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Abstrakt

Praca sa zaobera pocitacom generovanou hudbou, so zameranim na dotvorenie doprovodu
do vstupnej, existujucej piesne vo formate MIDI pomocou neurénovych sieti. V tvodne;j
kapitole st predstavené existujtce pristupy pre generovanie hudby. Dalej st opisané prob-
lémy a ich rieSenia spojené s konverziou MIDI stiborov do matic adekvatnych pre vstup
do neurénovej siete a ich spatnd transformécia. Nasledne su predstavené, vytvorené, opti-
malizované a vyhodnotené modely pre generovanie saxofénového a klavirneho doprovodu
pomocou doprednej a rekurentnej neurénovej siete. Pre praktické vyskuisanie modelu je na
zéver vygenerovany doprovod do vlastnej piesne.

Abstract

This thesis deals with problems of computer music, especially with generating accompani-
ment to an existing song in MIDI format by means of artificial neural networks. Existing
methods of algorithmic music composition are presented in the beginning. Followed by prob-
lems and their solutions connected with the conversion of MIDI files to matrices, which are
suitable as an input for neural network and their inverse transformation. Subsequently are
proposed, created, optimized and evaluated models which generate saxophone and piano
accompaniment by means of feedforward and recurrent neural network. At the end model
generates accompaniment to my own song as a form of a test.
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Kapitola 1

Uvod

Hudba je neodmyslitelnou stcastou zivota pre mnohych ¢i uz ako sposob relaxacie, ko-
munikacie, alebo realizacie Tudskej kreativity. Je to akési univerzalna re¢ Tudstva, jazyk
pozostavajuci z ténovej abecedy kde néastroje st prizvuky nestce schopnost formovat auto-
rove vnemy. Je vSak schopny pocitac¢, bezvedomaé skrinka, produkovat nieco takto delikatne,
v nasich oc¢iach ¢isto Tudské? S prichodom informacnych technolégii sa objavili aj prvé po-
kusy zodpovedat tito otazku.

Snaha vyuzit matematické modely, natvrdo urc¢ené syntaktické pravidla v podobe gra-
matik alebo rozne evolu¢né metddy za icelom napodobenia Iudskych hudobnych kompozi-
cii zapocali algoritmické komponovanie. Zaujimavost vysledkov stipla v poslednych rokoch
spolu s rasticim zdujmom o hlboké neurénové siete. Modely generujice viac nastrojové
skladby, pri ktorych by ste pravdepodobne nezistili, Ze sa jedné o vytvor bezvedomej skrinky
ako napriklad Aiva'.

V mojej praci sa nebudem zaoberat skladanim novych skladieb ale naopak potencial-
nym vylepSovanim uz existujicich, prostrednictvom generovania hudobného doprovodu —
tzv. harmonizdcie pomocou neurénovych sieti. Tato téma bola rozoberand v niekolkych
pracach ako napriklad Harmonet[2] alebo Bass Harmonization[7]. Moja praca sa od nich
lisi, okrem iného, formatom skladieb. Do piesni vo forméate MIDI obsahujicich gitaru a basu
generujem prostrednictvom neurdénovej siete saxofénovi alebo klavirnu stopu. Modely st
trénované na vybratych skladbéch z archivu obsahujiceho viac ako 130 000 MIDI stiborov.

V 2. kapitole sa venujem kolekcii uz existujicich metdod na generovanie hudby a ne-
urénovym sietam, ktoré budem nasledne v praci vyuzivat. V 3. kapitole predstavim blizsie
MIDI format, problémy a riesenia spojené s transformaciou MIDI piesni do vhodného tvaru
pre vstup do neurénovej siete a jeho spatného prevedenia do skladby vo formate MIDI. V
kapitole stvrtej vytvorim model, dataset a zahdjim trénovanie doprednej neurénovej siete
generujucej saxofénova stopu do existujucej skladby. Predstavim jej vysledky a aplikujem
potencidlne zlepsenia. V 5. kapitole vyuzijem na generovanie saxofénovej stopy rekurentni
neurénovu siet obsahujicu LSTM vrstvu. V 6. kapitole vytvorim opét model doprednej
neurénovej siete, avSak tentokrat generujtci klavirnu stopu a vyhodnotim jeho vysledky.
Zéaverecna 7. kapitola slizi na vyhodnotenie vsetkych pouzitych pristupov a navrhnutie
moznych zlepseni.

"https://www.aiva.ai/
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Kapitola 2

Prehlad metdéd automatického
generovania hudby

Tato kapitola je zaloZzena na snahe automatizovat komponovanie hudby. Cielom tejto snahy
je model, ktory samostatne komponuje urcity hudobny zaner v podobe skladby, ktora pre-
bera typické ¢rty a postupy uz existujicich piesni. Validita takéhoto modelu je overitelna ne-
schopnostou testovacieho subjektu rozlisit, ¢i je piesen komponovand modelom alebo umel-
com. Tieto modely st usporiadatelné do viacerych kategérii [3] na zdklade ich Struktiry a
sposobu spracovania dat .

2.1 Matematické modely

Su zalozené na matematickych rovniciach a ndhodnych udalostiach. Najbeznejsi sposob je
vyuzitie stochastickych procesov. Skladatel kontroluje proces kompozicie len z malej ¢asti a
to napriklad urcéovanim pravdepodobnosti jednotlivych not. Malokedy je vyzadované, aby
mala kazdd nota rovnaku pravdepodobnost. Na zaistenie frekventovanejsieho pouzivania
vybranych ténov, sa pouziva napriklad Gaussovo rozlozenie, kde sa maximum nachidza
v strede a minimé po okrajoch. Najznamejsim prikladom stochastickych algoritmov su
Markovove retazce [10].

2.1.1 Markovove retazce

Markovove retazce su diskrétne systémy, ktorych pravdepodobnost prechodu do nasleduji-
ceho stavu zalezi na urcitom pocte predchadzajicich stavov. Inak povedané si tento proces
paméta predchadzajice udalosti, ktoré ovplyvinuja jeho budicnost. Nulty rad Markovovych
retazcov neberie do tuvahy ziadneho predchodcu, da sa povazovat za skuto¢né pravdepo-
dobnostné rozlozenie. Vysledok prvého radu Markovovych retazcov je ovplyvneny jednym
predchadzajicim vystupom, druhého radu dvomi vystupmi atd [3]. Druhy a vyssi rad je
povazovany za hudobne zaujimavy.

Hudobné skladba sa da reprezentovat Markovovym retazcom ako postupnost réznych
stavov. Stav méze vyjadrovat napriklad silu tderu, frekvenciu noty alebo jej dizku. Pre
kazdy jedineény stav sa vytvori vektor prechodovych funkcii P(A, B) reprezentujuci prav-
depodobnost prechodu zo stavu A do stavu B. Spojenim vsetkych tychto vektorov vznikne
prechodova matica obsahujica pravdepodobnost prechodu z aktualneho stavu do nasledu-
juaceho. D4 sa povazovat za stochasticky model sliziaci na generovanie novych skladieb.
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Obr. 2.1: Zaciatok piesne Old MacDonald had a farm.

Stav systému je v maticiach reprezentovany frekvenciou ténu (D,E,G,A,B)

P(ABI | D E G A B
D 0 1/2 0 0 1/2
E /2 | 1/2 0 0 0
G 1/3 0 2/3 0 0
A 0 0 12 | 1/2 0
B 0 0 0 1/2 | 1f2

Tabulka 2.1: Prechodova matica prvého radu.

PABI| D E G A B
DE 0 1 0 0 0
DB 0 0 0 0 1
ED 0 0 0 0 1
EE 1 0 0 0 0
GD 0 1 0 0 0
GG | 1/2 0 1/2 0 0
AR 0 0 1 0 0
BA 0 0 0 1 0
BB 0 0 0 1 0

Tabulka 2.2: Prechodova matica druhého radu.

2.2 Translacné modely

Pristup, ktory je zalozeny na preklade informécii z existujiceho nehudobného média na novy
zvuk. Preklad moéze prebiehat na zaklade pravidiel alebo stochasticky. Napriklad preklad
obrazku na zvuk, kde horizontalna Ciara reprezentuje konstantny tén a sikmé ¢iara stupnicu
[10]. Dalsie vyuzitie je pri preklade textu na hudbu. Vyznam slov je prekladany do durovych
(stastnych) alebo mdélovych (smutnych) akordov.

2.3 Gramatiky

Gramatiku mézme chapat ako sibor syntaktickych pravidiel a hudbu ako jazyk s urcitou
gramatikou. Pravidld ur¢uju rytmus, harmoénie a vyuzitie jednotlivych nét. Sa zakladom
pre vygenerovanie novych skladieb.[10]

2.4 Evoluéné metody

Su zalozené na principe genetickych algoritmov. Proces zac¢ina vyberom skladby ¢i uz vyge-
nerovanej automaticky, alebo zlozenej ludskym skladatelom. Néasledne sa vyvijaju prostred-
nictvom mutacie a prirodzeného vyberu rézne hudobnejsie alternativy. KIucové je zvolenie



funkcie pre ohodnotenie kvality, ktorej ticel je rozhodnutie, ¢i kandidat prezije do nasledu-
jucej generdcie. [11]

2.5 Celularne automaty

Celularne automaty st spojené systémy zlozené z automatov — buniek, ktoré si na zaciatku
charakterizované pociatoénym stavom, ktory sa meni na zaklade evoluéného pravidla [3].
Hodnoty stavov dalSej generacie sa urcia na zaklade funkcie, ktorej argumenty st tvorené
hodnotami stavov susedov bunky. V hudobnej sfére automat modeluje napriklad vysku,
farbu alebo amplitadu ténu.

2.6 Umela neurdénova siet

KedZze je moja praca zalozena na neurénovych sietach, tak je vhodné, aby som priblizil ich
sposob fungovania, rozne typy a vyuzitie.

o) ——)

Vystup

Aktivacna
funkcia

Obr. 2.2: Model umelého neurénu (prevzatél).

