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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je studium problematiky generovani harmonie na zikladé zna-
losti melodie a navrzeni systému, ktery tuto ¢innost smysluplné automatizuje. V praci je
popsan zaklad hudebni nauky pro toto téma a predchozi a jiné pristupy k této problema-
tice. Déle je popsano strojové uceni, neuronové sité a rekurentni neuronové sité. Je nastinén
navrh systému, postup jeho zprovoznéni a pouziti. Se systémem byly provedeny ¢tyfi ex-
perimenty. Harmonizace kratkych melodii uspokojivé nebyly. Nicméné harmonizace delsich
melodii vykazovaly obecné lepsi vysledky. Jako mozny duvod se jevi relativné mala pouzita
neuronova sit v systému.

Abstract

Goal of this master thesis is to study harmonization based on knowledge of given melody
and to design a system which will meaningfully automate this activity. In the work there is
covered basics of music theory needed for this topic and previous other approaches to this
problematic. There is also covered machine learning, neural networks and recurrent neural
networks. In the end, there is outlined design of the system, how to make it work and how
to use it. Four experiments were executed with the system. Harmonization of the short
melodies were unpleasant. Harmonization of longer melodies were overall more successful
though. A possible cause might be relatively small used neural network of the system.
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Kapitola 1

Uvod

V davnych dobach byla hudba pouze monofonni, coz znamend, ze se sklddala ze samo-
statnych melodii bez doprovodu. Az v prubéhu stfedovéku byla vynalezena harmonie. Tim
rozumime skupinu t6nt, které zni vsechny ve stejnou dobu. Pouzitim harmonie ziskdme bo-
hatsi a barevnéjsi hudbu. Rozsifovani melodii o akordy, souzvuky, je umélecky proces, a po
muzikantovi ¢i skladateli vyzaduje znalost prechodt akordt a harmonie tént. Nabyti téchto
znalost{ je jedna véc, avsak jejich uvedeni do praxe miize byt pro laika nebo hudebnika bez
dostatecénych zkusenosti velmi obtizné.

Tématem této prace je vytvorit nastroj, ktery k znamé melodii doplni vhodny harmo-
nicky doprovod. Tento néstroj pak mutize byt uzitecny pravé pro hudebni zacatecniky, kteri
si nejsou svymi schopnostmi jisti. Dale mutze byt vyuzit v procesu skladdani plnohodnotné
hudby pocitacem. V takovém pripadé by navrhovany systém néasledoval za generatorem
melodie a jeho vysledek doplnoval. Skladani hudby, tedy i harmonie, je uméni a vyzaduje
hudebni cit, proto podobné systémy byvaji zatizeny urcitou chybou, popfripadé mize byt
jejich vytvor ponékud nudny oproti profesionalnimu slozeni.

Cilem préce je seznamit se s problematikou automatické harmonizace na zdkladé znalosti
melodie, s principem a vyuzitim strojového uceni v této tloze, a to zejména s neuronovymi
sitémi. Dalsim bodem je navrzeni systému, ktery automatické generovani harmonie umozni.
Poté implementovat dany systém s pomoci vhodného frameworku. Implementovany systém
je potifeba otestovat na vhodné datové sadé. Ta obsahuje prepis rozlicnych pisnicek ze
serveru hooktheory.com do formatu MIDI. Na zavér budou diskutovany vysledky testovani
a mozné pokracovani této prace.

1.1 Struktura prace

Tato prace je ¢lenéna nésledovné. V prvni kapitole této prace se nachézi piehled hudebni
teorie. Jsou predstaveny zakladni kameny hudby — tony, jejich soustavy a alterace. Nasleduje
Cast vénovana notopisu, tedy presnému zapisu hudby specidlnimi znaky.

Nasleduje teoretickd reserse strojového uceni, tedy discipliny, na niz stoji spravnost
automatizace. Nejprve je predstaveno strojové uceni jako takové, potom je popis zaméien
na ty oblasti, které jsou v této praci vyuzity. Postupné jsou rozebrany neuronové sité a
neurony, rekurentni neuronové sité a jejich LSTM architektura.

Ctvrta kapitola obsahuje popis predchozich p¥istupt jinych autort k této problematice.
Mezi nimi lze nalézt naptiklad model zalozeny na shodé sablon, jenz porovnava ¢asti vstupni
melodie s témi, které zna. Dals{ pristup je zalozen na skrytych Markovovych modelech, které


http://hooktheory.com

odhaduji nejpravdépodobnéjsi posloupnost akordi k dané melodii. Na neuronovych sitich
jsou pak zalozeny modely firmy Google, které jsou predstaveny jako posledni v této kapitole.
Jeden z téchto je pouzit v této praci.

Pata kapitola popisuje pouzitou datovou sadu. Nejprve je prozkouman jeden z formatu
pro ukladani hudby. Je predstaveno, jak pouziti tohoto formatu, tak jeho vnitini struktura.
Dale se kapitola vénuje poskytnuté databazi. Ta obsahuje hudbu v XML souborech. Tyto
jsou prozkoumany, a nasledné je stanoven postup jejich konverze na vhodnéjsi format.

Sest4 kapitola se vénuje navrhu systému, ktery umoziiuje automatické generovani har-
monie na zakladé vstupni melodie. Popisuje pouzity model a také to, jak budou vypadat
vstupni a vystupni data.

V dalsi kapitole je tento systém piedstaven vice z blizka. V prvni ¢asti je popsan postup
instalace, poté priprava dat pro pouziti v procesu trénovani modelu. Tento proces je popsan
zahy. Posledni ¢ast dava navod, jak pouzit tento systém pro generovani novych skladeb.

Osmé kapitola obsahuje jednotlivé experimenty, které budou s modelem proviadény.
Nejprve ma model za kol harmonizovat jednu z kratkych skladeb, které se nachézela v tré-
novaci sadé. Druhd melodie je podobna té prvni, avSak v trénovaci sadé nebyla. Posledni
skladbou, se kterou bude experimentovano, je skladba ¢tyrikrat delsi nez predchozi dveé.

V posledni kapitole pred zavérem jsou diskutovany dosazené vysledky. Jsou predstaveny
nékteré problémy pouzitého systému spoleéné s nékolika navrhy, jak by sly fesit. V druhé
Casti jsou nastinény mozné rozsiteni a pokracovani této prace.



Kapitola 2

Hudebni teorie

Hudebni dilo tvori nékolik ¢asti, pricemz rizné hudebni zanry kladou dtraz na jiny pr-
vek. Prvnim z nich je melodie, usporadand sekvence jednotlivych tonu tak, aby Sla zahrat,
nebo zazpivat. Melodie vyjadiuje hlavni hudebni myslenku skladby. Pfidanim vice souzné-
jicich téna dostavame harmonii — vertikalni slozku hudby. Rytmus doddva hudbé dynamiku
stiidanim dlouhych a kratkych, prizvucnych a nepiizvucénych téni.

Nejen pro harmonizaci melodie je potfeba znat hudebni nauku. V této kapitole budou
nastinény zaklady a pojmy hudebni nauky, tedy co to jsou tony, noty, jejich vlastnosti a
stupnice. Déale bude rozdélena melodie a harmonie a popsany akordy a téniny. Text této
kapitoly ¢erpa z [36], [7] a [22].

2.1 Toény

Chvénim téles, které rozechvivaji okolni vzduch, vznika zvuk, tedy to, co slysime. Nepra-
videlnym chvénim vznikaji hluky. Naopak zvuky vznikajici pravidelnym kmitanim télesa
nazyvame tony. V hudbé jsou predevsim vyuzivany pravé tény. Ty maji ¢tyri zakladni
vlastnosti.

Podle riazné doby chvéni pruzného télesa rozliSujeme délku ténu. Dalsi vlastnosti je sila,
kterd je dana vzdalenosti krajnich bodi, mezi nimiz téleso kmita. Tato vzdalenost se také
oznacuje rozkmit nebo amplituda. Velikost amplitudy je pfimo imérna sile, hlasitosti ténu.
Podle ptuvodu rozlisujeme barvu, nékdy také témbr tonu. Barva zavisi na pocétu znéjicich
alikvotnich tont, které se rozezni soucasné s hlavnim hranym ténem. To je zavislé na ma-
teridlu chvéjiciho se télesa. Pro predstavu, lze rozeznat, zda zni klavir, housle, trumpeta
¢i muzsky nebo zensky hlas, navzdory tomu, Ze vSechny maji stejnou vysku. Rozmanitou
barvitost maji predevsim velké orchestry. Vysku ténu urcujeme podle frekvence chvéni ¢ili
poé¢tu kmitd za vtefinu. Cim vyssi frekvence, tim vyssi tén a ¢im nizsi frekvence, tim hlubsi
tén.

2.2 Soustava a jména téni

Ténova soustava je prehledné usporadani vsech tont uzivanych v hudbé. Z vlastnosti tonu,
vyjmenovanych vyse, tonova soustava bere v tivahu pouze vysky ténu. Soucasnou ténovou
soustavu tvori sedm zakladnich tont, které byly v minulosti oznaceny pismeny obycejné
abecedy: a, b, ¢, d, e, f, g. Pozdéji se jako pocatek hudebni abecedy urcilo pismeno c a
pismeno b se nahradilo pismenem h. Tim vznika nynéjsi hudebni abeceda ¢, d, ¢, f, g, a, h.



Cy Dy Ey Iy Go Ay Hy | Subkontra oktava

Cl D1 E1 F1 G1 A1 H1 Kontra oktava

C D E F G A H | Velkd oktava

c d e f g a h Malé oktéva
cdtoel ft gt et h' | Jednocarkova oktéva
2 A& e f2 ¢ a*> h? | Dvoudirkova oktava
S & e 2 P @ hP | THEarkova oktéiva

A odt et gt a*  ht | Ctyféarkova oktéva

Tabulka 2.1: Znaceni ténil a nazvy jednotlivych oktav.

Téchto sedm ténu se pravidelné opakuje ve vyssich a nizsich polohach. Pri postupu od
vychoziho ¢ k nejblizsimu néasledujicimu, respektive predchozimu, ¢ nachazime osm stupnu
(véetné obou c¢). Vzdalenost mezi dvéma tény stejného jména se proto nazyva oktéva (z la-
tinského octo - osm). Ténovéa soustava mé oktdv devét. Jelikoz se zdkladni tény opakuji
stejnymi jmény v rtuzné vysi, jsou tyto oktavy ddle pojmenovany. Diky tomu mé kazdy jed-
notlivy tén nejen sviij vlastni ndzev, ale také ustilené oznaceni (viz tabulka 2.1). Napriklad
tén e v dvoucarkové oktaveé se nazyva dvoucarkové e a znadci se bud e?, nebo e”.

Kromé oznaceni tént pismeny se lze také setkat se solmizac¢nimi slabikami do, re, mi,
fa, sol, la, si, které v 10. stoleti zavedl italsky mnich Guido z Arezza.

2.3 Alterace

Kazdy ze zakladnich téni ténové soustavy muzeme jednou nebo dvakrat snizit nebo zvysit.
Takto zvysené a snizené tény se souhrnné nazyvaji odvozené nebo alternované. Alterace je
pak shrnujici ndzev pro zvysovani a snizovani tont. Zvyseni tonu znac¢ime piiponou -is v jeho
nazvu. Naopak snizeni oznacujeme priponou -es. Existuji ovSem rtzné vyjimky. Napiiklad
snizenim téni e a a ziskdme es, respektive as. Pro snizené h se, misto hes, pouziva nazev b.

Alterace posunuje ton vzdy pravé o pultén, coz je nejmensi vzdalenost mezi dvéma
tény uzivana v nasi hudbé. Cely tén je pak tvoren dvéma pultény. V rozmezi oktavy se
nachdzi dva pultéony (e-f, h-c), a pét celych téni. Dohromady oktéva sestédva z dvandcti
pultént. Prehledné usporadani téna a pulténi v oktavé lze vidét na klaviaturach klaveso-
vych nastroju (viz obréazek 2.1). Zékladni tény lezi na bilych kldvesach, jejich alterace pak
na Cernych.

Lze si vSimnout tént, které maji stejnou vysku, ale rizna jména. Témto téntim fikame
enharmonické. Enharmonicka zaména je pak nahrazeni ténu ténem stejné vysky, ale jiného
jména.

2.4 Rytmus

V melodii hudebnich skladeb se malokdy vyskytuji tény a noty pouze jediného druhu.
Zpravidla se stridaji dlouhé a kratké tony, prizvucéné a neprizvucné. Kolem prizvucného
(silnéji hraného) ténu se vyskytuje skupina delsich a kratsich ténu. Tyto tvori rytmicky
utvar a opakovani rytmickych atvart udava rytmus.

Rytmus je patrny predevsim v hudbé urcené pro tanec. Mezi oblibené tance s napad-
nymi rytmy patii naptiklad ceska polka, val¢ik a moderni tango. Nékteré tance a rytmy jsou
spise regionalniho charakteru, mezi né fadime polské tance polonéza a mazurka, madarsky



cis  dis fis gis ais

des eg ges as hes

C|D|E|F|G|A|H

Obrazek 2.1: Prehledné usporadani téna a pualtont v oktave.

cardas, ¢i Spanélské bolero. Slozitymi rytmy pak vynikaji pisné moravské a slovenské. Ryt-
mus je podle nékterjch ' nejpodstatnéjsi slozkou hudby. To je patrné piedeviim v hudbé
narodt na nizkém stupni kultury, kde rytmy urcené bicimi néstroji, doplnéné tleskanim a
podupavanim, zaujimaji pfedni postaveni tamni hudby.

2.5 Stupnice a ténina

Stupnice je postupnd fada tont v rozsahu jedné oktavy. Pri poslechu je ziejmé, ze jed-
notlivé stupné mezi sebou nemaji konstantni vzdalenost. Nékteré dvojice déli pultén ¢ili
mald sekunda, jiné vétsi krok (cely ton), velkd sekunda. Ta je rovna vzdalenosti dvou pil-
tént. Vzdalenosti jednotlivych stupnia jsou dany pravidly. Stupnice je mozné rozdélit podle
vzdalenosti do nékolika kategorii.

1. diatonické

(a) staré (cirkevni)

(b) moderni (durové, mollové)
2. chromatické

(a) chromatické

(b) alterované
3. exotické

(a) cikdnska
(b) pentatonicka (¢inska)

(c) celoténova

V diatonickych stupnicich jsou od sebe stupné vzdaleny jak o celé tény, tak o pultény.
V chromatickych pak pouze o pultény. Exotické stupnice se od predchozich lisi zvlastnim
usporadanim stupni.

Stupnici lze vytvorit od libovolného ténu. V praxi se vsak pouzivaji jen ty, v nichz se
uplatnuji odvozené tény nanejvys dvakrat zvysené nebo snizené. Vychozi ton stupnice je

! Na poéatku byl rytmus® — Hans Biilow



jejim zékladnim tonem a podle néj se stupnice jmenuje. Napriklad stupnice G dur zacin
ténem g, fis moll ténem fis. Rozdéleni dur nebo moll se urcuje podle vzdalenosti mezi jednot-
livymi stupni. Durové stupnice oznacujeme velkym pismenem, mollové malym. Jednotlivé
stupné stupnice se znac¢i fimskymi ¢islicemi. Mimo to méa kazdy stupen svij funkéni nazev:

I ténika
IT superténika (super = nad) nebo stiidavd dominanta
III vrchni medianta
IV subdominanta (spodni dominanta)
V dominanta (dominujici, vladnouci tén)
VI spodni medianta

VII citlivy ton - tihne k pilténovému pokracovani k tonice

Toéniny a stupnice maji stejné zakladni tony a od toho také jména. Opét, napiiklad
pokud je ténina G dur, pak jejim zakladnim ténem, toénikou je tén g. Ténina je volné
poradi tont stupnice tvorici hudbu. Neni nutné, aby byly pouzity vSechny tény stupnice,
ale jejich usporadani musi dat vyniknout toénice. Toénika se urcuje sluchem pomoci tonalniho
citéni. Velmi casto melodie tonikou zac¢ina nebo se k ni vraci. V zavéru melodie byva tonika
uplatnovana nejcastéji. V takovém pripadé ptisobi melodie presvédcivé uzaviena a posluchac
neciti potiebu dalstho pokracovani.

