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Generowanie wielogtosowej muzyki o okreslonej emocji przy
uzyciu wariacyjnego autoenkodera

Streszczenie. Artykut przedstawienia proces budowy modelu generujgcego wielogtosowe muzyczne sekwencje o okres$lonej emocji. Opisano w nim
proces przygotowania bazy przyktadéw uczgcych i budowe modelu generatywnego na bazie wariacyjnego autoenkodera. Przedstawiono
eksperymenty implementacji warstw konwolucyjnych przeznaczonych do analizy wizualnej reprezentacji przyktadéw muzycznych. Wygenerowane
pliki muzyczne poddano ewaluacji przez uzycie metryk i porébwnanie ze zbiorem treningowym.

Abstract. This article presents the process of building a system generating polyphonic music content with a specified emotion. The process of
preparing a training files and building a generative model based on a variational autoencoder was described. Experiments on the implementation of
convolutional layers intended for analysis of the musical examples were presented. The generated examples were evaluated by using metrics and
comparing them with the training set. (Generating polyphonic music with a specified emotion using variational autoencoder).

Stowa kluczowe: generacja muzyki wielogtosowej, emocja w muzyce, wariacyjny autoenkoder, modele generatywne.
Keywords: polyphonic music generation, music emotion, variational autoencoder, generative models.

Wstep

Generowanie muzyki przy uzyciu modeli maszynowego
uczenia jest nowym zjawiskiem wkraczajgcym na obszar
kreatywnej tworczosci cziowieka. Jest coraz wiecej
systemoéw, ktore imitujg ludzkg kreatywnosé¢, uczg sie na
przyktadach muzycznych stworzonych przez
najwybitniejszych kompozytoréw w dziejach muzyki [1].

Muzyka jest jedng z najbardziej abstrakcyjnych sztuk,
wyraza mysli cztowieka w formie zorganizowanych w czasie
dzwiekéw. Analizujagc  wysokosci  dzwiekdéw  utworu
muzycznego wielogtosowego (polifonicznego), mozna je
zwizualizowa¢ w postaci dwuwymiarowych graficznych
obrazéw [2], gdzie o§ pozioma to czas, a pionowa to
wysokosci grajgcych w danym czasie dzwiekow. Ze
wzgledu na podobienstwo obrazéw i muzyki, zagadnienia
generowania obrazéw i generowania muzyki mogg mie¢
podobne rozwigzania technologiczne. Inne metody
wizualizacji muzyki przedstawiono w pracach [3, 4].

Jedng z gtéwnych przyczyn dlaczego stuchamy muzyki
jest odbiér emoc;ji [5]. W zaleznosci od zmieniajgcych sie w
czasie parametrow takich jak melodia, barwa dzwieku,
dynamika, rytm czy harmonia mozemy odbiera¢ rézne
emocje [6]. Dodanie elementu emocji do systemow
generujgcych muzyke daje nam dodatkowa kontrole nad
tworzonymi tresciami. Podobne systemy mogg by¢
wykorzystane w komunikacji maszyna-cziowiek, w ktérych
oczekuje sie nie tylko rozpoznania emocji, ale réwniez
wygenerowania odpowiedzi o wiasciwym zabarwieniu
emocjonalnym.

Przeglad réznych zadan zwigzanych z generowaniem
muzyki z uzyciem gtebokiego uczenia przedstawiono w
pracy [7]. Zaprezentowano w niej réwniez stosowane
reprezentacje muzyki, metody ewaluacji jak i popularne

zbiory danych. Zauwazono, Zze generowanie muzyki z
okreslong emocjg jest jednym z przysziosciowych
kierunkbw  rozwoju badah. Inny przeglad prac

poswieconych tej problematyce przedstawiono w [8].

Prace dotyczace generowania muzyki z emocjg
prezentujg uzycie réznych modeli gtebokiego uczenia jak
réwniez  roznych  kategorii emocji. W  podejsciu
przedstawionym w [9] zaprezentowano system generujgcy
symboliczng muzyke przy uzyciu sieci Biaxial LSTM.
Zaproponowane  rozwigzanie  generuje  polifoniczne
przyktady z jedng z czterech podstawowych emocji.
Podobny  podziat  emoc;ji podczas  generowania
monofonicznych sekwencji z uzyciem wariacyjnego
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autoenkodera zostat zaprezentowany w pracy [10]. Idea
generowania muzyki z okreslong emocja
(pozytywna/negatywng) z  uzyciem sieci LSTM
przedstawiono w artykule [11]. Uzycie Transformera do
generowania muzyki o kontrolowanej emocji zostato
zaproponowane w pracy [12]. Emocje opisano za pomocg
trzech kategorii: negatywna, neutralna, pozytywna.

