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Kurzzusammenfassung

Das Ziel dieser Bachelorarbeit war es, ein LSTM-Netzwerk zur Erzeugung von Musiksequenzen
anhand von MIDI-Dateien in der Java Bibliothek DeepLearning4] auf Implementierbarkeit zu
prifen. Hierfiir wurden zwei Ansitze der Datenverwaltung verfolgt und mehrere Experimente
in der Netzwerkparametrierung durchgefiihrt, welche die Erwartungen nicht erfiillen konnten,

aber die Schwierigkeiten der Benutzung von DeepLearning4] fiir diese Aufgabe hervorheben.
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Abstract

The goal of this bachelor thesis was to test the implementability of an LSTM network for the
generation of music sequences using MIDI files in the Java library DeepLearning4]. For this
purpose, two approaches to data management were pursued and several experiments with
the network parameterization were carried out, which could not meet the expectations but

emphasize the difficulties of using DeepLearning4] for this task.
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1. Einleitung

Diese Arbeit befasst sich mit der Erzeugung von Musiksequenzen mit LSTM-Netzwerken
und ihrer Implementierung in der Java Bibliothek DeepLearning4] (DL4J). Anhand von MIDI-
Beispieldateien soll das neuronale Netz in die Lage gebracht werden eigene Musiksequenzen
zu erstellen.

Hierfiir werden im zweiten Kapitel die Grundlagen der kiinstlichen neuronalen Netze
erlautert. Untergliedert ist dieser Abschnitt in die Teilthemen Feedforward Netzwerke, Recur-
rent Netzwerke und Long Short-Term Memory Netze. Anschlieend wird eine kleine Ubersicht
tiber den aktuellen Forschungsstand im Bereich der LSTM-Netzwerke gegeben.

Kapitel 3 befasst sich mit der Java Bibliothek DeepLearning4] und gibt einen Einblick in
die Benutzung, indem es Beispiele zur Netzwerkerstellung und Trainierung aufzeigt. Wie ein
neues DeepLearning4] Projekt in der Entwicklungsumgebung Intelli] aufgesetzt werden kann,
ist im Anhang A am Ende dieser Arbeit zu finden.

Im vierten Kapitel geht es um die eigentliche Implementierung des LSTM-Netzwerkes in
DL4J. Dieser Bereich ist in die Abschnitte Eingabe, Netzwerk und Ausgabe aufgeteilt. Die
Eingabe umfasst die Gebiete der MIDI-Dateien als Trainingsdaten und die Erstellung von
DataSets. Die Ausgabe besteht aus der Auswertung der Netzwerkausgabe, dem Erstellen von
MIDI-Dateien und die mit der Netzwerkimplementierung erreichten Ergebnisse.

Als Abschluss folgt das gezogene Fazit.



2. Kiinstliche neuronale Netze

Kiinstliche Intelligenz léasst sich mit einem Kiinstlichen Neuronalen Netz (KNN) realisieren.
KNNs basieren auf dem Vorbild des biologischen neuronalen Netz des Gehirns. [Breitner 2014]]

schreibt dazu:

sDie biologischen Vorgiange des menschlichen Denkens und Lernens (Aktivierung
von Neuronen, chemische Verdnderung von Synapsen usw.) werden, so gut wie

moglich, mathematisch beschrieben und in Software oder Hardware modelliert.”

KNNs bestehen also aus einem Satz von Algorithmen, welche Daten interpretieren. Diese
Eingangsdaten sind numerisch und miissen meist durch Umwandlung der originalen Daten
(z.B. Bilder, Text oder Musik) geschaffen werden. Sie sind dazu entwickelt anhand von Muste-
rerkennung Daten eigenstidndig zu Gruppieren, vorgegebenen Klassen zu zuordnen oder den
weiteren Verlauf vorherzusagen.

Das Training eines KNNs lasst sich in zwei Kategorien unterteilen: das iiberwachte Lernen
und das uniitberwachte Lernen. Beim tiberwachten lernen werden dem Netz Eingangs- und
Ausgangsdaten gegeben anhand dessen das Netz den Zusammenhang erlernt und spéter in der
Lage ist neue Daten entsprechend zu klassifizieren oder die néchste Ausgabe vorherzusagen.
Beim uniiberwachten Lernen erhilt das Netz lediglich Eingangsdaten und lernt diese anhand
von Ahnlichkeiten zu gruppieren.

Es gibt verschiedene Arten von Kiinstlichen Neuronalen Netzen und in den folgenden

Abschnitten werden drei von ihnen erklart.

2.1. Feedforward Netzwerke

Ein Feedforward Netzwerk besteht aus Layern und Neuronen. Die Neuronen sind fiir die
Berechnungen der Ausgabe zustandig, wihrend die Layer den Aufbau des Netzes bestimmen.
Abbildung 2.1 zeigt einen moglichen Aufbau eines kiinstliches Neurons. Dieses Neuron besteht
aus 1 bis x,, Eingdngen (Inputs) mit Gewichten (Weights), einer Eingangsfunktion (Net input
function), einer Aktivierungsfunktion (Activation function) und einem Ausgang (Outputs).

Die zu verarbeiteten Daten werden an die Eingénge gelegt, durch die zugehorigen Gewichte
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Inputs  Weights Net input Activation
function function

output

&

Abb. 2.1.: mogliches Aussehen eines Feedforward Neurons (Quelle: [4])

verstarkt oder abgeschwicht und anschlieBend durch die Eingangsfunktion aufsummiert. Die
entstandene Summe wird dann an die Aktivierungsfunktion tibergeben, welche das Ergebnis
dieses Neurons festlegt.

Ein Layer besteht aus einer Reihe von Neuronen beliebiger Anzahl. Ein kiinstliches neuro-
nales Netz setze sich aus einem Input Layer, einem Output Layer und beliebig vielen Hidden
Layern zusammen. Hat ein Netz mehr als ein Hidden Layer so wird es auch als Deep Learning

Netz bezeichnet. Abbildung 2.2 zeigt ein Feedforward Netzwerk. Bei diesem Netz besitzt das

output layer

hidden layer

input layer

Abb. 2.2.: Aufbau eines Feedforward Netzes (Quelle: [4])

Input Layer drei Neuronen, das Hidden Layer hat vier und das Output Layer hat zwei Neuronen.
Die Ergebnisse des Input und Hidden Layers dienen dem nachfolgenden Layer als Eingang.
Die Eingénge des Input Layers und der Ausgang des Output Layers sind hier nicht dargestellt,
da der Fokus auf der inneren Verkniipfung liegen soll. Jedes Neuron hat hier so viel Ausgénge
wie die Anzahl der Neuronen im folgenden Layer und ist somit vollstindig verkniipft. Dies
muss nicht immer der Fall sein, doch auf diesen Sonderfall soll hier nicht weiter eingegangen

werden.
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2.1.1. Training durch Backpropagation

Ein neuronales Netz kann anhand von Trainingsdaten eine Funktion erlernen, indem es die Ge-
wichte verandert. Um sinnvolle Ergebnisse zu erhalten miissen die Gewichte solange angepasst
werden, bis der Fehler zwischen Netzausgabe und tatsichlichen Ausgabewert am kleinsten
ist. Dies wird mit Hilfe der Backpropagation gemacht, indem Riickwérts vom Fehler tiber
die Ausgénge, die Gewichte und die Eingédnge der verschiedenen Layer ein Zusammenhang
zwischen Fehlergrofie und einzelnen Gewichtseinstellungen hergestellt wird. Fiir die Bestim-
mung der benétigten Gewichte benutzt man Optimierungsfunktionen. Eine weitverbreitete
Optimierungsfunktion heif3t Gradient Descent. Sie beschreibt das Verhéltnis des Fehlers zu
einem einzelnen Gewicht und wie sich der Fehler verandert, wenn das Gewicht angepasst
wird.

Das Ziel ist moglichst schnell den Punkt zu erreichen an dem der Fehler am kleinsten ist.
Um dies zu erreichen wiederholt das Netz so oft wie noétig die folgenden Schritte: Ergebnis

anhand der aktuellen Gewichte bestimmen, Fehler messen, Gewichte aktualisieren.

2.2. Recurrent Netzwerke

Recurrent Neuronal Networks (RNN) betrachten im Gegensatz zu Feedforward Netzwerken
nicht nur die aktuellen Eingangsdaten sondern auch die vorhergegangenen. Sie besitzen
daher zwei Eingangsgrofien, ndmlich die gerade angelegten und die zuriickgeleiteten aus

dem vorherigen Zeitschritt. Abbildung 2.3 zeigt links eine vereinfachte Darstellung eines

® ® ® O
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Abb. 2.3.: vereinfachte Darstellung eines RNN Neurons (Quelle: [3])

RNN Neurons mit Riickfithrung, aber ohne dargestellte Gewichte oder Aktivierungsfunktion.
Rechts ist das Ganze als zeitlicher Verlauf dargestellt. Im ersten Zeitschritt wird x, an den
Eingang gelegt und hy als Ergebnis berechnet. Aulerdem fiihrt ein Pfeil zum Neuron im zweiten
Zeitschritt und dient dort als zweiter Eingang. Das Ergebnis, das ein Neuron liefert ist also
immer vom vorherigen abhingig. Man bezeichnet dies auch als Gedéchtnis des Netzes. Einem
Netz ein Gedachtnis zu geben macht immer dann Sinn, wenn die Eingangsdaten eine Sequenz

bilden und nicht komplett unabhéngig von einander sind. Im Gegensatz zu den Feedforward
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Netzen konnen Recurrent Netzwerke Sequenzen erfassen und sie zur Erzeugung ihrer Ausgaben
nutzen. Dies ist zum Beispiel bei der automatischen Textgenerierung hilfreich, wo ein folgender
Buchstabe immer vom vorherigen abhangt und nicht willkiirlich gewahlt werden kann. Ein
RNN ist in der Lage gezielt auf ein q ein u folgen zu lassen um sinnvolle Worter zu bilden, ein

Feedforward Netzwerk kann das nicht.