2.5.1 Durové stupnice

Zakladni durovou stupnici je C dur (c, d, e, f, g, a, h, ¢). Durové, neboli tvrdé stupnice jsou
charakteristické III. stupném, ktery s I. stupném tvoii interval velké tercie. Jinymi slovy,
prvni a treti tén stupnice jsou vzdéaleny dva celé tény. Vzdalenost mezi jednotlivymi stupni
durové stupnice jsou dva celé tony, pulton, tfi celé tony, pulton.

1-1-1/2-1-1-1-1/2

Paltéony jsou tedy mezi III.-IV. a VIL.-VIIIL. stupném. Pro stupnice zacinajici od jiného
zédkladniho ténu nez c¢ je potfeba pomoci posuvek (viz ¢dst 2.6.5:Posuvky) upravit vzdéle-
nosti mezi jednotlivymi stupni tak, aby byly intervaly usporddany jako ve stupnici C dur.
Takové stupnice se jmenuji transponované, je jich dohromady 14. Sedm s kfizky a sedm
s bécky.

P1i tvoreni transponovanych durovych stupnic s kiizky se zac¢ina od zakladni stupnice
C dur (bez kiizku i bécek). Nasledujici stupnice (s n kiizky) zac¢ind od patého stupné té
predchozi (s n — 1 kifzky). Od tohoto ténu se opiSe predchozi stupnice a predposledni VII.
stupen se zvysi jednim kiizkem. Nova stupnice ma tedy o jeden kfizek navic. Takto mohou
vzniknout v poradi néasledujici stupnice: G dur (jeden kiizek), D dur, A dur, E dur, H dur,
Fis dur a Cis dur (sedm kiizki). Kfizky v pfedznamendni stupnic jsou v tomto poradi: fis,
cis, gis, dis, ais, eis, his. Tento zplsob tvoreni stupnic se nazyva postup v kvintovém kruhu.

Durové stupnice s bécky se vytvareji podobné. Opét se zacind od C dur, ale nyni se
novd, nasledujici stupnice (s n bécky) opise od ¢étvrtého stupné predchozi (s n — 1 bécky)
a v nové stupnici se sniz{ jednim béckem ¢tvrty tén. Timto zpltisobem vznikaji stupnice:



F dur (jedno bé), B dur, Es dur, As dur, Des dur, Ges dur, Ces dur (sedm bé). Bécka
v predznamenani jsou v tomto poradi: b, es, as, des, ges, ces, fes. Zptsob tvoreni stupnic
s bécky se nazyva postup v kvartovém kruhu.

2.5.2 Mollové stupnice

Kazda durova stupnice mé svou paralelni mollovou, mékkou stupnici. Ty maji pii poslechu
ponékud smutnéjsi, tesklivéjsi raz. Mollové stupnice se tvori od VI. stupné durové stupnice.
Intervaly mezi stupni ztstdavaji nezménény. Napriklad od stupnice C dur je odvozena za-
kladni mollova stupnice a moll. Vzdalenosti mezi stupni jsoul —-1/2—-1-1-1/2—-1—1.
Stejné jako u durovych stupnic lze odvozovat jiné, nasledujici stupnice s kiizky a bécky.
Nésledujici stupnice s kiizkem zac¢ina na V. stupni a zvysuje se II. stupen. Takto vzniknou
stupnice e moll (jeden kiizek), h moll, fis moll, cis moll, gis moll, dis moll a ais moll (sedm
ki{zki). Nova stupnice s bé zac¢ina na IV. stupni a snizi se VI. stupen. Postupné vzniknou

stupnice d moll (jedno bé), g moll, ¢ moll, f moll, b moll, es moll, as moll (sedm bé).

2.5.3 Akordy

Akord je souzvuk alespon t¥i ruznych téni. Pro tény akorda plati ur¢ita pravidla. Pokud
soucasné zni jiné tony, pak spolu neladi. Vztahem jednotlivych souzvuki se zabyva harmo-
nie. PTfi souznéni vsech ténu akordu najednou se jedna o harmonicky akord. Pokud jsou
tény zahrany po sobé, pak jde o melodicky rozklad akordu. Akordy lze t¥idit podle riznych
hledisek.

e Podle poctu tont: trojzvuky, ¢tyizvuky, pétizvuky, vicezvuky
e Podle stavby: slozené z tercii, z kvart

e Podle zvukového plisobeni: konsonantni, disonantni

e Podle tvaru: zakladni, obraty akordu

Tercie je interval dvou tént a déli se na malou a velkou tercii. Velka tercie je interval
mezi prvnim a tfetim ténem durové stupnice a mé tedy Ctyri pultony. Mala tercie je také
interval mezi prvnim a tfetim tonem, nyni ale mollové stupnice. M4 tedy pouze tii ptltény.

Nejcasteji pouzivané akordy jsou ty slozené prave z tercii. Pro vznik akordu je potieba
vedle sebe polozit alespon dveé tercie, které dohromady tvori kvintakord, kde interval mezi
prvnim a poslednim ténem tvori kvintu. Pridanim dalsi tercie vznika septakord, ze c¢tyr
za sebou pak nénovy akord. Zménou poradi téni akordu (napiiklad posunutim zdkladniho
ténu o oktavu) vznikne obrat akordu.

Kvintakordy se tedy tvoii z durovych nebo mollovych stupnic. Jakost tercii v akordu
dava jeho druh. Durovy akord se sklada ze spodni velké tercie a z horni malé. Mollovy ze
spodni malé a horni velké. Déle je mozné pouziti dvou stejné velkych tercii. Tak vznika
zvétseny nebo zmenseny kvintakord slozeny ze dvou velkych, respektive malych tercii. Pro
akordy se vzila stejnd pravidla jako pro stupnice, respektive téniny. Durové se zapisuji
velkym pismenem, mollové malym. Tak jako stupnice, také durové akordy znéji vesele.
Mollové pak smutné, snizené az stisnéné a zvétsené ostre, jasné. Prikladem muze byt akord
C dur slozeny z téni c-e-g nebo a moll z ténu a-c-e.

Kvintakordy dur a moll jsou konsonantni. Svym znénim plné uspokojuji posluchace
a nevyzaduji dalstho postupu (rozvedeni hudby). Naopak zvétSené nebo zmensené jsou
disonantni a je zvykem je dale rozvést (pokracovat) jinym, konsonantnim akordem.



2.5.4 Funkce akordu

Harmonie se, kromé stavby akordu, zabyva také jejich uplatnénim v hudbé. Zakladnim
pojmem je harmonickd funkce akordu. Tedy vyznam akordu ve skladbé ve vztahu k jeji
hlavni téniné. Harmonie tizce souvisi s toninou. V durovych i mollovych ténindch existuji
tTi zdkladni harmonické funkce: tonika, dominanta, subdominanta. Ténika je kvintakord
postaveny na I. stupni, dominanta na V. a subdominanta na I'V. stupni. Za povsimnut{ stoji,
Ze maji stejné nazvy jako nékteré stupné (viz ¢ast 2.5). Na kazdém stupni durové, popiipadé
mollové stupnice je totiz mozné postavit kvintakord. Kazda stupnice je tak vybavena sedmi
kvintakordy (osmy je stejny jako prvni). Akordy na vedlejsich stupnich (II., III., V1., VII.)
vyjadiuji také tyto harmonické funkce, ale jinym zptsobem. Pomoci nich je mozné akordy
hlavnich stupni zastupovat a timto zptisobem obohatit harmonicky doprovod pisné.

Hlavni akordy maji stejny ténorod jako tonina. V durové téniné jsou durové, v priro-
zené mollové jsou mollové. Avsak nékdy se v mollové téniné vyuziva harmonickd mollova
stupnice, kterd ma zvysSeny VII. stupen. U takovych stupnic je pak dominanta durova.

Funkénost akorda vyjadiuje snahu akordu po pohybu, jeho pohybovou energii. Funkéni
znacky (ténika, dominanta, subdominanta, ...) vyjadiuji smysl a celkovy vyznam akordu.
Napriklad, pokud po prehrani stupnice C dur zazni jeji ténicky kvintakord, pak méa poslu-
cha¢ dojem klidu. OvSem pfi zaznéni dominantniho kvintakordu je citit snaha po dalsim
postupu. Clovék ma dojem, jako by tény dominanty chtély stoupat vzhiru. Pro uklidnéni
je po dominanté potieba zahrat téniku. Ta je akordem klidu, harmonickym centrem téniny.
Ve vétsiné pisni také slouzi jako presvédcéivy zavér. Naopak dominanta, protoze obsahuje
citlivy ton stoupajici, je akordem pohybu a snazi se stoupat k ténice. Subdominanta je také
akordem pohybu a méa snahu je od téniky odklonit k dominanté. Pokud je subdominanta
mollova, pak také obsahuje citlivy ton, nyni ale klesajici. Tyto tfi hlavni kvintakordy velmi
Casto staci k harmonizaci jednoduchych a kratkych skladeb. Harmonizace modernich ¢i vice
uméleckych skladeb vyuziva mimo jiné také kvartové akordy, nepravidelné souzvuky, akordy
zhusténé sekundami (interval mezi I. a II. stupném) nebo kombinace tonalné uvolnénych
akordli, pripadné az atonalnich. Chvilkova disharmonie skladby také nemusi byt na skodu,
jedna-li se o umeélecky zamér skladatele.

2.6 Notopis

Alfabetické znaky nejsou pro znaceni ténu dostateéné, protoze popisuji pouze vysku ténu.
Pro hru na hudebni nastroj nebo skladani hudby je potieba specifikovat také zbyvajici
vlastnosti. Po staleti trvajicim vyvoji se ustalil a pouziva se notopis.

2.6.1 Notova osnova

Zakladem jsou noty a notova osnova, kterou tvori pét linek a Ctyri mezery. Noty se zapisuji
na linky i do mezer. Takto 1ze zapsat pouze devét not. Notovou osnovu lze vSak rozsitit
pomocnymi linkami nad, popfipadé pod notovou osnovou. Pomocné linky se zapisuji pouze
tak dlouhé, jak je nezbytné nutné. Pro snadnou orientaci v osnové se v praxi pocitaji linky
a mezery smérem nahoru (s vyjimkou pomocnych linek pod osnovou). Linky a mezery se
pocitaji zvlast. Prvni mezera je mezi prvni a druhou linkou.
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Obrézek 2.2: Cislovani notové osnovy.

2.6.2 Noty

Samotné noty jsou pisemné znacky pro tény. Tvar noty vyjadiuje délku noty a pozice
v notové osnové jeji vysku. Nota se sklada z nékolika ¢asti. Hlavicka urcuje pozici noty
a muze byt bud vyplnénd, nebo nevyplnénd . Nozka opét bud muze byt, anebo nemusi.
Pokud nota nozku ma, pak je, u not na treti, prostfedni lince a vysSich, psina smérem
dolti a naopak u nizsich not smérem nahoru. I toto pravidlo mé ovSem néjaké vyjimky.
Posledni ¢asti noty je praporec, téch muze mit nota nula az ¢tyri. Pokud je za sebou vic
not s praporci, lze je spojit a praporce nahradit trameci. V hudbé se pouzivaji tyto zakladni
noty:

Palove

Obrazek 2.3: Noty ve ¢tyr ¢tvrtovém taktu.

Podle nazvia not je ziejmé, ze nota celd méa délku dvou pilovych not, ¢ty ¢tvrtino-
vych, osmi osminovych a tak dale. Nejblizsi nizsi nota mé délku poloviéni a nejblizsi vyssi
dvojnéasobnou.

2.6.3 Klice

Jména (vysky) not v osnové jsou uréeny takzvanym klicem, ktery se piSe vzdy na zacatek
kazdého radku. Klicem se oznacuje pozice a jméno jedné noty a od ni se pojmenuji ostatni
v poradi, pricemz pojmenovani se ridi hudebni abecedou. Tvary kli¢a se vyvinuly z pismen
not, jejichz linku oznacuji. V soucasné dobé se pouzivaji ¢tyri klice (viz obrézek 2.4), a to
G-kli¢ (houslovy), F-kli¢ (basovy) a dva C-klice (altovy a tenorovy).

Houslovy kli¢ Basovy kli¢ Altovy kli¢ Tenorovy kli¢
G kli¢ F kli¢ C kli¢ C kli¢
n -©- 2}
P’ ray [2 O
’\ v . L] £ V\ ~
[ Fan VA ~F LY J
NV - )
[Y) o
r‘1 01 01 C1

Obrézek 2.4: Hudebni kli¢e s piislugnou pozici noty c!.

Houslovy kli¢ oznac¢uje notu g' na druhé lince. Basovy urcuje malé f na ¢étvrté lince,
altovy ¢! na tieti a tenorovy také ¢! na étvrté lince. Basovy kli¢ je nejvhodnéjsi pro notaci
hlubokych ténd a houslovy k notaci vysokych. Tyto dva klice se pouzivaji nejcastéji. Pro
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orientaci v téchto kli¢ich je dobré védét, ze tén ¢! se v houslovém kli¢i nachézi na prvni

spodni pomocné lince a v basovém se nachazi na prvni horni pomocné lince.

2.6.4 Pomlky

Kromé znaceni tént je v hudbé potieba zaznacit také odmlky, tedy mista, kdy ma byt ticho.
Ticho se znaci zvlastnimi znackami, pomlkami v notovém zapise a maji stejné hodnoty jako
noty. Délka pomlky je opét, jako u not, ddna tvarem (viz obrazek 2.5). Celd pomlka znadci
pomlku na jakykoliv cely takt.

Celi  Plilové Crvrtové Osminové Sestndctinové

N el ———r S S -
4 S S

~t
~¢
¢
—t
—t
~¢
¢
~t

a3
a3
e
e
e
e
e
e
e
e
e
e
e
e
e
e

Obrazek 2.5: Pomlky ve ¢tyt ¢tvrtovém taktu.

2.6.5 Posuvky

Samotné noty znac¢i pouze zakladni tony. Aby nota znacila zvyseny tén, je potfeba pred ni
(na jeji linku nebo mezeru) napsat kiizek (f). Je-1li pfed notou bécko (b), pak nota znaéi tén
snizeny. Posuvky lze psat bud piimo pred notu, kterou chceme alterovat, nebo na zacatek
kazdého radku, pak predznamenava téninu. Platnost posuvky pred notou je do konce taktu.
Je mozné ukonc¢it uc¢innost diive, odrazkou (). Zde ovSem plati, ze pokud byla posuvka na

zac¢atku radku, odrazka plati do konce taktu.

2.6.6 Takty

Noty a pomlky se fadi do kratkych tseki, ze kterych se sklada celd hudebni skladba. Tyto
useky se nazyvaji takty. V notové osnové jsou od sebe oddéleny tenkymi svislymi ¢arami.
Pokud je skladba pro vice nastroji a je notovana na vice radki, pak protina taktova Cara
vSechny radky. Na konci skladby je taktova ¢ara doplnéna jesté jednou silnéjsi carou. Takty
se déli na doby — stejné dlouhé ¢asové tseky. Podle poctu dob jsou takty dvoudobé az
tridobé. Doby mohou byt pilové, osminové, nejcastéji vsak ¢tvrfové. Prvni doba je vzdy
prizvuéna, hraje se silngji. Ostatni doby jsou hrany bez prizvuku, pokud nejsou opatfeny
zvlastni znackou (>) nad notou. Takto popsané jsou takty jednoduché. Spojenim dvou
jednoduchych takti vznika takt slozeny. Slozené takty maji dva prizvuky. Silnéjsi na zacatku
taktu a o néco slabsi tam, kde by zac¢inal druhy jednoduchy takt.

