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Abstrakt

Prace se zabyva tvorbou hudby pocitacem, konkrétn€ vyuzitim neuronovych siti pro generovani
melodii. Nejprve stru¢né mapuje soucasné piistupy ke generovani hudby a charakteristiky nékterych
uzivanych typl neuronovych siti pro tento ucel. Na problém nahlizi z Sir§iho thlu — od ziskani dat, po
jejich transformaci, vhodnou reprezentaci, az po trénovani pomoci sit¢. Nasledné popisuje
implementaci experimentu pomoci skript v prostfedi Matlab.

Abstract

Main topic of the thesis is musical composition by means of computers, specifically usage of neural
networks for melody generation. Contemporary artificial music composition approaches are briefly
mapped, and some types of neural networks used are presented. Implementation of Matlab scripts,
allowing melody generation is presented, and the process is illustrated on a few examples.
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1 Uvod

oy oo

kdy se zacly objevovat prvni pocitace jak je zname dnes. Uz v roce 1600 Athanasius Kircher, ve své
knize Musurgia Universalis (1600) popisuje mechanicky pfistroj, ktery ,,sklada* hudbu. Uzival
Ciselnych a aritmetickych vztahl pro reprezentaci stupnic, rytmti a tempa, kterézto souhrnné nazyval
Arca Musarithmica. Toto je vSak nepochybné pouze jeden z mnoha prikopnikd napfi¢ historii, ktefi
se dostali pfirozenym béhem véci az do naseho povédomi. Piedstavuji si, Ze jisté jiz dfiv v myslich
téchto jedinct kli¢ily mysSlenky, zda n€kdy stroj piekond clovéka v uméni kompozice, ¢i snad
dokonce i interpretace? Az dnesni doba vSak zacina byt aktualni pro pokladdani si téchto otdzek, nebot
tempo vyvoje technologické i védomostni trovné ¢asteén€ i diky informacnim technologiim roste
takika exponencialné. Pfi poslechu naptiklad nékterych generativnich ,.kompozic* Briana Ena jiz
nékdy z let minulych mi samotnému na mysli obcas tato otazka vytanula — Slo jiz o sofistikovanou
hudbu, kterd na clovéka dokaze zapisobit, zaujmout, pfimét se zamyslet. V této praci odpovéd na
onu otazku nenabidnu, ani neposkytnu zdaleka srovnatelny hudebni vystup. Pokusim se vSak tuto
oblast priblizit $irSimu publiku, a pokusit se alesponi trochu pomoci nahlédnout do oblasti soucasné
tvorby hudby pocitaci, ve které miizeme, kdyz si to dovolime, spatfit prolinani na prvni pohled
nesouvisejicich oblasti lidského poznani. Kognitivni psychologie, matematika, komplexni systémy,
filozofie, to vSechno jsou oblasti, o které jsem pti shromazd’ovani materialii ptinejmensim zavadil, a
které tak chvilkami alespon prchavé mohou dat nahlédnout do ,,vSeprolinajiciho* charakteru hudby ve
své komplexnosti.

Oblast neuronovych siti, na kterou se v této praci zamétuji nejvice, je jednim z prekotné se
vyvijejicich se odvétvi pozndni na poli informatiky, konkrétn¢ oblasti umélé inteligence, a tfeba prave
kombinace s hudebni védou, vnimanou pfevazné¢ jakozto védou ,.estetickou” pro mne reprezentuje
onu pfitazlivost ,interdisciplinarnich sty¢nych ploch — neuronové sit¢ ve své umélé formeé jakozto
prostiedek ,,estetické kreativity*, generovani hudby, a naproti tomu biologické, ,,ptivodni* neuronové
sit¢ naseho mozku, onu hudbu vnimajici, interpretujici. Rad bych tedy touto praci poodkryl castecku
této poutavé oblasti, i z pohledu ,,ze zakulisi“ — jak to vlastné celé mize probihat, a ptipadné jak si
néco takového také zkusit stvofit.

1.1  Cile a pojeti prace

neuronovych siti, a to od ziskani trénovacich dat, az po zpétnou reprezentaci vystupu v
interpretovatelné formé¢, a demonstrovat vysledek tohoto pfistupu na vybrané neuronové siti (zde
konkrétné¢ ESN siti). Dalsim souvisejicim cilem bylo poskytnout stru¢né shrnuti piistupi ke
generovani hudby obecné a poskytnout tak Ctenati alespon zakladni ivod do problematiky, které je
hlavni cil soucasti.

Jak jiz jsem zminil v Gvodu, rad bych spiSe postihl praktické pojeti procesu, pro utvoreni
predstavy jakym zplisobem je tieba mozné si takovy hudbu generujici systém vytvorit, bez
zbytecného zabihani do slozitych matematickych teorii a podobné (urc€ité podstatné detaily a zaklady
vSak rozeberu). VéEtSina studii, se kterymi jsem se na podobné téma setkal se totiz vétSinou
zamefovala na jeden konkrétni aspekt — napiiklad experimentovani s neuronovou siti, jejim
trénovanim, ptipadné srovnanim s dalSimi typy, avSak neposkytovala jiz dalsi bliz§ich implementacni
detailti, ¢i konkrétni popisu zpracovavanych dat, jejich ziskani, jejich transformaci atp. Proto jsem se
rozhodl popis celého procesu pojmout celistvéji — krok po kroku — od ziskavani vstupnich dat, pres
manipulaci s nimi, vytvofeni a manipulaci s neuronovou siti, az po zpétnou transformaci vystupu do
,SlySitelné* formy.
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Toto ,,globalnéjsi“ pojeti se mozna do urcité miry projevi na tkor mnozstvi demonstrovanych
praktickych experimentli, a tim padem i kvality vysledného melodického vystupu, nicméné hlavni
ucel této prace vidim spiSe spiSe v jejim ,,zasazeni do kontextu”. Pfitom vyuzivam sité¢ typu ESN,
kterézto jsou v oblasti tvorby hudby zatim viceméné neprobadané, a tedy poskytnu alespon trochu
,cerstvy pohled®, i kdyZz opét mozna trochu na ukor objektivni (¢i subjektivni?) kvality vystupu.

1.2  Rozdéleni prace

Prace je rozdélena na tii hlavni oddily — uvodni, obecny (teoreticky), a specificky (prakticky),
pticemz kazdy z nich je dale rozdé€len na né€kolik koncepcnich celkl.

Obecny oddil se sestava z nasledujicich ¢asti: prvni, kterd je vé€novana piiblizeni tématu
automatické tvorby huby pocitatem, a naslednému stru¢nému piehledu pfistupit k automatickému
generovani hudby v dnesni dobé — zde popisi koncepce generovani hudby v Sir§im kontextu. Druha
Cast pokryva teoretické zaklady problematiky neuronovych siti, jichz v této praci vyuzivam. Treti ¢ast
se vénuje samotnému zpusobu generovani melodie, na zacatku opét zminim rtzné alternativni
metody, a dale jiz konkrétni p¥istupy vyuZzivajici neuronovych siti, jejich vyhody a nevyhody. Ctvrta
Cast je obecnym shrnutim krokl, ze kterych se bude sestavat ma implementace.

V praktickém oddile nejprve popisuji konkrétni mnou pouzité nastroje a prostiedi, vcetn¢
nékterych zvazovanych alternativ, zminuji jejich pfednosti a nedostatky, a poté nasleduji sekce,
reprezentujici jednotlivé nejdilezitéjsi faze implementace, ve kterych se vénuji predvedeni
generovani jednoduché melodie na piikladu.

V zavéru shrnuji celkové vysledky prace, co by $lo udélat jinak, 1épe, a piipadné jakym
smérem by se mohlo ubirat dalsi experimentovani.

2 Teoreticky oddil

2.1  Tvorba hudby pocitatem

Existuje nekolik riznych paradigmat, perspektiv a déleni této rozmanité oblasti. Napiiklad paradigma
deterministické/nedeterministické (stochastické'), které rozlisuje pfistup ke generovani hudby na
deterministicky (tedy dany piesné stanovenymi pravidly, a s vystupem vzdy replikovatelnym na
zaklad¢ pocatecnich vstupll) a pistup stochasticky, kdy mize jit o rizné druhy pravdépodobnostnich,
stochastickych procest, a vysledky mohou byt i pro stejné vstupni parametry rozmanité. NiZe struc¢né

wevr

2.1.1  Algoritmické generovani hudby
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pod né&jz spada nékolik kategori (které vSak svymi aspekty/metodami/nastroji mohou vzajemné
prolinat). Nasledujici rozdé€leni je volné pfevzato z [1].

2.1.1.1 Knowledge-based systémy

Pouzivaji se hlavné pii generovani hudby urcitého stylu — princip spociva v izolaci charakteristickych
znakl stylu, a nasledném uziti téchto parametrii pii tvofeni novych, podobnych kompozic. Jsou tedy
zaloZeny na urcité predptipravené sad¢ pravidel, znalosti. Ty se vSak vétSinou netykaji pouze stylu,

1 stochasticky — pravdépodobnostni, ndhodny



ale i obecnych hudebné-teoretickych (naptiklad harmoniza¢nich) pravidel, které mohou byt
definovany budto explicitné, ,rucné“, nebo urCitym zptsobem odvozeny a nashromazdény
automaticky.

2.1.1.2 Matematické modely

Matematick¢é modely jsou zaloZzeny na matematickych rovnicich a nahodnych udélostech.
Pravdépodobné nejpouzivanéj$im zpusobem matematického komponovani jsou stochastické a
metody, kdy je vysledna skladba vysledkem nedeterministickych procesti, a pribéh skladani je
,skladatelem™ ovliviiovan jen do ur¢ité miry — napiiklad stanovovanim vah nahodnych parametrd a
podobné. Jednim z ptikladt budiz tieba Markovské fetézce. DalS§imi z matematickych metod jsou
naptiklad rtizné druhy fraktal, ¢i generovani sekvenci pomoci urcitych vlastnosti celych cisel,
prvocisel a podobné.

2.1.1.3 Gramatiky

Hudba miize byt také interpretovana jako jazyk, z urcité gramatické mnoziny. Skladby jsou tvofeny
nejprve nalezenim ,,hudebni gramatiky®, jejiz pravidla jsou nasledn¢ uzita k vytvofeni ,,smysluplné*
skladby, od lokalnégjsich syntaktickych struktur, po globalngjsi. Gramatiky mizeme brat jako urcitou
podmnozinu knowledge-based pfistupu.

2.1.1.4 Evolu¢ni metody

V ptipade evolu¢niho zplisobu je algoritmicka hudba tvofena evolucnim algoritmem. Process zacina
populaci jedinct, kteti urCitym zpilisobem zastupuji urcité aspekty hudby (kus melodie, smycku,
harmonicky postup atp.), které¢ jsou inicializovany bud’ ndhodné, nebo jsou extrahovany z existujicich
skladeb. Poté se provadi kroky analogické biologické selekci, rekombinaci a mutaci, pficemz cilem je
vytvofeni ,,hudebné&jsiho* dila nez na pocatku. Evolu¢nich algoritmt lze vyuzit i pfi syntéze. V
procesu hraje hlavni roli typicky interaktivni evolu¢ni algoritmus. NejvétSim problémem je
pravdépodobné stanoveni kritéria fitness funkce, nebot’ je neni snadné ohodnocovtit estetické kvalitu
skladby vypocetné. Zdlouhavy, avSak obcas uzivany zptsob je tedy hodnoceni obecentstvem,
nicméné existuji rizné pristupy, alesponn do ur¢ité miry tato omezeni obchazeji — naptiklad uziti v
kombinaci s neuronovymi sitémi a podobné.