2.2.1. Training durch Backpropagation Through Time

Da bei Recurrent Netzen das Ergebnis und somit der Fehler nicht nur vom aktuellen Zeitschritt
abhéngt, muss auch die Backpropagation erweitert werden um sinnvoll arbeiten zu kénnen.
Backpropagation Through Time (BPTT) erginzt die normale Backpropagation um den Faktor
Zeit, so dass ein Einfluss auf den Fehler von einem Gewicht aus fritheren Schritten ermittelt

werden kann. Abbildung 2.4 soll diesen Vorgang verdeutlichen. Sie zeigt ein Recurrent Netz

Crutpurt

F
Wieights W

Siate/hidden

Weights V / \WE ghts U

Input State/hidden (i-1)
Weights ‘.f/ Weights U
Input {t-1) State/hidden (t-2)
Weights V / Weights U
Input [t-2) State/hidden (t-3)

Abb. 2.4.: entrolltes RNN fiir BPTT (Quelle: [2]))

das um drei Zeitschritte entrollt wurde, indem Komponenten dupliziert wurden. Dadurch 16sen

sich die Ruckfithrungen auf und das Netzwerk verhalt sich wie ein Feedforward Netz. Der
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Einfluss jedes Gewichts kann nun anteilig berechnet und anschlieffend summiert werden, so
dass ein einzelner Wert je Gewicht fiir die Anpassung ermittelt wird.
Dieses Verfahren benétigt natiirlich mehr Speicher, da alle vorherigen Zustiande und Daten

fiir eine bestimme Anzahl an Zeitschritten gespeichert werden miissen.

2.2.2. Problem der verschwindenden und explodierenden Gradienten

Der Gradient stellt die Verdnderung aller Gewichte in Bezug auf Verdnderung im Fehler dar.
Wenn der Gradient unbekannt ist, ist eine Verdnderung an den Gewichten zur Verkleinerung des
Fehlers nicht méglich und das Netz ist nicht in der Lage zu lernen. Zu unbekannten Gradienten
kann es kommen, da Informationen die durch ein Deep Netz fliefen vielfach multipliziert
werden. Multipliziert man einen Betrag regelméflig mit einem Wert knapp grofier 1 kann das
Ergebnis unmessbar grof3 werde und in diesem Fall spricht man von einem explodierenden
Gradienten. Umgekehrt fiihrt eine wiederholte Multiplikation eines Betrages mit einem Wert
kleiner als 1 zu einem sehr kleinem Ergebnis. Der Wert kann so klein werden, dass er von
einem Netz nicht mehr gelernt werden kann. Hier spricht man von einem verschwindenden
Gradienten.

Das Problem der explodierenden Gradienten lasst sich durch eine sinnvolle Obergrenze
beheben. Bei den verschwindenden Gradienten sieht eine Losung wesentlich schwieriger aus

und dieses Thema ist noch immer Gegenstand der Forschung.

2.2.3. Problem der Langzeit-Abhingigkeiten

Wie bereits erwéahnt sind RNNs in der Lage Sequenzen zu erkennen und mit Abhangigkeiten
zu arbeiten, doch diese Féahigkeit ist leider begrenzt. Besteht nur eine kleine zeitliche Liicke
zwischen den von einander abhéngigen Daten, ist ein RNN in der Lage diesen Zusammenhang
zu erkennen und die richtigen Schliisse zu ziehen. Wird der zeitliche Abstand zwischen Eingabe
der Daten und dem Zeitpunkt an dem sie fiir ein Ergebnis benotigt werden jedoch sehr grof3
kann ein RNN diesen Zusammenhang nicht mehr herstellen. Als Beispiel gibt [Olah 2015]]
in seinem Artikel ein Sprach-Model an, welches das nidchste Wort abhéngig vom Vorherigen
vorhersagt. Ein RNN ist in der Lage im Satz ,Die Wolken sind im Himmel.“ das letzte Wort
vorauszusagen, da der Abstand von Himmel und Wolken sehr klein ist. Im Text ,Ich bin in
Frankreich aufgewachsen. ... Ich spreche flielend franzosisch.“ kann der Abstand zum letzten
Wort aber sehr grof} sein und die vorherigen Worter lassen lediglich den Schluss zu, dass eine

Sprache folgen muss. Denn Kontext, dass es sich sehr wahrscheinlich um franzdsisch handelt,
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erhalt man nur durch den ersten Satz. Ein RNN kann sich aber keinen ganzen Text merken
und somit hier den Zusammenhang von Frankreich und franzésisch nicht lernen.
Um das Problem der Langzeit-Abhingigkeiten zu l6sen, benutzt man Long Short-Term

Memory Netze.

2.3. Long Short-Term Memory Netze

Long Short-Term Memory (LSTM) Netze sind eine besondere Art von Recurrent Netzwerken,
die mit Langzeit-Abhangigkeiten arbeiten konnen. Sie wurden so entworfen, dass sie speziell
dieses Problem 16sen, denn Informationen tiber einen langen Zeitraum zu speichern ist ihr
Standardverhalten und nicht etwas was mithsam erlernt werden muss. Sie bestehen aus Spei-
cherzellen, in die Informationen geschrieben und wieder herausgelesen werden kdnnen. Mit
Hilfe von sogenannten Gates, die gedffnet oder geschlossen werden, entscheidet eine Zelle
was gespeichert wird und wann ein Auslesen, Reinschreiben und Loschen erlaubt ist. Diese
Gates sind analog und durch eine Sigmoid-Funktion implementiert, so dass sich ein Bereich
von 0 bis 1 ergibt. (Analog hat den Vorteil gegeniiber digital dass es differenzierbar ist und
somit fiir die Backpropagation geeignet.) Genau wie die Eingénge bei den Feedforward und
e ¢ »

ﬂk
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Abb. 2.5.: Vergleich RNN und LSTM (Quelle: [3]])
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Recurrent Netzen besitzen die Gates Gewichte. Diese Gewichte werden ebenfalls wahrend

des Lernprozesses angepasst, so dass die Zelle lernt wann Daten eingelassen, ausgelesen oder

geloscht werden miissen.

Abbildung 2.5 zeigt zum Vergleich oben ein simples Recurrent Netz und unten ein LSTM Netz.

Beide sind iiber drei Zeitschritte dargestellt, wobei der zweite Schritt jeweils ihr Innenleben

wiedergibt. Wahrend beim RNN eine simple Struktur mit nur einer Funktion (gelber Kasten in

der Abbildung) fiir das Ergebnis verantwortlich ist, benutzt ein LSTM vier Funktionen. Wie

diese Funktionen mit einander agieren und zu einem Ergebnis kommen wird im néchsten

Abschnitt Schrittweise erklart.

2.3.1. Aufbau einer Speicherzelle
Zellzustand

Der Zellzustand ist der eigentliche Speicherort
oder das Gedachtnis des LSTM. Abbildung 2.6
zeigt den Verlauf durch eine Speicherzelle. Links
wird der Zellzustand vom vorherigen Zeitschritt
iibernommen und rechts an den néchsten weiter-
gegeben. In der Mitte sind zwei Operation, die den
Zustand wahrend dieses Zeitschrittes verandern
konnen. Welche Aufgabe sie haben folgt im Ab-
schnitt Zellzustands Update.

Forget Gate

Das Forget Gate entscheidet mit Hilfe der Sigmoid-
Funktion welche Informationen geléscht werden.
Es sieht sich den alten Ausgang h;; und den neu-
en Eingang x; an und gibt fiir jede Information
im Zellzustand C;_; einen Wert zwischen 0 und 1
an. Eine 1 bedeutet behalte es und eine 0 vergiss
bzw. 16sche es. Der Grund fiir das Vorhandensein
einer Vergissfunktion in einem Baustein, der die

Aufgabe hat sich Sachen zu merken, liegt darin

Coy >

®
@

Abb. 2.6.: LSTM Zellzustand (Quelle: [3]])

Tt

Abb. 2.7.: Forget Gate (Quelle: [3]])

dass es manchmal sinnvoll sein kann Dinge zu vergessen. Zum Beispiel kann mit ihrer Hilfe
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die Speicherzelle zuriickgesetzt werden, wenn bekannt ist dass die folgenden Daten in keinem

Zusammenhang zu den vorherigen stehen.

Eingang

Die Entscheidung, welche Daten gespeichert wer-
den sollen, besteht aus zwei Teilen. Das Eingangs-
gate ist ebenfalls eine Sigmoid-Funktion und lie-
fert ein Ergebnis zwischen 0 und 1. Sie entscheidet
welche Daten zum Zellzustand wie stark durch-
gelassen werden. Auflerdem bereitet eine tanh-
Funktion die Daten so auf, dass sie im Zellzustand

gespeichert werden kénnen.

Zellzustands Update

Nachdem das Forget Gate und das Eingangsgate
entschieden haben was mit den Daten passieren
soll, wird der Zellzustand aktualisiert. Dafiir wird
der alte Zellzustand C.; mit dem Ergebnis f; des
Forget Gates multipliziert und somit alles gelscht,
das vergessen werden soll. Anschliefend werden
die vom Eingangsgate skalierten und von der tanh-
Funktion vorbereiteten Daten zum Zellzustand
addiert.

Ausgabe

Die Ausgabe erfolgt mit Hilfe eines Ausgabega-
tes, welches ebenfalls eine Sigmoid-Funktion ist.
Der Zellzustand wird durch eine tanh-Funktion
geleitet und anschliefend mit dem Ergebnis
der Sigmoid-Funktion multipliziert. Die tanh-
Funktion wandelt die Werte in einen Bereich von
-1 bis 1 um, welches der typische Wertebereich
von KNN-Ausgingen ist. Durch die Multiplikati-

Abb. 2.8.: Eingangsgate (Quelle: [3])
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Abb. 2.9.: Zellzustands Update (Quelle: [3]])
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Abb. 2.10.: Ausgabe (Quelle: [3])

on kontrolliert das Ausgangsgate, ob und wie stark das Ergebnis ausgegeben wird.



