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STRESZCZENIE

Celem pracy byto stworzenie modelu sieci neuronowej, ktora jest w stanie generowaé
autentyczne melodie w stylu country. W tym celu zdecydowano si¢ na wykorzystanie re-
kurencyjnych sieci neuronowych. Zostal skompletowany zbiér danych treningowych skta-
dajacy sie z oryginalnych utworéw muzycznych w stylu country. Nastepnie opracowano
proces przetwarzania zbioru uczacego. Kolejnym krokiem byto dobranie wtasciwej archi-
tektury sztucznych sieci neuronowych. Dalej dobrane zostaly parametry zwigzane z proce-
sem nauki. P6zniej wybrano oraz zaimplementowano metody, ktére w analityczny sposob
pozwalaja oceni¢ cechy konkretnego gatunku muzycznego. Ostatnim krokiem byto prze-
analizowanie zaréwno oryginalnych utworéw country, jak i melodii wygenerowanych przez
wytrenowane modele. W wyniku przeprowadzonych badan odkryto, ze model z komoérkami
LSTM oraz sie¢ z komérkami GRU sa w stanie generowa¢ autentyczne utwory w stylu co-
untry. Dzieki glebszej analizie generowanych melodii stwierdzono, ze model z komoérkami
LSTM lepiej realizuje zadanie zwiazane z tworzeniem muzyki country.

SUMMARY

The goal of the study was to create a neural network model that is able to generate
authentic country-style melodies. For this purpose, it was decided to use recurrent neural
networks. A training dataset consisting of original country songs was compiled. Then the
process of processing the training database was developed. The next step was to select the
appropriate architecture of the artificial neural networks. Next, the parameters related
to the learning process were selected. Later, methods were selected and implemented
to analytically evaluate the characteristics of a specific musical genre. The final step was
to analyze both the original country songs and the melodies generated by the trained
models. As a result of the study, it was discovered that the model with LSTM cells and
the network with GRU cells were able to generate authentic country-style tunes. Through
a deeper analysis of the generated melodies, it was found that the model with LSTM cells
better accomplishes the task of creating country music.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, generowanie muzyki country, komorki LSTM, komorki
GRU, uczenie gtebokie, architektura sieci, warstwy sieci, funkcje aktywacji

Keywords: neural networks, country music generation, LSTM cells, GRU cells, deep
learning, network architecture, network layers, activation functions
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Rozdzial 1

Wstep

Sztuczna inteligencja to rozlegta dziedzina nauki, ktora skupia sie¢ na tworzeniu algoryt-
moéw i modeli, ktore sa w stanie samodzielnie dokonywaé prognoz na podstawie dostep-
nych danych, podejmowac réznego rodzaju decyzje czy tez nasladowac¢ ludzks inteligencje
w inny sposob [13]. Pierwsze badania nad sztuczna inteligencja zaczely sie w latach 50
XX w. W 1950 roku Alan Turing zaproponowal test, ktéry pozwalal oceni¢ czy maszyna
jest inteligentna. Test ten polegal na tym, ze tzw. ,sedzia” prowadzi rozmowe z maszyna
oraz cztowiekiem, jednak sedzia nie ma pojecia, ktory z jego rozmoéwcow jest cztowiekiem.
Na koniec rozmowy sedzia musial zdecydowaé, ktora ze stron byla istota ludzka [9]. Jesli
maszyna zdotata go przekonaé, ze jest cztowiekiem, uznawano ja za maszyne posiadajaca
inteligencje. Test Turinga uwazany jest za jeden z kamieni milowych w historii badan nad
SI. Innym bardzo waznym wydarzeniem byta konferencja Dartmouth, ktéra odbyta sie
w 1956r [7]. Wydarzenie to uznawane jest za poczatek sztucznej inteligencji jako dziedzi-
ny nauki . Celem konferencji bylo zapoczatkowanie badan nad maszynami, ktére beda
mogly samodzielnie uczyé si¢ i myslec.

Obecnie sztuczna inteligencja preznie sie rozwija i mozna dostrzec ja w coraz wickszej
ilosci miejsc. Jej wplyw jest obecny w medycynie [11] — diagnozowanie chor6b, transpor-
cie — optymalizacja tras w transporcie publicznym, przemysle — automatyzacja proceséw
produkcyjnych, rozrywce — inteligentne systemy gry, a takze codziennych technologiach,
takich jak asystenci gltosowi czy systemy rekomendacji. Dzieki sztucznej inteligencji moze-
my cieszy¢ sie bardziej zaawansowanymi ustugami, ktore utatwiaja nasze zycie. Pomimo
wielu zalet, SI posiada rowniez szereg wad o ktoérych trzeba pamieta¢. Jednym z najwiek-
szych minuséw jest niewatpliwie wrazliwo$¢ na dane treningowe, ktore sztuczna inteligen-
cja wykorzystuje w procesie uczenia. Manipulacja danymi czy tez obecno$é jakichkolwiek
uprzedzenn w danych treningowych moze doprowadzi¢ do niepozadanego zachowania SI
lub podejmowania ztych decyzji. Przykladem tego typu zjawiska jest chatbot ,Tay” [4]
firmy Microsoft, ktéry na podstawie interakcji z uzytkownikami, mial sie uczyé zachowan
typowych dla ludzi, jednak internauci zaczeli celowo zasypywac ,/Tay” tresciami rasistow-
skimi. Doprowadzito to do tego, ze chatbot sam zaczal propagowaé tresci rasistowskie
i ksenofobiczne.

Coraz wiekszy wplyw sztucznej inteligencji na nasze zycie sprawia, ze tematem za-
czely sie interesowac rézne organizacje czy tez rzady poszczegblnych panstw. Przyktadem
tego typu zjawiska jest Parlament Europejski, ktory od kilku lat rozwazal jakie powinno
sie wprowadzi¢ regulacje dotyczace sztucznej inteligencji, aby przynosita ona jak najwie-
cej korzysci i nie tamala europejskich wartosci [10]. Unia Europejska podzielita sztuczna
inteligencje w zaleznosci od pozioméw ryzyka jakie SI niesie ze soba. Pierwszy poziom
stanowia systemy niedopuszczalnego ryzyka, ktore beda zakazane. W sktad tego typu
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systemoéw wchodzi m.in. rozpoznawanie twarzy czy klasyfikacja ludzi na podstawie ich
statusu spoteczno-ekonomicznego. Dalej wyrdéznione sa systemy wysokiego ryzyka czy-
li takie, ktore moga negatywnie wplynaé¢ na bezpieczenstwo. Oceniane one beda przed
wprowadzeniem na rynek oraz przez caly czas pobytu na rynku. Ostatni zbiér to syste-
my ograniczonego ryzyka. Beda one musialy spetnia¢ minimalne wymogi np. jesli chodzi
o przejrzysto$é tak, aby uzytkownicy mogli $wiadomie podejmowaé decyzje. Dodatkowo
modele tworzace nowe tresci beda musialy informowaé¢ uzytkownikow, ze tresé zostata
wygenerowana przez Sl oraz nie beda one mogly generowaé zakazanych tresci [3].

W obrebie sztucznej inteligencji mozemy wyr6zni¢ wiele technologii. Jedna z nich jest
uczenie maszynowe, ktore pozwala komputerom uczyé¢ sie z dostepnych danych, dzieki cze-
mu mogg samodzielnie podejmowac¢ decyzje bez zadnej ingerencji ze strony programisty.
Sa to algorytmy, ktore posiadaja umiejetno$é samodoskonalenia si¢, poprawiania swojej
wydajnosci oraz optymalizacji swojego dziatania na podstawie analizy danych wejscio-
wych. Wyréznia sie 4 gtowne rodzaje uczenia maszynowego [8]. W uczeniu nadzorowa-
nym maszynie podawane sg zarowno dane wejsciowe jak i odpowiadajace im prawidtowe
dane wyjsciowe. Jest to najpopularniejszy model uczenia maszynowego. W uczeniu niena-
dzorowanym podawane sa jedynie dane wejsciowe, a algorytm sam musi odnalez¢é w nich
odpowiednie zaleznosci i struktury. Trzecia metoda to uczenie czesciowo nadzorowane,
ktora taczy obie wczesniejsze. Ostatnim rodzajem jest uczenie ze wzmocnieniem, gdzie
algorytm podejmuje szereg decyzji. Za kazda decyzje jest oceniany i otrzymuje nagrode
lub kare, dzieki czemu uczy sie jakie kroki powinien w danej sytuacji podjac.

W sktad uczenia maszynowego wchodzi uczenie gtebokie, ktére oparte jest na sztucz-
nych sieciach neuronowych. Zadaniem uczenia glebokiego jest rozwiazywanie skompliko-
wanych problemoéw takich jak np. rozpoznawanie mowy czy generowanie obrazéw na pod-
stawie analizy duzych ilosci danych treningowych [12]. W uczeniu glebokim wyrdznia
sie warstwe wejSciowa, warstwy ukryte oraz warstwe wyjsciowa. Kazda warstwa skla-
da si¢ z neurondéw, ktoére otrzymuja dane wejSciowe. Nastepnie neurony przetwarzaja
w odpowiedni sposob podane informacje i wysylaja je do kolejnych warstw. Tego typu me-
chanizm pozwala maszynie uczy¢ sie za pomoca wlasnego przetwarzania danych. Oprocz
liczby warstw i neuronéw, sieci neuronowe posiadaja szereg innych parametrow, ktore
wplywaja bezposrednio na proces nauki oraz jakosé generowanych wynikéw. Przykladem
sg funkcje aktywacji, ktore okreslaja wyjscie neuronu na podstawie jego wag i aktualnych
danych wejsciowych.

