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“A Inteligéncia Artificial tem a capacidade de compor uma boa misica, mas nao uma

grande misica.” (Nick Cave)



Resumo

As Redes Generativas Adversarias (GANs) se tornaram conhecidas dentro do Deep Le-
arning gracas aos resultados impressionantes que alcancaram na area de modelagem
generativa. Essas constituem uma estrutura na qual duas redes neurais interagem entre
si de forma a otimizar um modelo gerador que produz dados sintéticos semelhantes a
algum tipo de contetdo real. E possivel guiar o processo de criacio através de informacao
condicional, escolhendo a qual dos modos da distribuicao original devem pertencer as

amostras sintetizadas.

Ao longo deste trabalho, foram desenvolvidas e avaliadas GANs voltadas para a produgao
automatica de musica. O objetivo principal da pesquisa foi a construc¢ao de um modelo capaz
de sintetizar trechos musicais condicionados por estados emocionais especificos de acordo
com sua representacao nas dimensdes de Valence e Arousal. Durante o projeto, no entanto,
surgiram algumas perspectivas que viabilizaram o desenvolvimento de outros sistemas
generativos. Os modelos foram avaliados por meio de métricas automaticas disponiveis
na literatura, e o ultimo deles também contou com a avaliagdo humana. Os experimentos
executados deixam claro que o uso de GANs pode trazer resultados promissores para a

criacao de modelos computacionais de composi¢cao musical automatica.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas. Redes Generativas Adversarias. Composi¢ao

Musical Automaética.



Abstract

Generative Adversarial Networks (GANs) have become known within Deep Learning
thanks to the impressive results that they achieve in the field of generative modeling.
GANs are a framework in which two neural networks interact with each other in order to
optimize a generative model that produces synthetic data similar to some form of real
content. It is possible to guide the generative process via conditional information, which
is equivalent to choosing from which modes of the original distribution the synthesized

samples should come.

This work focused on the development and evaluation of music generating GANs. The
main objective was to construct a model capable of synthesizing musical excerpts con-
ditioned by specific emotional states according to their representations on the Valence
and Arousal Dimensions. However, some results obtained during the research allowed for
the development of other generative systems. The models were evaluated via automatic
metrics avalilable in the literature, and the last one also recieved human evaluation. These
evaluations suggest that promising results can be achieved when GANs are applied to the

task of automatic music generation.

Keywords: Machine Learning. Generative Adversarial Networks. Automatic Music Com-

position.
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Introducao

O Aprendizado de Maquinas possibilita a resolu¢ao automéatica de alguns pro-
blemas que anteriormente requisitavam consideravel trabalho humano, como segmentagcao
de imagens médicas (TAJBAKHSH et al., 2020), classificacdo de imagens (HE et al., 2015),
reconhecimento de fala (RAVANELLI et al., 2020), e muitos outros. De forma geral, essa
area consiste em um amplo conjunto de técnicas e algoritmos, como por exemplo as redes
neurais (BISHOP, 2006), que “aprendem” a reconhecer determinados padroes a partir da
experiéncia de um agente externo (normalmente um especialista da area de aplicacao) ou da
propria estrutura dos dados, e que através disso tentam solucionar um problema desejado.
Dentre os modelos utilizados nessa area, destacam-se aqui aqueles baseados em algoritmos
de Aprendizado Profundo (“Deep Learning”), modelos estes tipicamente compostos por
um grande nimero de camadas de aprendizagem, correspondendo, geralmente, a niveis

diferentes de abstracao.

Uma das classes de algoritmos pertencentes ao ramo do Aprendizado de Maqui-
nas sao os Modelos Generativos, que buscam capturar uma distribuicao de dados, sendo
capazes de produzir novos membros desta distribuicdo. Redes Generativas Adversarias
(GANs, de Generative Adversarial Networks) (GOODFELLOW et al., 2014) constituem
uma estrutura algoritmica em que duas redes neurais competem de modo a otimizar um
modelo generativo. Enquanto uma das redes, denominada Geradora, sintetiza exemplos
que se assemelhem o maximo possivel com aqueles vindos de uma determinada distribuicao
de dados reais, a outra, chamada de Discriminatéria, cumpre o papel de discernir entre os
elementos reais a aqueles produzidos pela outra rede. A analogia normalmente invocada
para explicar este processo ¢ a de um falsificador (a rede Geradora) que tenta enganar a
policia (a rede Discriminatéria), convencendo-a de que suas notas falsas sao legitimas, e

esta segunda tenta impedir a primeira de executar o crime.

As areas de Computagao Musical Automética (CMA) (NIERHAUS, 2009) e
de Composigao Musical Auxiliada por Computador (CMAC) (ASSAYAG et al., 1999),
esta 1ltima que consiste no uso de processo computacionais no processo de composi¢ao,
vém sendo exploradas héd muitas décadas. Um grande leque de estratégias ja foi utilizado
para desempenha-las, partindo de sistemas baseados em regras matematicas rigidas ou
processos estocasticos aqueles criados a partir de modelos genéticos. Dentro dessas areas,
modelos de aprendizagem, ou seja, algoritmos de Aprendizado de Maquinas possuem
grande relevancia, e naturalmente a popularizacao dos sistemas de Deep Learning trouxe

um avango expressivo para a area.

De forma geral, no contexto do Deep Learning, a informacao musical é repre-
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sentada de uma das duas maneiras: a partir de waveforms retiradas do audio digital, como
de arquivos .wav e .mp3, ou através de representacoes simbolicas derivadas de arquivos
MIDI. Portanto, os modelos que trabalham com musica dividem-se em dois grupos de
acordo com a representacao escolhida. Para dudio digital, utilizam-se redes semelhantes
aquelas empregadas em processamento de fala, como Wavenets (OORD et al., 2016). J& no
caso das representacoes simbolicas, opta-se por arquiteturas comumente aplicadas na area
de Processamento de Linguagem Natural, como Transformers (VASWANTI et al., 2017) e
LSTMs (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). GANSs, assim como outros algoritmos
de Aprendizado de Maquinas, a principio sao capazes de trabalhar com quaisquer tipos de
dados. No entanto, até o momento do desenvolvimento deste trabalho, a maior parte dos
esforgos na area foi voltada para a Visao Computacional, com muitos modelos ja sendo
capazes de sintetizar imagens naturais ou faces humanas muito semelhantes a exemplos
reais (BROCK; DONAHUE; SIMONYAN, 2018; KARRAS et al., 2020). Portanto, inde-
pendentemente da representacao escolhida para a misica, seja ela simbdlica ou acustica,

ainda sao muitas as dificuldades envolvidas na modelagem generativa musical com o uso

de GANSs.

De fato, modelar e gerar audio no dominio waveform é um desafio que apenas
recentemente passou a ser computacionalmente vidvel (DIELEMAN; OORD; SIMONYAN,
2018; BRIOT; HADJERES; PACHET, 2019), e ainda nao ha muitos modelos baseados
em GANSs que realizam tais tarefas. O motivo principal por tras desse fato é o enorme
numero de amostras por segundo necessarias para a composicao do audio digital, fato esse

que limita o campo receptivo de modelos trabalhando com dados dessa natureza.

Além do mais, apesar de ja existir uma grande quantidade de modelos que
trabalham com representacoes simbolicas de musica, poucos desses sao baseados em Redes
Generativas Adversarias, ja que existem dificuldades tedricas relacionadas a adaptacao de
GANSs para dados discretos (YU et al., 2017; JANG; GU; POOLE, 2017).

Dado isso, e levando-se também em consideracao o sucesso das GANs em outras
areas, principalmente a da Computacao Visual, hd uma série de resultados positivos que
ainda podem ser alcangados através do uso dessa estrutura nos contextos de Computagao

Musical Assistida por Computador e de Computacao Musical.

Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi o desenvolvimento de um modelo de
aprendizado de maquinas baseado em GANs e capaz de gerar excertos musicais represen-
tando estados emocionais de acordo com o modelo circumplexo de Russell (RUSSELL,
1980). Para o treinamento do modelo, foram usadas passagens musicais das quais foram

tomados dados de valence e arousal, de acordo com a percepcao de humanos que escutaram
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essas amostras (ground truth). Dessa forma, os modelos tornaram-se capazes de realizar
geracao musical condicionada, em que uma rede generativa produz contetido musical com
base em dados fornecidos por um usuario. Adicionalmente, durante a execucao do trabalho,
foram explorados também modelos generativos de dudio - um deles capaz de sintetizar
passagens musicais curtas condicionadas por instrumento, assim como um modelo capaz
de transformar dudio para uma representacao intermediaria altamente comprimida mas
semanticamente densa. Essas etapas serviram como base para os desenvolvimentos finais

do projeto.

A analise dos modelos foi realizada em duas frentes: em primeiro lugar,
aplicaram-se métricas quantitativas disponiveis na literatura de MIR (Music Information
Retrieval) para que fosse averiguada a qualidade das amostras produzidas pelos modelos.
Esta analise foi feita para os trés modelos propostos. Posteriormente, para o tltimo modelo,
foi feita uma pesquisa onde participantes responderam a perguntas relacionadas tanto
a qualidade quanto a capacidade das amostras de expressarem o contetido emocional

fornecido condicionalmente.

Levando-se em consideracdo os pontos expostos acima, do ponto de vista
computacional /matemadtico, o projeto propiciou mais possibilidades de aplica¢oes de GANs
na drea de Audio e Musica. Para que o trabalho fosse bem sucedido, foi necessaria uma
ampla exploragao das técnicas ja disponiveis na literatura de MIR, assim como a adaptagao
de técnicas advindas de outras areas e o desenvolvimento de novas heuristicas baseadas

em conhecimento prévio sobre estrutura musical.

Ja do ponto de vista musical e artistico, buscou-se a criacao de novas ferramentas
para o uso da tecnologia no processo criativo, especificamente na forma de Composigao
Musical Auxiliada por Computador (ASSAYAG et al., 1999) ou Composi¢ao Automatica.
Portanto, foram explorados processos automaticos de ressignificacao da estética musical,
criando assim a possibilidade de musificacao condicionada por valores que quantificam as
classificacoes emocionais realizadas por seres humanos. Os frutos do trabalho oferecem
varias possiveis dire¢oes de pesquisa futuras, como musicoterapia e composi¢ao automatica

conduzida por narrativa.

Ao longo do trabalho, serao apresentados trés modelos baseados na estrutura
de Redes Generativas Adversdrias. Assim, o restante do trabalho serad organizado da
seguinte forma: No Capitulo 2, serd apresentado um sistema baseado no Mecanismo de
Auto-Atencao voltado para a geracao de pequenos trechos sonoros condicionados por
instrumento musical. No Capitulo 3, sera estudado um modelo VQGAN, composto pela
combinac¢ao de um Vector Quantized Variational Autoencoder com uma GAN. O papel
do modelo é codificar informagao sonora para um espacgo latente de forma a reduzir os
custos relacionados a modelagem generativa. O ultimo modelo a ser discutido, proposto

no Capitulo 4, é um hibrido de Transformer com GAN, que gera informacao musical no
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dominio simbdlico. A rede produz passagens condicionadas por categorias que representam

regioes de estados afetivos.
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1 Revisao da Literatura

1.1 Redes Generativas Adversarias

Redes Generativas Adversarias, ou simplesmente GANs ( Generative Adversarial
Networks, em inglés), constituem uma estrutura teérica para o treinamento de sistemas de
aprendizado de méquinas na qual duas redes neurais competem entre si, culminando no
refinamento das capacidades de cada uma. Uma das redes, conhecida como Generativa,
tenta mapear vetores aleatoriamente selecionados pertencentes a uma distribuicao a priori
(geralmente N(0,1)) a membros de uma determinada distribuicao de dados reais que
se deseja modelar, como imagens de faces humanas ou animais de uma determinada
espécie. Ja a outra, chamada de Discriminatoria, fica encarregada de discernir entre os
exemplos reais e aqueles produzidos pela rede Generativa, maximizando a atribuicao de
rétulos corretos. A distribuigao da rede Geradora, p, sobre os dados z, é descoberta a
partir de uma distribui¢do a priori p(z), definida sobre variaveis de noise. Entao, uma
funcao diferencidvel G, representada por uma rede neural parametrizada por 6,, ¢ definida
de forma a criar-se um mapeamento G(z;6,) para o espago de dados. Uma outra rede
neural, D(x;0,), também é definida. Esta rede gera um escalar D(x), este que representa
a probabilidade x ter vindo dos dados reais e nao da distribuicao sintética. Entao, D
¢ treinada para maximizar a probabilidade de atribuicao correta de rétulos tanto para
os dados reais quanto para aqueles produzidos por G. Ao mesmo tempo, G enganar D,

fazendo-a classificar dados falsos como reais.

Matematicamente, essa interacao ¢ expressa por meio de um jogo min-max:

min max V(D,G) = Eyepyolog D(@)] + Esvpiollog — DG, (L1)

onde G é a rede generativa e D a Discriminatéria, pguq(x) é a distribuicao de dados

reais, e p,(z) a distribuicao de dados a priori. O Algoritmo 1 apresenta uma iteracao de
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treinamento de uma GAN.
Algoritmo 1 — Algoritmo original da GAN. A rede Discriminatéria D tem pardmetros
w, enquanto a Geradora GG tem parametros 6.

Input: o, taxa de aprendizado da rede Geradora, oy, taxa de aprendizado da
rede Discriminatéria. m, o tamanho de minibatch. ngs., 0 nimero de
iteragoes de D por iteracao de G. Opt é o otimizador.

enquanto # nao convergir faca

para j em 0, ..., ng;. faca
Amostre {}™  do conjunto de dados real.
Amostre {z™ | de py(2)

go — V., —;ilog D(@®) — log(1 — D(G(z@)))]

w —w — aq - Optp(w, gu)
fim
Amostre {z®}™ de N(0,I).

9o < Vg ;i log(1 — D(G(Z(i))))]

6 — 8 —a,- Opts(6, g0)
fim

E possivel provar (GOODFELLOW et al., 2014) que para um G fixo, a rede

Discriminatoria D 6tima é dada por:

* _ pdata(m)
Dal®) = (@) + po(@) (12)

Em termos de G, pode-se entao redefinir a Equagao 1.1 como

C(G) = max V(D,G) (1.3)

= Eowpya [10g DG ()] + B2y [log(1 = D5 (G(2)))] (1.4)

= Eopiora[108 D6(@)] + Egp, [log(1 — D ()] (1.5)
pdata(w) pg(w)

= Eovpiora [log Panal(@) + 1o (x)] + Eonp, llog Paa(@) + o) (1.6)

A expressao acima define um critério de treinamento para G, dado um D étimo. O minimo
global deste critério ¢ atingido se, e somente se, p; = Pdata; OU seja, quando as distribuicoes
sintética e real sdo iguais. Além disso, quando D e G possuem capacidade o suficiente!
(no limite ndo paramétrico) se D pode atingir a otimalidade em cada passo do Algoritmo

1 dado um G fixo, e quando p, ¢ atualizado de forma a melhorar o critério

* _ pdata(w)
D) @) + @)

A capacidade de uma rede neural relaciona-se ao nivel de complexidade dos padroes que a rede é capaz
de expressar.

(1.7)

1
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Figura 1 — Redes Generativas Adversarias.
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Fonte: Adaptada de Google Developers 2

entdo p, converge a Pdata- Apesar do sucesso das GANs e das garantias tedricas dadas
acima, a definicao de G restringe a familia de distribui¢oes p, as quais se tem acesso, e
quando uma rede neural é utilizada para definir GG, varios pontos criticos sao introduzidos
no espago de pardmetros (GOODFELLOW et al., 2014). Um diagrama detalhando o

funcionamento das GANs ¢ dado na Figura 1.

Também ¢é possivel guiar a geragdo da rede através de informagoes condicionais
(MIRZA; OSINDERO, 2014). Essa técnica, além de facilitar o treinamento das redes,
possibilita, no momento da inferéncia, que o usuario do modelo escolha que tipo de dado
deseja receber. No caso de uma rede geradora de digitos numéricos, por exemplo, pode-se
fornecer a informacao adicional de qual digito deve ser gerado. Nesse caso, a Equagao 1.1

transforma-se em:
min masx V(D,G) = Eyepy, (o llog D(aly)] + Eavyoflog(l ~ DG(ly)],  (18)

em que y é o rétulo fornecido.

