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OSWIADCZENIE

Ja, nizej podpisany Cezary Pukownik, student Wydziatu Matematyki i In-
formatyki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu o$wiadczam, ze
przedkladang prace dyplomowa pt: "Generowanie muzyki przy pomocy gte-
bokiego uczenia", napisalem samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy,
poza niezbednymi konsultacjami, nie korzystatem z pomocy innych oséb, a w
szczegolnosci nie zlecalem opracowania rozprawy lub jej czesci innym osobom,
ani nie odpisywaltem tej rozprawy lub jej czedci od innych osob.

Oswiadczam rowniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w wersji drukowane;j
jest catkowicie zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w wersji elektronicz-
nej.

Jednoczesnie przyjmuje do wiadomosci, ze przypisanie sobie, w pracy dy-
plomowej, autorstwa istotnego fragmentu lub innych elementéow cudzego utwo-
ru lub ustalenia naukowego stanowi podstawe stwierdzenia niewazno$ci poste-
powania w sprawie nadania tytutu zawodowego.

[TAK]* - wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w czytelni Archiwum
UAM

[TAK]* - wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w zakresie koniecznym
do ochrony mojego prawa do autorstwa lub praw osob trzecich

*Nalezy wpisa¢ TAK w przypadku wyrazenia zgody na udostepnianie pracy w czy-
telni Archiwum UAM, NIE w przypadku braku zgody. Niewypelnienie pola oznacza
brak zgody na udostepnianie pracy.
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Streszczenie







Abstract







Wstep

Uczenie maszynowe w ostatnich latach mocno zyskato na popularnosci. Za-
stosowania i mozliwosci réznych algorytméw Mashine Learning czasami prze-
kraczaja nasze wyobrazenie o tym co komputer moze zrobi¢. Niektore aplikacje
potrafia wrecz zaskoczyé uzytkownikéow tym co potrafig zrobi¢. Wérod takich
aplikacji znajduja sie takie, ktore potrafig przewidywaé nastepne wartosci akceji
gieldowych, rozpoznawaé¢ na filmie obiekty w czasie rzeczywistym, czy nawet
prowadzi¢ samochod. Algorytmy wyuczone proponuja nam spersonalizowane
reklamy, czy produkty na podstawie naszych upodoban. Najczestsze zastoso-
wania dotycza przetwarzania obrazéw lub tekstu, natomiast zastosowania w
przetwarzaniu muzyki sa niszowe i rzadko spotykane.

Celem tej pracy jest stworzenie modelu sieci neurowej, ktérego zadaniem
bedzie generowanie krotkich multiinstrumentalnych klipéw muzycznych.

W pierwszej czesci swojej pracy przedstawie podstawowe koncepcje zwiaza-
ne z muzyka oraz sposobami jej reprezentacji. Nastepnie opisze w jaki sposob
dzialaja sieci neuronowe, jak sie ucza oraz podstawowe architektury sieci, ktore
pomoga zrozumie¢ model ktory wykorzystatem.

Nastepnie przedstawie koncepcje dziatania modelu, jakie idee staly za wy-
borami, ktére podjatem w projektowaniu sieci. W szczegdtowy sposob opisze
sposob ekstrakeji danych tak aby mogly byé one wykorzystane przez model.
Opisze architekture ktora wybratem oraz przedstawie i opisze fragmenty kodu
w jezyku python.

W kolejnym rozdziale skupimy si¢ na rezultatach pracy, przedstawie zale-
ty i wady modelu. Przeprowadze analize jakie muzyczne koncepcje model sie
nauczyl na podstawie danych oraz doprowadze do ostatecznej konkluzji czy
wygenerowana muzyka moze by¢ przyjemna dla odbiorcy.






Rozdziatl 1

Wprowadzenie do sieci neuronowych

Aby lepiej zrozumie¢ w jaki sposéb odpowiednio skonstruowane sieci neu-
ronowe potrafig sprostac¢ takiemu zadaniu jak generowanie muzyki, w tym roz-
dziale przedstawie od podstaw zasady dzialania sieci neuronowych. Opisze w
jaki spos6b mozna od regresji liniowej przejsé do prostych sieci oraz w jaki
sposOb uczy sie sieci neuronowe. Ostatecznie przedstawie architektury, ktore
wykorzystatem w projekcie.

1.1. Regresja liniowa

Podstawa wszystkich sieci neuronowych jest regresja liniowa. W statystyce

......

Prosty model regresji liniowej dla jednej zmiennej mozna opisaé¢ wzorem

y=ar+b+e,

gdzie
— 1y jest zmienng objasniang,
— x jest to zmienna objasniajaca,
— a jest parametrem modelu,
— b jest wyrazem wolnym modelu,
— ¢ jest sktadnikiem losowym.

