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Abstrakt

Tato prace pojednava o pouzivani rekurentnich neuronovych siti pro vytvareni klasické
klavirni hudby. Jsou zde popsany jednotlivé moznosti nastaveni modelu, zptisob prace s daty
a vysledky ziskané ze studia rekurentnich neuronovych siti

Abstract

This document describes using recurrent neural networks for generating clasicial piano
music. It also mentions various settings for model, how to work with data and the results
from studying recurrent neural networks
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Kapitola 1

Uvod

Hudba je soucasti kazdodenniho zivota. Spousta lidi ale hudbu vétsinu zivota jenom pasivné
prijima a kdyz prijde doba, kdy by se radi naucili hrat na néjaky hudebni nastroj, je pro
né tézké vytvorit vlastni skladby. Pro nauceni hrani na néstroj uz existuje na internetu
spousta rad a navodu, zaroven je na internetu spousta informaci a notovych zapisi pro
znamé skladby.

Proces psani novych skladeb ale nelze jednoduse vysvétlit. Pokud mé ¢lovék par téni,
které mu hezky znéji dohromady, je pro néj vétsinou problém vytvorit zbytek skladby,
zvlasté v pripadé, pokud teprve zac¢ina hrat na dany nastroj. Kazda skladba se od ostatnich
v nécem lisi, obsahuje sviij rytmus a opakujici se motiv, ktery je pro danou skladbu typicky
a nelze si tedy vyhledat jaky tén se ma hrat po konktrétnim ténu, je potieba se na skladbu
divat jako na celek.

Hudbu si lze predstavit jako spoustu téna chronologicky sefazenych za sebou, tvorici
hudebni sekvenci. K modelovani hudebnich sekvencich, ve kterych silné zdvisy na case
ve skladbé, se zdaji byt velice vhodné neuronové sité [2]. Neuronové sité jsou schopné nau-
¢it se spoustu informaci a nésledné diky tomuto uceni Ize docilit odhadu, ktery tén by byl
nejCastéji zahran, i v pripadé, ze se ve skladbé objevi néjaky necekany ton. Neuronové sité
pak budou schopny reagovat na tenhle novy tén v souladu s tim, co se diive naudili.

Hlavni naplni této prace je otestovani jednotlivych pristupa k neuronovym sitim na hu-
debnich datech.

K demonstrovani moznosti neuronovych siti, jsem vytvoril jednoduchou aplikaci. Neu-
ronova sit bude srdcem celé aplikace, uzivatel vytvori ¢ast svoji skladbu, kterda bude celd
odesldna neuronové siti a ta za néj zvoli notu v nasledujicim case.V piipadé potieby lze
neuronové siti zadat pouze prvni notu, pak bude mozné rekurentné volat neuronovou sit
a vytvorit celou skladbu.



Kapitola 2

Neuronové sité

Neuronovd sit (Neural network - NN) je model zpracovani informaci, ktery byl inspirovan
biologickym nervovym systémem (viz obrazek 2.1).

Télo biologického neuronu sbird signaly ze svych dentritl, agreaguje je a dale vysila
signédly pres dlouhou, tenkou trubici nazyvanou axon, kterd se dale rozdéluje na spoustu
dalsich vétvi. Na konci kazdé vétve je struktura nazyvand synapse, ktera preménuje aktivitu
z axonu na elektricky efekt, ktery tlumi nebo vyvolava aktivitu v pripojenych neuronech.

Protoze jsou lidské znalosti o neuronech netplné a vypocetni sila limitovand, jsou
umélé modely reprezentovany jako idedlni verze skutecnych neuronti. Uméla neuronova sit
se sklada z velkého poctu propojenych neuronti, které pracuji jako celek na vyreseni speci-
fického problému. Neuronové sité slouzi k modelovani urcité funkce, u které zndme pouze
jeji vstupy a vystupy.

DENPRIT SINAPSE

(a) Neuron v lidském mozku (b) Neuronu v poéitaci

Obréazek 2.1: Srovnani biologického a umélého neuronu. Fialové vstupy neuronu sbiraji
informace, se kterymi se pracuje v zeleném jadru neuronu. Informace jsou déle pres zluty
vystup poslilany do dalsich neuronii.

2.1 Architektura neuronovych siti

Vypocetni schopnosti jednoho neuronu nejsou pro modelovani slozitéjsich funkei dostacu-
jici, proto jsou neurony propojovany do siti. Mnozina neuront, kterd prijimé signél z jiné
mnoziny neuronti, ptipadné okoli, se nazyva vrstva. Signal proudi z prvni vrstvy vstupni



pres skryté vrstvy az do posledni vrstvy vystupni. Vstupni a vystupni vrstva mé vétsinou
jiny pocet neuronu, nez vrstvy skryté. Skryté vrstvy jsou urcené podle tikolu neuronové
sité, zatimco skryté vrstvy mohou mit jakkoukoliv sitku.

2.1.1 Umély neuron

Prvni model neuronu byl navrzen v roce 1943 [9]. Tento neuron se skldda ze t¥i ¢asti:
synaptickych vah (w;), biasu () a aktiva¢ni funkce (F'). Vstupem neuronu je vektor & o m
prvcich, kde m je pocet neuronu pripojenych do daného neuronu, v pripadé vstupni vrstvy
se jednd o pocet vstupt z okoli. Vahy mezi neurony (w;) mohou nabyvat kladné i zaporné
hodnoty. Mohou tedy modelovat jak aktivac¢ni, tak inhibi¢ni synapse.

Vystupem samotného neuronu je jedna hodnota, neuron tedy provadi transformaci z vek-
toru ¢isel na jedno ¢islo. K vazenému souctu jednotlivych vstupu je pripocten bias a vy-
sledek je pouzit jako vstup aktivacni funkce. Vystupem aktivacni funkce je potom vystup
samotného neuronu:

y=F(_ wi;+90) (2.1)
=1

2.1.2 Aktivacéni funkce

Neuronové sité musi byt schopné aproximovat pozadovanou funkci J, proto je potieba zajis-
tit nelinearitu. Bez nelinearni aktivac¢ni funkce by se NN chovala jako jedna vrstva neuront,
ktera by byla pouhym souc¢inem jednotlivych vrstev. Aktiva¢ni funkce (viz obrazek 2.2)
by méla byt jednodusse derivovatelnd, aby bylo mozné jednoduse vypocitat jeji gradient
k dalsimu uceni NN. Funkci se dava jako vstup soucet vazeného vstupu a biasu, diky akti-
vacni funkci je také mozné stlacit linearni soucet vah do urcitého intervalu.

