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Muusika saate genereerimine tingimusliku vastandgeneratiivse narvivorgu abil

Lihikokkuvote:

Kvaliteetse muusika saate genereerimine on vaga kasulik heliloojatele ja muusikaprodutsentidele.
Generatiivsed tehisnarvivérgud koguvad populaarsust ning muusikat genereerivaid mudeleid ava-
likustatakse (iha enam. K&esoleva bakalaureuseto6 eesmark on genereerida muusikale saadet ka-
sutades melspektrogrammide to6tlust pilditéotlusmudeli Pix2Pix abil. T60 raames viiakse 1&bi
eksperimente erinevate saadete genereerimiseks. Parimad tulemused tulid trummide genereerimi-
sel. Tulemustest oli naha, et vastandgeneratiivsete narvivorkudega to6tades on valjundis sageli
ebaloomulikud mustrid, mis kahjustavad tulemust. Selle &ra hoidmiseks tuleb mudelit palju peen-

hadlestada.
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Music Accompaniment Generation Using a Conditional Generative Adversa-

rial Network

Abstract:

Generation of good quality music accompaniment is very useful for composers and music produc-
ers. Generative artificial neural networks are booming and there is recently an increasing amount
of music generation models published. The aim of this Bachelor’s thesis is to generate music ac-
companiment using spectrograms and an image translation model Pix2Pix. Experiments are con-
ducted to generate different types of accompaniments. The best results are achieved when gener-
ating the drum stem. It can be seen from the results that generative adversarial networks’ outputs

contain unnatural artifacts that affect the results badly. Preventing this requires lots of finetuning.
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Sissejuhatus

Viimaste aastatega on tehisintellekti mudelite vGimed arenenud méargatavalt ning seet6ttu on neid
kasutavaid rakendusi hakatud tiha laialdasemalt kasutama. Peamiselt on levinud teksti- ja pildimu-
delid, mis suudavad vaga loomulikult tekstivormis kisimustele vastata ja Ulesandeid téita ning
pilte genereerida ja muuta. Veidi vdhem on levinud muusikatootlus, kuid ka see kogub populaar-
sust ning muusika genereerimiseks on juba vaga haid rakendusi nagu naiteks Suno?, mis genereerib

etteantud tekstile kvaliteetseid muusikapalu.

Kéesolevas t60s katsetatakse muusika osade genereerimist melspektrogrammide pilditoétluse abil.
Eesmérk on muusika taieliku genereerimise asemel olemasolevat muusikat muuta labi melspekt-
rogrammide. See on kasulik naiteks muusikaprodutsentidele, kes saavad seeldbi proovida véikseid
osi oma lugudest valja vahetada vdi leida inspiratsiooni uute lugude jaoks. Kui genereerida naiteks
ainult loole vastavaid trummikaéike, siis saab produtsendile tekitada suure valiku erinevatest kai-
kudest, mis Ulejdanud looga kokku sobiksid ning teha muusikatarkvarade kasutamise palju muga-

vamaks ja kiiremaks.

Kui treenida mudel iihe kindla Zanri muusika pdhjal ning sellele sisendina anda mdnest teisest
zanrist puuduolevate osadega melspektrogramm, proovib mudel jatkata olemasolevaid mustreid
treeningandmete Zanri pdhjal. See vdimaldab olemasolevaid muusikapalu konverteerida teistele
zanritele ldhedasemaks ning heade tulemuste kohal saavad muusikud hakata selliseid mudeleid

remikside tegemiseks kasutama, mis tooks juurde palju uut huvitavat muusikat.

Bakalaureusetoo raames analtilisitakse erinevaid muusika salvestusviise ning nende to6tlemisvoi-
malusi. Seejarel Kirjeldatakse t60s kasutatud mudelit Pix2Pix ning muid tehnoloogilisi vahendeid.
Kirjeldatakse antud t60s kasutatud andmeid, nende t66tlust ning muusika mudeli treenimist. Vii-

maks tehakse Ulevaade heliklippidele trummide lisamise tulemustest.

! https://suno.com/
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1. Moisted ja terminid

Spektrogramm (ingl spectrogram) on akustilise v6i muu signaali muutuste graafiline esitus?.
Seda eristab tavalisest kahemddtmelisest graafikust kolmas telg, mis on valja toodud vérvide abil.

Muusika tootlemisel on spektrogramm kasulik, sest see vdimaldab heli kasitleda kui pilti.
Melspektrogramm on spektrogramm, mille sageduse telg on viidud Mel skaalale [1].

Korgjoudlustootlus (ingl high-performance computing) ehk superttétlus on arvutivaldkonna
haru, mis keskendub superarvutite kasutamisele ja réoptoétlusele?. Kdrgjdudlustdotluse Klastrid
koosnevad paljudest masinatest, mis sisaldavad v8imsaid protsessoreid ja graafikakaarte. Sageli

kasutatakse klastreid tehisintellekti mudelite kiiremini treenimiseks.

Neurovork (ingl neural network) ehk narvivork on tehisintellektis kasutatav masinGpe mudel, mis
jaljendab bioloogilise neuronivdrgu omadusi®. Nende abil saab luua naiteks generatiivseid mude-

leid, mis ennustavad muusikas jargmisi noote vdi klassifitseerivad muusikapala Zanri jargi.

Heligruppide eraldamine (ingl source separation) on helisignaali eraldamine sarnaste helide

gruppideks v6i voogudeks (ingl stem), naiteks saateks ja vokaaliks.

Muusika saade on muusikapala osa, mis toetab ja tdiendab loo pdhimeloodiat. Uldiselt kogu

lugu peale vokaalide v&i muu meloodiat mangiva instrumendi.

2 https://akit.cyber.ee/
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2. Taustainfo

Selles peatlikis antakse (ilevaade erinevatest muusika struktuuri osadest ning nende tootlusest. Li-
saks analulsitakse teemaga seotud uurimustdid ning kirjeldatakse t06s kasutatavat pilditootluse

mudelit.

