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Regulacja przestrzeni ukrytej wariacyjnego autoenkodera
wzgledem emocji generowanych sekwencji muzycznych

Regulation of the latent space of a variational autoencoder
with respect to the emotions of generated music sequences

Streszczenie. Artykut przedstawienia nowg regulacje przestrzeni ukrytej wariacyjnego autoenkodera w celu jej powigzania z emocjg generowanych
przyktadéw muzycznych. Jako model emocji uzyto dwuwymiarowy model Russella, ktérego 4 cwiartki odpowiadajg podstawowym emocjom, jak
szczescie, zto$¢, smutek i zadowolenie. Zbudowano modele wariacyjnego autoenkodera, wykorzystujgce rekurencyjne sieci neuronowe, ktore
uczono na zbiorze jednogtosowych muzycznych sekwencji oznaczonych emocjami. Ewaluacji poddano otrzymang przestrzen ukryta, jak i

wygenerowane pliki muzyczne o réznych emocjach.

Abstract. The article presents a new regulation of the latent space of a variational autoencoder in order to connect it with the emotion of generated
music examples. A two-dimensional Russell model was used as the emotion model, with its 4 quadrants corresponding to basic emotions such as
happiness, anger, sadness, and relaxation. Variational autoencoder models employing recurrent neural networks were constructed and trained on a
dataset of monophonic music sequences labeled with emotions. The obtained latent space, as well as the generated music files with different

emotions, were evaluated.

Stowa kluczowe: regulacja przestrzeni ukrytej, wariacyjny autoenkoder, generacja muzyki, emocja w muzyce
Keywords: latent space regulation, variational autoencoder, music generation, music emotion

Wstep
Generowanie muzyki przy uzyciu modeli gtebokiego
uczenia jest nowym pasjonujgcym zjawiskiem

konkurujgcym z kreatywng tworczoscig cztowieka. Jest
coraz wiecej systemoéw, ktore tworzg muzyke i trenowane
sg na przykladach muzycznych stworzonych przez
kompozytorow  poprzednich epok, jak i artystow
wspotczesnych [1], [2]. Wsrod modeli generatywnych
czesto wybierany jest wariacyjny autoencoder (VAE) [3] ze
wzgledu na mozliwos¢ kontrolowania cech generowanych
danych. Zostat on miedzy innymi wykorzystany w pracy [4]
gdzie przestrzen ukryta powigzano ze stylem generowanej
muzyki symbolicznej. W [5] model VAE kontroluje tonalne
napiecie generowanej muzyki. Generowana muzyka jest
podobna do muzyki wejsciowej, ale poprzez manipulowanie
rytmem i wysokoscig dzwiekow model wplywa na napigcie
tonalne.

Generowanie muzyki o okreslonej emocji jest jednym z
przysztosciowych kierunkéw rozwoju badan, co zostato
zauwazone w [6]. W podejSciu przedstawionym w [7]
zaprezentowano system generujgcy symboliczng muzyke
przy uzyciu sieci LSTM. Zaproponowane rozwigzanie
generuje polifoniczne przyklady z jedng z czterech
podstawowych emocji. Réwniez prace [8] i [9] wykorzystujg
generatywny model VAE odpowiednio z sieciami
rekurencyjnymi i konwolucyjnymi do generowania muzyki o
okreslonej kategorii  emocji. Autorzy pracy [10]
zaproponowali model bazujgcy na  jednostkach
rekurencyjnych i hybrydowym mechanizmie nagradzania do
generowanie muzyki o okreslonej emocji. Uzyto cech takich
jak histogramy wysokosci nut do reprezentacji emocji. W
pracach [7], [8], [9], [10] wuzyto etykiet emocji
odpowiadajgcych 4 ¢éwiartkom modelu Russella [11] co
wskazuje na prostote (tylko 4 kategorii emocji) i
popularnos¢ tego modelu. Zadaniem odwrotnym do
generowania muzyki o okreslonej emocji jest detekcja
emocji w plikach muzycznych, ktéra zostata opisana miedzy
innymi w [12].