Zakladnou stavebnou jednotkou, ako uz nézov napoveda je umely neurén (dalej uz len
neur6n) inspirovany biologickym svetom. Kazdy neurén méa jeden alebo viac vstupov X,
ktoré st individudlne vazené pomocou vah W, ¢im je vaha vyssia, tym je vstup dolezitejsi.
Neurén obsahuje tiez nastavitelni hodnotu bias, ktora implicitne ovplyviiuje aktivaciu ne-
urénu. Suma vstupov a biasu prechadza dalej aktivacnou funkciou, ktord prinasa nelineér-
nost do celého procesu a rozhoduje o tom, ¢i sa neurén aktivuje alebo nie. Vystup aktivacnej
funkcie predstavuje vystup neurénu Y, ktory sa prenasa na vstup dalsieho neurénu. V mo-
jej praci budem pouzivat primarne aktivacni funkciu logistického sigmoidu, ktora mapuje
vstup na hodnotu v rozmedzi 0 az 1. Zatial ¢o vstupov moéze mat neurén neobmedzené
mnozstvo, vystup ma len jeden.

Neurény sa dalej skladaju do vrstiev a tvoria neurénovu siet. Sief musi obsahovat mi-
nimalne dve vrstvy — vstupni a vystupni. Vypoctova sila takejto siete je ale miziva, preto
sa medzi nimi obvykle objavuji aj skryté neurénové vrstvy viz. 2.3.

"https://medium.com/@jayeshbahire/the-artificial-neural-networks-handbook-part-4-
d2087d1£583e
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Neurény mozu byt plne prepojené, kedy je kazdy neurédn jednej vrstvy spojeny s kazdym
neurénom tej dalSej alebo len urcitd skupina je spojend s uréitym neurénom dalSej vrstvy.
Existuju rézne typy neurénovych sieti s odliSnymi topoldgiami a uciacimi sa algoritmami.
Rozhodol som sa blizsie priblizit tie, ktoré v mojej praci aktivne pouzivam.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Obr. 2.3: Priklad neurénovej siete (prevzaté!).

2.6.1 Dopredna neurénova siet

Dopredna neurénova siet, tiez nazyvand ako viacvrstvovy perceptron je povazovana za naj-
zékladnejsi druh neurénovej siete. Vystup neurénu je prendsany na vstup vsetkych neurénov
nasledujucej vrstvy. Nazyva sa doprednou, pretoze neobsahuje ziadnu spatna vézbu, kto-
rou by sa vystup neurénu dostal na jeho vlastny vstup, inak povedané neobsahuje ziadne
rekurentné slucky.

2.6.2 Rekurentna neurénova siet (RNN)

Rekurentnd neurénova siet obsahuje narozdiel od doprednej aj spatné prepojenia medzi
neurénami, pripadne celymi vrstvami. Tieto prepojenia si podstatné pri predikcidch sivi-
siacich s ¢asovym kontextom, siet je pomocou nich schopné do vystupu zahrnit aj predcha-
dzajice vypocty. V hudbe sa to da vnimat ako schopnost reagovat na to ¢o uz siet zahrala,
registrovat akysi kontext skladby, ktory je velmi vitana vlastnost. Avsak doba pocas ktorej
si dokazu rekurentné neurénové siete zapaméitat tento kontext je obmedzena problémom
s ndzvom Vanishing gradient problem [1]. Jednd sa o situdciu, pri ktorej sa znizuje
gradient chybovej funkcie, az dosiahne hranicu, kedy sa prestanu efektivne aktualizovat
hodnoty vah, ¢o méa za néasledok aj stratu kontextu.

2.6.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

Jednd sa o typ rekurentnej neurénovej siete, ktord je podla viacerych zdrojov ([1], [8])
schopnd riesit problém mizniiceho gradientu. Na obrazku 2.4 mézme vidief model LSTM

1https://towardsdatascience.com/applied—deep—learning—part—1—artificial—neural—networks—
d7834f67a4f6
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bloku, ktory je schopny uchovat svoj vnutorny stav na dlhta dobu. Stabilita takéhoto bloku
je dosiahnutd pomocou troch bréan nachadzajicich sa okolo Bunky v jadre (Sedej farby).
Vstupna brana (Input gate) kontroluje tok dat smerujicich do Bunky, ¢o jej efektivne
umoznuje ignorovat vstup vo vhodnd chvilu. Zabudajica brana (Forget gate) umoziiuje
vyprazdnif obsah Bunky v adekvatny moment. Vystupnd bréna (Output gate) umoznuje
Bunke schovat svoj obsah pred inymi jednotkami v sieti. Napriklad blok, ktory dosahuje
zlé vysledky v uréitom kontexte sa moéze naucit odpojit od nasledujicich jednotiek v sieti
pomocou Vystupnej brany. Do akej miery je stabilita tohto bloku pravdiva a do akej miery sa
bude vystup mojho modelu podobat vyroku Mozera, ktory zhodnotil hudbu vygenerovant
jeho RNN modelom ako ,,music only its mother could love" [1] , sa budem snazit dokdzat
v piatej kapitole tejto préce.

Output
Output gate
Forget gate
Input gate
Input

Obr. 2.4: Model LSTM bloku (prevzaté[1]).



Kapitola 3

Transformacia vstupnych a
vystupnych dat

V tejto casti rozoberiem velmi podstatni ¢ast mojej prace, pripravu dat pre neurénov siet.
Priblizim format MIDI, ktory tito pracu umoznil a transforméciu piesni tohto formatu na
matice.

3.1 MIDI format

MIDI (Musical Instrument Digital Interface) formét je vyuzivany okrem komunikécie medzi
elektronickymi zariadeniami (napriklad pocita¢ a keyboard) aj na ukladanie MIDI dat o
piestiach na disk. Hlavny rozdiel v porovnani s inymi formatmi na ukladanie zvuku je, ze
MIDI format nezaznamenava audio signdly ale informéacie st ulozené pomocou sprav. Na
obrazku 3.1 je vidiet 2 spravy a ich reprezentaciu v kniznici jazyka Python pretty midi.
Prvéa spréava meni program na danom kandly (v tomto pripade ide o kanal 1), program re-
prezentuje jeden zo 128 moznych nastrojov, hodnota 25 predstavuje akusticka gitaru. MIDI
subor moéze obsahovat az 16 kanalov, kazdy z nich predstavuje jeden nastroj. Druha spréava
vyjadruje zaznenie MIDI noty po dobu 4.1 sekundy s hodnotou 60 (t6n C4) a dérazom o
velkosti 72.

program,__change channel=1 program=25 time=0
note__on channel=1 note=60 velocity="72 time=4.1

Obr. 3.1: Priklad MIDI sprav.

Uchovanie dat pomocou sprav miesto audio signdlov vyrazne znizi velkost MIDI siiborov
a zjednodusi pracu s nimi, vdaka ¢omu sa stal MIDI format idealnym kandidatom pre tuto
pracu.

3.2 Pretty_ midi

Pracu s midi sibormi v Pythone mi vyrazne ulahéila kniznica pretty midi. Sltzi na vy-
tvaranie, manipuldciu a analyzu MIDI stiborov [6]. MIDI déta reprezentuje ako hierarchiu
tried. Na vrchu sa nachadza PrettyMIDI trieda, ktord obsahuje globalne informacie ako



napriklad zmeny tempa, slizi na nacitanie MIDI stboru a jeho spatny zapis. Tiez obsa-
huje zoznam objektov Instrument, ktory mi prisiel velmi ndpomocny pri filtrovani sitborov.
Kazdy Instrument je specifikovany ¢islom programu (napriklad 25 predstavujica akusticka
gitaru v sekcii vyssie) a tiez boolean hodnotou, ktora znadi, ¢i sa jedné o bicie. Objekt Ins-
trument obsahuje tiez tri zoznamy, pre objekty Note, PitchBend a ControlChange. Trieda
Note sluzi na uchovanie MIDI not, ich tén, doraz, ¢as zaciatku a konca. Podobne PitchBend
trieda obsahuje atribtty pre ohyb ténu a ControlChange trieda nesie ¢as a hodnotu zmeny
kontroly ako napriklad hibku vibrata.

3.3 Filtrovanie MIDI suborov

Na populdrnom internetovom fére [4] som nasiel balicek obsahujuci viac ako 130 000 MIDI
stuborov. Tieto stibory obsahuji réznych hudobnikov, zanre, nastroje, a kedze v hlavnej casti
bakalarskej praci generujem saxofénovi stopu do piesni obsahujicich gitaru a basgitaru,
tak bolo treba vyfiltrovat piesne, ktoré tieto nastroje obsahuji. K tomuto mi pomohla uz
spominand trieda Instrument, ktora obsahuje informécie o nastrojoch nachadzajtcich sa v
danom MIDI stbore.

V jazyku Python som si vytvoril jednoduchy skript instrument_recognizer, ktory pre-
iteroval vsetky MIDI subory a o kazdom vypisal statistiky do textového stiboru ako vidiet
na obrazku 3.2. Guitar, Piano, Bass, Sax oznac¢uju kolko krat sa nastroj v piesni nachadza.
Others nesie informéaciu o pocte inych nehladanych nastrojoch. Drums méze nadobidat
hodnotu 0 alebo 1 a znaéi, ¢i piesen obsahuje bicie alebo nie, saxP predstavuje percentu-
4lne zastipenie saxofénu v piesni a Len dlzku piesne v sekunddch. Tym som ziskal lahko
nacitatelné a spracovatelné informéacie o MIDI stboroch. Nésledne som vybral vsetky, ktoré
obsahujti aspon jednu gitaru, basu, saxofén, je v nich menej ako 5 inych néstrojov a za-
stipenie saxofénu je vyssie ako 20 %. Vysledkom tohto filtrovania je nie¢o okolo 4500 midi
stuborov.

Guitar Piano Bass Sax Others Drums saxP LELTS
<] <] 1 4 <] Midis/Archive/Classical_mfiles.co.uk_MIDIRip/at-peace.mid

5 2 <] 2 <] Midis/Archive/Classical_mf s.co.uk_MIDIRip/myValentine.mid
[¢] 1 [¢] 2 . 0% Midis/Archive/Classical_mfiles.co.uk_MIDIRip/Light-Scot.mid

Obr. 3.2: Vystup skriptu instrument_ recognizer.