Celem tego artykutu jest przedstawienie procesu
budowy modelu generujgcego wielogtosowe muzyczne
sekwencje o okreslonej emocji. Zaprojektowany model
powinien nauczy¢ sie elementdw muzycznych ze zbioru
treningowego wptywajgcych na emocje i zastosowacl je
podczas generowania howych przyktadow.

Baza danych przyktadéw uczacych

Pierwszg fazg budowy systemu do generowania muzyki
jest budowa lub selekcja bazy danych z muzycznymi
kompozycjami. W tej pracy uzyto biblioteki music21 [13]
zawierajgcej kompozycje Jana Sebastiana Bacha. W
bibliotece tresci utworéw sg zapisane w postaci
symbolicznej, czyli mamy dostep do takich parametréw
dzwiekéw jak wysokos¢, diugos¢, gtosnosc, itp., i nie
musimy ich dekodowa¢ z plikéw audio. Zbiér utworéow
zawiera przewaznie choraly (382) jak réwniez inne
kompozycje, w sumie razem 410 utworéw. Petna lista
kompozycji w formacie MusicXML jest dostepna pod
linkiem'".

Aby uzyé zbioru utworédw music21 go generowania
polifonicznych sekwencji poddano go kilku transformacjom.
Pierwsze przetworzenie polegato na wyréwnaniu czasu
trwania nut. Na czas trwania nut w utworze wplywa
zapisane w BPM (ang. Beats Per Minute) tempo utworu i
rodzaj nuty. Ze wzgledu na to, ze utwory w bazie danych
byly zapisane w réznym tempie, tempa wszystkich utworéw
znormalizowano do 120 BPM, czyli 120 ¢éwierénut na
minute. Wartosci nut utworéw o innym tempie niz 120 BPM
zostaly skorygowane. Otrzymano w ten sposéb zbiér
danych, w ktérym na dtugos¢ trwania nut wptywajg tylko ich
rodzaje (nuty szesnastka, 6semka, cwierénuta, poéinuta,
cata nuta).

Druga transformacja zbioru danych polegata na
ograniczeniu dtugosci przyktadu muzycznego do czterech
taktéw i selekcji utworéw tylko o metrum 4/4, ktére sg

! https://web.mit.edu/music21/doc/about/referenceCorpus.html
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wiekszoscig w music21. Spowodowata ona niewielkg
redukcje liczby przyktadéw w bazie danych. W ten sposéb
rytmiczna struktura przyktadéw zostata ujednolicona i
ostatecznie zawierata 4 takty po 4 éwiercnuty. W rezultacie
otrzymano 8-sekundowe przyktady muzyczne, zawierajgce
po 16 éwierénut kazdy, w tempie 120 BPM.

Trzecia transformacja dotyczyta tonacji utworéw, ktéra
jest réozna w przyktadach z bazy music21. Podczas
generowania muzycznych sekwencji, najwazniejsze sg
odlegtosci miedzy dzwiekami i ich wartosci rytmiczne,
tonacja nie odgrywa znaczacej roli. Ta sama melodia w
réznych tonacjach brzmi podobnie, a zbiér treningowy w
réznych tonacjach dodatkowo by utrudniat zadanie
trenowania. Aby utatwi¢ trenowanie modelu wszystkie
kompozycje zostaty przetransponowane do tonacji C-dur
lub c-moll. W ten sposoéb zatozono, ze model bedzie
generowat wielogtosowe sekwencje w skalach C-dur i c-
moll. Po przeprowadzonych transformacjach otrzymano
ujednolicony zbiér danych, 338 polifonicznych sekwencji o
ujednoliconej dlugosci (8 s.), tonacji C-dur lub c-moll.
Wszystkie przetworzone przyktady zapisano w formacie
MIDI.