O treinamento de uma GAN ¢é inerentemente instavel, pois, ao contrario do que
ocorre na maior parte dos algoritmos de Machine Learning, a funcao loss global de uma
GAN, representada pela estimativa do erro calculada por D, nédo é fixa. Muitas vezes, o
algoritmo nao converge; em outras, a rede Geradora, em uma tentativa de maximizar sua
capacidade de “enganar” a Discriminatoria, acaba por produzir uma quantidade limitada
de amostras realistas, sacrificando a variedade no processo - um fenémeno conhecido

como Colapso de Modos. Dessa forma, uma das dire¢oes de pesquisa mais frutiferas

Disponivel em: <https://developers.google.com/machine-learning/gan/gan_ structure>. Acesso em:
18 abr. 2020
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dentro do ramo das GANs é o desenvolvimento de estratégias de objetivo, regularizacao e

normalizagao que estabilizem o treino das redes e melhorem sua convergéncia.

A Wasserstein GAN, ou simplesmente WGAN (ARJOVSKY; CHINTALA;
BOTTOU, 2017), é uma GAN treinada com um objetivo modificado, a distancia de
Wasserstein, cujo proposito é servir como medida da distancia entre a distribuicao original
e aquela produzida por G. Além de evitar o problema de saturacao das GANs, essa

distancia expressa de maneira mais clara o que se deseja da rede Geradora.

Seja X um espaco métrico compacto. Uma o-dlgebra em X é uma cole¢ao F

de subconjuntos de X satisfazendo as seguintes condicoes:

(a) X e F.

(b) se B € F, entao, sendo B seu complemento, também vale que B € F.

0 o¢]
(c) Se A, é uma sequéncia de elementos em F, entao a uniao U A, é tal que U A, e F.

n=1 n=1
Dada uma colegao C de subconjuntos de X', C € P(X), a menor o-algebra
contendo C, correspondente a interseccao entre todas as o-algebras contendo C, é conhecida
como a o-algebra gerada por C. Uma o-algebra de Borel, finalmente, é a o-algebra gerada

pelos conjuntos abertos de X', e um conjunto de Borel é um elemento de uma o-algebra de
Borel.

Assim, sendo ¥ o conjunto de todas os subconjuntos de Borel de X', e Prob(X) o
espaco de medidas de probabilidade definidas em &X', temos que a Distancia de Wasserstein-1

entre duas distribuigoes P,, P, € Prob(&X’) é dada por

WP, Py) = inf - B[]z =yl (1.9)

~eII(P,,Py)
onde II(P,,P,) é o conjunto de todas as distribuigdes conjuntas v(z,y) cujas marginais
sao, respectivamente, IP, e IP,. Essa medida indica, intuitivamente, a quantidade de massa
que deve ser transportada de x a y para que a distribuicao P, seja transformada na
distribuicao P,. A distacia de Wasserstein-1, portanto, é o custo do plano de transporte
6timo. A dualidade de Kantorovich-Rubinstein (VILLANI, 2009) diz que:

W(IPN IP@) = Ssup EibN]Pr [f(il?)] - Eﬁ?NPe [f(i)]v (1'1())

[fllo<1
onde o supremo ¢ tomado sobre todas as fungoes 1-Lipshitz continuas f : X — R. Uma

fungdo f: X — R é chamada de K-Lipschitz continua se existir constante K > 0 tal que :

|f(x) = fWI < Kl|lx—y|l, Vr,yeX. (1.11)
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Ainda em (ARJOVSKY; CHINTALA; BOTTOU, 2017), os autores demonstram
que, sendo P, uma distribuicao qualquer e Py a distribuicao definida implicitamente pela
rede Geradora, gg(z) = &, 2 ~ p(z) a partir de variaveis aleatorias com densidade p, entao

existe uma solugdo f : X — R para o problema

W (P, Pg) = max Eqop, [f(2)] — Esvp,[f(2)] (1.12)

[flz<1

A partir disso, o jogo minmax que define a interagao entre as GANs torna-se

min max, Eyp, [/(@)] = Eavr, [/(@)) (1.13)

Ou seja, D tenta afastar as distribuigoes, enquanto G tenta aproxima-las.

Cabe notar que aqui, a rede Discriminatéria é substituida por uma rede chamada
de Critico que, em vez de servir como adversaria de G, atua como um guia que a auxilia a
melhorar a qualidade das amostras geradas. Da andlise acima, segue que as equagoes que

definem as losses de ambas as redes estao dadas nas Equacoes 1.14 e 1.15, respectivamente:

Lwean,p = = [Eopora(@ [ D(@)] — Eoep. () [D(G(2))]] (1.14)

Lweang = —Eoup.(5)[D(G(2))]. (1.15)

Um dos pré-requisitos para o funcionamento da WGAN é o de que o Critico
seja uma fungdo Lipschitz continua. Originalmente, a solugdo proposta para garantir essa
propriedade consistia em estabelecer um limitante superior para os parametros da rede
e diminuir para o nimero escolhido quaisquer valores que ultrapassem esse teto. Essa
estratégia impoe uma limitacao muito forte, e por vezes impossibilita a convergéncia ou a
geragao de amostras com boa qualidade. Como solucao para os problemas mencionados,
em (GULRAJANI et al., 2017), propoe-se uma penalidade de gradiente incorporada como

um fator adicional na funcao loss do modelo:
Lap = Eonr,[(|VaD(@)] - 1)%], (1.16)

onde P é definida implicitamente por meio da amostragem uniforme ao longo de linhas
retas entre pares de pontos amostrados das distribuigoes real, IP,., e a do gerador, Py. Essa
amostragem se da pois, conforme demonstrado em (GULRAJANT et al., 2017), o critico
6timo possui norma de gradiente 1 quase em todo lugar sob P, e IPy. Além disso, os autores
do artigo, por meio de experimentos, mostram que reforcar a restricao de gradiente com
norma 1 apenas ao longo dessas linhas retas, em vez de em todo o espaco é usualmente

suficiente para garantir bons resultados.
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Uma outra funcao loss sugerida para sanar os problemas relacionados ao
algoritmo original da GAN é a Relativistic Standard loss (RSGAN) (JOLICOEUR-
MARTINEAU, 2019), que for¢a a rede Discriminatéria a estimar a probabilidade de
os dados originais serem mais realistas do que os sintéticos, em vez de estimar a pro-
babilidade de os dados recebidos serem reais. Os objetivos para essa versao da GAN
correspondentes as redes Discriminatoria e Geradora, respectivamente, estao dados abaixo

nas Equacoes 1.17 e 1.18.

ERSGAN,D = —E(whwf)N(Imepg)[log(sigmoid(D(mr) — D(il?f)))] (1.17)

»CRSGAN,G = —E(whwf)N(IphlpG)[log(sigmoid(D(mf) — D(a:r)))], (1.18)

onde P, e Py sdo as distribui¢oes real e da rede Geradora, respectivamente. A funcao
1

sigmoid, por sua vez, é dada por ¢(z) = 1—1——()
exp(—z

A Hinge Loss (LIM; YE, 2017) encoraja a rede Discriminatéria a aprender um
hiperplano que separa entre as amostras falsas e as verdadeiras e a maximizar a distancia
entre essas, enquanto a rede Geradora tenta aproximé-las. As fungoes loss para D e G,

em respectivo, sao:

Ltinge,0 = Banpyora(@) [Mmax(0,1 — D(x)] + E, ) [max(0,1 + D(G(z)))] (1.19)

Litinge: = Eanpi[-D(C(2))]. (1.20)

A Hinge loss canonicamente é utilizada no treinamento de Support Vector
Machines (SVMs) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), e para esta, penaliza
classificagoes nas quais o dado considerado é posto no lado errado da fronteira de decisao,
ou muito proximo desta, e ndo penaliza classificagdes nas quais o modelo insere o dado no
lado correto da fronteira de decisao e distante dessa. No caso da Hinge Loss para GAN,
observa-se que a rede Discriminatoria é encorajada a aproximar D(x) de 1, ndo obtendo
penalizacdo também quando esses valores estdao ao lado direito de (ou sejam maiores
que) 1, e ao mesmo tempo aproxima D(G(z)) de —1, ndo obtendo penalizagdo caso os
valores estejam ao lado esquerdo de (ou sejam menores que) —1. Ja a rede Geradora deve
aproximar D(G(z)) da regiao positiva da reta, ou seja, aproximando esses valores dos

dados reais.

A normalizagio espectral (MIYATO et al., 2018) é uma técnica que introduz
uma condicao de regularidade na derivada de D por meio do controle da constante de
Lipschitz da rede através da limitacao da norma espectral de cada camada ¢ : h;, — hg,,

da mesma. A norma de Lipschitz ||g||.:;, ¢ igual a supo(Vg(h)), onde o(A) é a norma
h

espectral da matriz A. Esta, por sua vez, é o maior valor singular de A, ou seja, a raiz
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quadrada do maior auto-valor da matriz A*A, onde A* denota o conjugado transposto de

A. Este valor também é equivalente a norma-2 de A, ou seja:

HAH2 = )\maX(A*A) = Jmax(A) = max ’Ax‘Z (121)

|z|2#0 |$|2 )

Assim, limitando-se esse valor, restringe-se também o gradiente de g, o que
evita o fendomeno de explosao do gradiente e auxilia na estabilidade do treino. Além de
trazer um consideravel ganho tanto em se tratando de performance quanto de estabilidade,
o método é computacionalmente leve e de facil implementacgao, e portanto foi utilizado em
muitos dos modelos de GAN do estado-da-arte (BROCK; DONAHUE; SIMONYAN, 2018;
KARRAS et al., 2020).

1.1.1 Meétricas

A tarefa de geracao artificial ¢ uma das mais complexas no ramo do Machine
Learning. Para que seja realizada de maneira satisfatoria, é necessario que haja modelos
capazes nao apenas de entender uma distribuicao de dados, mas também de replicé-la
e gerar membros nao observados de tal distribuicao. Dada essa complexidade, a anélise
quantitativa da performance de modelos generativos ainda é um desafio, e a determinacao
da qualidade dos modelos é sempre dependente da avaliagao por parte de especialistas
ou de membros do publico geral. No entanto, existe uma area de pesquisa especialmente
voltada para o desenvolvimento de métricas que auxiliem os pesquisadores a avaliar e
comparar o desempenho de modelos generativos. No caso das GANs, ha duas métricas que
se destacam e que tém sido frequentemente utilizadas, o Inception Score (IS) (SALIMANS
et al., 2016) e a Frechét Inception Distance (FID) (HEUSEL et al., 2017).

O Inception Score (IS) é uma métrica que se propoe a avaliar tanto o realismo
quanto a variedade do conteido produzido pela rede generativa. Aplicando-se o modelo
Inception-V3 (SZEGEDY et al., 2015), uma rede convolucional treinada para classificagdo
de imagens, as amostras geradas, calcula-se a distribui¢do condicional por rétulo p(y|x).
De forma mais especifica, as duas propriedades que o Inception Score se propoe a medir
sao as seguintes (BARRATT; SHARMA, 2018):

« Entropia da distribuicdo condicional: Amostras devem conter objetos bem-definidos,

e portanto devem ter uma distribui¢ao condicional p(y|x) com entropia baixa.

o Entropia da distribuicao marginal: Para que a rede gere amostras variadas, a distri-

buicdo marginal | p(y|lx = G(z))dz deve ter entropia alta.
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A métrica que combina essas duas caracteristicas é a exponencial da divergéncia
de Kullback-leibler, ou simplesmente divergéncia KL, entre as distribui¢oes p(y|x) e p(y),

esta ultima que é:

Dicu(p(yl2) o)) = 3 plula,) 1o LT, (122)

- p(¥:)
onde cada y; ou x; é um ponto extraido das distribuigoes. Esta divergéncia serve como
um analogo probabilistico a distancia entre as distribuigoes, ainda que nao seja, mate-
maticamente falando, uma distancia. Quando o modelo generativo apresenta as duas
caracteristicas desejadas, a divergéncia entre as distribuicoes é alta, e o valor da IS é

grande (BARRATT; SHARMA, 2018).

A FID, por sua vez, compara a estatistica das amostras reais com a das amostras

geradas.

Um conjunto mensuravel é um conjunto pertencente a um espago mensuravel.
Um conjunto X é dito espaco mensuravel se é dotado de uma o-dlgebra M (vide acima

para uma defini¢ao de o-algebra).

Dadas duas distribuigoes p(.) e p,(.), pode-se afirmar que p(.) = p,(.) em um
conjunto mensuravel se, e somente se, | p(.)f(x)dx = | py(.)f(z)dx para uma base f(.)

definida em todo o espago onde p(.) e p,(.) estao definidos ().

Essas igualdades sao utilizadas na descricdo de distribui¢bes por momentos,
onde os f(x) sdo polindmios (HEUSEL et al., 2017). Momentos de uma distribuigao de
probabilidades sao ntimeros que nos permitem descrever o formato daquela distribuicao,
descartando certas informagoes em troca de simplicidade. Em particular, o primeiro e se-
gundo momentos de uma determinada distribuicao de probabilidades sao, respectivamente,
a média (ou valor esperado) e a variancia daquela distribui¢ao. Formalmente, dada uma

distribuicao continua com densidade probabilistica p(.), o n-ésimo momento associado a
o0

distribuigao é (z") = J p(x)z"dz.
—o0

Para o calculo do FID, utilizam-se, no lugar da variavel z, as camadas do modelo
Inception-V3, e no lugar de f(.) os primeiros dois momentos que descrevem a distribuicao
(média e variancia). Levando-se em consideragao o fato de que a Gaussiana ¢ a distribuigao
de maxima entropia dada uma certa média e variancia, e portanto assumindo-se que as
camadas do modelo seguem uma distribuigdo Gaussiana multidimensional, mede-se a
distancia entre a Gaussiana real e a sintética através da distancia de Frechét, dada na

equagao 1.23.

d*((m, C), (my, Cy)) = |m — my|2 + Tr(C + C,, — 2(CC,,)?), (1.23)
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em que (m,C) e (m,,C,) representam a média e covariancia da distribuicao real e

sintética, respetivamente.

Ainda que essas métricas sejam calculadas a partir de features retiradas de
uma rede classificadora de imagens, as mesmas podem ser adaptadas a outros dominios,
desde que existam modelos suficientemente poderosos treinados em tais dominios. Dada
essa condigdao, podem-se extrair as features desses modelos e usa-las no lugar daquelas
advindas do modelo Inception-V3. As features originadas de modelos de deep learning sao
ferramentas de grande utilidade, pois em uma rede bem treinada elas tendem a representar
caracteristicas importantes do dataset para o qual sdo otimizadas (ZHANG et al., 2018) e

de datasets com caracteristicas semelhantes.

1.1.2 GANs para sequéncias discretas

GANSs podem ser adaptadas para lidar com diversos tipos de dados. No entanto,
até entao, elas obtiveram um sucesso muito maior com dados continuos, ou seja, dados
compostos por pontos que podem teoricamente ocupar qualquer valor em um intervalo
continuo (ainda que, na prética, estes valores sejam quantizados, gragas a estrutura dos
bits de computador), como imagens e videos, do que com dados discretos, como texto ou
outros tipos de informacgao sequencial. Isso se da pois para que uma GAN seja treinada, é
necessario que gradientes se propaguem da Rede Discriminatoria para a Rede Generativa,
ou seja, todas as operagoes envolvidas no processo devem ser diferenciaveis. No caso de uma
distribuicao discreta ou categorica, no entanto, as amostras sao produzidas por meio de uma
operagao arg max aplicada na distribuicao de probabilidades gerada apds a tultima camada
de rede, e essa operagao nao é diferenciavel. Para contornar essa dificuldade, algumas
técnicas ja foram desenvolvidas. Uma delas consiste em formular o problema como uma
tarefa de Aprendizagem por Refor¢o (YU et al., 2017), usando o algoritmo REINFORCE
(WILLIAMS, 1992) durante o treino. Uma outra consiste em aproximar a distribuigao
categodrica através da distribuicaio Gumbel-Softmax (JANG; GU; POOLE, 2017; KUSNER;
HERNANDEZ-LOBATO, 2016). Especificamente, sendo z uma varidvel categérica com

probabilidades 71, ..., T, podemos tomar amostras dessa distribuicao através de:

y = one__hot (arg max|g; + log Tz]) : (1.24)

em que g; sdo amostrados de uma distribuigdo Gumbel(0, 1) (local 0 e escala 1), a funcao
argmax seleciona o argumento de valor maximo, e a funcao one hot transforma uma
linha matricial contendo niimeros inteiros em uma matriz onde cada posicao equivale a

uma coluna com 1 na linha correspondente ao nimero inteiro (partindo de zero), como no
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exemplo abaixo:

1000
0100
one_hot(|0,1,3,2]) = 1.25
Cho(0,13.2) = | (1.25)
0 010

A expressao 1.24 nao é diferenciavel gracas a funcdo argmax. No entanto,

pode-se obter uma aproximacao continuamente diferencidvel dessa operacao em termos da

fungao softmax | softmax(x); = exp(acz-)>:

Zj‘il exp(xz-)

y = softmax((1/7)(r + g)), (1.26)

em que 7 ¢ um parametro de temperatura inversa. Para valores pequenos de 7, a distribuicao
gerada se assemelha a categorica gerada em 1.24, porém a variancia dos gradientes é baixa.
Ja para valores grandes, aproxima-se da distribuicao uniforme, e a varidncia é alta. Em
geral, o parametro progride de valores altos para proximos de zero durante o treinamento,
pois espera-se que a confian¢a do modelo nas amostras produzidas aumente ao longo do

Processo.