U puvodniho neuronu, byla pouzivana krokova funkce. Vysledek této funkce je zavisly
na prahu. VsSechny vstupy, které jsou mensi nez dany prah, nabyvid hodnoty 0, naopak
hodnoty vyssi nabyvaji hodnoty 1.

Logicka sigmoida patri k nejcastéji pouzivanym aktivacnim funkcim. Vystupem funkce
logickd sigmoida je redlné ¢islo z intervalu (0,1):

1

o(x) = g (2.2)



-1 1

(a) Logicka sigmoida (b) Krokova funkce

Obréazek 2.2: Nelinearni aktivac¢ni funkce pouzivané v umélych neuronovych siti, Log. sig-
moida (a) je vhodnéjsi pro komplexnéjsi neuronové sité, protoze pridava prvek nejistoty,
zatimco krokova funkce (b) umoznuje pouze prepinat mezi 0 a 1.

2.1.3 Dopredna neuronova sit

Doptednd neuronova sit (Feedforward neural network - FFNN) je kolekce neuronu seskupe-
nych do vrstev a propojenych s kazdou vedlejsi vrstvou (viz obrazek 2.3). Signal postupné
prochézi neuronovou sif od vstupni vrstvy az k vystupni.

Vstupni vrstva je vrstva, které jsou posilany signaly z okoli. Vrstvy, které nemaji primé
spojeni s okolim, jsou nazyvany skryté. Pocet skrytych vrstev neni omezen. Vystupni vrstva
je vrstva, ve které se nachazi vysledek neuronové sité.

Xy

Obrazek 2.3: Dopfednd neuronova sit, na vstupni (modrou) vrstvu je siti pfiveden vstup
z okoli, neurony vrstev si posilaji signdl pres libovolny pocet skrytych (zlutych) vrstev,
na konci lze ziskat vystup z vystupni (Cervené) vrstvy.

2.2 Trénovani neuronovych siti

Uceni v biologickych systémech funguje na principu tpravy synaptickych spoji mezi neu-
rony. Na stejném principu funguje i uc¢eni umélych neuronovych siti. Neuronové sité jsou



trénovany prikladem, kdy je siti poskytovan vstup a odpovidajici vystup. Sit ma na za-
c¢atku nastavné nahodné vahy a pomoci optimaliza¢niho algoritmu jsou jednotlivé vahy
upravovany, tak aby byl vystup blizsi vstupnim dattm.

2.2.1 Chyba neuronové sité

Aby bylo mozné upravit hodnoty vah, je potfeba uré¢it chybu vystupu NN, to je rozdil
pozadovaného vystupu a vystupu ktery vytvorila NN. V této praci vystupem neni pouze
hodnota jednoho vystupniho neuronu, ale vice vystupnich neurond muze mit vystup v 1
nezavisle na ostatnich. Chyba se vypocita pomoci cross-entropy. Kde X = {x(l), e ,:c(”)}
je mnozina vstupnich dat, Y = {y(l), e ,y(")} je mnozina odpovidajicich vystuptu a a(x)
je vystup neuronové sité pii vstupu x:

n

EX,)Y)= —% Z [y(i) Ina(z®) + (1 - y(i)) In (1 —a (ﬂs(’)>)] (2.3)

=1

2.2.2 Gradient descent

Pro zlepseni neuronové sité je potieba nalézt parametry, které povedou k nejvétsimu snizeni
chyby. K tomu slouzi optimaliza¢ni algoritmus gradient descent (GD). Gradient je vektor,
ktery ukazuje na nejvyssi rtist hodnot ve funkci. GD je zptisob aktualizace parametri ]
aproximacni funkce J (5) v opa¢ném sméru gradientu dané funkce.

Pro pouziti GD je potieba znat derivaci chyby, derivaci vahy neuronu a zvolit krok uceni.
Krok uceni n u GD udava velikost posunu v opa¢ném sméru gradientu. Zvolenim nizkého
kroku muze uceni trvat dlouho, naopak zvolenim prilis vysokého kroku muze zapric¢init
kolisani okolo minima, pripadné i divergenci od minima.

Protoze chyba FE je vypocitana pouze slozenim funkci v neuronech, je to funkce spojita
a diferencovatelna. Gradient chyby se vypocita jako zavislost celkové chyby na jednotlivych

vahah:

0E 6E  OF
VE_<5wl’6m"”’6wl> (2.4)

Batch gradient descent (BGD) musi vypocitat gradient pro cely dataset, aby provedl
jednu aktualizaci. Muze byt tedy velmi pomaly:

00— nxVyl(7) (2.5)

Stochastic gradient descent(SGD) narozdil od BGD provadi aktualizaci pro kazdy z tré-
novanych pifkladit z(? a odpovidajicich vysledki y®:

— —

0« 0 —nxVeJ(0; 20 y®) (2.6)

BGD provadi redundantni operace pro velké datasety, protoze pocita gradient pro po-
dobné priklady pred kazdou aktualizaci parametru. BGD vzdy konverguje k minimu funkce,
narozdil od né¢j SGD muze divergovat, to umoznuje naleznuti potencionalné lepsich minim,
na druhou stranu nedochézi k presné konvergenci k minimu. Toto chovani lze vylepsit zvo-
lenim nizkého kroku uceni.

Mini-batch gradient descent (mSGD) je upravenou verzi predchozich zptusobi. Provadi
aktualizici pro kazdou malou dédvku (batch) n trénovacich dat:



0 < 0 — s VgJ(0; x@H7) gy lE4n) (2.7)

Timto zpusobem se snizuji rozdily v tipravé parametri, diky tomu muze dochazet ke sta-
bilnéjsi konvergenci a mohou byt pouzity optimalizované zplisoby pocitani matic. Poc¢itani
gradientu v mini-batch je tedy velmi efektivni. Velikost jednotlivych davek obvykle byva
v rozmezi 16 az 256 vzorkda.