Adnotacja przykladow etykietami emocji

Aby mozna byto wytrenowaé model maszynowego
uczenia generujgcy sekwencje muzyczne o okreslonej
emocji potrzebne bylo oznaczenie przyktadéw muzycznych
etykietami  emocji. Podczas adnotacji uzyto 4
podstawowych etykiet emocji: szczescie, ztos¢, smutek,
zadowolenie, odpowiadajgcych 4 ¢éwiartkom modelu
Russella [14] Q1-Q4. W modelu Russella emocje sa
rozitozone na ptaszczyznie podzielonej przez dwie
prostopadte osie: pobudzenie (ang. arousal) i walencja
(ang. valence). Pobudzenie moze by¢ wysokie lub niskie, a
walencja pozytywna lub negatywna. Uzyte etykiety sg
oznaczeniem grupy emocji znajdujgcych sie w danej
¢wiartce, np. etykieta szczescie odnosi sie grupy réznych
emocji znajdujgcych sie w ¢wiartce Q1, w ktérej pobudzenie
jest wysokie, a walencja pozytywna. Podobny podziat
emocji na 4 podstawowe kategorie byt uzyty miedzy innymi
w pracach [9, 10, 15].

Oznaczane pliki muzyczne odtwarzane z formatu MIDI,
byly grane z jedng gto$noscig i jedng barwag dzwieku (MIDI
instrument: Grand Piano), przez co gtosnos¢ i barwa nie
wplywaly na emocje. To co wptywato na emocje w
muzycznym fragmencie to wysokos¢, ditugosé, rytmiczne
utozenie dzwiekéw, zaleznosci harmoniczne miedzy nimi,
skala dur/moll.

Podczas adnotacji przyktadéw muzycznych mozna
odnosi¢ sie do emocji odczuwanej lub zauwazanej [16].
Emocja odczuwana to ta, ktérg stuchacz w danym
momencie odczuwa, np. jesli stucha czegos bardzo
smutnego, komunikuje, ze emocja jest smutna i
jednoczesnie np. chce ptaka¢. Emocja zauwazana to ta,
ktérg stuchacz dostrzega w utworze, ale fizycznie jej nie
ulega, czyli np. stucha czego$ bardzo smutnego,
komunikuje ze emocja jest smutna, ale nie chce mu sie
ptaka¢. W przeprowadzonym eksperymencie zadaniem
muzycznych ekspertéw bylo oznaczanie utworéw MIDI
emocjg zauwazang.

Adnotacja byta wykonana przez trzech ekspertow z
wyzszym wyksztalceniem muzycznym. Opinie muzyczne
ekspertéw, ludzi ktérzy, grajg w zespotach, komponuja,
interpretujg muzyke na co dzien zajmujg sie sg bardziej
wiarygodne niz ludzi, ktorzy okazjonalnie zajmujg sie
muzykg. Kazdy z muzycznych ekspertow oznaczyt
wszystkie 338 pliki MIDI, przez co miat spojrzenie na caty
zbiér muzyczny, jego odcienie emocjonalne, co nie zawsze
jest zachowane przy oznaczaniu muzycznych baz danych.
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Oznaczenie catego zbioru przez kazdego eksperta ma
pozytywny efekt na jakos¢ adnotacji, co zostato
podkre$lone w pracy [17]. Dane zebrane od trzech
ekspertbw zostaty usrednione. Rozwazajgc zgodnosé
odpowiedzi ekspertéw obliczono wspodiczynnik  Alfa
Cronbacha a = 0.88, co potwierdzito dobrg zgodnos¢
adnotacji. Liczby plikbw oznaczonych 4 emocjami
przedstawiono w tabeli 1. Caly zbiér plikéw MIDI
oznaczonych emocjami wraz z kodem poponowanego
systemu mozna znalez¢ pod linkiem?.

Tabela 1. Liczby przyktadéw uczgcych oznaczonych 4 emocjami

Emocja Skrét | Cwiartka w modelu emocji Liczba
/ pobudzenie-walencja
szczescie el Q1 / wysokie-pozytywna 90
ztoé¢ e2 Q2 / wysokie-negatywna 89
smutek e3 Q3 / niskie-negatywna 77
zadowolenie e4 Q4 / niskie-pozytywna 82