Jednym z najpopularniejszych zastosowan sieci neuronowych jest predykcja réznego
rodzaju wydarzen takich jak np. ceny na gietdzie czy tez wyniki wyboréw. Predykcja
to proces, ktory na podstawie danych historycznych oraz aktualnie dostepnych informa-
cji wyszukuje pewne zaleznodci, cechy dzieki czemu jest w stanie przewidzie¢ przyszie
zdarzenia lub wyniki.

Przyktadem predykcji moze by¢ proces generowania melodii country. Polega on na
przewidywaniu kolejnych nut i akordow, tak aby cato$é¢ jak najbardziej przypominata
utwory w stylu country. Jest to narzedzie, ktore moze znalez¢ wiele zastosowan, poczaw-
szy od branzy filmowej, poprzez gry wideo, az po reklamy. Mozliwe ze tego typu model
bedzie stanowi¢ istotne wsparcie w procesie tworzenia muzyki, inspirujac tworcéw do kom-
ponowania oryginalnych utworéw.

Celem pracy jest stworzenie modelu generatywnego, ktory na podstawie danych wej-
Sciowych w postaci sekwencji nut i akordéw, bedzie w stanie przewidzieé¢ sekwencje wyj-
Sciowa, tak aby cato$é brzmiala w stylu country. W celu realizacji projektu zebrano odpo-
wiedni zbiér danych treningowych, ktory zostat uzyty w procesie uczenia. Podczas budowy
modelu wykorzystana zostata rekurencyjna sie¢ neuronowa.
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1.1 Teza

Mozliwe jest zbudowanie modelu generatywnego zdolnego do generowania autentycznych
melodii w stylu country na podstawie zadanej sekwencji wejSciowej w postaci nut i akor-
dow.

1.2 Podzial pracy

W drugim rozdziale znajduje sie ogdlny opis zaréwno budowy jak i dziatania sztucznych
neuronéw oraz sieci neuronowych. W bardziej szczegbétowy sposob opisane sa rekurencyjne
sieci neuronowe mianowicie ich budowa, zastosowanie, a takze wady i zalety. Analogiczne
opisy zostaly stworzone dla komoérek LSTM i GRU.

Kolejny rozdziat traktuje o sztucznych sieciach neuronowych, ktére zostaty zaimple-
mentowane na potrzeby projektu. Zawiera on szereg opisow poczawszy od krotkiego wste-
pu, przez sekcje dotyczace zbierania i przetwarzania danych treningowych, az po opis uzy-
tych architektur sieci neuronowych. Omoéwione sa w nim szczegoly zwiazane z wyborem
funkcji aktywacji czy technik regularyzacji. Dodatkowo zawiera on diagramy oraz tabele,
ktore pokazuja utozenie warstw, kierunek przeptywu informacji oraz szczegdélowe parame-
try dotyczace uzytych warstw w zaimplementowanych modelach. Ostatnia sekcja rozdziatu
poswiecona jest procesowi uczenia modelu, wyborze funkcji straty oraz optymalizatora.

Kolejny rozdziat opisuje analize zaréwno oryginalnych utworéw country, jak i tych
wygenerowanych przez oba modele. Na poczatku opisane sa rézne techniki, ktore zdecy-
dowano sie uzy¢ do zbadania wyzej wymienionych melodii. Dalej zawarte sa wyniki analiz
dla oryginalnych kompozycji. Z wynikéw tych sformutowane sa wnioski, ktére stanowia
wyznacznik cech gatunku country oraz sa punktem wyjscia do oceny jakosci muzyki gene-
rowanej przez wytrenowane sieci. Dalsza analiza dotyczy utworéw wygenerowanych przez
modele. Poddane sa one analizie, gtownie w celu sprawdzenia czy zawieraja pozadane
cechy melodii country. W dalszej czesci rozdzialu umieszczony jest opis dotyczacy réznic
pomiedzy utworami generowanymi przez oba modele.

Ostatni rozdzial stanowi krotkie podsumowanie pracy. Na poczatku wystepuje opis
rzeczy, ktore zostaly zrealizowane. Dalej opisane sa wnioski ptynagce z analizy utworéw
wygenerowanych przez oba modele. Na koncu autor wskazuje kilka kierunkéw zwiazanych
z mozliwymi dalszymi badaniami.






Rozdzial 2

Siecl neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa jest narzedziem, ktore pozwala rozwiazywaé problemy z zakresu
sztucznej inteligencji oraz uczenia maszynowego. Sieci neuronowe sa wzorowane na budo-
wie 1 dzialaniu ludzkiego mozgu [6]. Zaréwno w sieciach neuronowych jak i w biologicznym
mozgu, podstawowymi jednostkami obliczeniowymi sa neurony. Budowa sztucznego neu-
ronu zostata pokazana na rysunku [2.1] Jak mozna zauwazy¢ neuron skltada sie z kilku pod-
stawowych elementow. Poprzez wejscia (1, x3...2,) neuron otrzymuje sygnaly wejsciowe,
ktore moga reprezentowac¢ réozne cechy wazne z punktu widzenia postawionego zadania.
Kazde wejscie ma przypisang odpowiednia wage (wy, ws...w, ). Wagi okreslaja, jak istotne
sa poszczegdlne wejscia dla danego neuronu. Dostosowywanie wag neuronéw odbywa sie
w trakcie procesu uczenia sieci neuronowej, a w szczegdlnosci podczas propagacji wstecz-
nej (z ang. backpropagation). Po odpowiednim przeskalowaniu danych wejSciowych przez
odpowiadajace im wagi, dochodzi do ich zsumowania w sumatorze (e = > ; w;-x;). Daje
to mozliwos¢ neuronowi przeksztatcenia wszystkich wejs¢ w jedna wartosé. Wynik z suma-
tora jest przekazywany do funkcji aktywacji (y = ¢(e)), ktora decyduje czy neuron ma byé
aktywowany na podstawie swoich wej$é¢ oraz jaka czesé¢ informacji znajdujaca sie w suma-
torze ma zosta¢ przestana dalej, jako wyjscie neuronu. Funkcja ta czesto jest nieliniowa,
co pozwala na wprowadzenie nieliniowych relacji pomiedzy wejsciami i wyjéciami.

(o N

X Wi
X3 —> W2
Y
>
X, > w,

/

Rysunek 2.1 Budowa sztucznego neuronu [15]
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Sztuczne sieci neuronowe zbudowane sag z warstw, ktorych moze by¢ od kilku do kil-
kunastu. Warstwy zbudowane sg ze sztucznych neuronéow [14]. Kazda sie¢ posiada jedna
warstwe wejsciowa 1 wyjsciowa, dodatkowo wystepuje co najmniej jedna warstwa ukryta.
Przyktadowa budowe sieci neuronowej mozna zobaczy¢ na rysunku Warstwa wejscio-
wa jest pierwsza warstwa w sieci. Jej zadaniem jest przyjmowanie danych wejsciowych
i przekazywanie ich do warstwy ukrytej. Neurony w warstwie wejSciowej reprezentuja
okreslone cechy, ktore sa $cisle zwiazane z problemem, ktoéry ma zostaé rozwiazany przez
dang sie¢ neuronows. Warstwy ukryte wystepuja pomiedzy warstwa wejsSciowa, a warstwa
wyjsciowa. Odpowiadajg za przetwarzanie danych wejsciowych w sposob, ktory pozwoli
na wyodrebnienie pozadanych cech. Kazda warstwa ukryta po wykonaniu obliczen, prze-
kazuje wyniki do kolejnej warstwy ukrytej lub do warstwy wyjsciowej. Im wieksza liczba
warstw ukrytych, tym sie¢ wykazuje wieksza zdolnosé do nauki bardziej skomplikowanych
wzorcow. Przektada sie to bezposrednio na zwiekszone zapotrzebowanie na moc oblicze-
niowg oraz ilos¢ danych wejsciowych. Rosnie réwniez ryzyko przeuczenia sie sieci. Warstwa
wyjsciowa jest ostatnia warstwg. Odpowiedzialna jest za generowanie wynikoéw przetwarza-
nia. Neurony w warstwie wyjsciowej reprezentuja prognozowany wynik dla postawionego
zadania. W przypadku generowania muzyki kazdy neuron moze reprezentowaé¢ unikalng
nute lub akord, a jego wyjscie prawdopodobieristwo wystapienia danej nuty /akordu.

X1—

X3—>
Warstwa Warstwy Warstwa
wejsciowa ukryte wyjsciowa

Rysunek 2.2 Budowa sieci neuronowej

Istnieje wiele réznych architektur sieci neuronowych, z ktoérych kazda zostata zapro-
jektowana w celu rozwiazania okreslonych probleméw w dziedzinie uczenia maszynowego
oraz sztucznej inteligencji. Do popularnych i czesto uzywanych rodzajow sieci neurono-
wych mozna zaliczy¢

e konwolucyjne sieci neuronowe — wykorzystywane sg gtéownie do zadan zwigzanych
z przetwarzaniem obrazéw lub analiza wizualna,

e rekurencyjne sieci neuronowe — przeznaczone sg do analizy sekwencji, takich jak
analiza mowy czy prognozowanie szeregdéw czasowych,
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e gesta sie¢ neuronowa — wykorzystywana w wielu zadaniach, takich jak klasyfikacja
CzZy regresja,

e sieci generatywne GAN — przeznaczone do generowania nowych obrazéw, danych
i tekstow.