2.2.3 Vypocet gradientu

Protoze je vypocitani gradientu prilis zdlouhavé, pouzivaji se rizné optimaliza¢ni metody,
jednou z nejpouzivanéjsich metod je backpropagation algoritmus [!1]. Algoritmus lze roz-
délit na dva kroky, dopredné siteni sekvenci ze vstupu na vystup a nasledné sifeni chyby
z vystupu na vstup. wy,(t) je vaha synapse z neuronu p do neuronu ¢ v case t, d; je cilova
hodnota neuronu i, o; je aktudlni hodnota neuronu 4. Algoritmus se lisi v zavislosti jestli se
jedna o vrstvu vystupni (neuron i) nebo vrstvu skrytou (neuron j):

Wpq(t + 1) = wpq(t) + Awyg
Awpg(t +1) =n* g *0p
(52': (di—Oi)*Ol*(l—Oi)

5]':0]'*(1*0]')*21”]'1'*5%'

2.2.4 RMSprop

Problémem gradient descentu je zvoleni vhodného parametru uceni. Velikost gradientu se
muze v priubéhu trénovani ménit a nékteré gradienty mohou byt prilis velké, nékteré naopak
prilis malé v porovnani s vahy neuronti. Jako optimaliza¢ni metoda pro tento problém byl
navrhnut RMSprop[4]

Podle znaménka gradientu se adaptivné méni krok uceni. Pokud se znaménko nezménilo
zvétsuje se krok uceni, pokud se znaménko zménilo krok uéeni se zmensuje.

KvadratickyPrimér(w, t) = 0.9 KvadratickyPrimér(w, t — 1) + 0.1(VE)? (2.9)

Nésledné déleni gradientu druhou odmocninou KvadratickyPriameér(w,t) zlepsuje dalsi
uceni. RMSprop je doporuceny pouzivat pro rekurentni neuronové sité.

2.3 Modelovani sekvenci

Neuronové sité jsou vykoné modelovat sekvence a kvili této vlastnosti, jsou pouzity v mé
praci. Béhem tréninku neuronové sité jsou siti predkladany vstupni sekvence a pridruzeny
vystup k témto sekvencim. Pii praci se sekvencemi je podstatné uchovavavat v paméti
predchozi prvky ze sekvence, proto pro lepsi modelovani nestaci pouze dopredné neuronové
sité, ale je potieba vytvorit urcity druh zpétné vazby.

2.3.1 Rekurentni neuronova sit

Cas je dilezitym prvkem v sekvencich a proto je podstatny zpusob reprezentace sériové
sefazenych vstupu. Sité se zpétnou vazbou nazyvame rekurentni neuronové sité (RNN).



Zpusob pouzivani minulych hodnot byl navrhnut Michaelem I. Jordanem [(], Jordanova
neuronova sit funguje jako jednoduchy dynamicky systém, ve kterém je predchozi vystup
sité poskytnut jako dodatecny vstup.

V Jordanové praci je stav neuronové sité v jakémkoliv momentu soucet funkce sou-
casnych vstupt a vstupl v predchazejicim case. Protoze neni skrytym jednotkdm urcena
zadné hodnota, mohou se naucit specificky tikol, diky tomu se mohou stat paméti pro velmi
specifické tkoly

Neuronovéa sit popsand Elmanem [3] (viz obrazek 2.4) m& bézné doptedné spojeni
ze vstupnich neuront do skrytych neuront a ze skrytych neuroni do vystupnich neuront.
Pouziva zaroven dalsi neurony, nazyvané kontextni jednotky, které umoznuji simulovat ur-
¢ity druh zpétné vazby, rekurenci. Tyto kontextni jednotky poskytuji nové vstupy vzdy
se skrytymi jednotkami v predchozi vrstvé a maji linearni aktivacni funkci. Diky tomuto
zpusobu jde zajistit zpétnd vazba o jeden Casovy krok. Elmanova sif lze popsat rovnicemi,
ve kterych Z; je vstupni vektor, hy je vektor skryté vrstvy, 4; je vystupni vektor, W, U jsou
vahy jednotlivych vstupi a b je bias:

he = o(Wydy + Uphi—1 + bp,) (2.10)
G = o(Wyhy + by) (2.11)

Obdobnym zptisobem lze popsat i Jordanovu sit:

)

o(Wais + Uny—1 + b) (2.12)
= o(W,hy +b,) (2.13)

vystup .

skryta vrstva

/’ A

| vstupni vrstva kontextni vrstva |

<l

zpetna vazba

Obréazek 2.4: Elmanova sit, kontextni vrstva je pri prvnim pruchodu prazdné, pti kazdém
dalsim prachodu je do skryté vrstvy vzdy s vystupem vstupni vrstvy i pridan obsah kon-
textni jednotky, ktery je po kazdém pribéhu naplnén starym obsahem skryté vrstvy.

2.3.2 Long Short-Term Memory

Pii zpétném siteni chyby v RNN casto dochézelo bud k prudkému zvysSeni chyby, nebo
naprostému zmizeni chyby. Velikost zpétné sifené chyby exponencionalné zalezi na velikosti



vah. V piipadé prudkého zvyseni chyby mutze dochézet k oscilaci vah, v pfipadé zmizeni
chyby bude uceni trvat prili§ dlouho, nebo nebude fungovat vibec [5].

Long Short Term Memory (LSTM) sité jsou specidlni verzi rekurentnich neuronovych
siti, které jsou schopné dlouhodobé udrzovat informace v paméti. LSTM ftesi problém jed-
noduchych rekurentnich neuronovych siti, které si dokazaly zapamatovat informace jen po
velmi kratkou dobu. Narozdil od toho si LSTM muzZe uchovat informace az po dobu 1000
kroku. [7]

V LSTM se nachézi pamétova bunka (viz. obrazek 2.5), kterd obsahuje jednu centralni
jednotku. Navic se v ni nachazi spousta na sebe napojenych bran, které vybiraji, které
informace jsou podstatné pro uchovani a zptsob jejich uchovani. LSTM vrstvy lze pak
popsat funkcemi [1]:

iy = o (Wi + Uihy—1 + bi)

Cy = tanh(WoZy 4+ Ushy—y + be)
fi = og(WiZi 4+ Ushi_1 + by)
Ctzl_';t*ét‘Fft@thl

o = og(WoZy + Uphi—1 + bo)
hi = o¢ x tanh(CY)
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Rovnice 2.14 je vstupni briana v case t. Rovnice 2.15 odpovida operaci jednoduché
RNN (viz. rovnice 2.10). C, je kandidatni hodnota pro stav pamétové bunky v Case t, ﬁ
je zapominaci brana pamétové bunky v case t. Z predchozich hodnot lze vypocitat novou
kandidatni hodnotu Cy (viz. rovnice 2.18). Vypocitanim nového stavu pamétové buriky lze
vypocitat ¢; vystupni branu a nésledné i samotny vystup h;.