2.1.1.5 Ucici se systémy

Sem spadaji naptiklad pravé neuronové site€, které jsou hlavnim tématem této prace. Jde o systémy,
kter se, bud’ na zakladé trénovacich dat, nebo zp&tné vazby, ,,u¢i“ charakteristikam prezentovaného
vstupu, a dle téchto ,,znalosti (reprezentovanych napf. vahami a prahy neuronovych spoji v

neuronoveé siti) poté mohou produkovat ,,nové* melodie.

2.1.1.6 Hybridni systémy

Jelikoz vySe uvedené systémy jeste¢ v dnesni dob€ vétSinou nedovedou samy o sobé produkovat
hudbu na pfili§ vysoké urovni, co se estetickych kvalit, hyerarchi¢nosti struktury atp. tyCe, uzivaji se
ruzné kombinace, které umoziuji alesponi do ur¢ité miry neutralizovat slabiny jednotlivych metod.

2.1.1.7 Generativni pristup

Generativni piistup je specificka podmnozina algoritmické tvorby. Pojem ,,generativni tvorba“ nebo
»generativni umeéni® je Siroce rozsifeny, a napiiklad jeden z prikopnikli automatického generovani
hudby Brian Eno je nejznaméjsi pravé pro svou generativni torbu. Pojmem generativni hudba byva
oznacovana neustdle se ménici, plynouci hudba, generovana uréitym systémem s urcitymi pravidly.
Dle [10] se principy generovani déli na:



- Lingvisticky/Strukturalni — zdklady v uziti generativnich gramatik
« Interaktivni/Behavioralni — “netransformacni‘, bez vnéjSich vstupt skladatele
«  Kreativni/Proceduralni — generovana procesy iniciovanymi nebo mediovanymi skladatelem

- Biologicky/Emergentni — nedeterministické biologickeg, ¢i ,,ekologické™ principy

2.2 Neuronové sité

Jelikoz generovani melodie pomoci neuronovych siti je centralnim motivem této prace, budu se jimi
zabyvat obsahleji nez pfedchozimy pfistupy, a pokusim se i piiblizit zéklady jejich fungovani, pro
snazsi pochopeni procest, které se za u¢enim a naslednym generovanim melodie skryvaji.

Pojem ,,neuronova sit* bude v kontextu této prace reprezentovat sit’ ,,umélych neuront‘
(programové konstrukty, napodobujici charakteristické klicové vlastnosti biologickych neurontt) [2].
Jde o vypocetni model, zaloZeny na , konekcionistickém* ptistupu. V& vétsiné piipadl je neuronova
sit adaptivnim systémem, ktery méni svou strukturu a/nebo parametry na zakladé externich ci
internich informaci, které prochazeji siti [9].

V oblasti umélé inteligence se neuronové sité s Uspéchem vyuzivaji napiiklad pro fesSeni
problému souvisejicichs analyzou feci (speech recognition), obrazovou analyzou, adaptivnim fizenim
a podobné, a to at’ jiz pti feSeni specifickych ukold, nebo v komplexnéjsich systémech, jako jsou
rizné autonomni roboty, ¢i dokonce roboti. Obecné lze vyuziti neuronovych siti rozdé€lit do 3
hlavnich oblasti dle vyuziti/zpisobu ¢innosti.

- Klasifikace, rozpoznavani vzori (pattern recognition) a sekvenci

« Zpracovani dat — filtrovani, separace Sumu, komprese atp.

« Aproximace funkci, regresni analyza, predikce ¢asovych fad.

Pravé tfeti oblast nejvice odpovida naSemu problému (predikce cCasovych fad). Je dokazano, Ze
doptedna staticka (feed-forward) sit’ s jednou skrytou vrstvou neuronti dokaze, v pripad¢, ze aktivacni
funkce skrytych neuronti je sigmoidalniho typu (tedy logsig ¢i tansig), aproximovat libovolné spojité
funkéni (1 ku 1, ¢i n ku 1) zobrazeni z jednoho x rozmérného prostoru do druhého, je-i pocet skrytych
neuront dostatecné vysoky a je-li x konecné (dle [4]). Forma melodie, jakozto ¢asové fady hodnot
vysSek tonl tomuto odpovida, a tedy by méla byt pomoci neuronovych siti replikovatelna.

2.2.1 Zakladni struktura a fungovani neuronové sité

Jednoducha neuronova sit’ se obvykle sklada ze vstupni, volitelné skryté, a vystupni vrstvy neurontl,
které jsou mezi sebou dle urcitych pravidel propojeny.
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Obrazek 1: Matematicky model neuronu bez a s bias vstupem [13]

Jednoduchy skaldrni neuron se obecné sklada ze vstupniho signalu (p), vahy pfifazené spoji

(w), voliteln¢ prahové hodnoty b (,,bias*), aktiva¢ni funkce (nebo téz ptenosova - ,.transfer function®)
a vystupu a. Aktivacni funkce ,,mapuje vyslednou vstupni hodnotu na hodnotu vystupni, dle svého
typu a urceni.
,»Aktivacni funkce mohou mit rizny charakter pribéhu funkce. Jednak je to skupina linedrnich
aktivacnich funkci, které byvaji umistény ve vystupnich vrstvach neuronovych siti, a dale ptevazujici
skupina nelinearnich aktivacnich funkci, které se vyuzivaji ve skrytych vrstvach neuronovych siti.*
cit. dle [10].

Pro piiklad uvedu logsigmoidalni aktivacni funkci, ktera se ¢asto vyuziva v mnohovrstvych
perceptronovych?® sitich, z divodu jeji diferencovatelnosti. Vstupni hodnoty sigmoidalni funkce
nabyvaji celého rozsahu platnosti realného Cisla a vystupem je sigmoidalni funkce, nabyvajici hodnot
v rozsahu 0.0 az 1.0.

S

a=legsig(n)
Log-Sigmoid Transfer Function
Obrazek 2: Logsigmoidalni aktivacni

funkce (prevzato z [13])

Po navrhu topologie a vytvofeni neuronové sité (tj. vytvoteni jednotlivych vrstev neurond,
ustanoveni spoji a nastaveni pocatecnich vahovych parametrt a piipadné prahovych hodnot)
nasleduje opakované provadéni trénovaci procedury, kterou zajistuje trénovaci algoritmus, jenz

2 perceptron — neuron s vystupnimi hodnotami 1 ¢i 0



modifikuje nastaveni jednotlivych vahovych hodnot neuronové sité tak, aby bylo dosazeno piesné
klasifikace informaci v neuronové¢ siti. Pfesnost algoritmu trénovani je dana kritériem chyby sité.
Nejcastéjsim metitkem této veliCiny je MSE — mean squared error - stfedni kvadraticka odchylka. Ta
je vypoctena jako primér druhych mocnin vzdalenosti trénované hodnoty od predikované.

Proces trénovani neuronové sité¢ probiha nasledovné: Na zacatku jsou parametry neuronové
sité (vahové a prahové hodnoty) zpravidla nastaveny nahodné v rozsahu hodnot od -0.5 do +0.5. Pro
vlastni trénovani neuronové sit€¢ je nutné mit mnozinu dat pro trénovani. Zastupci vstupnich dat
z tréninkové mnoziny jsou piedany na vstup neuronové sit¢ a na zaklad¢ pruchodu dat siti ziskame
vystupni data neuronové sité. Tato data jsou porovnana s vystupnimi daty tréninkové mnoziny dat a
na zaklad¢ jejich rozdilu jsou vybranym algoritmem (pro ptiklad BP — backpropagation, BPTT —
backpropagation-through-time u rekurentnich siti, Lavenber-Marquardt a podobné) modifikovany
parametry neuronové sité, vétSinou pomoci spocteni gradientu chyby a urc¢itou formou jeho distribuce
zpétnym sperem skrz sit’. Tato procedura se opakuje pro vSechna data z tréninkové mnoziny, ktera
byla ziskana v jednotlivych ¢asovych okamzicich, tak dlouho, dokud nebude dosaZeno potiebné
presnosti neuronove sité [9].

2.2.2  Statické vs. Dynamické

Neuronové sit¢ se vyskytuji v Sirokém spektru podob a vlastnosti, proto zde uvedu alesponi jedno z
moznych rozdéleni — na statické a dynamicke site.

2.2.2.1 Statické neuronové sité

Statické neuronové site, nejcastéji reprezentovani tzv. feed-forward (dopfednymi) sit€émi neobsahuji
Zadné rekurentni prvky - zpétnovazebné smycky, ¢ TDL®. Tyto sité nemaji pamét’, a tedy konkrétni
vystup zavisi vZdy na odpovidajicim vstupu. Jde tedy z matematického hlediska vpodstaté o funkci,
ac slozitou. Pfedchozi ani néasledujici vstupy na n¢j nemaji vliv — sit’ tedy nema pamét’, nerozpoznava
kontext. Proto tedy neni tento typ pro nas tcel vhodny sam o sob&. Nicmén¢ potiebna ,.kontextova‘“
pamét’ 1ze alespon do ur¢ité miry nasimulovat pomoci vhodné reprezentace vstupnich dat — napiiklad
tzv. technika ,,sliding time window*, kterou pfiblizim v sekci zabyvajici se reprezentaci dat.

2.2.2.2 Dopiedné dynamické (Feed-forward dynamic)

Tento typ siti obsahuje zpozd'ovaci smycku ¢i smycky TDL, ptivadé€jici opozdény vstupni signal zpét
na vstup, ¢i na dal$i jinou vrstvu neurond. Stale vSak nejde o ,,pIné“ rekurentni sit, nebot’ pracuje
neobsahuje zpétnovazebnou smycku tvofenou vystupem sité zpét na vstup. Vystupem TDL je N-
rozmérny vektor, tvofeny hodnotou signalu v aktualnim case, predchozi hodnotou, atd. az do -N.

V urcité konfiguraci bychom mohli pfirovnat uziti TDL jednotky k uziti vstupi ve tvaru
posuvnych okének, pfiCemz mira ,paméti“ (neboli délka kontextu vstupu, ktery jesté ovliviuje
aktualni vystup) je omezena délkou zvolené prodlevy TDL signalu, ¢i velikosti ¢asového okénka. Pro
tuto omezenou kapacitu byva tento typ siti oznacovan také jako FIR (finite impulse response) sité
[13].

3 TDL — tapped delay line
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Obrazek 3: TDL jednotka

se zpozdenim N (prevzato z

[13])

2.2.2.3 Rekurentni neuronové sité (RNN)

Zasadni rozdil oproti statickym, i dopfednym dynamickym sitim je, Ze RNN jsou dynamickym,
nelinearnim systémem — diky svym rekurentnim spojenim v RNN mtze probihat ,,samoudrzujici se*
(self-sustained) aktivita v prub&hu Casu, a to i pfi momentalni absenci vstupu. [14] Tato aktivita se
tedy mtize projevovat jako urcita forma nelinearni dynamické paméti, a urcité typy téchto siti se tedy
také nejvice (oproti ostatnim typtim siti) blizi charakteristikam lidského mozku.