2. Kiinstliche neuronale Netze

Zusammenfassung

Eine Speicherstelle besteht aus einem Zellzustand, der als Gedachtnis fungiert und drei Gates,

die den Zellzustand beschiitzen und kontrollieren. Jedes Gate arbeitet mit einer Sigmoid-

Funktion, die einen Wertebereich zwischen 0 und 1 ausgibt und damit die Itensitat der Aktion

bestimmt. Das Forget Gate ist fiir das Loschen zusténdig, das Eingangsgate tibernimmt die

Aktion das Neu-Merkens, indem es neue Informationen in den Zellzustand speichert und das

Ausgangsgate bestimmt die Informationen, die ausgegeben werden.

2.3.2. LSTM Varianten

Nicht alle LSTM sind so aufgebaut wie bisher beschrieben. Es gibt viele durch kleine Verénde-

rungen leicht abweichende Versionen. Da eine komplette Auflistung den Umfang dieser Arbeit

sprengen wiirden, werden hier nur zwei Varianten vorgestellt um einen Eindruck zu vermitteln,

welche Moglichkeiten es gibt.

Gucklocher

In dieser Variante werden den Gates eine Guckloch-
Verbindung hinzugefiigt. Dies ermdglicht es den Gates einen
Einblick in den aktuellen Zellzustand zu nehmen und die
dadurch gewonnenen Informationen in ihre Entscheidung
einfliefflen zu lassen. Abbildung 2.11 zeigt diese Verbindun-
gen fiir alle drei Gates, jedoch ist dies nicht zwingend not-
wendig. Es besteht die Moglichkeit auch nur einem oder

zwei Gates diese Verbindung zu geben.

Zusammengefiihrte Gates

Eine andere Variante ist in Abbildung 2.12 dargestellt und
schlieft das Forget Gate und das Eingangsgate zu einem Ga-
te zusammen. Diese Verdnderung hat die Auswirkung, dass
die Entscheidung was geldscht und was neu gespeichert
wird nur noch gemeinsam getroffen werden kann. Somit
kann nur etwas vergessen werden, wenn es durch neue
Informationen ersetzt wird und im Umkehrschluss konnen
neue Informationen nur gespeichert werden, wenn andere

Informationen aus dem Zellzustand geldscht werden.
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Abb. 2.11.: Variante Gucklocher
(Quelle: [3]])
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Abb. 2.12.: Variante Zusammen-
gefithrte Gates (Quel-
le: [3])



2. Kiinstliche neuronale Netze

2.4. Aktueller Forschungsstand

Long Short-Term Memory Netzwerke wurden von Sepp Hochreiter und Jirgen Schmidhuber
Mitte der 90er Jahre vorgestellt und haben seitdem immer mehr an Bedeutung im Bereich
des maschinellen Lernens gewonnen. In diesem Abschnitt sollen kurz ein paar Beispiele aus
dem aktuellen Forschungsstand gegeben werden, beziiglich allgemeiner Verwendungen und

speziell der Musikerzeugung mit LSTM-Netzwerken.

2.4.1. Allgemeine Forschung
Analyse von LSTM-Netz-Varianten

[Greff u. a. 2015] fithrten eine Studie durch, in der sie acht LSTM-Varianten miteinander
verglichen. Die Varianten wichen je um nur einen Aspekt vom Standart-LSTM-Netzwerk ab,
um ihre Auswirkung sichtbar zu machen. Getestet wurden die Netze in drei reprasentativen
Aufgaben: Spracherkennung, Handschrifterkennung und Musikmodellierung. Thre Ergebnisse
zeigten, dass keine der Varianten das Standart-LSTM-Netz signifikant verbesserte und dass das
Forget Gate und die Ausgangsaktivierungsfunktion die kritischten Komponenten eines Netzes

sind.

LSTM-Netzwerk-basierte Merkmalextraktion

Die menschliche Aktivitdtserkennung findet in mobilen Anwendungen ihren Nutzen. Fitness
und Gesundheitsprogramme auf Smartphones basieren meistens auf dem Ansatz der gleitenden
Fensterprozedur und erstellen Aktivitdtshypothesen anhand von aufwendig handgemachten
Merkmalen. [Chen u. a. 2016] stellen in ihrer Arbeit eine LSTM-Netzwerk-basierte Merkmalex-
traktion vor, welche getestet an Datensétzen eine sehr hohe Genauigkeit aufweist und somit

als praktikabler Ansatz gilt.

Sprachgenerierung fiir gesprochene Dialogsysteme

Die Sprachgenerierung fiir gesprochene Dialogsysteme erfolgt zur Zeit hauptsachlich tiber
regelbasierte Ansédtze und obwohl diese Systeme robust und zuverlédssig arbeiten, ist ein
Gespriach auf Grund von haufigen Wiederholungen identischer Ausgaben oft eintonig. [Wen
u. a. 2015|] benutzen fiir ihren Generator ein LSTM-Netzwerk, mit dem Ziel eine groflere
Varianz in der Satzbildung zu bekommen. Menschliche Richter stuften dieses System héher in

Informativitat und Natiirlichkeit ein und bevorzugten es gegeniiber anderen Systemen.
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2. Kiinstliche neuronale Netze

2.4.2. Musikerzeugung
Musiksequenzmodellierung mit LSTM-RBM-Netzwerk

Das Modell von [Lyu u. a. 2015] verbindet die Fahigkeiten von LSTM-Netzwerken und Re-
stricted Boltzmann Maschinen (RBM). Wéhrend das Kurzzeitgedéchtnis fiir das Erstellen einer
Melodie zustandig ist, sorgt das Langzeitgedachtnis des LSTM-Netzwerkes fiir ein stimmiges
Gesamtergebnis. Die Restricted Boltzmann Maschine ist fiir die hochdimensionale Datenmo-
dellierung verantwortlich. Dieser Ansatz verbessert die Leistungsfahigkeit von polyphoner

Musiksequenzmodellierung erheblich.

Googles Magenta

[Magenta] ist ein Deep Learning Musikprojekt von Google mit dem Ziel unwiderstehliche
Musik zu generieren. Es ist in Python geschrieben, benutzt die Open Source Software Tensorflow
und arbeitet mit MIDI-Dateien. Seit Juni 2016 steht es als Open Source Projekt zur Verfiigung
und enthélt zur Zeit die Implementation eines RNN und zweier LSTM-Netzwerke. Magenta

kann zu diesem Zeitpunkt einen einzelnen String von Noten generieren. ([Brinkkemper 2016])

BachBot

[BachBot] ist ein Open Source Forschungsprojekt der Universitit von Cambridge, dessen Ziel es
ist Musikstiicke zu erzeugen, die von Bachs Werken nicht zu unterscheiden sind. Die Webseite
bietet einen Test an, bei dem man sich zwei Musiksequenzen anhoren und dann raten kann, bei
welchen es sich um ein Original von Bach handelt. Dieses Projekt ist in Python geschrieben,

benutzt LSTM-Netzwerke und arbeitet mit wav-Dateien.

GRUV

[GRUV] ist eine Forschungsarbeit der Universitat Stanford von [Vitelli u. Nayebi 2015], welche
LSTM-Netzwerke und Gated Recurrent Unit (GRU) Netzwerke zur algorithmischen Musikge-
nerierung vergleicht. Das Fazit der Autoren lautet, dass die Ausgabe des LSTM-Netzwerkes
signifikant musikalisch plausibler ist als die Ausgabe des GRU-Netzes. Dieses Projekt ist

ebenfalls in Python verfasst und arbeitet mit waveform-Dateien.
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DeepLearning4] (DL4]) ist eine Open-Source Deep Learning Bibliothek fiir die Java Virtual
Machine. [DL4J] stellt mehrere Beispielprogramme zur Verfiigung, wie z.B. Datenklassifizierung
mit Feedforward Netzwerk, XOR-Netzwerk mit manueller Erstellung von einem simplen
DataSet oder zufallige Texterzeugung im Shakespeare Schreibstil.

Die Entwickler empfehlen eine Benutzung der Tool-Kombination Intelli] IDEA, Apache
Maven und Git fiir ein komfortables Arbeiten und falls benétigt, eine erleichterte Hilfestellung
via Chat.

Dieses Kapitel ist unterteilt in die zwei Bereiche Netzwerke erstellen und Netzwerke trainie-
ren. Im ersten Abschnitt werden Implementierungsmoglichkeiten aufgezeigt und ein kurzer
Uberblick zu den zur Verfiigung stehenden Layertypen gegeben. Der zweite Abschnitt befasst
sich mit dem Trainieren von Netzwerken und dem besonderen Datenformat, in welches die
Trainingsdaten gebracht werden miissen.

Wie ein neues DL4]J Projekt in Intelli] aufgesetzt werden kann, wird im Anhang A erldutert.

3.1. Netzwerke erstellen

Ein Neuronales Netz wird in DL4] durch drei Komponenten erstellt. Die Komponenten sind
der NeuralNetConfiguration.Builder, der ListBuilder und die MultiLayerConfiguration. Nach-
folgend werden zwei Beispiele gegeben wie die Implementation aussehen kann. Die 3-Schritt-
Methode zeigt die Implementation jeder Komponente einzeln und die Kurzversion fasst die
drei Schritte zusammen, was Codezeilen spart, aber fiir Neulinge vermutlich etwas schwerer
verstéandlich ist.