2.1 Rekurencyjne sieci neuronowe

Rekurencyjnie sieci neuronowe (z ang. Recurrent Neural Network (RNN)) sa jedna z naj-
popularniejszych architektur sieci neuronowych uzywanych do rozwiazywania probleméow
z zakresu uczenia maszynowego, sztucznej inteligencji i przetwarzania sekwencji danych.
Glowna cecha, ktora pozwala odroznié sieci rekurencyjne od standardowych sieci neuro-
nowych, to zdolno$¢ do przetwarzania sekwencji danych i zachowywania informacji o po-
przednich krokach czasowych. Tradycyjne sieci neuronowe przyjmuja dane wejsciowe i ge-
neruja wyniki bez zachowania pamieci o wczesniej przetworzonych danych, podczas gdy
sieci rekurencyjne posiadaja wewnetrzny stan, ktory jest przekazywany miedzy kolejnymi
krokami czasowymi. W przypadku sieci rekurencyjnych, informacje sa przetwarzane krok
po kroku, a kazdy krok czasowy bierze pod uwage zaréwno biezace dane wejsciowe, jak
i stan wewnetrzny wynikajacy z poprzednich obliczeii. Sprawia to, ze sieci rekurencyjne po-
siadaja swego rodzaju sprzezenia zwrotne, czyli potaczenia pomiedzy dalszymi warstwami
sieci, a blizszymi warstwami ukrytymi. Tego typu architektura pozwala na wykonywanie
znacznie bardziej ztozonych obliczen niz w przypadku tradycyjnych sieci. Zdolnosé do za-
pamietywania kontekstu czyni sieci rekurencyjne bardzo przydatnymi w zadaniach, ktore
zwigzane sa z szeroko pojeta analiza sekwencji danych, takich jak przetwarzanie jezyka
naturalnego, rozpoznawanie mowy czy tez prognozowanie réznego rodzaju zmiennych ewo-
luujacych w czasie np. przewidywanie cen akcji spotek na gietdzie. Sieci RNN posiadaja
naturalnie wady. Pierwsza z nich dotyczy czasu wymaganego na wyuczenie modelu. W celu
uzyskania pozadanych wynikéw, nierzadko trzeba trenowaé¢ model przez dlugi czas. Wraz
ze wzrostem dtugosci czasu potrzebnego do wytrenowania sieci, znaczaco rosng rowniez
wymagania odno$nie zasobow obliczeniowych. Dotyczy to szczegdlnie gtebokich architek-
tur oraz przypadkéw posiadania duzego zbioru danych wejéciowych. Innym problemem
z ktorym borykaja sie sieci rekurencyjne jest przetrenowanie modelu, ktore charakteryzu-
je sie niestabilnoscig uczenia. Problem ten okreslany jest powszechnie jako eksplodujacy
gradient. Istnieja r6zne sposoby radzenia sobie z tego typu problemem, jak np. regulary-
zacja lub ograniczenie wartosci gradientu. Jeszcze innym problemem jest krotka pamieé
sieci RNN, ktora doprowadza do tego, ze po pewnym czasie model nie zawiera prawie
zadnych informacji pochodzacych z poczatkowych wejsé, co znaczaco utrudnia prace na
dtugich sekwencjach danych. Z kolei ten problem okresla sie mianem zanikajacego gra-
dientu. Owe zanikanie odbywa sie wyktadniczo wraz z czasem. Sieci RNN sg modelami
sekwencyjnymi, co znaczgco ogranicza mozliwo$¢ do réwnolegtego przetwarzania danych.
Prowadzi to do pogorszenia wydajnosci sieci w przypadku duzych sekwencji danych.

2.2 Komoérki LSTM

Komorki LSTM (z ang. Long Short-Term Memory) sa jedna z najpopularniejszych odmian
komorek uzywanych do budowy rekurencyjnych sieci neuronowych. Gléwna idea, ktora
przys$wiecata powstaniu LSTM zwiazana byta z potrzeba uzyskania zdolnosci do zapamie-
tywania zaleznosci dtugoterminowych. W tym celu zostata zaprojektowana nowa archi-
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tektura sztucznego neuronu, ktoéra pokazano na rysunku Jak mozna zauwazy¢ zostaty
wprowadzone specjalne bramki (z ang. gate), ktore odpowiedzialne sa za przeptyw in-
formacji w neuronie. Bramka zapominania (z ang. forget gate) okresla, ktore informacje
z poprzednich warstw nalezy zachowac i ktore trzeba odrzucié. Jej rolg jest eliminowanie
nieistotnych danych z przesztosci co ma duze znaczenie w przypadku zadan dotyczacych
dtugich sekwencji. Bramka wejsciowa (z ang. input gate) decyduje, ktore nowe informacje
maja zosta¢ dodane do aktualnego stanu neuronu. Odpowiada za wyodrebnienie naj-
wazniejszych informacji z nowych danych i dodawanie ich do stanu komoérki. Ostatnig
bramka jest bramka wyjscia (z ang. output gate), ktorej zadaniem jest okreslenie wyjscia
neuronu. Dzieki tym bramkom, komoérki LSTM zyskaly pamieé¢ dhugoterminowa, co po-
zwolito w znacznym stopniu rozwiaza¢ problem zanikajacego gradientu, ktory wystepowat
w sieciach RNN. Dodanie pamieci dtugoterminowej odbyto sie kosztem wzrostu ztozonosci
obliczeniowej, co oznacza m.in. dtuzszy czas trenowania modelu.

LSTM block

input output

output
gate

input

gate

forget
gate

Rysunek 2.3 Architektura neuronu LSTM [5]

2.3 Komoérki GRU

Komorki GRU (z ang. Gated Recurrent Unit) sa kolejnym rodzajem sztucznych neurondow
uzywanych do budowy rekurencyjnych sieci neuronowych. Stanowia one pewien kompro-
mis pomiedzy zwyklymi sieciami RNN, a znaczniej zaawansowanymi komoérkami LSTM.
Podobnie jak w przypadku LSTM, GRU zostato stworzone z mysla o wyeliminowaniu pro-
blemu zanikajacego gradientu, z ktérym borykaja sie zwykle komorki RNN. W tym celu
do neuronu zostaly dodane dwie bramki, ktére steruja przepltywem informacji w sieci.
Architekture neuronu GRU pokazano na rysunku Bramka resetu (z ang. reset ga-
te) odpowiedzialna jest za okreslenie, ktore informacje z weze$niejszych warstw powinny
zosta¢ uwzglednione w biezacym kroku czasowym, a ktére zapomniane. Bramka aktuali-
zacji (z ang. update gate) decyduje, w jaki sposob nowe informacje zostana dodane lub
zaktualizowane w stanie ukrytym. Dodanie tych, dwoéch bramek pozwolito rozwigzaé pro-
blem zanikajacego gradientu (z ang. vanishing gradient problem), dzieki czemu mozliwe
jest znacznie efektywniejsze uczenie modelu réznego rodzaju dhugoterminowych zaleznosci
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w danych. Komoérki GRU oraz LSTM wykorzystuja wiele podobnych rozwiazan natomiast
posiadaja rowniez kilka istotnych réznic. Komoérka GRU wykorzystuje jedynie 2 bramki do
kontroli przepltywu informacji, co sprawia, ze jej budowa jest mniej ztozona. Dodatkowo
nie posiada ona oddzielnej komorki pamieci, w ktorej przechowywane sg dtugoterminowe
zalezno$ci, tak jak ma to miejsce w przypadku LSTM. Ze wzgledu na prostsza architekture
i mniejsza ilo$¢ parametrow, GRU jest bardziej wydajne obliczeniowo niz LSTM. Prze-
ktada sie to bezposrednio na skrocony czas, ktory trzeba po$wieci¢ na uczenie modelu.
GRU znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach zwiazanych gléwnie z prognozowaniem
i planowaniem, przetwarzaniem jezyka naturalnego czy analiza czasowych serii danych.

( () (D)

b 4

Rysunek 2.4 Architektura neuronu GRU [2]






Rozdzial 3

Implementacja sztucznej sieci
neuronowe;]

W celu stworzenia narzedzia zdolnego do generowania melodii w stylu country, wykorzy-
stano rézne odmiany sztucznych komorek takich jak LSTM czy GRU. Gtéwnym powodem
takiego wyboru jest duza efektywnos¢ wyzej wymienionych komoérek w obszarze generowa-
nia sekwencji, co réwniez obejmuje proces tworzenia melodii muzycznych. Rekurencyjne
sieci neuronowe posiadajg zdolnos¢ do przechowywania informacji z poprzednich krokéw
czasowych, dzieki czemu moga one uwzgledni¢ kontekst podczas generowania kolejnych
dzwickow danego stylu muzycznego. Mozliwo$é zapamietywania odgrywa kluczowa role
w tworzeniu spojnych sekwencji dzwiekéow, poniewaz umozliwia modelowi zrozumienie
harmonii oraz tworzenie powiazan pomiedzy nutami i akordami.

