyhleddvam
dalsi zahrany ton pouze v rozsahu dvou oktav. Tim vznika okno pozorovani nasledu-
jictho ténu, které se posouva s dalsim zahranym tonem. Tato technika neni idedlni,
nebot pokud je doprovod situovany velmi blizko k melodii, dojde k nezaddoucimu
efektu prolnuti obou sekvenci.

6.1 Aplikovana méreni

Provedend méreni jsou navrzena pro ziskani prehledu rozdéleni ténu a rytmickych
vlastnosti vygenerovanych skladeb. Mé&feni je provedeno pro kazdou skladbu zvIast.
K metrikdm zkoumajici ténové vlastnosti patii pocet tonu, histogram not a matice
prechodu not. Mezi metriky zkoumajici rytmické vlastnosti modelu patii prumérny
¢as mezi zahranim dvou po sobé jdoucich not, histogram délek not a matice prechodu
délek not.

V porovnani s [35] jsou nékteré metriky upraveny, jiné nejsou pouzity. Mezi
vyloucené patii:

e Rozdil miniméalniho a maximélniho ténu.
e Prumérny interval mezi tony.
e Pocet unikatnich not.

V pripadé histogramu jsou ptridany sloupce pozorujici stejnou vlastnost u trénovactho
datasetu modelu pro urc¢eni miry uspésného nauceni vlastnosti vstupnich dat. Z
duvodu normalizace jsou hodnoty histogramu procentualni, nikoli absolutni. VSechna
provedend méreni se daji vysveétlit nékolika zpusoby. Mnohdy neni jednoduché uréit,
z duvodu pro pridani vlastnosti puvodniho datasetu do grafu histogramu.

Z jednotlivych méfeni je nasledné dopoctena absolutni mira porovnani vysledku
obou modelu. [35] navrhuje prumér a standardni odchylku kazdého méteni. Stan-
dardni odchylku z matice pfechodu not a matice prechodu délek not jsem vytadil,
nebot neobsahovala zadné intuitivni informace. Dulezitéjsi ¢ast [35] je mitena k
relativnim metrikam, které jsou navrzeny pro porovnavani modelu natrénovanych
na rozdilnych datasetech. VSechny zminéné metriky jsou velmi silné ovlivnény vuci
pouzitému datasetu. Zatimco absolutni metrika je jednoduché porovnani ziskanych
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vlastnosti, v relativnich metrikach jsou odhadnuty pravdépodobnostni rozdéleni
vysledku méfeni a je ziskdna plocha pruniku téchto rozdéleni. Tento systém po-
rovnani jsem se rozhodl neimplementovat z divodu nemozného zajisténi validity
vysledkii méreni predpokladajici monofonni vstup. Abych minimalizoval problém
rozdilnych datasetti, rozhodl jsem se vybrané modely natrénovat na svém datasetu.

6.2 Vysledky porovnani

Svij natrénovany model jsem porovnaval s dvéma projekty volné dostupnymi na
verejnych github repozitafich. Prvnim je projekt [34] od Dustina Wright, ktery
méa podobnou architekturu. Generator pouziva variacni autoenkodér s rekurentnim
dekodérem implementovanym pomoci GRU siti. Rozdilem vuéi mému teSeni je
konvoluéni kodér. Projekt pouziva piano-roll reprezentaci dat bez predzpracovani.
Vzhledem k mé nejistoté pouziti konvolucnich siti, jsem chtél porovnat konvoluc¢ni
kodér s rekurentnim a zaroven ziskat srovnani obou autoenkodéru. Trénovani této
sité probihd nad jednim midi souborem. Sit tedy nedokdZe vygenerovat naprosto
jedine¢ny vystup. Navzdory tomu kazda vygenerovana skladba ma odlisnou struk-
turu a i pres podobnost s trénovaci pisni dokaze zajistit individualnost vystupu.
Model jsem trénoval po 1000 epoch. Pouzité parametry jsou stejné jako autorovy.
Vystup sité byl prekvapujici. Nedoslo k preuceni sité, ovsem kvalita jednotlivych
skladeb byla horsf nez jsem éekal. Mym piedpokladem bylo, Ze sit potiebuje pro
spravné trénovani dostatecné dlouhy vstup s velkymi variacemi. Tento predpoklad
byl mylny, nebotf po predani 12 minut dlouhého vstupu pro trénovani s castymi
odchylkami od puvodni melodie nedokazal model vyprodukovat zadné vysledky,
krom nékolika ndhodnych not. Ostatni vystupy obsahuji akordy doprovodu a misty
i zajimavou melodii neokopirovanou z trénovaciho vstupu. OvSem po vétsinu casu
neni nic prehravano. Pisen po chvili prestane hrat a po nékolikasekundové pauze
opét zacne velmi nejistymi tony, které znéji misty az falesné. To je pravdépodobné
dusledek silné regularizace. Sit je nucena ziskat ze vstupu pouze inspiraci pro svoji
inovaci. Zkousi zahrat nékteré tony, ale nedokéaze podle nich vytvorit globalni kompo-
zici. [ pres to jsou vygenerované vysledky kvalitnéjsi nez vystup mé sité. V porovnani
je tento projekt odkazovan pod jménem cnn-vrnn.