Tyto sité byvaji téze oznacovany jako IIR (infinite impulse response), nicmén¢ toto oznaceni
je do urcité miry zavadgjici, jelikoz problém délky kontextu, v némz je sit’ schopna si ,,pamatovat, a
reprodukovat strukturu vyssich méftitek, je u zakladnich typt téchto siti zdsadnim — gradient chybové
funkce totiz mé tendenci se postupné snizovat, az ,,vymizi*, a pro RNN je tedy obtizné zachytit

24

2.2.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

Jednim z typl rekurentnich neuronovych siti, které problém rychlého ,,zapominani“ fesi jsou tzv.
Long Short-Term Memory sit¢.
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Obrazek 4: Blok LSTM sité s jednou rekurentni
bunkou [15]

U vybranych problémt si LSTM sit’ dokaZe zapamatovat informace po témét libovolné dlouhou
dobu, dle [15] napt. i ptes 1000 krok (epoch), s ¢imz se klasické RNN nemohou srovnavat.
Zakladem je pamétovy blok, ktery obsahuje jednu nebo vice rekurentnich neurond, které slouzi prave
k udrzovani svého stavu skrz jednotlivé kroky sité. O tom kdy a nakolik se zméni, rozhoduji vstupy z
brany, které jsou napojeny vzajamné na vSechny dalsi brany, pfipadné vstupni neurony.

V riiznych studiich na které jsem narazil (napt. [8]) bylo zjisténo, ze LSTM poskytuji lepsi
vysledky pfi generovani melodii oproti vétsiné ostatnich rekurentnich piistupl. Téz se osvédcily v
feSeni problému Embedded Reber Grammar, coZ je test rozpoznavani pravidel urcit¢ho typu
gramatiky, na kterém si klasické RNN ,,vylamuji“ zuby (vice viz. [15]), coz by mohlo implikovat i
ptipadné schopnosti pojmout urcitou ,,hudebni sémantiku®.

2.2.4  Echo State Networks (ESN)

Echo State Networks (ESN) jsou pomérné novée se objevivsim, avSak velice perspektivnim odvétvim
neuronovych siti. Jde o specificky podtyp RNN, konkrétné se jedna se o jednu z forem tzv. ,,Dynamic
Reservoir computing®™ (DR), v souvislosti se sitémi tohoto typu se také nékdy pouziva oznaceni LSM
(Liquid State Machine) [14]. Tento typ se oproti klasickym rekurentnim sitim vyznacuje ,,fidkym*
propojenimi mezi neurony, piicemz mohou byt ménény jenom vahy spoju, které vedou ze skrytych
vrstev na vystupy. To mimo jiné také znamend, Zze vypocty probihaji mnohem rychleji, nez u
klasickych ,husté“ propojenych siti. Sit' si zjednodusené¢ mulzeme predstavit vpodstaté jako
ohrani¢enou ,,nadobu‘, jejiz struktura vzajemnych spojeni je vygenerovana (obvykle) nahodné, a
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uvnitt niz probihaji dynamické procesy, neovlivnéné ucenim — to probihd pouze na jiz zminéném
hranici s ,,okolim* (vstupy/vystupy) [14].

A. B.
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Obrazek 5: Klasicka RNN vs. ESN - tucné Sipky zndzornuji smér, ve kterém dochazi k uprave

vah (prevzato z [14])

Polozil jsem si otazku, zda by se vhodnost tohoto typu sité pro predikci ¢asovych tad mohla
promitnout i do reprodukce melodii, a rozhodl se pro vybér tohoto druhu sit¢ pro provedeni
experimentt.

2.2.5 Problém over-fitting

Tento problém, ktery se Casto vyskytuje pfi trénovani neuronovych siti zde zmifiuji z toho diivodu, ze
jsem n¢ nej pii svych experimentech nékolikrat narazil, a je k problematice generovani melodii
relevantni, jak zminim niZe.

Over-fitting, tj. “pfetrénovani, je jev, kdy se sit’ nau¢i dana data viceméné ,,nazpamét™, na
ukor schopnosti zobecnit charakteristické rysy. Chyba na trénovaci mnoziné dosahuje nizkych
hodnot, avsak kdyz jsou siti prezentovana nova data, chyba nemérné roste. Sit’ si ,,zapamatovala®
trénovaci ptiklady, avSak nenaucila se zobecniovat pro nov¢ situace, a v ptipad¢ obdrzeni ,,neznamych
,, dat jsou vystupy nestabilni, a napt. v ptipadé ESN siti dojde k nekontrolovatelné oscilaci a
vykyviim hodnot.

Problém pfetrénovani je aktualni hlavné v ptipadech, kdy mame omezené mnozstvi
trénovacich dat — pokud je pocet parametrt sit€¢ znacné mensi nez pocet vzorkil trénovaci sady, tento
jev viceméné nehrozi. V nasem piipadé vSak aktualni spiSe je (melodie nejsou pfili§ ,,bohatym*
zdrojem dat), a tedy je na misté alesponi zminit zplsoby, jak pfetrénovani zabranit. Jednim z nich,
ktery je pfimo integrovan v Neural Network toolboxu Matlabu, a implicitn€ je zapnuty pfi pouziti
nékterych GUI funkei, je tzv. ,,Early Stopping®, nebo téz ,,Stop-search* ([13]). Tato technika spociva
v rozdéleni dat do tii sad — trénovaci sada, pomoci které se pocita chybovy gradient a updatuji se
parametry sité. vii¢i druhé mnozing€, valida¢ni, se provadi sledovani chyby pii procesu testovani.
Valida¢ni chyba se v pocatecni fazi trénovani obvykle snizuje spolu s trénovaci chybou, avSak
jakmile sit’ zane byt pietrénovana, validacni chyba se obvykle za¢ne zvySovat [13]. Jakmile se zvysi
po specifikovany pocet iteraci, trénovani je zastaveno. Tento zplsob vSak pro nase Ucely neni pfilis
vhodny, jak zminim déle.Nastavovani parametri a vibec volba architektury sit€¢ je tedy velmi
sofistikovanym a citlivym procesem, a na téchto pocateCnich podminkach do velké miry zavisi
kvalita vystupu. Proto se mnohdy v kombinaci s neuronovymi sitémi pouzivaji jesté ,,meta-
algoritmy”, které pomahaji optimalizovat pocatecni nastaveni parametrii, ¢i architektury sit¢. Pro
tento ucel se naptiklad pouzivaji riizné formy evolucnich elgoritmi, nebo napt. PSO (Particle Swarm
Optimization), pro optimalizaci siti, generujicich melodie. Takovyto pfistup je vSak bohuzel nad
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Casovy/prostorovy ramec této prace, proto se spokojime s podklady, ziskanymi na zakladé jiz
provedenych experimentt, pfipadné s ,,ru¢nim* a do urcité miry nahodnym pfistupem.

2.3 Neuronové sité a melodie

Co je to, a jak bychom nejlépe mohli uchopit a pfedat melodii neuronové siti, aby ji dokézala vérné
replikovat, a zaroven tvofit v podobném duchu v pfipadé neznamych pocateCnich vstupti?

Kdyz se podivame na konturu melodie*, miizeme spatfit ,,oby¢ejnou* kfivku v zavislosti na
Case, tedy jakousi ¢asovou fadu, a mohli bychom si fici, Ze tedy je to jasné — neuronové siti bude stact
posilat jednotlivé datové body této fady (vySky not) na vstup, a ,,at’ se uci. Nicmén¢ tento zdanlivy
charakter obyCejné Casové fady muize byt do velké miry matouci — mlze totiz implikovat, Ze za
melodii stoji jakasi ,,funkce®, kterd by se dala aproximovat napiiklad pouze na zéklad¢ predchozi
noty, nebo dokonce ¢asového kroku. To je vSak daleko od pravdy — u kazdé noty je dulezity jeji
kontext, ktery ji posléze dava v ramci celku ,,vyznam® pfi nasi kognitivni interpretaci, a tedy je
zavisla na dal$ich notach pred ni. Je tedy duilezité brat v potaz Casoprostorovy (,,spatio-temporal)
charakter hudby, potazmo melodie — ma svou urcitou strukturu v pribéhu casu. A to jak v méfitku
lokélnim (napf. v ramci jednoho taktu), tak i globalnéjsim (segmenty, fraze, pasaze, sloky a podobng).

Rozdil mezi tim, co ,,vidi“ neuronova sit, a tim, co vidime a sly§ime my, se pokusim
ilustrovat na ptikladu kratké melodické sekvence. Informace, které totiz na prvni pohled ¢i poslech z
melodie dokdzeme interpretovat, jsou mnohem bohatsi, nez by mohlo na prvni pohled vypadat. Tento
rozdil bychom mohli pfirovnat tfeba k pohledu na melodickou konturu, oproti poslechu melodie, a
zaroven sledovani jeji notové reprezentace v notovém archu. V prvnim piipadé pro nas putjde
pravdépodobné¢ o nic nefikajici kfivku, v druhém ptipadé okamzité pozname, jak je melodie
rozdélena na jednotlivé takty, miiZzeme si v§imnout pfipadné modulace’, pozndme vyznamné intervaly
(durové a mollové tercie, dominanty atp.), a pfipadné i odhadovat kontext té které noty v
harmonickou funkci, pokud je pfitomen doprovod. Také pravdépodobné dokazeme rozlisit jednotlivé
sekce melodie — refrén, sloku, zavér. Pro neuronovou sit’ je vSak aktualni ptipad prvni — nic z téchto
informaci ,,nevidi — pokud obdrzi na vstup trvani a délky tont, je to pro ni jen urcita nicnefikajici
fada vySek tont, piipadné informaci o jejich délkach. Zadné dalsi implicitni vztahy.

Abychom co nejvice siti praci usnadnili, méli bychom na jeji vstup posilat co nejvice
informaci, které navic o dané datové sekvenci (melodii) vime. Cim vice vztaht a implicitnich
informaci, které totiz o dané sekvenci vime (které vyplyvaji z nasi znalosti hudebni teorie, intuitivni
znalosti hudby, atp.) siti na pocatku poskytneme, tim vice moznych ,,zachytnych boda* bude mit sit’
pro odvozovani obecnych pravidel, a tim vétsi bude v del§im horizontu schopnost sité ony informace
generalizovat. Cim vice takovych faktort, tim méné bude pak potieba trénovacich dat, coZ je v tomto
ptipad¢ dulezity faktor.

Nékteré z dodatecnych informaci, které mne napadaji by mohly byt oznaceni pocatkii taktu,
pripadné riznych segmentti, zmén tempa ¢i rytmu, identifikace vyznacnych intervald, dulezité je
zachovani intervalové pfi transpozici, oznaceni modulaci. Neuronova sit’ by sice teoreticky méla byt
schopnd se ,,naucit™ i tyto charakteristiky, ale potfebovala by k tomu obrovka mnozstvi trénovacich
dat. Zptsobt, jakym bychom siti ony podptrné informace dodavali mtize byt vice. Naptiklad pokud
bychom chtéli siti navic pomoci identifikovat pocatky jednotlivych taktti, mohli bychom jako
pomocnou informaci aktivovat samostatny neuron ureny pro tuto informaci. Nebo bychom mohli
prifadit dalsi pfiznak do vektoru, reprezentujiciho notu, coz by vSak uz mohlo byt pro sit’ vice
,,matouci (jelikoz ,,michame* do vstupniho vektoru viceméné nesouvisejici informaci).

4 kontura melodie - vySky jednotlivych not zanesené do grafu, pfipadné i se zachovanim pomért jejich délek
na ose X

5 modulace — zména toniny
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V implementaci ukazky budu neuronové siti predavat nckteré implicitni informace pomoci
kédovani vysky a trvani tonu.