3.1 Dane treningowe

W ramach realizacji projektu zostata stworzona baza treningowa, ktoéra stanowi jeden
z kluczowych elementéw podczas tworzenia sieci neuronowych. Zbiér utworéw treningo-
wych powinien byé¢ wystarczajaco duzy. Zbyt mata ilo$¢ danych moze prowadzi¢ do po-
waznych probleméw podczas trenowania sieci. Pierwszy problem jest zwiazany z niska
jakosciag modelu. Mata baza moze sprawi¢, ze sie¢ neuronowa bedzie btednie wyuczona, co
skutkuje znacznie obnizong jakoscig predykcji. Dodatkowo moze prowadzi¢ to do zjawiska
soverfittingu” czyli sytuacji, w ktorej model dobrze radzi sobie z danymi treningowymi
natomiast nie jest w stanie poradzi¢ sobie z danymi walidacyjnymi. Innymi stowy oznacza
to, ze sie¢ neuronowa traci zdolno$é do generalizacji. Oprocz samej ilosci danych nalezy
zadbac o ich reprezentatywnosé¢, ktora odnosi sie do tego czy zebrane dane wystarczajaco
dobrze odzwierciedlaja zréznicowanie danych, ktore wytrenowany model bedzie musiat
przewidywac. Baza treningowa powinna by¢ mozliwie mocno zréznicowana, jednoczes$nie
dbajac o to, zeby dane treningowe nie stracily pozadanych wzorcow.

W pierwszym kroku udato si¢ zebraé¢ utwory, ktore cechuja sie najbardziej auten-
tycznym brzemieniem w stylu country. Starannie wyselekcjonowane kompozycje muzycz-
ne, emanujace elementami charakterystycznymi dla gatunku country stanowia podstawe
gltéwnego zbioru treningowego. Pozwalaja one na stworzenie realistycznego obrazu stylu
muzycznego, ktory zawiera wiarygodne wzorce potrzebne do nauki modelu. Podzbioér ten
liczy okoto 950 utworéw w formacie MIDI. W celu wprowadzenia réznorodnosci w bazie
treningowej zostal stworzony drugi podzbior, ktéry sktada sie gtéwnie z kompozycji za-
wierajacych domieszki innych stylow muzycznych np. contry rock czy country pop. Liczy
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on okoto 450 utworéw, rowniez w formacie MIDI. Skompletowanie drugiego podzbioru
cechujacego sie roznorodnoscia ma na celu wprowadzenie wiekszej elastycznosci modelu
oraz umozliwienie generowania bardziej kreatywnych kompozycji. W wyniku potaczenia
tych dwoch podzbiorow, powstata baza probek uczacych, ktora z jednej strony pozwala na
nauke charakterystycznych cech gatunku country, natomiast z drugiej strony wprowadza
pewng elastycznos¢ w modelu, dzieki ktorej sie¢ neuronowa moze generowaé bardziej in-
nowacyjne utwory. To zrownowazone podejscie do tworzenia bazy treningowej umozliwia
modelowi lepsze zrozumienie zar6wno koncepcji gatunku, jak i eksperymentowanie z nim.
Wszystkie kompozycje wykorzystane do utworzenia bazy treningowej, zostaty pobrane ze
stron internetowych oferujacych bezptatne pliki w formacie MIDI [I].

3.2 Przetwarzanie danych treningowych

Prawidlowe przygotowanie danych treningowych jest jednym z kluczowych aspektéw pod-
czas pracy nad stworzeniem sieci neuronowej. Jest to proces, od ktorego zaleza najwaz-
niejsze charakterystyki modelu takie jak wydajnos$é¢ czy skutecznosé. Ogoélny schemat
przetwarzania danych treningowych zostal zaprezentowany na rysunku |3.3

Na poczatku wazne jest opracowanie modelu danych, tzn. okreslenie, co jest potrzebne
do treningu sieci neuronowej. W przypadku tego projektu sa to informacje o dZzwiekach.
Pierwszym krokiem w przetwarzaniu danych jest wydobycie wszystkich informacji o nu-
tach i akordach wystepujacych w utworzonej bazie treningowej. W tym przypadku sku-
piono sie tylko na jednym i jednocze$nie najpopularniejszym instrumencie wystepujacym
w muzyce country czyli gitarze akustycznej. Wszystkie pozyskane informacje w postaci
nut i akordow dotycza jedynie gitary akustycznej. Zwiazane jest to z tym, ze wieksza
liczba instrumentow znaczaco powickszytaby zbior danych treningowych. To z kolei wiaze
sie ze znacznym wzrostem czasu potrzebnego na uczenie modelu. Pozyskane informacje
o akordach i nutach stanowia fundament danych, ktéry po odpowiednim przetworzeniu
bedzie uzyty w procesie nauki modelu.

Nastepnym etapem przetwarzania zbioru uczgcego jest kodowanie. Najpierw tworzony
jest zbior wszystkich nut i akordéw, ktore przynajmniej raz wystapity w pozyskanym zbio-
rze. Kazdej nucie i akordowi przypisywana jest unikalna liczba catkowita, ktéra stanowi
swego rodzaju identyfikator. Jest to wazny punkt, poniewaz zbiér danych pozyskany chwi-
le po przetworzeniu bazy treningowej, posiada jedynie elementy traktowane jako tancuch
znakow. Kodowanie pozwala na reprezentacje tych danych jako liczby catkowite. Sieci
neuronowe znacznie lepiej radza sobie operujac na danych numerycznych. Przeksztal-
cenie informacji tekstowej na reprezentacje liczbowa jest jednym z kluczowych krokow
w kontekscie uczenia maszynowego. Pozwala to modelowi na duzo bardziej efektywne
przetwarzanie i analize danych.

Po kodowaniu nastepuje podzial danych na zbiér sekwencji wejsciowych i wyjsciowych.
Stanowig one baze do nauki modelu, odgrywaja istotng role w procesie uczenia, poniewaz
dostarczaja modelowi informacji na temat oczekiwanych wyjsé dla konkretnego wektora
wejsciowego. Sekwencje wejsciowe to ciag nut i akordow, ktore przekazywane sa do mo-
delu. Nastepnie podawana jest sekwencja wyjsciowa, ktora w przypadku tego projektu
stanowi pojedyncza nute lub akord. Istnieja dwa gléwne sposoby generowania sekwencji.
Pierwszy sposoéb polega na podziale danych poprzez przemieszczanie sie o wartosé dtugo-
Sci sekwencji, co zostalo pokazane na rysunku Drugie podejscie zaktada przesuwanie
si¢ o probke. Tego typu schemat powstawania sekwencji ukazany jest na rysunku [3.2
W tym projekcie zdecydowano sie na implementacje drugiego podejscia, poniewaz pozwa-
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la ono wygenerowaé znacznie wicksza liczbe sekwencji, co jest wazne podczas trenowania
modelu.

Dane: |1|2]|3]4|5]6]7]8|
Dtugosc¢ sekwencji: 4

Schemat 1
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Rysunek 3.1 Tworzenie sekwencji poprzez przemieszczanie sie o warto$¢ dtugosci sekwen-
cji

Dane: [1]|2]3]4]5]6]7]8]|
Dtugos¢ sekwencji: 4

Schemat 2

[1[2]3[a]5]6[7]8]
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Prébka 3

Sekwencja Sekwencja
wejSciowa  wyjsciowa

Rysunek 3.2 Tworzenie sekwencji poprzez przesuwanie si¢ o probke

Poprzez trening na tak przygotowanych danych, model uczy sie ré6znorodnych wzorcow
muzycznych, ktore wystepuja w danych wejsciowych i wyjsciowych. Taki sposob treningu
umozliwia nauczenie sie struktury melodii oraz wyltonienie pewnych zaleznosci pomiedzy
kolejnymi dzwiekami. Dtugosé sekwencji wejsciowej jest bardzo waznym elementem, ktory
nalezy dobra¢ w sposob empiryczny. Krotsze sekwencje wymagajg mniej skomplikowanego
modelu, co z kolei prowadzi do znacznie zmniejszonego zapotrzebowania na zasoby obli-
czeniowe oraz krotszy czas treningu sieci. Z drugiej strony dtuzsza sekwencja ma istotny
wplyw w uczeniu modelu bardziej ztozonych wzorcow w muzyce, co moze by¢ kluczowe
w generowaniu bogatych i ztozonych kompozycji. Im dtuzsze sekwencje, tym dtuzej trwa
proces nauki oraz zwieksza si¢ zapotrzebowanie na zasoby obliczeniowe.

Dalej nastepuje normalizacja czyli proces, w ktorym wszystkie wartosci w wektorach
wejsciowych sprowadzane sg do zakresu od 0 do 1. Dzieki normalizacji polepsza sie proces
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uczenia modelu. Trening staje si¢ bardziej stabilny oraz skuteczniejszy. Dalej nastepuje
przeksztatcanie danych wyjsciowych za pomoca kodowania pozycyjnego (z ang. One-Hot
Encoding). Polega to na reprezentowaniu kazdej kategorii (akordu lub nuty) jako unikal-
nego wektora binarnego. Dtugos¢ wektora jest taka sama jak liczba wszystkich unikalnych
nut i akordow wystepujacych w zbiorze danych. Kazdy wektor sktada sie tylko i wytacznie
z jednej jedynki, natomiast pozostate pola to zera. Tego typu reprezentacja utatwia mo-
delowi predykcje, poniewaz kazda kategoria jest teraz reprezentowana jako jednoznaczny
wektor binarny, co jest bardziej zrozumialte dla sieci neuronowych.

Ostatnim etapem w przygotowaniu danych jest podzielenie zaréwno sekwencji wej-
Sciowych jak i wyjsciowych na dane treningowe oraz walidacyjne. Dane treningowe wy-
korzystywane sa bezposrednio do treningu modelu. Podczas nauki model korzysta z tych
danych w celu aktualizacji wag w neuronach. Zbiér walidacyjny stanowi pewien wyznacz-
nik tego, jak przebiega proces nauki sieci. Na jego podstawie mozemy okresli¢ czy trening
przebiega w sposob prawidlowy.