3.4 Piano roll matica

Prvym krokom v uprave MIDI stiborov do podoby, ktord bude neurdénova siet schopna
spracovat je vytvorenie piano roll matic. Piano roll maticu mézme vnimat ako 2D numpy
pole. Pocet hodnédt na x-ovej osi tohto pola je vzorkovacia frekvencia fs vyndsobena dizkou
piesne v sekundach. Pocet hodnét na y-ovej osi je 128, takéto pole je zndzornené na obrazku
3.3. Vzorkovaciu frekvenciu mézme chapat ako pocet kiiskov na ktoré je rozdelena kazda se-
kunda v tomto pripade je to 96. Kazda vzorka mo6ze nadobudnif jednu zo 128 hodndt, ktoré
reprezentuju mozné dosiahnutelné tény na y-ovej osi. Pre kazdy z pozadovanych nastrojov
je vytvorend jedna piano roll matica pomocou funkcie get_ piano_roll() z uz spominane;
kniznice pretty_ midi.
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Piano roll matice

Gitara
Basa [ > 128
Saxofdn

len(song) * fs

Obr. 3.3: Piano roll matice.

3.5 Uprava matice pre neurénovu siet

Piano roll je uz blizko findlnej podobe vstupu neurénovej siete, avsak stale obsahuje par ne-
dostatkov. Vystup funkcie get_ piano_ roll reprezentuje kazdi zahrani notu v jednej vzorke
¢islom od 0 po 127. Toto c¢islo predstavuje hlasitost noty, ¢o je v nasom pripade zaned-
batelna informécia, ktord by zbyto¢ne komplikovala ucenie, to isté plati aj pre ohyb noty.
Dant funkciu preto zjednodusim, aby produkovala 1 v pripade Ze nota znie a 0 pokial nie.
Dalsfm nedostatkom je prilis Siroky rozsah ténov, zo 128 sa polovica vyskytuje velmi zried-
kavo preto som sa rozhodol 44 vrchnych a 20 spodnych ténov odstranit. Po odstraneni mi
ostalo 64 hodnot na y-ovej osi. Kazdy zo 4500 MIDI piesni som upravil na takéto matice a
skomprimoval do numpy .npz stiborov.

3.6 Konverzia piano rollu na MIDI format

Posledny krok v transformécii MIDI formétu je jeho spatné nadobudnutie z piano roll
matice. Bohuzial kniznica pretty midi ndm takato moznost priamo nepontka, avsak na
githube' je v neoficidlnych prikladoch zdielané funkcia od niekoho kto mal rovnaky prob-
lém a pontikol svoje riesenie, ktoré transformuje piano roll maticu na pretty midi objekt.
Funkcia je postavend nad pretty midi kniznicou a priamo vyuziva jej triedy. V jedno-
duchosti popisané funkcia prechidza vsetky zmeny tonov v matici a transformuje ich do
Note objektov. Tieto noty su dalej priradené Instrument objektu. Funkcia avsak berie do
ohladu aj hlasitost noty, ¢o sa mi podarilo ale rychlo eliminovat, vSetkym notam dévam
rovnaki hlasitost o hodnote 100. Dalsi problém nastal v tom, Ze funkcia vracia uz hotovy
pretty _midi objekt avsak iba s jednym nastrojom. Riesenie je jej iprava do podoby, kedy
vracia Instrument objekt, ktory je dalej pridavany manudlne do pretty midi objektu repre-
zentujuceho findlnu skladbu. Posledny z problémov je stanovenie tempa piesne, na to ma
vSak kniznica pretty midi funkciu estimate__tempo(), ktord dokaze z piano rollov odhadnut
tempo a vykazuje primerane adekvatne vysledky.

https://github.com/craffel/pretty-midi/blob/master/examples/reverse_pianoroll.py
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Kapitola 4

Generovanie saxofénu v podobne
piano roll matice doprednou
neurdénovou sietou

V tejto a nasledujicej kapitole sa zameriam na hlavna éast mojej bakaldrskej prace, na
samotné experimentovanie s neurénovymi sietami. Rozoberiem trénovanie pomocou do-
prednych a rekurentnych neurénovych sieti a porovndm ich vystupy ako subjektivne, tak aj
na zaklade ich podobnosti s origindlom. Doprednt neurénovi sief som sa rozhodol pouzit
skrz jej jednoduchost a moznost generovania nasledujicej sekvencie, nie len jednotlivych
usekov. Pri kaZdej referencii vygenerovanej piesne priloZim ndzov danej skladby. Piesne sa
nachddzaji v prilohovej casti tejto prdace a su rozdelené do siborov podla modelu, pomocou
ktorého boli vytvorené.

4.1 Prvotny pristup

Kedze s neurénovymi sietami som v tomto bode nemal ziadne sktsenosti, rozhodol som sa
vyuzit velmi jednoduchy pristup. Siet ktord na vstup dostane 3 sekundy gitarovej a basovej
stopy v podobe dvoch matic o velkosti 288 na 64 a vyprodukuje 3 sekundy saxofénovej
stopy viz. obrazok 4.1.

3s

3s

Neurdnova
7 siet [ >isax[288][64]

Gitara[288][64]

Basgitara[288][64]

Obr. 4.1: 1. verzia siete.

V predchadzajtcej kapitole som popisal transformaciu MIDI stborov a ich kompriméciu
na forméat .npz. Tieto sibory treba upravit do vhodného forméatu pre nas prvy model
neurénovej siete. 4000 piesni som rozdelil do 259 datasetov, zvysnych 500 som si ponechal
na testovanie. Dataset obsahuje tri numpy listy, ktoré si mézme predstavit ako 3 matice,
jednu pre kazdy néstroj (gitara,basa,saxofén) obsahujicu 1024 troj sekundovych tsekov,
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¢ize 3 matice o velkosti 1024x288x64. Kazdy numpy list obsahuje minimélne desat réznych
piesni, zac¢ina usekom z prvej piesne, nasledne z druhej, tretej, az pride po desiatu, po ktorej
nasleduje znova dalsi tsek z prvej. Nikdy nenasleduje dvakrat po sebe tsek z rovnakého npz
suboru viz. obrézok 4.2. Pokial je piesen kratsia ako jej mozné zasttipenie v datasete (cca 5
minut), tak sa automaticky berie dalsia a pokracuje sa v cykle s niou. Po 1024 iteracidch su
tri numpy listy ulozené do datasetu pomocou numpy funkcie savez compressed(), z ktorého
st nadalej pristupne nasledovne:

dataset = np.load(dataset.npz)
guitar = dataset['guitar']
bass = dataset['bass']

sax = dataset['sax']

Novovytvorené datasety som nasledne skontroloval v snahe odstranit potencidlne nekonzis-
tentné data a v potrebe overit, ze obsahuji iba hodnoty 1 a 0. Testy prebehli tispesne, ¢im
som mohol pristupit k samotnej tvorbe modelu.

songl.npz song3.npz
song2.npz songd.npz songN.npz

Gitara

Basa ren

0s 3s bs s 3072s

[1024%3z)

Obr. 4.2: Dataset pre 1. verziu siete.

4.1.1 Tvorba prvotného modelu

Pre pracu s modelmi neurénovych sieti vyuzivam kniznicu Keras' (verzia 2.3.0) napfsani
v programovacom jazyku Python. Kniznica Keras je schopné vyuzivat viacerych backendov
[9], v praci vyuzivam ako backend kniznicu Tensorflow® (verzia 2.2.0).

Keras poskytuje dva API pristupy pre vytvorenie modelu:

o Sekvencéné (Sequential) API - Je to najjednoduchsi pristup ako vytvorit model v
Kerase, dovoluje uzivatelovi skladat jednu vrstvu za druhou [9]. Problém sekvenéného
API je, Ze neumoznuje modelu vlastnit viac vstupov alebo vystupov, ¢o je v tejto praci
zésadny problém, kedze na vstupe dostane model dve matice.

o Funkéné (Functional) API - Umoziiuje vytvaranie komplexnych modelov obsahujicich
viacero vstupov a vystupov, ¢o je pre tuto pracu idealna volba.

Model dostane na vstupe dve matice o velkosti [batch_ size, 288, 64|, batch__size repre-
zentuje pocet vzoriek, po ktorych bude neurénova siet nacitavat dataset. Matice je nésledne
treba zlucit do jednej k comu ndm posluzi funkcia concatenate() pod kniznicou keras.layers,
jej vystupom je matica o velkosti [batch_size, 288, 128]. Jej velkost je avSak pre vystup
nevyhovujica, ¢o je lahko napravitelné pridanim jednej dense vrstvy o velkosti 64, ziska-
vame maticu s tvarom [batch_ size, 288, 64]. Na vystupe modelu sa nachadza dense vrstva

"https://keras.io
’https://www.tensorflow.org/
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obsahujica aktivacnu funkciu logisticky sigmoid. T4 pretvara vstup na hodnotu v intervale
0 az 1, ktory je idealny pre nas pripad, ¢im je vystup blizsie k 1, tym si je siet istejsia, ze v
danom case zaznie vybrany ton. Ukazku kédu vytvorenia modelu mézme vidief na obrazku
4.3. Vhodné by bolo este spomentit metédu compile(), pomocou ktorej nastavujem pred
trénovanim stratova funkciu, optimalizator a hodnoty, ktoré chcem maft pri vystupe uce-
nia dostupné, v tomto pripade accuracy. Presnost (accuracy) slizi na posidenie vysledkov
modelu.

def create_model():
guitar_input = layers.Input(shape=(288,64), name='guitar_input')
bass_input = layers.Input(shape=(288,64), name='bass_input')
x = layers.concatenate([guitar_input, bass_input])
x = layers.Dense(64) (x)
output = layers.Dense(64, activation='sigmoid') (x)
model = Model([guitar_input,bass_input],output)
model. compile(
loss='categorical_crossentropy',
optimizer='adam',
metrics=['accuracy']
)

return model

Obr. 4.3: Vypis vytvorenia modelu 1. verzie siete

KedZze ale vystup neurénovej siete bude zriedkavo nadobtidat hodnotu 1, je potrebné
si vytvorit hranicu od ktorej sa bude tén povazovat za zahrany. K tomuto problému sa da
pristupovat dvoma spbésobmi.