Kodowanie przyktadéw muzycznych

Dane z plikéw MIDI zanim bedg uzyte do trenowania
modelu muszg zostaé przetworzone, aby byly zrozumiate
dla sieci neuronowej. Z tego powodu, ze system generujgcy
muzyke bedzie sie uczyé na utworach wielogtosowych,
zdecydowano sie na zakodowanie wszystkich plikow MIDI z
bazy danych przy uzyciu piano-roll reprezentacji. W piano-
roll reprezentacji o$ pozioma opisuje znaczniki czasu
trwania przyktadu muzycznego, a os pionowa wskazuje
wysokosci wigczanych i wytgczanych dzwiekéw. Na
rysunku 1 przedstawiono zapis nutowy fragmentu Choratu
BWV 136 J.S. Bacha z bazy przyktadéw i odpowiadajaca
mu piano-roll reprezentacje (rys. 2). Do odczytu plikéw MIDI
i ich konwersji na piano-roll reprezentacje uzyto narzedzia
MusPy Toolkit [18].
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Rys.1. Fragment zapisu nutowego Choratu BWV 136 J.S. Bacha

Piano-roll reprezentacja opisuje muzyke w macierzy czas-
wysokosé, gdzie kolumny sg krokami czasowymi, a rzedy
wysokosciami dzwiekéw. Wartosci w macierzy wskazujg na
obecnos¢ dzwiekow w réznych krokach czasowych. Ksztatt
standardowej macierzy to T x 128, gdzie T jest numerem
kroku czasowego. W formacie MIDI mozliwe wysokosci
dzwiekdéw (0-127), stad liczba rzedow w macierzy wynosi
128.

Piano-roll reprezentacja
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Rys.2. Piano-roll reprezentacja fragmentu zapisu
Choratu BWV 136 J.S. Bacha

nutowego

2 https://github.com/grekowj/musgenvae_4v
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Dlugos¢ kazdego przyktadu z bazy danych odpowiada 4
taktom w metrum 4/4, co jest réwne 4 ¢wierénutom na takt, i
co daje w sumie 16 éwiercnut. Najkrotsza nuta w bazie
danych to nuta szesnastkowa i dlatego przyktady muzyczne
zostaty zakodowane (dyskretyzowane) krokiem czasowym
odpowiadajgcym nucie szesnastkowej. Na kazdag
¢wierénute przypadajg 4 nuty szesnastkowe, wiec dzielgc
caly przyktad muzyczny najkrétszg nutg (szesnastka)
otrzymujemy T = 64 kroki czasowe, 4 (takty) x 4 (éwierénuty)
x 4 (szesnastki).

Po przeanalizowaniu wszystkich przyktadéw z plikow
MIDI okazalo sie, ze bardzo wysokie i bardzo niskie
dzwieki nie sg wykorzystywane, umozliwito to redukcje okna
mozliwych wysokosci do 60 dzwiekéw. W rezultacie
otrzymano ksztalt wyjSciowego tensora reprezentujgcego
przyktad muzyczny 64 x 60 (krok czasowy % wysokosé
diwigku). Przyktadowg wizualizacje macierzy czas-
wysokos¢ pokazano na rysunku 2. Otrzymane macierze
mozna interpretowa¢ jako wizualne reprezentacje
przyktadow muzycznych, czyli obrazy i uzy¢ sieci
neuronowych do przetwarzania obrazow.

Konstrukcja i implementacja systemu

Jako generatywny model zostat uzyty warunkowy
wariacyjny autoenkoder (CVAE - conditional variational
autoencoder) [19]. Koduje on dane wejSciowe w ukrytg
przestrzen o rozkladzie Gaussa, a nastepnie dekoduje
probki z ukrytej przestrzeni do formy danych podobnych,
ktéore byly podane na wejsciu (rys. 3). Wiasciwoscig
wytrenowanego wariacyjnego autoenkodera jest to, ze
ukryta przestrzen jest ciggta i mozna sie po niej poruszac
generujgc nowe dane. W CVAE mamy réwniez na wejsciu
kodera i dekodera dodatkowy warunek (etykieta emoc;ji),
ktéry umozliwia kontrolowane typu emocji generowanych
przyktadow muzycznych. Do generowania nowych
przyktadow jest uzywana tylko czes¢ dekodera (rys. 4). Na
wejsciu podawana jest etykieta emocji i probka losowa o
rozmiarze przestrzeni ukrytej.

Etykieta
emacji

Etykieta

ukryta z przestrzeni z emocji

Przestrzen _{ Prébkowanie

Rys.3. Trenowanie modelu CVAE
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Rys.4. Generowanie nowych przyktadéw z wytrenowanego
dekodera

Podczas implementacji zaproponowano specjalne
warstwy konwolucyjne do analizy wizualnej reprezentacji
muzyki. Eksperymenty przeprowadzono na 2 modelach:
bazowy i zaproponowany. Do implementacji w jezyku
Python generatywnych modeli uzyto biblioteki gtebokiego
uczenia Keras [20] i Tensorflow.