Zadaniem jest znalezienie takiego parametru a € R oraz wyrazu wolnego
b € R, aby dla znanych wartosci x € R estymacja zmiennej objasnianej § € R
najlepiej opisywala zmienng objasnang y € R. Tak zdefiniowany model opisuje
zmienng y z doktadnoscia do sktadnika losowego. W praktyce oznacza to, ze
szacowane modele beda przyblizeniem opisywanych zaleznodci.

Wartosé zmiennej objasnianej y mozna rowniez opisaé za pomoca wielu
zmiennych objasniajaych. Wtedy dla zmiennych objasniajacej x1,zo, ..., z, €
R szukamy parametrow 6i,60s,....,0, € R. Otrzymany w ten sposéb model
nazywany jest rowniez hipoteza i oznaczamy go h(x).
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Rysunek 1.1: Regresja liniowa jednej zmiennej

n
h(z) = b+ 0129 + O2x9 + ... + Oz, + € = b+29iaji+e
i=1
Rysunek 1.1 przedstawia przyktadowy model regresji liniowej jednej zmien-
nej, dopasowany do zbioru.

1.2. Uczenie modelu

Celem uczenia modelu jest znalezienie ogdlnych parametréw, aby model dla
wartosci wejsciowych = zwracal wartosci predykeji ¢ najlepiej opisujace cate
zjawisko wedhug pewnego kryterium. Formalnie, aby suma wszystkich réznic
miedzy predykcja a rzeczywistodcia byta najmniejsza.

blad = ) | predykcja — rzeczywistosé |
i=1
, gdzie m € N jest wielkoscig zbioru danych jakim dysponujemy. Minimalizujac
btad dla modelu jesteSmy wstanie znalez¢ przyblizenie funkeji h(x).
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1.2.1. Funkcja kosztu

W tym celu uzywa sie funkcji Jp(h), ktora zwraca wartosé¢ bledu miedzy
wartosciami h(x) oraz y dla wszystkich obserwacji. Taka funkcja nazywana jest
funkcja kosztu (cost function).

Dla przyktadu regresji liniowej funkcja kosztu moze by¢ btad sredniokwa-
dratowy (mean squared error). Wtedy funkcja kosztu przyjmuje postaé:

m

Z(yi - h<xi))2

i=1

1
Jo(h) = —
o(h) = —
Przy zdefiniowanej funkcji kosztu proces uczenia sprowadza sie do znale-
zienia takich parametréow funkeji h(z), aby funkcja kosztu byla najmniejsza.

Jest to problem optymalizacyjny sprowadzajacy sie do znalezienia globalnego
minimum funkcji.

1.2.2. Znajdowanie minimum funkcji

Aby znalez¢ minimum funkcji f mozemy skorzystaé z analizy matematycz-
nej. Wiemy, ze jesli funkcja f jest rozniczkowalna to funkcja moze przyjmowaé
minimum lokalne, gdy f’(x¢) = 0 dla pewnego xy z dzieniny funkcji f. Do-
datkowo jesli istanieje otoczenie punktu xg, ze dla wszystkich punktéw z tego
otoczenia spelniona jest nieréwnosé:

f(x) > f(x0)

to znaleziony punkt x( jest minimum lokalnym. W teorii nalezatoby zatem wy-
bra¢ taka funkcje kosztu, aby byta rézniczkowalna. Obliczy¢ rownanie Jy(h) =
0, nastepnie dla otrzymanych wynikéw sprawdzi¢ powyzsza nierownosé oraz
wybra¢ najmniejszy wynik ze wszystkich!. W praktyce rozwigzanie takie row-
nania ze wzgledu na jego ztozono$¢ moze sie okaza¢ niewykonalne. Aby roz-
wigzaé ten problem powstaly inne metody, ktore pozwalaja szuka¢ ekstremow
funkcji, jednak nigdy nie bedziemy mieli pewnosci, ze otrzymany wynik jest
minimum globalnym funkcji kosztu.

1.2.3. Metody gradientowe

Metody gradientowe sa to iteracyjne algorytmy stuzace do znajdowania
minimum funkcji. Aby moc skorzysta¢ z metod gradientowych analizowana
funkcja musi by¢ ciagla oraz rézniczkowalna. Sposob dzialania ich mozna in-
tuicyjnie opisa¢ w nastepujacych krokach.

1. Wybierz punkt poczatkowy.

1 zrédlo: Analiza matematyczna, Krysicki Wtodarski, s.187
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2. Oblicz kierunek, w ktérym funkcja maleje.

3. Przejdz do kolejnego punktu zgodnie obliczonym kierunkiem o pewnag
mata odlegtosé.

4. Powtarzamy, az osiagniemy minimum funkcji.

Wizualizacje algorytmu zostala przedstawiona na rysunku 1.2.

B0 B0
60 60
40 40
20 1 20 \
Y
hY
o o
-20 ; ; ; —20 ; ; ;
-10 -5 0 5 10 -0 -5 0 5 10
(a) Wyznaczenie gradientu (b) Tteracja kolejnych punktow

Rysunek 1.2: Wizualizacja algorytmu gradientu prostego

Dla funkcji h(z) nalezy ustali¢ warto$¢ poczatkowa ©¢ dla wszystkich pa-
rametrow 6y ... 0,,.