Ukryta przestrzen wariacyjnego autoenkodera moze by¢
powigzana z réznymi cechami generowanych sekwencji. W
pracy [13] zaproponowano regulacje, ktéra fgczyta liczbe
granych nut sekwencji muzycznej z jedng osig przestrzeni
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ukrytej. Zademonstrowano =zastosowang regulacje do
generowania wariantéw podanej melodii. Praca [14]
przedstawia powigzanie cech generowanych obiektow,
obrazéw i sekwencji muzycznych, z poszczegdlnymi
wymiarami ukrytej przestrzeni. Zaproponowana regulacja
tworzy 2 macierze odlegtosci: cech  przyktadow
treningowych i przestrzeni ukrytej, miedzy ktérymi wyliczany
jest sredni btad bezwzgledny, uwzgledniany w catkowitej
stracie modelu VAE. Generowane przyklady muzyczne sg
losowane z przestrzeni ukrytej powigzanej z cechami jak
ztozonos¢ rytmiczna, zakres dZzwiekow, gestosé nut i ksztatt
melodii. W [15] wykorzystano regulacje przestrzeni ukrytej
bazujagc na rozwigzaniu przedstawionym w pracy [14]
zmieniajgc tylko wartosci cech sekwencji muzycznych z
cigglych na dyskretne. Model wariacyjnego autoenkodera
wykorzystano do generowania symbolicznej muzyki o 4
podstawowych emocjach.

Celem tego artykulu jest zaprezentowanie nowej
regulacji przestrzeni ukrytej wariacyjnego autoenkodera,
ktéra rozmiesci obszary dwuwymiarowej przestrzeni wg
¢wiartek modelu emocji. Poprzez odwzorowanie modelu
emocji w przestrzeni ukrytej, przestrzen ta stanie sie
bardziej interpretowalna podczas generowania nowych
przyktadow. Generowanie polega na losowym probkowaniu
z przestrzeni ukrytej i budowaniu sekwencji przez dekoder
modelu. Zmodyfikowany model wariacyjnego autoenkodera
zostanie uzyty do generowania monofonicznych sekwenc;ji
muzycznych o okreslonej emoc;i.

Zbior przykladow uczacych

Do trenowania modelu generujgcego uzyto zbioru
przyktadow uczacych w formacie MIDI oznaczonych
emocjami, ktory zostat stworzony w pracy [8]. Jest on
publicznie dostepny pod linkiem.> W zbiorze tym znajdujg
sie przetworzone fragmenty kompozycji Jana Sebastiana
Bacha pobrane z biblioteki music21 [16].

Zanim odczytane pliki MIDI z biblioteki music21 staty sie
danymi uczgcymi dla sieci neuronowej poddano je kilku
transformacjom. Pierwsze przetworzenie polegato na
wyréwnaniu czasu trwania nut. Tempo wszystkich utworéw

! https://github.com/grekowj/musgenvae
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zostato wyréwnane do 120 BPM (ang. Beats Per Minute).
Otrzymano w ten sposob zbiér danych, w ktéorym na
dtugos$¢ trwania nut wplywajg tylko ich rodzaje (nuty
szesnastka, 6semka, ¢wierénuta, pétnuta, cata nuta).

Druga transformacja zbioru danych polegata na selekgc;ji
utworow tylko o metrum 4/4 i ograniczeniu dtugosci
przyktadu muzycznego do czterech taktéw. W ten sposdb
rytmiczna  struktura  przyktadéw uczacych  zostata
ujednolicona: cztery takty utworu o metrum 4/4. Z tego
wzgledu, ze ujednolicone tempo wynosito 120 BPM
otrzymano 8 s. przyktady muzyczne, o dtugosci
odpowiadajgcej 16 ¢wierénutom.

Trzecia transformacja dotyczyta ujednolicenia tonacji
utworéw. Podczas generowania muzycznych sekwencji,
najwazniejsze sg relacje i odlegtosci miedzy dzwiekami i ich
wartosci rytmiczne, tonacja nie odgrywa znaczace;j roli. Aby
utatwi¢ trenowanie modelu wariacyjnego autoencodera
wszystkie kompozycje =zostaty przetransponowane do
tonacji C-dur lub c-moll.