2.1 Muusika osad

Muusikapalad koosnevad erinevatest komponentidest nagu tempo, meloodia, harmoonia ja tdm-
ber®. Need kdik koos kirjeldavad muusika olemust ehk tekstuuri. Tekstuur kirjeldab naiteks muu-
sika tihedust ehk seda, kui palju erinevaid kihte lool on. Uks levinumaid traditsioonilisi muusika
tekstuure on homofoonia®. Selles on p&hiline meloodia, mida toetavad (iks vdi mitu lisahaalt. Muu-
sikateadlane Allan Moore on 2012. aastal vélja toonud, et traditsioonilised muusika tekstuuri vor-
mid nagu homofoonia ja poltfoonia on suunatud klassikalise muusika kirjeldamisele ning pakkus
valja funktsionaalsete kihtide siisteemi poppmuusika jaoks®. See koosneb selge riitmi kihist (ingl
explicit beat layer), funktsionaalse bassi kihist (ingl functional bass layer), harmoonilise saade

kihist (ingl harmonic filler layer) ja meloodilisest kihist.

Ritmi kihi moodustavad pillid, millel pole véimalik mangida kindlaid helikdrgusi nagu maératle-
mata helikdrgusega 160kpillid. Kuna I66kpille pole vdimalik meloodiat méngima panna, tuleb need
sobitada Ulejaanud looga ritmi poolest. Trummikéikudega saab anda lugudele taiesti erinevaid

meeleolusid ning seega on neil véaga oluline roll.

Meloodia kihis on sageli juhtival kohal inimese h&al, kuid selle asemel saab olla tikskdik milline
kontrollitava helikdrgusega pill (ingl pitched instrument). Moore’i sonul on meloodia sageli ini-
mestele kdige meeldejddvam osa loost ning vastavalt meloodia kihi instrumendile saab loo zanrit

maarata.

3 https://hellomusictheory.com/learn/texture/
4 https://www.perennialmusicandarts.com/post/four-types-of-texture-in-music

5 https://viva.presshooks.pub/openmusictheory/chapter/texture-in-pop-music/
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Muusika té6tlemiseks on vahel vaja need kihid tervikloost eraldada ehk jagada lugu voogudeks.
Selle jaoks on levinud Pythonil pdhinev todriist Spleeter®. See jagab sisendloo vastavalt vajadusele
kaheks kuni viieks vooks: vokaalid, trummi, bassi, klaveri ja tlejaanud helid. Kdige levinum on

tavaline vokaali-saate eraldus, mis eraldab muusikapalast laulmise ja saatemuusika.

2.2 Muusika salvestusviisid

Muusika salvestusviise on kahte tiitipi: simboolsed ja helisalvestised. Simboolne muusika salves-
tus on justkui noodileht, mis sisaldab juhiseid loo mangimiseks. Helisalvestis on aga otsene sal-

vestus, mis voimaldab levitada muusikat heli kujul.

Uks lihtsakoelisemaid siimboolseid muusika andmestruktuure on klaverirull (ingl piano roll). See
on visuaalne esitus klaverist pealtvaates, kus iga klahvi méngimine on kujutatud kriipsuna, mille
pikkus vastab heli pikkusele, selle klahvi reas. Masindppes saab klaverirulli kujutada kui maatrik-
sit, kus iga klahvi kohta on rida ning selle veerg on téidetud nendel hetkedel, kus klahvi on vaju-
tatud ja hoitud. See formaat on kill parim klaverimuusika jaoks, kuid sellega saab kujutada ka
teiste pillide muusikat. Siiski on tegu ainult nootide ja nende pikkuste suhtega, seega ei saaks selles

formaadis aru, kas lugu on méngitud klaveri voi Kitarriga.

_ | | |
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Joonis 1. Fusiline’ ja digitaalne® klaverirull

6 https://research.deezer.com/projects/spleeter.html
7 https://makezine.com/article/craft/music/the-quest-to-make-player-piano-rolls-using-lasers/

8 https://en.wikipedia.org/wiki/Piano_roll
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Klaverirulli formaat parineb esimeste isemangivate klaverite — pianolade — sees olnud paberirulli-
dest. Klaverirulle kasutati juba 20. sajandi alguses. Tegu on paberirulliga, millesse on tehtud augud
samasuguse loogikaga nagu on noodid margitud digitaalses klaverirulli formaadis. Seda kasutades
méangitakse muusikat pianola abil nii, et inimene pumpab pedaalidega 6hku Iabi paberi ning vas-
tavalt aukude asukohtadele liiguvad pianola haamrid nagu klaveril, mille tulemusena kdlavad noo-
did. Juba 1905. aastaks arendati seda edasi salvestamisklaveriks, mis suutis luua klaverirulle samal
ajal kui inimene antud klaverit mangis®. Joonisel 1 on naha kdrvuti fiitisilist ja digitaalset klaveri-

rulli.

Uks levinumaid siimboolse muusika formaate on ka ABC-formaat®, mis on justkui tavalise noo-
dilehe digitaalne formaat. See sisaldab infot nootide kohta tahtststeemis, kus lisaks nootide téht-
nimedele on vBimalik mérkida nootide pikkusi ning oktaveid. Lisaks on formaadis voimalik lisada
infot taktimd6du, tempo, helistiku ja metaandmete kohta. Seetdttu on see kasutusel nditeks Eesti
Kirjandusmuuseumi rahvaviiside andmebaasis ning paljudes teistes andmebaasides, kus on vaja
metaandmeid talletada. ABC-formaati kasutatakse sageli simboolse muusika genereerimiseks,

sest sellega saab kasutada tekstil pdhinevaid mudeleid.

Lisaks simboolsele muusikale on vdimalik téodelda ka helisalvestusi. Helifaile saab Pythoni prog-
rammis sisse lugeda nditeks amplituudide aegreana ehk jarjendina, kus on heli amplituudivaartu-
sed vastavalt diskreetimissagedusele (ingl sampling rate) titpiliselt kas 22 050 v@i 44 100 véértust
sekundi kohta. Aegreana genereeritakse tekstist muusikat nditeks MusicLM-i [2] ning OpenAl
Jukeboxi [3] mudelites. Kuna vaartuste sagedus on suur, kasutatakse nii Jukeboxis kui MusicLM-
is efektiivseks tootlemiseks autokooderit (ingl autoencoder) vdi neurokodekit (ingl neural codec),

mis pakib sisendjarjendi vaiksemaks vektorite jadaks.