2.4  Pristup zvoleny v této praci

Celkové teSeni, které zde budu prezentovat, mizeme rozdélit na nasledujici obecné podproblémy:

Stanoveni vhodného typu a formatu vstupnich dat

Zajisténi vhodného zplisobu nacteni téchto dat

Stanoveni vhodné reprezentace vstupnich a vystupnich dat pro neuronovou sit’
Prevedeni ziskanych dat na tuto reprezentaci

Natrénovani vybané sité

Generovani novych dat pomoci natrénované sité

Zpracovani vystupu a zpétné pievedeni do interpretovatelné formy

3 Prakticky oddil

Tento oddil se zabyva konrétnimi postupy a experimenty, které jsem provadél. Jelikoz jsem
implementaci provadél v prosttedi Matlabu, je vystupem soubor n¢kolika pomocnych Matlab skriptt,
které obstaravaji extrakci melodie, vytvofeni siti, jejich trénovani, zpétné generovani MIDI soubort,
pomocné funkce a podobné. Nejde vsak o celistvy ,,program - vzhledem k charakteru prostredi jsem

13

funkce (skripty) pouzival viceméné ,,ru¢né* pro jednotlivé tkony.

3.1  Pouzité nastroje

Pied zapocetim implementace jsem stal pfed rozhodnutim, jaké pro dosazeni zamyslenych cilti viibec
zvolit prostiedky. Vzhledem k volné dostupnosti riznych kvalitnich nastroji jsem hned zpocatku
zavrhl manudlni zpracovavani jak dat z MIDI soubort, tak i navrh a trénovani neuronovych siti, ¢i
vysledné testovani — piecejen by to bylo, vzhledem k tématu, zbytecné plytvani ¢asem a prostorem.

3.1.1 MATLAB 7.6.0 (R2008a)

Jakozto ,,hlavni* platformu, na jejimz zaklad¢ jsem nakonec realizoval celou implementaci, jsem si
vybral prostiedi matematického softwaru Matlab. Duvodi pro mou volbu je nékolik: Matlab v sobé
obsahuje vlastni skriptovaci nastroj, se syntaxi podobnou ostatnim skriptovacim jazykdm, ale s
nespornou vyhodou integrace s celym prostiedim. Manipulace s daty tedy probihaji ve viceméne
jednotném formatu, a odpada tak velkd ¢ast problému s jejich konverzi mezi jednotlivymi nastroji a
podobné. Dalsim ,,pro* byla pfitomnost toolboxu pro praci s neuronovymi sitémi (Neural Networks
Toolbox). Kdyz jsem pak zjistil, Ze jesté existuje samostatny toolbox pro manipulaci s MIDI soubory,
byla to jasnd volba. S praci v prostfedi Matlabu jsem nemé¢l mnoho zkuSenosti, nicméné diky
piehledné a obsahlé dokumentaci jsem se s prostiedim a skriptovacim jazykem brzy szil.
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3.1.2 Neural Networks Toolbox

Neural Networks Toolbox je veskutecnosti soucésti prosttedti Matlabu, nicméné jelikoz jsem vahal
mezi dal§imi, samostatnymi, nastroji pro praci s neuronovymi sitémi, uvadim ho jako samostatnou
polozku. Zahrnuje i uzivatelské rozhrani pro trénovani rznych typt siti, to jsem vsak pfili§ nevyuzil.

3.1.3 LSTM Toolbox

LSTM Toolbox jsem stahl ze stranek Halmstadtské Univerzity ([17]) jakoZto samostatny toolbox pro
Matlab. Jde spiSe o interni projekt univerzity, ktery byl dan k dispozici vefejné - proto je jeho
dokumentace spiSe sporadickd, a ani na internetu jsem bhuzel nenalezl témét zadné ukazky, ¢i tipy
pro feseni problémi (se kterymi jsem se potykal bohuzel ¢asto).

3.14 ESN Tools

Jde téZ o toolbox pro prostfedi Matlabu, a umoznuje praci s ESN sitémi zakladnich forem. Jde taktéz
spiSe o experimentalni projekt , nicméné¢ do prostfedi Matlabu se mi ho podafili integrovat bez
problémt. Toolbox je dostupny na strankéach publikaci Herberta Jaegera [18].

3.1.5 MIDI Toolbox 1.0.1

MIDI Toolbox je volné stazitelny toolbox pro Matlab, ze stranek finské University of Jyviskyld [20]
Zahrnuje nékolik desitek funkci pro analyzu a vizualizaci MIDI souborti, rozdélené na funkce
konverzni, generacni, filtrovaci, kreslici, statistické, funkce pro uréovani klice, kontur, segmentacni,
melodické, a funkce pro praci s metrem. V této praci je vSak nejhojné€ji uzivano funkce pro nacteni
MIDI souboru do matice, zapisu matice do MIDI souboru.

Bohuzel funkce pro nacteni/uklddani MIDI souborti v nespolupracuji spravné s poslednimi
verzemi Matlabu, proto bylo tieba stahnout updatované verze a misto externiho MEX rozhrani pouzit
samostatné Matlab skripty.

3.1.6  Skripty pro extrakci melodie

Kdyz jsem se rozhodl zvolit si extrakci melodii z polyfonnich MIDI soubort, a zacal shanét program
¢i skript vhodny pro tento tcel, zjistil jsem, Ze oblast extrakce melodie timto zptisobem je, podobné
jako generovani hudby, stale jesté vpodstate ,,v plenkach®. Nikde jsem tedy zadny vhodny samostatny
nastroj ¢i skript nenasel. Jako alternativa se nabizelo pouziti funkce MIDI Toolboxu extreme,
ktera z polyfonniho souboru vyextrahuje ,.extrémni* noty, co se vysky tyce — tedy vpodstaté vrchni ¢i
spodni hlas. Tény melodie byvaji ¢asto vrchnimi tony, vyextrahoval jsem tedy na zkousku nékolik
stop. Bohuzel se ukazalo, ze tato funkce je pro extrakci melodie z vétsi ¢asti nevhodna — melodie je
totiz ne vzdy tvofena pouze vrchnimi tony, a situaci navic komplikuji melodie, které jsou
rozprostieny ve vice MIDI kanélech. Z mého pohledu tedy v tu chvili zbyvala bud’ moznost spokojit
se s hledanim monofonnich MIDI soubor na internetu, nebo néjakym zptisobem melodii ze soubort
dostat ruéné. Nastésti jsem ale narazil na studii [11], jejiz tématem byla extrakce melodie z MIDI
souboru. Autofi shodou okolnosti vyvijeli svlij systém v prosttedi Matlabu, a dokonce uzivali i funkei
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MIDI Toolboxu. Napadlo mne tedy je kontaktovat, a pozadat, zda by mi vystup své prace neposkytli.
Po mensSich komplikacich se shanénim aktualni e-mailové adresy mi byly zminéné skripty zaslany.

Bohuzel extrakce fungovala pouze na omezeném mnozstvi MIDI soubor(, u vétSiny skript
skon¢il chybou. Po del§im badani se mi vSak podafilo zjistit, Ze chyba se tyka MIDI soubort, které
maji kanaly ¢islované od nuly. Matlab totiz pouziva indexovani bun¢k (,,cells*) od jedicky, a v urcité
fazi zpracovani pouziva Cislo kanalu prave jako index téchto bun€k — zde tedy vznikala chyba, jelikoz
dochazelo k nepovolovanému indexovani od nuly. Stacilo tedy skript upravit piidanim ptikazu, ktery
v matici not pted zpracovanim zvysil ¢islo kanalu u vSech not o jednicku.

3.2 Trénovaci data

Trénovaci data by méla sestavat z riznych monofonnich sekvenci - usekli melodii, pfi¢emz jednim z
pozadavki na tato data je jejich alespon Caste¢na homogenita, ve smyslu struktury, ,,stylu®, ¢i formy -
¢im pestiejsi, variabilnéjsi je totiz soubor melodii, tim je mens$i mnozina polecnych prvki, a tim
padem i charakteristik, ,,zachytnych bod*, ze kterych miize neuronova sit’ generalizovat.

Jako idedlni se mi jevilo vyextrahovat melodie z nékolika desitek Bachovych kompozic, nicméné
bohuzel vzhledem k nedostatkiim extrakéniho algoritmu byly vysledné melodie viceméné
nepouzitelné.

Volba vhodného souboru vstupnich dat tedy byla celkem obtizna. Navic pro rizné typy se
ukazuji jako vhodnéd rGzna data, nakonec jsem tedy zistal u jednoduchych melodii, a nékolika
testovacich melodii, které reprezentuji urcitou charakteristiku (napftiklad lokalni strukturu, formu
AABB, dur/moll) a pomoci jejich uziti se da objektivnéji zhodnotit vykon neuronové sité (nakolik se
podatilo siti onen aspekt zachytit ¢i generalizovat).

3.3 Nacteni MIDI souboru

Data nacteme z MIDI souboru pomoci funkce MIDI Toolboxu midi2nmat, kterdzto jako
argument pfijima pouze nazev souboru pro nacteni. Vystupem je matice not

mat =

[
0.000 0.900 1.000 64.000 64.000 0.0000 0.5510
1.000 0.900 1.000 71.000 64.000 0.6122 0.5510
2.000 0.450 1.000 71.000 64.000 1.2245 0.2755

Kdzdy radek matice reprezentuje jednu notu.

+ 'V prvnim sloupci se nachazi jeji pocatek, v jednotkach takti — tedy 1.5 znamend, Ze nota
zacina v polovin€ druhého taktu.

«  Druhy sloupec obsahuje trvani noty, téz v jednotkach takta.

- Tteti sloupec vyjadiuje ¢islo kanalu, neboli ,,stopy* kterého je nota soucasti.
vyjadiujici jeji pozici na Skale 10 oktav (viz. Tabulka 1).

- Paty sloupec obsahuje tzv. ,,velocity®, rychlost. S timto idajem vSak pracovat nebudeme.

«  Sesty sloupec reprezentuje po¢atek noty v sekundach.

« Sedmy sloupec reprezentuje délku trvani noty v sekundach.

15



Posledni dva sloupce tedy reflektuji tidaje prvnich dvou, nicméné v absolutnich Casovych
hodnotach, oproti relativnim hodnoty prvnich dvou sloupcti reprezentujicich ¢as v taktech. Vysku a
trvani ténu jsem vyznacil barevné, jelikoZ jsou to nejdilezitéjsi udaje, se kterymi pracujeme.

; MIDI Note numbers
Oktava
C C# D D# E F F# G G# A A# B
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
1 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
2 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47
3 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59
4 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71
5 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83
6 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95
7 9% 97 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107
8 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119
9 120 121 122 123 124 125 126 127

Tabulka 1: MIDI Note numbers - cisla MIDI not [12]

3.4 Extrakce melodie

Jelikoz trénovani sité probihd na tsecich melodii, potfebujeme data néjakym zptisobem serializovat, a
prevést na monofonni podobu. Nastroj, pomoci kterého melodie budemeextrahovat zminuji v sekci
3.1.5. Pro automatizaci extrahovani a normalizaci vyextrahovanych melodii jsem vytvofil skript
bc batchExtract.m, ktery se uziva v nasledujici forme
N batchExtract ('directory');

Vystupem je adresar ,,melodies®, ktery je vytvofen uvnitfe adresare ,,directory”, a do n¢ho jsou
ulozeny MIDI soubory, obsahujici melodie vyextrahované ze v§ech MIDI soubort, nachézejicich se v
adresafi  ,directory”. Tyto melodie jsou dale ‘“normalizovany“ pomoci  skriptu
bc normalizemel.m — tzn. kvatnizovany® na useky o délce 1/16 sekundy, ptevedeny do toniny C
(dur ¢i moll, v zavislosti na pivodni toning), a jejich tempo je nastaveno na 120bpm.