@0 = [917927 "'7971]

0Jg(h)
00;

Nastepnie policzy¢ wszystkie pochodne czesciowe . Otrzymamy w ten

sposob gradient V.Jy(h), gdzie

[ 9Jg(h) OJo(h)  DJy(h)
VJo(h) = 20, 90, " o0,

Nastepnie obliczy¢ element O, ze wzoru

@k—l—l = ®k — OZVJg(h),

gdzie o € R jest wspolczynnikiem uczenia (learning rate). Proces ten nalezy
powtarza¢ do pewnego momentu. Najczesciej z gory okredlong liczbe razy lub
do momentu, gdy uzysk funkcji kosztu spowodowany nastepna iteracja jest
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mniejszy niz ustalona warto$é. Otrzymany w ten sposob wektor parametrow
O jest wynikiem algorytmu.?

Wykorzystujac metody gradientowe otrzymujemy wyuczony model. Para-
metry ¢; modelu h(x) zostaly ustalone w taki sposob, aby blad miedzy pre-
dykcja a rzeczywistoscia byt najmniejszy.

1.3. Regresja liniowa jako model sieci neuronowej

Omawiany model regresji mozemy zapisa¢ w sposob graficzny tak jak przed-
stawiono na rysunku 1.3.

Rysunek 1.3: Regresja liniowa jako model sieci neuronowe;

Kazdy wezel z lewej strony reprezentuje zmienng objasniajaca x;. Pota-
czenia nazywane sa wagami i reprezentuja one parametry ;. Wezel z prawej
strony oznaczony jako ¢ jest suma iloczynéw wag oraz wartosci weztow z prawej
strony. Wtedy

2 Deep Learning techniques for music geneation - A survay s.44
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1
T n
:g: T2 b 61 62 Hn}:b+x191+x202++xn0n:b+2$ﬁz
. i=1
_xn_

co jest rownowazne omawianemu modelowi regresji liniowej. Wezty sieci
nazywane sg neuronami, a wyraz wolny modelu b nazywany jest biasem (bias).

W tatwy sposo6b mozemy rozbudowaé ten model do regresji liniowej wielu
zmiennych. Predykcja modelu nie bedzie jak do tej pory jedna wartosé g,
tylko wektor wartosci v, 9s, . . ., Ym, ktory oznaczaé¢ bedziemy jako Y. Model
ten zostal przedstawiony na rysunku 1.4.

Rysunek 1.4: Regresja liniowa wielu zmiennych jako model sieci nauronowe.j

Dla uogo6lnienia pojedyncze wagi modelu zapisywa¢ bede jako w,,,, nato-
miast macierz wag jako W. Algebricznie zapisalibySmy ten model jako

1 1 1 o

by wpn wie ... Wiy h1($) U1

r11 12 ... Tim b h ~

2 W21 W22 ... Wop 2(95) Y2

To1 T2 ... Tom . . . _ ] = ) = |
_Inl 12 ... xnm_
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b+ XW =Y

gdzie n jest liczba zmiennych niezaleznych, m jest liczba zmiennych zale-
znych, X jest rozszerzonym do macierzy o rozmiarach m x n wektorem zmien-
nych objasniajacych, w taki sposob ze x;1 = xjo =--- =x, dlat=1,2,...,m,
W jest macierza wag o rozmiarach n x m, natomiast b jest suma wyrazow wol-
nych by, ..., b,,. Mozemy zauwazy¢, ze model dla wielu zmiennych jest wieloma
modelami dla jednej zmiennej, gdzie kazdy model operuje na tych samych da-
nych wejsciowych. Taki model moze by¢ uznany za sie¢ neuronowsg i nazywany
jest perceptronem.

1.4. Funkcje aktywacji

Omawiany model stuzy rozwiazywaniu problemu regresji, poniewaz war-
tosci predykeji nie sa uregulowane i moga przyjmowaé¢ wartosci z R. W celu
przeksztalcenia tego modelu, aby moc go wykorzysta¢ do rozwiazania proble-
mu klasyfikacji, nalezy dodatkowo na otrzymanym wektorze Y wykonaé¢ pewng
funkcje, ktora przeksztatci wynik. W tym celu uzywamy funkcji aktywacji (ac-
tivation function). Istnieje wiele réznych funkcji aktywacji, a kazda posiada
inng charakterystyke i wplyw na model. Najpopularnijesza grupa fukcji sa
funkcje sigmoidalne (sigmoid functions). Jedna z nich jest funkcja logistyczna
(logistic curve) o wzrorze X
S l+te®
oraz wykresie przedstawionym na rysunku 1.5

Funkcja logistyczna ma pewne uzyteczne wlasciwosci, ktére pozwola kon-
trolowa¢ wartosci weztow oraz rzutowaé wartosci z calego R do wartosci z
przedziatu (0, 1). Dzieki tej wlasciwosci funkcja logistyczna jest czesto uzywa-
na, aby otrzymaé¢ prawdopodobienistwo wystapienia pewnego zdarzenia. Do-
datkowo funkcja logistyczna szybko przyjmuje wartosci skrajne, co oznacza
ze dla bardzo duzych warto$ci ujemnych i bardzo duzych wartosci dodatnich
funkcja staje sie mato wrazliwa na zmiany wartosci wraz ze zmiang wartosci
argumentu. 3

W ten sposéb mozemy w latwy sposob zmieni¢ model regresji liniowej na
model regresji logistycznej.