An zu merken ist noch, dass es sich bei dem gezeigten Code nicht um dasselbe Netzwerk
handelt, sondern zwei verschiedene Netzwerke gezeigt werden. Da es hier nicht um einen
Vergleich der beiden Methoden geht, sondern nur gezeigt werden soll in welcher Form eine Im-
plementation moglich ist. Beide Codeausziige stammen von den Netzwerk-Beispielen, welche

[DL4]J]] zum Download zur Verfigung stellt.
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3.1.1. Ein Netzwerk erstellen (3-Schritt-Methode)

Schritt 1: NeuralNetConfiguration.Builder

Mit Hilfe des NeuralNetConfiguration.Builder kann man die Netzparameter festlegen. Der

Quellcode [3.1| enthélt hierzu einen Auszug aus einem Beispielprogramm von [DL4]]].

NeuralNetConfiguration.Builder builder = new NeuralNetConfiguration.
Builder () ;

builder.iterations (10);

builder.learningRate (0.001);
builder.optimizationAlgo (OptimizationAlgorithm.
STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT) ;

builder.seed(123);

builder.biasInit (0);

builder . miniBatch(false);

builder .updater (Updater .RMSPROP) ;

builder . weightInit (WeightInit.XAVIER) ;

Quellcode 3.1: NeuralNetConfiguration.Builder Beispiel

Dieser Code enthalt lediglich eine Auswabhl aller einstellbaren Parameter, welche in der fol-

genden Tabelle 3.1| zeilenweise erklart werden. Fir Informationen zu weiteren verfiigbaren

Parametern kann die DL4] Dokumentation zu Rate gezogen werden.

Zeile | Parameter Beschreibung

2 iterations( int ) Anzahl der Optimierungsdurchliufe

3 learningRate( double ) | Lernrate (Defaulteinstellung: le-1)

4 optimizationAlgo( Opti- | benutzter Optimierungsalgorithmus (z. B.: Conjugate Gra-

mizationAlgorithm ) dient, Hessian free, ...)

5 seed(long ) Ursprungszahl fir Zufallszahlengenerator (wird zur Re-
produzierbarkeit von Durchldufen benutzt)

6 biasInit( double ) Initialisierung der Netzwerk Bias (Default: 0.0)

7 miniBatch( boolean ) Eingabeverarbeitung als Minibatch oder komplettes Da-
tenset. (Default: true)

8 updater( Updater ) Methode zum aktualisieren des Gradienten (z.B.: Upda-
ter.SGD = standard stochastic gradient descent)

9 weightInit( WeightInit ) | Initiallationsschema der Gewichte (z.B.: normalized, zero,
)

Tabelle 3.1.: Ubersicht einiger Netzwerkparameter
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Schritt 2: ListBuilder

Mit Hilfe des erstellten NeuralNetConfiguration.Builders kann ein ListBuilder erstellt werden
(siehe Quellcode [3.2). Der ListBuilder ist fiir die Netzstruktur zustindig und verwaltet die
Netzwerk-Layer. Beim Erstellen wird ihm die Anzahl aller verwendeten Layer mitgeteilt. (In
diesem Beispiel wurde das Input Layer als Hidden Layer mitgezahlt, wodurch bei der Ubergabe

der Layeranzahl lediglich das Output Layer hinzuaddiert werden muss.)

ListBuilder listBuilder = builder.list (HIDDEN_LAYER.CONT + 1);

Quellcode 3.2: Erstellen des ListBuilders

Quellcode [3.3| zeigt das Erzeugen der einzelnen Layer fiir ein RNN. RNNs nutzen in DL4] den
GraveLSTM.Builder zum Erzeugen des Input und der Hidden Layer (siehe Zeile 2 bis 5). In
Zeile 3 wird die Anzahl der Eingangsknoten iibergeben, welche fiir das Input Layer in diesem
Beispiel die Anzahl aller zuldssigen Buchstaben ist und fiir die Hidden Layer eine vorher
festgelegt Konstante. Zeile 4 gibt die nétigen Verbindungen zum folgenden Layer an, welche
zwingend mit der Eingangsgrofle des nachsten Layers iibereinstimmen muss. Anschlieffend
wird in Zeile 5 die Aktivierungsfunktion festgelegt, bevor in Zeile 6 des erstellte Layer dem
ListBuilder tibergeben wird.

Das Output Layer wird mit Hilfe des RnnOutputLayer.Builders erstellt (siehe Zeile 9 bis
12). Die iibergebene LossFunction in Zeile 9 gibt die Methode an, mit der der Fehler zwischen
Netzwerk-Ergebnis und tatsichlichem Ergebnis berechnet wird. Die Aktivierungsfunktion
,softmax” in Zeile 10 normalisiert die Output Neuronen, so dass die Summe aller Ausgaben 1
ist. Zeile 12 gibt die Anzahl der Output Neuronen an, was in diesem Beispiel der Anzahl der

zuldssigen Buchstaben entspricht.

for (int i = 0; i < HIDDEN_LAYER CONT; i++) {
GravesLSTM . Builder hiddenLayerBuilder = new GravesLSTM.Builder () ;
hiddenLayerBuilder.nIn(i == 0 ? LEARNSTRING_CHARS. size ()
HIDDEN_LAYER_WIDTH) ;
hiddenLayerBuilder .nOut (HIDDEN_LAYER WIDTH) ;
hiddenLayerBuilder.activation (”tanh”);
listBuilder .layer (i, hiddenLayerBuilder.build());

RnnOutputLayer. Builder outputLayerBuilder = new RnnOutputLayer.Builder (
LossFunction .MCXENT) ;

outputLayerBuilder.activation (”softmax”);

outputLayerBuilder . nIn (HIDDEN_LAYER WIDTH) ;

outputLayerBuilder .nOut (LEARNSTRING_CHARS. size () ) ;

15
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listBuilder .layer (HIDDEN_LAYER.CONT, outputLayerBuilder.build()); ‘

Quellcode 3.3: Erstellen der Netzwerk-Layer

Anschliefend kann der ListBuilder abgeschlossen werden (siehe Quellcode [3.4). Hierzu
kann festgelegt werden, ob ein Vortrainieren stattfinden (Zeile 1) und/oder Backpropagation

angewendet werden soll (Zeile 2).

listBuilder . pretrain(false);
listBuilder .backprop (true);
listBuilder . build () ;

Quellcode 3.4: Fertigstellen des ListBuilder

Schritt 3: MultiLayerNetwork

Wurde die Vorarbeit mit dem NeuralNetConfiguration.Builder und ListBuilder erledigt, kann
wie im Quellcode ein Netzwerk erstellt werden. Hierfiir wird das MultiLayerNetwork
verwendet, welches alle Informationen als MultiLayerConfigurations vom ListBuilder erhalt.

Nach der Initialisierung (Zeile 3) ist das Netzwerk bereit trainiert zu werden.

MultiLayerConfiguration conf = listBuilder.build();
MultiLayerNetwork net = new MultiLayerNetwork (conf);

net.init () ;

Quellcode 3.5: Ein Netz erzeugen

MultiLayerNetwork wird in DL4J fiir Netzwerke benutzt, die im Groben eine einzige Bear-
beitungsrichtung haben (ausgenommen netztypische Rickfithrungen) und Daten vom Eingang
ohne Umwege zum Ausgang weiterreichen. Fiir komplexere Netzwerkarchitekturen stellt DL4]J
die Klasse ComputationGraph zur Verfiigung, welche eine willkiirlich gerichtete azyklische
Grafenverbindungsstruktur zwischen den Layern erlaubt. Da dies in dieser Arbeit aber nicht

zur Anwendung kommt, soll hier nicht weiter auf die Implementierung eingegangen werden.

3.1.2. Ein Netzwerk erstellen (Kurzversion)

In diesem Beispiel wird ein Feedforward Netzwerk mit zwei Layern erstellt. Bei der Imple-
mentation des Quellcodes [3.6) wird auf die Unterteilung der Komponenten verzichtet und alle
benoétigten Netzwerkparameter sowie die Netzstruktur werden direkt in die MultiLayerConfi-
guration geschrieben ohne Variablen fiir den NeuralNetConfiguration.Builder und ListBuilder

anzulegen.
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MultiLayerConfiguration conf = new NeuralNetConfiguration. Builder ()

.seed (seed)

.iterations (1)

.optimizationAlgo (OptimizationAlgorithm . STOCHASTIC_.GRADIENT_DESCENT)

.learningRate (learningRate)

.updater (Updater . NESTEROVS) . momentum (0.9)

Clist (2)

.layer (0, new DenseLayer.Builder () .nIn(numlInputs).nOut(numHiddenNodes)
.weightInit (WeightInit.XAVIER)
.activation(“relu”)

.build ())
.layer (1, new OutputLayer.Builder (LossFunction.NEGATIVELOGLIKELIHOOD )
.weightInit (WeightlInit.XAVIER)
.activation (”softmax”).weightInit (WeightInit.XAVIER)
.nIn (numHiddenNodes) . nOut (numOutputs) . build () )
.pretrain(false).backprop(true).build();

MultiLayerNetwork model = new MultiLayerNetwork (conf);

ol model . init () ;

Quellcode 3.6: Netzwerk erstellen (Kurzversionbeispiel)

3.1.3. Layertypen

DL4J stellt verschiedene Layerarten zum problemspezifischen Aufbau von Netzwerken zur
Verfiigung. So benutzt ein Beispiel von [DL4]J|] sechs verschiedene Layertypen fiir ein Netzwerk,
welches jeden Frame eines Videos klassifiziert.

Fiir ein simples Feedforward Netzwerk kann der DenseLayer.Builder() fiir das Input und
die Hidden Layer verwendet werden. Das Output Layer kann mittels OutputLayer.Builder()
implementiert werden.

Zur Zeit stellt [DL4]] kein spezielles Layer zur Implementierung von Recurrent Netzen zur
Verfiigung und arbeiten in ihren Beispielen mit dem GraveLSTM.Builder() fir das Input und
die Hidden Layer. Fiir das Output Layer steht der RnnOutputLayer.Builder() zur Verfiigung.

