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Введение. Под «автоматизацией искусства» понимают роботизацию некоторых простых 

творческих процессов через совершенствование и разработку новых методов, алгоритмов для 

целевой аудитории определенной направленности: музыканты/композиторы, 

звукорежиссеры, разработчики игровой индустрии и т.д.  

Под простыми здесь понимаются процессы, машинное представление которых обеспе-

чивает сохранение исходной информации и «поддается» алгоритмизации без ее критической 

потери. В частности, простейшие полифонические мелодии, представляющие сумму мелодий, 

в которых имеется звучание одной ноты, удовлетворяют этому требованию.  

Автоматизация генерации музыкальных композиций может быть сведена к предсказа-

нию последовательностей нот, звуков (волн). Несмотря на существование четкой формализа-

ции основ составления музыкальных композиций, правила эти нередко нарушаются самими 

композиторами, поэтому задача воссоздания процесса сочинения мелодии человеком («пове-

рить алгеброй гармонию») крайне проблематична и в целом не решена даже с появлением 

удобного формата MIDI (Musical Instrument Digital Interface) для реализации замыслов музы-

кантов и имеющих непосредственное отношение к продуцированию музыкальных компози-

ций (кодирования в цифровой форме нажатия клавиш, громкости, тембра, темпа, тональности 

и т.д.).   
На данный момент аналоги такой задачи, как правило, в основном решаются нейросете-

выми методами, позволяющими строить предсказание последовательности нот на основе обу-

чающей выборки (как уже известного результата творческой деятельности).  

Если представить музыкальную композицию как временной ряд [1-6] 
1( ) { }T

t tY t y   (по-

ступательного изменения амплитуды сигнала, являющегося суммой амплитуд звуковых волн 

(рис. 1)), то возможна постановка другой задачи – о генерации «продолжения» исходного му-

зыкального фрагмента методами прогнозирования нестационарных временных рядов с оцен-

кой качества прогноза на основе как объективных, так и субъективных показателей. 

Цель настоящего исследования: во-первых, представить некоторый обзор достижений в 

области применения технических методов к прогнозированию музыкального ряда, описание 

которого включает взаимовлияющие процессы; во-вторых, сформулировать основные поло-

жения алгоритма обработки фрагмента музыкального временного ряда как основу реализации 

подхода к решению задачи «продления» фрагмента музыкальной композиции (рис.1).  
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Рис. 1. Нестационарный временной ряд из амплитуд сигнала (6,9 – 7,0 с)  

1. Постановка задачи. 

1.1. Некоторые понятия. Нестационарный временной ряд обладает изменяющейся со 

временем функцией распределения (как следствие, изменяющимися во времени математиче-

ским ожиданием и/или дисперсией, и/или ковариацией), и может быть представлен в простей-

шем случае в виде аддитивной свертки детерминированной и случайной компонент: 

 ( ) ( ) ( ),Y t f t t     (1) 

где f (t) – детерминированная составляющая (например, тренд), ε(t) – шумовая составляющая 

как функция времени. 

Задача прогнозирования временного ряда заключается в определении будущих значений 

на заданном интервале, называемом горизонтом прогноза на основе окна актуальной предыс-

тории, ширина (глубина исторических данных) которого есть параметр оптимизации констру-

ируемого правила прогнозирования [2-5]. 

Музыкальная композиция представляет собой сумму гармонических колебаний звуко-

вых волн с разными параметрами (частота, амплитуда) и некоторой шумовой составляющей, 

воспроизводимых как одновременно, так и в разные промежутки времени. Рассмотрение зву-

ковых временных рядов как совокупности отдельных компонент может привести к увеличе-

нию точности прогнозирования (на обучении), что, в свою очередь, позволит достичь лучшего 

результата звучания и общей целостности полученной композиции.  

Под «продлением» понимается генерация продолжения композиции на основе заданного 

шаблона (фрагмента), части которого выступают в качестве «музыкальных паттернов», под 

которыми понимаются непривязанные к конкретным параметрам звучания (частота, ампли-

туда) последовательности нот, повторяющиеся в композиции, и которые в терминах времен-

ных рядов могут быть интерпретированы как сезонные составляющие.  

1.2. Обзор существующих методов генерации музыкальных композиций и новизна 

предлагаемого подхода. Тот факт, что музыкальная композиция имеет удобное машинное 

представление в виде бинарных векторов для каждого нотоносца, делает этот объект удобным 

для алгоритмической обработки. Кратко охарактеризуем некоторые из подходов, наиболее ча-

сто упоминаемые в публикациях [7-11], затем укажем отличительные черты подхода, пред-

ставленного в данной работе.  