1.2 Modelos sequenciais

Modelos sequenciais sao caracterizados por receber ou gerar dados em forma
de sequéncia, como texto ou clipes de dudio, sendo, assim, capazes de trabalhar com dados

que evoluem no tempo, ou seja, séries temporais.

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) dividem o processamento de uma sequéncia
em varias iteracoes, isto é, varias execugoes do algoritmo, onde em cada uma de tais
iteracoes a rede recebe a informacao gerada no passo anterior, retendo informacgao sobre
essas diversas passagens. Redes Long Short Term Memory (LSTM) (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997) sao um tipo consideravelmente popular de RNNs capazes de
aprender dependéncias de longo prazo através de gates que controlam o fluxo de informagcéao

pela célula e de estados que carregam informacoes sobre iteragoes passadas.

Pouco tempo apos sua apresentacao, o modelo Transformer (VASWANTI et
al., 2017) atingiu grande relevancia no campo do Processamento Natural de Linguagem
(NLP). Esse sucesso se deve, em grande parte, ao mecanismo de Atencao®, que permite a

modelagem da relagao entre todos os elementos de uma sequéncia ou entre os elementos

3 Existem diversas versées do mecanismo de Atencio. As duas mais comuns sio a aditiva e a multiplicativa.

No contexto deste trabalho, usaremos o termo “mecanismo de Atencdo” para nos referir a versao
multiplicativa ou “de produto interno”, que é a apresentada.
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Figura 2 — Modelo Transformer.
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Fonte: (NEVES, 2022)

de vérias sequéncias (no caso em que apenas uma sequéncia é utilizada, o mecanismo
também pode ser chamado de “Auto-Atengao”). O mecanismo recebe trés matrizes, @,
K, e V, correspondendo, respectivamente a queries, keys, e values construidos através
de transformagoes lineares aplicadas a sequéncia que recebem. O resultado da operacao
¢ uma matriz em que cada linha é uma combinagao linear dos wvalues e os coeficientes
da combinacao sao calculados por uma fun¢ao de similaridade entre as keys e as queries.

Formalmente:

Z;‘V:I Sim(Qia KJ)‘/]

QK= SR im0 )

(1.27)
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Originalmente, a funcao de similaridade utilizada no Transformer é a exponen-
cial do produto interno entre uma query e uma key escalada por um fator dimensional
1/ \/(D), onde D é a dimensionalidade de cada vetor de features nas matrizes @, K, V.

Essa expressao também é equivalente a funcao softmax entre as queries e keys:

AQ,K,V); =

N QK
Zj 1 €xp( C Vi = ZsoftmaX (QTKj) V. (1.28)
S en(lE) £ VP

No entanto, o calculo dessa funcdo demanda recursos computacionais que
crescem quadraticamente com o tamanho das sequéncias recebidas pelo modelo. Em
decorréncia desse fato, diversos esforcos de pesquisa tém sido direcionados para a criacao
de versoes do mecanismo de Atencao que necessitem de uma quantidade menor de
computagdo e meméria (CHILD et al., 2019; KATHAROPOULOS et al., 2020; KITAEV;
KAISER; LEVSKAYA, 2020; CHOROMANSKI et al., 2021). As solugoes encontradas
incluem a restrigao do célculo da matriz a uma regiao local (LIU* et al., 2018), o uso de
padroes esparsos na matriz de Aten¢ao (CHILD et al., 2019), o desenvolvimento de kernels
especiais que permitam uma fatorizacao do célculo da matriz de Atencao de modo a reduzir
o nimero de operagoes envolvidas (CHOROMANSKI et al., 2021; KATHAROPOULOS et
al., 2020), entre outras. Especificamente, como proposto em (KATHAROPOULOS et al.,

2020), assumindo que o kernel possua uma representacao ¢(x), a equacao 1.27 torna-se:

30 0@Q) KV, o(Q)" X, (K,
Zj:ﬁb(Qz)T@b( J) ¢(Qz) Zj:1¢( j)

Perceba que, desta forma, pode-se calcular o fator dentro da soma apenas uma vez e

AQ K, V), = (1.29)

reutilizar os resultados para o calculo de todas as queries.

Também nesse trabalho, uma analogia é feita entre os modelos Transformers
e as RNNs. Partimos da versao causal linearizada do mecanismo de atencao, na qual o
calculo de uma determinada posigao ¢ é influenciado por uma posicao j apenas se i < j (o

célculo de um elemento posi¢ao nao pode ser influenciado pelos elementos anteriores):

A(Q)" Xy 6(K;)V;

AQ,K,V); = 1.30
O = @Sy L ol A
Escrevendo S; = Z O(K;)V;e Z; = Z ¢(Kj), temos:
j=1
_o(Q)TS;
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Pode-se, entao, considerar Z; e S; como andlogos aos estados presentes em
RNNs, que sao atualizados a cada iteracao da rede e carregam informagoes sobre as

passagens anteriores. Assim, obtém-se:

So = 0
20 = 0
si = sim1 + @@ Wie) (2, Wy)" (1.32)

2 = zi-1 + ¢(x;Wk)

. ¢($iWQ)TSi '
vi = fi <QWQ)TZZ’+J:Z>’

onde x; € a i-ésima entrada e y; a i-ésima saida apos a aplicagao da camada de feedforward
(KATHAROPOULOS et al., 2020).

O Wavenet (OORD et al., 2016) é um dos primeiros e mais populares modelos
criados especificamente para lidar com dudio. Ele trabalha de forma autorregressiva,
ou seja, considerando o que ja foi gerado para criar a proxima amostra de audio. O
modelo é uma rede neural totalmente convolucional com camadas que possuem varios
fatores de dilatacao, permitindo que seu campo receptivo cresca exponencialmente com a
profundidade. Como pode ser visto na imagem 3, isso permite que cada amostra gerada
tenha acesso a informacgoes sobre outras temporalmente distantes, e o esquema de dilatagao
faz com que nem todos os pontos sejam considerados nos célculos, reduzindo os custos

computacionais.

Outro modelo que gera audio amostra por amostra é o SampleRNN (MEHRI
et al., 2016). Ele consiste de uma hierarquia de RNNs em que cada uma de tais redes
captura uma escala diferente de dudio, e as informagoes advindas dos niveis que trabalham
com as estruturas em larga escala condicionam a geracao dos submodelos que atuam em

escalas menores.

Embora o Wavenet e os trabalhos que inspirou tenham sido aplicados com
sucesso a tarefa de geracao musical, o custo computacional envolvido na modelagem
autorregressiva ainda permanece um desafio, apesar da existéncia de técnicas que atenuam
esse problema, como a descrita em (OORD et al., 2017), que utiliza destilagdo de densidade
paralela, fluxos autorregressivos inversos (IAFs) e um esquema de treinamento professor-
aluno para aumentar a velocidade de amostragem do Wavenet em varias ordens de

magnitude.

O Variational Autoencoder, ou VAE (KINGMA; WELLING, 2014), é um
sistema generativo consistindo em um Encoder q,(z,x) que parametriza uma distribuicao
a posteriori, mapeando pontos originados de uma distribui¢ao ¢p(x), comumente dificil

de modelar, para uma distribuigdo ¢(z) cuja estrutura é mais simples. A parte generativa
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Figura 3 — Convolugoes dilatadas em um modelo Wavenet.
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Figura 4 — Modelo VQ-VAE.
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de rede aprende uma distribuigao py(x,z) = pg(z)py(x|z), onde o primeiro fator é uma
distribuigao a priori sobre o espago latente, e a segunda é o Decoder (KINGMA; WELLING,

2019). A otimizagao ¢ feita através da maximizacao do Limite Inferior da Evidéncia (ELBO):

Ly4(x) = Eq, @z [log po(x,2) — log g4(2[x)]. (1.33)
Essa quantia aproxima log pg(x).

O Vector Quantized Variational Autoencoder (VQ-VAE) (OORD; VINYALS;
KAVUKCUOGLU, 2017) é uma variagdo do VAE original que substitui as distribuigoes
a priori e a posteriori por variaveis latentes discretas. Um Encoder E recebe um input
x e o projeta para um conjunto de cédigos z.(x). Para que seja feita a construcao das
varidveis latentes discretas z,, um modelo chamado de Vector Quantizer (VQ) mapeia cada
varidvel para seu vizinho mais préximo dentro de um conjunto de vetores C = {ex}i_;, que

fica conhecido como codebook, e que é aprendido durante o treinamento para condensar
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informacoes relevantes sobre os dados recebidos. Entao, um modelo autorregressivo é
treinado sobre essas representacgoes, gerando diretamente no espaco latente, ou seja,
produzindo novas variaveis latentes que representam as informagoes compactadas pelo
Encoder. O Decoder D recebe essa representagao discretizada e tenta reconstruir o material
original a partir dela, perdendo a menor quantidade de informacao possivel no caminho.

Formalmente,

z4(z) = e, onde k= argmin|z.(z)— ejo. (1.34)
J

A funcao loss do VQVAE total é:

Lvavap = log p(alz()) + [sglze(@)] — 24(2) |3 + Blze() — sglzg(x)]f2. (1.35)

Na equagao, o primeiro termo é a perda de reconstrucao. O segundo termo, que caracteriza
o objetivo do Vector Quantizer, treina os vetores de embedding z,(x) do codebook para se
aproximarem dos outputs do Decoder, z.(z), por meio da perda l. Note que sg[.] indica a
operagao de stop-gradient, responsavel por parar o fluxo de gradiente naquela variavel. Por
fim, o terceiro termo, conhecido como "perda de comprometimento", assegura que os outputs
z¢(x) do Decoder se comprometam aos elementos do codebook, nao trocando arbitrariamente
de um a outro elemento ao longo do treino (OORD; VINYALS; KAVUKCUOGLU, 2017).

O termo S serve como hiperparametro que regula o efeito dessa perda.

Como uma extensao desse trabalho, o VQ-VAE2 (RAZAVI; OORD; VINYALS,
2019) utiliza véarios conjuntos de varidveis organizados de maneira hierdrquica, represen-
tando um viés indutivo onde niveis mais altos capturam informacao local, enquanto os

mais baixos priorizam aspectos globais.

Mesmo que o VAE e o VQVAE nao sejam voltados estritamente para a mo-

delagem de sequéncias, diversas variagoes deles ja foram aplicadas na geracao musical
(ENGEL et al., 2017; DHARIWAL et al., 2020; DIELEMAN; OORD; SIMONYAN, 2018).

1.3 Quantificando Emocoes

Para que seja possivel o desenvolvimento de modelos generativos de musica
condicionados por estados afetivos, é necessaria uma maneira de se quantificarem esses
estados. Alguns modelos para o entendimento das emog¢oes humanas propoem uma estrutura
multidimensional, no qual cada emocao varia independentemente das outras. No entanto,
algumas evidéncias (RUSSELL, 1980) sugerem uma organizacao espacial bidimensional,
formada por eixos denominados Arousal e Valence. Essa caracterizacao da afetividade

humana é conhecida como o modelo circumplexo de Russell (RUSSELL, 1980). Cada eixo
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Figura 5 — Modelo Circumplexo de Emocgoes.
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pode assumir qualquer valor real no intervalo de [—1,1]. A dimensao de Arousal comunica
se o estado emocional estudado é pouco intenso (como tédio ou calma) ou muito intenso
(como surpresa ou medo). Ja o eixo de Valence determina se o estado afetivo considerado
é desprazeroso (como tristeza ou raiva) ou prazeroso (como alegria e contentamento). A

figura 5 ilustra o posicionamento de algumas emocoes nesse modelo.

1.4 Matematica e Computacdo na Composicao Musical

Computadores, processos algoritmicos e até mesmo estruturas matemadaticas
vém sendo explorados na musica ha muito tempo. Ja na Grécia Antiga, o filosofo Pitagoras
propos o conceito de Musica Universalis, no qual cada corpo celeste produzia um som
especifico de acordo com a forma de sua orbita, ideia essa inspirada na relagdo que
encontrou entre o comprimento de uma corda e a frequéncia fundamental que emite ao

vibrar.

Mais recentemente, no século XX, com o advento dos computadores, cientistas,

programadores e musicos passaram a buscar maneiras de incorporar as maquinas na criagao
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e na performance musical. Ja na década de 1950, o compositor Lejaren Hiller utilizou o
computador Illiac, da Universidade de Illinois, para criar musica experimental através de
técnicas como Cadeias de Markov e Passeios Aleatérios (EDWARDS, 2011).

Outro exemplo interessante ¢ o do compositor Iannis Xenakis, que utilizou seu
conhecimento em engenharia e matematica para compor obras baseadas em processos
estocasticos, onde cada elemento musical era “escolhido” pelo computador com base em
distribui¢oes de probabilidades fornecidas pelo programador. Cabia ao compositor, entao,

organizar o material produzido pelo modelo de forma a construir uma pega (Maurer IV,
1999).

Além da abordagem estocéstica, existe também a deterministica ou “baseada
em regras”, na qual os resultados da execugao dos algoritmos sao fixos. Esses sistemas
costumam basear-se em regras composicionais, como é o caso do Fxperiments in Musical
Intelligence (COPE, 1989), desenvolvido pelo compositor David Cope, no qual este buscou
codificar em programas de computador os estilos de varios compositores, inclusive o
seu proprio, de modo que os programas fossem capazes de construir obras completas
automaticamente. Posteriormente, Cope desenvolveu um sistema composicional baseado
na recombinacao de trechos de pecas existentes, resultando na criacao de obras novas,

porém seguindo o mesmo estilo daquelas nas quais se baseavam.

Por fim, a abordagem mais popular atualmente, e também a que é explorada ao
longo deste trabalho, consiste no uso de modelos de Inteligéncia Artificial, e principalmente
nas Redes Neurais pertencentes ao Aprendizado de Maquinas. Em 1989, Peter M. Todd
usou uma RNN para produzir melodias monofonicas a partir de padroes identificados
em uma ou mais melodias fornecidas a rede (TODD, 1989; FERNANDEZ; VICO, 2013).
Exemplos posteriores incluem sistemas voltados para a harmonizacdo de melodias, para
improvisacao em jazz e a geragdo de musica polifénica, entre outros (FERNANDEZ; VICO,
2013). Porém, a popularizagdo dos modelos de Deep Learning trouxe novos paradigmas
para o campo da composi¢ao algoritmica, permitindo nao apenas o desenvolvimento de
modelos mais complexos, mas também de alguns capazes de produzir audio diretamente,

nao necessitando de representacoes simbolicas da musica.

1.5 Deep Learning na Musica

Em geral, no contexto de Deep Learning, é possivel separar os modelos que
trabalham com musica em dois grupos: aqueles que utilizam adudio digital no dominio
waveform (por simplicidade, serdo incluidos nesse grupo também os que trabalham em
espectrogramas construidos a partir do audio), e aqueles que operam em representagoes
simbolicas que mantém apenas as instrugoes para a performance musical, como a informagcao

temporal sobre as notas e a intensidade com a qual devem ser tocada, e descartam todo



Capitulo 1. Revisao da Literatura 37

o audio, assemelhando-se a partituras. Cada uma dessas abordagens traz suas proprias

vantagens e desafios.

1.5.1 Modelos waveform

Em geral, informacao sonora é armazenada digitalmente por meio de amostras
tomadas em intervalos regulares que representam a amplitude da onda em cada instante
considerado. Esse tipo de representagao tende a ter uma alta densidade; para que 1 segundo
de dudio seja armazenado em qualidade de CD, sao necessarias 44100 amostras por canal.
Assim, do ponto de vista computacional, a modelagem de audio digital tende a ser bastante
custosa, e s6 recentemente tornou-se possivel gracas a avancos tedricos e a disponibilidade

de hardware dedicado, ainda que em certa medida os problemas mencionados persistam
(DIELEMAN; OORD; SIMONYAN, 2018).

Por outro lado, contanto que haja os recursos necessarios, ao se trabalhar
no dominio waveform, garante-se que todo o material de interesse podera ser modelado,
incluindo nao apenas elementos musicais basicos como notas e acordes, mais quaisquer
detalhes relacionados a articulagao, dinamica, ornamentos e outros tipos de expressao
musical que, apesar de muitas vezes serem sutis, acabam tendo grande influéncia sobre o

produto final.