9 https://www.allclassical.org/player-piano-rolls-listening-to-history/

10 https://abcnotation.com/wiki/abc:standard
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Joonis 2. Sama heliredel noodilehel!! ning klaveriheli melspektrogrammil.

Alternatiiv aegridadele on spektrogramm. See on heliandmete graafiline kujutus — kahemddtme-
line graafik, mis sisaldab lisaks ka kolmandat dimensiooni vérvides. Spektrogrammi teljed tahis-
tavad aega ja signaali sagedust ning vérv tahistab amplituudi. Seega vastavas punktis olev varv
tahistab selle sagedusega signaali amplituudi vastaval ajahetkel. Selle infoga saab muusikapalast
tehtud spektrogrammi ka tagasi samaks muusikapalaks konverteerida. Seetdttu on spektrogrammi
pildina kasitledes vBimalik kasutada pilditodtlusvahendeid, et genereerida heli. Kéesolevas t60s
kasutatakse melspektrogramme, kus on sageduse telg viidud Mel skaalale [1], kuid struktuur on
sama. Neid on inimestel parem jélgida, sest sellel skaalal on visuaalselt Uksteisest sama kaugel
olevad helid ka inimesele kuulates sama kaugel. Joonisel 2 on naha the heliredeli melspektrog-
rammi koos samale helile vastava noodilehega, mis illustreerib melspektrogrammide loogikat. Sel-
lel joonisel téhendavad melspektrogrammis eredamad vérvid suuremat amplituudi vastaval sage-
dusel. Kérgematel helidel on kdrgem sagedus ning seega heliredeli korral on ka melspektrogram-

mil ndha samamoodi heli kdrgenemist.

1 https://www.flowkey.com/en/piano-guide/read-sheet-music
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2.3 Seotud tood

Muusika genereerimine arvutite abil ehk algoritmiline komponeerimine on alguse saanud juba eel-
misel sajandil [4]. Siis toodeldi ronkem simboolset muusikat, sest selle keerukus on vaiksem.
Ebcioglu 16i 1988. aastal reeglipdhise siisteemi CHORAL, mis harmoniseeris ning analtiusis J. S.
Bachi stiilis koraale [5]. See vattis sisendiks tahestikul pdhinevas kodeeringus koraali meloodia
ning andis véljundiks selle meloodia harmoniseeringu graafiliselt noodilehena. Kuna tegu oli aga
reeglipdhise harmoniseerimisega, siis mudeli valjundid olid piiratud selle autori teadmistega ning
reeglitele erandeid lisades muutuvad sellised stisteemid liiga kompleksseteks [4].

Arvutite arvutuskiiruse téusu ja néarvivérkude arenguga hakati genereerima siimboolse muusika
asemel ka heli. DeepMindi 2016. aastal tehtud WaveNet [6] oli esimene mudel, mis genereeris
muusikat helilainetena ning 2019. aastal avaldati WaveGAN [7], mis oli Uks esimesi mudeleid,
mis késitles heli kui pilti. Selles t66s uuriti nii helilainete kui ka spektrogrammina heli genereeri-
mist. Heli pildina kasitlus ei pea olema vaid spektrogrammidega, vaid seda saab teha ka nditeks

klaverirulliga nagu tegid 2023. aastal Min jt Polyffusioniga [8].

Spektrogrammi pildina késitledes saab muusikat genereerida voi uurida selle iseloomulikke oma-
dusi kasutades pilditootlusvahendeid. Uks genereerimise viise on kasutada pildi taitmise meetodit
(ingl image inpainting) eemaldades spektrogrammilt mingi osa ning lastes mudelil pilt taastada
treeningandmete pBhjal. Selline lahenemine voimaldab muusika taieliku generatiivse loomise ase-

mel olemasolevaid muusikateoseid muuta.

Piltide taitmisele on mitmeid lahenemisi. Uks lihtsamaid neist on paigapdhine meetod. Selle mee-
todiga on Nohiriko Kawai jt vélja pakkunud viisi usutavalt peita piltidelt valitud objekte [9]. Hu-
vipakkuva objekti Umbruse geomeetria pdhjal laiendatakse tausta nii, et tulemus ndiks loomuli-
kuna. Kujundite ja mustrite pdhjal on mudelitel vdimalik ennustada, kuidas muster voiks edasi
minna ning niimoodi objekte piltidel &ra katta, mis tulemusena kaotab objekti pildilt jaljetult. Sa-

masugust mustrite jatkamise loogikat on vdimalik rakendada ka spektrogrammidel.

Uldkasutatavatele muusikaandmete formaatidele tehakse mudelite treenimiseks sageli vaikseid
muudatusi. Nditeks Hadjeresi jt loodud Bachi koraale genereeriva mudeli DeepBach [10] treeni-
miseks kasutati muusikaandmete salvestamiseks simbolite jadasid. Nende esitusviisi tegi klaveri-

rullist erinevaks lisasiimboli ,, “ kasutuselevott, mis tdhistas noodi hoidmist. Seega neli 160Kki

10



pikk noot ,,D5* on nende esitusviisis ,,D5, , , “, kuid klaverirulli formaadis ,,D5, D5, D5,
D5%. See teeb pika noodi kérguse muutmise mudeli jaoks kordades lihtsamaks, sest muuta tuleb
vaid Uhte stimbolit. Autorite sdnul on see lisasuimboli kasutuselevott ainutiksi pdhjus, miks nad
saavad valitud meetodiga nii haid tulemusi. Koraalid koosnesid enamasti neljast haalest, millest

iga kohta oli jarjend noodistimbolitest.