zapominaci brana f,

resessanaaas Zpétna vazba C,
vstup pamét'ové bufiky x, vystup pamét'ové bufiky h,
> —»
vstupni brana i, vystupni brana o,

Obrazek 2.5: Pamétova bunka v LSTM, ktera slouzi k lepsimu uchovavani informace, diky
linearni zpétné vazbé a nékolika branam, které jsou realizovany jako funkce nad vstupem
a vnitinim stavem pamétové bunky. Obrazek inspirovan z [I]



Kapitola 3

Data

V nésledujici kapitole jsou popsany zakladni prvky hudby a zptisoby jeji interpretace v po-
¢itacich. Pri praci s hudbou v pocitacich se uzivaji dva hlavni formaty ulozeni dat: zvukovy
soubor, ktery je pfimo ulozena digitalni nahravka zvuku; jeden ze zastupct je napriklad
MP3. Druhym zpusobem ulozeni dat je vyuziti pfedem uznavaného protokolu, podle kterého
bude mozné v pocitaci dany zvuk vytvorit, naptriklad MIDI format. Protoze se ve forma-
tech typu zvukovy soubor mohou nachézet zbyteéné zvuky a Sumy, pouziva se v této préci
protokolové ulozeni hudby.

3.1 Hudba

Zvuk je mechanické vinéni hmotnych ¢astic. Zdrojem zvuku byva kmitajici téleso, naptiklad
struna klaviru. Rychlost sifeni zvuku zavisi na prostredi, ve kterém se dany zvuk siti. Lidské
ucho dokaze vnimat pouze zvuk s frekvenci v rozmezi 16 Hz az 20 kHz.

Pro rozlisovani jednotlivych tonu v hudbé je hlavni vlastnosti zvuku jeho frekvence. Ton
je charakterizovany jednou vyraznou frekvenci, zatimco Sum se sklad4 z vétsi oblasti spojité
rozprostrenych frekvenci.

Vlastnosti ténu jsou jeho vyska (frekvence), jeho délka, sila a barva. V této praci se
pracuje pouze s klavirem, zaroven se data budou ¢ist ze zapisu hudby, ve kterém se neudava
jeho sila a barva. Sila a barva ténu budou povazovany za konstantni. Tony rozliSujeme podle
jejich vysky v rozsahu ténd, se kterymi vybrany nastroj pracuje. V pfipadé standardniho
klaviru se jedna o 88 t6nu, v rozsahu od nejhlubsiho subkontra "A2"po nejvyssi "cb"(viz
obrazek 3.1).

Rytmus je pravidelné stridani prizvucénych a nepiizvucénych dob. Rytmus Ize také defi-
novat jako stiidani ruzné dlouhych not a pomlk. Kazda skladba méa svij specificky rytmus.

V jednom okamziku v ¢ase nemusi hrat pouze jeden tén, spravnou volbou soucasné
znéjicich téntt muze dochazet k jejich souladu neboli harmonii. Naproti tomu miize autor
skladby chtit vytvorit u posluchace neprijemny souzvuk, ktery nazyvame disharmonii.

Hudbou potom rozumime organizovany systém ténti. Podle usporadani a rytmického
¢lenéni téchto zvuk mizeme urcéit kvalitu a estetické ptisobeni dané hudby. Usporadani
a Clenéni téchto tonu také urcuje styl hudby. I pres to, ze se v této praci pracuje pouze
s klasickou hudbou, se zde nachézeji urcité odlisnosti: Nottingham je souhrn lidové hudba,
a proto se v ném nenachéazeji takové kombinace tont, které dokazou vyvolavat tizkost a oce-
kévani jako u chordlu Johanna Sebastiana Bacha (JSBChorales). Zbyvajici dva datasety
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Obréazek 3.1: 88 klapek klasického pidna, vétsina klasickych skladeb je hrana okolo stredniho
C.

(MuseData a Piano-midi.de) jsou sbirky skladeb vice autort napsané pro orchestr, proto se
v téchto datasetech mohou vyskytovat i tény jako je nizké A nebo vysoké C.

3.2 Reprezentace hudby a datasety

Piano-roll je zplisob ukladéni jednotlivych tént pro samohrajici pidna. V minulosti byl
piano-roll implementovan jako paska do které byly vyrazeny diry. Tato paska se potom
Cetla Cteci hlavou, ktera podle vyrazeni zahraje urcity ton. Tento styl ukladani se kvuli
zastaralosti samohrajicich pidn uz moc nepouziva, je to ovsem vhodny zptisob ukladani dat
pro dalsi ipravu v pocitaci.

Jednotlivé tony jsou ulozeny svoji vyskou v rozsahu hodnot, u klaviru v této praci je to
88 témi. Vzorky jsou sefazeny chronologicky za sebou a obsahuji informaci o vSech ténech
hranych v daném ¢ase. Délku ténu uréujeme poétem za sebou nasledujich vzorki. Casova
doba jednoho vzorku je predem dana a nejcastéji to je osmina taktu.

O Iupas

[44.47]

(a) (b) (c)

Obréazek 3.2: Ilustrace stejnych hudebnich dat rtznymi zpusoby, (a) je klasickd notova
osnova s ¢ervené oznacenymi tény hrajicimi ve stejném case, (b) jsou klavesy, které musi
byt stisknuty najednou, aby byly stejné noty zahrany na piano, (c) je reprezentace stejnych
dat pomoci seznamu.

Pro trénovani a testovani byly pouzity 4 hudebni datasety. Nottingham obsahujici pres
1000 klasickych folklérnich pisni¢ek, JSBChorales obsahujici tvorbu Johanna Sebastiana Ba-
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cha, MuseData jsou tvoreny kolekci rtiznych skladatelii tvoticich v obdobi let 1690 az 1890.
Piano-midi.de je kolekce ruznych skladateli, podobné jako MuseData. V této praci se tedy
pracuje s rozdilnymi skladbami od folklornich pisni az po tvorbu nejznaméjsich skladatel
klasické hudby.

Cetnost pouzitych tént se v jednotlivych datasetech 1isi. V Piano-midi.de a v MuseData,
se nachdzi vétsina ténu, které lze zahrat na klavir (viz obrézek 3.3). Délka jednotlivych
skladeb v datasetech je kromé Nottinghamu rozdilné (viz obrazek 3.4).