Naturalmente, modelos criados para trabalhar com audio, como os ja menciona-
dos Wavenet e SampleRNN (OORD et al., 2016; MEHRI et al., 2016), podem ser utilizados
para a geracao musical no dominio do waveform sem muitas modificacoes. No entanto, é
comum que certas adaptacoes sejam feitas nessas redes com o intuito de incorporar nos

processos de treinamento e inferéncia conhecimentos especificos sobre estrutura musical.

O Wav2midi2Wav (HAWTHORNE et al., 2019) utiliza o modelo de transcrigao
Onsets and Frames (HAWTHORNE et al., 2018) para criar uma representacao simbélica
intermediaria das pecas de piano, entao aplica um Transformer para gerar novo material
diretamente no dominio dessa representagao, e finalmente um decoder Wavenet (OORD et

al., 2016) para transformar o contetido de volta para dudio.

A mesma ideia de converter o dudio para uma representacao intermedidria
comprimida de forma a reduzir os custos envolvidos na modelagem generativa musical
inspirou outros modelos. O Jukebox (DHARIWAL et al., 2020), que atinge resultados
estado-da-arte na geracao de musica em waveform, utiliza essa estratégia. O modelo
consiste em uma hierarquia de redes VQ-VAE (OORD; VINYALS; KAVUKCUOGLU,
2017; RAZAVI; OORD; VINYALS, 2019), juntamente a um Transformer (VASWANI
et al., 2017) que atua no espago latente. O método torna o processo de geragdo muito
mais rapido, embora ainda demorado. Em (DIELEMAN; OORD; SIMONYAN, 2018),

os autores exploram as dificuldades envolvidas na modelagem de audio e propéem um
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modelo semelhante ao anterior para realizar a tarefa.

Em se tratando especificamente de Redes Generativas Adversarias, o WaveGAN
(DONAHUE; MCAULEY; PUCKETTE, 2018) é uma GAN capaz de gerar pequenos
(~ 1s) trechos de audio. Por ndo ser autorregressivo, o processo de geragao é rapido e
nao envolve grande custo computacional. Outro modelo capaz de realizar essa tarefa é o
Parallel WaveGAN (YAMAMOTO; SONG; KIM, 2020), que combina a loss adversarial da
GAN com outras obtidas através de espectrogramas em varias resolugoes para aumentar a

qualidade do dudio produzido.

Também existem modelos que usam representacoes intermediarias de audio ou
outros tipos de informagcoes condicionais como entrada. A MelGAN (KUMAR et al., 2019)
¢ uma GAN cujo objetivo é produzir inversao de alta qualidade de espectrogramas Mel
para audio, e a GAN-TTS (BINKOWSKI et al., 2019) é capaz de alcancar sintese de fala
condicionada por texto. Ambas empregam arquiteturas diferentes para as redes Geradora e
Discriminatoria, sendo que a primeira consiste em pilhas de blocos convolucionais residuais
(HE et al., 2015) e a segunda é constituida por muiltiplas redes (WANG et al., 2018) que
operam em diferentes escalas de audio. Essa estrutura permite que cada submodelo lide
com uma faixa diferente do espectro de frequéncia. Os avangos obtidos por ambos os
trabalhos indicam quais tipos de arquiteturas de rede podem ser mais adequadas para

GANSs que lidam com dudio no dominio de waveform.

Finalmente, o modelo GANSynth (ENGEL et al., 2019) gera representagoes
de audio semelhantes a espectrogramas semi-invertiveis que correspondem a tons tinicos
produzidos por varios instrumentos. Essas representacoes sao construidas por meio de uma
série de transformagoes que buscam captar os aspectos do audio que s@o mais significativos
do ponto de vista da percepcao humana e que sao mais facilmente compreendidos pelas

redes.

1.5.2 Modelos simbdlicos

Ha um grande nimero de modelos generativos de musica que usam representa-
¢oes simbolicas (BRIOT; HADJERES; PACHET, 2019). Anteriormente, quase todos eram
baseados em RNNs. No entanto, de modo semelhante ao que ocorreu no NLP, diversas das
redes estado-da-arte passaram a ser Transformers (VASWANTI et al., 2017), ou ao menos

comecaram a depender significativamente do Mecanismo de Atencao.

1.5.2.1 Representacdes

Quando lidando com modelos simbélicos, um dos aspectos mais importantes a

se considerar ¢ o tipo de representacao utilizado durante o treinamento. Por um lado, ¢é

4 A escala Mel é uma escala perceptual onde os tons sdo organizados de forma a refletir a maneira como

ouvintes humanos percebem distancia entre esses tons
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desejavel eliminar redundancias e simplificar o conteiddo musical de forma a manter apenas
os elementos considerados mais essenciais - tais como informacgao temporal, melodia,
harmonia e dindamica - assim reduzindo a quantidade de recursos necessarios para a
modelagem generativa. No entanto, a depender do grau de simplificacdo aplicado no
processo, é possivel que sejam perdidos detalhes importantes do material original, de
modo que os excertos produzidos pelo modelo treinado soem inexpressivos, repetitivos e
desagradaveis. Portanto, existe um equilibrio a ser buscado no processo de construgao de
uma representacao simbolica, que precisa levar em conta a razao entre a quantidade de
recursos disponiveis para o treinamento e a propor¢ao do material original que se deseja

manter.

Além disso, a representacao criada deve depender do tipo de musica a ser
modelada, ou seja, a qual ou quais géneros musicais pertencem essas musicas, em qual ou
quais instrumentos elas foram performadas, qual é a duragdo média das obras, etc. Conclui-
se, portanto, que a construcao de uma representacao simbolica necessita de consideravel
conhecimento prévio sobre estrutura musical por parte dos pesquisadores envolvidos, e

pode variar significativamente de acordo com os fatores apresentados acima.

Uma forma comum de simbolizar contetido musical no contexto de modelagem
generativa ¢ por meio de piano-rolls, como ilustrado na Figura 6. Nesse caso, utilizam-se
matrizes onde cada linha representa um tom e cada coluna uma unidade temporal. As
limitacoes dessa abordagem incluem a possivel esparsidade da matriz construida e a

limitacao a apenas um instrumento por matriz.

O padrao Musical Instrument Digital Interface, ou simplesmente MIDI, é
um protocolo tecnolégico que permite a comunicacao entre instrumentos eletronicos e
computadores por meio de mensagens binarias transmitidas em série que definem as
propriedades da articulacao da sequéncia musical a ser tocada. A representacido proposta
em (OORE et al., 2020) herda caracteristicas do MIDI, e converte a informacao musical
em uma sequéncia de eventos NOTE__ON e NOTE__OFF que indicam os tempos de inicio
e término de cada nota, assim como o tom a ser reproduzido, eventos VELOCITY que
comunicam a intensidade da nota’, e eventos TIME SHIFT que indicam a passagem
do tempo. No trabalho, os autores utilizam essa representagao para treinar um modelo
que gera performances de piano dotadas de grande expressividade tanto dinamica quanto

temporal na forma de rubato.

A representagao descrita acima, ainda que bastante poderosa, por permitir
uma codificacao precisa de cada evento musical representado no MIDI, é adequada apenas
para géneros musicais nos quais as obras sao performadas com uma grande liberdade

temporal e dindmica, como é o caso das performances de misica Classica. Porém, no caso

Intensidade é uma propriedade que basicamente indica a forga e rapidez aplicadas ao se tocar uma
tecla de piano, e esta correlacionada ao volume do som a ser reproduzido em decorréncia desse evento.
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Figura 6 — Piano Roll

Fonte: (OORE et al., 2020)

de géneros como Pop ou Hip-Hop, nos quais normalmente é seguida uma métrica rigida,
hé a necessidade de imbuir as sequéncias utilizadas com algum tipo de informacao sobre a
estrutura ritmica subjacente da musica. A representagao revamped MIDI derived-events
(REMI) (HUANG; YANG, 2020) contém eventos NOTE_ON e NOTE_DURATION que
indicam inicio e duragao da nota, bem como o tom a ser reproduzido, eventos BEAT e
POSITION que indicam o inicio de um compasso e em qual posi¢ao do compasso cada
nota deve ser tocada, eventos TEMPO que permitem mudancgas locais no andamento da
musica, e opcionalmente eventos CHORD encarregados de expressar conteiiddo harmonico.
Ja a representagdo Compound Word (CP) cria uma codificagdo separada para cada tipo
de elemento musical (tom, harmonia, andamento, etc.), permitindo um controle maior

sobre a geracgao.

Em linhas gerais, as representacoes musicais simbolicas disponiveis na literatura

tendem a seguir uma das abordagens apresentadas.

1.5.2.2 Modelos

O Music Transformer (HUANG et al., 2019) se utiliza de uma versao modificada
do Mecanismo de Atengao que considera a posigao relativa, o tempo relativo e o intervalo
entre os elementos da sequéncia musical. O MuseNet (PAYNE; OPENAI, 2019) usa

embeddings temporais, melddicos e estruturais para fornecer contexto ao modelo, o que o
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torna capaz de criar composigoes de varios minutos incluindo varios instrumentos e podendo
pertencer a varios estilos amplamente diferentes, como Country, Jazz, ou mesmo em estilos
de compositores classicos especificos. O Pop Music Transformer (HUANG; YANG, 2020),
como sugere o nome, ¢ um modelo baseado em Transformers treinado em transcri¢oes
para o piano de miusicas populares, e faz uso da representacao REMI discutida acima,
sendo capaz de gerar cancoes com estrutura ritmica melhor do que modelos anteriores. O
Compund Word Transformer (HSIAO et al., 2021), que usa a representagao CP também
apresentada anteriormente, utiliza uma camada feed-forward para cada tipo especifico de
simbolo musical. A rede neural resultante pode ser vista como um modelo de aprendizado

sobre hiper-grafos dindmicos direcionados.

As GANs também ja foram aplicadas a tarefa de geragdo musical simbélica. O
Midinet (YANG; CHOU; YANG, 2017) é constituido por Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) que formam uma GAN, juntamente a um modelo Condicionador que permite a
geracao de melodias compasso a compasso considerando o que foi sintetizado previamente.
O MuseGAN (DONG et al., 2018) produz sequéncias musicais multitrack polifénicas onde
um modelo especializado fica responsavel por cada instrumento presente. A DMB-GAN
utiliza uma estrutura multi-modelo semelhante & anterior, e conta com o Mecanismo de
Atengdo para aumentar a consisténcia dos excertos sintetizados (Guan; Yu; Yang, 2019).
Em (ZHANG, 2020), técnicas de Reinforcement Learning sao utilizadas para possibilitar
o treinamento de um algoritmo de geracao musical no dominio simbdlico baseado em
Transformer-GANs, e em (MUHAMED et al., 2021) um resultado semelhante é obtido
através da técnica de Gumbel-Softmax (JANG; GU; POOLE, 2017).

Finalmente, no que diz respeito a geragao musical condicionada por rétulos
emocionais, é limitado o nimero de modelos capazes de executar essa tarefa, principalmente
por conta das dificuldades envolvidas na criacdo de datasets que contenham um nimero
satisfatorio de amostras juntamente a valores de valence e arousal correspondentes. Em
(FERREIRA; WHITEHEAD, 2019), os autores treinam uma LSTM para gerar musica
nao condicionalmente, e utilizam-se do fato de que a rede é capaz de aprender a criar
uma representacao do conteudo afetivo das miisicas apenas através desse aprendizado nao-
supervisionado para entao guiar o processo de geragao por meio de um algoritmo genético
que atua nas células especificas que ficam responsaveis por construir tal representacdo. Em
(MAKRIS; AGRES; HERREMANS, 2021), rétulos emocionais pré-definidos sao associados
a cada acorde para que o condicionamento seja feito passo-a-passo. Em (HUNG et al.,
2021), um dataset novo é criado para possibilitar que um modelo Transformer treinado
com a representacao CP (HSIAO et al., 2021) crie excertos musicais condicionados por

arousal e valence.
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1.6 Catalogacao musical e Métricas para avaliacao de modelos

Ha varios datasets que retiinem trechos musicais e a esses associam caracteristicas

de interesse para pesquisadores na area de MIR.

O dataset MAESTRO (MIDI and Audio Edited for Synchronous TRacks and
Organization) (HAWTHORNE et al., 2019) retine mais de 200 horas de performances
virtuosisticas de piano capturadas durante 10 anos da International Piano-e-Competition®.
Ele conta com amostras tanto actusticas quanto simbélicas. A restricio a apenas um
instrumento e a grande quantidade de dados presentes no dataset configuram-no como

uma 6tima ferramenta para a tarefa de geragao musical.

O Medley-Solos-Db (LOSTANLEN; CELLA, 2016) é uma base de dados con-
tendo aproximadamente 20000 amostras de audio, cada uma com cerca de 3s, separadas
entre oito classes de instrumentos (clarinete, guitarra elétrica distorcida, voz feminina,
flauta, piano, saxofone tenor, trompete e violino). Apesar da duragdo relativamente curta
dos trechos sonoros no dataset, dada a complexidade da tarefa de geragao musical no

dominio de audio digital, essa restricdo pode ser bem vinda.

O Dataset AllLabs 17k (HSIAO et al., 2021) contém mais de 100 horas de
performances de misicas Pop executadas no piano e transcritas para MIDI pelo modelo
Onsets and Frames (HAWTHORNE et al., 2018).

A base de dados EMOPTA apresenta passagens musicais separadas de acordo
com estados emocionais. Os criadores do projeto usam quatro combinacoes diferentes de
arousal e valence - ambos podem ser classificados como alto ou baixo - para construirem
grupos de tamanho semelhante que podem entao ser aplicados na geracao condicionada ou
classificagdo emocional. Assim como no caso do dataset anterior, os excertos que compoem

a base sao transcri¢coes para MIDI de canc¢oes performadas no piano.

Quando se treina um modelo generativo musical, é necessario considerar quais
métodos avaliativos serao utilizados para a comprovagao da eficacia do modelo. No caso
de redes que trabalham com &udio, é possivel aplicar as métricas IS (SALIMANS et al.,
2016) e FID (HEUSEL et al., 2017), ja canonicas na avaliagdo de GANs. Para modelos que
operam em representacgoes simbolicas, no entanto, dado o fato de que é possivel extrair
facilmente cada elemento do contetido sintetizado, existem também métricas que avaliam
propriedades musicalmente relevantes. Algumas propostas de padronizar as métricas para
avaliacdo de modelos simbdlicos surgiram para evitar que autores utilizem critérios proprios
incompativeis com outros modelos, ou simplesmente nao informativos. Em (YANG; LERCH,
2020), os autores analisam os tipos de features mais utilizadas na literatura e propoem
um conjunto de métricas que consideram ser interessantes e universalmente aplicaveis. O

Muspy (DONG et al., 2020) é uma biblioteca open source criada para fornecer ferramentas

6 http://piano-e-competition.com
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essenciais para o desenvolvimento de um sistema de geragao musical, incluindo também
métricas para a avaliacao final desses sistemas, sendo estas retiradas de trabalhos ja bem
estabelecidos na drea. Algumas das caracteristicas comumente analisadas na literatura sao
o numero total de tons, o intervalo entre o tom mais grave e o mais agudo, a proporcao
de compassos vazios e o nivel de polifonia; para essas, comparam-se as propriedades do
conjunto de dados real com um conjunto de musicas geradas. Quanto menor for a diferenga

entre as estatisticas calculadas dos dois grupos, melhor ¢ o modelo estudado.
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2 Self Attention GAN aplicada a geracao mu-

sical condicionada por instrumento

Parte consideravel das GANs sao baseadas em Redes Neurais Convolucionais
(CNNs). Convolugoes contam com um forte viés indutivo que prioriza as interagoes locais,
fato este que as torna especialmente adequadas para lidar com imagens naturais. No
entanto, em muito casos, é desejavel que a rede seja capaz de capturar a estrutura global
do objeto considerado. O mecanismo de Atengdo (VASWANTI et al., 2017) é capaz de
modelar as dependéncias de longo alcance presentes nos dados que recebe, e foi demonstrado
(CORDONNIER; LOUKAS; JAGGI, 2019) que as camadas de Atengdo nao s6 podem
realizar convolugoes, mas que na pratica, ao lidar com imagens naturais, tendem a fazé-lo.
Portanto, o mecanismo atende a padroes de pixels de forma semelhante as camadas

convolucionais, fato este que ilustra sua adaptabilidade.