Druhy projekt [18] od Yuankui Lee jsem zvolil z duvodu velmi dobrych vysledku
generovani. Model je inspirovan tspésnou siti vyvinutou v ramci Magenta projektu
2.1.2. Model je tvoren pouze rekurentnimi sitémi typu LSTM. Jako vstup pouziva
midi soubory transformované do sekvence midi udalosti typu Note on - zacatek ténu,
Note off - konec tonu, Time-shift - postup v ¢asu a Velocity - sila téonu. V ramci
predzpracovani jsou posunuty konstanty ovliviiujici ¢as a tempo pisni. Skladby jsou
transformovany do rychlejsich i pomalejsich verzi. Navzdory pouziti pouze LSTM
siti dosahuje model vysoce kvalitnich vysledku, které by byly vhodné i pro hudebni
Turinguv test. Puvodni dataset modelu obsahoval 445 midi soubort klasické hudby,
které jsem vymeénil za stejny pocet souboru mého datasetu. Po predzpracovani
jsem spustil trénovaci proceduru po dobu 2800 epoch. Parametry trénovani jsou
ponechény stejné jako autorovy. Performance-RNN umoznuje dva typy generovani.
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Pocet tént Pruameér | Standardni odchylka
Variacni rekurentni autoenkodér | 38.65 6.41

cnn-vrnn 32.3 24.52
Performance-RNN 23.1 11.82

Tabulka 6.1: Pocet unikatnich ténu v porovnavacich datasetech

V prvnim je model inicializovdn ndhodnymi ¢isly a na uzivateli je zadani velikosti
vystupni sekvence. V druhém ptipadé je siti pfedan predzpracovany midi soubor pro
inicializaci modelu a délka vystupni sekvence je stejnd jako délka vstupu. Vystupy
obou generovani nejsou zasumény nahodnymi tony a nevyskytuje se v nich témeér
zadny falesny ton. V pripadé nahodné inicializace ovsem skladba velmi rychle ztraci
kreativitu. Po nékolika sekundach velmi kvalitniho vystupu se pravdépodobné re-
kurentni sit modelu zacykli a zbytek skladby je pouze opakovanim nékolika not
nebo akordu az do konce. V piipadé inicializace inspirativnim vstupem je vysledek
ruzny. Ve dvou pripadech doslo ke zminovanému zacykleni hned od zacatku pisné.
Ve vétsiné pripadu se ovSem siti podafilo vygenerovat vystup v podobné téniné jako
vstup, ovsem jinak velmi odlisny a silné strukturovany. V téchto vystupech se vy-
skytuji komplexni melodie a ptesné akordy doprovodu. Pro inicializaci generovani
jsem pouzil soubory mimo trénovaci dataset. Obecné vystup této sité prevysuje
muj model ve vSech ohledech. V porovnani je tento projekt odkazovan pod jménem
Performance-RNN.

Pro samotné kvantitativni porovnani jsem vygeneroval 20 souboru ze vSech ti{ ar-
chitektur. V piipadé [34] je sit trénovdna celkem pétkrat, pokazdé na jiném vstupnim
souboru. Po kazdé tréninkové iteraci jsou vygenerovany 4 soubory pro porovnéni.
Pii generovani ze sité [18] je pouzita desetkrat ndhodnd inicializace a desetkrét
inicializace vstupnim souborem. Vystupni soubory mé architektury jsou vybrany z
not nejméné patrny. V porovnani je muj projekt odkazovan pod jménem Variaéni
rekurentni autoenkodér.