Prvy pristup (dalej nazyvany ako sélovy pristup) je vybrat v kazdej vzorke iba jednu
notu a to tu obsahujici maximalnu hodnotu, ktord musi byt vyssia ako zvoleny prah.
Pokial neobsahuje vzorka hodnotu vyssiu ako prah, tak v jej case nezahra ziaden tén. Hod-
notu prahu som zvolil na zaklade subjektivneho hladiska na 0,7, planujem s nou vsak este
experimentovat v nadchadzajicich castiach tejto prace. Takyto sposob vyzera v programe
nasledovne:

tresh = 0.7 # hodnota prahu (treshold)
pred = model.predict([guitar_pt, bass_pt]) [0]
if solo:
for i in range(288):
max = tresh
if pred[i] .max() > tresh:
max = np.amax(pred[i])
pred[i] = np.where(pred[i] == max, 1, 0)

Funkcia model.predict() slizi na ziskanie vystupu z natrénovanej siete. V tomto pripade
dostava na vstupe guitar_pt a bass_pt, ktoré reprezentuju gitarovi a basovi stopu. Jej
vystup je ulozeny do premennej pred a to v podobe matice o velkosti [288,64], reprezentujicu
3 sekundy vygenerovanej saxofénovej stopy. Boolean solo je nastaveny na hodnotu True v
pripade, Ze sa jedna o sélovy pristup generovania. Cyklus for preiteruje vsetkych 288 vzoriek
a v pripade, Ze sa vo vzorke nachadza nota s hodnotou vyssou ako 0,7, tak nastavi nové
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maximum. Nésledne nastavi notu obsahujicu maximum na hodnotu 1 a zvysné na 0.
Druhy pristup (dalej nazyvany ako prahovy pristup) nastavi vsetky noty s hodnotou
vyssou ako prah 0,7 na 1 a zvysné na 0. Pouzitie prahu vyzera v kode nasledovne:

sax = np.where(sax > 0.7, 1, 0)

Sélovy pristup je adekvatnejsi z dovodu, ze saxofén je sélovy nastroj avsak prahovy pristup
znie bohatsie a vysledky mi prisli zaujimavejsie. Na trénovanie pouzivam online nastroj s
nazvom Google Colab, ktory sluzi ako pomocka pre strojové ucenie. Uzivatel moze spustat
svoje Python programy vo forme jupyter notebookov na grafickych kartach a pamétiach
RAM poskytnutych spolo¢nostou Google. Free verzia sa rychlostou vyrovna méjmu stolo-

vvvvv

nastroj.

4.1.2 Trénovanie a vyhodnotenie s6lového pristupu

Na to, aby som bol schopny vyhodnotif vysledky modelu, budem potrebovat funkciu, ktora
je schopnd porovnat origindlnu saxofénovi stopu s vygenerovanou stopou. Rozhodol som
sa k tomu pristupovat dvoma sp6sobmi. Prvym z nich je uz spominand hodnota Accuracy,
ktort pontka keras pri vyhodnoteni modelu pomocou keras. Model.evaluate(). Avsak tento
pristup nespliia tplne moje poziadavky, pretoze pracuje s vysledkami aktivacnej funkcie,
¢o su hodnoty v rozmedzi 0 a 1, zatial ¢o ja po vyhodnoteni manualne premieniam realny
vysledok na hodnoty 0 a 1. Preto som sa rozhodol aj pre 2. pristup, v ktorom spocitam
ekvivalentné vyskyty hodnoty 1 medzi origindlnou a vygenerovanou saxofénovou stopou po
Uprave, vynasobim ich dvomi a vydelim ich sti¢tom vyskytov hodnoty 1 v oboch stopéch.
Usek kédu v ktorom je podobnost poéitana vyzerd nasledovne:

total = np.count_nonzero(orig_sax == 1) + np.count_nonzero(gen_sax == 1)
accuracy = orig_sax[gen_sax == 1].sum()*2/total

Orig_saz predstavuje origindlnu saxofénovi stopu a gen_ sax novo vygenerovanu. Tento
pristup mi umozni spoéitat podobnost po tprave pomocou prahu. Dalsia vihoda tohto pri-
stupu je zameranie sa len na hrané noty, resp. nehodnotenie generovanych niil, ktorych je
prevazna vacsina.

Na prehranie piesni pouzivam program s ndzvom MuseScore!, v ktorom st MIDI stopy
transformované do notového zapisu a je umoznené ich prehranie. Vdaka tomu dokazem
rychlejsie zbadat, kde sa v piesni deje nieco zaujimave a naopak kde len program opakuje
rovnaké noty alebo kopiruje basovi a gitarovi stopu. Po cca 16 minitach sa modelu po-
darilo prejst vsetky datasety — presla tzv. epocha. Po ndhodnom vygenerovani dvadsiatich
testovacich piesni som dosiel na par subjektivnych poznatkov. Model sa snazi generovat
harmoénie ku hranym gitarovym alebo basovym ténom, ¢im z nich vytvara akordy. Niektoré
tony zneju kratsie ako by mali, vytvarajic nekonzistentny, sekany dojem. Na moje prekva-
penie vacsina ténov prijemne ladi, samozrejme sa najdu aj tény, ktoré rezi usné bubienky
ale su v podstatnej mensine. Z vysledku celkovo velmi prijemne prekvapeny.

Nésledne som vygeneroval 400 testovacich piesni a skontroloval ich podobnost s origi-
nalom. Vysledky som spracoval do jednoduchej tabulky 4.1.

https://musescore.com
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N Keras Funkcia Moja Funkcia

50 5.1% 5.82%
100 6.1% 6.84%
200 6.1% 6.85%
400 7.03% 7.91%

Tabulka 4.1: Vysledky po 1. epoche.

Ako moézme vidiet keras funkcia povazuje origindl za menej podobny vygenerovanej
skladbe ako moja funkcia. Tento vysledok som predpokladal, z dovodu upravenia podla
prahu, avsak vo vidc¢som meritku ako skutocne nastal. Tiez mo6zme pozorovat, ako velmi
zalezi na samotnych piesnach. U prvych 200 sa podobnost pohybuje okolo siedmych percent,
zatial ¢o po nasledujticich 200 piesnach sa této hodnota zvysi takmer o 1/5.

Ako dalsiu hranicu som sa rozhodol zvolit 10 epoch. Podla m6jho subjektivneho hladiska
je to zmena k lepsSiemu, aj ked je menej patrnd ako som ocakéval. Hlavna ¢ast vygenerovanej
stopy je viac-menej rovnakéa, avsak siet uz negeneruje niektoré nemilé noty, ktoré som si
vsimol pri piestiach vygenerovanych po 1. epoche.
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Obr. 4.4: Porovnanie 1. a 10. epochy.

Na obrazku 4.4 vidime dva tseky saxofénovych stop vygenerovanych do piesne Bad
Moon Rising od kapely Creedence Clearwater Revival. Vrchnd stopa zodpoveda 1. epoche
(0,7T__1.epoch__BadMoonRising.mid) a spodnd 10. epoche (0,7T__10.epoch__Bad
MoonRising.mid). Na oboch som podciarkol 4. notovy vyskyt, ktory v prvom pripade
obsahuje dokonca az 2 noty, to je sposobené tym, ze mali obe rovnakt hodnotu vicsiu ako
0,7, v druhom pripade uz je model deterministickejsi a rozhodol sa prave pre nizsiu notu.
Celkovo je na takomto kratkom tseku az 6 odlisnosti, obe varianty st vsSak relativne pri-
jemne na pocutie.

Vysledky porovnania s origindlom pomocou dvoch funkcii som opét transformoval do
tabulky 4.2. Podobnost s origindlom na ziklade Keras funkcie je v tomto pripade dokonca
nizsia ako po jednej epoche. Moja funkcia vykazuje zlepsenie o cca 0.5 %.

N Keras Funkcia Moja Funkcia

50 4.99% 6.06%
100 5.97% 7.09%
200 6.04% 7.20%
400 6.97% 8.30%

Tabulka 4.2: Vysledky po 10. epoche.
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Ako poslednti hranicu som sa rozhodol zvolit 30 a 100 epoch. Na moje poc¢udovanie sa
vysledky priblizili viacej prvej epoche ako desiatej. Na obrazku 4.5, mézme vidiet porovnanie
prvej a tridsiatej epochy (0,7T__30.epoch__BadMoonRising.mid), opif na na tseku zo
skladby Bad Moon Rising. Vysledky st takmer totozné az na dva pripady, ktoré som oznacil
c¢ervenymi bodkami, kedy sa model rozhodol generovat ton o tri poltény vyssi nez v prvej
epoche. Usek tejto piesne zo stej epochy bol v tomto pripade identicky s tridsiatou.

Obr. 4.5: Porovnanie 1. a 30. epochy.

Podobnost po tridsiatich a sto epochach som opét raz spracoval do tabulky 4.3. Po 30
epochach mézme vidief jemné zvysenie zhody u Keras funkcie a naopak mierne znizenie u
mojej funkcie. Na moje poc¢udovanie po sto epochéch st obe hodnoty podobnosti nizsie ako
po tridsiatich epochéch.

50
100
200

30 epoch 100 epoch
N Keras Funkcia Moja Funkcia Keras Funkcia Moja Funkcia
5.29% 6.03% 5.19% 5.83%
6.18% 6.98% 5.94% 6.45%
6.22% 6.86% 6.11% 6.60%
7.12% 7.90% 7.05% 7.54%

400

Tabulka 4.3: Vysledky po 30. a 100. epoche

V tomto momente sa rozplynula moja naivnad predstava o tom, Ze po 100 epochéch
bude model najpresnejsi a rozhodol som sa najst po kolkych epochéich sa bude v tomto
stave nachadzat. Z dovodu casovej narocnosti som vzal kazdy piaty model a vypocital ich
podobnost s origindlom pomocou mojej funkcie a Keras funkcie. Vysledky som vygeneroval
do grafov na obrazku 4.6 pomocou numpy funkcii plot() a show().

B2

Podobnost
L=
[=]

-
=]

76

Podobnost

(a) Vysledky podobnosti mojej funkcie

1 5 1015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 S0 95100

Epochy

1 51015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100
Epochy

(b) Vysledky Keras funkcie

Obr. 4.6: Porovnanie podobnosti
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Dve potencidlne maximéa pri podobnostiach vypocitanych mojou funkciou sa nachadzaja
v okoli 10. a 55. epochy, preto som sa pre kompletnost rozhodol zmerat este podobnost epoch
v ich blizkosti.

828 83

B26
B2
824

B22 81
B.20 80

B18

79
5l 52 53 54 55 56 57 58 59 6 T 8 @ 10 11 1z 13 14

(a) 51 az 59 epocha sélového pristupu (b) 6 az 14 epocha s6lového pristupu

Obr. 4.7: Porovnanie podobnosti

Na obrazku 4.7, mézme vidiet dva grafy. Vlavo podobnost na vysledkoch modelu od
51. az po 59. epochu. Najvyssiu hodnotu dosahuje model po 57. epoche a to 8,28%. Po
pravej strane je zobrazena podobnost modelu medzi epochami 6 az 14. Prave na tomto
obrazku sa nachidza dosiahnuté maximum pri prahu o hodnote 0,7 a to po 11. epoche o
hodnote 8,33%. Z vysledku som prekvapeny, kedZe som oc¢akdval maximalnu podobnost az
v neskorsich epochach.