1. Композиция как последовательность нот, образующая цепь Маркова [7, 8]. К поло-

жительным характеристикам отнесем возможность генерации учебных (академических с хо-

рошо структурированной системой правил) композиций, и, как следствие, формализованного 

критерия оценки результата. Однако, в популярных жанрах отступление от правил – далеко 
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не редкость, поэтому в результатах генерации может присутствовать нарушение целостности 

структуры композиции. 

2. Генетический алгоритм [8]. Положительные характеристики генетического алго-

ритма совпадают с таковыми для цепи Маркова. При их применении для задач генерации ком-

позиций популярных жанров рассматриваются различные подходы к построению функции 

приспособленности особей популяции: применение критериев оценки на основе структуриро-

ванной системы правил (что далеко не всегда является возможным); привлечение экспертов, 

которым требуется оценить результаты многих поколений популяций множества особей, что 

также представляет отдельную проблему. 

3. Алгоритм на основе гармонического поиска [9-11]. Основная сложность применения 

данного алгоритма заключается в постановке задачи генерации композиции как задачи мно-

гокритериальной оптимизации и построении функции оценки результатов генерации. Про-

блема равносильна формированию функции приспособленности при применении генетиче-

ских алгоритмов. 

4. Методы на основе машинного обучения (например, [8, 10]), основным из которых 

является нейросетевой подход и подходы, использующие его совместно с другими алгорит-

мами. Алгоритмы на их основе дают возможность генерации разножанровых музыкальных 

композиций на базе множества соответствующих обучающих выборок. К отрицательным чер-

там можно отнести: а) отсутствие формализованного критерия оценки результата; б) ограни-

чение возможных вариантов генерации объемом обучающей выборки. 

Следует отметить, что генерация композиций с четкой структурой правил (учебные ком-

позиции, простейшие полифонические мелодии) наиболее поддается формализации. В любом 

случае имеется необходимость составления функции оценки пригодности композиций: 

 на основе экспертного оценивания результатов нескольких прецедентов генерации; 

 в форме математической формулировки показателя «приемлемости» продолжения (для 

учебных мелодий); 

 как степень близости с исходной мелодией или ее составляющей (для полифонических 

мелодий). 

В отличие от рассмотренных выше подходов в предлагаемом алгоритме продолжения 

музыкальной композиции: 

1) не используется традиционное правило построения композиции, основанное на пред-

ставлении ряда как последовательности нот (традиционно в алгоритмах обработки «му-

зыкальных» данных, например, нотных партитур, используется формат – двоичные век-

торы); 

2) сохраняется уникальный (авторский) стиль, определяемый в рамках заданного фраг-

мента композиции и основанный на музыкальных «паттернах» и последовательностей 

из них; 

3) строится продолжение музыкальной композиции на основе прогноза только определен-

ных составляющих сигнала. 

1.3. Постановка задачи продолжения музыкального ряда. Рассмотрим композицию 

как нестационарный временной ряд поступательного изменения амплитуды сигнала, модели-

руемого в виде (1).  

Задача прогнозирования временного ряда заключается в определении будущих значений 

ˆ( )Y t  на заданном интервале, называемом горизонтом прогноза (h) с заданным уровнем по-

грешности (доверительной вероятности,…).  
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В качестве критерия качества прогноза выберем меру близости к исходной мелодии, за-

данной как train-выборка (дополнительно к субъективной оценке с позиции инициатора гене-

рации фрагмента мелодии). 

Решение задачи распадается на два этапа: подготовка данных на основе выявления зако-

номерностей и собственно конструирование решающего прогностического правила. 

2. Решение задачи. Сложность анализа временных рядов, порождаемых музыкальным 

инструментом, заключается не только в его многомерности (частота, качество звука, гром-

кость, сопоставленные высоте звука, тембру и амплитуде, соответственно), но и в различии 

этих характеристик для разных инструментов.  

Поскольку сущность метода эмпирической модовой декомпозиции сигнала (Empirical 

Mode Decomposition, EMD [12]) составляет принцип: каждый реальный процесс (линей-

ный/нелинейный, стационарный/нестационарный) есть колебание, в определенной степени 

«симметричное» относительно локального среднего значения, то это обстоятельство удобно 

положить в основу решения поставленной задачи, поскольку исходные данные являются су-

перпозицией волновых процессов. 

Замечание 1. Указанный принцип согласуется с утверждениями физиков (см., напри-

мер, труды А. Эйнштейна), образующих логическую цепочку: все материальные объекты со-

стоят из энергии  колебания энергетического поля индуцируют звук-вибрацию вибрации 

сопоставлен сигнал (модель звука), математическая модель которого – временной ряд (функ-

ция времени, в частности), а сигнал есть носитель информации. 