Guillen-Perezi projektis Vocals2Song*? on kasutusel kodeeritud spektrogrammi formaat. Spekt-
rogrammist on sageduse informatsioon salvestatud piksli punase varvi vaartustesse, amplituud ro-
helise varvi vééartustesse ja sinine on tiihjaks jaetud. Pildid olid salvestatud BMP-formaadis, sest
selle formaadi jaoks on TensorFlow-s olemas faili lugemise funktsioon. Selles formaadis kaob aga
vaartuste tapsus, sest pikslivaartused on téisarvud, mis viis ebakvaliteetsema heliga tulemusteni.
Siiski saadi isegi selle formaadiga autori sdnul paljulubavaid tulemusi. Projektis anti Pix2Pix mu-
delile ette mingi loo vokaalid ning loodeti saada tdielik lugu koos saatega. Nende andmetega tree-
nides jouti selleni, et algne sisendheli oli tulemuses olemas, kuid saade oli obskuurne. Guillen-
Perez toob vilja, et paremate tulemuste jaoks vOiks kasutada teist spektrogrammi salvestamise

formaati nagu nditeks TIFF-formaat.

Vocals2Song t60 on ké&esoleva t60ga vaga sarnane, aga selle leidsin alles projekti 16ppfaasis ning
avastasin, et olin jdudnud sarnase lahenduseni. Selleks ajaks kasutasin NPZ-formaati, mis lahendas
juba Uhe Guillen-Perezil tekkinud probleemi. Lisaks kasutan melspektrogramme, millel on graa-
filiselt paremini aru saada sellele vastavast helist, mis voiks aidata kaasa pilditootlusmudeli tree-
nimisele. Antud bakalaureuset6d raames on ka ligipéas suuremale arvutusvdimsusele, mis annab

lootust parematele tulemustele.

Rouard ja Hadjeres to6tlesid valja meetodi CRASH (Controllable Raw Audio Synthesis with High-
resolution), mis genereerib toore helisignaalina (amplituudi vaartuste aegrida) trummihelisid [11].
Helisignaaliga t6dtamine vdimaldab vorreldes spektrogrammiga kdrgema kvaliteediga tulemusi
saavutada, sest spektrogrammidest heliks tagasi konverteerimisel halveneb kvaliteet faasi infor-
matsiooni puudumise tottu. Lisaks on spektrogrammi sagedused ebatédpsed. CRASH kasutab ha-

juvusel (ingl diffusion) poéhinevat mudelit, mida on lihtsam treenida kui nditeks

12 https://github.com/AntonioAlgaida/Vocals2Song
11
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vastandgeneratiivseid narvivorke. Lisaks trummihelide tavalisele genereerimisele tegid nad ka
auke taitva mudeli, mis v6imaldab muusikaprodutsentidel olemasoleva trummiheli mingeid osi

ara vahetada.

2.4 Pix2Pix

Ké&esolevas t60s on melspektrogrammide genereerimiseks kasutusel pilditd6tlusmudeli Pix2Pix
arhitektuur [12]. See on pildist-pildiks mudel ehk vdtab sisendiks pildi ning annab valjundiks sama
suurusega pildi. Pildito6tluses on see peamiselt kasutusel nditeks visandite muutmisel maalideks
vOi piltidelt defektide eemaldamisel (ingl inpainting). Tegu on vastandgeneratiivsel vorgul (ingl
generative adversarial network), edaspidi GAN, pdhineva arhitektuuriga. See tdhendab, et mudel
koosneb genereerijast (ingl generaator) ja eristajast (ingl discriminator). Treeningprotsessi kaigus
genereerija loob véljundi ning eristaja hindab kui hea antud valjund on. Pix2Pix on tingimuslik
vastandgeneratiivne vork ehk cGAN (ingl Conditional GAN). Seega selle valjundi genereerimist
saab tingimustega mdjutada nagu naha joonisel 3. Tavalise GAN arhitektuuriga mudel genereerib
valjundit lihtsalt treeningandmete pdhjal suvaliselt. Kdesolevas 18puttds on selleks tingimuseks

melspektrogramm, mis suunab mudelit genereerima just sellele sarnaseid tulemusi.

'f‘ Xtode }
‘\» >

Eristaja —>Y

( z —> Genereerija —> X

Vastandgeneratiivne narvivork

{ Xisde |

N/ —— FEristaja ——>Y

Genereerija Xoous

R‘ﬁlts

Tingimuslik vastandgeneratiivne narvivork

Joonis 3. GAN ja cGAN arhitektuuride vordlus
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GAN-i genereerija on U-Neti struktuuriga ehk pilt sémplitakse vaiksemaks ning siis uuesti suure-
maks. See koosneb kodeerijatest ja dekodeerijatest — kbigepealt kodeerija t66 kaigus talletatakse
pildi informatsiooni samal ajal, kui pildi suurust vahendatakse. Seelébi saadakse katte tiha abst-
raktsemad pildi omadused. Dekodeerijate abil suurendatakse samplit ning omaduste kogumi (ingl.
feature map) abil pannakse kokku valjundpilt. Kodeerija ja dekodeerija kihtide vahel on ka ot-

selihendused, mis aitavad Ule kanda informatsiooni pildi algse suuruse kohta.

Eristaja eesmark on teha vahet genereeritud piltidel ja baastdeks antud piltidel. See aitab GAN
mudelitel genereerida véga realistlikke tulemusi, sest pidevalt hinnatakse nende autentsust ja selle

pdhjal ka Gpitakse. Eristaja koosneb sarnastest kodeerimiskihtidest nagu generaator.