LSTM Netzwerke werden ebenfalls mit dem GraveLSTM.Builder() und dem RnnOutput-

Layer.Builder() implementiert.
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3.2. Netzwerke trainieren

3.2.1. Ein Netzwerk trainieren

Ein erstelltes Netzwerk lasst sich durch die Methode fit() trainieren. Quellcode [3.7| zeigt die
Implementierung fiir das Netzwerkmodel net mit Trainingsdaten im Format DataSet. Ein
Trainieren eines Netzes ist in DL4] nur mit diesem Datenformat moglich und eine Umwandlung

der Ursprungsdaten somit unumgénglich.

net. fit (trainingData);

Quellcode 3.7: Ein Netz trainieren

3.2.2. Daten erstellen

Neuronale Netze in DL4] arbeiten mit dem Datenformat DataSet. Ein DataSet besteht aus
Eingabedaten und Ausgabedaten vom Typ INDArray. Quellcode|3.8|zeigt eine Erstellung eines
DataSets fiir ein KNN, welches die XOR-Funktion erlernen soll.

INDArray input = Nd4j.zeros (4, 2);
INDArray labels = Nd4j.zeros(4, 2);

// ({Sample Index, Input Neuron}, Value)
input.putScalar(new int[] { 0, 0 }, 0);
input.putScalar(new int[] { 0, 1 }, 0);
// ({Sample Index, Output Neuron}, Value)
labels.putScalar (new int[] { 0, 0 }, 1);
labels.putScalar (new int[] { 0, 1 }, 0);

{1, 0%}, 1)
input.putScalar(new int[] { 1, 1 }, 0);
labels.putScalar (new int[] { 1, 0 }, 0);
0{1 1}, 1

input.putScalar (new int [
[

labels . putScalar (new int

// sample data 2 and 3

(...}

DataSet ds = new DataSet(input, labels);

Quellcode 3.8: Daten erstellen

Zeile 1 erstellt ein INDArray fiir die Eingabedaten mit den Grofien 4 (Anzahl der Trainingsbei-

spiele) und 2 (Anzahl der Eingangsneuronen) und initialisiert dieses mit Nullen. Das gleiche
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geschieht in Zeile 2 fiir die Ausgangsdaten, welche von [DL4]] meist als Labels benannt sind.
Obwohl ein XOR eigentlich nur einen Ausgang braucht, werden in diesem Beispiel zwei ver-
wendet, wobei Neuron 0 fiir ,false” steht und Neuron 1 fiir ,true®.
Zeile 5 und 6 bilden die Eingangsdaten der zwei Neuronen fiir das erste Trainingsbeispiel.
Beide Neuronen werden mit dem Wert Null belegt und somit ergibt sich durch XOR-Logik,
dass das Ergebnis ,false” sein muss. Dies ist in den Zeilen 8 und 9 umgesetzt.
Zeilen 11 bis 14 zeigen die Implementation des zweiten Trainingsbeispiels. Hier erhélt das
Eingangsneuron 0 den Wert 1 und das Eingangsneuron 1 den Wert 0. Dadurch wird das XOR-
Ergebnis ,true“ und Ausgangsneuron 1 (welches fir ,true® steht) wird mit dem Wert 1 belegt.
Die Implementierung der Trainingsbeispiele 2 und 3 erfolgt der XOR-Logik folgend und an-
schlieffend wird mit den nun vollstdndigen Eingangsdaten (input) und Ausgangsdaten (labels)
in Zeile 19 ein neues DataSet erzeugt.

Auf die Benutzung von DataSets fiir LSTM-Netzwerke wird im néachsten Kapitel genauer

eingegangen.
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erzeugen

Dieses Kapitel befasst sich mit der Umsetzung eines LSTM-Netzwerkes, welches anhand
einer gegebenen Beispielmusik Musiksequenzen generiert und dessen Implementierung in
DeepLearning4] (DL4]J). Als Musikformat wurden MIDI-Dateien gewahlt und es wurden zwei
Ansitze zur Verwaltung und Benutzung der Daten verfolgt, wovon der erste nicht zum Ziel
fithrte.

Aufgeteilt ist dieses Kapitel in die Bereiche Eingabe, Netzwerk und Ausgabe. Die Eingabe
umfasst die Themen ,,Was sind MIDI-Dateien?”, wie wurden MIDI-Dateien fiir diese Arbeit
eingelesen (inklusive einer Erlduterung der zwei Implementierungsansitze) und anschlieflend
in das DL4] DataSet-Format gebracht. Der Abschnitt Netzwerk erldutert den Aufbau des
verwendeten LSTM-Netzwerkes und geht kurz auf die Unterschiede ein, die durch die zwei
Ansitze der Datenverwaltung entstehen. Der Abschnitt Ausgabe geht auf die Bereiche der
Ermittlung der Netzwerkausgabe, die Umwandlung der Ausgabe in MIDI-Dateien und die vom

Netzwerk erzeugten Ergebnisse ein.

4.1. Die Eingabe

4.1.1. Was sind MIDI-Dateien?

Das Musical Instrument Digital Interface (MIDI) Format wird zum Speichern von Audiodateien
benutzt. Im Gegensatz zu anderen Formaten enthélt eine MIDI-Datei eine Liste von Ereignissen,

die zum Beispiel von einer Soundkarte in entsprechende Tone umgewandelt werden kénnen.

sDadurch sind die MIDI-Dateien sehr viel kleiner als digitale Audiodateien, und die
Ereignisse und Klange sind editierbar, wodurch die Musik neu arrangiert, editiert

und interaktiv Komponiert werden kann.” - - - [ITWissen|

MIDI-Dateien bestehen aus einer Sequenz, die einen oder mehrere Tracks beinhaltet, welchen

wiederum Ereignisse zugeordnet sind. Diese Ereignisse konnen als Nachrichten ausgelesen

20
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werden und besitzen eine MIDI-Zeit, die in Ticks angegeben ist. Abbildung 4.1 zeigt den Aufbau
so einer Nachricht, welche aus zwei Teilen, Status und Daten, besteht. Das Statusbyte beginnt
immer mit einer 1, gefolgt von drei Bits, die die Art der Nachricht enthalten (in Abbildung
4.1 mit s gekennzeichnet). Die letzten vier Bits geben einen von 16 méglichen Kanélen an (in
Abbildung 4.1 mit n gekennzeichnet). Die Datenbytes beginnen immer mit einer 0 und geben
somit Raum fiir 128 mogliche Werte.

1 byte
A

r Y

1 sssnnnnj/0x xxx x x xX|0yyyyyyy

7 o .
Y hd h

Status Data 1 Data 2

Abb. 4.1.: MIDI Nachricht (Quelle: [|1]])

Tabelle zeigt beispielhaft den Aufbau der Nachrichten ,Note aus® und ,Note an®. Das
n im Statusbyte steht fiir die Kanalnummer, welche Hexadezimal angegeben wird und somit
einen Bereich von 0 bis F umfasst. Daten 1 enthélt eine der 128 méglichen Noten und Daten 2
die Geschwindigkeit bzw. die Intensitat mit der die Note gespielt oder losgelassen wird. Eine

sNote an“-Nachricht mit der Geschwindigkeit 0 ist gleichbedeutend zu ,Note aus®. ([Bello]])

Nachricht | Status Daten 1 Daten 2
Note aus 8n Notennummer | Geschwindigkeit
Note an 9n Notennummer | Geschwindigkeit

Tabelle 4.1.: MIDI Nachrichtenformat

4.1.2. MIDI-Dateien lesen

Zum Einlesen einer MIDI-Datei wurde eine Java-Klasse geschrieben, die die Tracks einer
Sequenz durchlduft und alle ,Note an® und ,Note aus”-Ereignisse in richtiger Reihenfolge
abspeichert. Um die Komplexitét dieses Projektes am Anfang zu verkleinern, wurde auf die
Erfassung der MIDI-Zeit erstmal verzichtet und der Schwerpunkt auf die reine Ereignisabfolge
gelegt. Geplant war diese Komponente zu beriicksichtigen, sobald das LSTM-Netzwerk in der
Lage ware eine harmonische Musiksequenz anhand von gelernten Notenfolgen zu erzeugen.
Da dieses Ziel aber nicht zufriedenstellend erreicht werden konnte, blieb hierfiir leider keine
Zeit mehr.

Fiir das Abspeichern der Ereignisse wurden die folgenden zwei Ansétze implementiert:
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4. Musiksequenzen mit Hilfe von DL4 erzeugen

Variante 1: Ereignisobjekt

Die erste Idee der Datenverwaltung war die eines Ereignisobjektes. Da ein MIDI-Ereignis sich
aus drei Hauptkomponenten, Note, Geschwindigkeit und Typ (an/aus) zusammensetzt, wurden
diese als Variablen gewahlt und die Beriicksichtigung des MIDI-Kanals vorerst ausgelassen.
Quellcode zeigt den Konstruktor fiir so ein Objekt. In ein solches Objekt werden die
Ereignisse einer MIDI-Datei komponentenweise zu Beginn eingelesen. Dadurch erhilt man
drei Listen in der Grofie des geladenen Musikstiickes, bzw. der Anzahl der Ereignisse dieses

Stiickes.

public MidiEvents (){
keys = new ArrayList<Integer >();
velocities = new ArrayList<Integer >();
eventTypes = new ArrayList<Integer >();

Quellcode 4.1: MidiEvents Konstruktor

Diese Listen enthalten in vermutlich allen Féllen doppelte Werte, da es unwahrscheinlich ist,
dass ein Musikstiick nur aus unterschiedlichen Noten und Geschwindigkeiten besteht. Somit
muss noch eine Ermittlung der tatsichlich benutzten Werte erfolgen. Fiir den Ereignistyp ist
bekannt, dass er nur zwei Werte annehmen kann. Die Ermittlung der Anzahl der verschiedenen

Noten und Geschwindigkeiten wurde wie im Quellcode |4.2| gezeigt umgesetzt.