A Self-Attention GAN (ZHANG et al., 2019) combina camadas convolucionais
nas redes Geradora e Discriminatéria com modulos de Atencgao, possibilitando a geracao
de amostras com estruturas globais muito mais realistas do que aquelas produzidas pelos

modelos sem o mecanismo.

Este capitulo da dissertagao relata os resultados da aplicacao de SAGANs a
tarefa de geracao de trechos musicais condicionados por instrumento. Utilizando métricas
automaticas para a avaliacdo de GANs disponiveis na literatura, foi comprovada a eficacia
do modelo proposto e sua superioridade em relagao a um baseline. O modelo pode ser
aplicado como uma ferramenta na area de Composicao Musical Assistida por Maquina.
De fato, tecnologias computacionais vém sendo utilizadas por compositores ha décadas. A
miusica eletroactstica, por exemplo, originada na metade do século XX com o movimento
francés musique concrete, e também o movimento alemao FElektronische musik, abrange
composi¢oes construidas a partir de manipulagoes eletronicas feitas em audio gravado,
assim como outras inteiramente constituidas por sons gerados eletronicamente, sendo que
algumas dessas obras podem ser tocadas sem a necessidade de musicos humanos. Em se
tratando do sistema aqui apresentado, compositores em busca de novas maneiras de usar
a tecnologia em suas obras podem utilizar passagens musicais curtas geradas pela rede,

combinando-as e organizando-as de forma a produzir uma obra completa.

O modelo é capaz de geracao totalmente paralela, o que o torna rapido quando
comparado a outros no ramo do Deep Learning, uma vez que nao é auto-regressivo, portanto

nao sendo necessario esperar longos periodos ou ter varias GPUs potentes para usé-lo.
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2.1 Meétodos

2.1.1 Arquitetura

O modelo ¢ constituido por duas redes neurais convolucionais que operam em
janelas de 65536 amostras de dudio. O audio utilizado conta com uma taxa de amostragem

de 22050H z, ou seja, as redes trabalham com passagens de aproximadamente 3 segundos.

A rede Geradora é composta principalmente por Convolugoes Transpostas, que
realizam o upsampling de um vetor 100-dimensional com entradas amostradas de uma
distribui¢ao normal N (0, I) concatenado a um vetor de condicionamento de comprimento
8 (o nimero de classes no dataset) para uma saida de tamanho 65536 com um canal. Entre
certas camadas Convolucionais Transpostas, foi inserido um moédulo de Auto-atengao para
permitir que a rede capturasse informagoes nao locais. Optou-se por colocar este médulo
proximo a uma das camadas de feature de alto nivel. Este é o posicionamento ideal para o
modulo, pois permite que a rede entenda as dependéncias globais presentes em mapas de
features maiores (ZHANG et al., 2019). Como feito em (KUMAR et al., 2019), o tamanho
do kernel das camadas convolucionais transpostas foi escolhido como um multiplo do
tamanho de salto (stride) da convolugao. Isso é feito para evitar o surgimento de padroes
caracteristicos que produzem ruidos de alta frequéncia no audio gerado. O condicionamento
da rede foi feito através de camadas de normalizagao BatchNorm (IOFFE; SZEGEDY,
2015) especializadas, nas quais cada classe possui um par de pardmetros de viés e escala

diferentes. A arquitetura do modelo é apresentada na Tabela 1.

A rede Discriminatoria espelha a Geradora em sua estrutura e na posicao do
bloco de Atencao, mas as Convolugoes Transpostas sdo substituidas por Convolugdes com
salto que realizam o downsampling da entrada. Para alimentar a rede Discriminatéria com
a informacao condicional, foi aplicada uma estratégia simples que consiste na concatenacao
entre o tensor de entrada e uma projecao do vetor condicional para um mapa de features.
Este método permitiu ao modelo identificar as caracteristicas predominantes de cada
clagsse. Também foram feitos experimentos com o método da rede Discriminatoéria baseada
em projecao (MIYATO; KOYAMA, 2018), no entanto, o método resultou em colapso de
modos e baixa qualidade nas amostras geradas. Este fato nao é uma indicacao de que o
método de condicionamento ¢é inerentemente inferior a outros, apenas que mais ajustes

precisam ser feitos para adapta-lo a tarefa em questao.

Os detalhes sobre a construgdo da rede encontram-se na Tabela 2. Além disso,
os diagramas dos blocos bésicos a partir dos quais os modelos foram criados estao ilustrados
na Figura 7, e o esquema geral de uma iteracao de treinamento estéa detalhado na Figura
8.
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Figura 7 — Blocos bésicos a partir dos quais as redes geradora e discriminatoria foram
criadas. Os tamanhos de kernel e de salto sao dados por k e s, respectivamente.

(a) Bloco da rede Geradora

l (b) Bloco da rede Discriminatéria
{TransposedConvld(k =24, 5:4)] l
v :
Conditional BatchNorm1D } { Convld(k = 24, s=4)
RelU { LeakyReLU(0.2)

l |

Fonte: (NEVES, 2021)

Figura 8 — Representacao em alto nivel do esquema de treinamento. Os blocos de Auto-
atencao estao destacados em vermelho. z é o vetor de variaveis aleatérias, e y ¢

o vetor de varidveis condicionais.

Blocos Conv e de Atengdo

concat ‘

embed/'\ Ui HHH
#
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Fonte: (NEVES, 2021)

g /0SS



Capitulo 2. Self Attention GAN aplicada a gera¢do musical condicionada por instrumento 47

Tabela 1 — Arquitetura da rede Geradora. Aqui, os termos entre parénteses apds os nomes
das tabelas indicam o nimero de dimensoes de entrada e de saida daquela
camada. O ntmero ch indica um hipermarametro que define a quantidade de
canais na menor camada convolucional (para este modelo, 16).

’ Layer ‘ Input—Output ‘
Linear(100 + 8, 16¢h) 128 — 16¢h - 16
Reshape(16¢ch, 16) 16¢h - 16 — 16¢ch x 16

Gen Block(16¢ch, 16ch) | 16ch x 16 — 16c¢h x 64
Gen Block(16¢ch, 8ch) 16ch x 64 — 8ch x 56
Gen Block(8ch, 4ch) | 8ch x 256 — 4ch x 1024
Gen Block(4ch, 2ch) | 4ch x 1024 — 2ch x 4096

Attention Block 2ch x 4096 — 2ch x 4096

Gen Block(2ch, ch) 2ch x 4096 — ch x 16384
TransposedConv(ch, 1) | ch x 16384 — 1 x 65536
Tanh 1 x 65536 — 1 x 65536

Fonte: (NEVES, 2021)

Tabela 2 — Arquitetura da rede Discriminatéria. A notagao para as camadas e o hiperpa-
rametro ch possuem o mesmo significado que na rede Geradora.

Layer ‘ Input—Output
Disc Block(1, ch)(x+ Linear(Embed(y))) | 2 x 65536 — ch x 16384
Disc Block(ch, 2ch) ch x 16384 — 2ch x 4096
Attention Block 2ch x 4096 — 2ch x 4096
Disc Block(2ch, 4ch) 2ch x 4096 — 4ch x 1024
Disc Block(4ch, 8ch) 4ch x 1024 — 8ch x 256
Disc Block(8ch, 16¢ch) 8ch x 256 — 16¢ch x 64
Disc Block(16¢h, 16¢h) 16ch x 64 — 16¢ch x 16
Flatten 16ch x 16 — 16¢ch - 16
Linear(16¢ch - 16 , 1) 16ch - 16 — 1

Fonte: (NEVES, 2021)

2.1.2 Treinamento

Para o objetivo de treinamento, foi escolhida a funcao de perda Hinge Loss
(LIM; YE, 2017), descrita pelas equagoes 2.1 e 2.2. A normalizagio espectral (MIYATO et
al., 2018) foi aplicada a todas as convolugoes e convolugoes transpostas em ambas as redes.
Utilizou-se o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2015) com 3; = 0.5 e 5 = 0.9. As taxas
de aprendizagem foram 1 - 107" para a rede Geradora e 3-107*, para a Discriminatéria,
culminando em uma estratégia do tipo two time-scale update rule (HEUSEL et al., 2017).
A rede Discriminatoria foi atualizada uma vez por atualizacdo da Geradora. As escolhas
de normalizacao e fungao loss foram informadas pelo seu uso frequente na literatura. As

taxas de aprendizado de D e G foram determinadas por meio de um teste com varias
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configuragoes diferentes. Todos os modelos foram treinados por 100 épocas com um
tamanho de minibatch de 16 (cerca de 135.000 iteragdes). O Algoritmo 2 apresenta os

passos necessarios para a otimizagao da GAN.
Lttinge,p = Banpira(e) [Max(0,1 — D(@)] + B, p(z) [max(0, 1 + D(G(2)))] (2.1)

£Hinge,G = Ez~p(z) [-D(G(Z))] (22)

Algoritmo 2 — Self-Attention GAN. A rede Discriminatéria D tem parametros w,
enquanto a Geradora G tem parametros 6.
Input: o, taxa de aprendizado da rede Geradora, oy, taxa de aprendizado da rede
Discriminatoria. m, o tamanho de minibatch. ng;s., 0 nimero de iteragoes
de D por iteragao de G. Opt e 6 otimizador (Adam (KINGMA; BA, 2015).
enquanto 0 ndo convergir faga
para j em 0, ..., ng;s faca
Amostre {P}™  do conjunto de dados real.

Amostre {z®}™  de N(0,1)

P ;;max(O, 1 = Dy(z)) + ;Zmax(o, | 4 Dy (Go(2)))

i=1

w —w — g - Optp(w, gu)
fim
Amostre {z®}™, de N(0, ).

9o — Vo —;i Dw(Ge(Z(i)))]

=1
0 — 0 — oy - Optg(0, go)

fim

2.1.2.1 Data Augmentation

Trabalhos recentes sugerem que o uso de data augmentation no contexto
de treinamento de GANs pode melhorar substancialmente o desempenho dos modelos,
particularmente quando se trabalha com datasets pequenos (~ 10000 amostras ou menos).
Especificamente, em (ZHAO et al., 2020), propde-se uma estratégia que consiste em aplicar
transformacoes diferenciaveis em todas as amostras recebidas pela rede Discriminatoria, o
que evita o overfitting da rede Discriminatoéria nos dados de treinamento. Com isso em
mente, realizou-se uma série de transformagoes diferencidveis para todas as amostras reais

e falsas fornecidas a rede.

Como o conjunto de dados utilizado ndao é muito grande (21572 amostras

divididas em 8 classes), esse processo foi essencial para maximizar a qualidade das saidas
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Tabela 3 — Procedimentos de Data Augmentation Diferenciaveis testados durante o treina-
mento.

Procedimento ‘ Descricao

Adiciona a entrada valores retirados de uma distribuigao
Noiselnjection(std) Gaussiana com média zero e
desvio padrao std.
Desloca a entrada por uma porcentagem
TimeShift(s, f) aleatéria de seu comprimento
contida no intervalo [s, f].
Modifica o volume total da entrada
por uma quantia aleatéria contida no
intervalo [min_db, max_ db],
onde os valores sao dados em Db.
Fonte: (NEVES, 2021)

Gain(min_ db, max_ db)

da rede Geradora. Testaram-se varias combinacoes dos procedimentos de data augmentation,
que estao descritos na Tabela 3. No final, decidiu-se por Gain seguido por Time Shifting,

pois estes forneceram uma boa performance em relagdo ao custo computacional demandado.

2.2 Experimentos e Discussao

2.2.0.1 Dataset

Neste trabalho, foi utilizado o dataset Medley-solos-Db (LOSTANLEN; CELLA,
2016). A base consiste em 21572 clipes de 3 segundos, sendo que cada clipe contém um tinico
instrumento de um total de 8, que sao clarinete, guitarra elétrica distorcida, voz feminina,
flauta, piano, saxofone tenor, trompete e violino. O dataset também é dividido em conjuntos
de treinamento, validagao e teste, mas, para os propositos deste trabalho, foi melhor traté-lo
como um tunico conjunto de treinamento. Os dados consistiam originalmente em arquivos
em formato WAV amostrados a 44100H z com um tnico canal a uma profundidade de 32
bits e uma duragao fixa de 2972 milissegundos. No entanto, por conta das limitagdes nos
recursos computacionais disponiveis, mudamos a taxa de amostragem de todos os clipes
para 22050H z, de forma que cada clipe usado durante o treinamento teve 65536 amostras

no total.

Embora o conjunto de dados tenha sido projetado principalmente para auxiliar
o desenvolvimento de algoritmos de reconhecimento de instrumentos em gravacoes solo, a
separagao de segmentos de audio em classes com base no instrumento presente fornece a
estrutura ideal para a tarefa de geracao condicional buscada. Além disso, embora a duracao
dos trechos do conjunto de dados seja curta (~ 3s), gerar novos dados que se enquadrem

nessa distribuicao ainda é uma tarefa dificil, pois o0 nimero de amostras que compoem um
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unico desses arquivos é muito grande, e cada instrumento tem seu préprio conjunto de

caracteristicas exclusivas, incluindo timbre, faixa de frequéncia e faixa dinamica.

2.2.0.2 Experimentos

O Inception Score (IS) (SALIMANS et al., 2016) e a Frechét Inception Distance
(FID) (HEUSEL et al., 2017), apresentados na secao 1.1.1, foram usados como medidas
quantitativas do desempenho dos modelos. Para GANs treinadas em imagens, IS e FID sao
calculados em um conjunto de vetores de features obtidos da rede neural classificadora de
imagens Inception-V3 (SZEGEDY et al., 2015) pré-treinada no dataset ImageNet (DENG
et al., 2009). Para o IS, a variedade e fidelidade das amostras sintéticas é avaliada, e
pontuacoes mais altas sao melhores. Para a FID, as estatisticas dos vetores de features
correspondentes as amostras reais e geradas sao comparadas, e pontuagoes mais baixas

indicam melhor qualidade e diversidade entre as imagens.

Como a rede aqui discutida trabalha com audio e ndo com imagens, nao foi
possivel usar o modelo Inception. Em vez disso, foi construida uma rede convolucional
classificatéria simples que trabalha diretamente com dudio. Ela foi treinada para realizar
uma tarefa de classificacdo de instrumentos nas 8 classes do mesmo dataset que usamos
para treinar a GAN. Sua estrutura é semelhante a da rede Discriminatoria. No entanto, as
convolugdes com salto sao substituidas por camadas de Average Pooling, e a normalizagao
por batch é usada no lugar da normalizacio espectral. Ele obtém uma precisao de 69% no

conjunto de teste.

Deve-se notar que todas as métricas automaticas usadas na avaliacdo de GANs
tém certos problemas inerentes (BARRATT; SHARMA, 2018; BORJI, 2018), que se
tornam ainda mais pungentes quando elas sao aplicadas em bases de dados pequenas,
como a usada aqui. No entanto, elas ainda sao a melhor alternativa quando se deseja
comparar entre diferentes técnicas, arquiteturas e estratégias de treinamento utilizadas no

contexto de uma pesquisa envolvendo GANS.

Realizou-se um estudo de ablacao para comparar o modelo baseline, que nao
contém modulos de Auto-atencao, com a SAGAN. Estes modelos também foram compara-
dos com suas versoes treinadas sem o data augmentation. Os resultados dos experimentos
estao dispostos na Tabela 5, e a Tabela 4 apresenta os hiperparametros usados durante o

treinamento.

Os resultados sugerem que, assim como no caso das imagens, como era de
se esperar, as GANs que trabalham com audio se beneficiam da inser¢ao do mecanismo
de Auto-Atencao, pois este auxilia as redes a captar informacgoes globais que seriam
perdidas caso apenas convolugoes fossem usadas. Os procedimentos de data augmentation
empregados durante o treinamento também melhoraram o desempenho do modelo por

uma margem significativa. A Figura 9 mostra o progresso de treino da baseline e do modelo
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Tabela 4 — Hiperparametros utilizados durante o treinamento.

Nome Valor ‘
Tamanho de batch 16
Loss Hinge Loss (LIM; YE, 2017)
Atualizacoes de D por atualizacoes de G 1

G - Adam(lr=1e — 4, f; = 0.5, 52 = 0.9)
D - Adam (Ir=3e — 4, 5, = 0.5, 5 = 0.9)
Epocas 100

Fonte: (NEVES, 2021)

Otimizador

Tabela 5 — Inception Score e Frechét Inception Distance para todas as versoes da rede.
As pontuacoes abaixo sao as melhores obtidas para cada modelo durante o
treinamento. Os valores em negrito indicam as melhores performances.

y Modelo \ IS \ FID \

GAN (s/ augmentation) 2.24 | 557.55
SA-GAN (s/ augmentation) | 2.30 | 597.84
GAN (c/ augmentation) 3.83 | 86.67
SA-GAN (c/ augmentation) | 3.76 | 45.85
Dados Reais 4.78 | 0.00

Fonte: (NEVES, 2021)

proposto, ambos treinados com data augmentation, em termos de IS e FID. Percebe-se
que embora a Tabela 5 indique uma performance ligeiramente melhor para a GAN com
respeito ao IS, a Figura 9 deixa claro que a performance da SAGAN proposta permanece
consistentemente melhor do que a da baseline durante todo o processo de otimizacao. Além
do mais, a FID alcancada pelo modelo proposto é quase metade daquele que foi obtido
pela baseline, e ja foi demonstrado que a FID é consistente com o julgamento humano e
mais robusto que o IS (HEUSEL et al., 2017; BORJI, 2018).