V tabulce 6.1 jsou vidét vysledky porovnani po¢tu unikatnich ténu. Tato metrika
nam dava intuitivni nahled do hustoty pouzitych frekvenci v pruméru na skladbu. S
rostoucim prumeérem model generuje vice tonoveé ruznorodé skladby. Velky prumeér
ovsem muze také znacit pritomnost nahodnych ténu. Obecné i v pripadé nizkého
pruméru muze mit skladba silnou strukturu a skvélou kompozici. Dobrym prikladem
jsou jednodussi klasické pisné, které nepotiebuji velkou zasobu tont pro unikatni
skladbu. Diky rozsédhlé problematice siti adresovat ndhodny Sum not lze asociovat
horsi vysledky spise pro velké prumeéry. Velka odchylka v tomto pripadé znaéi, ze ne
vSechny pisné modelem generované musi timto problémem trpét.

Variacni rekurentni autoenkodér ma v porovnani s ostatnimi modely maximalni
prumér a minimalni odchylku. Tato skuteénost primo implikuje Sum ndhodnych
tonu a nedostatecné nauceni rozdéleni tonu v trénovacim datasetu. Tyto vlastnosti
jsou pozorovatelné rovnéz primym poslechem. Ostatni modely si v porovnani vedou
l1épe. Nejlepsi vysledek lze sledovat u Performance-RNN.
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Variaéni rekurentni autoenkodér: procentuaini primér not
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Obrazek 6.1: Histogramy not Varianéniho rekurentniho autoenkodéru

Cnn-vrnn: procentudini primér not
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Obrazek 6.2: Histogramy not modelu cnn-vrnn



Performance-RNN: procentualni primér not
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Obréazek 6.3: Histogramy not modelu Performance-RNN

Na obrazcich 6.1, 6.2, 6.3 je vyobrazeno primé porovnani rozdéleni not vygene-
rovanych souboru a trénovacich datasett pro vSechny t¥i modely. Pro kazdy model
je porovnavan procentualni prumér a procentualni prumérna odchylka vyskytu not.
Histogram nam ukazuje, jak dobie se model naucil notové rozdéleni trénovaciho da-
tasetu. Zda model neuptednostiuje nebo neutlacuje nékteré noty a jakou stupnici
se snazi dodrzet.

Mimo noty nepattici do C-dur stupnice varianéni rekurentni autoenkodér dodrzuje
rozdéleni trénovaciho datasetu. Vysoké pruméry téchto not ve vystupech zna¢i ne-
dokonalé trénovani na vstupnim datasetu. Na histogramu je patrné, ze transpozice
datasetu do C-dur stupnice opravdu vyrazné snizila vyskyt not mimo C-dur, ovSem
model diky svému ndhodnému chovani tuto skutecnost prehlizi. Na druhou stranu
procentualni prumérné odchylky jsou témér identické s trénovacim datasetem. Model
se tedy alespon snazi o priblizné napodobeni notového rozdéleni. Performance-RNN
trpi velkymi odchylkami not A, B. Lze usuzovat, ze pravé tyto noty se z velké casti
podili na cyklech rekurentni sité modelu, které popisuji v 6.2. Mimo tyto noty je
Performance-RNN model natrénovan velmi dobfe. V pripadé cnn-vrnn modelu jsou
vystupni soubory po vétsinu c¢asu prazdné a hraji v nich jen nékteré tény, které
nedavaji ostatnim prostor. Dle vnitiniho stavu sité jsou tyto noty vybrany a tedy
jejich vyskyt se 1isi od pisné k pisni. Tato vlastnost se opét odrazi na odchylkach
not modelu. Lze si vSimnout vysokého vyuziti not C-dur stupnice. Tuto vlastnost
ma model spoleénou s Performance-RNN z duvodu trénovani na datech transpono-
vanych praveé do této stupnice.

Tabulky 6.2, 6.3 a 6.4 obsahuji mapovani frekvence prechodu jedné noty na
nasledujici. Pomoci téchto matic muzeme pozorovat pristup jednotlivych modelu k
intervalum. Na diagonale matic se nachazeji oktavy a primy, mezi kterymi méreni ne-
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C |[C# |D |[D#|E |[F [F# |G |G# |A |[A# |B
C [7.45[09 |165]|205 |2 |125 |12 |2.55]|13 |2.15] 155 |1
C# | 0.95 | 3.05 095 |1.05 | 085 | 1.4 |06 |07 |105 |09 |075 |05
D |17 |065 |67 |11 |175 |235|1 |3.05|105 |19 |11 |11
D# | 145 |08 |1. |3.55|17 |11 |1 |13 |19 |11 |2 |105
E |155 |06 |15 |155 |81 |2 |185 |19 |145 195 |11 |2.05
F |12 [085 |22 |11 [2.05|6.3 |165 |29 |125 |24 |185 | 125
F# |11 | 085 | 1.05| 08 | 165 |1.8 |2.45|16 |14 |1.15 |0.75 | 1.1
G [2.65|08 |26 |11 |17 |33 |16 |8.85|145 |2.35|1.4 | 155
G# [ 2.25 | 115 |1.15 |17 |11 |13 [125 |12 |5.25|155 |1. | 0.95
A [205[13 [21 |12 [195 195 |11 |19 |1 |59 |11 |125
A# [ 125 [ 095 |14 |1.75 | 095 | 135 | 0.8 |1.85 |13 |08 |4.35|0.35
B [105 |07 |12 [075 |19 |12 |085 |19 |1 |1 |055 | 3.8