LinkedHashSet<Integer> validKeys = new LinkedHashSet<Integer >();
for (int i : midiEvents.keys){
validKeys .add(1i);

}

VALID_KEY_LIST. addAll(validKeys);

LinkedHashSet<Integer> validVelos = new LinkedHashSet<Integer >();
for (int i : midiEvents.velocities){
validVelos.add(i);

}

VALID_VELO_LIST. addAll(validVelos);

Quellcode 4.2: Ereignisobjekt: Listen von giiltigen Daten

Die Liste der Noten (Codezeilen 1 bis 5) und die Liste der Geschwindigkeiten (Codezeilen 7 bis
11) wurden einmal komplett durchlaufen und mit Hilfe eines LinkedHashSet alle benutzten
Werte je einmal erfasst. Anschlieflend erfolgt eine Abspeicherung der einmaligen Werte in eine

ArrayList. Wiirde man diese Reduzierung nicht machen, miisste man das Netzwerk so auslegen,
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dass es in der Lage ist den Zusammenhang von 32768 (128*128*2) moglichen Ereignissen zu
lernen.

Nun stehen die Eingangsdaten als Objekt zum Erstellen einer DL4] DataSets zur Verfiigung
und die Grofie der Netzwerk-Layer kann durch die Anzahl der verschiedenen Ereignisse in der

komprimierten Liste bestimmt werden.

Variante 2: Ereignisschliissel

Da die erste Variante der Implementierung nicht zum Erfolg fithrte, musste ein anderer Wege
gefunden werden. Der zweite Ansatz verfolgt die Idee einem Ereignis eine eindeutige Zahl (in
dieser Arbeit als Schliissel bezeichnet) zu zuweisen. Vorgesehen fir diesen Schliissel ist ein
neunstelliger Integer. Dieser setzt sich zusammen aus einer zweistelligen Kanalnummer, einem
einstelligen Ereignistyp, einer dreistelligen Notennummer und einer dreistelligen Geschwin-
digkeit. Tabelle 4.2 zeigt die verwendete Kodierung der Ereignisschliissel mit einem Beispiel.
Das Beispiel beschreibt das Ereignis ,Note an® fiir die Note A5 (81) mit der Geschwindigkeit 64
auf Kanal 1. Daraus ergibt sich der Schliissel 001081064.

Kanalnr. | Ereignistyp | Notennr. | Geschwindigkeit | Schliissel
Stellen kk t nnn geg kktnnnggg
Beispiel 00 1 081 064 001081064

Tabelle 4.2.: Ereignisschliissel

Das Speichern der Daten aus einer MIDI-Datei erfolgt in eine ArrayList tiber Integer, wobei
die Ereignisse beim Einlesen direkt in die Schliisselform gebracht werden. Somit erhilt man eine
Liste aller Ereignisse und kann daraus ermitteln aus wie vielen verschiedenen Ereignissen die
Musiksequenz besteht. Quellcode [4.3| zeigt diese Erfassung, wie schon bei der ersten Variante,

mit Hilfe eines LinkedHashSet, wobei ,track”® die Liste aller Ereignisse ist.

LinkedHashSet<Integer> validIlnputs = new LinkedHashSet<Integer >();
for (int i : track)({
validInputs.add(i);

}

VALID_INTEGER_LIST . addAll (validInputs);

Quellcode 4.3: Ereignisschliissel: Liste von giiltigen Daten

Auch in dieser Variante stehen nun sowohl die Eingangsdaten zum Erstellen eines DL4]J
DataSets, sowie die Anzahl der verschiedenen Ereignisse zur Verfiigung, um die Groflen der

Netzwerk-Layer zu bestimmen.
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4. Musiksequenzen mit Hilfe von DL4 erzeugen

4.1.3. DataSets erstellen

DL4J Netzwerke arbeiten mit dem Datenformat DataSet, welches aus einem Input und einem
Label (Output) bestehen. Da das Netzwerk darauthin trainiert werden soll, dass es bei Eingabe
eines Ereignisses das Folgeereignis mit der hochsten Wahrscheinlichkeit ausgibt, wird als Label
jeweils das folgende Ereignis zugewiesen.

Fiir die Backpropagation Through Time wird von DL4J die Benutzung von 3-dimensionalen
INDArrays fiir Input und Label gefordert. Hierauf wird in der Beschreibung der zwei Varianten
genauer eingegangen.

Anders als erwartet, war dieser Bereich einer der schwierigsten in der Umsetzung und hat
viel Zeit in Anspruch genommen. Die Umwandlung von den Daten in ein Format mit dem
das Netzwerk arbeiten kann, stellte ein grofles Verstandnis voraus, welches zu Beginn der
Arbeit noch nicht vorhanden war. Dies fithrte zu mehreren Implementierungsfehlern und
auch die sonst sehr ausfithrliche und verstandliche Dokumentation von [DL4]J|] konnte hier die
Versténdnisliicken nicht fiillen. Erst die von [DL4J] zur Verfiigung gestellten Code-Beispiele
vermittelten ein erstes Gefiihl fiir die richtige Benutzung, reichten aber nicht aus, um bereits

jetzt festzustellen, dass die Variante 1 (Ereignisobjekt) wie geplant nicht umsetzbar war.

Variante 1: Ereignisobjekt

Obwohl diese Implementierung zu keinem Ergebnis gekommen ist, soll hier trotzdem weiter
darauf eingegangen werden, um auf die begangenen Fehler und gewonnenen Erkenntnisse
hinzuweisen.

Quellcode |4.4| zeigt die komplette Methode, die zum Erstellen eines DataSets geschrieben
wurde. Zeile 3 und 4 legen die 3-dimensionalen INDArrays fiir den Input und die Labels an.
Als erster Parameter wird die Anzahl der Mini-Batches angegeben. Mini-Batches konnen in
DL4J bei grofler Datenmenge in externen Dateien sinnvoll sein. Mit ihnen kann man diese
Menge in kleinere Stiicke zerlegen und somit in mehreren Schritten dem Netzwerk zufiihren.
Das hat den Vorteil, dass nicht alle Daten auf einmal geladen werden miissen, sondern immer
nur kleinere Teile. In dieser Arbeit wurde auf die Unterteilung in Mini-Batches verzichtet und
der erste Parameter ist 1, denn alle Daten werden dem Netzwerk zusammen zugefiihrt.

Der zweite Parameter ist der Platz fiir den Eingang (bzw. Ausgang) und wurde als
~Anzahl der verschiedenen Noten® * ,Anzahl der verschiedenen Geschwindigkeiten® * 2

festgelegt. Dadurch erhélt man die Anzahl aller moglichen Ereignisse des benutzten Mu-

sikstuckes.
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4. Musiksequenzen mit Hilfe von DL4 erzeugen

Der dritte Parameter gibt die Lange aller Trainingsdaten an und wurde durch die Gréfie

einer der Listen aus dem Ereignisobjekt angegeben.

public DataSet createTrainingsData (MidiEvents midiTrack, List<Integer>
validKeyList , List<Integer> validVeloList) {
/] create input/output arrays: miniBatchSize, nIn/nOut, timeSeriesLength
INDArray input = Nd4j.zeros (1, validKeyList.size ()*validVeloList.size ()«
2, midiTrack.keys.size ());
INDArray labels = Nd4j.zeros(1, validKeyList.size ()«validVeloList.size ()
+»2, midiTrack.keys.size ());

int samplePos = 0;
for(int currentKey : midiTrack.keys){

int currentVelo = midiTrack.velocities.get(samplePos);

int currentType = midiTrack.eventTypes.get(samplePos);

int nextVelo = midiTrack. velocities.get ((samplePos + 1) % midiTrack.
velocities.size () );

int nextKey = midiTrack.keys.get ((samplePos + 1) % midiTrack.keys.
size () )

int nextType = midiTrack.eventTypes.get ((samplePos + 1) % midiTrack.
eventTypes.size () );

input.putScalar(new int[]{0, validKeyList.indexOf(currentKey)=
validVeloList.indexOf(currentVelo)+«currentType, samplePos}, 1);

labels.putScalar (new int[]{0, validKeyList.indexOf(nextKey)«
validVeloList.indexOf(nextVelo)+nextType, samplePos}, 1);

samplePos ++;

return new DataSet(input, labels);

Quellcode 4.4: Ereignisobjekt: Trainingsdaten

Anschlielend wurde eine For-Schleife zum Befiillen des Input und der Label benutzt, welche
iiber alle Trainingsdaten iteriert. Von Zeile 7 bis Zeile 12 werden den Variablen ihre zu diesem
Ereignis (bzw. dem Folgeereignis) zugehorigen Werte zu gewiesen, mit der Besonderheit, dass
das allerletzte Ereignis das erste Ereignis als Nachfolger erhilt.

In Zeile 13 werden die Inputs in das INDArray eingetragen und in Zeile 14 die Labels. An
dieser Stelle befindet sich der Fehler im Gedankengang und der Implementierung. Der zweite
Parameter miisste eindeutig einem Ereignis zu zuordnen sein, was aber durch die Verwendung
des Ereignisobjektes (ohne Umwege) nicht moglich ist. Durch diese Art der Implementierung

werden verschiedene Ereignisse mit demselben Identifikator versehen, was zu einem falschen
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Datensatz fuhrt. Schon hier hitte auffallen miissen, dass das nicht funktioniert, was leider

durch die Unsicherheiten in der DataSet-Erstellung nicht passierte.

Variante 2: Ereignisschliissel

Das Bemerken des Fehlers in der Variante 1 fiihrte schliefSlich zur Idee des Ereignisschliissels. Da
hierbei die Ereignisse nicht aus mehreren kombinierbaren Teilen bestehen, war eine eindeutige
Identifikation moglich.