O tempo de treinamento total da GAN foi de 7h30m, enquanto o da SAGAN
proposta foi de 10h30m. As redes foram treinadas em uma méaquina com uma GPU NVIDIA
V100, CPU , Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz, 25GB de RAM com Sistema Operacional
Linux Ubuntu 18.04, e o cédigo foi escrito no framework Pytorch 1.9.0 (PASZKE et al.,
2019). O tempo adicional de treinamento pode ser explicado pelo custo computacional
envolvido no célculo das matrizes de Atencgao, e apesar de ser significativo, justifica-se pelo

ganho em performance.

Para uma visualizagao dos resultados das redes, a Figura 10 apresenta espec-
trogramas extraidos de amostras produzidas pela GAN e pela SAGAN, assim como de

amostras reais, para todas as classes de instrumentos do dataset.



Capitulo 2. Self Attention GAN aplicada a gera¢do musical condicionada por instrumento 52

Figura 9 — Comparagao entre os progressos de treinamento da baseline e do modelo
proposto com respeito a IS e FID.
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Fonte: (NEVES, 2021)

Figura 10 — Espectrogramas correspondentes a amostras do conjunto de dados real e de
audio gerado pelas redes.

distorted

clarinet electric guitar female singer flute piano tenor saxophone trumpet violin

Fonte: (NEVES, 2021)

GAN SAGAN Real

Mesmo que o realismo musical das amostras produzidas pelo modelo seja
ainda limitado, sua superioridade em comparacao com a baseline que representa o estado-
da-arte aponta para caminhos promissores em termos de pesquisas futuras, e sugere
aplicagoes interessantes, como a geracao automatica de musica e a composicao assistida

por computador.
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3 VQGAN aplicada a codificacao de amos-

tras musicais

Dada a densidade extrema e dados do audio digital, gerar misica que seja
coerente em longas escalas temporais (da ordem de minutos ou mais) usando modelos de
Deep Learning ainda é um desafio consideravel, sendo necessaria uma grande quantidade
de poder computacional até mesmo para a modelagem de poucos segundos de audio.
Redes Neurais que trabalham com representagoes simbodlicas, como piano-rolls, lidam
parcialmente com esse problema por meio da construcao de codigos que carregam um
conjunto desejado de caracteristicas importantes da musica (nota, tempo, velocidade,
duracao, etc), descartando a informagao actstica em si. No entanto, algumas das escolhas
feitas na criagdo dessas representagoes podem fazer com que elas negligenciem aspectos

sutis, porém importantes, que contribuem para a qualidade final de uma musica.

Nesta se¢ao do projeto, um hibrido de Vector Quantized Variational Autoen-
coder (VQ-VAE) (OORD; VINYALS; KAVUKCUOGLU, 2017) com Rede Generativa
Adversaria (GAN) (GOODFELLOW et al., 2014) foi treinado para construir uma repre-
sentacao altamente comprimida mas consideravelmente expressiva de trechos musicais
curtos originados de performances de pecas de piano. A representacao criada pelo modelo
¢ analoga a uma representacao musical simbodlica criada manualmente. Porém, com a
ajuda de um sinal de aprendizagem que combina conhecimento prévio sobre a maneira
como seres humanos percebem o som com a expressividade de um sinal adversarial, a alta
capacidade representativa dos modelos de Deep Learning foi aplicada na automatizacao

deste processo.

A rede Autoencoder treinada pode ser combinada com um modelo sequencial
capaz de realizar modelagem generativa diretamente nos cédigos gerados pelo modelo,
assim reduzindo significativamente os custos envolvidos na geragdo musical automatizada

em formato de audio digital.

3.1 Meétodos

3.1.1 Modelos

O VQ-VAE é composto por um encoder e um decoder acoplados a um maédulo
Vector Quantizer (OORD; VINYALS; KAVUKCUOGLU, 2017). Os dois primeiros sao
redes neurais convolucionais com blocos de convolugoes estacadas no estilo ResNet (HE

et al., 2015), mas com pardmetros de salto diferentes que, juntamente a médulos de
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Figura 11 — Estrutura de uma iteragao de Treinamento do modelo. Os termos z.(z) e z,(x)
representam o output do Encoder e o embedding do Vector Quantizer criados
a partir dos elementos do codebook. Os modelos estao nomeados, e os termos
de perda explicados ao longo do texto. Mais detalhes sobre as GANs e sobre
o VQVAE estao dados nas se¢oes 1.1 e 1.2
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Fonte: (NEVES, 2021)

Auto-Atencao (VASWANTI et al., 2017; ZHANG et al., 2019), capturam as dependéncias

dos dados ao longo de multiplas camadas.

A rede Discriminatoria constitui-se em uma hierarquia de redes convolucionais,
cada uma das quais trabalhando em uma escala diferente de dudio. Ela se aproxima da rede
proposta em (KUMAR et al., 2019), consistindo de trés sub-redes (D1, D2, D3). A primeira
opera no audio original, enquanto a segunda e terceira trabalham no dudio com um nimero
de amostras reduzido em fatores de 2 e 4, respectivamente, através de camadas Average
Pooling. Alguns trabalhos da area de geracao de audio através de redes adversarias indicam
que redes que operam em audio digital podem se beneficiar dessa estrutura multi-escala,
pois ela permite que cada submodelo lide com uma faixa de frequéncias especifica e que
capture detalhes diferentes do intput (KUMAR et al., 2019; BINKOWSKI et al., 2019).

3.1.2 Treinamento

Um dos pontos negativos da abordagem proposta em (DHARIWAL et al., 2020)
¢é a necessidade de uma hierarquia de cédigos que deixam a geragao mais devagar, além de
aumentar os custos computacionais associados (de acordo com os autores, em uma placa
de video NVIDIA V100 com 16GBs de RAM, é necessaria uma hora para a geracgao de 1

minuto de dudio). A abordagem aqui proposta, por outro lado, envolve apenas um conjunto
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de codigos latentes, e um nivel de compressao maior do que o modelo mencionado.

O objetivo de treino da rede é:

Lyvocan = Lvg + aLlgan, (3.1)

onde Ly g = Ly ag + YLmuitispec- Nesta tltima equagao, o primeiro termo ¢é a funcao loss
padrao do modelo VQVAE, dado pela equacao 3.2:

Lvap = |z = 23 + Isglee(2)] = 24(2) ]2 + Blze(z) — sglzg(@)]l2, (3-2)

onde o primeiro termo é uma loss Lo simples entre o material real e sua reconstrucgao, o
segundo e o terceiro sao responsaveis por penalizar as distancias entre a representacao
construida por E e os elementos do codebook (OORD; VINYALS; KAVUKCUOGLU,
2017), e sg[-] denota o operador stop-gradient, que impede a propagagio dos gradientes

pela rede.

Para a construcao de L,yitispec; @ fungao loss calculada a partir de espectro-
gramas proposta em (DHARIWAL et al., 2020) foi substituida por uma que estd melhor
alinhada com a maneira como seres humanos percebem mudancas tanto nos espectros de
amplitude quanto de frequéncia. Esta funcao loss diferencia ente espectrogramas de Mel
em escala-log construidos a partir do dudio original e de sua reconstrucao. Formalmente,
dado um conjunto de hiperparametros (N, S, W, M) representando NFFT (Ntmero de
Transformadas de Fourier), Tamanho de Salto (Hop size), Tamanho de Janela ( Window

size) e nimero de Faixas de Mel, respectivamente, cada fator na loss pode ser escrito como:

Lspec = ]1] log(MF(M) - |[STFT(x; N, S,W)|) — log(MF(M) - |STET(2; N, S, W)|)|r,
(3.3)
onde MF é a matriz de filtros de Mel que projeta intervalos FFT para intervalos de
frequéncia de Mel. Finalmente, a funcao loss multiescala de espectrogramas Mel é dada

pela Equacao 3.4:

1 M
Emultispec = M Z Lspec(Nma Sm» W’rm Mm)a (34>
m=1

onde cada fator L,,ytispec € computado com um conjunto de hiperparametros tnico. Uma

descricao completa dos hiperparametros estd dada na Tabela 6.

Finalmente, para o objetivo da GAN, Lgay, foi escolhida Hinge Loss (LIM;
YE, 2017), que estd dada nas Equagoes 3.5 e 3.6 para D e G, respectivamente:

Litinge,n = Banpya(e) [max(0, 1 = D(@)] + Eopz) [max(0,1 + D(G(2)))]  (35)
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Tabela 6 — Hiperparametros utilizados durante o treinamento.

Nome ‘ Valor ‘
Tamanho de batch 2
Hinge Loss (LIM; YE, 2017),
Loss VQVAE Loss
(OORD; VINYALS; KAVUKCUOGLU, 2017)

Atualizacoes de D

por atualizagoes de G L

.. G - Adam(lr=5e — 5, #; = 0.5, 35 = 0.9
Otimizador D - Adam ((11«:26 _4, 5511 — 0.5,%2 — 0.9))
Iteracoes de treino ~ 300.000
NFFT 2048, 1024, 512
Tamanho de Salto 240, 120, 50
Tamanho de Janela 1200, 600, 240
Numero de Bandas de Mel 512, 256, 128

Calculada iterativamente conforme a razao entre
os gradientes das losses do VQVAE da rede Geradora,
a (loss) tomados na ultima camada do Decoder. Esse processo
balanceia a magnitude dos dois termos,
como visto em (ESSER; ROMBACH; OMMER, 2021).
S (VQVAE) 0.25

v (Spec loss) 0.01
Fonte: (NEVES, 2021)

Ltinge,c = Ezpz)[—D(G(2))] (3.6)

Note que G, sendo ao mesmo tempo um VQ-VAE e uma Rede Geradora, deve
otimizar o objetivo combinado 3.1, enquanto D ¢é simplesmente uma rede Discriminatoria,

otimizando apenas 2.1. A Figura 11 fornece uma visao geral do modelo, e o Algoritmo 3
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detalha o treinamento da rede.

Algoritmo 3 — VQ-GAN. A rede Discriminatéria tem parametros w, enquanto a
Geradora, GG, que é composta por um Encoder E, um Decoder H e
um Vector Quantizer V (), tem parametros 6.

Input: o4, taxa de aprendizado da rede Geradora, oy, taxa de aprendizado da
rede Discriminatoria. m, o tamanho de minibatch. ngis., 0 nimero de
iteragoes de D por iteracao de G. Opt é o Otimizador.

enquanto 6 nao convergir faga

para j em 0, ..., ngs faga
Amostre {3 do conjunto de dados real.
20 (@) — Ey(a")
4@ < {e; ta j=agmin|z (@) exl}
&0 — Hg(z(gi))
1 & , 1 & (i
Gw < Vu [m;mm(O, Dy(x?) — 1) + p— Z min(0, —D,, (7)) — 1)

i=1

w — w — ag - Optp(w, gu)

fim

Amostre {w(i)}’;il do conjunto de dados real.
2(@) — Ep(z)

2)(@) e, ta j=argmin|:0(@) — e}

& — Hy(2{")
1 & ) ) )
Vo | =S {—aD, (&) + [£© — &2
9o 0 m;_l{ aDy (@) + |2 — 2|

+sg[z80 ()] — 2 (@) |5 + B2 (x) — sg[= ()]]3
1 ¥ .
i . (i),
+o7 > 7 1og(MF(My,) - [STET(; Ny, Sin, W)

m=1
—log(MF(M,,) - [STFT(2; Ny, S, W) )1 #}]
0 «— 0 —ay - Optg(0, gs)
fim

O objetivo escolhido foi a Hinge loss (LIM; YE, 2017), como esta escrita nas
equagoes 2.1 e 2.2. Foi aplicada a Weight Normalization (SALIMANS; KINGMA, 2016) em
todas as convolugoes da rede Discriminatéria. O Otimizador Adam (KINGMA; BA, 2015)
foi escolhido, com hiperparametros f; = 0.5 e 3 = 0.9. A rede Geradora foi otimizada
com uma taxa de aprendizado de 5-107°, e a Discriminatéria com uma taxa de 2 - 1072,
O numero de iteragoes foi o mesmo para as duas redes. O modelo foi treinado por cerca
de 300.000 iteragoes com minibatches de tamanho 2, e foram utilizados trechos sonoras de
aproximadamente 3 segundos de duracao (131072 amostras de dudio). Os procedimentos de
Data Augmentation detalhados na secao anterior também foram aplicados no treinamento

da rede.
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3.2 Experimentos

3.2.1 Dataset

Os experimentos foram conduzidos do dataset MAESTRO (HAWTHORNE et
al., 2019), uma colegao contendo mais de 200 horas de obras dos periodos barroco, cléssico e
romantico performadas durante 9 anos da International Piano e-Competition'. Levando-se
em consideracao que esta é uma das maiores bases de dados musicais disponiveis, e que as
musicas nela contidas sao restritas a apenas um instrumento e a uma quantidade limitada
de estilos, é facil ver que a base funciona como uma campo de testes interessante para
a tarefa em questdo. Para treinamento, foi utilizado 80% do dataset, e a avaliacao foi
realizada com um subconjunto correspondente a 10% do dataset. O dataset ja foi utilizado
em diversos outros trabalhos na area de Musical Information Retrieval, especialmente
na area de Geragao Musical, como em (HAWTHORNE et al., 2019), onde um modelo
constituido por um FEncoder converte audio para MIDI, um modelo Sequencial gera dados
nessa representacao, e finalmente um Decoder converte o conteiido produzido de volta
ao audio. Este modelo tem algumas similaridades com o aqui proposto. No entanto, a
representacao intermediaria apresentada aqui é construida automaticamente durante o
treinamento, nao escolhida previamente, e o modelo proposto precisa apenas de audio
para ser treinado, tendo o potencial de ser utilizado para a geracao simultanea de qualquer
combinacao de instrumentos, sem a necessidade de submodelos diferentes para cada um
desses. O modelo também assemelha-se aos propostos em (DHARIWAL et al., 2020) e
(DIELEMAN; OORD; SIMONYAN;, 2018). No entanto, a rede aqui apresentada possui o

diferencial de ter sido treinada adversarialmente.

3.2.2 Avaliacao

A rede VQGAN proposta foi comparada com o VQVAE utilizado no modelo
Jukebox (DHARIWAL et al., 2020). De acordo com os autores do trabalho, esta rede
possui 2 milhoes de parametros, enquanto a proposta aqui possui 150 milhées. No entanto,
o Jukebox necessita, além do modelo que trabalha autorregressivamente nos cédigos
correspondentes ao nivel mais alto de compressao, de redes Upsamplers que traduzem entre
os varios niveis de codigos usados pelo modelo e, segundo os autores, estas redes possuem
um total de 1 bilhao de pardmetros. Dado o fato de que o modelo apresentado gera apenas
um conjunto de cédigos que poderiam ser modelados por uma Unica rede autorregressiva,
nao sendo necessario o uso de Upsamplers, e que as sequéncias produzidas possuem uma
extensao 128 vezes menor do que o audio original - enquanto os niveis usados pelo Jukebox

sao 4, 32 e 128 vezes menores - o nimero adicional de parametros pode ser justificado.

1" https://piano-e-competition.com/
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Um outro adendo que deve ser feito diz respeito aos conjuntos de treinamento
utilizados na otimizacao de cada modelo. Como ja discutido, a rede proposta foi treinada
apenas em musicas classicas performadas no piano. Enquanto isso, para o treinamento do
Jukebox, utilizou-se uma enorme quantidade de amostras musicais de diversos géneros,

incluindo musica classica.

Dadas as diferencas entre os algoritmos, a comparacao realizada aqui nao tem
o intuito de demonstrar a superioridade de nenhum dos modelos, mas sim de ilustrar
que a rede apresentada possui uma performance competitiva quando comparada a uma
semelhante que é considerada o estado-da-arte na tarefa, tendo a vantagem de produzir
apenas um conjunto de cédigos latentes em um nivel de compressao maior do que o Jukebox,
sendo necessaria assim uma quantidade menor de recursos para a modelagem desses c6digos.
Para que uma comparacdo mais profunda pudesse ser feita, seria necessario que fosse
treinado também o modelo gerador de codigos. No entanto, os recursos computacionais

disponiveis durante a realizacao do projeto nao foram suficientes para isso.