Datové soubory! pouzivané v této praci jsou prevzaty z ¢lanku Modeling Temporal
Dependencies in High-Dimensional Sequences: Application to Polyphonic Music Generation
and Transcription [2]. Soubory jsou k dispozici ve formé MIDI a nebo ve formé piano-rollu,
ktery je pouzit pro tuto praci. Jednotlivé datové soubory jsou déle rozdéleny do tii mnozin
(trénovaci, validac¢ni, testovaci).

Tabulka 3.1: Pocet jednotlivych vzorku v datasetech rozdélenych na trénovaci, valida¢ni
a testovaci vzorky.

Dataset Trénovaci Validacni Testovaci
Piano-midi.de 76k 8.5k 19k
MuseData 245k 83k 64k
JSBChorales 14k 4.6k 4.7k
Nottingham 177k 45k 44k

3.3 Tvorba trénovacich vzora pro neuronovou sit

Pti trénovani doprednych siti je siti vzdycky predlozen 1 vzorek jako vstup a 1 vzorek,
ktery za nim nasleduje jako odpovidajici vystup.. Naproti tomu pri trénovani rekurentnich
neuronovych siti se siti predklada 1 vzorek s paméti 16 predchozich vzorki. Pii ndsledném
generovani siti jsou siti vzdy postupné predkladany vzorky z puvodni skladby.

!www-etud.iro.umontreal.ca/boulanni/icml2012
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Obrazek 3.3: Rozlozeni délky skladeb v jednotlivych datasetech: Lze si povsSimnout, ze
kromé Nottinghamu, ktery obsahuje jen velmi jednoduché a kratké lidové skladby, maji
skladby v datasetech velmi rozdilné délky.
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(a) Piano-midi.de (b) MuseData

(c) JSBChorales (d) Nottingham

Obréazek 3.4: Cetnost pouzitych téntl v jednotlivich datasetech. Velmi vysoké tény a velmi
nizké tény nejsou prilis pouzivané. Také lze pozorovat mezery mezi nejéastéji pouzivanymi
tény, tyto mezery vznikaji pouzitim rtznych ténin.
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Kapitola 4

Experimenty s konfiguraci
neuronoveé sité

Pri vytvareni neuronové sité a jejim nasledujicim uceni je potieba vzit v tvahu spoustu
hyper-parametri a vhodnym upravenim téchto parametri lze zvysit schopnosti neuronové
sité pri modelovani sekvenci.

4.1 Proces samplovani vystupu

Vystupem neuronové sité je vektor obsahujici redlnd ¢isla z mnoziny (0, 1); kazdou klapku
ale lze bud zahrat tplné, nebo nezahrat vibec. Proto je potfeba prevést vektor vystupu
neuronové sité na vektor, ktery bude mozné nasledné prevést do MIDI formatu. K tomu je
potieba vygenerovat ndhodny vektor ¢isel z mnoziny (0, 1), cely vektor je potom porovnén,
pokud bylo vygenerovano c¢islo, které je nizsi nez odpovidajici hodnota vystupniho vektoru,
je vektoru nastavend na danou pozici 1.

80 1
1072 70 4
60 1
1074 = L] . . PR
R e o E AL
5 |5 R B e, S e B 2SO
10~ 40 1= o e — S mm T ae e "
fn e ' | T
04" A " o = -
10-8 1 - . [ —_
201 .
10-10 10 A
0 T T u y
0 20 40 60 80
(a) Vystup neuronové sité (b) Vysledny vzorek

Obrézek 4.1: Barevny graf (a) zna¢i vystup neuronové sité a pravdépodobnost, ze se dany
tén mé hrét, (b) znaéi modré tecky na misté, kde se hraje dany tén. Na obrézku si lze
vsimnout, ze kvuli ndhodé miiZzeme po vzorkovani ziskat par zahranych klapek, které vibec
neodpovidaji zbytku skladby.
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4.2 Metriky vykonu neuronové sité

K ohodnoceni vykonu neuronové sité jsem pouzil dvé hlavni metriky: chybu a pfesnost.
vystup neuronové sité s ocekavanym vystupem.

Presnost se pocitda pomoci Levenshteinovy vzddlenosti a jednd se o presnost vzorkova-
nych not. Levenshteinova vzdalenost je vzdalenost dvou fetézcti, definovana jako minimalni
pocet operaci vkladani, mazani a substituce takovych, aby po jejich provedeni byly zadané
Fetézce totozné. Byla navrhnuta v roce 1965 [7]. ProtoZe je vystup neuronové sité vzorko-
vani a jedna se o ndhodny proces, je potreba vytvorit vice vzorka a teprve z nich urcit
prumeérnou presnost (viz. obrazek 4.3).

smazani

vioZeni o
r”’ -‘ ’/ \‘
[0,1,0,1,1,0] [0,0,1,0,1,1,0] [0,0,1,0,7,1,0] [0,0,1,0,1,0]

e

[0,0,1,0,1,00 [0,0,1,0,1,0] [0,0,1,0,1,0] [0,0,1,0,1,0]

Obréazek 4.2: Priklad Levenshteinovy vzdalenosti. Kazda operace vkladani, mazani a sub-
stituce méa vdhu 1, seCtenim vSech téchto operaci ziskame Levenshteinovu vzdalenost, kterd
je v tomhle uvedeném ptikladu 2

Obrézek 4.3: Kazdy jeden tusek vystupu je vzorkovan ndhodnym vektorem (svétle modra
sipka), je vytvoreno n vzorki, u kterych je vypocitdna Levenshteinova vzdalenost vuéi
puvodnimu vzorku ze skladby, primérem téchto vzorku je pak vypocitana Levenshteinova
vzdélenost daného vystupu.

Pomoci vypocitané Levenshteinovy vzdalenosti lze vypocitat accuracy:

. Levenshteinova vzdalenost
Presnost =1 — — — S ; 7 (4.1)
pocet aktivnich klapek v ptivodnim vystupu
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V ptipadé, ze sit vygenerovala jakkykoliv vystup, ale v ptivodnim vystupu bylo pouze
ticho (0 aktivnich klapek), je jevu pfifazena presnost = 0, aby nedochazelo k déleni nulou.
V tabulce 4.1 jsou hodnoty validaéni ptresnosti a chyby z prace [2]

Tabulka 4.1: Vysledky jiné préce s neuronovymi sitémi na stejnych datasetech|[2], pfi pouziti
RNN vrstev

Dataset Valida¢ni presnost Valida¢ni chyba
Piano-midi.de 19.33 % 8.37
MuseData 23.25 % 8.13
JSBChorales 28.46 % 8.71
Nottingham 62.93 % 4.46

4.3 Skryté vrstvy v modelu

Protoze by vypocetni schopnosti sité sklddajici se pouze ze vstupni a vystupni vrstvy nebyly
dostatecné, je potfeba pridat skryté vrstvy. Zacal jsem pridanim jedné dopiedné vrstvy (viz
tabulku 4.2)

Tabulka 4.2: Testovani doprednych neuronovych siti na datasetu Piano-midi.de. Model se
skladé ze vstupni a vystupni vrsty o 88 neuronech a jedné skryté doptedné vrstvy o pro-
ménném poctu neurond.