Porovnanie prahov

Poslednt modifikaciu, ktort nad tymto modelom vykondm je zmena prahu od ktorého bu-
dem notu povazovat za zahrani. Pri zaciatku tejto kapitoly som zmienil jej hodnotu 0,7,
ktora bola zvolena subjektivne. Zacal som generovat piesne s niz§im prahom a merat ich
podobnost pomocou mojej funkcie. Vygenerované piesne s hodnotou prahu nizsou ako 0,7
boli podobnejsie origindlu. Piesne som generoval s ¢im dalej tym nizsim prahom az kym
podobnost prestala rast.

0.7 06| 05 | 045 | 04 | 0.35| 0.3 |0.25 | 0.2 0.15

Max % 83 19.35 | 10.12 | 10.15 | 10.19 | 10.26 | 10.28 | 10.27 | 10.28 | 10.19
Max epocha | 10. | 55. 55. 30. 5. 50. 30. 30. 30. 70.
AP % 7.90 | 8.64 | 9.51 | 9.91 | 10.06 | 10.14 | 10.16 | 10.18 | 10.16 | 9.83

Tabulka 4.4: Porovnanie vysledkov jednotlivych epoch

Vysledky som spracoval do tabulky 4.4, na ktorej m6zme vidief maximalnu dosiahnuti
podobnost medzi jednotlivymi epochami s konkrétnou hodnotou prahu. Tiez moézme vi-
diet epochu, po ktorej je toto maximum dosiahnuté a aritmeticky priemer medzi vSetkymi
vybratymi epochami, ktoré boli zvolené rovnaké ako na obrazku 4.6, ¢ize kazda piata. Ma-
ximélna podobnost bola dosiahnuté niekde v blizkosti prahu o hodnote 0,3 a to cca. 10,28%.
Najvyssiu hodnotu aritmetického priemeru podobnosti naprie¢ zvolenymi epochami dosiahli
piesne vygenerované s prahom v blizkosti hodnoty 0,25 a to nieco okolo 10,18%. Bol som
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prekvapeny ze podobnost rastla az po prah o hodnote 0,25 odkial zacala pomaly klesaf.
Vysledky som pre lepsiu vizualizdciu spracoval aj do grafov 4.8.
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Obr. 4.8: Porovnanie prahov

Na zaver sélového pristupu rozoberiem posledné porovnanie, opéat na skladbe Bad Moon
Rising. Notové zapisy jednotlivych stop moézme vidief na obrazku 4.9.
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Obr. 4.9: Porovnanie prahov 0,25 a 0,7 na piesni Bad Moon Rising.
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Vyssia stopa (0,25T__30.epoch__BadMoonRising.mid) bola vygenerovana z kombi-
nécie maximélnej podobnosti a to s prahom o hodnote 0,25 a modelu po 30. epoche. Druhé
stopa (0,7T__10.epoch__BadMoonRising.mid) tu uz raz zobrazena bola a jedna sa o
10. epochu a maximum z nej, teda prah o hodnote 0,7. Na obrazku je okamzite povSimnu-
telné, Ze vyssia stopa obsahuje viac ténov, ¢o notovy zapis natiahlo a bol som nuteny ho
v grafickom editore zmensit z dévodu jednoduchsieho porovnania so spodnou stopou avsak
vSetky noty ostali zachované, len s mensie. Hned na zaciatku mézme vidiet zhluk not,
tieto noty st zahrané velmi rychlo po sebe a posobia useknuté. Prave tato skutocnost sa
mi javi ako hlavny problém nizkeho prahu. Sice nizke hodnoty dosahuji vyssiu podobnost
s originalom ale vela noét znie nekompletne. Tento problém by sa dal vyriesit napisanim
skriptu, ktory by zarovnaval dlzku not avsak rozhodol som sa to zatial neriesit.

4.1.3 Vyhodnotenie prahového pristupu

Na zaciatku tejto kapitoly som predstavil dva pristupy, ktorymi budem reprezentovat vy-
sledky modelu. Solovy som uz zmienil a druhym z nich je prahovy pristup, povazujic za
zahrané noty vsetky, ktoré maji hodnotu vyssiu ako zvoleny prah. Podla mdjho subjektiv-
neho nézoru je tento pristup hudobne zaujimavejsi a bohatsi. Bohuzial na zmeranie pres-
nosti mojou funkciou je nepouzitelny, kedze generuje v jednej vzorke niekedy az 6 ténov,
¢o je vSak po druhej stranke povod jeho bohatsieho zvuku. Vysledky keras funkcie zo sélo-
vého pristupu st identické s prahovym, kedze podobnost je pocitana pred tpravou vystupu
modelu na 0 a 1, ¢o ndm umoznuje ich znova vyuzit. KedZe rozdiely medzi jednotlivymi
epochami si pri tomto pristupe relativne malé, zameriam sa primarne na experimentovanie
s prahom od ktorého povazujem tén za zahrany alebo nie. Nasledujice vysledky sa vy-
tvorené modelom z 30. epochy, z dévodu najvyssej podobnosti s origindlom, podla Keras
funkcie.

Jeden z prijemne znejicich vygenerovanych doprovodov mézme vidiet na obrazku 4.10,
jedna sa o piesen Fwverybody’s trying to be my baby od kapely The Beatles. Na obrazku
mozme vidiet tri saxofénové stopy (xT__BeatlesEverybodysTryingToBeMyBaby.mid,
kde x odpovedd hodnote prahu). Prva z nich obsahuje noty, ktorych hodnota bola vyssia
ako 0,7, druha stopa mé prah nastaveny na 0,6 a tretia na 0,5. Ako sa dalo ocakavat, ¢im je
prahova hodnota nizsia tym viac nét stopa obsahuje. Model generuje nepriamo celé akordy,
ktoré bud kopiruju tény z gitarovej stopy alebo pridavaju ladiace harmonie. Tiez mozme
pozorovat, ze 2. stopa generuje narozdiel od prvej aj doprovod ku base v podobe styroch
no6t na konci, ktoré si identické basovym. Tretia stopa hra dokonca viac ténov ako gitarova,
vSetky vsak prijemne ladia. Zaujimavy tkaz nastal pri tretej stope, na obrazku 4.10 je zvy-
razneny Cervenym podciarknutim, kedy model vygeneroval na zaklade 2 basovych ténov az
stvorténovy akord.

Nie vzdy je znizenie prahu idedlnym vylepSenim vygenerovanej saxofénovej stopy. Na
obrazku 4.11 mozme vidiet jeden z tychto pripadov. Jedndé sa o tisek z nemeckej skladby Uber
den Wolken od umelca Reinharda Meya. Opéat st zobrazené tri verzie saxofénovej stopy,
lisiace sa v prahu (xT__Uber-Den-Wolken.mid, kde x odpovedd hodnote prahu), podla
ktorého boli noty generované. Prva verzia prahu s hodnotou 0,7, vygenerovala prijemny
doprovod, gitarovi stopu obohatila o pridané vysky. Druha verzia je stale relativne prijemne
pocuvatelna aj ked sa uz stéava jemne presytenou. Posledna verzia s prahom 0,5 presiahla
svoj limit presytenosti, hoci vSetky tény harmonicky ladia, stal sa z nej notovy gulas. Pri
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konci tohto tiseku mo6zme badat podciarknuty akord, hudobné monstrum, pozostavajice az
z deviatich ténov.

0.7
Alto Saxophone

0.6
Alto Saxophone

0.5
Alto Saxophone

Bass Guitar

Acoustic Guitar

Obr. 4.10: Everybody’s trying to be my baby, porovnanie prahov
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Obr. 4.11: Uber den Wolken, porovnanie prahov
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4.2 Prvotny pristup na ziZenom datasete

Dalsf potencidlny spdsob akym zvysit podobnost generovanej stopy je zizenie tréningovych
datasetov len na najkvalitnejsie vzorky. Otazne vsak je ¢o sa da povazovat za najkvalitnej-
sie vzorky. Origindlny dataset obsahoval vSetky midi stibory, ktoré obsahuji aspon jednu
gitaru, basu, saxoféon, je v nich menej ako 5 inych nastrojov a zastipenie saxofénu je vyssie
ako 20%. Datasety mozu obsahovat niekolko negativnych faktorov, ktorych eliminédcia zvysi
podobnost s originalom.

Prvym z nich je odstranenie piesni, ktoré obsahuji ostatné, nepotrebné nastroje. Po-
mocou uz spominaného siboru so sStatistikami som vybral vsetky, ktoré obsahuju aspon
jednu gitarovi, saxofénovi, basovi a maximalne jednu klavirnu stopu okrem nich neobsa-
huju ziadne iné nastroje. Jednu klavirnu stopu som bol ntteny ponechat, pretoze bez nej
by bol pocet stiborov na ucenie a trénovanie prili§ maly. Po filtrovani mi ostalo 460 midi
suborov. Aby sme dokazali zistit aspon trocha validni informaciu o zlepseni alebo zhorseni
podobnosti modelu v porovnani s predchadzajticim, rozhodol som sa ho otestovat na 400
testovacich siboroch z predchidzajicej podkapitoly. Zo 460 vyfiltrovanych siborov som
odstranil vsetky ktoré sa nachadzaji v spominanych 400 testovacich siboroch, z ¢oho mi
ostalo 421 adekvatnych piesni na ucenie, tie som dalej konvertoval do 23 datasetov pomocou
metdédy spominanej pri zaciatku tejto kapitoly. Model som nechal iterovat 100 epoch a po
par hodinach som mal vysledky.
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(a) Vysledok Keras funkcie na prvotnom modele (b) Vysledok Keras funkcie na zizenom modele bez

ostatnych nastrojov

Obr. 4.12: Porovnanie podobnosti vystupov Keras funkcie

Uz pri porovnani podobnosti Keras funkcii na obrazku 4.12 mo6zme vidiet, Ze sa nejedna
o zlepsenie. Lavy graf popisuje podobnost modelu trénovanom na origindlnych 4000 pies-
nach, graf vpravo vyjadruje podobnost modelu trénovanom na zizenom datasete. Najvyssiu
podobnost dosiahol model hned pri prvej epoche. Rovnako negativne vysli aj vysledky pri
mojej funkcii, z tohto dévodu som sa sem rozhodol zvy$né grafy ani neuviest. Aritme-
ticky priemer hodn6t podobnosti pri predchadzajicom modeli s prahom o hodnote 0,25 je
10,18%, jednd sa o najvyssiu dosiahnutt podobnost. Model so zizenym datasetom dosiahol
pri prahu 0,25 podobnost o hodnote iba 7,59%. S istotou mdzme skonStatovat, Ze pocet
nastrojov nie je jeden z hlavnych rozhodovacich faktorov.