Os testes foram feitos através da Fréchet Audio Distance (FAD) (KILGOUR
et al., 2019), uma adaptagdo para o dominio do audio da métrica Fréchet Inception
Distance (FID) (HEUSEL et al., 2017) que é comumente utilizada na avaliagdo de modelos
generativos e que ja foi apresentada na se¢do 1.1.1. Neste caso, as features aplicadas no
célculo da métrica vém do modelo de classificagao de dudio VGGish (HERSHEY et al.,
2017), treinado em um dataset contendo 70 milhdes de amostras de audio retiradas de

videos disponiveis online.

A Tabela 7 apresenta os resultados do experimento. Como é possivel ver, o
modelo proposto obtém um resultado melhor do que os dois maiores Niveis de compressao
do Jukebox, ficando atras apenas daquele que é 32x menos comprimido, porém estando
consideravelmente a frente do nivel 4z mais comprimido e do equiparavelmente comprimido.
Esses nimeros demonstram o potencial da VQGAN, e deixam claro que resultados positivos
podem vir da combina¢do de GANs com Autoencoders. Por fim, assim como foi feito no
ultimo capitulo, espectrogramas das reconstrugoes feitas por cada modelo estao ilustrados

na Figura 12.
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Tabela 7 — Frechét Inception Distance para o modelo VQGAN e para o VQVAE. O valor
em negrito indica a melhor performance.

’ Modelo ‘ FAD ‘
VQGAN (128x) 0.0510
VQVAE Nivel T (4x) | 0.0025
VQVAE Nivel 2 (32x) | 0.3713
VQVAE Nivel 3 (128x) | 1.5073
Fonte: (NEVES, 2021)

Figura 12 — Espectrogramas correspondentes a amostras do conjunto de dados real e de
audio reconstruido pelas redes.

VQVAE VQVAE
level 1 (4x) VQGAN (128x) Real

level 2 (32x)

VQVAE
level 3 (128x)

Fonte: (NEVES, 2021)
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4 Geracao musical condicionada por senti-

mentos com Transformer-GAN

Um das caracteristicas mais interessantes da musica é sua capacidade de evocar
estados afetivos especificos no ser humano. HA uma area de pesquisa exclusivamente
dedicada ao desenvolvimento de tecnologias para reconhecimento de emocoes em passagens
musicais (KIM et al., 2010), e servigos de streaming utilizam-se dessas tecnologias para
melhorar seus algoritmos de recomendacao de conteiido. Nesse contexto, as emocgoes
humanas sdo quantificadas de acordo com as dimensoes de Valence e Arousal pertencentes
ao modelo circumplexo de Russel (RUSSELL, 1980).

Uma tarefa relacionada ao reconhecimento de emocoes na musica, e que es-
sencialmente funciona como uma inversao dessa, é a de geracdo musical condicionada
por emocoes. A ideia é treinar um modelo para associar padroes melddicos, ritmicos e
harmonicos a estados afetivos especificos e depois gerar novas passagens que imprimam
esses mesmos estados em pessoas que venham a escuté-las. Para isso, é necessario que
existam bases de dados contendo excertos musicais e os valores de Arousal e Valence aos

quais correspondem, de acordo com a percepc¢ao de ouvintes humanos.

O treinamento de redes generativas de misica simbolica geralmente é feito
através do método de teacher forcing, no qual a rede tenta prever o préximo elemento de
uma sequéncia vinda do conjunto de treino com base nos elementos anteriores. Porém, essa
abordagem apresenta um problema significativo: as distribui¢oes de dados vistas pela rede
durante o treinamento e durante a geragao sao diferentes - no segundo caso, a cada passo,
a rede completa as sequéncias que ela propria gerou. Uma das estratégias possiveis para
lidar com tal discrepancia é adicionar uma rede Discriminatéria no processo, ficando esta
responsavel por diferenciar entre as sequéncias do conjunto de treinamento e as produzidas

integralmente pela rede Geradora. Dessa forma, o algoritmo transforma-se em uma GAN.

Esta secao relata os resultados de um experimento no qual treinou-se uma GAN
(GOODFELLOW et al., 2014) baseada em Transformers (VASWANTI et al., 2017) para
gerar excertos musicais condicionados por Arousal e Valence. O modelo opera no dominio
simbélico, e a técnica de Gumbel-Softmax (JANG; GU; POOLE, 2017) foi utilizada para

possibilitar a otimizacao do modelo mesmo no contexto discreto.
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4.1 Meétodos

4.1.1 Arquitetura

Tanto a rede Generativa quanto a Discriminatéria sao Transformers (VASWANI
et al., 2017). Para possibilitar que os modelos trabalhassem com excertos mais longos
dados os recursos computacionais disponiveis, foi aplicada uma versao do mecanismo de
Atencao cujos custos em memoria e computacao crescem linearmente com o comprimento
das sequéncias que recebe (KATHAROPOULOS et al., 2020). Cada modelo é composto
por 6 blocos de Atencao.

A rede Geradora cumpre dois papéis: Em primeiro lugar, ela fica encarregada
de prever cada item de cada sequéncia do dataset real com base nos elementos anteriores.
Para tal, aplica-se uma mascara que impossibilita que o modelo acesse os elementos
futuros da sequéncia, uma técnica comumente utilizada no treinamento de modelos de
linguagem (BROWN et al., 2020). O segundo objetivo da rede é o de gerar sequéncias que
se assemelhem aquelas vindas do conjunto real, de forma a enganar a rede Discriminatoéria.
Essas sequéncias sao geradas passo a passo de maneira autorregressiva, e para que tal
processo fosse possivel, foi utilizada a reformulacao em termos de RNNs do mecanismo
de Atencao causal, proposta em (KATHAROPOULOS et al., 2020). Este processo foi
detalhado na secao 1.2.

Para realizar o condicionamento da rede, as camadas de normalizacao Layer-
Norm (BA; KIROS; HINTON, 2016) presentes nos modelos Transformers foram subs-
tituidas por uma versao condicional, onde cada classe do dataset fica associada a um
conjunto de parametros de escala e viés especificos. Nesse caso, se i, k e ¢ representam,
respectivamente, a posicao de um elemento na sequéncia, a posi¢ao ao longo do vetor de

features, e a classe de condicionamento, obtém-se:

S;,k =Y Sik + B, (4.1)

onde s e s’ sdo as sequéncias de input e output da camada, e v e 3 s3o os parametros de

escala e viés. A estrutura de rede Generativa estd dada na Figura 13.

A rede Discriminatoria, por sua vez, observa cada sequéncia por inteiro e tenta
determinar se ela é real ou falsa. Para reduzir custos computacionais e aumentar a eficiéncia
do algoritmo, obteve-se inspiracao da rede Vision Transformer (DOSOVITSKIY et al.,
2021), que alcancga resultados competitivos na classificacao de imagens. Cada sequéncia
recebida pela rede é separada em subsequéncias de tamanho pré-estabelecido, que em
seguida sao comprimidas para vetores de feature inicos que devem capturar as informagoes

essenciais sobre o material original.

A rede Discriminatoria produz dois outputs. Em primeiro lugar, antes da
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Figura 13 — Rede Generativa Transformer.
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passagem da sequéncia pela rede, um vetor [CLS] é concatenado a seu inicio. Esse vetor é
comumente utilizado por modelos Transformers como um token de classificagdo (DEVLIN
et al., 2019), e aqui ele cumpre o papel de armazenar informagao global sobre o contetido
visto, além de incorporar a informacao condicional. O condicionamento é feito através do
método de projecao (MIYATO; KOYAMA, 2018), no qual é realizado o produto interno
entre um embedding da informagao condicional e o resultado da passagem do token [CLS]

pelo modelo.

O outro output do modelo é um mapa construido a partir da sequéncia de
vetores de feature, onde cada elemento informa se a subsequéncia da qual foi extraida é
real ou falsa. Uma técnica semelhante é geralmente aplicada no treinamento de GANs
que operam em imagens (ISOLA et al., 2017) com o intuito de fazer com que o modelo

priorize estrutura local. A Figura 14 ilustra o modelo Discriminatério.

O uso desses dois outputs é informado por conhecimento prévio sobre a es-
trutura musical. Varias escalas temporais devem ser consideradas para que se obtenha o
entendimento completo de uma obra. Desde motivo e frase até a totalidade da peca, é
necessario que a interacao entre os varios elementos seja modelada. O mapa de features
locais serve para garantir que ao menos no contexto mais basal, os padroes exibidos sao
coerentes. Certamente, mais estruturas além da local e global poderiam ser consideradas.
No entanto, dados os recursos computacionais disponiveis e por razoes de simplicidade,

escolheu-se trabalhar apenas com essas duas.

4.1.2 Datasets

Para o treinamento do modelo, foram utilizadas duas bases de dados. O dataset
ATLABS17k (HSIAO et al., 2021) é constituido por adaptacoes de musicas populares para
o piano, e entao transformadas em MIDI pelo modelo de transcricao Onsets and Frames
(HAWTHORNE et al., 2018). O dataset EMOPIA foi construido de forma semelhante.
Porém, os excertos musicais presentes na base sao separados em classes de acordo com
valores de Arousal e Valence. Ambas as caracteristicas podem ser classificadas como alta

ou baixa, formando, assim, 4 classes ao todo.

O uso de dois datasets se faz necessario pois a base contendo valores anotados
é relativamente pequena (~ 11h). Sendo assim, o modelo constr6i uma representacao geral
da musica em um conjunto de dados maior (~ 108h) e nao condicionado, e aprende a

associar o conteudo musical as classes de estados afetivos gracas ao conjunto menor.

4.1.3 Treinamento

A representacao utilizada é a revamped MIDI events (REMI) (HUANG; YANG,

2020). Antes da introdugao da rede Discriminatoria, a rede Geradora foi treinada até a
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Figura 14 — Rede Discriminatéria Transformer.
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otimalidade através do método de teacher forcing, que geralmente é aplicado no treinamento
de modelos de linguagem. Esse pré-treino garantiu a estabilidade do estagio adversarial
seguinte (ZHANG, 2020; MUHAMED et al., 2021). Neste estégio, os modelos sao treinados
em ambas as bases de dados simultaneamente, e alternou-se entre passos de otimizacao
nas duas bases de forma a equilibrar o efeito de cada uma, levando em consideracao a
diferenca de tamanho. A rede trabalha com sequéncias de 2048 elementos, correspondendo,

em média, a 1 minuto de conteudo.

Para o treinamento adversarial, foram utilizadas sequéncias de tamanho 128.
Para diminuir a variancia de gradiente inerente ao processo de amostragem, sequéncias
vindas do conjunto real foram fornecidas para a rede Geradora de forma que esta tivesse um
ponto de partida para a geracao de novas amostras (ZHANG, 2020). A rede Discriminatéria

trabalhou com subsequéncias de tamanho 16, e o treinamento foi feito apenas na base de
dados EMOPIA (HUNG et al., 2021).

As redes foram otimizadas através de uma combinagao entre o objetivo MLE
e o objetivo RSGAN (JOLICOEUR-MARTINEAU, 2019), e a penalidade de gradiente
centrada em 1 (GULRAJANTI et al., 2017) foi aplicada para garantir a estabilidade do
treino. Uma taxa de aprendizado de 1-107* foi usada para ambas as redes. A funcio loss

final da rede Geradora é:

La = Lyre + @LrsGANg-global T BLRSGAN-local; (4.2)

onde « e [ sdo hiperparametros que controlam a intensidade relativa de cada fator da
funcao loss, Ly € o objetivo de teacher forcing, Lrscang-global € 0 Objetivo adversarial

global, e LrsgANg-local € 0 Objetivo adversarial local.

J& para a rede Discriminatoria, o objetivo final é:

Lp = LRSGAN p-global T ®LRSCAN p-local + )\(CGP-global + LGpocal) s (4.3)

onde LRSeANp-global ¢ 0 Objetivo adversarial global, Lrsaan-local ¢ 0 Objetivo adversarial
local, e Lgp_giobal € LGp-local 520 as penalidades de gradiente global e local, respectivamente.

O Algoritmo 4 detalha o processo de otimizacao. A tabela 8 detala os hiperparametros
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usados para o treinamento das redes.

Algoritmo 4 — Transformer-GAN. A rede Discriminatoria, D, tem pardmetros w,
enquanto a Geradora, GG, tem parametros 6.

Input: o, a taxa de aprendizado da rede Geradora, o, a taxa de aprendizado da
rede Discriminatoria. m, o tamanho de minibatch. ngs., 0 nimero de
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Tabela 8 — Hiperparametros utilizados durante o treinamento.

Nome Valor
Tamanho de batch 8 (pré-treino), 64 (treino)
Tamanho das sequéncias 2048 (pré-treino), 128 (treino)
Loss RSGAN Loss (LIM; YE, 2017)
Atualizacoes de D por atualizagoes de G 1
Otimizador G - Adam(lr=1e — 4, 8; = 0.9, 52 = 0.999)
Iteragoes 26000 (pré-treino), 26000 (treino)
A (WGAN-GP) 10
(GULRAJANT et al., 2017)
a e [ (hiperpardmetros de escala 1
entre losses local e global)

Fonte: (NEVES, 2021)

4.2 Experimentos

Primeiramente, os modelos foram avaliados através de métricas automaticas
que quantificam atributos musicalmente relevantes das amostras geradas e sua capacidade
de comunicar os estados afetivos desejados. O modelo proposto foi comparado com um
modelo equivalente treinado sem o sinal adversario, e com o modelo estado-da-arte baseado
em Transformers (HUNG et al., 2021). Especificamente, foram utilizadas as métricas de
Distancia Tonal (distancia entre a nota mais grave e mais aguda), Numero de Classes
Tonais, e Polifonia (nimero médio de notas tocadas simultaneamente). As métricas foram
calculadas por meio da biblioteca Muspy (DONG et al., 2020). Para cada modelo avaliado,
geraram-se 400 amostras (100 para cada classe), e essas foram avaliadas de acordo com
as caracteristicas mencionadas acima. Entao, tomou-se a média dos resultados de cada
modelo. Para as métricas automaticas utilizadas, quanto mais préximos os valores das
distribuigoes sintéticas estao daqueles correspondentes as distribuicoes reais, melhor é
a performance do modelo, pois na tarefa de geracdo automatica, deseja-se aproximar

sinteticamente a distribuicao de dados reais. Os resultados estao dispostos na Tabela 9.

Tabela 9 — Comparacao, em termos das métricas automaticas, entre as amostras geradas.
DT é Distancia Tonal, NCT abrevia Ntmero de Classes Tonais e POLI significa
Polifonia. Os valores em negrito indicam as melhores performances.

DT NCT POLI
Dados Reais (EMOPIA)(HUNG et al., 2021) | 50.94 8.50 5.60

Baseline (HUNG et al., 2021) 49.76 8.52 4.36
Transformer 48.79 &8.65 4.37
Transformer GAN 50.73 9.45 4.43

Fonte: (NEVES, 2021)
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Como é possivel observar, o modelo proposto obtém uma performance melhor
do que o baseline e do que o modelo pré-treinado em duas das trés métricas automaticas
utilizadas. Pode-se ressaltar ainda o fato de que o Gerador é cerca de 2 vezes menor
do que o baseline, tendo apenas 6 camadas de Atencao, enquanto o segundo possui 12.
Por ultimo, cabe mencionar que a representacao utilizada no treinamento do baseline
é comprovadamente superior aquela usada pelo modelo proposto (HSTAO et al., 2021),
sendo também consideravelmente mais complexa. Ainda assim, o modelo proposto obtém
uma performance superior. Tendo isso em mente, a adaptacao desta representagdo para o

contexto adversarial poderia ocasionar em uma performance ainda melhor.

Finalmente, foi realizada uma pesquisa onde participantes avaliaram caracteris-
ticas musicalmente relevantes do material sintetizado, bem como seu conteudo afetivo. A
pesquisa foi realizada virtualmente, contando com um total de 18 participantes recrutados
por meio das redes sociais, e portanto advindos do publico geral. Cada um desses partici-
pantes teve que classificar as amostras ouvidas em uma escala Likert de 5 pontos, indo de

muito baixo a muito alto, de acordo com as caracteristicas abaixo:

o Humanidade - o quanto a amostra parece ter sido composta por um humano, ou o

quanto ela demonstra caracteristicas de pecas musicais humanas.
« Originalidade - se a amostra exibe padrdes musicais interessantes e inovadores.

o Estrutura - se a musica apresenta uma estrutura bem definida, com padroes recor-

rentes ou desenvolvimento de ideias.
o Qualidade Geral - A impressao geral do participante sobre a musica.