Soucet hodnot not v kazdém jednom taktu se musi rovnat poétu dob taktu. Cili napii-
klad v jednom dvouctvrtovém taktu muze byt jedna nota pilova (mé dvé doby), dvé noty
¢tvrtové, jedna ¢tvrtova a dvé osminové, a tak déle. To, jaky ma skladba takt, zjistime na
zadatku skladby, kde je zapsan zlomek. Citatel uvadi pocet dob a jmenovatel hodnotu podi-
tané doby. V prubéhu skladby muze dojit ke zméné taktu. Tato zména je znacena taktovym
ozna¢enim hned za taktovou ¢aru, kde zména za¢ina. Ctyic¢tvrtovy takt se vétsinou nazjva
cely a misto zlomku je znacen velkym pismenem C
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Kapitola 3

Strojové uceni

Uméla inteligence dokazala relativné rychle fesit problémy, které jsou pro ¢lovéka intelektu-
alné narocné, ale jsou popsany formalnimi pravidly. Existuje vSak celd fada problému a tloh,
k jehoz feseni Clovék pristupuje intuitivné ¢i kreativné. V piipadé intuitivniho ptistupu lze
hovotit napf. o rozpoznavani objektti na scéné, nebo rozpoznani fe¢nikti v nahravce. Spolec-
nym rysem téchto tloh je nemoznost formalizace. Jedinou aktualné pouzivanou technikou
feseni takovych problému je tzv. uCeni s ucitelem zalozené na existenci datové sady, ktera
slouzi k vytvoreni znalosti o daném problému. Strojové uceni umoznuje pocitac¢i naucit se
ze zkuSenosti a porozumét svétu v souvislostech. Ziskavanim zkusSenosti je odbouran proces
formalniho zépisu veskerych védomosti, které jsou k feseni problému potieba [13]. Harmo-
nizace melodie je nékde na pomyslné ptli cesty mezi témito extrémy, tedy formalizovanou
hudebni naukou, a intuici skladatele. Text této kapitoly ¢erpa z [13], [28], [5], [26], [28], [27]
a [24].

Strojové uceni je ve své podstaté forma aplikované statistiky, s dirazem na odhad slozi-
tych funkei pocitacem. Vétsinu algoritmu 1ze rozdélit do dvou kategorii — uceni s ucitelem
(supervised) a uceni bez ucitele (unsupervised). Pfi ueni s ucitelem se algoritmus snazi né-
jakému vstupu priradit dany vystup na zdkladé trénovaci sady priklad vstupa a vystupi.
Trénovaci vystupy mize byt obtizné ziskat automaticky, a proto musi byt dodany clove-
kem, ucitelem. Mezi algoritmy ucici se s ucitelem patii napriklad Support Vector Machines,
k-nejblizsich sousedd nebo rozhodovaci stromy.

Algoritmy bez ucitele se u¢i pouze na zakladé vlastnosti objektii a uz nemaji reflexi, zda
se naucili spravné nebo ne. Uceni bez ucitele se zabyva extrakei informaci z rozdéleni, u kte-
rého nejsou potireba ¢lovékem oznacend trénovaci data. Nejcastéji se jedna o odhad hustoty,
odsuméni dat s néjakym rozdélenim, hledani stredni hodnoty vSech dat nebo shlukovani dat
do skupin podobnych objekti. Hleddme tedy nejlepsi reprezentaci dat. Tato reprezentace
data zjednodusuje, ale tak, aby bylo zachovano co nejvic informaci. Mezi predstavitele to-
hoto pristupu patii napriklad shlukovani k-nejblizsich sousedi, analyza hlavnich komponent
nebo linearni regrese.

Neurony

Zakladnim stavebnim prvkem umélych neuronovych siti je neuron, ktery je inspirovan bio-
logickym neuronem, bunkou mozku. Ty zachycuji synapse, neboli signaly pomoci dendrit1,
a Sifi je do jadra bunky. Tam diky vnéjsim signaltim vznika potencial a pokud je dostatecné
velky, neuron jej posle ddl svym axonem. Axon je na konci rozvétven a pripojen na dendrity
dalsich neuront.
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Vstupy Vahy Aktivacni funkce

Obrazek 3.1: Schéma neuronu.

V matematickém modelu neuronu (viz obrazek 3.1) se signaly = z predchozich neuront
nasobi s vdhami w. Vahy jsou trénovatelné hodnoty, které ridi velikost potencialu jednot-
livych predchozich neuronti na neuron nésledujici. Kazdému vstupu neuronu je prifazena
vaha, kterd jej bud posili, nebo utlumi. Stejné jako v biologickém neuronu vedou vSechny
dendrity (hodnoty xw) do téla neuronu, kde jsou sec¢teny. Neuron vysle signdl dél pouze
pokud vnitini potencial prekond jisty prah. Ten je ve formé zaporné vahy wg, kterd do
neuronu vstupuje nezménéna. Nakonec v modelu existuje aktivacni funkce, kterou prochazi
suma vSech vdhovanych vstupt a urcuje, jestli a jak moc muze signil pokracovat skrz sit.
Tato funkce by méla byt nelinedrni. Pouziva se naptiklad funkce Sigmoid nebo hyperbo-
licky tangens (zkracovano jako tanh). Definice obou aktiva¢nich funkei je uvedena v rovnici
3.1 a 3.2 a jejich prubéh je pro ilustraci znazornén taktéz na obrazku 3.2. pripadné rov-
nice nize. Z tvara krivek lze identifikovat nékolik oblasti. Pokud je vnitini potencial nizky
(zadporny), vystup neuronu s aktivac¢ni funkei sigmoidy se bude blizit nule. Naopak, je-li
potencial dostateéné vysoky, vystupem neuronu bude 1. Neuron s aktivacni funkci tanh se
chova obdobné, ale nizké hodnoty potencialu se na vystupu blizi hodnoté —1.

T

Sigmoid(z) = eme_{_ . (3.1)
ef —e ”

tanh(z) = ——— 3.2

anh(e) = S (32)

Mimo tyto zakladni aktivacéni funkce, které jsou historicky nejstarsi, vsak existuji také
dalsi varianty, které jsou typickou soucasti tzv. modernich neuronovych siti [1]. Tyto funkce
snizuji vypocetni naroc¢nost odstranénim nékolika operaci. Nejbéznéjsi alternativou Sigmoid
je napt. Rectified Linear Unit (dale jen ReLU). Definice funkce ReLU je nésledujici:

ReLU(z) = max(0,x) (3.3)

Pri kladnych vstupnich hodnotich propaguje hodnotu na vystup, zatimco misto za-
pornych hodnot propaguje nulu. To s sebou pfinasi problém pfi uceni, kdy pii zdpornych
hodnotach je gradient nulovy a uceni stagnuje. Tento problém lze Fesit upravenou funkci
Leaky ReLU, kterda misto nuly pri zdporném vstupu propaguje zapornou hodnotu blizkou
nule. Gradient tedy neni vzdy nulovy a neuron tak neprestane reagovat.

Aktivaéni funkce obvykle pouZivana u klasifika¢nich problémi se nazjva softmax. Uko-
lem je priradit vzorek do jedné z kone¢ného poctu definovanych t¥id. Tato funkce se tak
pouziva az v posledni vrstvé, kde se stard o to, aby se suma vystupnich hodnot neuront
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Obrazek 3.2: Aktivac¢ni funkce sigmoid a hyperbolicky tangens.

rovnala jedné. Vystupni hodnoty tak predstavuji pravdépodobnosti prislusnosti prvku k jed-
notlivym klasifika¢nim tiidam. Nasleduje definice funkce softmax:

e®

POV
Jkde j € (1, N) a N je délka vystupniho vektoru. Na vystupni hodnotu je aplikoviana expo-
nencialn{ funkce a vysledek je normalizovan sumou exponencial vSsech prvkt vektoru.

softmax(z;) = (3.4)

3.1 Perceptron

Nejjednodussi neuronovou siti je perceptron. Tento model je slozen z jediného matema-
tického modelu neuronu. Perceptron dokéze klasifikovat pouze dvé linearné separovatelné
kategorie. Vstupem je, stejné jako u jediného neuronu, vektor vlastnosti x nasobeny vekto-
rem vah w a s pri¢tenym prahem wg. Vysledkem je rovnice nadroviny

n
wo + Z:riwi =y (3.5)
i=1

,kterd déli n-dimenzionalni prostor na dva poloprostory. Je-li vysledny potencial dostateéné
velky, bod lezi v jednom poloprostoru, naopak je-li potencidl piilis maly, pak lezi v druhém
poloprostoru. Kategorie bodu je ddana jeho prislusnosti k jednomu, nebo druhému polo-
prostoru. Uceni spoc¢iva ve zméné vah, tedy ve zméné pozice nadroviny tak, aby kazdy
poloprostor nejlépe odpovidal pozici kategorie, kterou vyjadiuje.

3.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou vypocetni model pouzivany v umélé inteligenci. Existuje nékolik vari-
ant. Zakladnim pristupem jsou dopiedné neuronové sité (Feedforward Neural Networks).
Dale rozlisujeme konvoluéni sité[23] a rekurentni sité[21]. Vzory jsou jakékoliv data, ¢isla,
obrazky, zvuk, text a dalsi. Ty musi byt prevedeny na vektory ¢isel, které jsou nasledné
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y = ReLU(x) = max(Q, X)

Obrazek 3.3: Aktivacni funkce Rectified Linear Unit.

pouzity jako vstup. Pfed uvedenim sité do provozu je potieba ji nejprve jednorazové na-
trénovat na datech z datové sady. Ty se nazyvaji trénovaci a jsou podobnd tém, ktera
bude naucend sit zpracovavat. Uceni sité spociva v ipravach hodnot vah mezi jednotlivymi
neurony. Jednotlivé vahy postupné konverguji ke své optimalni hodnoté. Tato faze byva
vypocetné i ¢asové velmi naro¢na, kvili velkému mnozstvi vypoctt provadénych nad kaz-
dym prvkem. Po dokonéeni uceni je sit pripravena k pouziti. To uz zpravidla nepredstavuje
takovou vypocetni zatéz a pouziti sité je velmi rychlé.

Neuronové sité maji vétsinou nékolik propojenych vrstev. Neurony jedné vrstvy jsou
spojeny pouze s neurony z jiné vrstvy. Neurony v jedné vrstvé mezi sebou nesdili zadné
vazby. Prvni vrstva se také nazyva vstupni, zatimco posledni je vystupni. Vrstvy mezi
vstupni a vystupni jsou takzvané skryté. Pocet vrstev udava hloubku modelu, odtud také
hluboké uceni, a velikost vektoru jeho Sitku. Kazdy neuron sité resi ¢ast celého problému a
vysledek je tvoren kompozici vSech. Kazdy neuron sité, stejné jako perceptron, déli prostor
na dva poloprostory. Jedna vrstva, obsahujici nékolik neuronti, rozdéli prostor na nékolik
ruznych poloprostoru, coz jej umoznuje dobfe zmapovat. Vétsim mnozstvim neuront se
zvysuje pocet ruznych rozdéleni prostoru a tedy i rozliSovaci schopnost sité. Soucasné se vsak
také zvysuji vypocetni naroky na uceni sité. Vstupem nasledujici vrstvy uz nejsou ptuvodni
priznaky, ale prislusnost prvku k jednotlivym oblastem. Cely problém je transformovan do
nového prostoru a druha vrstva rozdéleni zpiesnuje.

Ukolem neuronové sité je aproximovat nezndmou funkci y = f/(z) funkei y = f(z;6),
kde z a y znaci vstup, respektive vystup. K hodnoté 6 dojde neuronova sit tak, aby vy-
sledny model nejlépe aproximoval puvodni funkci. Samotna funkce f se sklada z nékolika
zietézenych funkel f(z) = fO (fA(fD(x))), kde f oznatuje vrstvy sité, jejichz vstupem
je vektor z predchozi vrstvy a vystupem je opét vektor.

3.3 Uceni neuronové sité
Jednim z nejpouzivanéjsich algoritmt k uceni neuronovych siti je back-propagation, tedy

zpétné sifeni chyby. Tento algoritmus patfi do tfidy gradientnich metod a zajistuje zménu
vah neuronii v jednotlivych vrstvach sité. Algoritmus zac¢ind pracovat u vystupni vrstvy
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Obrazek 3.4: Priklad neuronové sité se ¢tyfmi vstupy a dvéma vystupy tvorené tfemi vrst-
vami.

a postupné Siti chybu dal$imi vrstvami smérem ke vstupni. Postupné upravuje jednotlivé
vahy neuront, dokud nedojde k lokalnimu nebo, v lepsim pripadé, globalnimu minimu chyby.
V algoritmu se pracuje také s parametrem miry uceni (anglicky learning rate), ktery urcuje
rychlost uceni. Tento parametr nabyva hodnot z intervalu < 0,1 >. P7i vyssich hodnotéach
je vahy modifikuji vyraznéji, ale mohou uvaznout v lokdlnim minimu, z néhoz uz se nebudou
moci dostat. Proto nékteré algoritmy miru uceni postupné snizuji v prubéhu tréningu.
Algoritmus back-propagation klade podminku na vyuzitou aktiva¢ni funkci kazdého
neuronu. Ta musi byt diferencovatelnd, tedy musi existovat jeji derivace. Tato vlastnost
je zasadni pro gradientni sestup (anglicky gradient descent), coz je optimaliza¢ni metoda
pro hledani minima néjaké funkce. Gradient je vektor nejvétsiho riustu funkce. Pro hledani
minima tedy algoritmus postupuje opa¢nym smérem, proti sméru gradientu. Jeho velikost
se dale pouziva pro urceni kroku kazdé iterace. Délka kroku je piimo imérnd velikosti
gradientu a také jiz zminované mife uceni. Nasleduje vztah pro postupnou zménu vah:

wit1 = w; — NVG(w;) (3.6)

Kde w je hodnota vahy, n je hodnota miry uceni, VG je hodnota gradientu a ¢ je ak-
tualni krok. Pred zacatkem algoritmu jsou vsechny vahy v sité inicializovany na nahodnou
hodnotu z rozmezi < 0,1 >. Iterativni postup algoritmu ke globalnimu minimu ilustruje
obréazek 3.5. Algoritmus provede vypocet nad trénovaci datovou sadou s poc¢ateénimi nasta-
venymi vahami a vypocita chybu. Nasledné s pomoci gradientniho sestupu zjisti jak se maji
vahy zménit pro dosazeni optimalnéjsiho feseni. Algoritmus se opakuje, dokud nenarazi na
lokélni, pripadné globalni minimum chybové funkce v zavislosti na vahach v neuronové siti
[31, 13].

3.3.1 Chybové funkce

Abychom mohli provést aktualizaci vah v pribéhu ucici faze, pouzivame chybové funkce.
Ty slouzi k urceni presnosti sité a pri trénovani také k uceni sité zpétnym Sifenim chyby
pres vSechny neurony.

Jednou z chybovych funkci je stfedni kvadraticka chyba, neboli MSE z anglického Mean
squared error. Tato funkce odec¢te hodnotu na vystupu sité od ocekdvané hodnoty. Aby
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Obrézek 3.5: Gradientni sestup. [31]

chyba nebyla zaporna, rozdil hodnot je umocnén na druhou. Timto zptisobem se uméle
zvysuje rozdil chyby mezi korektné a chybné klasifikovanym vzorkem, coz zrychluje kon-
vergenci trénovani sité. Nevyhodou naopak je, ze jedina odlehld predikce muze drasticky
podhodnotit vykon modelu. Pfipadné mnoho malych chyb (mensich nez 1) muze vykon
precenit. Definice funkce ¢tvercové chyby je nasledujici:

N

MSE = - > G-’ (3.7)

,kde N je pocet prvku z trénovaci sady, d; je o¢ekdvana hodnota a y; je vystup sité.