Tabulka 6.2: Variac¢ni rekurentni autoenkodér: prumérna matice prechodu ténu

C [C#]|D D# | E F F# |G |G#|A |A# B
C 9.05 | 1.45 | 3.65 2.1 | 4.65 3.65 195 | 345 | 1.85 | 4.35 | 2.05 | 1.95
C+# | 1.45 | 2.05 | 3.05 1.65 | 3.85 1.65 145 | 1.25 | 1.05 | 1.75 | 0.9 | 0.7
D 4. 1.95 | 25.55 | 2.1 | 6.6 6.5 6.95 | 4. 1.2 10.1 | 1.8 | 5.6
D# [ 095 | 1.1 | 2.55 2.45 | 2.45 1.95 1.35 | 1.35 | 1.35 | 0.9 1.5 0.6
E 425 132 | 5.6 1.85 | 21.6 | 3.45 6.7 |83 |09 |12.3|1.25]|5.7
F 2.15 | 1.7 | 5.25 1.2 | 4.05 15.15 | 24 4.55 | 2.35 | 4.7 3.45 | 14
F# | 2.3 1.55 | 7.25 1.1 | 3.25 1.6 795 (5.5 | 155 5.6 |16 |3.45
G 3.1 1.4 | 4.35 0.8 |7.95 |3.1 2.95 8 | 1.65|6.6 |27 |465
G# | 2. 1. 1.5 0.95 | 1.1 1.8 1.05 | 0.65 | 3.2 | 1.55 | 2.65 | 0.85
A 5.95 | 2.85 | 8.3 1.2 12.55 | 2.9 4.55 | 5. 1.3 23.3 | 3.1 7.05
A# 1275 | 1.5 | 1.85 1.4 | 1.25 4.2 1.06 | 1.5 | 235|185 |47 | 1.3
B 3.25 | 1. 6.55 1.35 1 6.45 | 1.8 3.8 3.7 104 |585)|065]8.5
Tabulka 6.3: Cnn-vrnn: prumérna matice prechodu ténu
C |C#Z|D |D#|E |F |F#|G |G# |A |A# B

C 4.55 [ 0.35 | 0.65 | 245 |295|5.5 025|135 |0.75 |5.65|0.9 |0.35
C# |04 2.85 | 0.15 | 0.55 | 2.3 | 255 |295]0.2 0.7 1.15 |04 | 0.35
D 0.8 0.45 | 11.1 | 0.75 | 0.75 | 3.65 | 2.05 | 5.4 1. 2.3 0.45 | 3.45
D# | 0.55 | 0.95 | 0.45 | 38.1 | 0. 055 {09 ]265 3.9 |0.05 |095]0.1
E 1.05 | 0.3 0.8 0. 7.9 |18 0.65 | 3.45 | 0.5 6.1 | 0. 1.1
F 5.15 | 1.3 085 [1.35 | 0.6 |28.8|04 |1.25 |4.65|3.2 |4.1 |1.35
F# |05 2.3 2.05 | 1.4 0.7 1065 | 5.3 |02 0.45 | 1.8 0.75 | 0.85
G 2.9 0.1 3.15 | 1.55 | 1.8 |0.85 [ 0.2 |29.1|0.35 | 275 |1.55 | 3.45
G# 225 | 1.2 3.15|3.15 015|205 |04 |0.15 | 5.1 |03 0.75 | 1.25
A 6.65 | 2.75 | 3.1 0.05 | 3.5 | 275 [ 21513 0.45 | 46.6 | 0.1 | 1.65
A# | 0.7 0.95 | 1.2 1.75 | 0.15 1 3.25 | 0.65 | 0.25 | 1.1 0.15 | 6.3 |0.05
B 0.5 0.65 | 4.95 | 0.1 24 10.2 0.15 | 2.7 1. 1.1 0. 99.9

Tabulka 6.4: Performance-RNN: prumérna matice prechodu ténu
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rozlisuje. V kazdé tabulce jsou pro orientaci zvyraznény nadstandardni hodnoty. Po-
kud model vyuziva stejné intervaly u kazdé noty, je mozno tici, ze rozumi dulezitosti
konkrétniho intervalu pro harmonii a pokousi se ho maximalné aplikovat bez ohledu
na notu. V ptipadé rovnomeérné distribuovanych hodnot 1ze ocekavat velké mnozstvi
nahodnych not ve vystupu. Pomoci matic lze vypozorovat i jednotlivé akordy sle-
dovanim postupného prechodu nékolika not.