Суть метода EMD заключается в разложении произвольного временного ряда на семей-

ство функций внутренних мод (intrinsic mode function, IMF), каждая из которых есть модель 

определенного колебательного режима реального процесса, а их сумма есть исходный анали-

зируемый ряд. 

Выполним алгоритм EMD для следующего фрагмента музыкальной композиции, дли-

тельностью 0.1 с, частота дискретизации 44,1 кГц, размер выборки составляет 4410 значений. 

 
Рис. 2. Осциллограмма фрагмента аудиофайла как исходный временной ряд (0,5 – 0,6 с); 

на горизонтальной оси – номер измерения, на вертикальной оси – амплитуда звука 

2.1. Алгоритм разложения сигнала на набор функций внутренних мод (IMF) реали-

зуется следующими действиями [12].  

Инициализация алгоритма: исходный временной ряд (дискретизованный сигнал 

𝑦(𝑡));  𝑡 = 0,1, … 𝑁;  𝑘 = 1  (переменная внешних итераций); rk(t):=y(t). 
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Шаг 1. Для исходного сигнала 𝑦(𝑡) определяются все точки локальных экстремумов 

𝑡𝑖.𝑒𝑥𝑡 и значения 𝑦(𝑡𝑖.𝑒𝑥𝑡) в этих точках. Затем группируются массивы координат и соответ-

ствующих им значений раздельно для максимумов (𝑡𝑖.𝑚𝑎𝑥, 𝑦(𝑡𝑖.𝑚𝑎𝑥)) и для минимумов 

(𝑡𝑖.𝑚𝑖𝑛, 𝑦(𝑡𝑖.𝑚𝑖𝑛)). Полагаем 
, 1 : 1,  ( ) : ( )k j kj h r tt   (k – «счетчик» мод (IMF), j – переменная 

внутренних итераций – «счетчик» приближений к k-й IMF). 

Шаг 2. Производится вычисление верхней и нижней огибающих процесса по максиму-

мам и минимумам соответственно на основе кубических сплайнов. Находится функция сред-

них значений между огибающими локальных экстремумов сигнала 
, 1( )k jh t

: 

 max, min,( ) ( ) ( ) 2,kj kj kjm t u t u t    

где 
max, min,,kj kju u  – значения верхней и нижней огибающих, соответственно.  

Шаг 3. Находится j-е приближение к IMF 
, 1( ) ( ) ( )kj k j kjh t h t m t   и осуществляется про-

верка критерия останова. В качестве критерия останова внутреннего цикла может быть ис-

пользован показатель: предел нормализованной квадратичной разности между двумя после-

довательными операциями приближения 
2

, 1

2

, 1

| ( ) ( ) |
,

( )

kj k jt

kj

k jt

h t h t

h t






 




 

поскольку по построению с увеличением числа итераций функция ( )kjm t  стремится к нуле-

вому значению, а функция ( )kjh t к неизменяемой форме. 

Если при заданном предельном значении ε имеет место δkj < ε, то k-я функция IMF опре-

деляется как ( ) ( )k kjc t h t  с остатком от ее выделения ( ) : ( ) ( ).k kj kr t h t c t   

В противном случае в качестве текущего рабочего временного ряда rk(t) принимается 

hkj(t) и выполняется переход к шагу 1, j:=j+1. 

Шаг 4. Проверка одного из критериев останова декомпозиции сигнала (внешних итера-

ций), при невыполнении которого осуществляется переход на шаг 1 и полагается k:=k+1: 

1) остаток rk(t) не содержит экстремумов; 

2) достигнуто пороговое значение числа функций внутренних мод; 

3) достигается требуемая точность декомпозиции по показателю относительной погрешно-

сти среднеквадратической реконструкции (без учёта остатка rk(t)). 

Выход алгоритма: совокупность эмпирических модовых функций, локально симметрич-

ных относительно нулевого среднего уровня, имеющих мгновенные физически значимые ча-

стоты, более низкие по сравнению с предыдущими IMF.  

2.2. Основные положения алгоритма обработки фрагмента временного ряда для 

формирования прогноза. Этапы анализа исходного фрагмента сигнала на основе разложения 

на сумму составляющих функций внутренних мод имеют следующее содержание. 

2.2.1. Декомпозиция временного ряда на основе метода EMD [12] согласно одноимен-

ному алгоритму (раздел 2.1). 