13



3. Kasutatud tehnoloogilised vahendid

Ké&esoleva peatiikiga antakse Ulevaade I6put60 raames kasutatud tehnoloogilistest vahenditest.
Mudel on loodud programmeerimiskeeles Python Tensorflow raamistikuga ning treenitud kdrg-

joudlustdotluse (ingl. high performance computing) , edaspidi HPC, keskkonnas kasutades Slurmi.
Python

Programmeerimiskeeleks on valitud Python®3, sest see on nii narvivorkude loomisel kui muusika-

tootlusel enim kasutatud keel.
Tensorflow

Masindppes on kaks pdhilist raamistikku — Tensorflow* ja PyTorch®®. Mélemal on omad eelised,
kuid selles t66s kasutatakse Tensorflow versiooni 23.04, sest pildimudel Pix2Pix, millel t60 p&hi-
neb, on algselt tehtud selle raamistikuga. Tensorflow rakendusliides on tehtud Pythoni teegiks,
mida on lihtne kasutada, et defineerida erinevaid masinGppemudelite struktuure, lugeda sisse and-

meid ning mudeleid treenida.
Librosa

Pythoni teek librosa® on heli analiitisimise t66riist. See sisaldab hulgaliselt erinevaid meetodeid
helist erinevate tunnuste eraldamiseks ning visualiseerimiseks. Kéesolevas t06s kasutatakse libro-
sat muusikast melspektrogrammide tegemisel ning ka melspektrogrammide muusikaks konvertee-

rimiseks.
Slurm

Slurm?!’ (Simple Linux Utility for Resource Management) on tarkvara, mida kasutatakse laialdaselt
teadusarvutuste keskustes té0de jooksutamiseks ja ressursihalduseks. HPC keskonnas programmi

kaivitamiseks on vaja kirjutada batch script, mis on sarnane dokkerfailile (ingl. Dockerfile) — see

13 https://www.python.org/

14 https:/fwww.tensorflow.org/

15 https://pytorch.org/

16 https://librosa.org/doc/latest/index.html

17 https://slurm.schedmd.com/overview.html
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sisaldab infot ressursside kohta, mida programmi jaoks on vaja ja kéaske, kuidas keskkond valmis
panna ning programm kaivitada. Lisaks on failis Slurm-parameetritena margitud naiteks maksi-
maalne t60aeg, valjundfailide asukohad ja muud parameetrid. See on vajalik sellepérast, et teadu-
sarvuste keskustes kédivad sama masina peal mitmed erinevate inimeste t60d samaaegselt ning
kuna kasutajaid on palju, aga ressursid piiratud, on Slurmi pdhiline eesmérk tagada vdimalikult

efektiivne to0de jaotus erinevate masinate vahel, et kasutajatel oleks vdimalikult véiksed ooteajad.
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4. Metoodika

V/otsin eesmargiks genereerida muusika heli, mitte sumboolset formaati. Mudeli sisendiks on muu-
sikaklipp ilma mingi osata (trummid, saade, vokaal) ning tlesandeks on puuduv osa lisada. Selleks
kasutasin melspektrogrammide to6tlust piltidel pdhineva mudeliga Pix2Pix [12]. Mudel ise on pilt-
pildiks, kuid kuna k&esolevas t66s on pildid melspektrogrammid, on mudeli sisendiks ja valjundiks
heli. Viisin labi kaks lugude tadiendamise eksperimenti: trummide lisamine Glejdénud loo pdhjal
ning kogu loo saate genereerimine vokaalide jargi. Spektrogrammil véljenduvad trummil6dgid
pikkade vertikaalsete kriipsudena, seega on selle 6ppimine margatavalt lihtsam kui kogu saate ge-

nereerimine.

LOpptulemuseks on mudel, mis saab sisendiks loo melspektrogrammi ilma trummideta ning val-
jundina annab sama loo melspektrogrammi koos lisatud trummisaatega. Mudeli lihtsuse huvides
on sisend ja véljund limiteeritud 256x256 piksli suuruseks ehk umbes 5 sekundi pikkuseks.
Melspektrogrammide heliks ja heli melspektrogrammideks konverteerimine tehakse valjaspool
mudelit vastavate programmidega. Loput6d koodi ja tulemustega saab tutvuda projekti GitHubi
lehel®®.

4.1 Andmebaasid

T66 kéigus proovisin kasutada erinevaid andmestikke. Esimesteks katsetusteks kasutasin valimit
music4all andmebaasist [13]. See andmebaas on loodud muusika andmeanaliilitika (ingl. music
information retrieval) valdkonna arenguks. See sisaldab iga loo kohta 30-sekundilist Klippi, loo
sonu ja veel 16 erinevat atribuuti. Music4all koosneb rohkem kui 100 000-st loost ja 15 000-st
anonulimsest kasutajast ja nende kuulamisajaloost. Kéesoleva to6 jaoks oli treenimiseks vaja vaid

heliklippe.

Lisaks kasutasin Jamendot®®, muusikaplatvormi, mis on loodud muusika tasuta jagamiseks. 2004.
aastal loodud lehekiilg Jamendo.com on lehe loojate sdnul esimene muusikaplatvorm, mis jagab

muusikat koigilt Creative Commons litsentsi s6lminud artistidelt. Jamendol on ka avatud

18 https://github.com/pvastrik/Pix2Pix-Music-Accompaniment-Generation

19 https://www.jamendo.com/
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rakendusliides, mille abil sain teha Pythoni programmi, mis laeb alla mé&ératud koguse elektrooni-

lise zanri muusikat.

Viimaks votsin kasutusele MusDB18 andmestiku [14]. See on loodud muusikavoogude eraldamise
treenimiseks ning koosneb juba eraldatud voogudest. MusDB18 koosneb 150-st taispikkuses loost
ning nende eraldatud voogudest: trummid, bass, vokaalid ja muu. See on kokkupandud erinevatest
andmebaasidest: 100 lugu on Mixing Secrets For The Small Studio andmestikust?°, 46 lugu Med-
leyDB andmebaasist [15], 2 lugu on Native Instrumentsi poolt ning 2 rokkbandi The Easton Ellises
poolt. Kokku umbes 10 tundi muusikat.