Celem naszego modelu jest generowanie
jednogtosowych sekwencji muzycznych i dlatego ostatnig
transformacjg bylo pobranie tylko najwyzszego glosu,
sopranu wielogtosowej kompozycji, ktéra zazwyczaj
zawiera gtéwna melodie utworu.

Po przetworzeniu odczytanych danych otrzymano
ujednolicony zbiér, 334 monofonicznych sekwencji o
ujednoliconej dtugosci (8 s.), tonacji C-dur lub c-moll.
Wszystkie przetworzone przyklady zapisano w formacie
MIDI.

Zestaw przyktadéw uczgcych z pracy [8] jest oznaczony
4 podstawowymi etykietami emocjami: szczescie, ztos¢,
smutek, zadowolenie, odpowiadajgcymi 4 céwiartkom
modelu Russella [11] Q1-Q4 (rys. 1). W modelu Russella
emocje sg roztozone na pfaszczyznie podzielonej przez
dwie prostopadte osie: pobudzenie (ang. arousal) i walencja
(ang. valence). Pobudzenie moze by¢ wysokie lub niskie, a
walencja pozytywna lub negatywna. Same etykiety sg
oznaczeniem grupy emocji znajdujgcych sie w danej
¢wiartce, np. etykieta szczescie odnosi sie grupy réznych
emocji znajdujgcych sie¢ w ¢wiartce Q1 gdzie pobudzenie

jest wysokie, a walencja pozytywna. lloSci plikow
oznaczonych 4 emocjami przedstawiono w Tabeli 1.
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Rys. 1. Model emocji Russella [11]

Tabela 1. llosci plikébw przykltadéw uczacych oznaczonych 4
podstawowymi emocjami

Emocja Skrot | Cwiartka w modelu emocii Liczba
/ pobudzenie-walencja
szczescie el Q1 / wysokie-pozytywna 80
ztos¢ e2 Q2 / wysokie-negatywna 79
smutek e3 Q3 / niskie-negatywna 93
zadowolenie e4 Q4 / niskie-pozytywna 92
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Kodowanie monofonicznych sekwencji

Dane z plikéw MIDI zanim bedg uzyte do trenowania
modelu muszg zosta¢ przetworzone, aby byly zrozumiate
dla sieci neuronowej. Z tego wzgledu, ze model bedzie sie
uczyt na monofonicznych sekwencjach, pliki MIDI
zakodowano przy uzyciu pitch-based reprezentacji.
Konwersji dokonano za pomocg biblioteki MusPy Toolkit
[17]. Pitch-based reprezentacja koduje muzyczng
sekwencje w tokeny reprezentujgce wysokosé, pauze czy
podtrzymanie poprzedniej wartosci. Wyjsciowy ksztait
sekwencji jest T x 1 gdzie T jest liczbg krokéw czasowych.
Wartosci tokendéw w sekwencji wskazujg czy w danym
kroku czasowym mamy dzwiek (0-127), pauze (128), czy
podtrzymanie poprzedniej wartosci (129). Podtrzymanie
poprzedniej wartosci uzywane jest, gdy nuta jest dtuzsza
niz rozdzielczos¢ kodowania. W naszym przypadku
najkrétsza nuta w zbiorze uczgcym to nuta szesnastkowa,
wiec i rozdzielczos¢ kodowania tej samej wartosci.
Szczegotowy przyktad transformacji zostat przedstawiony
na rysunku 2, gdzie pierwsza C¢wierénuta zostata
zakodowana czterema wartosciami: wysokos¢ nuty E4 (64)
i trzema tokenami podtrzymania poprzedniej wartosci (129).