Quellcode zeigt die Implementierung der Methode zum Erstellen eines DataSets fiir
Ereignisschliissel. In Zeile 3 und 4 werden die 3-dimensionalen INDArrays fiir den Input
und die Labels angelegt. Wie bei der Variante 1 wurde auf die Benutzung von Mini-Batches
verzichtet und der erste Parameter ist 1. Der zweite Parameter, die Anzahl aller moglichen
Eingénge, ist durch die Grofle der Liste mit den verschiedenen Ereignissen festgelegt. Der

dritte Parameter ist die Anzahl aller Ereignisse der eingelesenen Musik.

™o

public static DataSet createTrainingsData(List<Integer> VALID_INTEGER_LIST,
ArrayList<Integer> track) {
// create input/output arrays: miniBatchSize , nIn/nOut, timeSeriesLength
INDArray input = Nd4j.zeros (1, VALID_INTEGER_LIST.size (), track.size());
INDArray labels = Nd4j.zeros(1, VALID_INTEGER_LIST.size (), track.size())

5

int samplePos = 0;
for(int currentlnt : track){
int nextInt = track.get((samplePos + 1) % track.size() );
input.putScalar (new int[]{0, VALID_INTEGER.LIST.indexOf(currentlnt),
samplePos }, 1);
labels.putScalar (new int[]{0, VALID_INTEGER.LIST.indexOf(nextInt),
samplePos}, 1);

samplePos ++;

return new DataSet(input, labels);

Quellcode 4.5: Ereignisschliissel: Trainingsdaten

Das Befiillen erfolgt mit Hilfe einer For-Schleife, die einmal tiber alle Ereignisse der eingelesenen
Musik iteriert. Auch hier wird dem letzten Ereignis das Erste als Nachfolger zugewiesen. In

den Zeilen 9 und 10 erhalten das Input und Label INDArray ihre Werte. Anzumerken ist hier,
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dass das DataSet lediglich einen Index auf das Ereignis in der Auflistung der verschiedenen

Ereignisse erhélt und nicht der Ereignisschliissel iibergeben wird.

4.2. Das Netzwerk

Das benutzte LSTM-Netzwerk besteht aus einem Eingangs-, einem Ausgangs- und einem Hid-
denlayer. Es wurden verschiedene Parametrierungen getestet, um ein bestmdgliches Ergebnis
zu erzielen. Die Varianten des Ereignisobjektes und der Ereignisschliissel unterscheiden sich

in der Grofie der Eingangs- und Ausgangslayer, wie nachfolgend erldutert.

Variante 1: Ereignisobjekt

Fiir das Eingangs- und Ausgangslayer dieser Variante wurde die Grofie, wie im Quellcode
gezeigt, als

~Anzahl der verschiedenen Noten® * ,Anzahl der verschiedenen Geschwindigkeiten® * 2

festgelegt, was oftmals mehr als benétigt ist, da nicht alle moglichen Kombinationen in einer

Musikdatei vorkommen miissen.

nln = VALID_KEY_LIST. size () *» VALID_VELO_LIST.size () * 2;
nOut = VALID_KEY_LIST.size () « VALID_VELO_LIST.size () = 2;

Quellcode 4.6: Ereignisobjekt: Grofie der Ein- und Ausgangslayer
Diese Festlegung bedeutete fiir ein Musikstiick (welches als Trainingsdaten benutzt wurde),
die Layergrofie von 16 Noten * 4 Geschwindigkeiten * 2 = 128 Eingidnge/Ausgénge.
Variante 2: Ereignisschliissel

In der zweiten Variante wurde die Grofle, wie im Quellcode gezeigt, als Anzahl aller

moglichen Ereignisschliissel bestimmt.

nln = VALID_INTEGER_LIST. size () ;
nOut = VALID_INTEGER_LIST. size () ;

Quellcode 4.7: Ereignisschliissel: Grofie der Ein- und Ausgangslayer

Fiir dasselbe Musikstiick aus Variante 1, werden hier 36 Eingénge bzw. Ausginge bendtigt.

Dies zeigt, dass die Wahl der Verwaltung der Daten eine Rolle in der Netzwerkgrofie spielt
und gut durchdacht werden sollte.
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4.3. Die Ausgabe

4.3.1. Auswerten der Netzwerkausgabe

Zum Erzeugen einer Ausgabe wird dem Netzwerk ein einzelnes Ereignis als Starteingabe
gegeben, worauthin das Netz ein Folgeereignis ausgibt. Diese Ausgabe wird dem Netzwerk
wieder als Eingabe zugefiihrt und dieser Vorgang wird wiederholt bis die gewiinschte Gréfle
der zu erzeugenden Musiksequenz erreicht ist.

Die Auswertung der Netzwerkausgabe erfolgt in beiden Varianten durch die Ermittlung des

Ausganges mit dem hochsten Wert.

Variante 1: Ereignisobjekt

Der Quellcode [4.8|zeigt die For-Schleife zum Auslesen der Netzwerkausgabe und dem Erstellen
einer Musiksequenz. In Zeile 3 wird ein Array in der Grofie der Ausgabe angelegt, das durch
Zeile 4 bis 6 mit den Werten des Ausgangslayers gefillt wird. AnschlieBend wird in Zeile 7
eine Methode aufgerufen, welche den hochsten Wert ermittelt und den zugehérigen Index des
Ausganges zuriickgibt. Somit wurde vom Netzwerk fiir das Eingangsereignis ein Nachfolger

bestimmt.

for (int j = 0; j < sampleSize; j++) {
// find the most likeliest output
double[] outputProbDistribution = new double[output.length() ];
for (int k = 0; k < outputProbDistribution.length; k++) {
outputProbDistribution[k] = output.getDouble (k);

}

int sampledEventldx = findIndexOfHighestValue(outputProbDistribution);

// add event to output track
outputTrack.keys.add(...);
outputTrack. velocities.add(...);
outputTrack.eventTypes.add(...);

// use the last output as input

(...}

Quellcode 4.8: Ereignisobjekt: Netzausgabe

Danach muss von dem konkreten Ausgang auf ein Ereignis zuriickgeschlossen werden und

hier wurde der Fehler dieser Implementierung erkannt. Da es bei der DataSet Erstellung zu
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keiner eindeutigen Zuordnung von Ereignissen zu Ausgdngen kam, war eine Aufschliisselung
(Zeile 10 bis 12) , welches Ereignis als Nachfolger gewéhlt wurde, an dieser Stelle unmoglich.
Erst an diesem Punkt wurde die richtige Verwendung von DataSets verstanden und der

Umstieg in der Implementierung auf die zweite Variante mit dem Ereignisschlissel folgte.

Variante 2: Ereignisschliissel

Fir die zweite Variante sieht die For-Schleife zum Auslesen der Netzwerkausgabe und dem
Erstellen einer Musiksequenz wie in Quellcode [4.9|aus. Zeile 3 bis 7 iibernimmt die gleiche
Arbeit wie in Variante 1 und ermittelt den Ausgang mit dem Folgeereignis mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit. In Zeile 10 wird anhand des Ausgangsindex das zugehdrige Ereignis aus
der Liste alle mdglichen Ereignisse ausgelesen und in eine Ausgabeliste eingetragen. An dieser
Stelle entsteht durch das Durchlaufen der Schleife eine List von Ereignisschliisseln, die spater

zur Erstellung einer MIDI-Datei benutzt werden kann.

for (int j = 0; j < sampleSize; j++) {
// find the most likeliest output
double [] outputProbDistribution = new double [ VALID_INTEGER_LIST. size () ];
for (int k = 0; k < outputProbDistribution.length; k++) {
outputProbDistribution [k] = output.getDouble (k);

}

int sampledEventldx = findIndexOfHighestValue(outputProbDistribution);

// add event to output track
outputTrack.add (VALID_INTEGER_LIST. get (sampledEventldx)) ;

// use the last output as input
INDArray nextInput = Nd4j.zeros (VALID_INTEGER_LIST. size ());
nextInput.putScalar (sampledEventldx , 1);

output = net.rnnTimeStep (nextInput);

Quellcode 4.9: Ereignisschliissel: Netzausgabe

Anschlieflend wird in Zeile 13 ein INDArray fiir die nachste Netzwerkeingabe erstellt. Dieses
wird in Zeile 14 mit der letzten Ausgabe befiillt und in Zeile 15 dem Netzwerk iibergeben, so
dass das Folgeereignis dieses Ereignisses bestimmt werden kann. Dieser Vorgang wiederholt
sich solange bis die Anzahl der gewiinschten Ereignisse fiir die zu generierende Musiksequenz

erreicht wurde.
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4.3.2. MIDI Files schreiben

Nachdem des Netzwerk eine Liste von Ereignissen erzeugt hat, miissen diese noch in eine
MIDI-Datei tibersetzt werden. Da das Netzwerk zur Zeit nur darauf ausgelegt ist die Ereignisse
zu lernen, mussen alle anderen Parameter, wie z.B. Tempo und Art des Instruments manuell
festgelegt werden. Auch die Festlegung des Zeitpunktes zu welchen MIDI Tick (das heifit in
welchem Abstand zum vorherigen Ereignis) das Ereignis stattfindet wird nicht vom Netzwerk
abgedeckt.

Sobald die Rahmenbedingungen festgelegt sind, wird die erzeugte Ereignisschliisselliste
durchlaufen und jedes Element in eine MIDI Nachricht umgewandelt, welche anschlieflend in

eine MIDI-Datei geschrieben werden.

4.3.3. Ergebnisse
Variante 1: Ereignisobjekt

Der erste Ansatz der Datenverwaltung mit einem Ereignisobjekt lieferte aufgrund der speziellen

DataSet-Anforderungen kein Ergebnis, da keine vollstandige Implementierung moglich war.