Je nutné zminit, ze a¢ zminéné skripty poskytuji dosti pokrocily zptsob extrakce [11] mizeme
vyextrahovana stopa nekopiruje piesné melodickou linku (ktera mize byt nékdy obtizné
identifikovatelnd i lidskym ,,uchem®), ale obsahuje mirné odchylky smérem k notdm harmonického
doprovodu. Dalsim problémem je, Ze vystupem mnohdy byva polyfonni sekvence, kterd mimo
melodické linky obsahuje i obcasné harmonické prizvuky, coz pravdépodobné vyplyva z
nedokonalosti algoritmu. Bohuzel takovéto melodie se nedaly vhodné pouzit, proto jsem byl nucen
znaén¢ slevit ze svych narokt na trénovaci data, jak zminuji v sekcei 3.2.

6 kvantizace — sjednoceni pocatki takti, a délek jednotlivych not pomoci urc¢eného koeficientu
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3.5 Reprezentace trénovacich a vystupnich dat

Otazku stanoveni reprezentace trénovacich a vystupnich dat mizeme rozd¢lit na dvé podc¢asti: jak
stanovit vhodné kodovani vysky a trvani tonu? A jaky bude vhodny format téchto dat pro neuronovou
sit'?

Abychom mohli zodpovédét otdzku natolik dobie, abychom byli schopni vybrat v nasem
kontextu ,,nejlepsi reprezentaci, bylo by tieba do hloubky prozkoumat jak problematiku vlivu vybéru
formatu dat pro neuronovou sit’ na jeji vykon, tak i konkrétni specifika reprezentace hudebnich dat.
Tato samotna problematika by vydala na samostatnou praci. Proto jsem se ustalil na reprezentaci,
zminéné v dalSich sekcich, podloZené materialy z dal$ich studii.

Jeden problém ktery v§ak zminim, a ktery miize provazet nevhodnou volbu vstupnich dat pro
neuronovou sit, je ztrata informaci na zaklad€é chyb pfi zaokrouhlovani. Aktivacni funkce neuronu
nabyvaji typicky vystupnich hodnot -1.0 — 1.0 (v ptipadé tangent sigmoidalni) ¢i 0.0 — 1.0 (v ptipadé
logsigmoidalni), a vstupni hodnoty jsou zobrazovany na tento interval. Cim vys§i podet moznych
hodnot tedy pro vstup neuronu pouzijeme, tim mensi jsou dil¢i intervaly jeho ,,stavi®, a tim vyssi jsou
mozné ztraty pii zaokrouhlovani. Proto je tedy vhodnéjsi volit spiSe nizsi rozsah vstupnich hodnot
[13].

3.5.1 Kodovani vySky tonu

Hudebni data jsou na format vstupu a vystupu zvlasté citliva — u vétSiny druhti dat, se kterymi
se pracuje a jichZ napf. pouzivame pro predikci, mizeme obecné fici, Ze velikost chyby linearné (¢i
jinym funkénim zobrazenim) roste s velikosti odchylky od pozadované hodnoty. Nicméné to o
reprezentaci vySky tonu v kontextu melodie fici nemtizeme. Ona hodnota vysky tonu, totiz v kontextu
melodie ma svij vlastni vyznam, a odchylka stejné velikosti miize mit v riznych mistech melodie, a
tedy kontextech, rizny vyznam.

Toto ilustruji na ptikladu: Mé&jme neuron, na jehoz vystupu ocekavame ton G4, ktery ma
hodnotu 67 v MIDI tabulce not. Vzhledem k Sumu, nedokonalosti sité, zaokrouhlovani atp. vSak
dostaneme na vystupu napt. hodnotu 70.123, reprezentujici po zaokrouhleni notu G#4. Tedy, v ramci
melodie v C dur se najednou z dominanty stava ton nedoskalny’, pravdépodobné bez harmonického
vyznamu. Z tohoto pohledu je tedy chyba o velikosti jedné jednotky nasi reprezentace kontextuelné
mnohem vétsi, nez kdyby vystupem bylo napiiklad F4, které ma sice jinou harmonickou funkci,
nicméné ton uz je alespon doskalny, a melodii tolik nenarusi. Z tohoto diivodu existuji riizné zptisoby
kédovani vysky tonu, které alespont do urCité miry tento problém fesi ¢i obchazi a ty zminim dale.

Nejprve ale zminim mozZné reprezentace vysSky tonu obecn€, ne z pohledu vstupu pro
neuronovou sit’. Tyto jsou dle [8] spektralni reprezentace, intervalova reprezentace, na zakladé vysky
tonu, a reprezentace na zaklade tzv. ,,pitch class* sad.

Tato deleni obsahuji jak absolutni, tak relativni reprezentace. Absolutni naptiklad jejim MIDI
note number (viz. Tabulka 1.). Relativni reprezentace by znamenala oznacit kazdou notu ¢islem,
predstavujicim jeji vzdalenost od noty minulé — intervalova reprezentace. Tento zptisob reprezentace
uz v sob¢ zahrnuje urcitou informaci ,,navic* oproti reprezentaci absolutni — v jednom vstupu uz totiz
mame zahrnut ,,vztah® 2 not, kteryzto sim o sob¢ uz je na této trovni nositelem urcité elementarni
lokalni harmonické informace. Na druhou stranu tato reprezentace piinasi problém v tom, ze pokud je
chybné ur€en jeden interval, jiz jsou pak chybné posunuty i vSechny dalsi nasledujici intervaly, které
na tomto intervalu stavi, coz mize predstavovat velky problém, jehoz feSeni mize byt naptiklad
vlozeni uréitych kontrolnich mist, ve kterych vzdy dojde k napravé. Variantou intervalové
reprezentace je tzv. invariantni intervalova reprezentace, kdy jsou hodnoty pocitany vzhledem k
predurcené noté daného mddu. Techto intervalovych zplsobi reprezentace vSak v této praci vyuzivat
nebudu.

7 nedoskalny — neni soucasti stupnice
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Jednim ze zplsobli kodovani, které zamezuje tomuto druhu chyb je uziti kombinace
chromatického a kvintového kruhu, kdy 6 bitl reprezentuje pozici tonu na chromatickém kruhu, a 6
na kvintovém kruhu. Vyhoda tohoto kédovani spo¢iva mimo jiné v zachovani invariance intervald pfi
transpozici [4].

3.5.1.1 Kodovani ,,Circle of thirds*

Tento zpisob kodovani ve své praci zminuje napft. [5], ¢i [6]. Pfi empirickém ovéfovani dosly studie
k zavéru, ze pro uziti s neuronovymi sitémi jde o efektivngj$i reprezentaci, nez vyse zminéné
reprezentace. Jde o kodovani, kdy je oktava reprezentovdna samostatnou hodnotou, a pozice tonu je
uréena ,,souradnicemi® kruhu velkych a malych tercii, jejichz je soucasti. Velké a malé tercie
skladané na sebe totiz reprezentuji zpasob tvorby akordu, a tedy pfi tomto kodovani ,,vedle sebe* lezi
viceméné souzvucné tony.

Toto kodovani dale oznacuji zkratkou ,,OTT* - “O* pro oktavu, a ,, TT* pro tercie. Rozsah
podporovanych oktav jsem se rozhodl z diivodu lepsi rozlisitelnosti hodnot omezit na 2 az 6. Cislo
oktavy je kodovano jakozto hodnota v rozsahu 0 — 1, kdy O reprezentuje druhou oktavu, 1 Sestou
oktavu, a oktavy mezi tim po krocich 0.25. 0.5 je tedy naptiklad Ctvrtd oktava.

Obrazek 6: Terciové kruhy - velké tercie nahore, malé dole (prevzato
z[8])

Samotna hodnota tonu (bez zahrnuti oktavy) je vyjadiena pomoci 7bitového kddu, kdy prvni
Ctyti bity reprezentuji potadi kruhu velkych tercii, a nasledujici tii bity potadi kruhu malych tercii,
jehoz je nota soucasti. Vyhodou tohoto kddovani je, Ze pokud nastane chyba v jednom bitu, bude
vysledny ton stale jest€¢ malou nebo velkou tercii od spravného ténu, a nenastane tedy napf.
nelibozvucny posun o pulton. Nize ilustruji kddovani na piikladu a obrazku.
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Tén Oktava Kruh v. tercii Kruh m. tercii
c4 0.75 1 0 0 0 1 0 0
A#3 0.5 0 0 1 0 0 1 0

Tabulka 2: Ukdzka kédovani pomoci "Circles of thirds"

3.5.2 Kodovani délky tonu

Nejjednodusim zptsobem, jak zahrnout délku téonu do vstupu, se jevi opakovani dané noty v daném
kédovani  po zvoleny pocet Casovych usekti. Tedy naptfiklad ctvrtova nota C4 by byla pii
kvantiza¢nim intervalu 1/32 reprezentovana jejim osmerym opakovanim (60 60 60 60 60 60 60 60).
Tento zplsob by vSak znamenal, ze samotnd jedna nota ,,sezere pii trénovani nékolik (v tomto
pfipadé 8) trénovacich cykla (epoch), coz miize amplifikuje zminény problém ,.error decay* - a tedy
zvétSenim intervalli mezi ,,vyzna¢nymi* udalostmi omezuje schopnost sité postihovat strukturu ve
vetsim meétitku [4].

Dalsim zpusobem kdédovani miize byt prosta reprezentace délky trvani noty v sekundach. Tento
pristup neni pfili§ vhodny z toho divodu, Ze vystupni hodnoty sité v tomto formatu budou nabyvat
viceméné libovolnych hodnot v ramci ur¢eného rozsahu, a to neni pro zachovani rytmiky vhodné.

Jednim z dalSich béznych typt je tzv. , localist” reprezentace (nepodafilo se mi najit vhodny
Cesky pieklad, proto budu pouzivat pojem v originalnim znéni) [5]. Ta spoc¢iva v pfifazeni vlastniho
vstupu/bitu kazdé délce noty, kterou mizeme reprezentovat. V tomto piipadé je tedy opét vstupem
pro sit’ vektor bindrnich hodnot. Tedy napiiklad jedni¢ka na prvni pozici mize reprezentovat celou
notu, na druhé pozici tfi¢tvrtovou a podobné¢. RozliSeni déleni zavisi na nés, zda naptiklad chce me
dokazat rozlisit a reprodukovat trioly.

Dals$im zplsobem, pouzivanym je tzv. modularni reprezentace. Nazev modularni vystihuje jeji
charakter — vyuziva totiz operace modulo. U tohoto zpiisobu je délka doby rozd€lena na n kratkych
¢asovych tsekt — napi. 96. Kazda délka noty je reprezentovana poétem téchto tsekil. Ctvrtova doba
tedy trva 96 téchto jednotek, tfictvrtova 288 atp. Nejprve je tedy stanoven vektor modulo-délitelt, a
pomoci ne¢ho je urCovana pozice bitu pro danou délku noty. V naSem ptikladu vypada vektor
nasledovne¢:

[ 384, 288, 192, 96, 64, 48, 32, 24, 16, 12, 8, 6, 4, 3, 2, 1 1]

Jde postupné o reprezentace délky noty celé, tfictvrtove, ptlové, ctvrtové, osminové s teckou,
osminové, osminové trioly, Sestnactiny, Sestndctinové trioly, dvaatficetinové, a zbytek (od Sestky
nize) pro doplnéni, pfipadné zachyceni jesté kratSich usekd.