Czterotaktowe sekwencje o metrum 4/4 zostaty
zakodowane przy uzyciu pitch-based reprezentacji i
rozdzielczosci kodowania réwnej nucie szesnastkowej, w
wyniku czego otrzymano 64 kroki czasowe. Dodatkowo aby
utatwi¢ uczenie sieci neuronowej, sprawdzono liczbe
roznych wysokosci nut w zbiorze uczacym i ilos¢ tokenow
zredukowano do 29. Po dodaniu tokenu pauzy i
podtrzymania uzyskano 31 roéznych wartosci, ktore
zakodowano ,gorgcg jedynkg®. Ksztatt tensora danych
jednego przyktadu uczacego byt 64 x 31 (kroki x tokeny).

A

/ N

[64, 129, 129, 129, 64, 129, 65, 129, 67, 129, 65, 129, 64, 129, 129, 129,.. ]

Rys. 2. Przykiad tworzenia pitch-based reprezentacji sekwencji
muzycznej

Regulacja przestrzeni ukrytej

Celem nowej regulacji wariacyjnego autoenkodera jest
powigzanie modelu emocji z éwiartkami przestrzeni ukrytej,
wykorzystywanej do generowanych sekwencji muzycznych.
Jako generatywny model zostat uzyty warunkowy
wariacyjny autoenkoder (CVAE - conditional variational
autoencoder) [18]. Koduje on dane wejsciowe, w naszym
przypadku sekwencje muzyczne, w ukrytg przestrzen o
rozktadzie Gaussa, a nastepnie dekoduje prébki z ukrytej
przestrzeni do formy danych, ktére byty podane na wejsciu
(rys. 3). Umozliwia on generowanie muzycznych sekwencji
o okreslonej emocji poprzez losowe prébkowanie z
przestrzeni ukrytej. W CVAE mamy na wejsciu kodera i
dekodera dodatkowy warunek (etykieta emoc;ji), ktéry
umozliwia kontrolowanie typu emocji generowanych
przyktadéw muzycznych.

Koder pobiera dane wejsciowe x i okresla srednig u i
odchylenie standardowe o rozktadu Gaussa przestrzeni
ukrytej z. Dekoder otrzymuje prébki z ukrytej przestrzeni z i
rekonstruuje wejscie x na wyjsciu jako x. Funkcja straty sieci
standardowego autoenkodera wariacyjnego [3] jest sumg
straty rekonstrukciji Lr i straty regulacji Lkvp.

(1) LU = LR + I_KLD

Strata rekonstrukcji Lr wylicza roznice miedzy wejsciem
X i wyjsciem Xx.
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Rys. 3. Trenowanie modelu CVAE

Strata regulacji Lxio reguluje przestrzen ukrytg i jest
wyliczana uzywajgc dywergencji Kullbacka-Leiblera, ktora
okresla rozbiezno$¢ miedzy docelowym rozktadem Gaussa
i aktualnym rozktadem w ukrytej przestrzeni z. Strata ta
zapewnia, ze pod wptywem treningu sieci rozktad punktéw
w przestrzeni ukrytej zbliza sie do rozkltadu Gaussa.

K

® Lgo= —%Z(H logo? — o7 - 1)

i=1

gdzie K jest iloscig wymiardw przestrzeni ukrytej z, u i o
to srednia i odchylenie standardowe i wymiaru w
przestrzeni ukrytej z.

Aby wprowadzi¢ uporzadkowanie roztozenia punktéw w
przestrzeni ukrytej adekwatnie do 4-cwiartkowego modelu
emocji wprowadzono strate emocji. Do jej obliczenia
wykorzystano etykiety emocji (pobudzenie A, i walencje V)
prébek we wsadzie danych (ang. batch) podawanych
jednoczesnie do sieci podczas treningu, oraz wartosci
aktualnych pozycji proébek treningowych w przestrzeni
ukrytej z, w naszym przypadku o ksztatcie rwnym 2.

Strate emocji wyliczono w 2 wariantach: strate dla
pobudzenia Lemoa, czyli dla punktéw na osi pionowej ukrytej
przestrzeni i strate dla walencji Lemov, czyli dla punktéw na
0si poziome;.

@) Lg,,,=—CosineSimi larity (A, z()

gdzie A jest wektorem wartosci pobudzenia (wysokie-
niskie) przyktadéw treningowych znajdujacych sie w danym
wsadzie, zaleznym od wartosci etykiety emocji. z(1) jest
wektorem wartosci aktualnej pozycji punkidw na osi
pionowej przestrzeni ukryte;.