Variacni rekurentni autoenkodér mezi intervaly prilis nerozlisuje. Témér rov-
nomérné hodnoty intervalii not implikuji velkost miru nahodnosti. Jedinou vyjimkou
je oktéva/tercie, jejiz hodnoty jsou vychylené od ostatnich z divodu ¢astého opa-
kovani stejnych not. Tato skutecnost je pozorovatelnd i na obréazku 5.1. Casto
vyuzivand jsou rovnéz A-D, C-G kvarteta, coz jsou ale jediné zajimavé hodnoty.
Cnn-vrnn model se oproti tomu snazi davat vzdalenosti not vice do souvislosti. Tato
skutecnost muze by zapri¢inéna konvoluénim kodérem. Mimo diagonalni hodnoty
lze pozorovat tercie (napt. D-F), kvarteta (napt. E-B, D-A) a sexty(napt. F-D).
Performance-RNN model dulezitost intervalu adresuje ze vSech siti nejvice. V ta-
bulce 6.4 nachazime nejvétsi mnozstvi nadstandardnich hodnot, jejichz hodnota vy-
soce prevysuje zbytek matice. Model pouziva vSechny typy zakladnich intervalu a
diky tomu dokéze dobfe vyjadrit harmonii. Zajimavym extrémem jsou noty A, B v
diagonalni pozici.
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Cas mezi tony Prameér | Standardni odchylka
Varia¢ni rekurentni autoenkodér | 0.092 0.030
cnn-vrnn 0.247 0.161
Performance-RNN 0.345 0.143

Tabulka 6.5: Cas mezi tény

V tabulce 6.5 je mozno pozorovat prumérny cas ¢ekani pred zahranim nasledujici
noty po okamzitém zahrani noty predchézejici, doplnény o standardni odchylku.
Tyto hodnoty jsou nic nefikajici z hlediska harmonie, ale mohou byt napomocné
pro pochopeni generovaného rytmu. Dulezitym kontrastem jsou hodnoty Varia¢niho
rekurentniho autoenkodéru a Performance-RNN modelu. I pfes trénovéani na stejném
datasetu se zde prumeéry rozchézeji. Nizké prumeéry s velkou odchylkou se mohou
nebezpecné priblizit k nulovému ¢asu mezi notami. Témér nulovy cas implikuje
ndhodny sum not, nebot v takto vysokém rytmu se skladby nevyskytuji. Vysoké
prumeéry z vysokou odchylkou znac¢i schopnost modelu generovat rozlicné rychlé
pisné bez rizika nahodnych not. Performance-RNN model tuto vlastnost patrné ma
vzhledem k maximélnimu pruméru a pomeérné vysoké odchylce. Ostatni modely
problematiku rytmu v hudbé adresuji hute. Nizky prumeér a odchylka Variaéni reku-
rentniho autoenkodéru potvrzuje pozorovany sum nahodnych not, nebot mald hod-
nota odchylky nemuze vychylit prumér z extrémné minimalnich hodnot. Cnn-vrnn
model mé pomeérné vysoky prumér, ovsem velkd hodnota odchylky muze nékteré
pisné srazit k hodnotam velmi blizko nule.

Variac¢ni rekurentni autoenkodér: procentuéalni délky not
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Obrazek 6.4: Histogramy délek not Variaéniho rekureniho autoenkodéru
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Cnn-vrnn: procentudlini délky not
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Obrazek 6.5: Histogramy délek not cnn-vrnn modelu

Performance-RNN: procentualni délky not
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Obrazek 6.6: Histogramy délek not Performance-RNN modelu