4.2 Andmetootlus

Music4allist ja Jamendost saadud lugudest pidi eraldama instrumentide vood vastavalt ilesandele.
Selle kaigus tuli olla tdhelepanelik, et andmete seas ei oleks tiihjasid vooge ja et saadud tulemused
oleksid ka kvaliteetsed. Spleeteriga vooge eraldades olid tulemused vastavalt lugudele erineva
kvaliteediga ning tundus, et see hakkas mudeli treenimist segama. Eriti elektroonilise muusika
puhul oli margata, et klassikaline voogude eraldamine polnud tdhus. Spleeteriga elektroonilise
muusika voogusid eraldades jai phimdtteliselt kogu lugu other kategooriasse ehk kdik peale trum-
mide, vokaalide, kitarri ja klaveri ning seega polnud eraldatud voogude melspektrogrammid tree-
nimiseks piisavalt head.

MusDB18 sisaldab faile Native Instruments stems format-is sufiksiga .stem.mp4. See on mitme
helikanaliga failiformaat, kus on 5 stereo voogu. Erinevad vood on vastavalt jarjekorrale: origi-
naalne lugu, ainult trummid, ainult bass, kogu (lejadnud saade, vokaalid. STEM-failide
tootlemiseks kasutasin Pythoni teeki stempeg??. Sellega kaasneb ka kasureatooriist, kuid kasutasin
eraldamiseks lahtekoodi, mille abil lugesin STEM-failid sisse ning salvestasin eraldatud vood
WAV -failidesse.

Kuna k&esolevas to6s on tegu helist-heliks mudeliga, kuid kasutan pilt-pildiks baasmudelit, siis on
vaja treenimisele eelnevalt teisendada helifailid melspektrogrammideks, mida saab luua librosa

meetodiga librosa.feature.melspectrogram. Melspektrogrammi pikslivaartused vastavad antud

20 https://www.cambridge-mt.com/ms/mtk/

2L https://pypi.org/project/stempeg/0.1.6/
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ajal ja sagedusel oleva heli amplituudile. Seega on tegu pdhimétteliselt mustvalge pildiga, mille
pikslivaartused vBivad algselt olla vastavalt seadistusele vaga erinevas vahemikus. VVahemiku nor-
maliseerimiseks on librosa meetod librosa.power_to_db, mis viib amplituudi detsibell-skaalale
ehk -80 ja 0 vahele. Andmete lihtsamaks grupeerimiseks thendasin sisendi melspektrogrammi ja
baastde melspektrogrammi theks pildiks ning andmeid sisse lugedes need eraldatakse program-
maatiliselt. Joonisel 4 on ndha nédidet melspektrogrammide paarist, kus vasakpoolne on terviklik

muusikaklipp, kuid parempoolsel on trummid eemaldatud.

Joonis 4. Trummi lisamise mudeli treeningandmete paar

Melspektrogrammi salvestasin algselt mustvalge pildina PNG-formaadis, kuid pérast esimesi kat-
setusi selgus, et see kaotab tapsust, sest pikslivaartused said olla vaid taisarvud vahemikus 0-255.
See aga vOtab melspektrogrammidega tegeledes tapsust hulganisti vahemaks. Seega votsin kasu-
tusele TIFF-formaadi, mis v8imaldab salvestada ka ujukomaarve. Sellele formaadile polnud aga
Tensorflow’s sisselaadimise meetodit, seega tuli seda teha ise ning see osutus mitte eriti efektiiv-
seks. LOpuks kasutasin seetdttu hoopis NumPy poolt pakutavat NPZ-formaati??, mis salvestab faili
sisse lihtsalt NumPy jarjendi vastavalt selle andmettdibile. NumPy jéarjendifaili on véga kerge sisse
lugeda ning see kiirendas andmete sisselugemist margatavalt.

22 https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.savez.html
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Tensorflow lehel pakutud Pix2Pix mudeli l&htekoodis on mudelit kasutatud majafassaadide gene-
reerimiseks lihtsa joonistuse péhjal®. Pildid on 256x256 pikslit suured ning kolmevirvilised.
Seega mudel genereerib ja votab sisendiks alati ainult kindla suurusega pilte. Seetdttu valisin ka
spektrogrammidele sama suuruse, kuid tegu on tihedimensiooniliste piltidega.

Mudel salvestab véljundi melspektrogrammid NPZ-formaadis nagu sisendandmed. Melspektrog-
rammide heliks konverteerimine tuleb teha péarast treenimist eraldi Pythoni programmiga. Selle
jaoks on librosas vajalikud meetodid olemas. Kdigepealt tuleb melspektrogramm viia detsibell-
skaalalt tagasi amplituudi skaalale meetodiga librosa.db_to_power. See meetod uldiselt ei tee mi-
dagi muud, kui suurendab helitugevust antud konstandi kordselt, seega saab selle konstandi abil
tulemuse valjust mojutada. Seejdrel saab melspektrogrammist heli librosa.feature.in-

verse.mel_to_audio meetodiga, mille saab siis teegiga soundfile?* helifailiks salvestada.

4.3 Treenimine

Kuna GAN-ide treenimine on véga ressursimahukas, sain mudeli treenimiseks ligipaasu Tartu Uli-
kooli teadusarvutuste keskuse klastrile Rocket?® ning LUMI?® klastrile. Kuna Rocketis tekkisid
tarkvarade versioonidega konfliktid, viisin treenimised labi LUMI keskkonnas. Kasutasin vaid
uhte AMD MI250x graafikakaarti. Kokku treenisin mdlema eksperimendi jaoks 100 epohhi ning
see vottis umbes 70 tundi.

Iga epohh koosnes 100 000 treeningsammust ning iga 50 000 sammu jarel salvestas mudel ihe ja
sama sisendiga tulemuse. Nende failide abil sai hiljem uurida, kuidas mudel arenes. lga 5 epohhi
jarel salvestas ka mudel kontrollpunkti (ingl checkpoint), mille abil saab treenimist hiljem samast
punktist alustada. Pérast 100 epohhi treenimist valis mudel testhulgast 50 sisendit ning genereeris
ja salvestas sisendid, tulemused ja sisendiga kaasaskaiva testtulemuste kausta. See andis parema

ulevaate mudeli hetkeseisust, sest treenimise ajal genereeriti tulemusi vaid Ghe néitega.