1 dla e=elve=e2
-1 dla e=e3ve=¢e4

G Ale); = {

®) Lg,,, =—CosineSimi larity (V,z(0))
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gdzie V jest wektorem wartosci walencji (pozytywna-
negatywna) przyktadow treningowych znajdujgcych sie w
danym wsadzie, zaleznym od wartosci etykiety emociji. z(0)
jest wektorem warto$ci aktualnej pozycji punktéw na osi
poziomej przestrzeni ukrytej.

1 dla e=elve=¢e4

7) V(e)j={

-1 dla e=e2ve=e3

Na rysunku 4 przedstawiono budowe wektora A
zawierajgcego wartosci pobudzenia wsadu treningowego i
wektora z(1) reprezentujgcego wartosci aktualnej pozyciji
punktéw na osi pionowej przestrzeni ukrytej. Przyktady
treningowe z wsadu danych podawane sg do kodera i
odwzorowywane w postaci punktéw na dwuwymiarowej
przestrzeni ukrytej. Na postawie wartosci etykiet wsadu
budowany jest wektor A, a pozycje punktow na osi pionowej
wyznaczajg wartosci wektora z(1). Analogicznie s3
tworzone V i z(0).

Sequence_1 label= e3

Wsad Sequence_2 label= e2
danych Sequence_3 label= e3
Sequence_4 label= el .
Koder /
/oA=L 1,-1,1]
Przestrzeri Z(1)=[0.4, 0, 0.2,-0.5]
ukryta z

7/
/ Dekoder

Sequence_1
Sequence_2
Sequence_3

Sequence_4

Rys. 4. Budowa wektorow A i z(1) wykorzystywanych do wyliczenia
straty emocji Lemoa

Do wyliczenia straty uzyto podobienstwa kosinusowego,
ktore mierzy kgt miedzy zbudowanymi wektorami i zwraca
wartosci z przedziatu [-1, 1], gdzie 1 odpowiada katowi 0°, a
-1 katowi 180°. Jesli kat migedzy wektorem emocji
przyktadow treningowych w danym wsadzie i wektorem
wartosci aktualnej pozycji punktu w przestrzeni ukrytej jest
duzy, to strata jest wieksza, czyli nie ma zbieznosci miedzy
wartosciami emocji i potozeniem punktéw w przestrzeni
ukrytej. Jesli kat miedzy wektorami jest mniejszy, strata sie
zmniejsza, czyli jest zbiezno$¢ miedzy wartosciami emocji i
potozeniem punktow w przestrzeni ukryte;.

Celem straty emocji jest naklonienie przestrzeni ukrytej
do umieszczenia punktow we wiasciwych pétkulach. Strata
Lemoa przesuwa punkty pomiedzy gérng i dolng podtkulg, a
Lemov pomiedzy lewg i prawg. Uzycie tych dwoéch start
wpltywa na umieszczenie punktdw we wiasciwych
¢wiartkach. Ostatecznie strate wyliczano poprzez dodanie
Lemoa i Lemov do straty standardowego autoenkodera
wariacyjnego.
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Implementacja i trenowanie modeli

Do sprawdzenia zastosowanej regulacji zbudowano 2
modele CVAE, jeden bez regulacji CVAE-Base i drugi z
nowg regulacjig CVAE-EmoReg. Koder i dekoder modeli
zostat zaimplementowany przy uzyciu rekurencyjnej sieci
neuronowej (RNN), skfadajgcej sie z 512 jednostek GRU
(ang. Gated Recurrent Units). Ksztatt zakodowanych pitch-
based reprezentacjg muzycznych sekwencji byt na wejsciu i
wyjsciu modelu taki sam (None, 64, 31). Model CVAE-Base
zostat opisany szczegotowo w pracy [8], gdzie byt uzyty do
generowania sekwencji muzycznych o okreslonej emocji, a
wybor emocji byt okreslany dodatkowym warunkiem
wejsciowym. W tej pracy zostat on rozszerzony o nowg
regulacje przestrzeni ukrytej. Przestrzen ukryta zostata
powigzana z dwuwymiarowym modelem emocji i dlatego
posiada 2 wymiary. Przygotowane modele byty trenowane
optymalizatorem RMSprop (Ir = 0.001), 700 epokami i przy
wsadzie o rozmiarze réwnym 16. Generatywne modele
zostaly zaimplementowane w jezyku Python z uzyciem
biblioteki gtebokiego uczenia Keras [19] i Tensorflow.