Pocet neuront  Presnost Valida¢ni presnost Validacni chyba

256 32.590 % 27.421 % 9.454
512 32.764 % 27.612 % 9.335
1024 29.218 % 23.737 % 9.442
8224 25.662 % 22.054 % 11.236

I kdyz objektivni metriky pusobi dobie (viz tabulku 4.2), po poslechnuti hudby a zhod-
noceni vystupu se jednalo pouze o ndhodné hodnoty, které se jesté s kazdou epochou prudce
ménily (viz obrazek 4.4). Bez znalosti predchozich téntt méla neuronova sit problémy gene-
rovat dalsi tény a vSem téntum prikladala bud prilis velkou vahu, nebo prilis malou vahu.
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(a) Puvodni skladba (b) Vzorek po 39 epochach  (c) Vzorek p po 40 epochéch

Obréazek 4.4: Doptredné neuronové sité mély problémy s ucenim a jejich vzorkovany vystup
se s kazdou epochou prudce ménil. Problémem mize byt Spatny krok uceni. Stejné jako
u vsech ostatnich neuronovych siti, byl jako optimaliza¢ni algoritmus pouzit RMSprop.
Podle mého néazoru tedy mala dopredna sit viibec nezvlada uceni hudebnich dat. Ilustracni
obrazek je FFNN se skrytou vrstvou s 256 neurony pfi vstupu Piano-midi.de, kterd meéla
nejlepsi accuracy z dopfednych vrstev (viz. tabulka 4.2).
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Obréazek 4.5: Pro neuronové sité je typické chovani zvySovani presnosti a snizovani loss pri
porovnavani na trénovacich datech. U doptrednych siti ale nedochazelo ke stoupani presnosti.
Zaroven lze sledovat nezvyklé chovani funkce chyby, kterd se zacala na 10 epose zvySovat
a postupné se od 20 epochy zacala snizovat.

V hudbé nejde pouze o to, jak zni jeden samotny tén, ale o jeho zasazeni do celé
skladby. Proto by rekurentni neuronové sité mély poskytovat mnohem lepsi vysledky, nez
ty dopredné.

Dilezitym rozhodnutim je vybrat spravny pocet neuroni pro LSTM vrstvy. Po net-
spéchu s uc¢enim dopfednych siti, jsem u LSTM vzal jako hlavni metriku tispéchu presnost
na testovacich datech. Valida¢ni pfesnost by méla jit vylepsit pfidanim dropout vrstev (viz
kapitola 4.5)

7Z tabulky 4.3 lze vypozorovat, ze 1024 neuronti mélo nejmensi valida¢ni chybu, bohuzel
vrstvy s velkym poc¢tem neuront byly nestabilni a béhem trénovani ¢asto dochazelo k padim
sité, kterd se nedokazala vétsinou ucit po déle nez 12 epoch a mensi sité ji po delsi dobé
uceni prekonali.
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Tabulka 4.3: V1iv po¢tu neuronii ve vrstvé na presnost a chybu, 2 LSTM vrstvy, trénovano
na Piano-midi.de

Pocet neuronit  Presnost Valida¢ni presnost Valida¢ni chyba

256 63.256 % 24.960 % 13.675
512 70.346 % 25411 % 12.163
1024 62.374 % 26.218 % 11.431

Nejlepsi validac¢ni presnost a validacni chyba byla u 3 vrstev, o hodné lepsi presnost
se skoro stejnou validacni presnosti a validaéni chybou byla u 2 vrstev (viz. tabulka 4.4).

Tabulka 4.4: Vliv poc¢tu skrytych vrstev na piesnost a chybu, 512 neuronti ve vrstvé tréno-
vané na Piano-midi.de

Pocet vrstev  Presnost Valida¢ni presnost Valida¢ni chyba

1 66.241 % 21.821 % 14.545
2 70.346 % 25.611 % 12.163
3 62.374 % 26.218 % 11.831

~ ~
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Obrézek 4.6: Pouzivany model neuronové sité, (Gervend) vrstva znaci vstupni vrstvu o Sifce
odpovidajici vstuptim (88), vétsina mych modelt se sklddala ze dvou (zlutych) LSTM vrs-
tev o proménné Sifce, vystup neuronové vrstvy je potreba znovu prevést na "hudebni for-
méat's (zelenou) vystupni vrstvou.

4.4 Pocet epoch a pretrénovani

Jeden priichod neuronové sité vSemy trénovacimi daty se nazyva epocha. Protoze se sit
nedokaze prizpusobit sekvencim v datech tak rychle, je potreba provést téchto epoch vice.
Priddvanim epoch se zvysuje schopnost sité modelovat sekvence, po ur¢itém poctu epoch
se ale valida¢ni presnost sité muze zhorsovat.

Zaroven lze vypozorovat, ze pri vétsiné pokust chyba stile klesala a presnost stale stou-
pala, zatimco validacni presnost nekonvergovala (viz. obrézek 4.8). Preuceni je tedy redlnym
problémem neuronovych siti a s nim prichézi i problém odhadovat kvalitu neuronové sité.
V pripadé, zZe se sit velmi preucila miize vytvorit vystup, ktery se po vzorkovani bude zdat
velmi ptijemny na poslech, v piipadé preucené sité, se ale mize jednat pouze o kopii puvodni
skladby a to neni pozadované chovani sité.
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Obrazek 4.7: Zména hodnoty chyby po prvnich 40 epochach dvou LSTM vrstev o Sifce 512
pri trénovani na dataset Piano-midi.de, prvni epochy mély nejvétsi vliv na neuronovou sit
a s kazdou dalsi pribyvajici epochou se tento vliv zmensoval.
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Obrazek 4.8: Ukazka vyvoje trénovaci presnosti a valida¢ni presnosti neuronové sité s jed-
nou 512 LSTM, trénovano na Piano-midi.de. Z grafu lze vidét neustale zlepseni neuronové
sité na testovacich datech, zatimco schopnosti neuronové sité na validacnich datech se s pri-
byvajicimi epochami silné zhorsuji.
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Zaroven lze také sledovat pokles validac¢ni presnosti a valida¢ni chyby (viz tabulka 4.5),
protoze sit se prilis prizpusobila trénovacim datim, zlepsovala svoje schopnosti generovani
na nich, ale zhorsovala schopnosti generovani dat, které budou jen trosku odlisné. Jevu,
kdy se sit prilis nauci trénovaci data, se 1ika overfitting a jeho zmirnéni je popsano v dalsi
sekei.