Jinou, hojné vyuzivanou chybovou funkei je kiizova entropie (anglicky Cross-Entropy),
kterd se pouziva pri klasifikaci do tfid. Predpokladem k pouziti jsou dva a vice neuronu
ve vystupni vrstvé. Tato funkce se ¢asto pouziva zaroven s aktivaéni funkci softmax, ktera
normalizuje vystupni hodnoty posledni vrstvy do pravdépodobnosti nalezitosti k jednotli-
vym tiidam. Nésleduje definice funkce kiizové entropie (CE) pro pocet vystupnich neuronu
C>2:

C
CE = — Z dilog(y;) (3.8)

,kde opét d; je oCekdvand hodnota a y; je vystup sité.
Pro binarni klasifikator, tedy C' = 2, Ize funkci zjednodusit nasledovné:

CE = —d;log(y;) + (1 — d;)log(1 — y;) (3.9)
Stejné jako u MSE plati, ze lépe naucend sit ma nizsi hodnoty kfizové entropie. Dokonale
naucena neuronova sit ma kiizovou entropii rovnu nule.
3.4 Rekurentni neuronové sité

Zakladni struktura neuronové sité muze byt vsak pro nékteré tlohy omezujici nebof pred-
pokldda, Ze na vystupu neuronova sit produkuje sekvence na sobé nezavislych vektort.
Rekurentni sité umoznuji mit takovou sekvenci jako vstup, jako vystup nebo jako oboji.
Principem RNN jsou zpétnovazebni smycky, kdy vystupy jedné vrstvy jsou propojeny se
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svymi vstupy. Systém si tak pri feSeni problému uchoviva informaci o predeslych prv-
cich vstupnich dat, kterd muze ovlivnit nésledujici vysledky[21]. Takovy pristup muze byt
vyhodny napftiklad v tloze harmonizace melodie, kde jsou typické zavislosti akordd na
predchozim priubéhu skladby. Pouziti RNN je vSak spojeno s fadou komplikaci. Napriklad
znatelné zvétsuji prohledavany prostor reseni, coz zvysuje pozadavky na vypocetni ¢as pri
ucend.

Prendseni predchozich znalosti z divodu ovlivnéni néasledujicich prvka je problémové.
Velmi totiz zavisi na vzdalenosti mezi prvky, které se mohou ovlivnit. Pokud jsou od sebe
prvky az prilis vzdéleny, rekurentni sit se nedokaze naucit spojitost mezi nimi [29].

® 6 © ©
- IAHAHA%T
)

Obréazek 3.6: Schéma rekurentni neuronové sité. [29]

3.4.1 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (déle jen LSTM) jsou specidlnim druhem rekurentnich neurono-
vych siti. Jsou schopny se naucit i dlouhodobéjsi zavislosti v datech. S touto vlastnosti byly
priméarné navrzeny. Princip ¢innosti LSTM bude vysvétlen podrobnéji, nebot jsou zakladem

pouzitého modelu v této praci. Nasledujici text cerpa z [29].

& ® ®
I I t

A el A
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Obrazek 3.7: Schéma opakujiciho se LSTM modulu. [29]

Narozdil od RNN maji LSTM ¢tyti vrstvy v jednom opakujicim se modulu. Schéma
LSTM modulu je na obrazku 3.7. Charakteristickym rysem je pritomnost vektoru ktery je
zndzornén v horni ¢ésti diagramu. Ten vede stav buriky (anglicky cell state). Informaci ve
stavu lze modifikovat malymi, linedrnimi zménami. Kazd4 bunka muze informaci pridat,
odebrat, nebo nechat beze zmény.

V pribéhu inference se musi LSTM nejprve rozhodnout, kterou informaci chce zapome-
nout, tedy vyradit ze stavu bunky. Toto rozhodnuti provadi takzvana "forget gate layer",
tedy vrstva s aktivaéni funkci sigmoidy. Tato brana vezme v ivahu aktualni vstup a vystup
predchozi bunky a prevede je na hodnotu z intervalu < 0,1 >, pficemz 1 znamend ponechat
informaci a 0 znamend kompletné zapomenout. Prace forget gate layer a jeji funkce jsou
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ilustrovany na obrazku 3.8, kde W a b jsou vdhy a préh (bias), hy—1 je predchozi vysledek,
x¢ je aktudlni vstup a [hy—1,x¢] je konkatenace prvki.

fi =0 (Wy-lhi—1, 2] + by)

Obrazek 3.8: Schéma a funkce forget gate layer. [29]

Nisleduje rozhodnuti, jakou informaci ve stavu uchovat. Tento proces se skladé ze dvou
¢asti. Prvni se nazyva input gate layer, opét vrstva se aktivac¢ni funkci Sigmoid. Tato brana
rozhoduje o tom, které hodnoty budou aktualizovany. Druhou ¢asti je vrstva s aktivacni
funkei tanh, jenz sestavuje vektor novych kandidatnich hodnot urcenych pro pridani do
stavu. Cinnost input gate layer opét ilustruje nésledujici obrazek 3.9.

i it =g (I/Vvi.[ht*hmt} + bz)
he_1 ét = tanh(VVC'[ht—laxt] + bc)

Obrézek 3.9: Schéma a funkce input gate layer. [29]

Po vypoctu zmén v predchozich dvou krocich je potfeba aktualizovat stary stav burnky.
Nejprve je ndsoben vektorem f;, tedy tim, co m4 byt zapomenuto. Ndsledné je piicteno i,C;,
tedy nové kandidatni informace nasobené hodnotou, kterd urcuje, jak moc tyto informace
ovlivni stav.

X ® >
ftT irr-%é Cy= fe*xCioy +ig C,

Obrazek 3.10: Schéma a funkce aktualizace stavu bunky. [29]
Zbyvajicim krokem je urcit vystupni data bunky v aktudlnim kroku. D4 se Tici, Ze tento

krok je podobny obraceni predchoziho kroku. Nejprve projde aktualni vstup vrstvou sig-
moid, kterd rozhodne, co bude na vystupu. Nasledné projde stav bunky vrstvou s aktivacni
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funkei tanh a vysledek se vyndsobi s vystupem sigmoid vrstvy. Price je patrna na obrazku
3.11

ht‘

Enh> or =a (W, [he_1,2¢] + bo)
ht = Ot * tanh (Ct)

fy—1

A

Obrazek 3.11: Schéma a funkce vypoctu vystupnich hodnot LSTM bunky. [29]

Kromé vyse popsané implementace vychazejici z [19] vSak existuje i fada variant [6, 11].
Jedna z variant naptiklad dovoluje forget gate a input gate podivat se na stav bunky jesté
predtim, nez rozhodnou o jeho modifikaci[11]. Viz obrézek 3.12.

—

Obrazek 3.12: Schéma varianty LSTM bunky. [29]

Dalsi variantou vychézejici z architektury LSTM je Gated Reccurent Unit (déle jen
GRU) uvedend v [6]. Nejvyznamnéjsi je kombinace forget gate a input gate do jediné update
gate layer. Dale také kombinuje stav bunky s vystupni hodnotou. Strukturu bunky GRU
reprezentuje obrazek 3.13. Vysledkem téchto modifikaci je bunka, kterad zjednodusuje jak
vypocet, tak trénovani. Diky tomu zacind byt vice popularni a je ¢asto pouzivana.

hi—1

¢l

Obrézek 3.13: Schéma varianty Gated Reccurent Unit. [29]

21



Kapitola 4

Prehled pristupt automatické
harmonizace

Pojem automatickd harmonizace melodie oznacuje disciplinu, kterd se zabyva tvorbou mo-
delu, ktery dokaze vygenerovat harmonicky doprovod k dané melodii. Samotna harmonizace
je slozity tkol, protoze tu samou melodii 1ze harmonizovat mnoha riznymi zptsoby. Spravna
harmonie zavisi na subjektivnim pocitu, hudebnim zdnru a dalsich faktorech. V hudbé se
ustalilo mnoho poucek a zakonti o tom, které akordy k sobé patii a jak na sebe navazuji.
Casto uréuji jemné nuance, & jsou podminény kulturnim vlivem, coz je pro stroj velmi
obtizné zachytit [35].
V této kapitole bude predstaveno nékolik pristupt k automatické harmonizaci.

4.1 Model zalozeny na shodé Sablon

Tento model nejdfive rozdéli vSechny melodie z trénovaci sady po polovinach taktt a pro
kazdy, takto vytvoreny segment vytvori profil vysky tént (dile jen PCP'). [35] PCP je
dvanacti-dimenzionalni binarni vektor, kde kazda slozka reprezentuje pritomnost kazdého
z dvanicti moznych pultént v daném pul-taktu. [9] PCP nového segmentu se porovna
s témi z trénovaci sady a spocita se podobnostni skére. Novy segment je pak oznacen tako-
vym akordem, ktery mél jemu nejpodobnéjsi segment v trénovaci sadé — s nejvyssim skore.
Jestlize ma nejvyssi skére nékolik segmentt, je vysledny akord vybran ndhodné s rovno-
mérnym rozlozenim pravdépodobnosti. Oznaceni akordu je opét ve formé PCP, a to tak, ze
vSechny tény nalezici akordu jsou nastaveny do 1.

Nevyhodou tohoto modelu je, Ze urcuje jednotlivé segmenty nezavisle bez toho, aby bral
v tvahu sousedni akordy nebo postup akordu ve skladbé [35].

4.2 Skryté Markovovy modely

Jednou z nejpouzivanéjSich metod generovani akordi a harmonizace melodie, pired sou-
¢asnym rozsifenim hlubokého uéeni, byly skryté Markovovy modely (ddle HMM 2). HMM
jsou pravdépodobnostni néstroj, s jehoz pomoci lze modelovat sekvence se skrytymi pro-
ménnymi. Oznaceni akordd je povazovano pravé za skrytou proménnou a HMM se snazi

!z anglického Pitch Class Profile
27 anglického Hidden Markov Model
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odhadnout nejpravdépodobnéjsi sekvenci akordi k danym notdm melodie. Na rozdil od
predchoziho piistupu tento model bere v tivahu predchézejici akordy. [35]

4.3 JamBot

JamBot [4] je jeden z novéjsich pristupt generovani akordu a polyfonni hudby zalozeny na
LSTM sitich. Pracuje ve dvou krocich. V prvnim kroce akordovd LSTM vygeneruje postup,
vyvoj akorda ve skladbé. Tato série akordu je néasledné vstupem druhé LSTM sité, ktera
na zakladé vstupu vygeneruje polyfonni hudbu (viz obrazek 4.1). Tento model tedy nejprve
vygeneruje harmonii a k ni poté melodii.

- Genercvani MIDI souboru

-é;_\. —— F— — .
B ey fo— = Trenmg} g";i' - . -
& oa=. Totage i —| Pianorolls — Polyfonni LSTM > e
: > 4TI = F A P
' A

MIDI trenovaci data ,lTréning N Vstup
Pre B Generovana
processing »  Extrakee Akordovd LSTM posloupnost
: akordd

Tréning

Obrézek 4.1: Architektura modelu JamBot. [4]

K reprezentaci dat pro akordovou LSTM je vyuzita technika ze zpracovani prirozeného
jazyka (dale jen NLP z anglického Natural Language Precessing). Kazdy jedineény akord
je nahrazen ¢iselnym identifikdtorem (id). K prekladu mezi akordy a identifikdtory pak
slouzi slovnik dvojic (id, akord). V korpusu akordu je pouze N nejc¢astéji pouzitych akordu
v trénovaci sadé. Akordy, které se do korpusu nevlezly (vyskytuji se pfilis fidce), ziskaji
oznaceni "neznamy akord". V préci byla zvolena velikost korpusu 50 akordt. Pred vstupem
do LSTM sité byly identifikdtory zakédovany na jedna z N reprezentaci . Vstupni vektor
ma velikost korpusu. VSechny zdznamy vektoru jsou nastaveny na 0, kromé toho s indexem
rovaoym identifikdtoru akordu, ktery je nastaven na 1.

Akordova LSTM mé dvé vrstvy. Prvni je takzvana embeddingova vrstva, kterd opét vy-
uziva techniku pouzivanou v NLP. Tou jsou word embeddings, které mapuji slova (v tomto
pripadé akordy) z korpusu do vektoru redlnych ¢isel. Word embeddings nejsou pevné dané
a musi byt natrénovany. Vektorovy prostor pak zachycuje vztahy mezi jednotlivymi slovy
a sémanticky podobnd slova jsou v tomto prostoru blizko sebe. V této praci byly misto
slov pouzity akordy. Za embeddingovou vrstvou nasleduje LSTM vrstva, kterd predpovida
akordy, které nasleduji po aktualnim. K predikci nové posloupnosti potrebuje zaklad libo-
volné délky. Dalsi akord je ziskdn vzorkovanim vystupniho pravdépodobnostniho vektoru
s parametrem temperature. Tento akord je potom dan zpét na vstup této vrstvy a na
jeho zakladé je generovan dalsi a tak dale. Parametr temperature ovliviiuje rtiznorodost
generované posloupnosti. Nulova temperature znamena, ze pro dany zdklad budou vSechny
nasledujici akordy stejné.

Vstupni data pro polyfonni LSTM jsou ve tvaru tzv. pianoroll (vice o pianoroll viz nize).
Kazdy takt je rozdélen na osm Céasti a kazda c¢ast je reprezentovana vektorem s velikosti
rovné poctu téni. Pokud v dané ¢asti tén zni, pak je prislusny prvek vektoru nastaven na

2QOne-hot-encoding
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1. Jedna se o podobny princip jako v ¢asti 4.1. PFi generovani melodie ma vstup polyfonni
LSTM nékolik c¢asti. Prvni je jiz zminovany pianoroll vektor aktuilniho kroku. Kromé ak-
tualné znéjicich tént je na vstupu také embedding aktualniho akordu. Diky tomu je mozné
naucit se, které tény zni pti kterém akordu. V hudbé melodie vétsinou "postupuje'k dalsimu
akordu. Kvuli tomu je dalsi ¢asti vstupu akord nasledujici aktudlnimu kroku. Generované
pisnicky jsou tak vice strukturované. Posledni ¢asti vstupu je binarni pocitadlo, které pocita
od 0 do 7 v kazdém taktu. Toto umoznuje LSTM orientovat se uvnitt taktu a vi, kolik krokua
zbyva do zmény akordu (akordy se méni pouze na zacatku taktu, viz vyse). P¥i generovani
nové pisné je na vstupu opét nejprve zaklad skladajici se z pianoroll vektoru a prislus-
nych akordi. Noty jsou vzorkovany individualné. Pokud je nota vybrana, pravdépodobnost
vybéru ostatnich not ovlivnéna neni [4].

4.4 Google Magenta

Magenta je open-source vyzkumny projekt zalozeny Google Brain tymem. Jedna se o sou-
bor néastroju a modeld hlubokého i posilovaného uceni. Zamétuje se predevsim na vyuziti
strojového uceni jako nastroje v kreativnim procesu. Projekt je distribuovan pro Python
a JavaScript. Magenta.js je pouze API pro pouzivani predtrénovanych modelt v prohlize-
¢ich. Magenta pro Python je celad knihovna, kterd zahrnuje kromé predtrénovanych modela
také néastroje pro manipulaci dat, trénovani vlastnich modelt a generovani novych vytvora
na jejich zdkladé [14]. Vytvorené modely se zabyvaji generovanim a modifikaci hudebnich
a obrazovych uméleckych dat. Obrazové modely jsou napifklad image stylization®, ktery
vytvoii novy obraz na zakladé obsahu jednoho a stylu druhého[8], nebo sketch-rnn*, tedy
rekurentni neuronovou sit, ktera se pokousi domalovat ¢lovékem vytvoreny nacrt, popripadeé
nacrtnout obrazek dle zadané tridy[18].

7 hudebnich modeli Magenta obsahuje Coconet, ktery dopliuje zadanou melodii o kon-
trapunkt, tedy o protihlas vice melodii[22, 20]. Rozdilem oproti klasickym algoritmim do-
plnujici kontrapunkt je oprosténi od chronologického postupu od zac¢atku skladby ke konci.
Naopak noty jsou generovany v jakémkoliv potadi tak, ze model opakované prepisuje a maze
svou vlastni praci. PTi trénovani model piijima ¢tyihlasou harmonii s ndhodné odstrané-
nymi notami a snazi se tento vstup rekonstruovat. Na nizsi drovni je vstup tii dimenzionédlni
pole, kde jedna z dimenzi vymezuje ¢tyihlas, dalsi ¢islo MIDI noty a posledni ¢as®. Tento
objekt je vstupem konvolu¢ni neuronové sité. Vystupem je objekt o stejné velikosti, nyni ob-
sahujici pravdépodobnosti not ve smazanych ¢astech [20]. Tento natrénovany model lze vy-
zkousSet jako Google Doodle na https://www.google.com/doodles/celebrating-johann-
sebastian-bach

Jednim z dalsich Magenta modeld, které se zabyva hudbou je Polyphony RNN. Ten
aplikuje jazykové modely ke generovani polyfonni hudby za pouziti LSTM neuronovych
siti a je zaloZen na projektu BachBot, ktery je popsan v néasledujici citaci [25]. Na rozdil
od modelu Melody RNN, ktery také vyuziva jazykovych modelti, Polyphony RNN dokaze
pracovat s vice soubéznymi notami. Tento model tedy pracuje také s vicehlasem. Vice-
hlasy vstup je zde modelovan jako jeden proud notovych udélosti se specidlnimi ridicimi
symboly. Skladba je rozdélena na stejné Casové useky (stepy) a kazdy z tseki obsahuje
seznam aktivnich not. Noty jsou v kazdém tseku setazeny podle vysky (v MIDI formétu)
a je popsan jejich vztah v zavislosti k predchozimu stavu ténu [16].