2.2.2. Вычисление степени вклада внутренних мод IMF в исходный сигнал (рис. 3). С 

этой целью приведем далее используемые показатели качества операций, применяемых к вре-

менному ряду (табл. 1) [13-18]. 
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Рис. 3. Результат применения алгоритма EMD для фрагмента сигнала из рис. 2 

Таблица 1. Некоторые показатели качества результатов декомпозиции, анализа 

и прогнозирования временного ряда 

Номер 

строки 

Показатель качества (от-

бора IMF, прогноза) 

 

Комментарий к показателю 

1 2

10

2

1

,

10log ( ),

1
.

сигнала сигнала

шума шума

T

ii

P А
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SNR SNR

A a
T 

 
    

 

 

 

 

Отношение мощности полезного сигнала к мощно-

сти шума (ОСШ) или Signal-to-Noise Ratio (SNR ); 

SNR – альтернативная форма показателя;  

P – средняя оценка мощности сигнала и шума;  

A – среднеквадратическая оценка амплитуды.  

2 
2

1

1
ˆ( ) .

T

i ii
RMSE y y

T 
   

ˆ,i iy y  – исходное и восстановленное значения сиг-

нала в i-й промежуток времени, соответственно.
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0 0

0
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0

0
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...

1
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1
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T
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T
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


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

 

  

 









 

Энтропия Колмогорова-Синая (КС-энтропия) ха-

рактеризует среднюю скорость потери информации 

по времени; 

1n nK K   - потери информации о системе на проме-

жутке {n, n+1},  
0 ... Ni iP  - конечномерное распреде-

ление вероятности состояния системы [14, 15]. 

4 

1

( )1ˆ ln .
( )

m

m

C
K

t C 





 K̂  - оценка K, применяемая на практике, Cm – кор-

реляционный интеграл, t – шаг (временная за-

держка), m – размерность вложения (минимальное 

число динамических переменных, однозначно опи-

сываемых наблюдаемый процесс); 

ε – относительная погрешность данных о состоянии 

системы, породившей временной ряд.  

5 11 1
~ ln ,  ~m mT T K

K




 
Оценка горизонта прогноза на основе энтропии;  

K – энтропия, показывающая насколько система ха-

отична, которую можно определить как информа-

ционную энтропию или КС-энтропию; mT   - упро-

щенный вид в силу малости влияния ε. 
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Замечание 2. Прозрачная интерпретация значения SNR (чем больше значение показа-

теля, тем меньше шум влияет на характеристики системы) позволяет применить данный пока-

затель для решения вопроса о номере и числе внутренних мод, составляющих сигнал, линей-

ная комбинация которых будет основой построения требуемого прогноза. 

Введем два правила, на основе которых будет формироваться состав временного ряда 

для построения прогноза. 

Правило 1. Степень вклада внутренней моды IMF в исходный сигнал обратно пропор-

ционально отношению SNR. 

Из рис. 3 следует, что IMF 7 является линией тренда («роста») амплитуды сигнала; 

функции IMF 13 – высокочастотные составляющие; внутренние моды IMF 46 – низкоча-

стотные составляющие; IMF 2 отражает цикличность ряда.  

Полученные для IMF 17 оценки SNR представлены в табл. 2.  

Таблица 2. Оценки показателя SNR для функций внутренних мод 

Номер IMF Значение SNR  Номер IMF Значение SNR  

1 9,1384 5 21,0243 

2 5,3178 6 27,8234 

3 2,8825 7 26,9553 

4 19,2458   

Правило 2. В качестве наиболее информативной составляющей полагается комбина-

ция внутренних мод с минимальным отклонением среднеквадратической ошибки RMSE (Root 

Mean Squared Error), или arg min RMSE( )
k

k .  

Отметим, что в рассматриваемом фрагменте сигнала (рис. 2, 3) минимальное значение 

RMSE=0,0066 достигается (за исключением полной суммы всех составляющих) при суммиро-

вании комбинации IMF 15, 7.  

2.2.3. Отбор мод из полученного множества как основу построения прогноза согласно 

показателю SNR (табл. 1) на основе алгоритма кластеризации (здесь использовано расстояние 

Евклида). Согласно показателю SNR рассмотрены 2 группы: IMF 13 (максимальный вклад в 

сигнал) и IMF 47 (минимальный вклад в сигнал). 

Наиболее предпочтительной согласно RMSE=0,0192 оказалась группа IMF 13 (рис. 4).  