Ewaluacja regulacji przestrzeni ukrytej VAE

Rysunek 5 przedstawia przestrzen ukryta modelu
bazowego CVAE-Base, w ktéorym zauwazamy brak
uporzadkowania punktéw reprezentujgcych dane
treningowe z etykietami e1, e2, e3, e4 w ¢wiartkach modelu
emociji.

Rys. 5. Przestrzen ukryta modelu bazowego CVAE-Base

Na rysunkach 6 i 7 przedstawiono przestrzen ukrytg
modelu CVAE-EmoReg, w ktorym widzimy wptyw regulacji
na uporzadkowanie rozmieszczenia zbioru treningowego w
poszczegdlnych ¢wiartkach. Pierwszy z nich (rys. 6)
przedstawia stan podczas poczatku trenowania (50 epoka),
w ktéorym punkty sg juz w odpowiednich ¢wiartkach, ale
brak ciagtosci w roztozeniu przyktadéw, co kontrastuje z
przestrzenig ukrytg po wytrenowaniu modelu, gdzie mamy

rbwnomiernie  roztozone przyktady we  wszystkich
¢wiartkach.
Celem regulacji przestrzeni ukrytej byto roziozenie

punktéw reprezentujgcych dane treningowe w cwiartkach
odpowiadajgcych éwiartkom modelu emocji. Do jej
ewaluacji wykorzystano metryke dokfadnosci
rozmieszczenia punktow w ¢wiartkach przestrzeni ukryte;.

@ D=2 ,100%
PT,
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gdzie i = {1, 2, 3, 4} jest numerem Ccwiartki modelu
emocji, PQ iloscig punktow znajdujgcych sie w danej
¢wiartce, a PT loscig przyktadéw treningowych
reprezentujgcych dang emocije i.

Tabela 2 przedstawia doktadnosci rozmieszczenie
punktbw Di w poszczegolnych c¢wiartkach. 100%
oznaczatoby, ze wszystkie przyktady treningowe o danej
emocji zostaty umieszczone we wtasciwej cwiartce.

el
e2
e3

Q2 Ql

S
® X 4 +

1]
o

z[0]

Rys. 6. Przestrzen ukryta modelu CVAE-EmoReg w trakcie
trenowania przy 50 epoce
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Rys. 7. Przestrzen ukryta modelu CVAE-EmoReg po zakonczeniu
trenowania

Tabela 2. Doktadno$é rozmieszczenia Di punktéw w éwiartkach

przestrzeni ukrytej modelu pobudzenie-walencja
Cwiartka modelu Model Model
CVAE-Base CVAE-EmoReg

Q1 24% 83%

Q2 20% 84%

Q3 23% 92%

Q4 25% 92%

Srednia 23% 88%

Widzimy wysokie wartosci doktadnosci rozmieszczenia
punktow dla poszczegdlnych emocji (83-92%) dla modelu
CVAE-EmoReg, ktére potwierdzajg dziatanie regulacji w
przestrzeni ukrytej. Dla modelu bazowego CVAE-Base,
gdzie brak regulacji przestrzeni ukrytej, wartos¢ $rednia
doktadnosci to zaledwie 23% w poréwnaniu do 88%
zaproponowanego modelu CVAE-EmoReg.