()

A

b+ XW) =Y

W dalszych czesciach pracy, kiedy bede uzywat funckji aktywacji nie wska-
zujac na konkretna funckcje, bede wykorzystywal oznaczenie AF(z).

3 Deep Learning Book, s.66
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Rysunek 1.5: Funkcja logistyczna

1.5. Glebokie sieci neuronowe

Model omawiany wczesniej moze postuzy¢ jako podstawowy element do bu-
dowania bardziej skomplikowanych modeli. Aby to zrobié¢, nalezy potraktowac
otrzymany wektor Y jako wektor wejsciowy do nastepngo podstawowego mo-
delu. Sktadajac ze soba wiele perceptronéw w jeden model, tworzymy warstwy
(layers) sieci neuronowej.

Wyrézniamy trzy rodzaje warstw:

— warstwe wejsciowa (input layer), ktora jest pierwsza warstwa modelu,

— warstwe wyjsciowa (output layer), ktora jest ostatnia wartstwa modelu,

— wartwy ukryte (hidden layer), ktore sa warstwami pomiedzy warstwa wej-
sciowg oraz wyjsciowa.

Na rysunku 1.6 przedstawiono przyktad posiadajacy warswe wejsciowa,
dwie wartswy ukryte oraz wartswe wyjsciows.

Tego typu modele sa glebokimi sieciami neuronowymi (deep neural ne-
tworks). Istnieje wiele roznich architektur gtebokich sieci neuronowych, ktore
wykorzystuja te podstawowe koncepcje i rozszerzaja je o dodatkowe warstwy,
potacznia, funkcje aktywacji czy neurony o specjalnych wtasciwosciach.
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Rysunek 1.6: Przyktad modelu sieci neuronowej

1.5.1. Jednokierunkowe sieci neuronowe

Jednokierunkowe sieci neuronowe (feedforward neural networks) sa to naj-
prostrze sieci neuronowe, ktére wprost czerpia z omoéwionych wcze$niej podsta-
wowych wartsw. Mozemy sie rowniez spotka¢ z nazwa wielowarstwowy percep-
tron (multi layer perceptron - MLP) ze wzgledu na fakt, ze jest zbudowany z
wielu perceptronéw zaprezentoanych w czesci 1.3. Dziataja one w taki sposob,
ze zasila sie je danymi do warstwy wejsciowej, nastepnie sukcesywnie wykonuje
sie obliczenia do momentu dotarcia do korica sieci. Kazdy krok z warstwy k—1
do warstwy k obliczany jest zgodnie ze wzorem *

X, = AF(bk + Wka_l)

Propagacja wsteczna bledu

Kiedy uzywamy jednokierunkowych sieci neuronowych, zasilamy je dany-
mi wejSciowymi x ostatecznie otrzymujac predykcje . Taki sposob dziata-
nia nazywa sie propagcja wprzod (foreward propagation). Podczas uczenia
sieci kontynuuje sie ten proces obliczajac koszt J(h). Propagacja wsteczna
(back-propagation) pozwala na przeplyw informacji od funkeji kosztu wstecz
sieci neuronowej, aby ostatecznie obliczy¢ gradient. Zasada dziatania algoryt-
mu propagacji wsteczniej btedu polega na sukcesywnym aktualizowaniu wag
i biasow oraz przesylaniu wstecz po warstwach sieci. Dzieki temu jestesmy
wstanie wyuczy¢ sie¢ oraz obliczy¢ optymalne wagi i biasy dla calej sieci neu-
rOnowe;.

4 Deep Learning techniques for music geneation - A survay s.63
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1.5.2. Autoencodery

Autoencoder jest szczegolnym przypadkiem sieci neuronowej. Posiada jed-
na warstwe ukryta, a rozmiar wartwy wejsciowej musi by¢ rowny rozmiarowi
wartwy wyjsciowej, tworzac w ten sposob symetryczng sie¢, ktorej ksztatt przy-
pomina klepsydre. Przyktad autoencodera przedstawiono na rysunku 1.8.

encoder

zmienne

utajnione

decoder

>

Rysunek 1.7: Przyktad modelu autoencodera

Podczas uczenia autoencodera przedstawia sie dane wejsciowe jako cel. W
ten spos6b ta architektura stara sie odtworzy¢ funckje identycznosci. Zadanie
nie jest trywialne jak moglo by sie zdawa¢, poniewaz zazwyczaj ukryta warstwa
jest mniejszego rozmiaru niz dane wejsciowe. Z tego wzgledu autoencoder jest
zmuszony do wydobycia istotnych cech danych wejsciowych, skompresowania,
a nastepnie jak najwierniejszego ich odtworzenia. Czesé¢ kompresujaca dane na-
zywana jest encoderem, natomiast czes¢ dekompresujaca decoderem. Wektor
cech, ktore zostaly odkryte przez autoencoder nazywane sg zmiennymi utaj-
nionymi (latent variables). Zaréwno encoder jak i dekoder mozna wyodrebni¢
z autoencodera i wykorzystywac¢ go jako osobng sie¢ neuronows.