Druhym pristupom je sprisnenie percentualneho zastipenia saxofénu v piesni. Zo subo-
rov vyberieme vsetky, ktoré obsahuji poévodne poziadavky ako pri prvom modeli, t.j. aspon
jednu gitaru, basu, saxoféon a menej ako 5 inych nastrojov. Rozdiel nastava pri saxofénove;j
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stope, ktord musi zniet aspon 70% piesne ¢o je nérast o 50% v porovnani s 20% v prvot-
nom pristupe. Po filtrovani som ziskal 823 piesni, z ktorych som 50 odstranil, pretoze sa
nachadzaju v testovacom balicku. Z vyslednych 773 stiborov som vytvoril 39 datasetov a
zapocal 100 epoch ucenia.
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Obr. 4.13: Porovnanie vysledkov Keras funkcie
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Obr. 4.14: Porovnanie vysledkov Mojej funkcie

Na obrazku 4.13 mdzme vidiet porovnanie vysledkov podobnosti Keras funkcie pre ori-
gindlny aj ztizeny dataset. Vysledky st pozitivnejsie ako pri prvom ziizenom datasete avsak
aj v tomto pripade je podobnost modelu nizsia ako pri originale. Do grafu 4.14 som spraco-
val najvyssie dosiahnuté podobnosti vsetkych modelov vypocitanej mojou funkciou a to pri
prahu o hodnote 0,25. Mo6zme vidiet, Ze pri origindlnom datasete st vysledky medzi epo-
chami relativne stabilné, zatial ¢o pri ztizenych datasetoch tieto vysledky naprie¢ epochami
klesaju.

7 vysledkov mo6zme usudit, ze percentualne zastipenie saxofénu je podstatnd hodnota,
avsak pocet tréningovych piesni je stidle najdolezitejsia premenna pri trénovani modelu.

4.3 Druhotny pristup

Druhy sposob, ktory som sa rozhodol pouzit by sa dal povazovat za prechod medzi dopred-
nymi a rekurentnymi siefami. Prvotny model generoval trojsekundovi stopu bez vedomia
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toho ¢o vygeneroval v predchadzajicom kroku. Druhotny model ma na vstupe aj 3 vy-
generované sekundy z posledného kroku. V pripade prvych troch sekind, ktorym ziadny
krok nepredchadzal je na vstup privedend matica plna nil. Model som znazornil, pomocou
funkcie model.summary() z kniznice Keras na obrazku 4.15. Premennd prev_saz__input re-
prezentuje prave tieto predchadzajice 3 sekundy.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
prev_sax input (InputLayer) [(None, 288, 64)] o}

guitar input (InputLayer) [(None, 288, 64)] ]

bass input (InputLayer) [(None, 288, 64)] @

concatenate_2 (Concatenate) (None, 288, 192) @ prev_sax_input[@][6]

guitar input[@][0]
bass input[e][0]

dense 4 (Dense) (None, 288, 64) 12352 concatenate 2[0][@]

dense 5 (Dense) (None, 288, 64) 4160 dense 4[0][0]

Obr. 4.15: Druhotny model

Pri tomto pristupe som sa rozhodol opét pristupovat dvoma sp6sobmi. Bud dostane
model na vstupe tri sekundy saxofénovej stopy, ktorid sdm vygeneroval v predchadzajicom
kroku alebo dostane tri sekundy z originalnej saxofénovej stopy. Prvy sposob je intuitivnejsi
avSak ucenie by bolo velmi zdlhavé, kedze hodnota batch size by musela byt 1 a musel by
som manudlne iterovat dataset. Po nemalej chvile snahy som vsak tento spésob zavrhol s
dojmom, ze nemoéze fungovat a sustredil sa na druhy sposob.

Pri druhom sposobe kde model dostéva na vstup tri sekundy originalnej predchédzajicej
saxofénovej stopy je ucenie modelu rychlejsie a poskytuje moznost pripravit kvalitnejsie
datasety, pre jednoduchsie rozlisenie nadobudol ndzov a to sposob s origindlnou stopou
(dalej len sposob SOS). Bohuzial pri priprave datasetov som jemne zlyhal ale rozhodol som
sa to vyuzit vo svoj prospech. Pre vysvetlenie zlyhania musim najskor priblizit samotny
dataset, ktory je velmi podobny predchodcovi z prvotného pristupu.

4.3.1 Spoésob SOS

Stopy jednotlivych néstrojov st opét rozsekané do trojsekundovych tsekov, ktoré si na-
sledne pridavané do troch matic o velkosti 1024x288x64 reprezentujicich jednotlivé nastroje.
K tymto trom maticiam som pridal este stvrtd, ktora obsahuje tri sekundy predchédzajicej
saxofénovej stopy. Tu nastalo moje zlyhanie, piesne z ktorych pochadzaju tseky v datasete
sa nestriedaju ale naopak ide jedna celd piesen za druhou. Preto som sa rozhodol vyuzit
tento omyl ako prilezitost zistenia vplyvu striedania piesni v datasete, na vysledok modelu.

Oba modely som nechal ucit 100 epoch. Model, ktory bol trénovany na datasete kde
sa piesne striedali dosiahol priemernti podobnost 6,32% zatial ¢o druhy model dosiahol
priemernti podobnost 5,93%. Maximum bolo dosiahnuté tiez striedajicim modelom a to o
hodnote 9,39 % bohuzial hned na prvej epoche, ¢o nenapovedd moc kvalitnému modelu.
Modely boli opét testované na spominanom testovacom balicku o velkosti 400 siiborov s
prahom o hodnote 0,25. Vysledky som spracoval aj do grafu, ktory mézme vidiet na ob-
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razku 4.16. M4 striedanie piesni na model pozitivny vplyv 7 V prvych epochach urcite avsak
postupom trénovania tato vyhoda klesa.
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Obr. 4.16: Porovnanie podobnosti modelu s datasetom kde sa piesne striedaji (SOS 2) a
naopak kde nie (SOS 1)

Nadobudnutie maxima modelu hned na zacéiatku a nasledujice klesanie je pravdepo-
dobne prejavom pretrénovania siete. Pre overenie tejto tedrie som sa rozhodol natrénovat
dalsie dva modely so striedajicimi piesnami s dodatoénymi Dropout vrstvami. Dropout
[5] je technika, ktora adresuje problém pretrénovania siete. Riesi ho odpojenim nahodnych
neurénov spolu s jeho vazbami pocas trénovania, ¢im zabrani ich nadmernej spolupraci.

Prvy model obsahuje Dropout vrstvu o hodnote 20% nachddzajticu sa pred vystupnou
vrstvou. Druhy model obsahuje dve Dropout vrstvy jednu o hodnote 20 % nachddzajticou
sa hned za vstupom a druhi o hodnote 30 % nachédzajticu sa pred vystupnou vrstvou. Na
obrazku 4.17 mézme vidiet porovnanie modelu s Dropout vrstvami a bez. Sice sa hodnota
pociatoéného maxima znizila, prudkost klesania bola vyrazne potlacena. Model s dvoma
Dropout vrstvami sa mi javi ako najlepsia moznost, kedze dosahuje najstabilnejsie vysledky.

I Dropout

91— I CDrop

% B Origindlny model
\

Podobnost

1 51015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100
Epochy

Obr. 4.17: Porovnanie podobnosti modelu s jednou Dropout vrstvou o hodnote 20% (Dro-
pout), dvoma vrstvami 20 a 30%(DDrop) a origindlnym modelom
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Po vypocuti niekolkych vytvorov druhotného pristupu moézem jednoznacne usudif, ze
jeho vysledky st hudobne nekvalitnejsie v porovnani s pristupom prvotnym. Generuje pod-
statne menej ténov a pri vyssich prahoch skizne do opakovania jedného ténu stéle za sebou
v rytmickom stlade. Druhotny pristup pokladdm za netspech.
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Kapitola 5

(Generovanie saxofonu rekurentnou
neuronovou sietou

Dalsi sposob trénovania, ktorému som chcel dat v mojej praci Sancu je zalozeny na vyuziti
rekurentnej neurénovej siete. V teoérii by mala byt na tvorenie hudby adekvatnejsim kandi-
déatom ako dopredna neurénova siet. Model si do istej miery dokaze zapamétat ¢o sa uz v
piesni odohralo a podla toho ovplyvnif svoj vystup.

5.1 Tvorba modelu

Hlavnym problémom pri tvorbe modelu rekurentnej neurénovej siete je tréningova doba,
ktora je pomerne vysokd. Z tohto dévodu som bol nepriamo ntuteny vytvorit ¢o najjedno-
duchsi model. Vstup tohto modelu bude rovnaky ako u doprednej neurénovej siete a to dve
matice o velkosti 288x64 reprezentujuce gitaru a basu. Tie st spojené do jednej matice a po-
suvané dalej ako vstup pre LSTM vrstvu. Za nou nasleduje Dense vrstva a findlna vystupna
vrstva so sigmoid aktivacnou funkciou. Nad jednotlivymi vrstvami vyuzivam aj techniku
Dropout o hodnote 0,3 pre zamedzenie pretrénovania modelu. Pre lepsiu predstavu som
model vypisal pomocou Keras summary() funkcie na obrazku 5.1. Model rovnako ako aj
predchadzajice modely pouziva stratovi funkciu categorical crossentropy a optimalizator
Adam.

Model pouziva rovnaky dataset ako doprednd neurénova siet z prvého pristupu. Aj ked
je model blizko najjednoduchsiemu moznému pripadu, trva trénovanie jednej epochy na
google colabe 90 minut. Pre zrovnanie, epocha u prvotného pristupu dopredného modelu
trvala 16 minit. Co je celkom zasadny problém a budicej modifikécii modelu nenapoméaha.