2 https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/pix2pix
24 https://pypi.org/project/soundfile/
5 https://hpc.ut.ee/services/HPC-services/Rocket

26 https://lumi-supercomputer.eu/
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5. Tulemused

Madlema katse korral oli margata, et sisendheli oli valjundis kuulda juba peale tiksikuid epohhe.
Lisatav heli oli algselt vaid mira, kuid treenimise kaigus eraldusid sellest aratuntavad helid. Ar-
vestatavad tulemused tulid vaid trummide lisamisel, kogu saate genereerimise treenimistel tekkis
tulemustesse liiga palju mira. Mdlemal treenimisel oli néha, et vastandgeneratiivse vorguga jaa-
vad valjunditesse vahel visuaalsed tehismustrid (ingl artifacts). Selliste mustrite tekkimine gene-
reerimise kéigus on GAN néarvivdrkudele iseloomulik. See on pdhjustatud ulesdiskreetimise (ingl
upsampling) kihtidest, mis teisendavad madala resolutsiooniga pildi suuremaks [16]. Treening-
protsesside kaigus liikusid need modda pilti ringi, kuid iga erineva tlesande raames tekkisid oma
sarnased korduvad mustrid, mida on n&ha joonisel 5. Kdiki néiteid saab n&ha ja kuulata demo

veebilehel?’.

Joonis 5. Trummide genereerimise valjund sama sisendiga vastavalt 49. ja 72. epohhil

Trummide genereerimisel tekkis pérast 100 epohhi treenimist melspektrogrammide ilemisse d&rde
uhtlane muster, mis heliks konverteerides tdhendas kdrget thtlast pininat. Sarnase mustriga suure-
mad piirkonnad tekkisid ka piltide alumisse &arde. Neid on tugevamalt kuulda, kuid hairivad va-
hem, sest tegu on madalama sagedusega helidega. Samas pole need klipi jooksul pidevad, seega
on nende olemasolu lihtsam maérgata. Piltide jareltodtlusega saab sellist miira eemaldada nditeks

27 https://pvastrik.github.io/Pix2Pix-Music-Accompaniment-Generation-Demo/
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nende mustrite piirkondi vélja lI8igates. Selle tulemusena saab melspektrogrammi, millele vastaval
klipil murakohti pole, kuid augu koha peal on siiski kuulda, et madala sagedusega helid sel hetkel
kaovad. Mudel genereerib samas treeningastmes olles samasuguste ebasobivate mustritega pilte
ning seega saab kogu testhulgal 16igata vélja sama piirkonna. Joonisel 6 on n&ha kahte naidet
trummi genereerimise véljunditest parast 100 epohhi treenimist ning kuidas need muutuvad, kui

mirapiirkonnad valja IGigata. Nendele melspektrogrammidele vastavaid heliklippe saab samuti

kuulata demolehel.

Joonis 6. Kaks néidet genereeritud mira melspektrogrammilt vélja I6ikamisest

Siiski, olenemata tekkinud ebaloomulikest mustritest, oli trummide genereerimisel ndha haid tule-
musi. Eriti rahulikumate vdi vaiksemate lugude puhul on kuulda lisatud trummihelisid, mis lahe-

vad ka ulejaanud loo ritmiga kokku isegi siis, kui mdni piirkond oli vdga murarohke.

Parimad tulemused olid pdrast 95. treeningepohhi — siis polnud tulemustes Ghtegi labivat mira-
piirkonda. Vorreldes algsete lugudega, on lisatud trummiké&igud tagasihoidlikumad ning seega jaa-
vad tihedama kélaga lugudel tagaplaanile. Levinumad on pehmemad kdristite vdi taldrikute helid,

kuid moénes néites on kuulda ka basstrummi ja plaksu heli.

Joonis 7. Vasakult paremale sisendi, valjundi ja baastde kolmik trummi genereerimisel
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Joonisel 7 on ndha jarjest trummi lisamise lesande testhulga sisendit, véljundit ja oodatavat vél-
jundit Ghe treeninghulga klipiga. Kui melspektrogrammid heliks teha, on kuulda, et lisatud trum-
mikdigud on erinevad. Seda on ndha ka pildi pealt pikkade vertikaalsete joonte jargi. Oodataval
véljundil on jooned tihedalt, mis naitab, et trummil6tke oli rohkem ning see tuleb ka kuulates
ilmsiks. Mudeli valjundi trummikaik sobib samuti sisendiga kokku, kuid kokkuvéttes on lool hoo-
pis teine meeleolu. See illustreerib vaga hasti trummikéigu olulisust loo juures ning véimalust selle

mudeliga muusikat t6odelda.

5.1 Tulemuste hindamine LPIPS ja MultiSSIM abil

Objektiivseks tulemuste hindamiseks vordlesin genereeritud klippide melspektrogramme sisendi
originaalklipi melspektrogrammiga kasutades piltide sarnasuse nditajaid. Selleks kasutasin Storia
Al poolt tehtud Pythoni teeki image-eval?®, milles on erinevad piltide paarikaupa sarnasuse hinda-
mise meetodid. LPIPS (ingl Learned Perceptual Image Patch Similarity) skoor on vaartus 0 ja 1
vahel, kus 0 tdhendab, et kaks pilti on identsed [17]. MultiSSIM (ingl Multiscale Structural Simi-
larity) [18] skoor on vaartus -1 ja 1 vahel, kus 1 tahendab perfektset sarnasust, 0 tdéhendab, et pole
sarnasust ning -1 tdhendab, et on perfektne anti-korrelatsioon. Tabelis 1 on ndha mélema treeni-

mise sisendite ja valjundite keskmist sarnasust baastéega 50 testhulga ndite puhul.