Przyktady wygenerowanych sekwencji muzycznych

Na rysunku 8 przedstawiono przykftady
wygenerowanych muzycznych sekwencji o zadanej emocji
przy uzyciu dekodera modelu CVAE-EmoReg. Z zapisu
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nutowego na rysunku 8a i 8b widzimy wiekszg gestosé nut
na przestrzeni czterech taktéw, co jest zwigzane emocjami
el i e2 (wysokie pobudzenie). Przyktady o niskim
pobudzeniu, mniej nut, sg zaprezentowane na rysunku 8c i
8d, co odpowiada emocjom €3, e4. Uzycie dzwigkow skali
C-dur, co wigze sie z pozytywna walencjg, emocje el i e4,
widzimy na rysunku 8a i 8d. DZzwigki skali c-moll, wigzgce
sie z negatywng walencja, widzimy na rysunku 8b i 8c,
ktore reprezentujg emocje e2 i e3.

SEE R
(a)

ee—

B ESSeEesE SerSSesess s tess s
(b)

b =

GEE=E e
(d)

Rys. 8. Przyklady wygenerowanych muzycznych sekwencji o
zadanej emocji (a) el, (b) e2, (c) €3, i (d) e4

Ewaluacja wygenerowanych przyktadow
Do ewaluacji wygenerowanych plikbw z okreslong

emocjg uzyto metryk z biblioteki MusPy [17], ktore analizujg

pliki MIDI pod kgtem wysokosci dzwigkow, ich ilosci i uzycia
danej skali. Wyliczono nastepujgce metryki:

o Zakres dzwiekéw - wspotczynnik zdefiniowany jako
réznica miedzy najwiekszg i najmniejszg wysokoscig
dzwigkdw uzytg w sekwencji muzycznej;

e N uzytych dzwiekéw - wspolczynnik zdefiniowany jako
liczba réznych wysokosci dzwiekdw uzytych w
sekwencji muzycznej;

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

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

Punktem odniesienia do oceny wygenerowanych
przyktadéw muzycznych byt zbior treningowy. Przy uzyciu
dekodera z wytrenowanego modelu wygenerowano po 20
przyktadéw muzycznych dla kazdej z czterech emociji (e,
e2, e3, e4), czyli po 80 przyktadéw dla kazdego z badanych
modeli. Tabela 3 przedstawia wyliczone $rednie (u) i
odchylenia standardowe (o) metryk otrzymanych dla muzyki
z czterema emocjami (el, e2, e3, e4) wygenerowanej przy
uzyciu bazowego modelu (CVAE-Base), zaproponowanego
(CVAE-EmoReg), 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 modelu CVAE-EmoReg s3 tylko nieco
blizsze, 9 na 16 przypadkéw, do metryk ze zbioru
treningowego niz metryki z modelu bazowego CVAE-Base.
Tylko w przypadku metryki DZzwieki w skali C-dur mamy
poprawe metryk po zastosowaniu zaproponowanego
modelu. Analizujgc metryki Zakres dzwiekéw i N uzytych
dZwiekéw widzimy jak obydwa modele generujg pliki o
wyzszych wartoSciach dla emocji el1, e2, ktére maja
wysokie pobudzenie i mniejsze dla emocji e3, e4 (niskie
pobudzenie).

Obydwa modele nauczyly sie korzysta¢ z dzwigkow
dwoch przeciwstawnych skal dur i moll do zastosowania ich
podczas generowania sekwencji muzycznych. Skale te sg
kojarzone z emocjami pozytywnymi (el, e4 - pozytywna
walencja), a moll z negatywnymi (e2, e3 - negatywna
walencja). Wida¢ to w wyzszych wartosciach 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 powiedzie¢, ze regulacja przestrzeni ukrytej nie
wplyneta znaczgco na jakos¢ generowanych przyktadéw,
mimo Zze utatwita sposdb wyboru emocji z przestrzeni
ukrytej dla generowanej sekwencji. Jakos¢ generowanych
plikébw zalezy bardziej od struktury sieci, liczby warstw czy
jednostek rekurencyjnych [9].