Ksztalt tensora reprezentacji muzycznych sekwencji na
wejsciu i wyjsciu autoenkodera jest taki sam (None, 64, 60,
1). Koder pobiera dane wejsciowe x i okresla srednig u i
odchylenie standardowe o rozktadu Gaussa przestrzeni
ukrytej z. Dekoder otrzymuje probki z ukrytej przestrzeni z i
rekonstruuje wejscie x na wyjsciu jako x. Funkcja straty sieci
autoenkodera wariacyjnego jest sumg straty rekonstrukcji
(Sg) i straty ukrytej przestrzeni (Sy). Strata rekonstrukcji
wylicza réznice miedzy wejSciem x i wyjSciem x uzywajgc
entropii krzyzowej. Strata ukrytej przestrzeni (Sy) jest
wyliczana uzywajgc dywergencji Kullbacka-Leiblera, ktéra
okresla rozbieznos¢ miedzy docelowym rozktadem Gaussa
i aktualnym rozktadem w ukrytej przestrzeni z.

1< 2 2 2
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i
gdzie K jest ilodcig wymiaréw przestrzeni ukrytej z, x4 i o to
srednia i odchylenie standardowe i wymiaru w przestrzeni
ukrytej z.

Do analizy obrazéw  piano-roll reprezentacji
zaproponowano specjalny rozktad warstw konwolucyjnych.
Konstrukcja konwolucyjnej czesci kodera CNN zostata
przedstawiona na rysunku 5. Sktada sie ona z dwdch
réwnolegtych Sciezek analizy, ktére sg na koncu taczone
warstwg fgczaca (Concatenate). Kazda ze $ciezek zawiera
dwie sekwencyjne warstwy konwolucyjne (Conv2D) ze
zwiekszajgca sie liczbg jednostek (64, 128), i ze specjalnym
rozmiarem jgdra konwolucji (1,12) do analizy analizy 12
pottonow oktaw, i rozmiarem jgdra (4, 1) do analizy
kolejnych krokéw czasowych. Na rysunku 6 przedstawiono
dekoder, ktéry analogicznie do kodera réwniez sktada sie z
dwéch réwnolegtych  Sciezek, sekwencyjnych warstw
konwolucyjnych  transponowanych (Conv2DTranspose),
liczby jednostek konwolucyjnych sie zmniejszajg (64, 128),
a rozmiary jgder konwolucji sg analogiczne jak u kodera
(1,12) i (4, 1). W standardowych warstwach konwolucyjnych
najczesciej sie uzywa jgdra w formia kwadratu np. (3, 3) lub
(5, 5). Z tego wzgledu, ze wymiary analizowanych obrazéw
majg okreslony sens (wysoko$¢ dzwieku, krok czasowy),
zdecydowano sie na modyfikacje rozmiaréw jader
konwolucji: jgdro (1,12) analizuje calg oktawe (12
péttondw), a jadro (4, 1) analizuje 4 kroki czasowe réwne
jednej nucie éwier¢nuta, jednej czwartej taktu. Jako funkcje
aktywacji w warstwach uzyto funkcji ReLU.

M Sy=
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Rys.5. Warstwy kodera CNN
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Rys.6. Warstwy dekodera CNN

Zaproponowany CVAE z 2-sciezkowym CNN w koderze
i dekoderze, ze wzgledu na to, ze jest dedykowany do
analizy reprezentacji muzycznych nazwano CVAE-Mus.
Podczas przeprowadzanych eksperymentow poréwnano go
z modelem bazowym CVAE-Base, ktéry zamiast 2-
Sciezkowych CNN zawierat sekwencyjnie potgczone 2
warstwy konwolucyjne (Conv2D 256 i 128), o rozmiarze

jadra (3,3) w koderze i analogicznie 2 warstwy
konwolucyjne transponowane (Conv2DTranspose) w
dekoderze. Przygotowane modele bylty trenowane

optymalizatorem RMSprop (/» = 0,001) i 70 epokami. Ukryta
przestrzen byta o rozmiarze 32.