V piipadé volby n = 96 reprezentace tedy zabira celkem 16 bitt. JelikoZ cela nota (a tedy jeden
takt) trva 96*4 = 384 jednotek, prvni bit nabyva hodnoty 1, pokud jde o notu celou (délka noty %*
384) / 288 >= 1. Podobné¢ bit 2 reprezentuje notu tfictvrtovou (pilova ,,s teckou) — (déelka _noty%
384 % 288) / 192 >= ] a takto dale podle tohoto pravidla, az jsou postihnuty vSechny hodnoty
vektoru.

Vyhodou konkrétné¢ takto zvoleného n je jeho vysoké rozliSeni — tedy Ze dokadze postihnout i
nuance lidské intepretace — napiiklad kdybychom pouzivali trénovaci data z MIDI kontroléru, na
ktery by hral ,,opravdovy‘ muzikant. Dalsi vyhodou je, Ze je to nasobek jak 4, tak i 3, a tedy dokaze
postihnout mimo obvyklé délky reprezentované mocninami 2 a jejich kombinacemi i trioly, sextoly a
podobné. Zaklad popisu této reprezentace jsem pievzal z [8].

I jsem se rozhodl vyzkouset implementaci tohoto zpiisobu, av§ak v podob¢ s niz§im rozli§enim
— s rozdeélenim jedné doby na 16 usekd, a s 8 moznymi délkami, kterych mlze nota nabyvat.
Vynechal jsem pro zjednoduseni trioly, dvaatficetinové noty, a nékteré dalsi mozné délky, zminéné
vyse. Reprezentace je tedy pokryta 8bitovym vektorem, kde aktivni bit reprezentuje postupné notu

8 % - operator modulo
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celou, tfictvrtovou, plilovou, Ctvrtovou s teckou, ¢tvrtovou, osminovou s teckou, osminovou, a
Sestnactinovou. Pro pfevod na tuto reprezentaci slouzi skript bc todurreps.m.

Bohuzel jsem se poté pii manipulaci s MIDI soubory setkal s problémy, tykajici se
nekonzistentni reprezentace délek not (napiiklad pii absenci relativnich hodnot, a pfitomnosti pouze
absolutnich, ¢asovych), ¢i tempa, kdy nebylo mozné jednoduse data normalizovat, a urcit délky not —
naptiklad se v reprezentaci i po kvantizaci vyskytovaly noty trvajici 1.4 taktu, a podobné. Reseni
téchto nekonzistenci a ,,opravovani“ souborit by se casové nevyplatilo, proto jsem si alternativni
reprezentaci délky noty — je ji jedna hodnota, reprezentujici pocet dil¢ich ¢asovych tisekd (podobné
jako je hodnota n zminovana vyse). V pfipadé mych experimentt je to konrétné 1/16, nebot’ jsem se
snazil pracovat s jednodussimi melodiemi, které neobsahuji rozmanitéjsi rytmickou diferenciaci. Pti
,,zaokrouhlovani‘ vystupu sité je potom ndsledna hodnota ,,namapovéana‘“ na jednu z hodnot z rozsahu
[128 64 48 32 24 16 12 8 6 4 3 2 1 0], reprezentujicim pocet Sestndctin sekundy, aby se
zamezilo piipadnym vyskytim not s hodnotou naptiklad 9, 7 a podobné. 128 jakozto nejvyssi
hodnotu jsem zvolil libovolng, avsak aby byla pfipadné dostatecné¢ vysokd pro pokryti delky
nejdelSich vyskytujicich se not. Skripty pro manipulaci s matici not pfijimaji parametr bDurations,
ktery reprezentuje pravé volbu pouzitého kdodovani — hodnota O pro matice bez reprezentace rytmu, 1
pro modularni reprezentaci a 2 pro tuto alternativni. U vétSiny svych experimentii pouzivam hodnotu
2.

3.5.3 Format dat pro neuronovou sit’

Jak nejlépe tedy predat neuronové siti uz ,,zakodovana“™ data? Zvolit vlastni sit’ zvlast’ pro rytmus i
melodii, nebo zkombinovat tyto hodnoty do vstupti jedné sité?

Jenim z moznych zplsobl reprezentace vstupu pro jednotlivé epochy je rozdéleni vstupni
melodie na ,,okénka“. Jak jiz jsem zminil v sekci pojednavajici o neuronovych sitich, statické typy
neuronovych siti si ,,nepamatuji* vztah mezi postupné nasledujicimi vstupy, a svlij vystup odvozuji
pouze z aktualniho vstupu. Tuto ,pamét* mizeme pouzitim okének do urcité miry nasimulovat.
Princip je nasledujici: melodii rozdélime na okénka o n notach, pticemz kazdé nasledujici okénko je
utvofeno posunutim jeho zacatku o jednu notu. Tedy pro » = 3 budou prvni tfi okénka z melodie [C
D E F G] vypadat nasledovné: o,= [C D E], 0,=[D E F],0;=[E F G]. Tento zpiisob
reprezentace vstupnich dat byva nazyvan mimo jiné ,,sliding time window*, tedy ,,posuvné okénko*.
Timto zptsobem siti dodavame dalsi notu sekvence vzdy notu v kontextu predchazejicich » not, a
zachovavame tak do ur€ité miry kontextualni konzistenci.

Pro ucel konverze na tento format jsem vytvofil skript bc tospans.m, ktery jako
argumenty pfijima matici ve tvaru OTT a délku okénka, a vraci 2 hodnty: ,,cell-array” (specificky
druh pole v Matlab skriptovacim jazyce) obsahujici vstupy naformatovand do danych okének, a
matici korespondujicich vystupd (tj. pro kazdé okénko o » notach jedna ,trénovac™ nota,
reprezentujici ton nasledujici po posledni noté¢ v okénku). Bohuzel, tento skript v experimentech
popsanych v této praci nakonec nenalezl uplatnéni, nebot’ Matlab odmitl vysledné pole s okénky
akceptovat, i pres jeho naformatovani dle dokumentace. Tento problém zminim v sekci s
experimenty.

3.5.4 Prevod dat na danou reprezentaci a zpét

Pro ucel ptevedeni dat na reprezentaci [PH D] a [O Tv Tm [D]] jsem vytvofil kratké skripty
bc nmat2phd.m a bc nmat2ott.m respektive. Oba jako parametr pfijimaji matici not ve
formatu MIDI Toolboxu, a jako druhy parametr boolean piiznak, zda do vychoziho vektoru zahrnout
i trvani tonu (0 — nezahrnout, 1 — zahrnout v modularni formé, 2 — zahrnout v mnou pouzivané
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alternativni formé). Skript nmat2phd.m pouze vyjme z matice sloupce 4 a 7 (vySku noty a jeji
trvani) a slouci je dohromady. Tuto reprezentaci jsem pouzival spiSe pro ,.hrubsi tcely - tedy napf.
pfi prvotnim testovani a experimentovani se siti, nebo kdyz jsem narychlo chtél shlédnout, jak se lisi
kontura vstupni melodie od natrénované atp.

Funkce bc nmat2ott.m pfevadi matici not do formatu [O Tv Tm [D]], ktery popisuji
v predchozi sekci. Vystupem je tedy matice vektorti ve formatu:

mat =

Posledni hodnota, v hranatych zadvorkach reprezentuje volitelné pole pro hodnotu délky tonu.
Je tieba podotknout, Ze vysledna vystupni matice malodky vraci piesné hodnoty 1 a 0 — vétSinou se
nechdzi hodnoty nékde mezi, a k t€émto hranicnim hodnotam se blizi. Proto je nutné jesté pied
prevodem zpét na matici not hodnoty zaokrouhlit. Zaokrouhleni probiha samostatné pro sloupec
oktavy, ktery je zaokrouhlen na jednotlivé desetiny, a pro zbylé sloupce. Z druhého az patého bitu,
reprezentujici pozici na terciovém kruhu je vybrana nejvyssi hodnota, ta je zaokrouhlena na 1 a
ostatni na 0. Ta sama procedura je provedena pro sloupce Sest az osm. Pii pfevodu na OTT
reprezentaci provadi skript jesté zaroven normalizaci melodie.

Prevedeni OTT matice zpét na MIDI toolbox format notové matice je provadén pomoci
skriptu bc_ott2nmat .m, jenZ opét za parametry pfijima matici, a typ reprezentace délky tond.

3.5.5 Trénovaci a testovaci data

Klasicky pfistup, kdy jsou data rozdélena na 2 nebo 3 Casti (trénovaci, testovaci a ptipadné validacni)
je zde vzhledem k zachovani celistvosti melodie nevhodné pouzit. Proto jsem zvolil pfistup, kdy je na
zacatek celé melodie, pfivadéné na vstup, pfidana ,,nulova nota®, stejn¢ tak jako na konec ,,cilové®
melodie.

Cilova melodie, oproti které sit’ sviij vystup testuje, a na zaklad¢€ n¢hoz pocita chybu a zpétné
se modifikuje, je posunuté o jednu notu ,,doleva‘“ oproti trénovaci, aby bylo zachovano mapovani n-ta
nota vstupni melodie — n+1 nota “cilové” melodie — tedy sit’ se z n-té noty uci predpovidat notu
n+l.

Cilova sada

DA |B |C|D |4

D|A|B | C|D|A&A

Trénovaci sada

Obrazek 7: Posunuti trénovaci a cilové

sady
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4 Vlastni experiment

Rozhodl jsem se pfi experimentu zaméfit hlavné na sit’ typu ESN, nicméné jsem v ramci piedpiipravy
zkousSel i1 ostatni druhy siti (dopfednd, NARX, LSTM), a v implementaci zahrnuji skripty pro
manipulaci s nimi, proto zde zminuji kratce i popis téchto pokusd.