Ciekawsg cecha decodera jest jego generatywny charakter, poniewaz dostar-
czajac zupelnie nowe informacje jako zmienne wejéciowe, decoder odtworzy je
na podobienistwo danych, na ktoérych zostat nauczony.

1.5.3. Rekurencyjne sieci neuronowe

Rekurencyjne sieci neuronowe (recurrent neural networks - RNN) w uprosz-
czeniu sa to MLP posiadajace pamie¢. Wykorzystywane sa do analizawania i
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przewidywania sekwencji warto$ci uporzadkowanych w czasie. Rekurencyjnych
sieci neuronowe znalazly zastosowanie w przetwarzaniu jezyka natutralnego,
np. thumaczenia na rézne jezyki swiata. Potrafig poradziac sobie z roznej dtugo-
Sci sekwencjami od krotkich zawierajacych kilka elementéow do bardzo dtugich
jak probki audio, czy tekst zawierajacy dziesiatki tysiecy krokow czasu.

Rekurencyjne sieci neuronowe dziataja podobnie do omawianych w sek-
cji 1.5.1 sieci jednokierunkowych z tym wyjatkiem, ze kierunek przeptywu in-
formacji plynie rowniez wstecz sieci. Jeden neuron sieci RNN otrzymuje dane
wejsciowe x(y), wytwarza dane wyjsciowe 1), a nastepnie wysyla te dane wyj-
Sciowe z powrotem do samego siebie. W ten sposoéb neuron RNN posiada dwa
wejscia z(;) oraz y;—1). Mozemy réwniez zaprezentowac siec RNN w postaci
udwinietej w czasie (unrolled through time).

y

Rysunek 1.8: Rekurencyjny neuron (po lewej) odwiniety w czasie (po prawej)

Y(t-3) Yit-2) Yit-1) Yt

X(t_ X(t ") X(I X(t)

Gdyby rozwazy¢ cala warstwe neuronéw tego typu, wtedy wartswa przyj-
mowala by dwie macierze wag W, oraz W,. Dane wyjsciowe calej warstwy
zostang obliczone wtedy zgodnie ze wzorem

Aby wytrenowaé sie¢ neuronowsa stosuje sie propagacje wsteczng w czasie
(backpropagation through time - BPTT). Polega ona na odwinieciu sieci RNN,
a nastepnie zastosowania zwyklej metody wstecznej propagacji. °

1.5.4. LSTM

Komorki LSTM (long-short term memory) sa rozszerzeniem neuronéw sieci
rekurencyjnych. Pozwalaja wykrywac¢ zaleznosci w danych w diugim okresie.

5 Hands-on machine learning with scikit-learn, keras and TensorFlow s.497
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Posiadajg dwa wektory opisujace stan neuronu. Wektor 5 okresla stan krot-
kookresowy i wektor c(;) okresla stan diugookresowy.

Y

bramka
zapomunienia

C(t-1) ——>G> >(+) > o

A
bramlka
wejsciowa
fy it) &)
a o] tanh
A A A
h(t—l ) y o 9] r o h‘l:t]

bramka
wyjselowa

X

Rysunek 1.9: Komoérka LSTM

Glowny pomyst na funcjonowanie komoérek LSTM byt taki, aby sie¢ sama
mogta sie nauczy¢ jakie informacje sa istotne i je przechowaé, a ktoére infor-
macje mozna pominaé, zapomnieé¢. Schemat komorki LSTM przedstawiono na
rysunku 1.9. Aby to osiagna¢ powstala idea bramek (gates), oraz kontrolerow
bramek (gate controllers). W komoérce LSTM wyr6zniamy trzy bramki. Bramke
zapomnienia (forget gate) sterowana przez f(;), bramke wejsciowa(input gate)
sterowang przez i(;), oraz bramke wyjsciows (output gate), sterowang przez O(t)-
Przeptyw danych w komoérce LSTM zaczyna w miejscu gdzie wektor wejscio-
wy Z() i poprzedni ktérkoterminowy stan h(_p) trafiaja do czterech warstw.
Glowng warstwa jest ta zwracajaca g). W podstawowej komoérce RNN jest
tylko ta warstwa. Pozostale trzy wartswy po przejsciu przez funkcje logistycz-
ne trafiaja do bramek. Bramka zapomnienia kontroluje, ktore informacje z
dtugookresowego stanu c(;—1) powinny zosta¢ wykasowane. Bramka wejsciowa
kontroluje jakie informacje z g powinny zosta¢ przekazane dalej i dodane
do nastepnego stanu dlugookresowego c(;. Bramka wyjsciowa odpowiada za
wybranie odpowiednich elementéw z stanu dtugookresowego i przekazanie ich



nastepnych kroku. Wynik komorki zostaje przekazany do wyjscia komorki yy)
oraz jako nastepny stan krotkoterminowy /).
Kolejne etapy komorki LSTM obliczane sa zgodnie z ponizszymy wzorami:

O'( t) + W};Eh(tfl) + bl)

f(t

o xfxt)+thht 1) + by)
U( +Wh0ht 1 +b)
O'(W xt)+Whght 1) +b>

¢y = foy ® c—1) T i) @ g

Yy = hw = o @ tanh (C(t)) )

gdzie Wy, War, Wi, Way sa to macierze wag dla kazdej w czterech warstw
polaczonych z wektorem wejsciowym x ), Whi, Wiy, Whe, Wiy sa to macierze
wag dla kazdej w czterech warstw polqczonych z poprzednim krétkookresowym
stanem h—1) a b, by, by, byto biasy dla kazdej z tych warstw. ©

Funckja tanh to tangens hiperboliczny, jedna z funkcji sigmoidalnych. To
co r6zni funkcje tanh od o to zakres przyjmowanych wartoséci. Tangens hiper-
boliczny przyjmuje wartosci z przedziatu (—1,1)

1.5.5. Sequance-to-sequance

Model w architekturze Sequence-to-sequance (seq2seq) zostal wynaleziony
z my$la o thumaczeniu maszynowym jezykow, ale zastosowanie dla niego znale-
ziono réwniez w rozpoznawaniu mowy, opisywaniu wideo, czy tworzeniu chat-
botow. Jego gltowng zaleta jest przetwarzanie sekwencji elementéw o réznych
dhugosciach. Jest to naturalne, poniewaz ttumaczac z jezyka na jezyk czesto
ta samag sentencje mozna wyrazi¢ rézng liczbe stow. Dla przyktadu zdanie po
Polsku "Co dzisiaj robisz?" zawiera trzy stowa, natomiast przettumaczone na
Angielski "What are you doing today?" zawiera pie¢ stow. Nie mozna tego
osiagnac zwykla siecia LSTM, dlatego model seq2seq zostal zaprojektowany,
aby moc go zastosowaé do tego typu probleméw. 7

Model sequence to sequance ma dwie czesci, encoder i decoder. Obie czescie
sa w zasadzie dwiema zupelnie innymi modelami, potaczonymi ze soba w jedng
wielka sie¢. Zadaniem encodera, podobnie jak zostato to opisane w rozdzia-
le 1.5.2 o autoencoderze, jest wydobycie z wektora wej$ciowego najistotniej-
szych informacji i skompresowanie ich. Nastepnie wektor stanu encodera jest
przekazywany do decodera, ktory na jego podstawie rekonstruuje sekwencje.

6 Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow s.517
7 https://towardsdatascience.com /understanding-encoder-decoder-sequence-to-sequence
-model-679e04af4346 26.05.2020 14:58
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Rysunek 1.10: Architektura modelu sequance-to-sequance

Wiecej szczegotow technicznych dotyczaych modelu sequance-to-sequance
przedstawie w dalszych rozdziatach pracy.



Rozdzial 2

Reprezentacja danych muzycznych

W tym rozdziale przedstawie podstawowe koncepcje muzyczne, sposoby
reprezentacji muzyki oraz oméwie podstawy dzialania protokotu MIDI.

2.1. Podstawowe koncepcje

2.1.1. Dzwiek muzyczny

Drgania powietrza z otoczenia cztowieka sg przetwarzane w mozgu i ro-
zumiane jako dzwieki. Takie drgania nazywamy fala dzwiekowa. Dzwiek mu-
zyczny jest to fala dzwickowa, ktora wytwarza intrument muzyczny. Dzwick
muzyczny charakteryzuje sie trzema podstawowymi parametrami:

— wysoko$¢ (ang. pitch) - jest to czestotliwo$é drgan wyrazona w hercach.
Im wieksza czestotliwosé tym dzziek jest rozumiany jako wyzszy, Zakres
styszalny dla cztowieka wynosi od 20Hz do 20kHz.

— glosnos¢ (ang. velocity) - jest to amplituda drgan fali dzwiekowej. Im wiek-
sza aplituda, tym dzwick jest odczuwany jako glosniejszy,

— dlugosé (ang. duration) - jest to czas z jakim dzwiek wybrzmiewa, np. 2
sekundy.