» Arousal - Se a amostra comunica um estado emocional pouco intenso (como tédio

ou calma) ou muito intenso (como surpresa ou medo).

o Valence - Se a amostra comunica um estado emocional desprazeroso (como tristeza

ou raiva) ou prazeroso (como alegria e satisfa¢ao).

Cada participante teve que ouvir a doze excertos musicais no total - quatro para
cada modelo e, dentre esses quatro, um para cada combinacao de Valence e Arousal. Antes
do teste, um texto explicando os conceitos fundamentais para a realizagao da pesquisa
foi apresentado. A pagina web correspondente ao questionario esta disponivel na se¢ao de

Apéndices.

As pontuagoes médias para a GAN, o Transformer convencional e o estado-da-
arte para as caracteristicas de Humanidade, Originalidade, Estrutura, Qualidade Geral,
assim como a Acuracia de Classificagao, estdo dadas na Tabela 10. Neste caso, quanto

mais alto o valor alcancado, melhor é a performance do modelo.
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Tabela 10 — Resultado da pesquisa onde participantes classificaram amostras produzi-
das por diversos modelos. As colunas sao, respectivamente, Humanidade,
Originalidade, Estrutura, Qualidade Geral.

H O E QG
Baseline (HUNG et al., 2021) | 3.32 + 1.29 2.93 £ 1.13 3.18 £ 1.30 3.49 + 1.04
Transformer 3.75+124 3224119 376 +1.14 3.89+1.14
Transformer-GAN 3.56 +1.34 3.06+1.21 338+ 1.09 3.44 + 1.15

Fonte: (NEVES, 2021)

Como observa-se pelas pontuagoes e pelos erros, tanto o Transformer quanto a
Transformer-GAN obtém performances competitivas com o baseline nas métricas. Ainda
que em um primeiro momento esses resultados possam sugerir que a GAN é equivalente ao
Transformer padrao, deve-se ressaltar que a GAN obtém um desempenho melhor do que o
baseline proposto em (HUNG et al., 2021) em termos das métricas automaticas, enquanto

o Transformer fica atras do baseline nas métricas automaticas.

As classificacoes de Valence e Arousal dadas pelos participantes foram compa-
radas com os réotulos reais usados durante a geragao. A Figura 15 ilustra os resultados

desse experimento.

Como observa-se pelos graficos, o Transformer-GAN obtém um desempenho
competitivo com o estado da arte e também com o Transformer basico. De fato, as
amostras produzidas pelo modelo apresentam medianas que se aproximam mais das regioes
das quais as amostras de treino sao retiradas, principalmente no quesito arousal. Assim,
fica evidenciado o potencial da rede Discriminatéria no condicionamento das amostras

produzidas pela rede Geradora.
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Figura 15 — Resultado da pesquisa na qual participantes classificaram as amostras em
termos de suas percepgoes sobre valence e arousal. As siglas TG, T e CP
correspondem, respectivamente, aos modelos Transformer GAN, Transformer
Tradicional e Baseline.
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5 Consideracoes Finais

Ao longo deste projeto, foram propostos e estudados trés modelos de aprendizado
de maquinas baseados em Redes Generativas Adversarias e voltados para a geracao
musical. O objetivo principal do projeto era o desenvolvimento de uma rede neural capaz
de sintetizar passagens musicais condicionadas por valores de walence e arousal, que
expressam quantitativamente as emocoes humanas. No entanto, ao longo do caminho,
surgiram perspectivas que viabilizaram a conclusao de outros objetivos, que acabaram por

impactar positivamente o desenvolvimento do modelo final.

O primeiro dos sistemas, que conta com uma camada de auto-atencao res-
ponsavel pelo calculo de relagées globais entre os elementos dos tensores que recebe, foi
construido para a geracao de trechos musicais curtos condicionados por instrumento musi-
cal. Especificamente, é possivel fornecer um cédigo representando um entre 8 instrumentos
musicais disponiveis. Através das métricas Fréchet Inception Distange (FID) (HEUSEL
et al., 2017) e Inception Score (IS) (SALIMANS et al., 2016), j4 muito utilizadas para a
avaliagdo de GANSs, mostrou-se que ele obtém um desempenho superior aquele que nao

faz o uso do mecanismo de auto-atencao.

O segundo modelo, que assim como o tltimo atua diretamente em audio digital,
realiza a tarefa de reconstruir passagens muscais a partir de representagoes comprimidas
aprendidas dinamicamente. Baseado em uma combinacao do Vector Quantized Variational
Autoencoder (VQVAE) com uma GAN, e treinado em uma base de dados constituida por
pecas classicas de piano performadas por virtuosos, ele diminui a extensao das passagens
sonoras em 128x, representando-as na forma de cédigos discretos que compoem um
vocabulario de tamanho fixo. Os elementos desse vocabulario podem entao ser usados no
treinamento de uma rede que produz novas amostras de forma autorregressiva, reduzindo
os custos computacionais envolvidos na geracao musical. O modelo foi comparado com um
semelhante que representa o estado-na-arte no campo, denominado Jukebox (DHARIWAL
et al., 2020). A comparacao foi feita por meio da métrica automética Fréchet Audio
Distance (FAD) (KILGOUR et al., 2019), que é especialmente voltada para a avaliacao
de redes que lidam com dudio. O VQGAN obteve uma performance competitiva com o
estado-da-arte, tendo também as vantagens de necessitar de um tinico conjunto de cédigos

e de permitir um alto nivel de compressao.

O terceiro sistema, que é o principal modelo desenvolvido durante a pesquisa,
trabalha com representacoes musicais simbélicas e sintetiza passagens inteiras condicionadas
por estados emocionais. Também sendo uma GAN, ele escala a arquitetura Transformer
(VASWANT et al., 2017) tanto no papel de rede Geradora quanto de Discriminatéria. Dessa
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vez, além de métricas automaticas que computam caracteristicas musicalmente relevantes,
o modelo foi avaliado também por ouvintes humanos. Para ambos os tipos de avaliagao,
obteve-se uma performance competitiva com o estado-da-arte (HUNG et al., 2021), que faz
o uso de uma representacao comprovadamente melhor e que vale-se de uma rede geradora
com mais parametros do que a proposta. Além disso, os mesmos resultados apontam que
o modelo é também competitivo na tarefa de geracao condicionada por classes emocionais,

isto é, no objetivo primario do projeto.

A frente das consideracoes acima, algumas conclusdes podem ser tomadas. Em
primeiro lugar, fica claro que a utilizacdo de Redes Generativas Adversarias no contexto de
geracao musical automatizada fomenta um grande ganho de performance, especialmente
no contexto de geracao condicionada. Ainda que tenha sido dispensada uma quantidade
menor de esforgos de pesquisa para a aplicagdo das GANs nos dominios de dudio e de dados
discretos - e especificamente musica em formato simbélico - e mesmo perante as dificuldades
envolvidas na adaptagao do treinamento adversario para estes dominios, os resultados

discutidos ao longo deste trabalho evidenciam o grande potencial dessa estrutura.

No entanto, o projeto também deixa claras as limitacoes atuais das GANs e as
dificuldades envolvidas na geracao musical tanto em forma de dudio quanto no formato
simbolico. Como explicitado ao longo do texto, a grande densidade de amostras que
compoem o audio digital fazem com que este seja dificil de modelar. Essa realidade, quando
combinada com a complexidade inerente ao esquema adversarial que caracteriza as GANs,
e também com os recursos computacionais demandados pelo algoritmo de treino, torna
0 processo extremamente instavel, custoso e demorado. De fato, estes desafios tornaram
impossivel a conclusao dos experimentos relacionados ao segundo modelo apresentado. O
estagio final de treino, que deveria consistir no desenvolvimento de uma rede capaz de
modelar os codigos gerados pelo Autoencoder, requisitava de poder computacional que nao

estava disponivel ao longo do trabalho.

Em termos de musica representada de maneira discreta, os desafios sdo outros.
Aqui, a natureza dos dados, nao apropriada para o treinamento das Redes Adversarias
por dificultar o fluxo do sinal de treino através das redes, faz com que seja necessaria
a busca por ferramentas matemédticas que viabilizem a execucdo dos algoritmos. As
solugoes disponiveis atualmente, ainda que em muitos casos funcionem, adicionam uma
complexidade ainda maior ao processo, incluindo hiperparametros adicionais ou a realizacao
de mais calculos ao longo das iteracoes, o que muda a dindmica de treino e incorre em
custos significativamente maiores. Além disso, devem-se mencionar também as dificuldades
intrinsecas ao processo de transformacao do conteiiddo musical em material simbdlico.
Muitas nuances da musica (como articulagao, dindmica, e rubato) podem ser perdidas
neste processo, e ele potencialmente diminui a quantidade de dados dos quais pode-se fazer

0 uso, ja que a maior parte das cangoes existentes s6 esta disponivel em formato de audio.
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Mesmo que existam modelos cuja fungao é transcrever audio para MIDI, atualmente ainda
é necessario um de tais modelos de transcri¢ao para cada instrumento com o qual se deseja
trabalhar, e a transcricao de faixas polifoénicas é um projeto que aparenta estar distante

de ser concluido satisfatoriamente.

O trabalho também deixa algumas questoes em aberto. Primeiramente, como os
sinais condicionais na forma de rétulos emocionais foram usados apenas no treinamento de
modelos que operam em representacoes musicais simbolicas - para que fosse possivel utiliza-
los no dominio do audio, seria necessaria uma quantidade consideravelmente maior de poder
computacional - ainda é necessario estudar como poderiam ser desenvolvidos sistemas

analogos que operam em audio, e quais resultados estdo ao alcance do estado-da-arte atual.

Um outro objetivo que pode ser buscado ¢é o de transformar os modelos apre-
sentados em ferramentas ou produtos aplicaveis em situacoes reais. Algoritmos capazes
de gerar musicas que projetam estados emocionais especificos tém o potencial de ser
usados em contextos terapéuticos, como no tratamento de vitimas de derrames ou para o
incentivo da comunicagao entre criangas com autismo. assim como na criagdo automaética
de trilhas sonoras para jogos eletronicos procedurais ou para formatos artisticos baseados
em narrativa. Além disso, as mucicas sintetizadas por esses sistemas, a principio, podem

ser usadas livremente, por nao possuirem direitos autorais.

Em se tratando dos sistemas que trabalham com audio, acredita-se que a
trajetoria de pesquisa com o maior potencial de gerar mais frutos positivos para o campo
¢é a da criagdo de modelos mais eficientes e leves que tenham a habilidade de desempenhar
as tarefas examinadas aqui, até mesmo porque caso esses sistemas venham a ser utilizados
pelo publico geral, uma das questdes mais importantes a se estudar é a de como fazer com

que eles sejam suportados pelo maior nimero de maquinas possivel.

Para todas as redes, dado o sucesso alcancado na implementacao de sinais
condicionais responsaveis por guiar o processo de geracao, abre-se a discussao sobre
quais outros tipos de dados poderiam ser usados no desenvolvimento das GANs, ou de
quais outras formas esses dados poderiam ser aplicados. Algumas possibilidades incluem
produzir cangoes que pertengam a estilos musicais pré-definidos ou que incluam um conjunto
especifico de instrumentos, permitir um controle maior sobre as emocoes representadas por
meio do uso de dados continuos de wvalence e arousal, assim como investigar a aplicacao
dessas informagoes condicionais, especialmente as que representam estados emocionais,
em outros dominios de dudio, como paisagens sonoras ou voz. Em suma, o trabalho nos
deixa com a seguintes perspectivas: Redes Generativas Adversarias podem ser aplicadas
bem-sucedidamente nas tarefas de geracao musical condicionada tanto no dominio do
audio quanto no dominio simbélico. De fato, o objetivo principal da pesquisa, isto é, a
geracao musical condicionada por estados emocionais, foi concluido com éxito, assim como

os outros objetivos intermediarios estudados no decorrer do projeto. Cada um dos dominios
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estudados - dudio e simbdlico - apresenta desafios especificos e muito distintos daqueles
que caracterizam o outro, tendo sido necessaria a aplicagdo de um arsenal de técnicas
e ferramentas matematicas especializadas para cada um. Por fim, ficou claro que ainda
h&a muito o que ser feito em termos da otimizacao das GANs no contexto de geracao
musical, e que ha bastante espago para pesquisas que busquem novas formas de utilizar
esse algoritmo tanto para a melhora dos resultados até entao alcancados como para a

exploragao de outros caminhos na area de MIR.
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APENDICE A - Formulario de avaliacio dos

modelos Transformer

Figura 16 — Formulario de avaliacdo dos modelos de geragao Musical Simbdlica.

Avaliacao de modelos generativos musicais baseados em
aprendizado de maquinas

Ao longo deste formulario, serdo avaliadas amostras musicais geradas por redes neurais. Vocé tera que responder a algumas
perguntas sobre certos aspectos musicais relevantes das amostras.

As cinco caracteristicas abaixo serao avaliadas para cada amostra:

Humanidade - O quanto a musica escutada se assemelha a composicdes humanas ou parece ter sido composta por um ser
humano.

Originalidade - O quanto a musica escutada demostra padroes musicais interessantes e inovadores.

Estrutura - O quanto a musica escutada apresenta uma estrutura bem definida, com padrées recorrentes ou uma progressao
musical bem estabelecida.

Qualidade geral - A impressé&o geral causada pela amostra escutada.

Arousal - A musica escutada comunica um estado emocional pouco intenso (como tédio ou calma) ou muito intenso (como
surpresa ou medo)?

Valence - A misica escutada comunica um estado emacional desprazeraoso (como tristeza ou raiva) ou prazeroso (como alegria e
satisfagao)?

Ao todo, serao avaliadas 12 amostras. Clique no botao "Iniciar” abaixo para iniciar o questionario. Navegue entre as questoes
utilizando os botdes "Proxima” e "Anterior” que aparecerac em seguida. Por fim, envie o formulario utilizando o botao
Concluido”.

Caso tenha alguma dlvida sobre os procedimentos necessarios para a realizagao do questionario, ou caso escolha nao fazer
mais parte da pesquisa em qualquer momento do processo, sinta-se a vontade para entrar em contato com os pesquisadores por
meio de um dos seguintes enderecos de email: p185770@dac.unicamp.br, florindo@unicamp.br, fornari@unicamp.br.

Iniciar

Avaliacido de modelos generativos musicais baseados em
aprendizado de maquinas

Ao longo deste formulario, serdo avaliadas amostras musicais geradas por redes neurais. Vocé tera que responder a algumas
perguntas sobre certos aspectos musicais relevantes das amostras.

Por favor, ouga a amostra a seguir:

p 0:00/1:06 =« »
Avalie a amostra escutada em termos das caracteristicas descritas abaixo.

Como vocé classificaria @ amostra no quesito "Humanidade"? O quanto a musica escutada se assemelha a composigdes
humanas ou parece ter sido composta por um ser humano?

O Pouguissimo

O Um pouco

O Nem muito, nem pouco
O Muito

O Muitissimo

Como vocé classificaria a amostra no quesito "Originalidade"? O quanto a musica escutada demostra padrdes musicais
interessantes e inovadores?

O Pouquissimo

O Um pouco

O Nem muito, nem pouco
O Muito

O Muitissimo
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Como vocé classificaria a amostra no quesito "Estrutura"? O quanto a muisica escutada apresenta uma estrutura bem definida, com padrées
recorrentes ou uma progressao musical bem estabelecida?

O Pouquissimo

O Um pouco

O Nem muito, nem pouco
O Muito

O Muitissimo

Como voce classificaria a amostra no quesito "Qualidade geral"? Como um todo, qual foi sua impresséo sobre a amostra escutada?

O Muito Negativa

O Negativa

O Nem positiva, nem negativa
O Positiva

O Muito positiva

Como vocé classificaria a amostra no quesito "Arousal"? Isto €, a musica escutada comunica um estado emocional pouco intenso (como tédio
ou calma) ou muito intenso (como surpresa ou medo)?

O Nada intenso

O Pouco intenso

O Nem muito intenso, nem pouco intenso
O Intenso

O Muito intenso

Como vocé classificaria a amostra no quesito "Valence"? Isto €, a musica escutada comunica um estado emocional desprazeroso (como
tristeza ou raiva) ou prazeroso (como alegria e satisfagdo)?

O Desprazeroso

© Um pouco desprazerosopra

O Nem desprazeroso, nem prazeroso
O Um pouco prazeroso

O Prazeroso

P

Fonte: (NEVES, 2021)
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