Tabela 3. Srednie (1) i odchylenia standardowe () dla metryk otrzymanych dla przyktadéw muzycznych generowanych i treningowych,

oznaczonych czterema emocjami (el-e4)

Metryka Emocja | Zbiér wygenerowany Zbior wygenerowany Zbidr treningowy
modelem CVAE-Base | modelem CVAE-EmoReg
i (o) i (o) i (o)
Zakres el 8.65 (2.22) 7.75 (2.14) 9.32 (2.93)
dzwigkéw e2 7.85 (1.68) 8.90 (2.84) 9.01 (2.14)
e3 6.30 (2.15) 6.00 (1.97) 6.19 (1.68)
e4 6.00 (1.64) 7.60 (3.72) 7.44 (1.95)
N uzytych el 5.80 (1.03) 5.60 (1.16) 6.29 (1.36)
dzwiekéw e2 5.85 (1.24) 5.55 (1.56) 6.28 (1.31)
e3 4.15 (0.65) 4.40 (1.07) 4.57 (0.85)
e4 4.05 (0.67) 4.35 (0.85) 4.84 (0.91)
Dzwigki w skali el 0.96 (0.10) 0.93 (0.14) 0.97 (0.10)
C-dur e2 0.71 (0.14) 0.73 (0.23) 0.72 (0.13)
e3 0.75 (0.18) 0.77 (0.15) 0.77 (0.13)
e4 0.99 (0.03) 0.98 (0.04) 0.98 (0.10)
Dzwieki w skali el 0.69 (0.12) 0.67 (0.14) 0.66 (0.12)
c-moll e2 0.91 (0.15) 0.90 (0.17) 0.91 (0.15)
e3 0.91 (0.17) 0.92 (0.12) 0.92 (0.15)
e4 0.72 (0.12) 0.73 (0.15) 0.65 (0.15)
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Podsumowanie

W artykule przedstawiono nowg metode regulacji
przestrzeni ukrytej wariacyjnego autoenkodera w celu
powigzania tej przestrzeni z emocjg generowanych
przyktadow muzycznych. Regulacja umozliwita utozenie
przestrzeni ukrytej wg ¢éwiartek modelu emocji Russella.
Ewaluacji poddano przestrzen ukrytg, jak i generowane
sekwencje otrzymane dla modelu z regulacjg i bez.
Model z regulacjg potwierdzit utozenie przestrzeni ukrytej
zgodnie z éwiartkami modelu emocji. Utozona wg emoc;ji
przestrzen ukryta jest interpretowalna i utatwia sposéb
wyboru emocji podczas losowego generowania nowych
sekwencji.

Ewaluacja wygenerowanych przyktadéw muzycznych
za pomocg metryk badajgcych dzwigki i skale wykazata,
ze sekwencje otrzymane za pomocg zaproponowanego
modelu z regulacjg i modelu bez regulacji dajg podobne
jakosciowo sekwencje muzyczne. Z powodu elementu
losowego jakim jest uzycie wektora wartosci losowych w
przestrzeni ukrytej, generowane przyktady z pomoca
obydwu modeli réznig sie nieco od zbioru treningowego,

jednak roziozenie wartosci metryk dla poszczegoinych
emocji sg zblizone do danych uczacych.

Zaprezentowana regulacja wariacyjnego
autoenkodera moze by¢ uzyta i w pozamuzycznych
dziedzinach, gdzie mamy etykiety przykltadéw uczacych i
chcemy umiesci¢ je w okreslonych obszarach przestrzeni
ukrytej. W  przysztiosci mozna by wykonaé regulacje
przestrzeni ukrytej w uzyciem wartosci emocji opisanej
wartosciami ciggtymi, ktére bardziej by odzwierciedlaty
odcienie emocji zawartych w generowanej muzyce.
Innym zagadnieniem kontynuacji badan bytoby
generowanie  dtuzszych  sekwencji o zmiennej,
kontrolowanej w czasie emocji.

Niniejsze badania zostaty zrealizowane w ramach pracy
nr WZ/WI-1IT/3/2023 w Politechnice Biafostockiej i
sfinansowane ze $rodkéw Ministerstwa Nauki i
Szkolnictwa Wyzszego.

Autorzy: dr hab. inz. Jacek Grekow, Politechnika Biatostocka,
Wydziat Informatyki, Wiejska 45A, Biatystok 15-351, E-mail:
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