Baza utworéw

U

Plik MIDI

Y

Ekstrahacja sciezki instrumentu

\

Ekstrahacja dzwiekéw

\

Kodowanie

\

Schemat podziatu

0

Prébki

Rysunek 3.3 Ogoélny schemat przetwarzania danych

3.3 Architektura sieci

Zaprojektowana rekurencyjna sie¢ neuronowa sktada sie z kilku warstw. Pierwszg z nich
jest warstwa wejsciowa (z ang. input layer). Sktada sie ona w catosci z komorek rekuren-
cyjnych. Jej zadaniem jest przyjecie nowych danych wejsciowych w postaci nut i akordow,
nastepnie odpowiednie przetworzenie ich oraz przestanie do kolejnych warstw. Wymaga
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ona podania kilku kluczowych parametréow, ktore determinujg jej funkcjonalno$é i sku-
tecznos¢ w kontekscie poprawnego przetwarzania sekwencji dzwickoéw. Pierwszym z nich
jest ilos¢ sztucznych neuronéw w warstwie. Odpowiedni dobér liczby komorek ma znaczny
wplyw na zdolno$é modelu do nauki. Im wieksza ilos¢ lub ztozonosé danych treningowych,
tym wiecej neuronéw jest potrzebnych w warstwie wejéciowej. Drugi parametr okresla
ksztalt danych wejsciowych, ktore beda przestane do modelu. W przypadku sieci reku-
rencyjnych, dane wejsciowe sa zazwyczaj reprezentowane przez tréjwymiarowy wektor,
w ktorym pierwszy wymiar okresla liczbe sekwencji wejsciowych, natomiast ich dltugosé
odpowiada wartosci drugiego wymiaru. Trzeci wymiar reprezentuje liczbe cech.

Kolejne warstwy w sieci rowniez sktadaja sie tylko z komoérek rekurencyjnych. Stanowia
one rdzen modelu i odpowiedzialne sa za wyodrebnienie z danych wejsciowych istotnych
cech sekwencji muzycznych. Tego typu podejscie pozwala zyska¢ modelowi mozliwo$é do
uwzglednienia zaleznosci czasowych, ktore wystepuja w probkach uczacych. Dzieki te-
mu sie¢ neuronowa moze lepiej zrozumie¢ strukture muzyczng oraz jej ewolucje w czasie.
Podobnie jak w warstwie wejéciowej, tutaj rowniez wazne jest okreslenie dobrej liczby neu-
ronéw w komorce. Jednym ze sposobéw na dobranie ilosci komoérek w warstwie jest ich
stopniowe zwiekszanie w kolejnych warstwach sieci. Pomaga to modelowi w hierarchicz-
nym uczeniu si¢ bardziej skomplikowanych cech na coraz wyzszych poziomach abstrakc;ji.
Nastepnie nalezy okresli¢ czy warstwa ma zwracac sekwencje dla kazdego kroku czasowego
czy tylko warto$¢ ostatniej sekwencji. Dobra praktyka jest zwracanie pelnych sekwencji
w warstwie poprzedzajacej warstwe rekurencyjna, poniewaz pozwala to na uwzglednie-
nie pelnej informacji czasowej w kolejnych warstwach w modelu. Umozliwia to bardziej
skuteczne przetwarzanie danych oraz lepsze zrozumienie i modelowanie zalezno$ci cza-
sowych na réznych etapach przetwarzania. W przypadku modeli rekurencyjnych pelne
sekwencje sg czesto wymagane, aby skutecznie przenosi¢ informacje pomiedzy kolejnymi
krokami czasowymi. W warstwach ztozonych z samych jednostek rekurencyjnych mozna
uwzgledni¢ dodatkowo opadanie rekurencyjne (z ang. reccurent dropout). Jest to jedna
z wielu technik regularyzacji. Polega ona na losowym wylaczaniu wag w warstwach re-
kurencyjnych podczas treningu. W praktyce oznacza to, ze w kazdym kroku czasowym
losowe potaczenia pomiedzy neuronami sa na pewien czas dezaktywowane. Celem tego ty-
pu technik jest zapobieganie przeuczeniu modelu. Zmuszanie sieci neuronowej do radzenia
sobie z danymi bez nadmiernego wykorzystywania konkretnych potaczenn moze dodatko-
wo poprawi¢ zdolno$é¢ do generalizacji na nowe dane. Waznym parametrem, ktory nalezy
okresli¢ jest funkcja aktywacji. Jest ona przede wszystkim odpowiedzialna za wprowadze-
nie nieliniowosci do sieci. Umozliwia to modelowi lepsze dopasowanie sie do réznorodnych
wzorcow w danych treningowych. W praktyce oznacza to, ze model jest w stanie rozwia-
zywaé bardziej skomplikowane problemy. Popularng funkcja w warstwach sktadajacych
sie z komorek rekurencyjnych jest tangens hiperboliczny

|

— 3.1
e2:p_|_1’ ( )

tanh(x) =

gdzie x jest wartoscia wejsciowa. Funkcja ta posiada dwie zasadnicze wlasciwosci. Pierwsza
z nich dotyczy zwracanych wartosci w przedziale od (-1; 1). Jest to istotne w kontekscie
kontroli bramek w neuronach rekurencyjnych, takich jak LSTM czy GRU. Tangens hiper-
boliczny pozwala na efektywne sterowanie bramkami, dzicki czemu mozliwe jest ptynna
regulacja przeptywu informacji pomiedzy kolejnymi neuronami. Tanh jest symetryczny
wokol zera, co pomaga w uwzglednieniu pozytywnych, jak i negatywnych (ujemnych)
danych.
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Po warstwach sktadajacych sie z samych neuronéw rekurencyjnych, wystepuje warstwa
gesta (z ang. dense layer). Cecha charakterystyczna tej warstwy jest fakt, iz wszystkie
jej neurony sa polaczone z kazdym neuronem z poprzedniej, jak i nastepnej warstwy. To
oznacza, ze kazdy neuron w warstwie gestej otrzymuje na swoje wejscie wszystkie wyj-
Scia neuronéw z poprzedniej warstwy i przesyta swoje wyjécie do wszystkich neuronéw
w nastepnej warstwie. Podobnie jak w poprzednich przypadkach, waznym krokiem jest
doboér parametrow warstwy. Pierwszy parametr odnosi sie do liczby neuronéw. Zbyt mata
ilo¢ komorek moze sprawié, ze model nie bedzie w stanie nauczy¢ sie ztozonych zalez-
nosci. Zazwyczaj dobor tego parametru odbywa sie poprzez eksperymenty, polegajace na
stopniowym zwiekszaniu ilosci neuronéw i monitorowaniu jako$ci modelu np. na zbiorze
walidacyjnym. Drugi parametr odnosi sie do funkcji aktywacji. Jednym z najpopularniej-
szych wyborow jest rektyfikowana jednostka liniowa (z ang. rectified linear unit)

ReLU(x) = max(0, z), (3.2)

gdzie x oznacza wartos¢ wejsciowa. Oprocz wprowadzania nieliniowosci funkcja ReLU sta-
nowi rozwigzanie problemu zanikajacego gradientu. Zapobiega ona wyktadniczemu wzro-
stowi w obliczeniach, ktoére sg wykorzystywane podczas dziatania sieci. Zastosowanie tego
typu funkcji praktycznie uniemozliwia zblizenie sie gradientu komoérki do zera.

Ostatnia warstwa jest warstwa wyjsciowa (z ang. output layer), ktora w tym przypadku
jest rowniez warstwa gesta. Liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej dla tego typu pro-
jektu jest rowna liczbie klas (unikalnych nut i akordéw) wystepujacych w danym zbiorze
treningowym. Oznacza to, ze model moze generowac jedynie dzwieki, ktére przynajmnie;
raz pojawily sie na etapie treningu. Jako funkcje aktywacji wybrano operacje mickkiego
maksimum (z ang. soft maz) .

e~

T = ———
K z~7
Zj:1€]

(3.3)

gdzie x; okre$la prawdopodobienistwo przypisane i-temu elementowi wektora z po zasto-
sowaniu funkcji Softmax, Zﬁil €% jest sumg eksponent dla wszystkich elementéow wektora
z, natomiast e* to funkcja eksponenty dla i-tego elementu wektora z. Zadaniem funkcji
Softmax jest przeksztalcenie wynikow z warstwy wyjsciowej modelu na prawdopodobien-
stwo przynaleznodci do réznych klas. Kazda klasa otrzymuje swoje prawdopodobienstwo,
natomiast suma wszystkich prawdopodobienstw wynosi 1.

Podczas nauki sieci neuronowej moze dojs¢é do przetrenowania (z ang. overfitting).
Zjawisko to polega na wyuczeniu sie zbioru danych treningowych. Jedna z przyczyn over-
fittingu moze by¢ zbyt duza ilos¢ epok, poniewaz dlugotrwate trenowanie modelu na tych
samych danych moze skutkowaé¢ dostosowaniem sie do przypadkowych detali, ktore nie
maja istotnego znaczenia. Istnieje kilka metod, ktore pomagaja wyeliminowac to zjawisko.
Pierwsza z nich — opadanie rekurencyjne, zostala juz wczesniej poruszona. Inng metoda
moze by¢ stosowanie warstwy porzucenia (z ang. dropout layer). Jej sposob dziatania jest
bardzo podobny jak w przypadku opadania rekurencyjnego z ta réznica, ze opadanie re-
kurencyjne wytacza losowo potaczenia miedzy neuronami, natomiast warstwa porzucenia
dezaktywuje w sposob losowy cze$é neuronéw. Kolejng metoda jest normalizacja Batcho-
wa (z ang. Batch normalization). W trakcie treningu normalizowane sa wartosci wejsciowe
do warstw poprzez $rednia i odchylenie standardowe dla danego batcha. Nastepnie dane
sg przeskalowywane i przesuwane, przy uzyciu dwoch parametrow v i 3, ktore sg aktu-
alizowane w trakcie treningu. Skalowanie pozwala na przywrdcenie elastycznosci modelu.
Dodatkowa zaleta tej techniki jest przyspieszenie i stabilizacja procesu uczenia modelu.