4.1 Experiment s ESN siti

Jak jsem se jiz zminil v teoretické sekci, ESN sité nebyly zatim ve vétsi mife studovany v kontextu
generovani melodii. To mne motivovalo se o nich dozvédét trochu vice. Jednou z hlavnich ,,nastrah*
téchto siti je, vzhledem k diverznimu charakteru jejich mozné dynamiky, i velka citlivost vystupu na
na vstup, tak na nastaveni rtiznych parametrt sit¢. To plati u neuronovych siti obecné, nicméné u
tohoto typu ,,dvojnasob®. Sam Herbert Jaeger, jeden z prukopnikd v oblasti vyzkumu téchto siti fika:
,Usp&sna aplikace ESN piistupu tedy zahrnuje dobry tsudek co se tyce dilezitych charakteristik
dynamiky excitované v DR. Tento usudek vsak muze rlst pouze s osobni zkuSenosti
experimentatora.” [14]

4.1.1 Nastaveni a vlastnosti simulace

Pro ucel experimentu jsem vytvofil skript bc example.m, ktery je zjednoduSenym
,rozhranim™ pro testovani sit¢ s riznymi parametry. Lze v ném manipulovat s nasledujicimi
proménnymi:

o\°

Pocet neuronu

Velikost kroku ptri postupném navysSovani
Maximdlni pocet neuronu

Zda pouzit metodu Leaky-integrator
Pocet iteraci pro iterativni generovani
RADIAL BASIS = 0.5; RB parametr ESN neuront

SEED LENGTH = 8; Délka "seed" sekvence

FILENAME = 'training/mel elise.mid';

TEST FILENAME = 'training/chromaZoct trans.mid';

SEED DATA = bc _getseed('training/mel elise.mid’');

NUM_NEURONS = 12;
NEURON_STEP SIZE = 12;
MAX NEURONS = 49;
LEAKY INTEGRATOR = 1;
ITERATIONS = 24;

o® o o° oo oe

o\°

Skript 1: Experimentalni proménné

NUM NEURONS zna¢i pocet vnitinich neurond rezervoaru. NEURON STEP SIZE a
MAX NEURONS vyuzijeme v piipad€, ze chceme celou simulaci provést nekolikrat za sebou, a to
pokazdé s jinym poctem neuronti — zvySenym vZdy o NEURON STEP SIZE. LEAKY INTEGRATOR
urcuje, zda sit’ pro uceni pouzije algoritmus leaky-integration. Proménna ITERATIONS znaci pocet
iteraci pii iterativnim generovani melodie. RADIAL BASIS je parametr aktivacni funkce neuronu
ESN, FILENAME oznacuje soubor, ze které¢ho se nactou trénovaci a cilova data, TEST FILENAME
»testovaci soubor (ucel popisi dale), a SEED DATA reprezentuje data ve formatu OTT, kterd budou
pouzita jako vychozi kratka sekvence (,,seed*) pfi iterativnim generovani.SEED LENGTH znaci jejich

delku.
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Funkce bc getseed.m slouzi k tomuto ucelu — vrati ur€eny pocet not z nahodného ¢i
uréeného mista v daném souboru. Skript na zakladé dodanych parametrli generuje melodii tfemi
zpusoby. A to:

1) Generovani na zaklad¢ trénovacich dat
2) Generovani na zaklad¢ odlisné, ,.testovaci* sady dat
3) Iterativni generovani

Prvni zpisob znamen4, Ze siti natrénované na trénovaci sad¢ je v simulaéni fazi opét na vstup
dodana trénovaci sada. Vystup tohoto zptisobu byva nejvice blizky (v n€kterych piipadech totozny) s
vstupnimi daty — sit’ se ho v riizné mife,,nauci*.

Druhy zpiisob od prvniho lisi pouze daty, kterd siti poskytneme na vstup — jde jiz o odlisna
data od trénovaci sady, miize jit o jinou melodii, sekvenci nahodnych tonti atp., nicméné i zde plati
mapovani 1:1 — tedy jedna vstupni nota na jednu vystupni.

Tteti zplsob je pravdépodobné potencialné nejzajimavéjsi, nicméné také nejméné stabilni a
nejcitlivéjsi na nastaveni vSech moznych parametrti. Spoc¢iva ve spusténi simulace na kratké sadé dat

»seed™), pficemz pii kazdé iteraci je na jeji konec pfidana posledni nota posledniho vystupu, a v
dal$im cyklu je jiz vstupni sada o tuto notu delsi — sekvence tedy roste po ITERATIONS krokd. Skript
2 je ukazkou zdrojového kodu pro tento cyklus.

if (numIterations)
for (k = 2:numlterations)
% disp (recurrentOutput) ;
tmp = test esn(iteratedOutput, trainedEsn, 0);
tmp = tmp(end, :);
tmp = bc_roundott (tmp, 2);
iteratedOutput = vertcat (iteratedOutput, tmp);
end
end

Skript 2: Ukazka kodu pro iterativni generovani vystupu

Po spusténi skriptu, kdy probéhne natrénovani a nasledna simulace, jsou na obrazovku
vykreslena 3 okna. Prvni, s nadpisem ,,Trénovaci fadze* obsahuje modrou barvou vyvedeny graf
kontury trénovaci melodie, a Cervenou barvou konturu vysledné melodie, kterou sit’ vygeneruje z
trénovaci sady dat, tedy 1. zplisob vygenerovani melodie. Ve druhém okné, s nadpisem ,,Testovaci
faze™ se nachazi téze dva grafy, modra reprezentuje konturu ,testovacich dat* na vstupu, cervena opét
vystup sité. Tieti okno obsahuje pouze zelenou kiivku kontury dosazené iterativnim generovanim.
Alternativné, pfi provedeni simulace s postupnym navySovanim neurond, se otevie okno se dvémi
ktivkami — primérma RMSE trénovaci (zelen€) a testovaci faze (Cerven€) v zavislosti na poctu
neurontl v siti.

Vsechny tii vystupy jsou ulozeny do slozky ,,output®, s ndzvem souboru {train, test,
iterated} x.mid, respektive, kde x reprezentuje potfadi simulace, v pfipad¢ Ze provadime cyklus s
postupnym navySovanim neurond.

AC simulace nevypisuje ¢asové udaje, trénovani probihd znatelné€ rychleji, nez u ,,klasickych*
siti se srovnatelnym pocétem neuroni ve skryté vrstvé — i v ptipadé desitek az stovek neuront fadove
v sekundach.

23



4.1.2  Jednotlivé experimenty

Rozhodl jsem se sit’ testovat postupné — nakoli je schopna si poradit s jednodussim tikolem, pfi jakych
nastavenich (neuvadim zde vSechna, ktera jsem zkousel, pouze ta vhodnéjsi, na ktera jsem pfisel).
Piedem podotykam, ze kdyz pisi ,,sit’ se byla schopna naucit pasaz x pii konfiguraci s n neurony*, jde
spiSe o orienta¢ni udaj — ,,rychlost™ uceni kolisala od simulace k simulaci, v zavislosti na nahodné
pocateéni konfiguraci rezorvoaru.

4.1.2.1 Iterovana reprodukce chromatické rady

Nejprve jsem chtél vyzkouset, zda bude sit’ schopna viibec schopna ,,naucit” se alespon jednoduchou
chromatickou fadu. Nem¢él jsem pfili§ pfedstavu o potfebném poctu neuronil, proto jsem spustil
simulaci s parametry NUM NEURONS = 2; NEURON STEP SIZE = 5; MAX NEURONS = 33;

Trénovack fize: Kontura trénovacimodra) vs. pledpovidans (Eervend) melodie [terovana mewdie
75 - - - - 50
A - a0
B} e :
"/"'f 70
BDr e
; B0
s e .
7 ] 50
5 P
45 1 1 i 1 4':' 1 1 1
a 5 10 15 pil] ] 1] 10 20 a0 40

Obrazek 8: chromaticka rada, 7 neuronii - trénovaci faze vs. iterovany vystup

jako trénovaci soubor zvolil ,,chroma2oct.mid*, testovaci ,,chroma2oct mid.mi* a ,,seed soubor ,,
chroma seed trans.mid” (coz je soubor s vysekem chromatického postupu, transponovanym o 4
pultony, pro ovéfeni, zda si sit’ poradi s takovouto transformaci).

Jak je vidét z obrazku, jiz pfi 7 neuronech byla sit’ schopna se ,,naucit” (¢ervena linie piesné
piekryva modrou) a zobecnit — zelend linie pokracuje po ose y dale, nez ptivodni trénovaci data (na
ose Y je vynesena vySka noty, jednotkou je MIDI note number, dle tabulky v uvodni sekci).
“Zalomeni“ linie dole vyplyva z transponované ,seed“ sekvence. Vystupem je soubor
Hiterated 7.mid”.
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4.1.2.2 Iterovana reprodukce AABB formy

Takovato ,,slozitéjsi“ forma uz byva pro nckteré jednodussi typy siti tézkym ofiskem, proto tuto
formu otestuji.

Moderate , =120

eEEE T I e e !

o8]
L
]
L
[

A W & W
B

Obrazek 9: Jednoducha AABB forma

Trénovaci soubor ,,aabbb.mid* obsahuje jednoduchou ,,melodii formy AABB. Sit se ji byla
schopna naucit jiz zhruba pii 20 neuronech, a dokdzala ji i zobecnit v iterativnim generovani (nékde
zhruba okolo 40 neuronové konfigurace). Tento pokus ukazuje na pfitomnost urcit¢ formy
kratkodobé paméti v siti, jelikoZ je schopna reprodukovat casove Clenitou formu i pii generovani
,,notu po not&* .

ci faze: Kontura trenovaciimodra) vs, piedpovidaneg (Eerveni lteravana melodie
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Obrazek 10: AABB - puvodni sekvence; iterovana siti o 15, 30 a 40 neuronech (zleva do

prava)



4.1.2.3 Reprodukce z velkého souboru dat

Soucasti MIDI Toolboxu je soubor 50 jednoduchych finskych melodii, které jsem slou¢il do jednoho
dlouhého MIDI souboru, ktery se sklada zhruba z 2200 not. Provedl jsem experiment, kdy jsem
nejprve zvySoval pocet neuronti po desitkach, a poté po dvacitkach, a sit’ trénoval na tomto datovém
souboru.

Obrazek 11: RMSE na trénovacich datech po 8

simulaci, pocatecni pocet neuronii: 8, krok: 10 neuronii

Testovaci faze: Kontura trénovaci(modra) vs. pfedpovidané (Eervend) melodie
85 T T T T

55 ! ! L L
0 500 1000 1500 2000 2500

Obrazek 12: Soubor melodii; modre piivodni kontura, cervené generovana siti

Vzestupny trend kiivky ukazuje na neefektivni trénovani sité. Tento trend pokraCoval i pii dalSim
zvySovani poctu neuront. Z grafu i poslechu vysledné melodie vzniklé prvnim zplisobem generovani
(z trénovacich dat) bychom mohli identifikovat v n€kterych rysech urcitou podobnost s trénovacimi
daty, nicméné pii iterativnim generovani se bohuzel téméf vzdy melodie zacyklila, ¢i uvazla na
jednom tonu.
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4.1.2.4 Reprodukce melodie ,,Fur Elise*

Pro ilustraci, a abych také nepouzival jen mozna malo vypovidajici kontury uvedu jesté vysledky sité
pfi uceni se Beethovenovy skladby ,,Fur Elise”. Zahrnuji pouze vzdy prvni dva takty, jelikoz pomérné
dostateéné zachycuji pfesnost zachyceni melodie celkové. Jde o melodie reprodukované postupné
sitémi 0 5, 35 a 60 neuronech. I pfes roztodivné zobrazeni na notové osnove, zpisobené nepfesnymi
hodnotami not na vystupu, a tedy pusobici problémy notovacimu programu je vidét (¢i slySet —
soubory pfikladam na CD), Ze (az na pfipad o 5 neuronech) se melodie plivodni verzi velmi blizi, a
ptripadné chyby mohou byt vnimany spiSe jako zpestieni, ¢i ,,improvizace®, nebot’ dle mého nazoru

skladbu vyrazn€ nenarusuji.
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Obrdazek 13: Fur Elise - puvodni verze
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Obrdazek 14: Fur Elise - vystup sité o 5 neuronech
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Obrdazek 15: Fur Elise - vystup sité o 37 neuronech
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Obrazek 16: Fur Elise - vystup sité o 60 neuronech

4.2  Nezdarené experimenty

4.2.1 Dopredna sit’

Neural Network toolbox sice poskytuje zakladni GUI pro tvorbu zékladnich typt siti, nicmén¢ neni
prili§ flexibilni, a nenabizi tolik moznosti Gprav sit¢ pro experimentalni ucely. Proto jsem tuto sit’
implementoval ru¢n€ ve skriptu bc mynet.m - od definovani vrstev a jejich propojeni, pies
stanoveni vah, az po nastaveni filtrovacich funkci a podobné.