Tabel 1. Mudeli sisend ja valjund melspektrogrammide sarnasus k&iki voogusid sisalduva looga

LPIPS MultiSSIM
Saate genereerimise sisend 0.21875 0.705607
Saate genereerimise valjund 0.209149 0.665583
Trummi genereerimise sisend 0.0647562 0.938401
Trummi genereerimise valjund 0.100896 0.905285

28 https://github.com/Storia-Al/image-eval/
22


https://github.com/Storia-AI/image-eval/

Kuna algse loo melspektrogrammis sisaldub ka sisendi melspektrogramm, siis oli loogiline, et si-
sendi ja baastde sarnasus on paris suur, eriti trummide puhul. Siiski, sarnasuse plsimine ka val-

jundiga nditab, et mudel saab hésti hakkama vahemalt sisendis oleva info talletamisega.

Kuigi selline sarnasuse mddtmine, annab aimduse, kui héasti mudel vois tootada, kuid tegelikkuses
ei ole mudeli eesmérk genereerida baastdele sarnast, vaid lihtsalt kvaliteetset muusikat. Teatud
piirini peab sarnasus jadma, kuid parimad tulemused on sellised, kus on lisatud midagi uut ja hu-

vitavat. Seega on maistlik lisaks hinnata tulemusi subjektiivselt kuulamise jargi.

5.2 Tulemuste subjektiivne hindamine

Koostasin demolehel olevate tulemuste analttisimiseks kisitluse Google Forms keskkonnas ning
palusin inimestel hinnata viie palli skaalal tulemuste kolme kriteeriumit: helikvaliteet, trummide
ratmiline korrektsus ja musikaalsus. Kusitluse ajaks nimetasin mudeli valjundi esimeseks valjun-
diks ja baast0e teiseks véljundiks, seega vastajad ei teadnud, et kbik pole selle mudeli genereeritud
tulemused. See tagas eelarvamusteta hindamise. Kokku oli kisitlusele vastajaid 22.

Kuues naide

B viliund @ Criginaal

Helikvaliteet Trummide rdtmiline korrekisus Musikaalsus

Joonis 8. Demolehe kuuenda néite véljundite hinnangud

Kdige sarnasemad hinnangud olid demolehe kuuendal nditel nagu naha Joonisel 8. Seda oli ka
oodata, sest tegu on néitega, kus originaalis trumme pole ning mudeli valjundis on vaid vaga
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tagasihoidlikud trummil66gid taustal. See nditab, et mudel eristab lugusid nii, et rahulikumatele
lugudele ei lisata suvaliselt agressiivseid trummikaike. Rahulikuma trummi lisamine t6i kaasa ka

vahem miira ning seega on ka helikvaliteedi hinnang 3,3/5 selle naite véaljundil parim.

Teine naide

B vialjund @ Originaal

Helikvaliteat Trummide ritmiline korrekisus Musikaalsus

Joonis 9. Demolehe teise néite véljundite hinnangud

Joonisel 9 on ndha, et mudeli valjunditest kGrgeima hinnangu trummide rutmilisele korrektsusele
ja musikaalsusele sai demolehe teine ndide vastavalt keskmise hinnanguga 3,1 ja 3,3. See oli sa-
muti aeglasem lugu, kuid sinna lisas mudel paremini kuuldava ja selgema rahuliku trummikéigu.

Samuti oli sel korral ka originaalil trummisaade ning seega hinnati seda paremini.

Ullatavalt hinnati mudeli valjunditest kdige halvemini esimest naidet nagu on kujutatud joonisel
10. Trummide ritmiline korrektsus sai hindeks kdigest 2,37, kuigi pealtndha seal otseselt valedel
hetkedel trumm ei kdla. See on lihtsalt palju aeglasem ja tagasihoidlikum kui sama loo baastode,
mida hindajad pidasid teiseks valjundiks. See néide illustreerib trummivoo olulisust loo meeleolu
tekitamises. BaastOel on palju kiirem ja tdidetum trummivoog ning seega moéjub lugu palju r6dm-
samalt, kui mudeli valjund. Siiski toodi kommentaarides valja, et selles néite mudeli véljundis on
kuulda selliseid realistlikke trummihelisid, mida mujal ei ole.
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Esimene niide

B vialjund M Originaal

Helikvalite et Trummide ritmiline Korrektsus Musikaalsus

Joonis 10. Demolehe esimese néite véljundite hinnangud

Ulejaanud kolm naidet olid kdik samast loost ning sarnaste valjunditega. Mudeli viéljund suutis
lisada loole kiirema, kuid seega ka mirarohkema trummivoo, milles oli vahel kuulda puhtaid trum-
mikaike, kuid ldine ilme oli ebakvaliteetne. See pdhjendab ka nende véljundite hinnangute kesk-
miseks jadmist.
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Kokkuvote

Muusika osade genereerimine on ressursimahukas ja keeruline tlesanne, millele on palju erinevaid
lahenemisvdimalusi. Muusikat on pikalt genereeritud siimboolselt, kuid viimase aastakiimne jook-
sul tdnu tehisintellekti valdkonna kiirele arengule on hakatud muusikat genereerima helilainete voi
spektrogrammidena. Pildito6tlusmudeleid peenhédélestades on vdimalik saavutada muusika gene-

reerimisel sama héid tulemusi kui on suudetud piltidega.

Kéesolevas 16puttds anti Ulevaade muusika tekstuurist, erinevatest salvestusviisidest ning nende
to6tlemise voimalustest. Samuti analliusiti varasemaid uurimusi, mis on seotud muusika vi piltide
generatiivse tootlusega. Anti Ulevaade kasutatavast mudelist Pix2Pix ja vastandgeneratiivsetest

narvivorkudest.

Antud bakalaureuset6d eesmark genereerida olemasolevatele lugudele uus saade kasutades
melspektrogramme oli edukas vaid trummide genereerimisel. Tulemustes oli kuulda erineva ise-
loomuga trummivoogusid ning mdne néite puhul, kuhu trummid ei sobiks, mudel trumme p&hi-
motteliselt ei lisanudki. Melspektrogrammide hindamine nende visuaalse sarnasuse pdhjal eriti
informatiivne ei olnud, kuid inimeste subjektiivsete hinnangute pdhjal oli néha, et arenguruumi

veel on, kuid tulemused polnud ka halvad.
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