5.2 Trénovanie a vyhodnotenie modelu

Model som mal v plane trénovat opat 100 epoch avsak po 87. mi zacal vracat model samé
nuly a bol som nuteny jeho trénovanie predcasne ukoncit. Kedze prvotny model dosahoval
najvyssiu podobnost pri prahu o hodnote 0,25, pouzil som rovnaké nastavenie pri vyhod-
noteni aj tu. Vysledok som spracoval do grafu na obrazku 5.2, ktory obsahuje aj podobnost
Keras funkcie. Prvotny model dosiahol maximalnej podobnosti o hodnote 10,28 %), rekurent-
nej neurénovej sieti sa podarilo maximum o hodnote 10,26 % a to po 60. epoche. Vysledok
Keras funkcie je priemerne o 1 % vyssi ako u prvotného modelu.
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Layer (type) Output Shape Param # Connected to

quitar input (InputLayer) [(None, 288, 64)] ]

bass_input (InputLayer) [(None, 288, 64)] [}

concatenate 1 (Concatenate) (None, 288, 128) 2] guitar input[©][6]
bass input[@][e]

dropout 3 (Dropout) (None, 288, 128) 0] concatenate 1[0][0]

LSTM1 (LSTM) (None, 288, 128) 131584 dropout_3[e][0]

dropout 4 (Dropout) (None, 288, 128) 2] LsTM1[@][@]

DENSEL1l (Dense) (None, 288, 96) 12384 dropout 4[8][0]

dropout 5 (Dropout) (None, 288, 96) 2] DENSE1[0][0]

output (Dense) (None, 288, 64) 6208 dropout 5[8][8]

Obr. 5.1: Model rekurentnej neurénovej siete
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Obr. 5.2: Porovnanie podobnosti vystupov Keras a mojej funkcie

KedZze podobnost s origindlom vysla percentualne blizko prvotnému modelu s dopred-
nou neurénovou sietou, cakal som priblizne rovnako kvalitné vysledky. Pre ich subjektivne
porovnanie som si vygeneroval rovnaké piesne ako u prvotného modelu s prahom o hodnote
0,7 a zapocal moje hodnotenie. Niektoré z piesni neobsahovali Ziadne saxofénové tony. Siet
si nebola ani z daleka také istd ako u prvotného modelu. Piesne vygenerované s hodnotou
prahu vyssou ako 0,3 obsahuju z podstatnej vacsiny len jeden opakujici sa tén a u prahov
vyssich ako 0,5 nie s vygenerované tony skoro ziadne. Prahova hranica, ktord oddelovala v
prvotnom modeli piesne vygenerované s6lovym pristupom s ladiacimi ténmi (pripady, kedy
bol prah v rozmedzi 0,6 az 0,7) od piesni, ktoré sii uz presytené casto aj falosnymi ténmi
(prah o hodnote menej ako 0,5) je v tomto modeli velmi tzka na to, aby bol najditelny
kompromis pre vsetky piesne. Prave z tohto dévodu ma vac¢sina vygenerovanych piesni bud
primélo ténov na to, aby bol doprovod hudobne zaujimavy alebo ich je tam prilis vela a znie
to ako Free jazz (bez urdzky fanisikov tohto zanru). Vysledok tohto modelu utvrdil aj fakt,
ze hodnotit model generujici hudbu objektivne je velmi zlozité a podobnost s origindlom
nie je dokazom kvalitnych vygenerovanych piesni.

Pre kompletnost som sa rozhodol opét pridat porovnanie notového zapisu. Na obrazku
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5.3 mozme vidiet dve saxofénové stopy vygenerované do piesne Bad Moon Rising. Vr-
chnd z nich (0,25T__BadMoonRising.mid) je produktom tohto modelu a stopa pod nim
(0,25T__30.epoch__BadMoonRising.mid) je vygenerovana pomocou prvotného modelu,
obe pri prahu o hodnote 0,25. Noty tohto modelu zneji useknuté a kratsie ako by mali, ¢o
sa vsak javi ako celkovy problém modelu s LSTM vrstvou.
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Obr. 5.3: Porovnanie saxofénovej stopy RNN modelu a prvotného modelu oba s prahom o
hodnote 0,25 na piseni Bad Moon Rising

Model s LSTM vrstvou méa vSak aj pozitivne stranky, jeho vysledné noty st prijemne
odlisné od prvotného modelu a nasiel som vo vygenerovanych skladbach aj zaujimavé tseky,
ktoré si nemyslim, Ze by boli v prvotnom modeli redlne. Bohuzial ¢asova naroc¢nost trénova-
nia modelu mi nedovoluje sa mu dalej venovat, avsak stale si myslim, ze mé na generovanie
doprovodu velky potencial, ktory nie som schopny plne vyuzit.
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Kapitola 6

Model generujici klavirny
doprovod

Tento model bol vytvarany z dévodu uvedomenia si par nedostatkov v mojej praci, ich na-
sledného odstranenia a v snahe vyuzit moje novonadobudnuté skiisenosti o algoritmickom
komponovani hudby. Primarny problém predchadzajtcich kapitol je zakoreneny v nedosta-
tocnej schopnosti saxofénu vystupovat ako doprovodny néstroj. Riesenim tohto problému
bolo generovanie viacero saxofénovych ténov v jednom okamihu ¢o pdsobilo orchestralnym
dojmom a bohatsim zvukom. AvSak tento sp6sob nebol objektivne ohodnotitelny, kedze
podstatna vicsina tréningovych piesni neobsahovala viac saxofénov ale naopak pouzivala
saxofén ako zdroj melodickej linky alebo sélového tseku. Zo subjektivneho hladiska u mna
tento sposob jednoznac¢ne vyhraval a preto som sa rozhodol nanho nadviazat v podobe
modelu, ktory bude generovat klavirny doprovod. Klavir sa na tato tlohu hodi podstat-
nejsie viac z dovodu moznosti hrania akordov ¢o je prave v mojom ponimani hlavné ¢aro
doprovodu. Taktiez tréningovy dataset je obsirnejsi z dovodu frekventovanejsieho vyskytu
klaviru v porovnani so saxofénom.

6.1 Tvorba datasetu

Pri tvorbe datasetu som sa rozhodol zamerat na najfrekventovanejsie pouzivané nastroje
a to vyhrava prave zlozenie v podobe gitara, basa a klavir. Vyuzil som svoj skript na
filtrovanie MIDI stborov, opisany v tretej kapitole tejto prace, na vygenerovanie novych
statistik. Tieto statistiky namiesto saxofénového zastipenia obsahuju percentuélne znenie
piana, basy a gitary, t.j. aké percento piesne znie dany nastroj. Pocet piesni ktoré obsahuju
gitaru, basu, piano a menej ako 4 iné nastroje vysiel na 21172 kusov. Z toho som sa rozhodol
vybrat vSetky, v ktorych zneji pozadované nastroje aspon 70% ¢asu a ostalo mi 6719 difam,
ze kvalitnych piesni na trénovanie. Z nich som odobral ndhodnych 600 skladieb na testovanie
a zo zvysku vytvoril datasety.

Kedze prvotny pristup dosahoval najvyssiu podobnost s origindlom a jeho vysledky sa
mi aj subjektivne najviac pacili, rozhodol som sa ho vyuzit aj v tomto pripade a prave z
toho dovodu st mu datasety velmi podobné. Namiesto saxofénovej stopy obsahuji stopu
klavirnu, pocet striedajtcich piesni som zvysil na hodnotu 16, kedZe striedanie sa osveddilo,
Zze ma na vysledny model pozitivny vplyv a pocet trojsekundovych stop v datasete som
zdvojnésobil z hodnoty 1024 na 2048. Vysledkom je 196 datasetov. Model som doplnil aj
o dve Dropout vrstvy a jeho findlna podoba je vidiet na obrazku 6.1, na ktorom moézme
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pozorovat prvi Dropout vrstvu o hodnote 20 % hned za vstupnou vrstvou a druhtt Dropout
vrstvu o hodnote 30 % nachadzajticou sa pred vystupnou vrstvou obsahujicou aktivaéni
sigmoid funkciu.

Layer (type) Qutput Shape Param # Connected to
guitar input (InputLayer) [(None, 288, 64)] 1] )
bass input (InputLayer) [(None, 288, 64)] [}
concatenate 7 (Concatenate) (None, 288, 128) 2] guitar input[@][e]

bass input[e][0]
Dropout 20 percent (Dropout) (None, 288, 128) a concatenate 7[0][0]
dense 9 (Dense) (None, 288, 64) 8256 Dropout 20 percent[@][06]
Dropout 30 percent (Dropout) (None, 288, 64) 0] dense 9[0][0]
Output Sigmoid Layer (Dense) (None, 288, 64) 4160 Dropout 30 percent[@][e]

Obr. 6.1: Model obsahujici dve Dropout vrstvy

6.2 Trénovanie a vyhodnotenie modelu

Model opét prekonal sto iteracii v podobe sto epoch, trénovanie jednej trvalo cca 19 mintut,
¢o je v porovnani s prvotnym modelom obsahujicim saxofén navysenie len o 3 minuty.
Avsak datasety obsahuju o 50% piesni viac, z ¢oho sa d4 usudit, Ze zvySenie poctu vzoriek
v jednom datasete pozitivne ovplyvnilo rychlost ucenia. Opéat som vypocital podobnost s
origindlom pomocou Keras funkcie, ktortt mézme vidiet na obrazku 6.2. Vysledky sa celkom
stabilné pocas vsetkych epoch, pohybujuce sa v rozmedzi 5,1 az 5,35 %, st vSak nizsie ako
u saxofénového modelu. Medzi 95. a 100. epochou nastalo zaujimavé stipnutie, ktoré ma
donutilo natrénovat model este dalSich desat epoch, avsak v nasledujicich epochach som
sa stretol len s miernym klesanim.