2.1.2. Sygnal dzwiekowy

W rzeczywistosci, utwér muzyczny jest zazwyczaj kombinacja wielu fal
dzwiekowych, o réznych charaketystykach i nazwywany jest sygnatem dzwie-
kowym. Wizualizacje sygnalu dzwiekowego przedstawiono na Rysunku 2.2

2.1.3. Zapis nutowy

Reprezentacja muzyki jako sygnalu dzwiekowego przechowuje informacje
o doktadnym brzmieniu danego utworu tzn. jakie drgania nalezy wytworzy¢,
aby moc odtwozy¢ dzwieki. Taki zapis nie informuje nas bezposrednio jakie
instrumenty zostaly uzyte, jakie wysokosci i dtugosci dzwickow zostaty wy-
korzystane. Dlatego ludzko$é na przestrzeni wiekéw opracowala abstrakcyjne
objekty, ktore reprezentuja utwor w czytelny dla czlowieka sposob.
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Rysunek 2.1: Przyktad przebiegu fali dzwickowe;j

Tempo

W muzyce symbolicznej tempo informuje nas o predkosci utworu. W muzy-
ce klasycznej stosowalto sie opisowy sposob dostosowywania tempa np. Allegro
- Szybko lub Adagio - wolno. Jak mozna szybko stwierdzi¢ sa to zwroty su-
biektywne i nie wyznaczaja tempa jednoznacznie. Obecnie wyraza sie tempo
w liczbie uderzen na minute (BPM ang. beats per minute). I tak Allegro jest
to od 120 do 168 BPM a Adagio od 66 do 76 BPM. !

Nuta

Nuta jest to graficzna reprezentacja dzwieku muzycznego. Informuje nas
ona o dwoch parametrach dzwicku, wysokosci oraz dtugosci dzwicku. Diugosé
dzwieku nazywa sie jej wartoscia. Podstawowsa wartoscia nuty jest ¢wierénuta,
odpowiada ona jednemu uderzeniu. Dla przyktadu w tempie 60 BPM w ciggu
minuty zagramy doktadnie 60 é¢wieré¢ nut. Kolejne wartosci tworzone poprzez
sumowanie lub podzial dlugosci ¢wierénuty. PéInuta trwa tyle co dwie é¢wieré-
nuty, cala nuta tyle co dwie poinuty, 6semka trwa potowe czasu éwiercnuty, a
szesnastka potowe 6semki itd.

L Zrodlo: http://www.classicalmusiccity.com/search/article.php?vars=446/
Basic-Tempo-Markings.html 5 kwietnia 19:37
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PODZIAL REGULARNY WARTOSCI NUT
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Rysunek 2.2: zrodlo: https: / /www.infomusic.pl/poradnik /46934, poradnik-teoria-muzyki-rytm
5 kwietnia 2020 12:46

Tak jak pisatem wczesniej, wysoko$é dzwieku jest to czestotliwo$é drgan
fali dzwiekowej wyrazona w hercach. W muzyce symbolicznej dla uproszczenia
wybrane czestotliwosci zostaty nazwane literami alfabetu C, D, E, F, G, A, H.
Kazdej literze przypisana jest czestotliwosé zgodnie z Tabelg 2.1

H Dzwiek ‘ Czestotliwosé H

C, 261,6
D, 293,7
E, 329.,6
5 349,2
Gy 391,9
A, 440,0
H, 493.9

Tabela 2.1: Dzwi¢ki symboliczne oraz ich czestosliwosci

W zapisie nutowym aby nucie nada¢ wysokos$¢, umieszcza sie ja w odpo-
wiednim miejscu na pieciolonii. Przedstawione powyzej dzwieki zapisalibysmy
w taki sposob jak przedstawiono na Rysunku 2.3

Oktawy

Oktawa nazywamy zestaw osmiu nut od C do H. Podane w Tabeli 2.1 cze-
stotliwosci nut odpowiadaja dZwickom w oktawie czwartej. Dlatego w indeksie
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Rysunek 2.3: zrodlo: https://amplitudaschool.weebly.com/lekcja-11.html 5
kwietnia 2020 13:24

dolnym nuty widnieje liczba 4. Aby utworzyé¢ dzwiek, np. As nalezy pomnozy¢
czestotliwosé dzwieku A4 razy dwa, natomiast aby utworzy¢ dzwiek As, nalezy
te czestotliwo$¢ podzieli¢ przez dwa.

As =440H z x 2 = 880H z
A3 =440Hz/2 = 220H =

W ten spos6b mozemy utworzy¢ nieskoniczenie wiele oktaw, jednak w rze-
czywistosci uzywa sie nut od CO do C8.

Akord

Gdy w jednym momencie zabrzmiag dwie lub wiecej réznych nut, wtedy
moéwimy o akordzie. Akord potrafi doda¢ emocje do brzmienia catego utworu.

2.2. Cyfrowa reprezentacja muzyki symbolicznej

2.2.1. Standard MIDI

Standrd MIDI (ang. Musical Instrument Digital Interface) zostal stworzo-
ny w 1983 aby umozliwi¢ synchronizacje i wymiane informacji miedzy elek-
tronicznymi urzadzeniami muzycznymi takimi jak syntezatory, keyboardy czy
sekwencery. W pézniejszych latach zostal on zaadaptowany do srodowiska kom-
puterowego jako cyfrowa reprezentacja muzyki symboliczne;j.