To jsem vsak netusil, Ze mi NN Toolbox uziva odlisné syntaxe zapisu vstupnich dat do vstupnich
neuronil v piipadé, Ze jich je vice nez jeden. Tato moznost je v sice ,,plné¢ podporovana®, nicméné v
dokumentaci je zminéna velmi spofe, na nezobecnitelné malém vzorku dat, a ani na internetovych
strankach Mathworks jsem odpovéd nenalezl. Po marném zkouseni vSech moznych kombinaci bun¢k
v cell-maticich jsem se rozhodl jesté propatrat ncéktera fora zamétena na Matlab, nicméné na nich
jsem nalezl jen nékolik nest’astnikti s podobnym problémem.. S timto jsem tuto vétev pokust odstiihl
(a stejné tak i pokusy se sitémi NARX, které, jak jsem zjistil, vykazovaly stejny problém), nicméné
skript je, po vyfeseni zminénych problémd, piipadné pouzitelny pro dalsi uziti.

4.2.2 LSTM Sit

LSTM sit’ jsem chtél otestovat hlavné z divodu pozitivnich vysledkil pti rozpoznavani melodie v
nekterych provedenych studiich, napt. [5]. Nicméné¢ LTSM Toolbox vSak bohuzel poskytuje jen
sporou dokumentaci, a ani jinde na internetu nejsou zadné podrobnéjsi detaily ohledné€ jeho uziti.
Podarilo se mi sice po riznych komplikacich sestavit a otestovat sit’ na jednoduchych datech, bohuzel
vsak sit’ nebyla schopna spravné reagovat, a to i po rozsahlejSim experimentovani s riznymi
parametry sité¢ a poCateCnimi nastavenimi, proto jsem se jim uz také dale nevénoval.

4.3 Shrnuti

I presto, Zze jsem se pokouSel postupovat systematicky, jsou kombinaci moznych parametrii s
moznymi vstupy obrovska mnozstvi, a jelikoz jesté nemam tolik zkuSenosti s neuronovymi sit€émi a
jejich chovénim obecné, bylo mé pocinani Casto spiSe ndhodné, nez konvergujici k néjakému
konkrétnimu cili. Napadaly mne rizné formaty trénovacich dat a zplsoby jejich kombinovani,
nicméné realizovat u¢eni pomoci nich systematicky by byl casové naroény tkol, vyzadujici vétsich
zku$enosti, proto jsem zde uvedl jen par jednoduchych. Nicméné k nékterym postfehiim jsem i tak
dospel:
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ESN sité jsou schopné velmi dobrého zapamatovani melodie, v zavislosti na délce a sloZitosti
melodie, v konfiguraci od 10 neurond vySe, a pii vstupu pocate¢nich tont sekvence jsou
schopny si melodii ,,vybavit“. Pfi konfiguraci nad 40 neurontl uz si sit' zapamatovala i
Clenitéjsi melodie, a nad 100 s ob¢asnymi odchylkami i celé ,,skladby*. Tato vlastnost vSak
souvisi také s velkou nachylnosti k pretrénovani, pficemz sit’ neni schopna reagovat
adekvatné na nova data, a je velmi nestabilni. To miZze byt do velké miry zptisobeno malym
vzorkem trénovacich melodii, které jsem mél k dispozici — pokud sit’ postupy a tony v
melodii zna, ma mens$i tendenci ,,zaseknout se” ve smycce, Ci oscilaéné ,.explodovat®,
nicméné i pii pouziti velkého souboru dat dochézelo pfi iterativni reprodukci k zacyklenim,
coz vsak vysvétlit zatim nedokazi.
Dale, podle ocekavani, si melodie néjakym zplisobem symetrické, s vysokou autokorelaci,
zapamatovavala snadnéji (vzhledem k jejich pravidelném cCasoprostorovém rozlozeni, ve
kterém se snadné&ji zobeciuji souvislosti).
Zména parametru radial base neméla v ramci téchto pokusi prilisvelky vliv.
Osvédcilo se kddovani pomoci kruhu tercii — pokud se vyskytla chyba, téméf nikdy neslo o
sousedni dissonantni palton.
Potvrdila se téZ hypotéza, ze vystup do velké miry zavisi na pocateCnim vnitinim stavu
rezervoaru — i pti zachovani vSech parametrti konstantnich poskytovala simulace od simulace
odlisné vysledky — nékdy byla schopna napft. schopna se sekvenci naucit ,,zazra¢né* rychle,
jindy naopak.

Je pravdépodobné, Ze dlouhodobégjsim experimentovanim s nastavenim vhodnych parametra
a SirSim spektrem testovacich dat by bylo mozné dosahnout mnohem pouzitelnéjSich
vystupil.
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5 Z.aveér

Na zavér shrnu své pozitivni i negativni zkuSenosti a hodnoceni v pribchu préce, a nakonec nastinim
dal$i moznosti vyvoje ve sméru naznaceném touto praci.

5.1  Prinosy

Co se ty¢e ptinost, myslim, Ze se mi do urcité miry podafilo shrnout hlavni aspekty prace s
neuronovymi sitémi v kontextu generovani melodii, ukazat ¢astecné pohled ,,jak na to* pripadnému
,pocitacové gramotnému® zajemci o vlastni experimentovani, a usnadnit mu pfipadné pokusy
poskytnutim nékterych skripti. Také jsem zdiraznil vyznam predavani co nejvice implicitnich
informaci z melodii neuronovym sitim, a nastinil mozné zptisoby. Za zminku také stoji uziti a alesponi
zakladni otestovani siti ESN v této oblasti, kde zatim nebyly prili§ uplatiiovany.

5.2 Co by Slo udélat 1épe

Nejprve zminim nedostatky prace, které si uvédomuji, ale jiz se mi nepodarilo je odstranit
nebo se jim vyhnout, a jichZ by bylo vhodné se v budoucich pracich vyvarovat. VétSina téchto ma
pravdépodobné spolecny zaklad ,,nestihl“. Nicméné neZ tim, Ze bych ,,nem¢l Cas®, je to je dano spiSe
tim, Ze jak jsem postupné pronikal do taji zpracovani hudby neuronovymi sitemi, dostaval jsem nové
a nové napady, co bych mohl a chtél do prace zahrnout, a s ¢im experimentovat, coz zpusobilo, Ze
jsem mél ,,velké o€i“ co se ty¢e mozného pokryti a rozsahu. Nakonec to tedy Casto vypadalo tak, ze
jsem zacal napad zkouSet, implementovat, a poté zjistil, Ze mél-li bych toto vSechno do prace
zahrnout, pfekro¢il bych mnohanasobné jak jeji rozsah, tak i termin odevzdani, a tedy jsem rozdélany
kus nechal byt. Z tohoto diivodu se mi nakonec pravdépodobné v ramci zadani ,relevantnim®,
praktickym ukézkam povedlo vénovat méné Casu a prostoru, nez bych chtél. I prestoze kladu diiraz
spiSe na celkové uchopeni problému, vice ndzornych ukédzek by praci obohatilo.

Nedostatek vidim téZ v trénovacich datech. Bohuzel se mi nepodafilo sehnat jak dostatek
zanroveé podobnych melodii, tak i dostate¢né¢ dlouhych melodii, a tak jsem se musel spokojit pouze s
testovacimi melodiemi co jsem vytvoftil, a n€kolika malo dalsimi, coz se také v dtsledku projevilo na
kvalité vysledného vystupu.

5.3 Do budoucna

V sekci 2.3 Neuronové sité rozebiram melodii, jakozto datovou sekvenci, ktera pro ¢lovéka na prvni
pohled a poslech nese rozmanité spektrum implicitnich informaci, které vSak neuronova sit
nepostiechne. Tento fakt jsem si vSak zacal vice uvédomovat az pozdéji. Stejné tak pozd¢€ jsem si tedy
uvédomil i to, Ze ve vetSing studii, se kterymi jsem se na téma generovani melodie setkal, s témito
implicitnimi informacemi téz pfilis nepracuji. To je tedy napfiiklad jedna z cest, kterou bych se
ptipadné dal rad vydal pii dal§im zkoumani — zahrnovani uréitych sémantickych, gramatickych
informaci o struktufe, zptisobti vhodnych harmonickych reprezentaci atp.

30



V ramci mozného vyvoje projektu do budoucna, bylo by bylo také vhodné skriptim dat
ucelenéj$i formu, a z jednotlivych skripth vytvofit celistvéjsi ,,framework™ pro usnadnéni
experimentovani, nastavovani parametri a vizualizace, kterézto nyni byly provadény ¢asto viceméné
ruéné. Dale by urcité pomohlo ziskat onu Bachovu ¢i jinou sadu ,,konzistentnich® melodii — naptiklad
“rucne* predupravit soubory do formy, ze které uz by Sla melodie vyextrahovat nasimi skripty lépe, a
bylo by mozné provést smysluplnéjsi experimenty a to tieba v kontextu §ir§i hudebni teorie.

Ptipadné¢ melodicky vystup takovéto prace dale vyuzit jakozto prvni blok né&jakého
,zastfeSujicitho systému® (ktery by automaticky harmonizoval dodanou melodii, a poskytoval
improvizovany doprovod).

Samotna tematika vyuziti ESN siti v kontextu generovani melodii by mohlo vydat na celou
dal$i samostatnou praci, a myslim, Ze by jist¢ byla pfinosna.
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A Struc¢ny navod

Toto je struény navod jak zprovoznit skripty popsané v tomto navodu a vygenerovat testovaci
melodii. Pro tento navod predpokladam nainstalované prostfedi Matlab (nejlépe ve verzi 7.6.0
R2008).

Pro spusténi pro tuto praci vytvorenych skripti je tfeba nainstalovat nasledujici sou¢asti: MIDI
Toobox [16], ESN Tools [18] a ptipadn¢ LSTM [17].

U kazdého z nich je uveden struény navod k instalaci, nicméné s MIDI Toolboxem se mohou
vyskytnout problémy se zapisem a ¢tenim MIDI soubord v novéjSich verzich Matlabu, a je tedy tfeba
v sekci FAQ MIDI Toolbox tranek nalézt navod pro tento piipad. ReSenim je staZeni 2 opravenych
soubort pro pievod MIDI souboru do matice not a zpét (midi2nmat.m, nmat2midi.m)

Déle je tteba zkopirovat slozku ,bc scripts® téz do slozky ,,toolbox™ v Matlab
instalacnim adresati. Nasleduje nastaveni cest k nové nainstalovanym slozkam toolboxi v Matlabu —
to se provede v menu File->Set path.

Poté uz je mozné spustit skript bc_example, ktery spusti ukdzkovou simulaci. Otevieme-li si
ho, miiZzeme manipulovat se zminénymi proménnymi.
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B Seznam skriptu

Blizsi podrobnosti ptikazem ,.help bc_xxxxx.m* v prostfedi Matlab.

bc batchextract.m
bc durrep2.m

bc esn.m

bc example.m

bc fttdn.m

bc getseed.m

bc lstm.m

bc midi2traindata.m
bc mytdl.m

bc nmatZott.m

bc ottZ2nmat.m

bc normalizemel.m
bc nmatZpd.m

bc pdZnmat.m

bc roundott.m

bc setrowsmax.m
bc spanff.m

bc tospans.f
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