0 20 40 60 80 20 40 60 80

jedna epocha (a) pét epoch (b) Ctyticet epoch (c)

Obréazek 4.9: Vystup neuronové sité pri stejném vstupu z validacnich dat, ¢ervené barvy
znaci velkou Sanci na vyskyt ténu, modré barvy naopak nizsi. Po prvni epose (a) ziskala sit
schopnost rozeznat, které tony jsou v daném datasetu hrany, ale az po delsim trénovacim
¢ase (c) se sit naucila pridavat dulezitost danym téntum v zavislosti na predchozich hranych
ténech.

Vygenerovany vystup se také znacné zlepsuje s pfibyvajicimi epochami (viz obrazek 4.9).
Na vzorkovaném vystupu z neuronové sité muzeme porovnat vzorkovany vystup s pozado-
vanym vystupem (viz obrazek 4.10).

80 804
70 o 70 4 .
60 - 60
- _ n L. o = . -
ol Gy O A W T L ety LG TR LI
= e e s AT ) I i T - TP
© = RO T e e et i N
0] e Lt "'-.-'I__ - \'-,"-;V 0l . —--:"'-""-,-: i N -:""-:-\
o = === . I My 0o oo i
t- .. -\ _—— -/- - \ r ll [ =" M. .I- L] \ T
201 ! A i L 0 } 2o & AV
N Lo ——— N N e ———— N
10 4 10
0+ y T T T 0 T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
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Obrazek 4.10: V obrézcich (a) a (b) lze najit urcité spojitosti. Zaroven to pusobi, ze sit
zbytecné nevybira tény, které se viibec nehodi hrat, a jen par se jich dostalo do vystupu,
kvli procesu vzorkovani. Priklad na datasetu Piano-midi.de. Vzorkovany vystup je mnohem
lepsi nez u doptfednych neuronovych siti (viz. obrézek 4.4)
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4.5 Dropout

K overfittingu (preuceni) dochdzi, pokud jsou siti predkldadana porad stejnd data a sit se
prilis nauci rozpoznavat pouze vstupni data a zacne mit problémy s modelovanim jinych
sekvenci. Jako jedno z FeSeni overfittingu byl navrhnut dropout [10].

V mé préci je dropout vyuzivan k tomu, aby zamezil vysoké kooperaci jednotlivych
neuront, vypindnim ndhodnych neuront z neuronové sité. Kazdy neuron je vypnuty (véetné
jeho spojeni) z neuronové sité s urcitou pravdépodobnosti p. Diky ndhodnému vypindni
neuronu se zabranuje, aby se sit prilis prizpusobila vstupnim dattm.

}...

P
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;

Cd

Obrazek 4.11: Model neuronové sité po pridani dropout vrstev, bilo-¢erné bloky predstavuji
dropout, zabranuji prichodu signalu z ndhodnych neuront predeslé LSTM vrstvy.

Tabulka 4.5: Vliv velikosti dropoutu, modely vybirany podle nejvétsi dosazené validacéni
presnost, dvé 512 LSTM vrstvy trénovany na Piano-midi.de

Dropout Trénovaci presnost Valida¢ni presnost Valida¢ni chyba

0.0 50.192 % 26.014 % 10.143
0.1 48.891 % 28.444 % 9.366
0.2 45.557 % 27.369 % 9.345
0.3 29.750 % 22.205 % 8.809
0.4 21.345 % 21.239 % 8.635

Pridanim dropoutu do modelu byla velmi lehce zvysena presnost na validac¢nich datech.
I pres to, porad dochézelo k preuceni. Dropout 0.1 se prokéazal byt nejvhodnéjsi pro danou
tlohu. Dalsim zvySovanim hodnoty dropout se vypocetni schopnosti sité zhorsovaly.

Tabulka 4.6: Zhodnoceni modelu se dvémi vrstvami o Sifce 512 neuronu a dropoutem 0.1
na vsech datasetech; vybran model podle nejlepsi valida¢ni presnost, pti vSech trénovani se
neuronova sit preucovala a funkce presnost tedy stale rostla.

Dataset Presnost Validac¢ni presnost Validacni loss
Piano-midi.de 38.891 % 28.444 % 9.088
MuseData 41.372 % 30.714 % 10.118
JSBChorales  31.193 % 31.193 % 14.050
Nottingham 86.957 % 71.264 % 9.044
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Obrézek 4.12: Ruzné hodnoty dropoutu pro neuronovou sit (dvé LSTM vrstvy s 256 neu-
rony) trénovanou na datech Piano-midi.de. I pfes svou nedcinnost ve zvysovani validacni
presnosti se dropout ukazal byt velmi uzite¢ny pro snizovani validacni chyby.

P1i porovnani dat z tabulek 4.6 a 4.1 1ze zjistit, Zze moje validac¢ni pfesnost je u vsech
pripadi vyssi, zaroven je vyssi i validacni loss. Toto chovani je ponékud podivné, protoze
oba pouzivame stejnou presnost vypocitanou pomoci Levenshtainovy vzdéalenosti. V pri-
padé [2] byla pouzivana jednoduchd RNN, zatimco v mé praci je pouzito LSTM. Naptiklad
u valida¢ni chyby Nottinghamu, ktery se v obou testovani projevil nejlépe, moje validacni
presnost stoupd zaroven s valida¢ni chybou (viz obrézek 4.13). V datasetu Nottingham také
dokézala neuronova sit modelovat hudebni sekvence odpovidajici puvodni skladbé (viz. ob-
razek 4.14).
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Obréazek 4.13: Porovnani valida¢ni presnosti a valida¢ni chyby neuronové sité s dvémi 512
LSTM a dropoutem 0.1 na datasetu Nottingham. S pribyvajicimi epochami obé hodnoty
linedrné rostou, i kdyz by se validac¢ni loss méla alespon po urcitou dobu snizovat.