Na obréazcich 6.4, 6.5 a 6.6 jsou zobrazeny histogramy prumérnych procentualnich
zastoupeni délek not pro kazdy model a jeho trénovaci dataset. Zvoleny byly vSechny
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symbolické délky not véetneé jejich prodlouzenych verzi. Preklad symbolickych délek
na absolutni je proveden piimym délenim dané délky:

e 1/16 - 0.0625

1.5/16 - 0.09375

1/8 - 0.125

1.5/8 - 0.1875

1/4 - 0.25

1.5/4 - 0.375

1/2-0.5

1.5/2 - 0.75
e 1/1-1
e 15/1-15

Obsah histogramu nam opét muze mnohé prozradit. Pokud se pruméry modelu
a datasetu podobaji, muzeme fici, ze model adresuje rytmus podobné jako data-
set. Prumérné odchylky informaci néasledné doplinuji o konzistenci tohoto chovani.
Prirozenosti neuronové sité je vytvaret nahodny Sum, pokud neni spravné natrénovana.
V piipadé binarnich hodnot vysledného piano roll to znaci, ze nedostatecné natrénovana
sit bude vytvéaret velmi kratké noty ve velkém poctu. Pouze pokud je model kvalitni,
bude pouzivat i delsi noty. Tato skutecnost je posilena malym vyskytem dlouhych
notovych délek v datasetu. Variaéni rekurentni autoenkodér nedodrzuje rozdéleni
puvodniho datasetu. Je vidét velké mnozstvi Sestnackovych not témeér bez vyskytu
vyssich délek. Tato skutecnost opét potvrzuje nahodny sum vystupnich skladeb. Ab-
sence not vyssich délek pouze dale upeviiuje skuteénost nedokonale natrénovaného
modelu. Cnn-vrnn model je na tom podobné. Oproti varia¢nimu rekurentnimu au-
toenkodéru zde lze najit vyssi vyskyt not vétsich délek. Ani v tomto piipadé neni
rozdéleni délek podobné datasetu. Zvyseny vyskyt delsich délek muze byt dusledkem
vétsich prumeéru trénovaciho datasetu. Extrémni odchylky nékolika mélo délek lze
chapat jako snahu o adresaci problému, ovsem ve vysledku je tato snaha ptilis mala.
Oproti tomu Performance-RNN je jedinou siti o které lze Tici, ze se snazi adreso-
vat rytmus hudby. Rozdéleni modelu neni perfektni vuci datasetu, ale je zde vidét
alespon snaha o napodobeni, kterd by mohla byt vylepSena tupravou parametru,
nebo delsim trénovacim ¢asem. Model navic konzistentné vyuziva noty stredni délky.
Nejvyssi délky jsou opét témeér nevyuzity. Dalsi vadou je ignorovani prodlouzené
Sestnackové délky.
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0.0625 | 0.09375 | 0.125 | 0.1875 | 0.25 | 0.375 | 0.5 | 0.75 | 1 1.5
0.0625 | 146. 13.15 12.8 8.15 5.5 3.2 1.25 1 0.3 0.3 |0.05
0.09375 | 12.65 1.45 1.65 0.6 0.35 | 0.3 0.15 | 0.05 | 0.05 | 0.
0.125 12.8 1.35 1.6 0.65 0.75 | 0.15 0.15 | 0.05 | 0.05 | 0.
0.1875 | 7.15 1.05 0.85 0.65 0.35 | 0.15 0.15 ] 0.05 | 0. 0.
0.25 4.65 0.3 0.55 0.7 0.15 | 0.1 0.1 |0 0. 0.
0.375 2.5 0.15 0.4 0.15 0.15 | 0.15 0. 0. 0. 0.
0.5 1.25 0.15 0.1 0.05 0.15 | 0.05 0.1 |0. 0. 0.
0.75 0.25 0.05 0.15 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
1 0.25 0. 0.05 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.
1.5 0.05 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.

Tabulka 6.6: Variacni rekurentni autoenkodér: prumérna procentudlni matice

prechodu délek not

0.0625 | 0.09375 | 0.125 | 0.1875 | 0.25 | 0.375 | 0.5 | 0.75 | 1 1.5
0.0625 | 208.65 | 35.25 24.7 12.55 8.1 7.3 7. 2. 1.75 | 1.65
0.09375 | 35.15 6.75 5.35 3.65 1.75 | 2.8 2151 0.6 0.3 |07
0.125 22.8 4.8 8.75 2.75 245 |19 21 102 0.2 10.25
0.1875 | 13. 3.25 2.65 2.35 1.6 2.65 1.3 |02 0.35 0.5
0.25 9.25 24 2.35 0.9 2.15 | 1.75 1.35] 0.1 0.35 0.2
0.375 8.4 2.3 2.15 1.6 1.4 24 1.3 1025 ] 0.15|0.25
0.5 5.9 1.85 0.9 2.9 0.95 | 1.75 16. | 1.35 [ 0.3 | 1.
0.75 1.85 0.5 0.25 0.45 0.3 0.1 1.55 | 1.45 | 0.25 | 0.55
1 1.55 0.65 0.25 0.05 0.15 | 0.6 0.15 ] 0.15 | 0.35 | 0.55
1.5 1.4 0.5 0.25 0.35 0.3 0.4 0.65 | 0.75 | 0.35 | 1.95