3https://github.com/magenta/magenta/tree/master/magenta/models /image_ stylization
“https://github.com/magenta/magenta/tree/master/magenta/models /sketch_rnn
PV literatute se pole s dimenzemi (MIDI nota, ¢as) nazyvaji pianoroll
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Pro generovani nové skladby potiebuje model tzv. primer, tedy par not, pouzitych jako
pocatek skladby. Primer 1ze vlozit ve tfemi zpusoby, a to jako pocatecni akord, pocatecni
melodie, nebo MIDI soubor. Tento vstup lze vlozit do modelu pred generovanim, tedy ve
vygenerované sekvenci vstup nebude, ale bude jim ovlivnén. Toto se hodi napriklad pro
ustanoveni téniny generované skladby. Déle je mozné pouzit vstup jako soucast generované
sekvence, coz je vhodné pfi harmonizaci jiz existujici melodie [16].
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Kapitola 5

Trénovaci sada

Zakladnim predpokladem pro aplikaci neuronovych siti je existence vhodné trénovaci sady,
kterd obsahuje anotovana data. V nasem piipadé je nutné generovat harmonii na zdkladé
znalosti melodie. Jednou z moznosti, jak k tomuto problému pfistoupit je vyuzit model
neuronové sité Magenta. Pro tento model jsou potieba trénovaci data, kterd maji na vstupu
izolované noty melodie a vystupem jsou izolované akordy

Vstupni data budou v rdmci prace ziskana tak, ze se vyuziji hudebni soubory z platformy
youtube a anotace, kterd je dostupnd v ramci projektu hooktheory.

Pro sjednoceni trénovani i inference, bude pro vstup pouzit standardni format pro popis
zvukovych dat, tzv. MIDI.

5.1 Format MIDI

MIDI (Musical Instrument Digital Interface) je volné ptistupny standard, ktery specifikuje
hardware i software pro digitdlni komunikaci hudebnich nastroju, sekvencert, pocitacu,
mixéru a dokonce i jevistni techniky, jako jsou reflektory a lasery [34].

Standardni MIDI soubor (zkrdcené SFM) je format bindrnich soubori uréenych pro
ulozeni a prenos hudebnich dat mezi zafizenimi. Soubory v tomto forméatu lze rozeznat
pomoci .mid piipony. Oproti ostatnim formatim pro ulozeni zvuku SFM neukladaji digita-
lizovany zvuk, ale parametry pouzitych nastroji, informace o tempu, kandlech, jednotlivé
noty ulozené jako kombinace (¢as, hodnota, rychlost) a dalsi MIDI udalosti. Data z téchto
souboril jsou nacteny do néjakého prehravace a vysledny zvuk je vytvofen pripojenym
sound-enginem [34, 12].

Data v SFM jsou ulozena v blocich. Kazdy z téchto blokt za¢ind ¢tyirbajtovym textovym
oznacenim a c¢tyrbajtovou délkou datového bloku udéavajici pocet bajti. Thned po délce
zac¢ind datova Cast o délce zadané v hlavicéce. Za datovou ¢asti zacina bud dalsi blok, nebo
konec souboru [34, 2].

Soubory MIDI maji dva druhy bloku. Hlavickovy blok poskytuje informace vztahujici se
k celému souboru. Bloky stopy obsahuji proudy MIDI dat az Sestnacti MIDI kanalia. MIDI
soubor vzdy za¢ina hlavickovym blokem a je nésledovan jednim nebo vice bloky stop|[2].

MThd <délka hlavicky >
<data hlavicky>

MTrk <délka stopy>
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<data stopy>
MTrk <délka stopy>

<data stopy>

5.1.1 Hlavicka

Blokem hlavicky zac¢ina kazdy MIDI soubor a obsahuje jeho zakladni popis. Je uvozen typem
bloku, ¢tyfmi ASCII znaky "MThd"a 32bitovou reprezentaci ¢isla 6 (délka bloku). Zacéatek
SMF je tedy pevné dany a takovy soubor lze na prvni pohled rozeznat zacinajici sekvenci
0x4D 54 68 64 00 00 00 06. Datovou ¢ast tvori t¥i 16bitové slova. Prvni z nich specifikuje
format, celkovou organizaci souboru. Tim je mysleno usporadani ulozenych stop. Jsou zde
tTi moznosti:

0. soubor obsahuje jedinou vice-kanalovou stopu
1. nékolik soubéznych stop

2. nékolik nezavislych stop

Format 0 je nejrozsitenéjsi a je podporovan i nejjednodussimi programy a hardware
[2]. Form&at 1 obsahuje jednu nebo vice vertikdlné synchronnich stop. Jinymi slovy, pfi
prehravani takového souboru za¢nou vsechny stopy ve stejny Cas a mohou reprezentovat
rizné ¢asti pisnicky. V poslednim, asynchronnim formatu nemusi stopy nutné zacinat ve
stejnou dobu [12]. Tento format je nejméné pouzivany [34].

Dalsim slovem hlavicky je pocet stop. Ten je u nultého formatu vzdy roven jedné. Po-
sledni ¢ast definuje kédovani casu, které mize byt zadano dvéma zptsoby. Ty jsou dany prv-
nim bitem slova. Pokud je bit nulovy, pak zbyvajici bity reprezentuji pocet "tika"generatoru
hodin, které se vlezou do jedné ¢tvrtové noty. Pokud je bit nastaven na 1, pak je ¢as vyjadien
jako rozdéleni vtefin podle SMPTE standardu a MIDI Time Codu [2]. Filmovym primys-
lem vytvoreny SMPTE, mimo jiné, definuje ¢tyfi rizné snimkovaci frekvence. Je podle néj
mozné rozdélit vterinu na 24, 25, 29 nebo 30 snimkt. Pro hudebni ucely je vsak potreba
jesté jemnéjsi rozliSeni. Kazdy snimek je tedy déle mozné rozdélit na "sub-snimky"[12].
Bity 14 az 8 ¢asového kédovani udavaji pocet SMPTE snimkt za vterinu a zbyvajici ¢ast
je rozliseni jednoho snimku. Pro predstavu, pii ¢asovani udalosti na milisekundy je potieba
nastavit 25 SMPTE snimki a rozliseni 40, nebot 40 * 25 = 1000 "sub-snimkti'za vterinu,
stejné jako milisekund [2].

5.1.2 Stopy

Kazdy MIDI soubor obsahuje nejméné jeden blok stopy. Ten zahrnuje parametry pouzitych
nastroju, jednotlivé noty skladby, ale také rizné textové informace jako nazev skladby nebo
jejl text. Za identifikatorem bloku "MTrk"a jeho délkou nasleduje posloupnost MIDI udalosti
ve tvaru Casovy prirustek, stavovy bajt, datové bajty [2].

Casovy piirtistek (deltatime) zna¢i pocet "tikti"od piedchozi udalosti. Tato hodnota mé
proménnou délku. Jeji forméat umoznuje velkym ¢islim vyuzit tolik bajtl, kolik potfebuji
bez toho, aby mala cisla plytvala mistem a plnila jej nulami. Hodnoty jsou kédovany do
7-bitovych bajti a osmy, nejvyznamné;jsi bit je nastaven na jednicku. Pokud je bajt posledni
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Oktava Cisla not

C C# D D# E F F# G G# A A# B
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
1 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
2 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47
3 48 49 50 b1 52 b3 b4 55 56 57 58 59
4 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71
5 72 73 74 75 76 77 T8 79 80 81 82 83
6 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95
7 96 97 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107
8 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119
9 120 121 222 123 124 125 126 127

Tabulka 5.1: Cisla véech MIDI not po oktavéach. [2]

v posloupnosti, pak na nulu. Cely deltatime by vSak idealné nemél presdhnout 4 bajty [12].
Prvni udalost stopy nebo dvé soucasné uddlosti maji ¢asovy priristek roven nule [2].

Za, Casovym udajem nésleduje MIDI zprava tvorena stavovym bajtem a az dvéma dato-
vymi bajty. Stavovy bajt ma vzdy nejvyznamnéjsi bit jednicku, zatimco datové maji nulu.
Pokud je stav vynechan a za deltatime nasleduji datové bajty, pak je lze poznat pravé nu-
lovym nejvyssim bitem. Existuje nékolik druhti stavii a je mozné je rozdélit na kanalové
zpravy (Channel Messages) a systémové zpravy (System Messages). Kandlové zpravy se
vztahuji k specifickému kanalu. Jeho ¢islo je zapsano ve spodnim pilbajtu stavu zpravy.
Tedy napriklad 0r91 predstavuje zménu stavu na kandale jedna. V proudu je mozné roze-
znat dva druhy kanalovych zprav. Channel Voice Message prenasi hudebni produkeci a tvori
vétsinu provozu MIDI proudu. To, jak na tyto zpravy budou prijimajici néstroje reago-
vat, je dino Channel Mode zpravami. Systémové zpravy jsou bud urceny vsem piijimactm
v systému (System Common Message), pouzity pro synchronizaci hodin MIDI komponent
(System Real Time Message), nebo pouzity pro prenos dat mezi komponenty jednoho vy-
robce (System Exclusive Message) [2].

Aktivace a vypusténi jedné noty je v MIDI povazovano za dvé rozdilné udalosti. Jsou to
kanalové zpravy Note on a Note off, z nichz prvni rozezni dany tén urcitou silou a druhy ji
utisi. Prijeti Note On lze rozeznat stavovym bajtem 0z9k, kde k urcuje na kolikatém kanéle
bude nota znit. Néasleduje datovy bajt s &slem rozeznivané noty. Cisla not jsou odvozena
od stfedniho, jednoc¢arkového c, kterému je ptifazena hodnota 60 (viz tabulka 5.1). Z toho
vyplyva, ze subkontra oktdva je nultd a ¢tyréarkova je sedma.

MIDI bylo puvodné urcené pro klavesové nastroje, druhy datovy bajt je tedy pojmenovan
rychlost (zmacknuti klapky), ale ve vysledku urcuje to, jak hlasité (s jakou amplitudou) bude
tén znit oproti ostatnim.

Pro ztlumeni znici noty slouzi zprava Note Off oznacend bajtem 0z8k. Stejné jako pti
rozeznéni je potreba védét, o jakou notu se jedna. A také v tomto pripadé je ve zprave
obsazena rychlost (pusténi klapky), ktera je ale ve vét$iné pripadech ignorovana [34].
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5.2 Databaze skladeb

Data k projektu byla ziskdna ve formé SQLite ' databéze, se kterou jde jednoduse mani-
pulovat pomoci jazyka Python. Tato databaze obsahuje zdznamy o pisnickich ve formatu
XML. Velikost databéze je 32.7MB (34 334 720B) Databéaze se sklddd z nékolika tabulek,
z nichz jedna obsahuje komprimovany XML soubor. Uvnitf kazdého souboru se nachazi
jedna skladba, kterou je nutné extrahovat do MIDI souboru.

Korenovy uzel XML souboru z databaze obsahuje dva potomky — meta a sections. Meta
zahrnuje zékladni informace popisujici ¢ast pisnicky. Jednd se o jméno autora pisnicky,
jednoznacné jméno ¢asti (naptiklad Hey Jude Chorus), pocet dob v taktu, pocet dob za
minutu (BPM?), opét ténina, méd ¢asti, odkaz na Youtube a ¢asy zac¢atku a konce dané
casti v Youtube videu.

Sections obsahuje uzel pojmenovany podle nézvu ¢asti pisnicky (Intro, Verse, Cho-
rus. .. ). Césti pisnicek jsou rozdéleny na segmenty. Uvniti segmentii jsou kategorie, které
dale obsahuji samotné noty (uzel notes) a akordy (uzel chords). Kazdd nota ma nékolik
vlastnosti. Prvni ¢tyfi se tykaji ¢asu. Pro orientaci uvniti taktu slouzi start beat, jenz
znadi, v kolikaté dobé taktu nota zacind. Tento cas je pocitan od jednicky. Takze napii-
klad nota zac¢inajici znit v prvni dobé taktu ma start beat nastaven na 1. Takt, ve kterém
je nota aktivni, oznacuje start measure. Obé tyto vlastnosti dava dohromady vlastnost
start_beat abs, kterd udava absolutni pocet dob od zac¢atku pisnicky po zacatek noty.
Délka noty v dobach je zapsidna v note_length. Nasleduji dvé vlastnosti tykajici se vysky
tonu. Scale degree nabyva hodnot 1 az 7 podle pouzitého stupné toéniny, popripadé rest,
pokud je misto noty pouzita pomlka. Oktavu noty udava octave jako pocet oktav, které je
nutno pric¢ist k oktdvé s notou C60 (viz tabulka 5.1) Napfiklad octave noty C60 je nula,
noty C48 minus jedna a noty C72 plus jedna. Posledni xml vlastnosti noty je redundantni
1sRest, pravdivostni hodnota s jednickou, pokud se jednd o pomlku.

Akordy jsou v xml popsany podobné jako noty. Vlastnosti start beat, start_measure,
start__beat _abs a isRest maji stejny vyznam. Délku trvani akordu znaci chord duration
stejné jako u not v pocétu dob. Zbyvajici vlastnosti popisuji akord jako takovy. Prvni tén
akordu, a tedy i jeho néazev, je ukryt v uzlu se zkratkou sd, nejspis s anglického scale degree.
Stejné jako u not ma tato vlastnost rozsah 1 az 7 podle stupné toniny popiipadé rest. Vlast-
nost a zkratka fb je z anglického figural bass, tedy é&islovany bas. Cislo ve vlastnosti znadf,
na kterém stupni se nachdzi zakladni tén akordu[22]. Zkratka sec méni zdkladni téninu, od
které se pocitd stupen akordu (sd). Akord, ve kterém je vyménéna tercie za kvartu, pri-
padné sekundu, se jmenuje suspended akord. Pokud se jednda o tento akord, pak vlastnost
sus obsahuje Tetézec sus/ v pripadé kvarty, sus2 v pripadé sekundy, nebo sus42 v pripadé
obou[32]. Akord lze také vyménit za akord z jiného modu. Toto "vypujéeni'je zaznamenéno
v uzlu borrowed. Slozka alternate znaci akordy alterované, tedy akordy s jednim nebo vice
tény alterovanymi [33].

Kromé téchto popsanych tabulek obsahuje databaze také dalsi, které popisuji zanr pis-
nicky, nebo jeji metriky zavedené a vypocitané webem hooktheory.com. Tato data ale nejsou
vzata v ivahu, nebof s nimi nelze pocitat ve standardnich MIDI souborech.