535 H Keras

5.30 1

5.25 1

Podobnost

5.20 1

515 1

5.10 -
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0 51015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100
Epochy

Obr. 6.2: Podobnost s originalom Keras funkcie
Dalsfm krokom je vypoéitanie podobnosti mojou funkciou, po prevedeni par zmien som

funkciu upravil, aby fungovala aj na piano model. Za zahrané su pozadované vsetky tony,
ktorych hodnota je vyssia ako 0,5 a taktiez moznost sélového nastroju som nastavil na
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False, ¢ize sa neberie len ton s najvyssou hodnotou u kazdej vzorky ale vSetky tony, ktorych
hodnota je vyssia ako spominany prah, rovnako ako pri prahovom pristupe. Nasledovalo
jedno z mojich stastnejsich obdobi vo faze vypracovavania tejto prace. Vysledky dosahovali
podobnost vyssiu ako 22% ! Opét som ich spracoval do grafu na obrazku 6.3. Najprv som
sa snazil ndjst chybu v mojej funkcii ale po chvili som to vzdal a vypocul si vygenerované
piesne, z ktorych som nadseny. Priblizne kazda piata sa da povazovat za kvalitny doprovod.
Noty st v podstatnej vacsine dizkovo spréavne, nezneju sekavo a klavir je schopny prispiet do
piesne aj po rytmickej stranke, hranim akordov na lavej ruke, prave ttto moznost saxofén
postradal.

26 [ | PFEh='D.5

Podobnost
1)
%]
L9 1)

Epochy

Obr. 6.3: Podobnost mojej funkcie pri prahu o hodnote 0,5

Jednu z mojich oblibenych vygenerovanych stop mézme vidief na obrazku 6.4, tsek bol
vygenerovany do piesne This Time od Bryana Adamsa (0,5T__ADAMS.mid). Cast, ktoré
ma zaujala sa nachddza za nenapadne dokreslenou ¢ervenou ¢iarou so sipkou a reprezentuje
v mojom subjektivnom ponimani idedlny vstup pre model. Jednoduchd basova linka dopl-
nend o rychlu melédiu gitarového povodu. Prave v tomto prostredi vyznie rytmicka cast
lavej ruky a melédia je harmonicky doplnena tonmi ruky prave;j.
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Obr. 6.4: Usek z vygenerovanej stopy do piesne This Time od Bryana Adamsa
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6.2.1 Vyhodnotenie modelu na vlastnej skladbe

Ako posledny test klavirneho modelu som sa rozhodol vytvorit jednoduchu kratku skladbu,
ktora bude zamerand na silnejsie a slabsie stranky modelu, ktoré som si v§imol pri po¢iavani
vygenerovanych stop. Skladba pozostava z troch hlavnych casti:

e Prva cCast - je zlozena z opakujicej sa basovej linky a jednoduchej gitarovej melédie.
Mala by predstavovat idedlny vstup pre model.

e Druhé cast - je zloZzend z basovej melddie, ktord je doplnend o jeden gitarovy akord.
Slazi na otestovanie schopnosti modelu generovat klavir podla basy.

o Tretia cast - je zlozend z gitarovych akordov a jednoduchej basovej linky. Mala by
priblizit jednu z najslabsich stranok modelu - presytenost ténov pri snahe kopirovat
gitarové akordy.

Skladba bola vytvorens v programe REAPER ', ktory umoznuje exportovat MIDI formét.
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Obr. 6.5: Usek z prvej ¢asti

Na obréazku 6.5 mozme vidiet tisek z prvej casti skladby, do ktorej som vkladal najvacsiu
nadej. Vygenerovana stopa opakuje do istej miery basovi linku avsSak nastali dve hudobne
zaujimavé Casti, ktoré som vyznacil ¢ervenymi bodkami. Prva bodka oznacuje dvojténovy
akord, ktory neopakuje basovi linku ale naopak robi to ¢o by mal — dotvara zaujimavt
zmenu v melddii. Druhd bodka oznacuje prijemny akord, ktory rozsiruje basovu linku.

Doprovod vygenerovany v druhej Casti piesne mi neprisiel zaujimavy, pozostéaval len z
par pridanych ténov. Preto som sa sem obrazok z tejto ¢asti rozhodol neuviest.

Pno.

ELB. [*

Guit.

Obr. 6.6: Usek z tretej casti

"https://www.reaper.fm/
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Do tretej casti som vkladal najmensiu nadej ale bol som naopak prijemne prekvapeny.
Po prvom pocuti pdsobil vygenerovany doprovod opét presyteny, avsak po viacerych vy-
pocutiach som tento nazor zacal stracat. Presytenost, ktorti som vnimal aj z viacerych
predchadzajtcich piesni bola pravdepodobne spésobena nedostatotnym vypocutim danych
piesni. Na obrazku 6.6 mézme vidiet isek z tejto casti.

Klavirny model povazujem za tispesny a viem si predstavit jeho vyuzitie v mojej budicej,
hudobnej tvorbe. Do piesne som vygeneroval stopu aj pomocou inych modelov a nachadzaju
sa v prilohovej Casti tejto prace: CD/Songs/Vlastna piesen.
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Kapitola 7

Zaver

Pocas tvorenia tejto prace som bol vystaveny nespocetnému mnozstvu zlych, priméarne
saxofénovych ale aj klavirnych kreacii mojich modelov. Na druhd stranku sa medzi nimi
nachadzalo aj nemalé mnozstvo kvalitnych hudobnych doprovodov, z ktorych som bol viac
nez prijemne prekvapeny.

Problém pri generovani hudby je nedostatoéna schopnost objektivneho hodnotenia vy-
generovanych skladieb. Dosiahnutie vysokej podobnosti vygenerovanej skladby s origindlom
nie je zaruka kvalitného doprovodu. Prave z tohto dévodu som chvilami spoliehal na svoje
subjektivne hodnotenie viac ako bolo vhodné.

Podarilo sa mi tspesne skonvertovat MIDI nahravky do matic potrebnych pre tréno-
vanie neurénovej siete a z tychto matic opat do MIDI formatu. Vytvoril som systém, po-
mocou ktorého moézem jednoducho natrénovat model aj pre iné frekventovane pouzivané
nastroje. V préci som sa zameral primérne na saxofén, ktory som generoval troma hlavnymi
sposobmi. Prvotny pristup, predstavujuici klasickii doprednd neurénovi sief, neobsahujtci
ziadnu spatna vazbu. Druhy pristup, kedy siet dostéavala na vstup svoje tri predchadzajtce
vygenerované sekundy a treti pristup vyuzivajici LSTM vrstvu. Prvy pristup dosahoval naj-
lepsie vysledky ako po subjektivnej tak aj objektivnej stranke. Ako najvacsi tspech tejto
prace by som urcite povazoval klavirny model, ktory som otestoval aj na vlastnej skladbe
a ktorého vysledky prekonali moje ocakavania.

7.1 Potencialne budice rozsirenia

Cast préce, ktort by som vybavil roz§frenfm je generovanie doprovodu pomocou rekurentnej
neurénovej siete. Jej model nevysiel podla mojich predstav a zacal po 87. epoche generovat
len nuly. Tento problém by mohol byt rieSeny tpravou optimalizatoru, ¢i uz znizenim jeho
hodnoty learning rate, alebo vybratim tplne iného.

Dalsim vylepSenim by mohlo byt napisanie funkcie, ktora by automaticky upravovala
vygenerovani stopu. Castym problémom boli noty znejice sekavo, kratsie ako by mali.
Funkcia by ich automaticky zarovnala na adekvatnu dizku na zdklade tempa.

Zaujimavym experimentom by bolo natrénovanie modelu pre generovanie basy len na
zéklade gitary. Na vystup takéhoto modelu by sa dalo nadviazat uz existujicim generovanim
saxofénu alebo klaviru, t.j. vygenerovanie stopy na zédklade vygenerovanej stopy. Rozsirenie
databazy MIDI stiborov by malo urcite tiez pozitivny vplyv na vysledok.
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Priloha A

Obsah CD

CD obsahuje 3 hlavné stubory:

A.1 Program

Obsahujuci zdrojové kdody:
e generator.py - Primarny skript na spustenie, dalej popisany v nasledujicej prilohe.
o datasets.py - Skript sliziaci na generovanie datasetov.

e instrument_ recognizer.py - Skript slaziaci na generovanie Statistik o midi stibo-
roch.

e neural_networks.py - Stbor obsahujici funkcie pre vytvorenie a trénovanie pou-
zitych modelov neurénovych sieti.

e tensor.py - Skript obsahujici funkcie na vygenerovanie stopy, vyhodnotenie podob-
nosti a automatickd pracu s viacerymi modelmi.

Subor taktiez obsahuje podstibor models, v ktorom sa nachiddzaji vybraté epochy mode-
lov, pomocou ktorych je generovand stopa do piesne. V sibore sa tiez nachadza require-
ments.txt sliziaci na nainstalovanie kniznic pomocou navodu v dalsej prilohe.

A.2 Songs

Obsahujuci ukazky vygenerovanych piesni roztriedenych do siborov podla pouzitého mo-
delu. Piesne si pomenované vo formate 0,5T__nazov.mid kde 0,5 oznacuje hodnotu prahu,
pri ktorom bola piesen generovana.

A.3 Datasets

Obsahujuci datasety pouzité na ucenie a testovanie.
A.4 Source
Obsahujuci zdrojové kédy technickej spravy.
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A.5 Ostatné

Na CD sa nachadza aj technickd sprava vo forméate pdf a vystupy skriptu instrument_ recognizer:
pianoStats.txt a saxStats.txt obsahujice informacie o MIDI skladbéach.
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Priloha B
Navod na pouzitie

Na spustenie je potrebny interpret jazyka Python, pri pisani bola pouZita verzia 3.6.9. Dalej
je potrebné nainstalovat potrebné kniznice prikazom:

pip3 install -r requirements.txt
Nésledne mézme spustit program tymto spésobom:

sudo python3 generator.py [-h] -m MIDI [-n NETWORK] [-t TRESHOLD] [-s SOLO] [-b BPM]

Povinné argumenty:

e -m Sltzi na zadanie cesty ku stiboru formatu MIDI, v ktorom sa nachidza gitara a
basa.

Nepovinné argumenty sltziace na:
e -h Vypisanie napovedy.

e -n Vyber modelu siete. Prednastavend je moznost sax vyuzivajica model z prvotného
pristupu. Dalsie moznosti st fb - druhotny pristup, rnn - model RNN, piano - model
doprednej neurénovej siete generujici piano.

e -t Nastavenie prahu, od ktorého st noty povazované za zahrané. Prednastavena hod-
nota je 0,5.

e -s Nastavenie sélového pristupu. Prednastavend hodnota je yes, stopa obsahujica
takmer len jednu notu kazdd vzorku. Pri moznosti no bude stopa obsahovat akordy
a rozmanitejsi doprovod.

e -b Nastavenie tempa piesne v BPM. Pokial nie je zadana ziadna hodnota, program
sa pokisi odhadnit tempo.
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