Wiadomosci

Plik MIDI zawiera zestaw wiadomosci przesylanych w czasie rzeczywistym
o kazdej nucie w utworze. Dwie wiadomosci, ktore sa dla nas szczegodlnie istotne
to:
— note_on, ktory sygnalizuje aby rozpoczaé¢ gra¢ nute,
— note_ off, ktéry sygnalizuje aby zakoriczyé¢ gra¢ nute.

Dla przyktadu wiadomosé:
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note _on channel=0 note=48 velocity=100 time=0
note _on channel=0 note=53 velocity=100 time=0
note on channel=0 note=60 velocity=100 time=0
note on channel=0 note=48 velocity=0 time=220
note on channel=0 note=48 velocity=100 time=0
note _on channel=0 note=53 velocity=0 time=0

note _on channel=0 note=55 velocity=100 time=0
note on channel=0 note=60 velocity=0 time=0

Rysunek 2.4: Fragment protokotu MIDI

note on channel 0 note 48 velocity 100 time 0

oznacza aby na kanele 0 zagra¢ dzwiek nr 48 z gtosnoscia 100 w momencie 0
utworu. Nie informuje nas on jednak o dtugosci trwania dzweku. Aby zakonczy¢
dzwek, nalezy wystac wiadomogé:

note_off, channel 0, note 48, velocity 100, time 24.

Zwroémy uwage ze aby ustali¢ warto$é nuty, potrzebujemy odebraé¢ dwie
wiadomosci. R6znica miedzy parametrami time, informuje nas o dtugosci nuty.
W tym przypadku jest to 24. Co oznacza é¢wierénute.

Rozdzielczosé

Czas w MIDI jest reprezentowany jako liczba naturalna i jest on zalezny
od ustalonego tempa utworu. Standardowa rozdzielczos¢ pliku MIDI to 24.
Oznacza to, ze jedna jednostka czasu odpowiada jednej dwudziestejczwarte;
jednego udezenia.

Kanaly

Plik MIDI posiada 16 kanatéw numerowanych od 0 do 15. Kazdy kanat
odpowiada intrumentowi lub §ciezce. Kanat 9 jest kanatem zarezerwowanym
na intrumenty perkusyjne.

Nuty

Nuty w formacie MIDI opisane sa kolejnymi cyframi naturalnymi w prze-
dziale od 0 do 127. Odpowiada to dZwekom od Cjy do Cg. Dla przyktadu nuta
69 odpowiada Ay, a nuta 47 odpowiada Bs.

Wyjatkiem sa nuty z kanatu dziewigtego, gdzie istnieja tylko nuty z zakresu
od 35 do 81 i kazda nuta odpowiada innemu elementowi perkusyjnemu np. 35
to stopa, a 37 to werbel.



Glosnosé
Za glosnos¢ dzweku odpowiada parametr velocity, ktory jest liczba z prze-
dziatu od 0 do 127. Im wieksza jest wartosé tym gtosniej wybrzmi dzwek.

Program

Program w kontekscie standardu MIDI oznacza intrument ktéry ma za-
gra¢ nuty. W standardzie GM (ang. General MIDI), jest 16 grup intrumenéw
a w kazdej z nich znajduje sie po 8 intrumentéw. Sa to piania, chromatyczne
perkusje, organy, gitary, basy, intrumenty smyczkowe, zestawy intrumentow,
intrumenty dmuchane blaszane, intrumenty dmuchane drewniane, flety, synte-
zatory prowadzace, syntezatory uzupetniajace, efekty syntetyczne, instrumenty
etniczne, perkusjonalia i efekty dzwiekowe.

Sciezka
Sciezka (ang. Track) grupuje nuty aby podzieli¢ utwér muzyczny na roz-

ne intrumenty. Protokét MIDI pozwala aby gra¢ wiele $ciezek dzwickowych
jednoczesnie, wtedy moéwimy o muzyce polifonicznej lub multiintrumentalne;j.



Rozdzial 3

Projekt

W tym rozdziale opisze w jaki sposob zbudowalem swéj wlasny geneator
muzyKki, jak przechodzit procesz uczenia, jakie probki udato mi sie wygenrowac.
Opis kodu ktoéry napisatem.






Rozdzial 4

Podsumowanie

Ostateczne wnioski, czy muzyka generowana komputerowa da sie lubié¢?
Czy to pozytywnie wplynie na przemyst muzyczny? Tak i nie. Moze ztuzy¢
jako inspiracja dla muzykow, proces wspierajacy. Z drugiej strony moze obnizy
koszty produkowania muzyki pop, ktora i tak jest juz bardzo powtarzalna. Czy
sieci neuronowe nauczg sie produkowac¢ Hity?
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