  
а) б) 

Рис. 4. Результат суммирования мод а) - IMF 13 (красное начертание) и б) – IMF 47, 

соответственно, в сравнении с исходным (синее начертание) 

2.2.4. Выделение «музыкальных паттернов» может быть выполнено на основе: 

1) получения сезонной составляющей временного ряда (SARIMA [1, 17, 18]): так, сезон-

ность присутствует в комбинации IMF 13 (рис. 4); 

2) разделения на фрагменты-паттерны исходя из соотношения «золотого сечения» как 

показателя «гармоничности» композиции: исходный ряд принимается за 1, последующие ча-

сти разделяются в соответствии с соотношением  5 1 2    [16] (рис. 5); 
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3) фрагментации временного ряда на основе значения показателя «ритмичности» компо-

зиции - BPM (Beats Per Minute – число тактовых долей (четвертных нот) в минуту)): так 

BPM=120 соответствует 2-м четвертям в секунду исполнения (рис. 6). 

 
Рис. 5. Иллюстрация получения паттернов на основе «золотого сечения» 

 

  

а) б) 

Рис. 6. Иллюстрация «ритмичности» композиции: а) - 4 с, фрагмент начала композиции 

(0,43 – 4,43 с); б) – 4 с, фрагмент середины композиции (4,43 – 8,43 с) 

Замечание 3. Известно, что задача выбора оптимальных размеров «окна» предыстории и 

горизонта прогноза, в общем виде является открытой в силу нестационарности и нелинейно-

сти моделируемого процесса и решается в каждом отдельном случае индивидуально с исполь-

зованием подходов машинного обучения. Так, в работе [19] приведен алгоритм на основе ме-

тода максимального правдоподобия подбора двух этих требуемых показателей в рамках име-

ющейся выборки. Однако решение данного вопроса – это отдельная тема для исследования. 

В выше приведенных случаях 1) и 2) длительность фрагмента может быть подобрана с 

использованием кросс-валидации имеющейся выборки относительно алгоритма прогноза. 

При использовании подхода 3) длительность композиции должна быть кратна целому числу 

тактовых долей. 

2.2.5. Оценивание горизонта прогноза (см., например, [14-19]) (табл. 1, строки 4-5).  

На практике для оценки энтропии рассчитывается аппроксимирующая ее величина K̂  

(табл. 1, строка 4). В нашем демонстрационном примере декомпозиция исходного фрагмента 

была выполнена на 7 внутренних мод, соответствующее число динамических переменных m 

полагаем равным 7. 

Получаем, что оценка 0,4512ˆ (7)K   и 1 1ˆ 2,216(7)K  , откуда следует, что при постро-

ении прогноза всех 7 составляющих исходного фрагмента, итоговый прогноз может быть по-

лучен на 2 шага вперед (горизонт прогноза h=2). 

Рассмотрим теперь оценки энтропии K̂  для двух групп сумм отобранных IMF (рис. 7): 
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а) IMF 13: 1 2ˆ ˆ(3 ,) 0,3183,  3 14(3) 1K K  ; 

б) IMF 47: 1 4ˆ ˆ(4 ,) 0,1275,  7 84(4) 0K K  . 

Тогда горизонт прогноза h=3 для IMF 13, а горизонт прогноза низкочастотных колеба-

ний h=7. 

 

Рис. 7. График зависимости ˆ ˆ ( )K K m  для рассматриваемого фрагмента 

Заключение. Рассмотрена задача подготовки данных к решению задачи продолжения 

музыкальной композиции как задачи прогнозирования числового временного ряда, получен-

ного из амплитуд музыкального сигнала. Сформулированы основные положения алгоритма 

предобработки фрагмента музыкального временного ряда для дальнейшего формирования 

прогноза. 

Использован популярный метод декомпозиции временного ряда для его «очистки» от 

составляющих, препятствующих выявлению зависимостей и закономерностей. На его основе 

сформулированы два оригинальных для данной предметной области правила, на базе которых 

выделено множество составляющих временного ряда, по которым рекомендовано строить 

прогноз. 

Работа вносит вклад в копилку алгоритмов и технологий автоматизации творческих про-

цессов и может быть полезна в системах творческой автоматизации для целевой аудитории 

определенной направленности (композиторы, стилисты, занимающиеся обработкой первона-

чальной музыкальной идеи, создатели игр и реклам и т.д.). Основной результат данного ис-

следования представляет собой инструмент для создания определенного шаблона-заготовки 

для дальнейшей работы при создании музыкальной композиции. 
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Algorithm for pre-processing a music series for its subsequent generation           

on the basis of the apparatus for analysis of non-stationary time series 
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Abstract. The approach and an algorithm that implements it are presented for application to the problem of 

generating a musical composition. The initial data are interpreted as a non-stationary time series, to which the 

mode decomposition method is applied, followed by the original processing of the internal mode functions to 

construct the prediction rule. 
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