3.4. Zaimplementowane modele 19

3.4 Zaimplementowane modele

W ramach projektu zostaly zaimplementowane dwie sieci neuronowe. Pierwszy model wy-
korzystuje komorki LSTM, jako wcze$niej omawiane neurony rekurencyjne. Ogolny sche-
mat budowy wyzej wymienionego modelu znajduje si¢ na rysunku [3.4f Odczyta¢ mozna
z niego kolejnos¢ poszczegdlnych warstw, co rowniez méwi o kierunku przeptywu infor-
macji w sieci.

LSTM

U

LSTM

U

LSTM

U

BatchNormalization

U

Dense funkcja
@ aktywacji ReLU

funkcja
BatchNormalization aktywacji SoftMax
@ funkcja
aktywacji tanh
Dense brak

funkcji aktywacji
Rysunek 3.4 Schemat zaimplementowanej architektury z komoérkami LSTM

Dodatkowo w tabeli umieszczone sg bardziej szczegétowe informacje dotyczace
budowy konkretnych warstw takie jak np. ilo§¢ neuronéw.

Tabela 3.1 Parametry warstw sieci z komérkami LSTM

Warstwa Liczba komoérek Sekwencje | Porzucenie | Opadanie rekurencyjne

LSTM 256 Tak - 0.3

LSTM 512 Tak - 0.3

LSTM 512 Nie - -
BatchNormalization - - 0.3 -

Dense 256 - - -
BatchNormalization - - 0.3

Dense Liczba unikalnych dzwiekow - - -

Druga sie¢ neuronowa wykorzystuje komorki GRU. Analogiczny schemat budowy drugiego
modelu znajduje si¢ na rysunku [3.5] natomiast bardziej szczegotowe informacje dotyczace
poszczegdlnych warstw ukazane sa w tabeli
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Rysunek 3.5 Schemat zaimplementowanej architektury z komoérkami GRU

Tabela 3.2 Parametry warstw modelu z komoérkami GRU

Warstwa Liczba komoérek Sekwencje | Porzucenie | Opadanie rekurencyjne

GRU 256 Tak - 0.3

GRU 512 Tak - 0.3

GRU 512 Nie - -
BatchNormalization - - 0.3 -

Dense 256 - - -
BatchNormalization - - 0.3

Dense Liczba unikalnych dzwiekow - - -

Jak mozna zauwazy¢ zaimplementowane modele réznig sie jedynie rodzajem wyko-
rzystywanych neuronéw rekurencyjnych. Tego typu podejscie pozwala poréwnaé wplyw
poszczegolnych komorek na jakosé generowanych melodii country.

3.5 Uczenie sieci

Celem uczenia sieci neuronowej jest dostosowywanie wag neuronéw, tak aby model byt
w stanie jak najlepiej realizowaé¢ postawione przed nim zadanie. W praktyce polega to na
dobraniu takich wag potaczen pomiedzy komoérkami, aby jak najbardziej zminimalizowaé
wartos¢ funkcji straty (z ang. loss function). Funkcja ta okresla stopieri w jakim progno-
zy modelu réznia sie od rzeczywistych wartosci. Wybér odpowiedniej funkcji straty do
postawionego zadania jest waznym czynnikiem, ktéry ma duzy wpltyw na jakos¢ predyk-
cji sieci. W przypadku tego projektu zdecydowano sie na wybor kategorycznej entropii
krzyzowej (z ang. categorical crossentropy), poniewaz jest to funkcja, ktora dobrze nadaje
sie do probleméw zwigzanych z klasyfikacja, gdzie model ma za zadanie przyporzadkowaé
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uzyskane dane wyjsciowe do jednej z wielu klas. Kategoryczna entropia krzyzowa mierzy,
jak bardzo rozktad prawdopodobienistwa przewidywany przez model rézni sie od rzeczy-
wistego rozktadu klas w danych treningowych czy tez walidacyjnych. Minimalizacja tej
funkcji straty sprawia, ze prognozy modelu zblizaja sie do oczekiwanych wyjsé.

Kolejnym kluczowym aspektem do przeprowadzenia poprawnego uczenia sieci jest do-
branie optymalizatora. Jego gtéwnym zadaniem jest minimalizacja funkcji straty. Optyma-
lizatory sa odpowiedzialne za skuteczne dostosowywanie parametrow modelu, szczegblnie
wag polaczen miedzy neuronami, aby model byl w stanie dokonywaé¢ bardziej trafnych
predykcji. Opieraja sie one na zasadzie znajdowania minimum funkcji straty. W prak-
tyce oznacza to znalezienie konfiguracji wag, dla ktérych réznica pomiedzy prognozami
modelu, a rzeczywistymi warto$ciami jest minimalna. W tym projekcie zdecydowano sie
na optymalizator propagacji sredniej kwadratowej (z ang. root mean square propagation,
RMSprop), ktory jest jednym z najpopularniejszych optymalizatoréow w kontekscie re-
kurencyjnych sieci neuronowych. RMSprop jest adaptacyjnym optymalizatorem, ktory
dobrze radzi sobie z problemem dostosowywania szybkosci uczenia do réznych parame-
trow w sieci. Dziata poprzez uwzglednienie historii kwadratow gradientow, dzieki czemu
jest on w stanie bardziej elastycznie aktualizowa¢ wagi w sieci.

W przypadku tego projektu oba zaimplementowane modele przechodzity proces na-
uki wykorzystujac te sama funkcje straty (kategoryczna entropia krzyzowa) jak i ten sam
optymalizator (RMSprop). Mialo to na celu lepsze poré6wnanie uzyskanych wynikow. Po
zakonczonym treningu przystapiono do oceny procesu uczenia modeli. W tym celu zosta-
ty wygenerowane wykresy przedstawiajace przebieg funkcji doktadnosci oraz straty. Na
rysunku zobaczy¢ mozna przebieg wartosci funkcji straty dla sieci wykorzystujace;j
komorki LSTM. Przebieg oznaczony jako funkcja strat dla walidacji okresla warto$é¢ funk-
cji straty dla zbioru walidacyjnego, natomiast strata odnosi sie do probek treningowych.
Na tym samym rysunku przedstawiono réwniez wykres doktadnosci. Przebieg okreslo-
ny jako dokladnos¢ odnosi sie do zbioru treningowego, doktadnos¢ walidacyjna dotyczy
danych walidacyjnych. Wykresy doktadnosci przedstawiaja stosunek przypadkéw dobrze
sklasyfikowanych przez model do liczby wszystkich klasyfikacji podczas nauki.
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Rysunek 3.6 Analiza procesu ucznia modelu ztozonego z komoérek LSTM
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Analogiczne wykresy zostaly stworzone dla modelu zawierajacego komorki GRU. Na
rysunku znajduja sie wykresy wartosci funkceji straty oraz doktadnosci.
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Rysunek 3.7 Analiza procesu ucznia modelu ztozonego z komoérek GRU

7 wykresow mozemy odczytaé, iz model z komoérkami LSTM osiagnat wieksza do-
ktadnos¢ w poréwnaniu z druga siecia. Dodatkowo sie¢ wykorzystujaca neurony LSTM
osiagneta mniejsza wartos¢ funkcji straty. W przypadku funkcji straty walidacyjnej oraz
doktadnosci walidacyjnej, oba modele osiggnely bardzo zblizone wyniki. Analizujac ry-
sunki mozna stwierdzié¢, ze proces nauki zaréwno dla pierwszego, jak i drugiego modelu
przebiegt prawidtowo. Wraz z kolejnymi epokami wartosci funkcji straty mialy zazwy-
czaj tendencje malejaca, natomiast doktadnos¢ zaimplementowanych sieci miata charakter
przewaznie wzrostowy. Obie charakterystyki zgodnie z oczekiwaniami ustabilizowaly sie
mniej wiecej na danym poziomie. Na zadnym z etapéw treningu nie doszto do zatamania
sie mierzonych charakterystyk.
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Analiza utworow

W celu oceny jakosci melodii generowanych przez model zdecydowano sie na uzycie trzech
technik, ktore pozwola stwierdzi¢ czy wytrenowana sie¢ jest w stanie poprawnie wykony-
wacé postawione przed nia zadanie. W przypadku tego projektu standardowe techniki oce-
ny jakosci, wytrenowanego modelu takie jak analiza wartosci funkcji straty czy precyzji
nie pozwalaja jednoznacznie okresli¢ czy sie¢ jest w stanie samodzielnie tworzyé melodie
country. Powodem takiego stanu rzeczy jest fakt, iz w zadaniu generowania melodii okre-
slonego gatunku nie istnieje jedno prawidtowe wyjscie, ale wiele mozliwych dzwiekow,
ktore w danej chwili beda zgodne z duchem oczekiwanego stylu muzycznego. Pierwsza
wykorzystana technika analizy utworéw polega na wykresleniu krzywej tonalnej. Pokazu-
je ona wartosci tonéw kolejnych dzwiekéw w melodii. Analizujac krzywa tonalng mozemy
okredli¢ jaki zakres tonéw jest charakterystyczny dla danego gatunku muzycznego. Dru-
gim narzedziem jest modul pochodnej krzywej tonalnej, ktora ilustruje charakter zmian
tonow. Wykorzystujac modut pochodnej mozna okreslié tempo zmian tonéw dla danej
sekwencji dzwickow. Ostatnia wykorzystang techniks oceny gatunku muzyki jest szybka
transformacja Fouriera (z ang. Fast Fourier Transform, FFT). Poprzez przeksztalcenie
sygnatu z dziedziny czasu do dziedziny czestotliwosci, FFT pozwala na uzyskanie spek-
tralnej reprezentacji dzwieku. W rezultacie jesteSmy w stanie okresli¢, ktore czestotliwosci
sg charakterystyczne dla danego utworu.