"https://sqlite.org/index.html
27 anglického Beats per minute
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5.2.1 Prevedeni databaze na MIDI soubory

Pro 0cely prace je nutné jednotlivé zaznamy databaze konvertovat na mnozinu MIDI sou-
boru. Proto byl vytvoren skript dbToMIDI.py v jazyce Python, ktery sekvencné dotazuje
jednotlivé ¢asti pisnicek v databazi a pro kazdou vytvori samostatny MIDI soubor. Tyto
soubory ulozi do slozky a pojmenuje ve formatu <id pisnicky>__ part<id ¢asti>.mid.
Cestu k databazi a jméno vystupni slozky je nutno zadat jako vstupni parametry slozky
v tomto poradi. Pro prici s databdzi skript vyuzivd knihovnu sqlite3®. Data jako noty
a akordy jsou v xml souboru, ktery je uloZeny v jednom ze sloupcii. Soubor xml je de-
komprimovan metodou decompress() z knihovny zlib*, Pro extrakci téchto dat je vyuzita
knihovna lzml.etree’. Manipulace s MIDI soubory je provadéna pomoci knihovny Mido®.
Kazdy zaznam c¢éasti pisnicky v databdzi méa, mimo jiné, xml uzel s notami a uzel s akordy.
Skript postupné projde nejprve vSechny noty a poté akordy a na zakladé poskytnutych dat
vypocita vysky toéni, ¢as zacatku a cas konce. S pomoci vyslednych parametri jsou vytvo-
feny mido.Message objekty, které abstrahuji MIDI zpravy. Tyto objekty jsou poté vlozeny
do dvou objektt mido.MidiTrack. Jeden slouzi pro ukladani melodickych not a druhy pro
harmonické akordy. Z téchto stop je vytvoren mido.MidiFile objekt, ktery zastituje praci
s MIDI souborem. Nékteré zaznamy pisni¢ek obsahuji pouze akordy nebo pouze noty, tedy
melodii bez harmonie. Soubor je na tento neduh otestovian a pokud obsahuje obé slozky,
pak je ulozen. Ty, kterym jedna z Casti chybi, ulozeny nejsou. Z celkového poctu 13633 je
timto zpusobem odstranéno zhruba 1500 ¢asti pisnicek. Celkova velikost vSech soubori je
9.57MB (10 042700B)

3https://docs.python.org/3/library /sqlite3.html
“https://docs.python.org/3/library /zlib.html
https:/ /Ixml.de/
Shttps://github.com/mido/mido

30


https://does.python.org/3/library/sqlite3.html
https://does.python.org/3/library/zlib.html
https://lxml.de/
https://github.com/mido/mido

Kapitola 6

Navrh systému

Cilem préace je vytvorit systém, ktery bude schopen automaticky vygenerovat harmonii k jiz
existujici melodii, coz je tiloha obtiznéjsi, nez prosté generovani harmonie, nebot jednotlivé
akordy nelze umistovat svévolné. Vstupem systému jsou postupné jednotlivé noty melodie
Jak bylo napsano, harmonie je souzvuk vice zvuku najednou. Vystupem jsou tény melodie
doplnéné o tony harmonie.

Architektura systému je uvedena na obrizku 6.1. Systém se skldda z nékolika c¢asti,
které na sebe navazuji. Vstupem je melodie ve formatu MIDI, ktera je konvertovana do
posloupnosti not ve formatu NoteSequence. Vystupem jsou opét noty ve stejném formatu,
ktery je konvertovan do forméatu MIDI. Pro potieby uceni jsou pouzity anotovana data ve
formatu SequenceExample.

|
Trénovaci data
Exfrakce - ~ G .
H enerovani
SQLite Sequence Examples »{ LSTM |—»{ LSTM
databaze L )
Fy
v ; . T ) ¥
[MDI Suubury]—) NoteSequences [ NoteSequences [ MoteSequences ]
L. . i J
Predzpracovani dat .
Vstup v Vystup
MIDI Suuburl MIDI Soubor
Obrazek 6.1: Diagram architektury navrzeného systému.
6.1 Vstup

Vstupem celého systému je MIDI soubor, obsahujici melodii, pro kterou je cilem vygenerovat
harmonicky doprovod. Soubory MIDI jsou ziskany z databédze. Postup je popsan v kapitole
5.2. Format MIDI vsak je ptilis komplikovany, aby byl zpracovavan piimo neuronovou siti.
7 tohoto duvodu jsou vstupni data transformovana na posloupnost not. Tato posloupnost
je ulozena pomoci forméatu Protocol buffer [17], ktery umoziiuje nezdvislost na platformé a
jazyce a ktery je nativné podporovan frameworkem TensorFlow. Protocol buffers je mecha-
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nismus firmy Google pro serializaci strukturovanych dat. Veskeré protocol buffers zpravy
jsou ulozené v jednom .tfrecord souboru. Definici zprav urcuji takzvané .proto soubory.
V projektu Magenta se pro serializaci not pouziva jednotné definice zvand NoteSequence
[15].

Pro trénovani je vhodné samostatné serializované noty déle prevést na tzv. Sequence-
Examples [16], coz je TensorFlow definice protocol bufferti uréend k praci se sekvenénimi
daty. Definice obsahuje dvé ¢asti — context a feature_ lists. Kontext obsahuje nesekvencni
vlastnosti (features) jako napiiklad tempo a feature_lists obsahuje sekvenéni vlastnosti,
jednotlivé noty. Vyhodou SequenceExamples je moznost distribuce trénovani, kdy je mozné
rozdélit jeden .tfrecord soubor na vice. Dalsi vyhodou je znovupouzitelnost modelu, ktery
SequenceExamples vyuziva. Nevyhodou je velikost vyslednych .tfrecord soubort s touto
definici oproti puvodnim dattm [3]. Dle dokumentace [3] muze pouziti tohoto formétu zpi-
sobit desetindsobny nartst velikosti dat. Pvodni data vsak v ¢lanku uvedena nebyla a
je tedy nemozné specifikovat divod malého nariastu. V nasem v pripadé byl zaznamenan
9410 nasobny nartst velikosti, nebot z 12103 MIDI soubort zabirajicich 10MB celkem bylo
vygenerovan soubor s priponou .tfrecord zabirajicic celkem 94GB dat (viz vypocet podle
meéreni 6.1 nize).

tf/m = 94454904591 B /100381698 = 9.409575¢> (6.1)

kde tf je velikost vSech vyslednych .tfrecord souboru a m je velikost vSech vstupnich MIDI
souborii.

6.2 Model

7Z modelu predstavenych v kapitole 4 byl vybran Polyphony RNN z projektu Magenta.
V porovnani s ostatnimi pristupy je nejnovéjsi a vyuziva framework TensorFlow [35, 16].
Magenta poskytuje model' jiZz natrénovany na chordlech, které slozil Johann Sebastian
Bach®.

Kromé toho lze model natrénovat s pomoci vlastnich dat, kdy je také mozné nastavit
hyperparametry sité jako napiiklad pocet a velikost RNN vrstev [16].

Melodie bude predstavovat v tomto pripadé tzv. primer modelu. Vstupni soubor je
transformovan na NoteSequence strukturu pfesné, jak bylo uvedeno v predchozi sekei. Uko-
lem systému je doplnéni této melodie o slozku harmonie. Melodie proto bude pouzita jako
soucdst vystupu.

6.3 Vystup

Vystupem samotného modelu je protocol buffer kédujici obsah struktury NoteSequence,
stejné jako na vstupu. Tato NoteSequence je interné prevedena na vysledny MIDI soubor,
ktery obsahuje ptuvodni melodii(primer), ktera je ndsledovana jeji harmonizovanou podobou
[16].

Ydostupny z http://download.magenta.tensorflow.org/models/polyphony_rnn.mag
2dostupné z https://web.archive.org/web/20150503021418/http://www.jsbchorales.net/xml.shtml,
popripadé z https://github.com/cuthbertLab/music21/tree/master/music21/corpus/bach
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Kapitola 7
Trénovani systému

V této kapitole je predstaven postup zprovoznéni navrzeného systému a jeho trénovani.
Vsechny kroky byly automatizovany pomoci skriptu v jazyce BASH. Vstupni data a postup
jejich vytvoreni je popsan v kapitole 5.2. Vyuzity systém je predstaven v ¢asti 4.4 a po-
drobnéjsi navrh potom v 6. Postup harmonizace melodie modelem a provedené experimenty
jsou popsany v kapitole nasledujici.

7.1 Instalace

Pred zac¢atkem trénovani je nutné nainstalovat Magentu. Jako testovaci prostiedi byl zvolen
opera¢ni systém Ubuntu 20.04 LTS (Focal Fossa) nainstalovany na poéita¢i s procesorem
Intel Core i7-4720HQ s frekvenci 2.6GHz a s 8GB operac¢ni paméti.

Pro instalaci knihovny na pouzity operacni systém je poskytnut instala¢ni skript.

URL=https://raw.githubusercontent.com/tensorflow/ \
magenta/master/magenta/tools/magenta-install.sh
curl $(URL) > /tmp/magenta-install.sh

bash /tmp/magenta-install.sh

Instala¢ni skript nainstaluje Python distribuci Anaconda' a s pomoci systému pro spravu
balikti conda vytvori nové virtudlni prostiedi magenta. Do tohoto prostfedi dale nainstaluje
potfebné baliky. Mimo jiné napiiklad TensorFlow, magenta, scipy a numpy. Pro prohlizeni
prubéhu trénovani je také nainstalovan vizualiza¢ni nastroj TensorBoard. Po dokoncéeni
instalace je potfeba restartovat okno s termindlem, aby se nacetly nové, zménéné proménné
prostiedi. Nové, virtualni prostiedi, které obsahuje korektni instalaci knihovny Magenta, se
aktivuje prikazem

source activate magenta

Nyni jsou knihovna Magenta a vSechny jeji zavislosti pripraveny k pouziti v Pythonu a
v Jupyter sesitech. Mimo to jsou Magenta skripty zavedeny v proménné PATH. [16]

Pro automatizaci celého procesu instalace byly vytvoreny skripty prerequisities.sh a in-
stall.sh. Prvni nainstaluje potfebné prerekvizity a vytvori virtudlni prostfedi. Druhy skript
do virtualniho prostredi nainstaluje veskeré vyzadované python balicky. Z divodu instalace
prerekvizit skript vyzaduje administratorska prava. Pokud pocita¢ neobsahuje systém pro

"https://www.anaconda.com/
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spravu baliku Anaconda, skript prerequisities.sh se jej pokusi nainstalovat sam. V takovém
pripadé je nutné odsouhlasit autorskd prava a jiné pozadavky této instalace. Po instalaci
prerekvizit prvnim skriptem je vhodné restartovat okno s terminalem a teprve spustit skript
install.sh.

7.2 Priprava dat

Dalsim krokem je prevedeni sady trénovacich MIDI souborii na protocol buffer soubor
s definici NoteSequence. K tomuto ucelu existuje skript convert dir_to note sequences,
ktery sekvenéné nacte slozku obsahujici MIDI (pfipadné MusicXML, nebo ABC) soubory,
zkonvertuje je na NoteSequence a vysledek ulozi do .tfrecord souboru. Jeho chovani lze
ovlivnit argumenty. Vstupni slozka a vysledny soubor jsou jediné dva povinné parametry.
Parametry pro nastaveni jsou input_dir, respektive output_file. Pro rekurzivni prochéazeni
adresaru je nutno nastavit parametr recursive. [16] Pouziti pak vypada nasledovné:

convert_dir_to_note_sequences \
--input_dir=./midi \
--output_file=./tmp/notesequences.tfrecord \
--recursive

Konverze souboru ze slozky ./midi netrva dlouho a vysledny soubor ./tmp/notesequen-
ces.tfrecord ma velikost 29.7MB (31244793B)

Nyni je nutné vytvorit SequenceExample soubory, s jejichz pomoci bude model tréno-
van a vyhodnocovan. Kazda SequenceExample zprava obsahuje sekvenci vstupt a sekvenci
prislusnych oznaceni, kterd reprezentuje polyfonni, harmonizovanou sekvenci. Toho lze do-
sahnout volanim piikazu polyphony rnn_ create__dataset. Pomoci povinnych parametru in-
put a output dir je nastaven vstupni soubor a slozka pro ulozeni vysledki. Parametrem
eval_ratio se nastavuje, kolik procent dat bude pouzito jako datova sada urcena k vy-
hodnoceni modelu a kolik jako datovd sada k trénovani modelu. [16] P¥ikaz se spravnymi
argumenty je

polyphony_rnn_create_dataset \
--input=./tmp/notesequences.tfrecord \
--output_dir=./tmp/polyphony_rnn/sequence_examples \
-—-eval_ratio=0.10

Generovani trénovacich dat trva zhruba ¢tyti az Sest hodin. Ve sloZce ./tmp/polyphony_ rnn/
sequence__examples budou po dokonceni vygenerovany dva soubory. Jeden s trénovacimi
daty, training _poly tracks.tfrecord, ktery obsahuje 90 % dat, a druhy, eval poly tracks.tfrecord
s daty pro vyhodnoceni modelu. Tento obsahuje zbyvajicich 10 % dat. Velikost obou souborti
dohromady je 8.39GB + 79.5GB = 87.9GB (94 454 904 591B).

Cely proces automatizuje skript prepareData.sh, ktery ma miniméalné jeden a maximalné
dva argumenty. Prvni argument specifikuje cestu ke slozce s MIDI soubory. Tento argument
je povinny. Pokud je toto jediny argument, pocitd se s tim, ze slozka MIDI soubory uz
obsahuje. Skript také automatizuje konverzi databaze, kterd je popsand v kapitole 5.2.
V tomto pripadé je opét nutné jako prvni argument zadat slozku do které budou ukladany
vysledky a jako druhy argument cestu k souboru se SQLite databazi. Timto zpusobem bude
prevedena databédze na SequenceExample soubor, ktery je mozné pouzit pro trénovani sité.
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Skript Ize také pouzit pouze na soubor s NoteSequence prvky. V tom pripadé se jako
prvni argument musi zadat pfepinac -s, a jako druhy argument cesta k .tfrecord souboru
obsahujici NoteSequence zpravy.

Ve vsech pripadech se jedna o ¢asové naroc¢nou operaci, kterd muze trvat az 8 hodin.

7.3 Trénovani

Nyni je vSe pripraveno k trénovani modelu. Prislusny piikaz lze ovlivnit nékolika parametry.
S pomoci run__dir je ur¢ena cesta k adresari, ktery je urcen k ukladani priubéznych vysledku
trénovani (checkpoints) a k uklddani souhrnych dat pro TensorBoard. Uvniti tohoto adre-
sare jsou dva podadresare, do nichz jsou uloZzena zvlast data z trénovani a z vyhodnoceni
modelu. Souhrnné data se ukladaji kazdy desaty krok. Pro zménu kroku existuje parametr
summary__frequency. Prubézné vysledky trénovani nejsou ukladany vsechny, nybrz pouze
poslednich deset. Toto ¢islo lze opét zménit parametrem num__checkpoints. PTi jeho na-
staveni na nulu jsou uloZeny vsSechny a zadny se nemaze. Cesta k trénovacim, piipadné
vyhodnocovacim datim, je ddna parametrem sequence__example_ file. Nepovinny parametr
num,__training__steps urcuje, kolik trénovacich cykli model prodéla, nez se trénovani ukondi.
Pokud tento neni zadan, trénovani pokracuje nepretrzité, dokud neni manualné ukonceno.
Vyhodnoceni modelu se aktivuje parametrem eval. Pfi jeho nastaveni nejsou aktualizovany
vahy modelu. Poslednim dtlezitym, ale nepovinnym parametrem je hparams. Timto lze
zménit zakladni nastaveni hyperparametrt modelu. Jedna se o seznam dvojic klic-hodnota
oddélenych c¢arkami, kde kli¢ je jméno ménéného hyperparametru a hodnota je nova hod-
nota, na kterou bude tento zménén. Takto zadané hyperparametry jsou slouceny s pu-
vodnimi. Jména hyperparametri jsou batch_size a rnn_ layer_sizes. Prvnim se nastavuje
pocet SequenceExample zprav, trénovacich dat, které jsou pouzity na jeden priuchod siti,
po kterém se provede aktualizace vah. Zakladni nastaveni je 128 zprav. Druhym se nasta-
vuje velikost sité. Jedna se o pole ¢isel, kde kazdy prvek pole znac¢i jednu RNN vrstvu, a
hodnota prvku udéava pocet neuronu dané vrstvy. Vychozi hodnoty vytvori sit se tfemi vrst-
vami, kazda o 256 neuronech. [16] Pro zkraceni doby uceni a sniZzeni pamétové naroc¢nosti
budou pouzity jiné, nizsi hyperparametry. Prikaz pro trénovani Polyphony RNN na vlastni
datové sadé tak bude vypadat nasledovné:

polyphony_rnn_train \
--run_dir=./tmp/polyphony_rnn/logdir/runl \
--sequence_example_file=./tmp/polyphony_rnn/sequence_examples\
/training poly_tracks.tfrecord \
--hparams="batch_size=64,rnn_layer_sizes=[64,64]" \
--num_training_steps=20000

S timto nastaveni trva trénovani na testovacim pocitaci priblizné 25 hodin. Skript pribézné
zapisuje statistiky o pravé probihajicim cyklu, véetné prumérného pocétu cyklu za vterinu.
Pomoci této hodnoty lze odhadnout dobu trvani trénovani pri jinych hyperparametrech,
napriklad téch vychozich. Vychoz{ hodnoty popisuji mnohem vétsi model o tfech RNN
vrstvach s 256 neurony v kazdé. Ovsem ani po uplynuti dvaceti hodin od zacatku trénovani
tohoto vétsiho modelu, se nedokonéil jediny trénovaci cyklus. Odhadem by tak trénovani na
tomto stroji trvalo doslova desitky let (viz odhad 7.1 nize, kde t je odhadnuty ¢as jednoho
cyklu a z je odhad doby trvéni trénovani). Trénovani vétsich modela je tak podminéno
pouzitim pocitacu s vétsi vypocetni silou.