10 5 - ] - ---_' o 504 m '-"-.. o - NN - o
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o : g o -
(a) Vystup neuronové sité (b) Navzorkovany vystup (c) Pavodni ¢ast skladby

Obrézek 4.14: Srovnéani vystupu neuronové sité (a), navzorkovani tohoto vystupu (b) a pu-
vodni ¢asti skladby (c). V (a) 1ze pozorovat Sance zahrani jednotlivych ténu v case. Mista,
ktera se nachdzeji v originalni skladbé (c), neuronova sit se naucila velmi presné modelovat
hudbu v datasetu Nottingham. Kromé par navzorkovanych tont navic se vzorkovany vystup
a puvodni skladba prilis nelisi.
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Kapitola 5

Jednoducha aplikace pro
generovani hudby

Aplikace slouzi k jednoduché prezentaci moznosti neuronovych siti v oblasti modelovani
hudebnich sekvenci. Aplikace se sklada pouze z velmi zékladnich prvka pro tupravu hudby.

5.1 Navrh aplikace

Prevazna cast aplikace se skldda z reprezentace 88 klapek pidna a jednoduché moznosti
prehrat vlastni hudbu a zapnuti neuronové sité pro generovani dalsi hudby. Skladba je
ulozena v Python seznamu a mtze byt hned predlozena neuronové siti.

5.2 Externi zavislosti

Aplikace v Pythonu; i pfes fungovani aplikace na vice platforméch je doporuc¢ovano pouzivat
Windows, protoze na Linuxu miize prehravani hudby v aplikaci délat problémy. Neuronova
sit pro moji aplikaci byla vytvorena a natrénovana pomoci knihoven Keras a TensorFlow.
Funkce téchto knihoven jsou vyuzivany pri samotném generovani hudby pro uzivatele, je
tedy potfeba mit ve svém python prostfedi nainstalovany obé tyto knihovny. Knihovny
jsou distribuovany ve spousté verzi a z diavodu zmén funkce pro nacitani modelu, je pro
spravny béh doporucovany TensorFlow 1.0.1 a Keras 2.0.3. Uzivatelské rozhrani aplikace
bylo vytvofeno pomoci knihovny tKinter. Generovani vysledného midi souboru zajistuje
knihovna miditime, nasledné pfehrani hudby je zajisténo pomoci knihovny pygame.

5.3 Neuronova sit v aplikaci

v

Pro aplikaci byla zvolena neuronové sit s dvéma LSTM o $ifce 512 neuronti a dropoutem
0.1 za kazdou z téchto vrstev. Tato neuronova sit byla naucena na datasetu Nottingham,
ktery poskytoval nejlepsi presnost na valida¢nich datech. Aplikace ale bude fungovat s ji-
nym modelem, ktery je ulozeny ve stejné slozce jako hlavni skript. Jenom je potieba, aby
pouzivany model byl natrénovan na stejné verzi Kerasu 2.0.3.
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Obrazek 5.1: Navrh fungovani aplikace. Uzivatel vytvori skladbu v Ul pfipominajici pi-
ano, skladba je ulozena v Python seznamu. Po ztlaceni tlacitka generate je seznam poslan
neuronové siti jako vstup, jeji navzorkovany vystup je pak pridan do skladby.
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5.4 Uzivatelské rozhrani

GUI ukazuje zjednodusené piano v ¢ase. Osa x znaci konrétni hrajici klapky klaviru v jed-
nom case. Osa y potom znaci ¢as, zac¢inajici z vrchni ¢asti doli. Pomoci tlacitek generate, lze
zadany radek nechat vygenerovat neuronovou siti. Tlacitko play prehraje skladbu v aplikaci.

MeuraPlano  Play Savelﬂaa‘

._ Generate

Generate

zenerate

Generate

Generate

Generate
Generate

. GEnerate
ol ==
e |

Obrazek 5.2: Uzivatelské prostiedni aplikace NeuralPiano

5.5 Mozné vylepseni aplikace

Jak jiz bylo zminéno v predchozi Casti této préce, aplikace je opravdu velmi jednoducha
a neumoznuje editaci hudby srovnatelnou s jinymi komer¢nimi aplikacemi. Jako rozsireni
aplikace by bylo mozné vylepsit uzivatelské rozhrani aplikace, které momentédlné slouzi
pouze k predvedeni schopnosti rekurentnich neuronovych siti. Zaroven uzivatel nemuze
nacist svoji hudbu, kterd byla vytvorena v jiném edita¢nim softwaru a musi svoji hudbu
znovu vytvorit v této aplikaci.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo natrénovat rekurentni neuronovou sit na klasickou klavirni
hudbu. Kazdy dataset obsahoval alesponn 7 hodin hudby, dohromady datasety obsahovali
priblizné 67 hodin hudby. Dopredné sité méli problémy prizpusobit se hudbé a jeden vzorek
pro modelovani hudby nebyl dostatecny.

LSTM sité byly velmi schopné prizpusobit se trénovacim dattim v porovnéani s puvodnim
¢lankem [2], ze kterého byly vypujceny datasety pro trénovani sité. Na datasetu Nottingham,
ktery se sklada z lidové hudby sit dokazala ziskat az 71 % validaéni presnost. VSechny
valida¢ni pfesnosti byly v pruméru o 6.91 % vyssi nez v puvodnim ¢lanku.

Jako idedlni konfigurace se ukézala sif s dvémi skrytymi LSTM vrstmi o Sifce 512
neuront a dropoutem 0.1. Napsal jsem ¢lanek o generovani hudby na Excel [¢]

Jako ukazku moznosti neuronovych siti jsem vytvoril jednoduchy program, ve kterém
muze uzivatel poslat své noty siti a ta pridd do skladby dalsi notu. Program je dostupny
jako skript v Pythonu.

Pri soucasném pristupu je mozné, ze navzorkovany vystup neuronové sité bude znit
Spatné, protoze po navzorkovani ziskdme ton, ktery se k ostatnim nehodi. Tento problém
by se dal vyresit ipravou samotnych vzorki, aby se vice podobali notam hranym v datase-
tech.

Dalsim moznym rozsifenim této prace by mohla byt aplikace, kterd by se naucila celé
skladby a dokézala podle nich uréit; o jaky styl hudby se jednd, pripadné najit podobné

vvvvvv

zpracovavani dat, aby bylo mozné pracovat s vice néstroji nez jen s pianem.
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