Tabulka 6.7: Cnn-vrnn: prumérnd procentualni matice prechodu délek not

0.0625 | 0.09375 | 0.125 | 0.1875 | 0.25 | 0.375 | 0.5 | 0.75 | 1 1.5
0.0625 | 280. 0.05 33.05 | 2.3 0.65 | 0.4 0.9 |01 0.05 | 0.05
0.09375 | 0.2 0.05 0.2 0.1 0. 0. 0.05 | 0. 0. 0.
0.125 35.2 0.3 100.9 | 2.65 2.2 1.1 2051015 | 0.1 |0.1
0.1875 | 0.35 0.05 4.1 26.35 0.75 | 0.55 0.95 | 0. 0. 0.1
0.25 0.05 0.05 2.95 0.75 5.4 0.55 0.15 1 0.25 | 0. 0.
0.375 0. 0. 1.15 0.5 0.5 2.45 0.45 | 0. 0. 0.
0.5 0.4 0.1 1.9 0.5 0.3 0.15 2.7 1015 {01 |0.15
0.75 0. 0. 0.2 0.1 0.25 | 0.05 0.05 104 0. 0.
1 0. 0. 0.25 0.1 0. 0.05 0. 0. 03 |0.
1.5 0. 0. 0.15 0. 0.1 0. 0.05 ] 0.05 | 0.05 | 0.35

Tabulka 6.8: Performance-RNN: prumérna procentudlni matice prechodu délek not

Tabulky 6.6, 6.7 a 6.8 predstavuji prumérné procentualni matice prechodu délek
téonu pro vSechny modely. Z téchto hodnot lze ziskat zajimavé informace nejen o
pouzitych délkach, ale i o vztazich a zavislostech mezi nimi, které si model béhem
trénovani vytvoril. Na rozdil od tabulek 6.2, 6.3, 6.4 zde nejsou zvyraznény vyznamné
hodnoty z duvodu velké fidkosti matice. VSechny sleduji stejny trend vysokého
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vyskytu a opakovani nejkratsi mozné noty Sestnackové. To lze pozorovat v prvnim
¢isle diagondly. Kolem této hodnoty je rozdélena vétsina pouzitych prechodu. V
piipadé Variacniho rekurentniho autoenkodéru jsou veskeré relevantni informace
prave v této oblasti. Sestndctkova délka je nejpravdépodobnéjsi nasledovnik jakékoli
jiné délky. To implikuje absenci adresace problému rtmu ve vystupni hudbé. Cnn-
vrnn model v porovnani s Varia¢nim rekurentnim autoenkodérem pouziva prechody
na vyssi délky not. V ptipadé napi. prodlouzené noty celé je nejpravdépodobnéjsim
nasledovnikem nota stejné délky a nikoli nota Sestnactkova. To vypovida alespon o
minimalni snaze chapat rytmus jako konzistenci podobné dlouhych not. Ovsem v
pripadé modelu cnn-vrnn je toto chovani konzistentni pouze v extrémné dlouhych
notach, kdy je zachovani stejnych délek nejvice evidentni. Performance-rnn model je
jediny se signifikantnimi vysledky u dlouze hranych not. Hrani obecné dlouhého ténu
implikuje velkou délku tonu nésledujiciho. Pokud je vygenerovana skladba v nizkém
tempu, je zde mnohem mensi pravdépodobnost velkého zrychleni v malém case.
Vétsina hodnot je ovSsem stale koncentrovana u ténu nejkratsich. Z toho vyplyva,
ze vétsina skladeb ma vlastnost rychlého rytmu, ovsem model je schopen vytvorit
také pisen pomalého razu.