4.1 Oryginalne utwory country

Analiza oryginalnych utworéw country stanowi punkt wyjscia w ocenie jako$ci melodii
generowanych przez sie¢c. W tym celu poddano badaniom wiele autentycznych kompozycji
muzycznych, ktore wchodzity w sktad bazy uczacej. Ponizej przedstawiono wyniki analiz
dla przyktadowych dwoch utworéw. Na rysunkach i ukazane sg kolejno wykres
krzywej tonalnej wraz z modutem jej pochodnej oraz analiza FFT dla fragmentu pierwszej
melodii. Analogiczne wykresy dla czesci drugiego oryginalnego utworu zobaczy¢ mozna na
rysunkach i [4.4 Tego typu analiza pozwolita na okrelenie charakterystycznych cech
melodii country. Ustalono nastepujace wtasciwosci badanych utworéw, ktore jednoczesnie
uznano za kryteria jakie powinna spelia¢ generowana melodia country:

e przebieg krzywej tonalnej powinien w calosci zawierac¢ sie w przedziale od wysokosci
tonu réwnego 50 do poziomu 73,

e modul pochodnej krzywej tonalnej nie powinien przekroczy¢ wartosci 17,

e w utworach powinny dominowaé czestotliwoéci z zakresu od 80Hz do 1800Hz.
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Rysunek 4.1 Krzywa tonalna wraz z modutem jej pochodnej wykreslona dla fragmentu
oryginalnej melodii
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Rysunek 4.2 Analiza FFT przeprowadzona na fragmencie oryginalnej melodii

4.2 Utwory wygenerowane przez modele

Taka sama analize przeprowadzono dla kompozycji wygenerowanych przez wytrenowane
modele. Waznym elementem podczas generowania utworéw jest wybor sekwencji wejscio-
wej. Jej charakter ma wpltyw na czas potrzebny do ustabilizowania sie modelu. W praktyce
oznacza to jak dlugo musimy czeka¢, az sie¢ zacznie generowaé¢ pozadane melodie. Stan-
dardowe podejscie polega na uzyciu danych testowych jako sekwencji wejsciowej. Sa to
dane, z ktorymi model nigdy wczes$niej nie miat do czynienia. Dodatkowo maja one taki
sam charakter jak probki, na ktérych przeprowadzony byt proces nauki modelu. Dzieki
temu model nie potrzebuje czasu na ustabilizowanie sie i zaczyna od razu generowaé po-
zadane kompozycje muzyczne. Drugi sposéb polega na podaniu losowych wartosci jako
sekwencji wejsciowych. Tego typu podejscie pozwala na lepsze sprawdzenie tego czy model
faktycznie nauczyt sie pozadanych cech kompozycji muzycznej i jest w stanie samodzielnie
generowaé utwory danego gatunku. Wada tej metody jest czas, ktoéry model potrzebuje do
ustabilizowania wyjscia i rozpoczecia generowania oczekiwanych utworéw. W pierwszym
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Rysunek 4.3 Krzywa tonalna wraz z modutem jej pochodnej wykreslona dla fragmentu
drugiej oryginalnej melodii
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Rysunek 4.4 Analiza FFT przeprowadzona na fragmencie drugiej oryginalnej melodii

podejsciu istnieje mozliwosé, ze sie¢ bedzie jedynie nasladowaé cechy utwory wejsciowego.
W przypadku tego projektu zdecydowano sie na zastosowanie drugiego podejscia. Jako
sekwencje wejsciowe modelu uzyto biatego szumu. Jego duza zaleta jest fakt, ze wszystkie
czestotliwodci wystepujace w danym zakresie maja taka sama moc.

Dla obu modeli zostaly wygenerowane oraz przebadane utwory. W dalszej czesci pracy
mozna zobaczy¢ wyniki analizy dla dwoch utworéw stworzonych przez model ztozony
z komorek LSTM. Na rysunkach i przedstawiony jest wykres krzywej tonalnej
wraz z modutem jej pochodnej i analiza FFT przeprowadzona dla fragmentu pierwszego
utworu. Dalej na rysunkach [£.7 i przedstawione sa wyniki analizy dla drugiej melodii.
Doktadnie takie same badania dla modelu ztozonego z komoérek GRU zobaczyé¢ mozna
na rysunkach i dla pierwszego utworu, natomiast analiza drugiej kompozycji
widoczna jest rysunkach i[4.12] Jak mozna zauwazy¢ na ponizszych wykresach zostaly
dodane linie, ktore pomagaja oceni¢ dane przebiegi. Przerywana zielona linia oznacza
granice, za ktéra nie powinien znalez¢ sie modul pochodnej krzywej tonalnej, natomiast
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sam pozadany zakres wystepowania krzywej tonalnej zostal ograniczony przerywanymi
fioletowymi liniami.

W pierwszym kroku skupiono sie na zlokalizowaniu momentu, od ktéorego utwor za-
czyna spetia¢ wymogi zwigzane z krzywa tonalna i modutem jej pochodnej. Moment
ten zaznaczony jest pionowsg czarng przerywang linig. Oznacza to, ze fragment utworu
potozony na lewo od czarnej przerywanej linii nie jest oczekiwanym rezultatem i nie byt
w dalszej czesci badan brany pod uwage. Dzwieki potozone na prawo spetniaja zatozone
kryteria dotyczace krzywej tonalnej. Nastepnie cze$¢ ta (polozona na prawo od czarnej
przerywanej linii) poddawana byta analizie FFT, aby zweryfikowaé¢ ostatnie wymaganie
dotyczace oczekiwanej jakosci generowanych melodii. Jesli w wyniku wyzej wymienionej
analizy okazalo sie, ze w podanym fragmencie utworu dominuja czestotliwosci z zakresu
od 80Hz do 1800Hz to oznacza, ze model poprawnie realizuje zadanie zwiazane z genero-
waniem melodii country.

Analiza wykreséw krzywych tonalnych zwiazanych z modelami wykorzystujacymi ko-
moérki LSTM pozwala dostrzec kilka wzorcow. Po pierwsze model w pewnym momencie
dochodzi do stanu, w ktorym zaczyna generowaé oczekiwane przebiegi obu krzywych (ry-
sunki H . Analiza FFT przeprowadzona na melodiach, ktorych dotycza wyzej wymie-
nione przebiegi (wykresy (4.6} m i4.8) pokazuje, ze w utworach tych dominuja czestotliwosci
z zakresu od 80Hz do 1800Hz. Stanowi to dowdd tego, iz model potrafi samodzielnie gene-
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Rysunek 4.5 Krzywa tonalna wraz z modulem jej pochodnej wykreslona dla pierwszego
utworu wygenerowanego przez model z komérkami LSTM

rowaé autentyczne melodie country, a nie jedynie nasladowac¢ charakter sekwencji wejscio-
wych. Dodatkowo mozna dostrzec, ze sie¢ musi wygenerowac¢ okoto 400 nut lub akordow,
zanim w utworze wyklaruja sie pozadane cechy muzyki country. Innym ciekawym faktem
jest to, ze model ma tendencje gtéwnie do przekraczania dolnej granicy dla krzywej tonal-
nej. Co prawda na rysunku [£.7, mozna réwniez zobaczy¢ kilkukrotne przekroczenie gornej
granicy przez krzywa tonalng, natomiast analiza wickszej ilosci wygenerowanych utworéw
pokazala, ze jest to zjawisko wystepujace znacznie rzadziej. Przypatrujac sie wartosciom
funkcji tonalnej mozna zauwazy¢, iz znaczna wiekszo$¢ dzwiekow generowanych przez mo-
del spelnia zdefiniowane wcze$niej kryteria dotyczace wartosci tonéow, jednak raz na jakis
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Rysunek 4.6 Analiza FFT przeprowadzona dla fragmentu pierwszego utworu wygenero-
wanego przez model z komoérkami LSTM

czas powstaja swego rodzaju anomalie czyli dZzwieki, ktérych poziom tonu znacznie od-
biega od oczekiwanej wysokosci. Proces stabilizacji modelu polega wlasnie na pozbyciu
sie tych anomalii. Analizujac pochodna krzywej tonalnej mozna zauwazy¢, ze do czasu
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Rysunek 4.7 Krzywa tonalna wraz z modulem jej pochodnej wykreslona dla drugiego
utworu wygenerowanego przez model z komérkami LSTM

wyklarowania sie¢ oczekiwanej melodii, model ma tendencje do tworzenia kolejnych dzwie-
kow, ktorych wysokosé tonu jest od siebie skrajnie rézna. Na rysunku 4.5 zobaczy¢ mozna,
ze w pewnym momencie pochodna krzywej tonalnej osiaga wartosci wieksze i rowne 30.
Obserwujac krzywa tonalng jak i jej pochodng znajdujaca sie na prawo od czarnej przery-
wanej linii, mozemy dostrzec kilka motywéw muzycznych, ktore regularnie sie powtarzaja.
Swiadczy to o jednosci i spojnosci melodii.
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Rysunek 4.8 Analiza FFT przeprowadzona dla fragmentu drugiego utworu wygenerowa-
nego przez model z komérkami LSTM