35



x =t *xnum_ training_steps = 20h x 20000 ~ 45let (7.1)

Volitelné je mozné paralelné spustit stejny skript s pfidanym parametrem eval, coz
spusti vyhodnocovaci tlohu. V tomto pripadé bude po kazdém trénovacim cyklu proveden
vyhodnocovaci cyklus. Vyhodnoceni se provede vzdy po dokoné¢eni cyklu uceni a neni tedy
mozné tento prikaz spustit po dokonceni trénovéni. [16] Pribéh trénovaciho a vyhodnocova-
ctho procesu lze sledovat na adrese http://localhost:6006 po spusténi TensorBoard nastroje
prikazem

tensorboard --logdir=./tmp/polyphony_rnn/logdir

Pfesnost
09

Potet epoch

0 % 4K 6k 8k 10k 12 14k 16k 18K 20k
Loss funkce 5°

45
4

35

0 X a LS Y 10k 12 14k 16k 18k 20k
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Obrazek 7.1: Horni graf zobrazuje presnost modelu v zavislosti na c¢ase trénovani. Spodni
pak ztratu modelu.

Na obrazku 7.1 lze vidét ztrata a presnost modelu v pribéhu uceni. Horizontalni osy
zobrazuji pocet cykli uéeni (epoch). Je vidét, Ze namérend ztrata se postupem uceni snizuje,
zatimco presnost modelu se zvysuje

Po dokonceni u¢eni modelu je mozné s nim experimentovat a nechat jej harmonizovat
melodie ulozené v MIDI souborech. Pripadné je mozné pouzivat model, ktery nedokonc¢il
vSechny cykly uréené v parametrech. V tom pripadé se pouziji vihy z posledniho dokonce-
ného cyklu.

Nauceny model ve formé poslednich n checkpoint lze transformovat na vice kompaktni,
zabaleny soubor. Ten, kromé poslednich checkpointii, obsahuje také graf a néktera metadata
modelu. Prikaz polyphony_rnn__generate s priznakem save__generator _bundle nac¢te model
ze slozky uvedené v parametru run_ dir. Pro spravnou funkci je nutné dodat stejny popis
hyperparametri v parametru hparams, jaky byl pouzit pfi trénovani. Cesta k vyslednému
.mag souboru je urcena v bundle_file. Jedna se opét o zabaleny protocol buffer, nyni vsak
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s definici GeneratorBundle. Zabaleni modelu do jednoho souboru je vhodné pii sdileni
predtrénovaného modelu. [16]

polyphony_rnn_generate \
--run_dir=./tmp/polyphony_rnn/logdir/runl \
--hparams="batch_size=64,rnn_layer_sizes=[64,64]" \
--bundle_file=./tmp/polyphony_rnn.mag \
--save_generator_bundle

Proces tréningu automatizuji dva skripty, train.sh a ewval.sh Oba vyzaduji dva argu-
menty. Prvnim z nich je cesta k adresari pro ukladani prubéznych vysledkt a druhy je cesta
k souboru datové sady slouzici pro tréning, nebo evaluaci. Po dokonceni tréningu je model
automaticky zabalen jak bylo popsano vyse.

7.4 Pouziti modelu

Generovat polyfonni a harmonizované skladby s pouzitym modelem lze témér od samého
zac¢atku trénovani. Kromé toho lze pouzit také model zabaleny v .mag souboru. Neni tedy
nutné trénovat vlastni model, ale je mozné vyuzit jiz predtrénovany a exportovany do to-
hoto forméatu. Chovani generatoru upravuje nékolik parametri. Vybér modelu specifikuji
parametry run_ dir a bundle_file, kdy prvni urcuje cestu ke slozce s trénovanym modelem
(pFesnéji s ulozenymi checkpointy) a druhy urcéuje cestu k .mag souboru s jiz natrénovanym
modelem. Pri zadani obou ma& prioritu druhy popisovany parametr. Pfi pouziti parametru
run__dir je nutné uvést také parametr hparams tak, jak byl pouzit pfi trénovani (nékteré
z uvedenych hyperparametri budou ignorovany, naptiklad batch_size). Slozku pro uloZeni
vygenerovanych MIDI soubort vymezuje parametr output dir. Po¢et novych souboriu pak
parametr num,__outputs. Kazdy generovany soubor je rozdilny, lis{ se provedenim harmoni-
zace. Je vhodné vysledky poslechnout a zjistit jejich kvalitu.

Délka vysledné skladby je ddna parametrem num__steps Jednotka délky kroku je v tomto
pripadé Sestnactinova nota, jinymi slovy — do vygenerované melodie se vleze pravé num__steps
Sestnactinovych not. Délka jednoho taktu je Sestnact krokt. Problém tohoto modelu je, ze
do generované skladby nejdtive vlozi melodii samotnou, jako primer popsany v kapitole 6.
Je tedy nutné délku puvodni melodie nasobit dvéma, aby se do vysledného souboru dostala
jak puvodni melodie, tak jeji rozsitend ¢ast. [16]

Zaklad generatoru (primer) lze specifikovat tfemi zpusoby. Jelikoz je model puvodné
uréeny pro generovani polyfonnich skladeb, je mozné zacit pouze jednim akordem. Ten
se vklada parametrem primer_pitches, ktery obsahuje Tetézec reprezentujici Python pole.
Jednotlivé prvky tohoto pole jsou MIDI vysky ténli, z nichz je tento akord slozen. Ve
vygenerované skladbé trva zaklad, vlozeny timto zpusobem, prvni dobu (délka ctvrtové
noty). Napriklad cely parametr urcujici akord C dur vypadd nasledovné:

--primer_pitches="[67, 64, 60]"

Dalsi moznosti je vloZeni pocateéni melodie. Ta je vlozena ve formé Python pole, stejné
jako v predchozim piipadé. Noty ve formé MIDI vysek jsou doplnény o dvé ridici hodnoty.
Zadnou udalost znadi ¢islo —2 a deaktivace znéjici noty (note-off) je reprezentovana éislem

—1. Parametr pro tuto moznost je primer_melody.

--primer_melody="[60, -2, 60, -2, 67, -2, 67, -2 1"
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Posledni moznosti je nacteni zakladni stopy z MIDI souboru, jehoz cesta je v parametru
primer_midi.

--primer_midi=./primer.mid

Pri pouziti vice nez jednoho parametru pro vlozeni zdkladu maji parametry nasledujici
prioritu:

1. primer_ pitches
2. primer__melody
3. primer_midi

Dalsi parametry upravuji pouziti zakladu generatorem. Pokud je argument condition__on_ primer
nastaven na true, pak je primer nacten modelem jesté pred zacatkem generovani nové sek-
vence. Tento argument se pouziva dohromady s primer_pitches ke stanoveni téniny gene-
rované stopy jejim akordem. Nastavenim parametru inject primer_during generation na

true bude poskytnuty zaklad pouzit jako soucdst generované skladby. Toto chovani se hodi
pravé pokud je tkolem harmonizace existujici melodie. V takovém pripadé by se nemél po-
uzivat predchozi parametr condition__on_ primer, protoze model nejdiive uvidi monofonni
melodii a mé& generovat polyfonni. [16]

Poslednim pro experimenty zajimavym parametrem je temperature, ktery ovliviiuje né-
hodnost generovanych stop. Cislo vétsi nez jedna znamend vice ndhodny vysledek, naopak
¢islo mensi nez jedna vede k mensi ndhodnosti. Vychozi hodnota je pochopitelné 1.0.

Cely piikaz pro vygenerovani harmonie k melodii ulozené v MIDI souboru vypada né-
sledovné:

polyphony_rnn_generate \
--bundle_file=./tmp/polyphony_rnn.mag \
--output_dir=./generated \
—--num_outputs=10 \
--num_steps=268 \
--primer_midi=./melody.mid \
--condition_on_primer=false \
--inject_primer_during_generation=true

Harmonizaci skladby lze provést také skriptem harmonize.sh, ktery uz obsahuje vSechny
potrebné parametry. Je ale potfeba v parametrech specifikovat cestu k bundle__file souboru,
ktery obsahuje natrénovany model. Déale cestu k MIDI souboru uré¢enému k harmonizace,
a nakonec pocet taktl, které tento soubor obsahuje.
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Kapitola 8

Experimenty

Tato kapitola popisuje moznosti natrénovaného modelu a jsou predstaveny provedené ex-
perimenty. Model jako takovy je popsan v kapitolich 4.4 a 6, postup jeho zprovoznéni,
trénovani a pouziti pak v kapitole 7. Pouzita trénovaci sada je popsana v kapitole 5.2. Mo-
del, na kterém byly experimenty provadény, byl natrénovan s hyperparametry, které byly
predstaveny v minulé kapitole.

Jak bylo uvedeno v kapitole 7, natrénovani modelu s témito hyperparametry trvalo 25
hodin. Parametry pouzité pri generovani, pokud neni stanoveno jinak, jsou:

e condition_on_ primer = false

e inject_ primer_during generation = true
o bundle_file = ./tmp/polyphony_rnn.mag
e num_ outputs = 10

e num_ steps = 64

e temperature = 1.0

Vysledné MIDI soubory byly analyzovany s pomoci open-source sequenceru a MIDI editoru
Sekaiju 6.1'. Obrazky not byly generovany programem MuseScore”, ktery je vydavan pod
licenci GNU GPL.

8.1 Zpusob vyhodnoceni vysledki

Méreni vykonu v této oblasti neni jednoduché. Z davodu sirokého spektra cili vyzkumu
v oblasti generovani hudby je mozné setkat se v existujici literatufe s riznymi pristupy
k vyhodnocovani vystupti harmonizacnich algoritmuti. Jedna se naptiklad o porovnavani vy-
generované sekvence akordt s ptivodnimi akordy z anotované skladby, dale porovnavani
jednotlivych generovanych akordi nebo vyhodnoceni subjektivnim poslechem. [30] Posled-
nim zpusobem byl hodnocen naptiklad projekt JamBot uvedeny v ¢éasti 4.3 (v ¢lanku [4]).

Pro vyhodnoceni poslechem je mozné vyuzit, mimo jiné, placenych crowdsourcingovych
sluzeb jako napiiklad Amazon MTurk. Vyuzit masy lidi pro rozli¢né ucely (Crowdsourcing),
které zahrnuji i poslech generované hudby, vsak lze bezplatné. Naptiklad skupina, ktera

!dostupny z openmidiproject.osdn.jp/Sekaiju_en.html
2dostupny z musescore.org/en
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stoji za projektem BachBot, vyvinula testovaci prostfedi svych nahravek na webu a ten
sifila viralné skrz socidlni sité. [25] Nékteré ¢lanky dokonce neposkytuji zddné vyhodnoceni
své harmonizace. [30] Vzhledem k povaze navrzeného systému budou vysledky harmonizace
manualné hodnoceny subjektivnim poslechem. Na zakladé empirickych zkusenosti s hudbou
bude urceno, zda je skladba harmonizovana spravné. Predpokladem je schopnost rozlisit
uplnou disharmonii od harmonie.

Dalsim sledovanym parametrem je cas, ktery systém potfebuje k harmonizaci jedné
melodie.

8.2 Harmonizace kratké znamé melodie

Prvnim experimentem necht je harmonizace skladby o pouhych dvou taktech, ktera se
nachdzela v trénovaci datové sadé (viz noty na obrizku 8.1, pfipadné pianoroll MIDI
souboru na obrazku 8.2). Modelu zndmé melodie by méla vyustit ve harmonii velmi po-
dobnou té puvodni. Naproti tomu je melodie velmi kratka. Pro extrakci samotné melodie
z MIDI souboru obsahujici tuto skladbu byl vytvoren Python skript ./harmonizer/melo-
dyFromMidi.py, ktery jako prvni parametr prijimd cestu k tomuto souboru. Z ptvodniho
souboru ./midi/590914___ part590914.mid timto zpusobem vytvofen soubor ./melodyOn-
ly/590914__ part59091/4__Short.mid.melodyOnly.mid.
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Obrazek 8.2: Pianoroll pouzité skladby. Modré obdélniky jsou melodie, zelené harmonie.
Vertikalni osa jsou MIDI vysky tont, zatimco horizontalni je ¢as. Cisla nahore znaci prvni
a druhy takt skladby.

Harmonizace byla provedena ¢tyfikrat s riznou hodnotou parametru temperature. Nej-
prve byly generovany soubory s vychozi hodnotou (1.0), poté s nizsi (0.7) a nakonec dvakrat
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s vy$$imi hodnotami (1.3, respektive 2.0). Pfi kazdém béhu bylo vytvoreno 10 soubort, které
byly rucné analyzovany a poslechnuty.

Vygenerovani deseti soubort trva 8 vterin, z nichz prvni ¢tyri probiha inicializace sys-
tému a samotné generovani trva 4 vtefin. Primérné tak vygenerovani jedné skladby trva
0.2 vteriny, plus 5 fixnich vterin kvili inicializaci. Pfi uvazeni délky harmonizované skladby
(dva takty) lze predpoklddat, Zze harmonizace jednoho taktu trva 0.1 vtefiny. Pfi zvazeni
délky prehravani jednoho taktu, a sice 2 vtefiny, je takovy vysledek priznivy.

Skladby generované s nizkou hodnotou temperature vykazovaly, jak predpovidala do-
kumentace, vyssi ndhodnost vytvorenych ténid. Model vétsinou pouziva mnoho kratkych
akordt, ne vzdy ale zacinaji ve spravny cCas, akordy nedoplnuji melodii a celkové je poslech
téchto skladeb ne prilis prijemny. Existuji ovSsem vyjimky, viz notovy zapis na obrazku 8.3,
kde doplnéné noty ptuvodni melodii rozvadi prechody mezi jednotlivymi akordy.

Obrazek 8.3: Notovy zapis skladby vygenerované s nizSimi nez vychozimi hodnotami.

Harmonizace provadéna s vychozi hodnotou temperature byly obecné prijemnéjsi k po-
slechu nez predchozi pristup. Akordy zacinaly zaroven s tény puvodni melodie a byly delsi.
U nékterych vysledki se vsak vyskytoval jisty nesSvar, totiz tény akordu trvajici velmi
dlouho, nékdy i déle nez jeden takt. Poslech tak ovliviiuje i nastaveny hudebni nastroj
pri syntéze MIDI souboru, nebof nékteré se rozezni pouze na zacatku MIDI udalosti, ale
brzy dozni a po zbytek udalosti je tén neslySitelny. Pro spravny poslech je tak nutné na-
stavit MIDI néstroj, ktery zni celou dobu (naptiklad 16-Varhany, nebo 40-Housle). Toto
chovani lze pripsat pouzité datové sadé, kdy se na serveru hooktheory vkladaji vétsinou
pouze harmonizac¢ni funkce akordi, které trvaji i vice taktii a neméni se tak casto.

V nékterych pripadech také model tésné pred koncem skladby vygeneruje zménu akordu,
ktery ma tendenci v melodii pokracovat (viz obrazek 8.4).
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Obrazek 8.4: Notovy zapis vygenerované skladby s vychozim parametrem temperature.
Cervené noty znazortiuji nahlou zménu na konci skladby.

Dva béhy harmonizace s parametrem temperature vyssim nez puvodnim déale prodlu-
zovaly pouzité akordy. Harmonie byla také vice predvidatelna a tolik se neménily pouzité
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akordy. Pokusy o pokracovani skladby se objevovaly spise zridka. Mezi vysledky procesu
s hodnotami parametru, které byly vyssi nez jedna, nebyl pozorovan zasadni rozdil. Zdarila
harmonizace s timto nastavenim je na obrazku 8.5.
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Obrazek 8.5: Notovy zapis vygenerované skladby s vyssim parametrem temperature. Tony
harmonie trvaji nékolik dob.