W tabeli 2 przedstawiono otrzymane koncowe straty
trenowania modeli. Zauwazamy, ze model CVAE-Mus lepiej
sie sprawdza w poréwnaniu z modelem bazowym, ma
mniejszg stratg rekonstrukcji (126,15), jak réwniez rozktad
w ukrytej przestrzeni jest bardziej zblizony do rozktadu
Gaussa niz w przypadku modelu bazowego (mniejsza
strata ukrytej przestrzeni).

Tabela 2. Straty rekonstrukcji i ukrytej przestrzeni dla CVAE

Model Strata rekonstrukgji | Strata ukrytej przestrzeni
CVAE-Base 230,37 60,06
CVAE-Mus 126,15 57,29

Ewaluacja generowanych przyktadéw

Do ewaluacji wygenerowanych plikbw z okreslong
emocjg uzyto metryk [18], ktére analizuja sekwencje
muzyczng pod katem wysokosci dzwiekow, ich ilosci,
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uzycia dzwiekoéw z danej skali, itp. Wyliczono nastepujace

metryki:

o Zakres dzwigkow - wspotczynnik zdefiniowany jako
réznica miedzy najwiekszg i najmniejszg wysokoscig
dzwiekdw uzyta w sekwencji muzycznej;

o Dzwieki w skali C-dur - wspotczynnik zdefiniowany jako
proporcja dzwiekéw z skali C-dur do wszystkich
dzwiekdw w sekwencji muzycznej;

o Dzwieki w skali c-moll - wspotczynnik zdefiniowany jako
proporcja dzwiekéw z skali c-moll do wszystkich
dzwiekdw w sekwencji muzycznej;

e Polifoniczno$¢ - wspoéiczynnik zdefiniowany jako
proporcja liczby krokéw czasowych, w ktérych mamy
wielogtosowos$¢ do liczby wszystkich krokéw czasowych
w sekwencji muzycznej;

Aby oceni¢ wygenerowane przyklady muzyczne jako
punkt odniesienia wybrano dane treningowe i z nimi
porownywano wygenerowane przyktady. Przy uzyciu
dekodera z wytrenowanego modelu wygenerowano po 20
przyktadow muzycznych dla kazdej z czterech emocji
emocji (e1, e2, e3, e4), czyli po 80 przyktadéw dla kazdego
z badanych modeli. Dla kazdej wygenerowanej polifonicznej
sekwencji, jak i dla kazdego pliku ze zbioru treningowego
obliczono 4 metryki. Tabela 3 przedstawia wyliczone
srednie (u) i odchylenia standardowe (o) metryk
otrzymanych dla muzyki z czterema emocjami (e1, e2, e3,
e4) wygenerowanej przy uzyciu zaproponowanego (CVAE-
Mus) i bazowego modelu (CVAE-Base), i dla muzyki uzytej
do trenowania modeli. Pogrubiong czcionkg zaznaczono
wyniki z generowanych przyktadow blizsze wynikom ze
zbioru treningowego.

Zauwazamy, ze wartosci Srednie (u) metryk
otrzymanych dla proponowanego modelu sg blizsze w
wiekszo$ci przypadkow (12/16) do metryk ze zbioru
treningowego niz metryki z modelu bazowego. Zauwaza sie
wyrazng poprawe metryk po zastosowaniu
zaproponowanego modelu za  wyjgtkiem  dwoch
przypadkéw: Dzwieki w skali C-dur emocja e4 i Dzwieki w
Skali c-moll emocja e2.

Mozna zauwazyé, ze roznice miedzy Srednimi
wartosciami metryk dla poszczegdlnych emocji sg mniejsze
dla metryk Dzwieki w skali C-dur, Dzwieki w skali c-moll niz
dla metryk Zakres dzwiekéw czy Polifonicznos¢. Mozna
wnioskowaé, ze model lepiej nauczyt sie korzysta¢ z
dzwiekdw dwodch przeciwstawnych skal dur i moll do
zastosowania ich podczas generowania sekwencji
muzycznych. Zazwyczaj skala dur jest kojarzona z
emocjami pozytywnymi (e1, e4 - pozytywna walencja), a
moll z negatywnymi (e2, e3 - negatywna walencja). Widac
to w wyzszych warto$ciach metryki Dzwieki w skali C-dur
dla emocji el i e4, a mniejsze wartosci dla e2 i e3.
Odwrotne zachowanie jest metryki DZwieki w skali c-moll -
nizsze wartosci dla e1 i e4, a wyzsze wartosci dla e2 i e3.
Mozna stwierdzi¢, ze zaproponowany model lepigj
rozpoznat wzorce w plikach oznaczonych emocjami niz
model bazowy, przez co generuje pliki o charakterystykach
bardziej zblizonych do danych treningowych.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono proces budowy modelu
generujgcego  wielogtosowe sekwencje muzyczne z
wybrang  emocja. Zbudowano baze przykladow
treningowych oznaczonych emocjami przez ekspertéw
muzycznych i zbudowano model na bazie warunkowego
wariacyjnego autoenkodera.
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Tabela 3. Srednie (1) i odchylenia standardowe () dla metryk otrzymanych dla przyktadéw muzycznych generowanych i treningowych,