Badania utworéw wygenerowanych przez sie¢ z komorkami GRU dostarczaja podobne
wnioski jak w poprzednim przypadku, chociaz glebsza analiza przebiegéw pokazuje, ze
istnieje rowniez kilka réznic. Najwazniejsze jest to, ze model dochodzi do stanu, w ktorym
zaczyna tworzy¢ melodie spetniajaca kryteria odnosnie krzywej tonalnej oraz jej pochod-
nej (rysunkild.9 oraz . Dalsza analiza FFT przeprowadzona dla fragmentéw, ktorych
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Rysunek 4.9 Krzywa tonalna wraz z modutem jej pochodnej wykreslona dla pierwszego
utworu wygenerowanego przez model z komérkami GRU

krzywe tonalne spetniaja postawione wymagania pokazuje, ze w utworach tych dominuja
czestotliwodci z zakresu od 80Hz do 1800Hz (rysunkii. Zatem mozna stwierdzié,
iz model zawierajacy komorki GRU jest w stanie samodzielnie tworzy¢ autentyczne utwory
country. W przeciwienstwie do wczesniej omawianego modelu, sie¢ z komérkami GRU po-
trafi znacznie szybciej wyklarowaé¢ pozadane cechy generowanych melodii. W przypadku
ponizszych przyktadéw model potrzebowal 101 oraz 167 dzwickéw do rozpoczecia two-
rzenia oczekiwanych utworéw. W poréwnaniu z modelem ztozonym z komoérek LSTM,
ktory wymagal okoto 400 nut lub akordéow jest to wyrazna réznica. W tym przypadku
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Rysunek 4.10 Analiza FFT przeprowadzona dla fragmentu pierwszego utworu wygenero-
wanego przez model z komoérkami GRU

roOwniez, wytrenowana sie¢ ma wyrazne tendencje do przekraczania dolnej granicy krzy-
wej tonalnej. Podobnie jak wczesniej znaczna wiekszo$é generowanych dzwickéw spetnia
zatozone kryteria jednak co jaki§ czas model generuje nuty i akordy, znaczaco odbiegajace
od oczekiwanych dzwiekow. Analiza pochodnej krzywej tonalnej pokazuje, ze analizowany
model nie ma tak duzej tendencji do tworzenia dzwiekow, ktérych wysokosé tonu jest od
siebie skrajnie rézna. W wyniku analizy stwierdzono, ze pochodna rzadko dochodzi do
wartosci 25, chociaz jak mozna zobaczy¢ na rysunku [4.11] zdarzaja sie takie przypadki.
Model z komoérkami GRU posiada tendencje do zapetlania. Przyktad takiego zjawiska wi-
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Rysunek 4.11 Krzywa tonalna wraz z modutem jej pochodnej wykreslona dla drugiego
utworu wygenerowanego przez model z komérkami GRU

doczny jest na rysunku [4.9 gdzie widaé, ze miedzy 200 a 250 dzwiekiem wystepuje szereg
takich samych nut lub akordéw (pozioma linia na wykresie krzywej tonalnej). Obserwujac
krzywa tonalna jak i jej pochodna znajdujaca sie na prawo od czarnej przerywanej linii
mozemy stwierdzi¢, iz tutaj trudniej jest dostrzec rézne powtarzajace sie schematy. Zatem
nie swiadczy to dobrze o sp6jnosci utworu.
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Rysunek 4.12 Analiza FFT przeprowadzona dla fragmentu drugiego utworu wygenero-
wanego przez model z komoérkami GRU
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Podsumowanie

Zalozenia dotyczace pracy inzynierskiej zostaly zrealizowane. W rezultacie udato sie stwo-
rzy¢ dwa modele sieci neuronowych, ktére na podstawie wejsciowej sekwencji dzwickowej
sa w stanie generowa¢ autentyczne melodie w stylu country. Projekt ten wymagat realiza-
cji szeregu kamieni milowych. Pierwszy polegal na skompletowaniu zestawu odpowiednich
danych, ktore stanowia baze uczaca sieci. Dalej zostal opracowany proces przetwarzania
wczesniej wymienionych danych, od wyodrebnienia konkretnej Sciezki instrumentu, przez
kodowanie danych, az do wyboru odpowiedniej metody podziatu probek uczacych na
sekwencje wejsciowe 1 wyjsciowe. Nastepny krok polegatl na doborze architektury sieci.
Bytlo to najtrudniejsze zadanie, poniewaz wymagato ono znalezienia kompromisu pomie-
dzy iloscig oraz zlozonoscia danych wejsciowych, wymaganymi zasobami obliczeniowymi,
czasem potrzebnym na nauke modelu, a jakoscig generowanych utworéw przez modele.
Kolejnym krokiem byt dobor odpowiednich parametrow dotyczacych procesu nauki sieci
takich jak optymalizator czy funkcja straty. Parametry te miaty duzy wptyw na ostateczny
ksztalt wytrenowanych modeli, a co za tym idzie réwniez na jakos¢ generowanych utwo-
row. Kolejny etap prac polegal na dobraniu oraz opracowaniu odpowiednich narzedzi,
ktore pozwalaja oceni¢ generowane melodie w sposob analityczny. Ostatnia czynnoscig
byta analiza i poréwnanie oryginalnych utworéw country z melodiami wygenerowanymi
przez modele.

W pracy udato sie udowodnié¢, iz rodzaj wykorzystanych komoérek rekurencyjnych ma
wplyw na jako$¢ tworzonych utworéw. W poréwnaniu do sieci ztozonej z komoérek GRU,
model wykorzystujacy komorki LSTM potrzebuje znacznie wiecej czasu, aby zaczaé ge-
nerowaé¢ autentyczne melodie w stylu country. Analiza utworéw, ktore spetniaja kryteria
dotyczace pozadanych cech country pokazuje, ze melodie generowane przy wykorzystaniu
komoérek LSTM sg spojniejsze oraz bardziej jednolite. Zaobserwowaé to mozna na przebie-
gach modutu pochodnej krzywej tonalnej, gdzie wida¢ roézne przeplatajace sie schematy
muzyczne. W przypadku sieci z komérkami GRU trudniej jest zaobserwowaé¢ tego typu
zaleznosci. Dodatkowo model ten posiada tendencje do zapetlania sie co zdecydowanie nie
jest pozadana cecha, poniewaz obniza to réznorodnosé¢ utworu. Przyczyna takiego stanu
rzeczy moze by¢ fakt, iz neurony LSTM maja bardziej ztozong budowe, dzieki czemu moga
sprawniej przetwarzaé¢ skomplikowane zaleznosci. Przypuszcza sie, ze aby uzyskaé¢ podob-
ne rezultaty dla sieci zlozonej z neuronéw GRU nalezy zastosowaé¢ bardziej poglebiong
architekture tzn. zwickszy¢ liczbe warstw oraz ilo$¢ neuronéw. 7 wyzej wymienionych
powodéw uznano, ze komoérki LSTM sa lepszym rozwiazaniem w zadaniu zwiazanym
z generowaniem muzyki country.

Prace mozna rozwija¢ na kilka réznych sposobéw. Pierwszy z nich polega na dodaniu
kolejnych instrumentow, tak aby model byt w stanie obstugiwaé catyg game instrumentow.
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Pozwolitoby to uzyskaé¢ pekiejsze brzmienie, barwniejsze oraz znacznie bardziej ztozone
kompozycje muzyczne. Dodanie innych instrumentéw nie jest zadaniem trudnym tech-
nicznie, poniewaz prawie caly proces przetwarzania dzwiekéw bylby taki sam. Jedynie
nalezatoby zmieni¢ sposéb kodowania probek, tak aby w sekwencji wynikowej mozna
bytoby rozréznié¢, ktéra nute lub akord nalezy przypisaé¢ do okreslonego instrumentu. Jed-
nakze gléwnym problemem jest znaczne powiekszenie iloéci probek uczacych, co wymaga
wiekszej mocy obliczeniowej oraz glebszej architektury sieci. Warto réwniez wspomnied,
ze nalezaloby wytworzy¢ nowe narzedzia do oceny jakosci wieloinstrumentalnych utwo-
row muzycznych. Kolejnym elementem, ktéory mogtby zosta¢ dodany to obstuga réznych
czasow trwania dzwiekow. W tym celu nalezaloby doda¢ kolejna klase opisujaca czas
trwania dzwieku. W pracy kazda nuta lub akord trwa taki sam okres czasu, natomiast
w rzeczywistosci dzwieki maja rézny czas brzmienia. W analogiczny spos6b mozna pomy-
sle¢ o uwzglednieniu w modelu przesunie¢ pomiedzy kolejnymi dzwiekami. Tutaj rowniez
wymagana byltaby kolejna klasa, ktora bedzie opisywa¢ wspomniane wczesniej przesunie-
cia. Zarowno w przypadku checi dodania réznych przesunie¢ pomiedzy dzwiekami, jak
i réznych czasow ich trwania zwieksza sie ilos¢ informacji, ktore model musi przetworzy¢.
Skutkuje to zwiekszonym zapotrzebowaniem na moc obliczeniowa oraz gtebsza architek-
ture siecl.



Zalacznik A

Do pracy zataczono ptyte DVD zawierajaca w poszczegélnych katalogach:

/Praca_inzynierska.pdf — wersja cyfrowa pracy,

/Siec_neuronowa.zip — archiwum zawierajace dwie bazy utworéw oraz wszystkie
skrypty wykorzystane w projekcie.
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