Jak jiz bylo zminéno, kvantitativni méreni natolik subjektivniho obsahu, jako je
hudba, muze byt interpretovano mnoha zpusoby. I pies to se nam na nékolika jedno-
duchych metrikach podafilo popsat nékteré vlastnosti modeli. Ve vysledku Varia¢ni
rekurentni autoenkodér ma podobné jako cnn-vrnn snahu adresovat néktera dulezita
hudebni pravidla, ovsem oba modely selhavaji. Cnn-vrnn model je ke spravnému
vysledku mnohem bliz. Performance-RNN figuruje v méteni velmi kontrastné. Diky
porovnani s timto modelem lze ziskat alespon ptibliznou predstavu vzdalenosti ke
kvalitnimu vysledku.
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[ Zavér

Zamérem prace je prozkoumani aktualnich metod a prostiedku slouzicich ke gene-
rovani hudebniho obsahu. Ziskani a vhodné predzpracovani datasetu pro co neje-
fektivneéjsi trénovani neuronové sité. Implementace zvolené architektury neuronové
sité a jeji natrénovani na predzpracovaném datasetu. Zavérecnou ¢asti je porovnani
implementované sité s volné dostupnymi modely fesici stejnou tlohu.

Obsahem pruzkumu aktudlnich metod je struéna historie problematiky gene-
rovani hudby, popis tii tspésnych genratoru hudebniho obsahu, metody kédovani
hudby do strojové zpracovatelného formatu a popis architektur neuronovych siti,
slouzicich pro generativni ucely. Pruzkum probihal na zdkladé originalnich praci
zkoumajici danou problematiku a volné dostupnych vytaht historickych i soucasnych
feseni. Veskeré zdrojové texty jsou fadné citovany v seznamu literatury.

Vybranym datasetem je 718 midi soubort obsahujici arkadové video herni soun-
dtracky. Dataset byl ziskan z webové stranky vgmusic.com. Autori stranek uvadéji
volnou dostupnost nashroméazdénych dat. Pro ziskani hudebné relevantnich vlast-
nosti datasetu, byla implementovana analyza pouzitych ténu, not, stupnic, taktu
a hudebnich néastroju. Na zakladé vysledku analyzy a originalnich praci uvadéjici
techniky predzpracovani hudby byly implementovany algoritmy predzpracovani dat.
Pouzité techniky jsou transpozice do C-dur stupnice a omezeni ténového rozsahu.

Implementovanou architekturou je Variac¢ni rekurentni autoenkodér. Rekurence
je implementovana nékolikavrstvymi sitémi typu LSTM. Trénovani probihalo na
Google colab cloudovém prostiedi. Jako vstup je pouzit predzpracovany dataset.
Optimalizacnim algoritmem je Adam mini-batch gradient descent, varia¢ni reku-
rentni autoenkodér byl rozsiten o metodu Beta-vae pro vyvazeni chybovych funkei.
Vysledné trénovani dosahlo lokalntho minima optimalizacni funkce. Vygenerované
vystupy jsou ulozeny ve formatu midi. Vygenerovand hudba obsahuje silny Sum
nahodnych not a neni prilis strukturovana. Presto jsou pozorovatelné kratkodobé
melodie a akordy.

Konecnou ¢asti prace je porovnani implementovaného modelu s volné dostupnymi
projekty generujici hudbu. Zvolenymi projekty jsou Performance-RNN-PyTorch a
cnn-vrnn-polyphonic-music-generation. Obé sité jsou natrénovany na podmnoziné
mého datasetu. Velikost podmnoziny je dana velikosti originalniho trénovaciho da-
tasetu kazdého modelu. Porovnani je kvantitativni. Mezi pouzité metriky patii pocet
unikatnich tonu, histogram vyskytu not, matice prechodu not, prumérny c¢as mezi
tony, histogram délek not a matice prechodu délek not. Performance-RNN-PyTorch
vyrazné prevysuje svou kvalitou ostatni pouzité projekty. Cnn-vrnn-polyphonic-
music-generation je mé siti mnohem blize, ovsem diky silnéjsim vazbam k pravidlum
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hudby a mnohem mensimu Sumu nahodnych ténu je vyhodnocen jako kvalitnéjsi.

Praci lze v budoucnu rozsitit vylepsenim nebo nahrazenim pouzité architektury
pro kvalitnéjsi hudebni vystup. Moznym rozsifenim muze byt i zahrnuti vétsiho
poc¢tu hudebnich néastroju. Lepsich vysledku lze pravdépodobné docilit pouzitim
konvolu¢nich siti, attention rekurentnich siti, nebo pravidel zpétnovazebniho uceni.
Mozné je i nahradit samotny variaéni rekurentni autoenkodér siti typu GAN, nebo
Transformer.
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Priloha A - obsah p¥ilozeného DVD

text bakalaiské prace: bakalarska_prace 2020_David_Cerny.pdf

zdrojovy kéd: network/

dataset: network/midi_data/game/

e vygenerované vystupy: generated/
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