oznaczonych czterema emocjami (e1-e4)

Metryka Emocja | Zbiér wygenerowany Zbioér wygenerowany Zbiér treningowy
modelem CVAE-Base modelem CVAE-Mus
p (o) p (o) u (o)
Zakres el 39,45 (8,33) 36,55 (8,32) 31,71 (3,65)
dzwiekéw e2 34,50 (6,70) 33,60 (7,95) 30,70 (2,57)
e3 38,25 (5,97) 37,20 (11,92) 27,73 (3,25)
e4 4,.35 (7,54) 36,20 (11,28) 27,04 (4,96)
Dzwigki w skali el 0,99 (0,02) 0,97 (0,03) 0,96 (0,04)
C-dur e2 0,48 (0,09) 0,68 (0,11) 0,68 (0,09)
e3 0,50 (0,10) 0,66 (0,10) 0,70 (0,10)
e4 0,97 (0,04) 0,96 (0,06) 0,98 (0,03)
Dzwigki w skali el 0,52 (0,06) 0,65 (0,08) 0,61 (0,06)
c-moll e2 0,96 (0,05) 0,97 (0,03) 0,89 (0,08)
e3 0,92 (0,06) 0,91 (0,08) 0,88 (0,09)
e4 0,57 (0,07) 0,61 (0,06) 0,63 (0,06)
Polifoniczno$¢ el 0,35 (0,17) 0,59 (0,22) 0,99 (0,05)
e2 0,46 (0,11) 0,58 (0,18) 0,99 (0,03)
e3 0,56 (0,15) 0,65 (0,25) 1,00 (0,01)
e4 0,61 (0,18) 0,77 (0,13) 0,97 (0,11)
Zaproponowano specjalng strukture dla warstw [3] Grekow J., Metoda transformowania muzyki w figury 4D,

konwolucyjnych w koderze i dekoderze CVAE do
kodowania i dekodowania wizualnych reprezentacji
przyktadow muzycznych. Zaprezentowana w artykule
oryginalna konstrukcja warstw konwolucyjnych do analizy
polifonicznych przyktadéw muzycznych wykazata przewage
nad sekwencyjng strukturg standardowych warstw
konwolucyjnych. Wytrenowany model rozpoznat wzorce
wplywajgce na emocji w zbiorze treningowym i byt w stanie
je zastosowaé w generowanych przyktadach.

Ewaluacja wygenerowanych przyktadow muzycznych
wykazata, ze sekwencje otrzymane za pomoca
zaproponowanego modelu sg blizsze przyktadom ze zbioru
treningowego niz sekwencje generowane z uzyciem modelu
bazowego. Z powodu elementu losowego jakim jest uzycie
wektora wartosci losowych w przestrzeni ukrytej,
generowane przyktady réznig sie od zbioru treningowego
jednak ich emocjonalne charakterystyki sg zblizone do
danych uczacych.

Ograniczenia przedstawionego rozwigzania to na pewno
niewielka dtugos¢ generowanych sekwencji. Roéwniez
wieksza liczba przyktadédw uczacych zwigzana z
kosztownym procesem adnotacji moglaby polepszy¢
otrzymane rezultaty.

W  przyszioSci mozna by przebadaé jeszcze inne
warianty struktury potgczenia warstw konwolucyjnych do
badania zakodowanych reprezentacji polifonicznej muzyki.
Zaprezentowane podejscie nie rozwigzuje catkowicie
problemu, a wrecz wskazuje kierunki dalszego badania
generowania emocjonalnej muzyki polifonicznej z uzyciem
generatywnych modeli.
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