Variante 2: Ereignisschliissel

Die zweite Variante, welche mit Ereignisschliisseln arbeitet, erbrachte nur einen Teilerfolg.
Das Netzwerk war in der Lage zu erlernen, dass auf ein ,Note an“-Ereignis irgendwann
ein ,Note aus‘-Ereignis folgen muss, um eine Note nicht endlos lange zu spielen. Auch das
Erzeugen desselben Ereignisses direkt aufeinanderfolgend konnte vom Netzwerk oftmals als
nicht sinnvoll erkannt werden. Je langer trainiert wurde, um so seltener folgten z.B. ,Note

an“-Ereignisse fiir dieselbe Note mit gleicher Geschwindigkeit aufeinander.

f)
& 4
o

Abb. 4.2.: Beispielausgabe 1
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Als Trainingsdaten wurden drei unterschiedliche MIDI-Dateien verwendet. Die erste bestand
aus 1040 Ereignissen und benutzte 36 verschiedenen Ereignisschliissel. Mit diesen Vorgaben
wurden die Musiksequenzen in Abbildung 4.2 und 4.3 erzeugt. Auffillig ist, dass das Netzwerk
sich auf einzelne Noten fixiert und diese sehr oft mehrfach hintereinander spielt. Durch die
Implementierung der ersten Variante war bekannt, dass in der Trainingsdatei 16 verschiedene
Noten und 4 Geschwindigkeiten vorkamen. Diese Tatsache lasst auf eine geringe Varianz in
der Tonfolge schlieffen und wird als Grund vermutet, warum das Netz nicht in der Lage ist

eine Melodie zu erzeugen.
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Abb. 4.3.: Beispielausgabe 2

Die zweite Datei bestand aus 1254 Ereignissen und benutzte 417 verschiedene Ereignis-
schliissel. Es zeigte sich, dass je mehr Eingdnge benutzt wurden, um so kleiner musste die
Anzahl der Backpropagation-Schritte sein, da es sonst zu Speicherengpéssen kam. Die Ausgabe
des Netzes unterschied sich kaum von der Benutzung der ersten MIDI-Datei.

Die dritte Datei bestand aus 2620 Ereignissen und benutzte 1053 verschiedene Ereignis-
schliissel. Hierbei traten Speicherplatzprobleme auf und das System brach den Vorgang mit
einer Fehlermeldung (,Speicher konnte nicht allokiert werden®) ab.

Mehrere Experimente mit verschiedenen Netzwerkparametern fithrten leider zu keinem
zufriedenstellenden Ergebnis. Es ist unklar, ob DL4J fiir diese Problemstellung komplett un-
geeignet ist, der Implementierungsansatz schlecht gewahlt oder einfach nicht die richtige
Parametrierung gefunden wurde. Auszuschliefen ist auch nicht, dass der benutzte Rechner fiir
diese Aufgabe einfach iiber zu wenig Speicherplatz und Rechenleistung verfiigt. Moglicherwei-
se war die Reduzierung der Eingabedaten auf die reine Notenfolge auch zu grof3, so dass zu

viele Melodie-Informationen verloren gingen.
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5. Fazit

Eine Implementierung eines LSTM-Netzwerkes zur Erzeugung von Musiksequenzen in DL4]
stellte sich als anspruchsvoller als erwartet heraus. Die Benutzung von DataSets war hierbei
eine besondere Herausforderung, kostete viel Zeit und fithrte aufgrund unzureichender Do-
kumentation zu Fehlern in der Planung und Umsetzung. Die richtige Benutzung war nicht
selbsterklarend und konnte nur durch ein Erlernen durch Ausprobieren erfolgen. Die Erkennt-
nis, dass DataSets lediglich einen Verweis auf Daten in Form eines Indizes enthalten, kam zu
spit, so dass von der urspriinglichen Implementierungsidee (Ereignisobjekt) auf eine andere
(Ereignisschliissel) umgeschwenkt werden musste.

Der mehrstufige Weg von der Eingabe zur Ausgabe (Eingabedaten — Umwandlung —
DataSet — Netzwerk — DataSet — Umwandlung — Ausgabedaten) wirkt umsténdlich und
kann je nach Problemstellung sehr aufwendig sein.

Die Netzwerkgrofle hangt bei der verwendeten Implementation von der Anzahl der verschie-
denen Daten ab. Je mehr Werte die Eingabe annehmen kann, umso gréfier werden Eingangs-
und Ausgangslayer. Ob eine Implementierung anders als ,Anzahl der verschiedenen Eingabe-
werte = Anzahl der Eingénge/Ausginge” moglich ist, konnte in der zur Verfiigung stehenden
Zeit nicht geklart werden.

Die Trainingsdaten schienen entweder zu klein zu sein, so dass das Netzwerk keine sinnvolle
Notenfolge lernen konnte oder sie waren so grof}, dass die Backpropagation verringert werden
musste oder nicht gentigend Speicherkapazitiat zur Verfigung stand. Trotz verschiedener
Durchlaufe mit variierenden Parametern konnte kein zufriedenstellendes Ergebnis erzielt
werden.

Abschlieffend l4sst sich sagen, dass die Benutzung von DeepLearning4] fiir diese Problem-
stellung nicht zwingend ungeeignet sein muss. Mit mehr Zeit, grolerer Rechenleistung und
Speicherkapazitit konnte eine erfolgreiche Umsetzung vielleicht machbar sein. Jedoch ist die
Benutzung sehr aufwendig und umsténdlich, wodurch DL4J nicht als gute Wahl empfohlen
werden kann und eher zu einer Umsetzung von Musikerzeugung durch neuronale Netzwerke

in Python geraten wird, da es dort bereits mehrere erfolgreiche Projekte gibt.
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A. DL4]J-Projekt in Intelli) aufsetzen

Nach erfolgreicher Installation von Intelli] und Maven kann ein DL4J-Projekt mithilfe von

Maven eingerichtet werden. Hierfiir wahlt man File* — ,New" — ,Project ...“. Es o6ffnet sich

= - .
B New Projoct " e —— R e ] R

|| Ealava Project SDK: |FI.SUa‘.-a‘.-slsicn"1.8.0_45"] I NEW...|

3 Java FX

i Andraid 2 Create from archetype Add Archetype... |

% Intelli) Platform Plugin
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org.apache karaf.archetypeskaraf-kar-archetype

| D Gradle org.apache karaf.eik.archetypes:eik-camel-archetype
org.apachemarmotta:marmotta-archetype-module
S Groovy org.apachemarmotta:marmotta-archetype-webapp
@) Griffon org.apache.maven.archetypesimaven-archetype-j2ee-simple
org.apache.maven.arc :maven-archetype-marmalade-mojo
Il K Kotlin Jep ety )

org.apache.maven.arc =maven-archetype-mojo
[ Empty Project org.apache.maven.arc

org.apache.maven.ard

‘maven-archetype-plugin
:maven-archetype-plugin-site
org.apache.maven.arc :maven-archetype-portlet
org.apache.maven.arche :maven-archetype-profiles
org.apachemaven.archetypesmaven-archetype-quickstart 3

org.apache.mav ‘maven-archetype-site

org.apache.mav ‘maven-archetype-site-simple
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1
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- org.apachenifi:nifi-processor-bundle-archetype

Previous | m Cancel | Help |

Abb. A.1.: New Project” Fenster

das ,New Project*-Fenster, wie in Abbildung A.1 abgebildet und man wahlt auf der linken Seite
»Maven® (in der Abbildung mit einer roten 1 versehen). Das Késtchen ,Create from archetype®
(in Abbildung gekennzeichnet mit 2) wird ausgewéhlt und aus der Liste, der verfiigbaren Typen
der Typ ,maven-archetype-quickstart® (in Abbildung gekennzeichnet mit 3) gewahlt. Danach
auf ,Next“ und die Groupld sowie Artifactld festlegen. Anschliefend noch einen Projektname

festlegen und ,Finish® driicken.
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Nachdem Maven fiir einen die Projektstruktur erstellt hat, muss man die neu erstellte
POM.xml Datei noch anpassen. Die POM.xml enthalt die Projektabhédngigkeiten, welche je
Projekt variieren konnen. Hier kann man festlegen ob das Projekt auf der CPU oder GPU
laufen soll. Das Standard-Backend fir CPUs is ,nd4j-native” und kann wie im Listing A.1 in

die POM.xml eingefiigt werden.

<dependency>
<groupld>org.nd4j</groupld>
<artifactId>nd4j—native</artifactId>
<version>${nd4j.version}</version>

</dependency>

Quellcode A.1: Backend Dependency CPU

Durch einfiigen der Zeilen aus dem Listing A.2, werden dem Projekt die Kernabhingigkei-
ten von DL4] hinzugefiigt. Andere Abhédngigkeiten DL4]J betreffend, die fiir einige Projekte
sinnvoll sind, wie z.B. parallele Ausfithrung auf Hadoop oder Spark, stehen zu Verfiigung und

Informationen hierzu findet man auf [ND4]J].

<dependency>
<groupld>org.deeplearning4j</groupld>
<artifactId>deeplearning4j—core</artifactId>
<version>${dl4j.version}</version>
</dependency>

Quellcode A.2: DL4] Dependency

Die Variablen ,nd4j.version® (Listing A.1 Zeile 4) und ,dl4j.version® (Listing A.2 Zeile 4)
geben die Versionen an und miissen weiter oben in der POM-Datei zwischen <properties> ...

</properties> festgelegt werden. Dies kann wie im Listing A.3 erfolgen.

<nd4j.version>0.4—rc3.9</nd4j.version>
<dl4j.version>0.4—rc3.10</dl4j.version>

Quellcode A.3: Versionsvariablen

Weitere Informationen beziiglich GPU Betrieb oder Benutzung mit anderen Betriebssystemen

konnen auf der [ND4]J|] Seite nachgeschlagen werden.
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