Za povsimnuti stoji fakt, ze ani jedind z vygenerovanych harmonizaci se iplné nepodoba
té puvodni z trénovaci datové sady. Déale si je patrné, ze model pouziva spiSe nestandardni
a nelibozvuc¢né souzvuky a standardni durové, nebo mollové akordy voli spise ziidka. Auto-
matickd harmonizace s pomoci tohoto modelu na kratkych skladbach je tak spise nefunkénd,
ikdyz se mu v nékolika malo p¥ipadech podafilo vygenerovat harmonii (nebo alespon jeji
¢ast) spravnou a poslouchatelnou. Duvodem muze byt velikost modelu (dvé RNN vrstvy
0 64 neuronech kazdd), oproti autory zamyslené vychozi velikosti (tfi RNN vrstvy o 256
neuronech kazda). Nedokaze se tak naudit slozité znaky pouzivané v harmonii.

8.3 Harmonizace kratké neznamé melodie

Dalsim experimentem je harmonizace kratké melodie, podobné té z prvniho experimentu
(viz obrézek notového zapisu na obrazku 8.6, MIDI soubor . /melodyOnly/MyHarmonyShort.mid).
Tato melodie byla vytvorena ru¢né a nenachézela se v trénovaci sadé. Stejné jako pii pred-
chozim experimentu je harmonizace provedena v nékolika bézich, vzdy s jinym parametrem
temperature. Hodnoty parametri jsou zvoleny stejné, tedy 0.7, 1.0, 1.3 a 2.0.

Cas potfebny k harmonizaci skladby se oproti pfedchozimu experimentu nezménil. Har-
monizace deseti skladeb opét trvala 8 vtefin se stejnym rozdélenim ¢asu mezi inicializaci
systému a generovani harmonie.
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Obrazek 8.6: Notovy zapis modelu neznamé melodie, s prislusnou harmonii.

Skladby generované s pouzitim nizké hodnoty parametru temperature, oproti predcho-
zimu experimentu, obsahuji delsi akordy. Ty se ale také ¢asto méni. Vétsinou ve Spatnou
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dobu, v prubéhu jiné noty. Skladby tak zni velmi rusivé a disonantné. To je dobfe vidét
na obrazku 8.7, kde c¢ervené noty znac¢i nahlé zmény v harmonii. Poslech téchto skladeb,
stejné jako u predchoziho experimentu (pfi pouziti stejné hodnoty temperature), neni prilis
prijemny.

Obrazek 8.7: Notovy zapis harmonizace neznamé skladby s nizkou hodnotou temperature.
Cervené noty jsou $patné umisténé.

Vychozi hodnoty parametru temperature prindsi delsi akordy. Na rozdil od predchozi
hodnoty se zde vyskytuje hodné skladeb, jenz maji jediny akord roztazeny po celou dobu
trvani melodie. Mezi jednotlivymi skladbami se vSak méni pravé tento pouzity akord. Timto
se méni nalada a vyznéni melodie. Toto chovani je demonstrovano na obrazku 8.8.
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Obrazek 8.8: Notovy zapis harmonizaci neznamé skladby s vychozi{ hodnotou temperature.
Za povsimnuti stoji pouziti jednoho akordu pro celou melodii, ktery je rozdilny pro obé
skladby (horni a dolni).

Generovani harmonie s parametrem temperature vys$im se opét vyznacuje dlouhymi

akordy. Rozdilem oproti nizsi hodnoté je jejich opakovani ve skladbé. Tedy stejny akord
se rozezni nékolikrat po sobé. V nékterych pripadech je jeden z ténu akordu vyménén. Na
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obrazku 8.9 je také poznat, ze model neni Gplné obeznamen s tim, ze akord by mél byt
souzvuk t¥{ tont, a ne pouze dvou.

Nejvyssi pouzitd hodnota se vyznacuje nejlépe zvladnutou harmonii. Povedené skladby
obsahuji dva az tti akordy, které s poskytnutou melodii zni. Navic jsou zavedeny ve spravny
¢as a vysledny souzvuk dojem ze skladby neposkozuje, jako tomu bylo u predchozich pokust.
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Obrazek 8.9: Notovy zapis harmonizace neznamé skladby s vysSsi hodnotou temperature.

Systém se pri harmonizaci téchto skladeb dopousti velmi podobnych chyb, jako v pred-
chozim experimentu. Pii¢iny tohoto chovani lze spatfovat opét v malém modelu. Pokud si
neni schopen zapamatovat kratkou melodii z trénovaci sady, je pravdépodobné, zZe neznamou
melodii harmonizovat 1épe nebude.

8.4 Harmonizace dlouhé melodie

V tomto experimentu ma model za tikol harmonizovat delsi skladbu. Oproti predchozim
skladbam je tato dlouh& osm taktu, je tedy ¢tytikrat delsi (viz obrézek notové osnovy 8.10
). Kvili této skutecnosti je potfeba zménit parametr num__steps z puvodni hodnoty 64 na
256. Parametr temperature bude nabyvat stejnych hodnot jako v predchozich ptipadech.
Cilem je zjistit, jak se model chova pri harmonizaci delsi skladby. Jestli model Spatné zvlada
harmonizovat jenom kratké skladby, nebo mu vétsi délka skladby pomuze.

Generovani deseti harmonizovanych soubort na zakladé delsi melodie zabralo systému
16 vtefin. Inicializace opét trvala 4 vtefiny, ¢imz je potvrzena jeji fixni doba. Zbyvajicich 12
vtefin systém generoval jednotlivé soubory. Pfi deseti souborech to je primérné 1.2 vtefiny
na jeden soubor. Harmonizace kazdého taktu melodie tak v priméru zabere 0.15 vtefiny,
coz je pomalejsi o 0.05 sekund oproti melodiim s dvéma takty.

U vygenerovanych skladeb v tomto experimentu lze pozorovat velmi podobné chovani
jako u predchozich. Celé skladbé vétsinou dominuje jediny akord, ktery zni po celou dobu
skladby, ¢imz trpi syntéza MIDI souboru (viz vyse). Kvalita vysledki se relativné zlepsuje
s vysSsim pouzitym parametrem temperature. To znamend, ze pokud se akordy méni, je
to ve spravny cas. Ve vysledku vsak lze fici, ze delsi skladby, oproti tém kratkym, jsou
harmonizovany 1épe. Dtivodem je, Ze v celé dobé trvani ma systém vice prostoru se projevit
a vygenerovat Casti, které s puvodni melodii ladi.

Jako priklad za vsechny z tohoto experimentu, necht poslouzi ¢ast notové osnovy na
obrazku 8.11. Na tomto vytvoru je jak povedend ¢ast (vyznacend cervené), tak dva stejné,
nepiimérené dlouhé akordy (vyznacené modie). Je také vidét, ze posledni modra ¢ast uz
neni cely akord, ale samotny ton.
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Obrazek 8.11: Cést not povedené harmonizace delsi melodie.

8.5 Harmonizace velmi dlouhé melodie

Poslednim experimentem s modelem je harmonizace velmi dlouhé skladby. Uvazovana skladba
ma délku 127 takti, a tak je potfeba zménit paramet num_ steps z puvodni hodnoty 64 na
32 % 127 = 4064 krokiu. Stejné jako u predchozich experimenti budou skladby generovany
s parametrem temperature o hodnotach 0.7, 1.0, 1.3 a 2.0. Cilem je ovérit, ze model vy-
kazuje lepsi vysledky pri harmonizaci delsich skladeb. Dale je cilem zjistit, o kolik se zvysi
doba harmonizace jednoho taktu, s ohledem na ptfedchozi experiment, kdy se doba zvysila
0 0.05 sekundy pri pouziti ¢tyrikrat delsi skladby.

Vygenerovani deseti skladeb trvalo 5:24 minut. Po odecteni doby inicializace zbyva na
generovani 5:20 minut, tedy 320 vterin. Primérna doba harmonizace jedné skladby ¢ini 32
sekund. Pramér kazdého taktu je tedy 0.25s. V porovnani s délkou harmonizace predcho-
zich experimentu se jednd o nepatrné zvyseni o 0.15, respektive 0.1 vteriny. Srovnani lze
pozorovat na grafu na obrazku 8.12.

7 harmonizac¢niho hlediska jsou na tom vysledky lépe nez v predchozich experimentech.
Ve skladbé nevadi dlouhé akordy (za predpokladu pouziti spravného syntetizatoru), jelikoz
je model v¢as zméni na jiny. Dlouhé akordy se, oproti predchozim experimentim, vyskytuji
spise ve skladbach generovanych s nizkou (0.7) a vychozi (1.0) hodnotou temperature. Har-
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Obrazek 8.12: Graf zalozeny na datech ze vSech experimenti, zobrazujici vztah mezi délkou
skladby, a dobou trvani harmonizace jednoho taktu.

monizace skladeb s timto nastavenim lze povazovat za dobie provedené. Nicméné i v nich
1ze najit disharmonie.
Naopak pii generovani s vyssimi hodnotami temperature (1.3 a 2.0) se akordy a jejich
tény stridaji az prilis rychle. Harmonizace je s témito hodnotami spise ndhodna.
Potvrdila se tedy domnénka z predchoziho experimentu, ze model vykazuje lepsi vy-
sledky pfi harmonizaci delsich skladeb.
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Kapitola 9

Diskuse

Tato kapitola se zaméiuje na diskusi vysledkd experimentti, které byly provedeny na mo-
delu Polyphony RNN. Ten byl natrénovan na vlastni datové sadé. Model jako takovy je
popsan v kapitole 6, provedené experimenty pak v 8. Déle jsou navrzeny moznosti dalsiho
pokracovani, pripadné rozsifeni této prace.

Nékteré harmonie, které generoval popisovany model, jsou spise neuspokojivé. Jak jiz
bylo popisoviano v experimentech, pro model bylo obtizné harmonizovat i zndmé melodie,
které by mél znat z trénovaci sady. Ve vygenerovanych skladbach byly patrné dva sméry.
Prvnim je pouziti mnoha akordu. Ty ale byly malokdy zavedeny do skladby v pravy cas, a
tak celkovy dojem z poslechu spiSe kazily. Spravna harmonie téchto akordt byla ojedinéla.
Toto bylo pozorovano predevsim u kratkych skladeb s nizkou hodnotou parametru tempe-
rature. Druhym jevem byl jeden akord, ktery byl nevhodné dlouhy, pripadné se opakoval
hned po sobé.

Slozeni akordl z mensiho poc¢tu téna byl také jeden z castych jevi. Pripadné akord zacal
cely a postupné prestaly znit nékteré jeho tony. Pres vSsechny tyto problémy se v kazdém
experimentu objevilo nékolik skladeb, které mély alespon z ¢asti spravnou nebo zajimave
provedenou harmonii. V kazdém experimentu (40 skladeb) bylo mozné najit 4 az 6 skla-
deb, které mély zdafilou harmonizaci. To znamena tispéch v deseti az patnécti procentech
pripadi. Obecné lze Tici, ze kratké skladby, které byly generovany s vyssi hodnotou pa-
rametru temperature, byly lépe zpracované ve smyslu spravné harmonizace. Harmonizace
dlouhych skladeb s ptivodni hodnotou temperature byly prevazné harmonizoviny spravné
i pres ¢astecné disonance.

Co se tyce trvani generovani harmonie byly vysledky velmi uspokojivé. Doba generovani
jednoho taktu se i u delsich skladeb pohybovala okolo 0.15 vtefiny. V porovnani s dobou
znéni jednoho taktu je doba generovani témér zanedbatelna.

Tyto skutecnosti naznacuji, ze i kdyz je model pro pouziti v harmonizaci maly, piece
jenom se néco naucil a byl schopen poskytnout dobré vysledky. Z toho lze usoudit, ze pouziti
vétstho modelu by mohlo prinést vysledky lepsi, a ve vice piipadech. Jak ale bylo feceno
v kapitole vySe (viz 7 ), trénovani takového modelu je podminéno pouzitim vétsi vypocetni
sily, prfipadné paralelizaci tohoto procesu.

Trénovani vétsiho modelu je tedy jednou z moznosti pokracovani této prace. DalSim
rozsifenim muze byt pouziti a trénovani modelu na jiné datové sadé, nebof vétsina vy-
zkumt pouziva pouze korpus choraltt Johanna Sebastiana Bacha. Bach vSak nebyl jedinym
skladatelem. Jako vhodny zaklad by tak mohla slouzit hudba jinych skladateli.
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Moznym dusledkem Spatnych vysledku této prace muze byt nevhodné konverze pisnic¢ek
z XML soubori v dodané databézi na MIDI soubory. Toto by mohlo byt eliminovano primo
pouzitim jinych dat jiz ve formatu MIDI.

Zajimavym pokraCovanim této prace by bylo vytvoreni systému, ktery by melodii har-
monizoval ve stylu néjakého zanru. Pripadné jiz harmonizovanou skladbu v néjakém stylu
prevedl na jiny styl. Podobné, jako se provadi u obrazki '. Tato prace by vsak vyzadovala
pouziti datové sady, kterd by vSechny zanry dostatecné pokryvala a vSechny skladby by
byly anotované. Déle by mohl byt problém s licencemi skladeb pripadné celé takové datové
sady.

Pro automatizaci harmonizace by bylo mozné vyuzit také architektury neuronovych siti
jiné nez LSTM. Z nich jsou pro tento problém vhodné naptiklad generativni kontradiktorni
sité, vice zname pod svym anglickym prekladem Generative adversarial networks, nebo
pod zkratkou GAN. Piipadné auto-regresivni modely, které pii generovani sekvenci berou
v potaz i predchozi vygenerovanou sekvenci.

Lviz neural style transfer v citaci [10]
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Kapitola 10
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s harmonizaci znamé melodie a s moznosti automatizace
této ¢innosti za pomoci neuronovych siti. Nasledné navrhnout systém, ktery bude umozno-
vat automatickou harmonizaci soubort ve formatu MIDI. Navrzeny systém déle implemen-
tovat a otestovat na vhodné datové sadé. Poslednim bodem zadani je rozbor dosazenych
vysledkl a nastinéni moznych rozsireni této prace.

Zékladim hudby a strojového uceni byla vénovana druha, respektive tieti kapitola.
Ctvrta kapitola pfedstavila format MIDI a podobu datové sady pouzité v této praci. Ta
byla poskytnuta ve formé databiaze XML soubort a bylo ji nutno prevést na MIDI soubory
pisnicek, jak pozadovalo zadani. Postup konverze soubori byl také soucasti této kapitoly.
Dalsi kapitola popisovala rtizné pristupy k automatické harmonizaci. Nékteré poznatky
z téchto praci byly vybrany a pouzity v navrhu systému v kapitole nasledujici. Jako harmo-
nizac¢ni systém byla vybrana jiz existujici neuronova sit, jejiz pouziti je popsano v kapitole
sedmé. Po jejim natrénovani na popsané datové sadé byly provedeny experimenty, jimz se
vénuje dalsi kapitola. Zkoumanymi vlastnostmi byla doba potfebna k harmonizaci skladby
a spravnost harmonizace, ktera byla manualné zjisténa subjektivnim poslechem. Nasleduje
diskuse dosazenych vysledkii béhem testovani, navrhy dalstho pokracovani této préice a
ZAVET.

Ne vsechny vysledky natrénovaného systému byly uspokojivé a vétSinou s puvodni me-
lodif neznély a kazily jeji dojem. Nicméné mezi vygenerovanymi skladbami se nasly svétlé
vyjimky, které se daly povazovat za spravnou a zajimavou harmonizaci. Obecné lze Tici, ze
model pfi harmonizaci dlouhych skladeb vykazoval lepsi vysledky.

Pouzity model byl vSak, oproti doporuc¢enym hodnotdm hyperparametri, maly. Lepsi
vysledky by tak mohlo pfinést pouziti vétstho modelu, k jehoz natrénovani je vSak potieba
vétsi vypocetni sily, nez bylo pouzito v této praci.
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