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1 Introduction 
O n e o f t h e m o s t c o m p l e x f o r m s o f a r t i s t i c e n d e a v o r i s t h e c r e a t i o n o f m u s i c . C o n t r a r y 
t o b o o k s , p o e m s , p a i n t i n g s , a n d f i l m s , m u s i c h o l d s n o b o n d t o t h e c o n t e x t o f t h e 
o u t s i d e w o r l d a n d d o e s n ' t n e c e s s a r i l y r e q u i r e a n u n d e r s t a n d i n g o f s u c h i d e a s a s , f o r 
i n s t a n c e , t h e m e a n i n g o f w o r d s o r n o t e s . A n d w h i l e a p e r s o n ' s p e r s p e c t i v e o n t h e 
w o r l d u n q u e s t i o n a b l y a f f e c t s h o w h e u n d e r s t a n d s a r t , m u s i c c o n t i n u e s t o b e t h e 
m o s t i n d e p e n d e n t m e a n s o f e v o k i n g s t r o n g e m o t i o n s i n o t h e r s . F u r t h e r m o r e , t h e 
p r i m a r y c o n t e n t o f m u s i c c a n b e r e p r e s e n t e d i n a r e l a t i v e l y s t r a i g h t f o r w a r d d a t a 
f o r m a t . T h i s f a c t i s w h a t g a v e r i s e t o n o t e s . M u s i c a l s c o r e s c a n b e s y m b o l i z e d i n a 
c o m p u t e r a s a s e r i e s o f b i n a r y a r r a y s , a s w i l l b e d e m o n s t r a t e d b e l o w , w h i c h m a k e s 
t h e a l g o r i t h m i c p r o c e s s i n g o f m u s i c s i m p l e r . B a s e d o n t h i s , m u s i c s e e m s t o b e a 
f e r t i l e f i e l d o f r e s e a r c h o n c r e a t i v i t y a n d i t s m o d e l i n g i n a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e . 
H o w e v e r , t h e r e a r e s t i l l n o r e a s o n a b l e s c i e n t i f i c t h e o r i e s a s t o w h y s o m e s e q u e n c e s 
o f n o t e s a r e p e r c e i v e d a s m u s i c , w h i l e o t h e r s a r e n o t . I t i s a l s o a p h i l o s o p h i c a l 
q u e s t i o n o f w h e t h e r t h e s e d e p e n d e n c i e s w e r e f o r m e d n a t u r a l l y , o r r a t h e r w e r e t h e 
r e s u l t o f t h e h i s t o r i c a l p r o c e s s . O n e w a y o r a n o t h e r , m u s i c c o n t a i n s c e r t a i n p a t t e r n s 
t h a t a r e i n t u i t i v e l y u n d e r s t a n d a b l e t o a l l p e o p l e , w h i c h h a v e n o t y e t b e e n 
m a t h e m a t i c a l l y f o r m u l a t e d o r m o d e l e d . B u t e n g i n e e r s a n d s c i e n t i s t s a r e d e v e l o p i n g 
n e w a n d i m p r o v e d w a y s t o c r e a t e m u s i c a t a h u m a n - l i k e l e v e l b y u s i n g 
c o n t e m p o r a r y t e c h n o l o g i e s s u c h a s d e e p l e a r n i n g . 

T h e p u r p o s e o f t h i s t h e s i s i s t o o u t l i n e t h e m o s t p r o m i n e n t m o d e r n m e t h o d s a n d 
d e e p l e a r n i n g m o d e l s f o r c r e a t i n g m u s i c , p r o p o s e a n d p u t i n t o u s e a n a r t i f i c i a l 
n e u r a l n e t w o r k t h a t c a n p r o d u c e n e w a n d u n i q u e m e l o d i e s , a n d d e m o n s t r a t e t h e 
r e s u l t s . 
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2 Purpose of the thesis & methodology 
2 . 1 P u r p o s e of t h e t h e s i s 

T h i s t h e s i s a i m s t o e x p l o r e h o w i t i s p o s s i b l e t o t e a c h a n a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k t o 
" c o m p o s e " m u s i c . I t w i l l f i r s t b e n e c e s s a r y t o b e c o m e f a m i l i a r w i t h t h e n e u r a l 
n e t w o r k - i t s c o m p o n e n t s , a n d s t r u c t u r e , a s w e l l a s c o n s i d e r o n e o f t h e m e t h o d s o f 
i t s t r a i n i n g u s e d i n t h e d e v e l o p e d p r o g r a m . L a t e r , f a m i l i a r i z e w i t h m o d e r n 
a p p r o a c h e s a n d s o l u t i o n s t o p r o b l e m s o f a r t i f i c i a l m u s i c g e n e r a t i o n . F i n a l l y , t h e 
c o n s t r u c t i o n a n d i m p l e m e n t a t i o n o f t h e a l g o r i t h m f o r g e n e r a t i n g a n d h a r m o n i z i n g 
t h e m e l o d y . 

2 . 2 M e t h o d o l o g y 

T h e t h e o r e t i c a l a n d p r a c t i c a l f r a m e w o r k f o r t h e t h e s i s w a s o u t l i n e d w i t h t h e u s e o f 
b o t h p r i n t e d a n d o n l i n e s o u r c e s , s u c h a s a r t i c l e s f r o m T o w a r d s D a t a S c i e n c e a n d 
S e m a n t i c S c h o l a r , a s w e l l a s d e v e l o p m e n t b l o g s f r o m M a g e n t a a n d O p e n A I . P r a c t i c a l 
i m p l e m e n t a t i o n r e q u i r e d m u l t i p l e s o u r c e s w i t h e x e m p l a r y s o l u t i o n s p r o v i d e d o n 
G i t H u b . 

2 



3 Artificial neural networks 
T h e c h a p t e r d e s c r i b e s b a s i c c o n c e p t s a n d i d e a s b e h i n d n e u r a l n e t w o r k s , a s w e l l a s 
g i v e s a b r i e f o v e r v i e w o f t h e e x i s t i n g a r c h i t e c t u r e s a n d t y p e s o f n e u r a l n e t w o r k s t h a t 
a r e u s e d n o w a d a y s , t h e i r s p e c i f i c s , a n d c o m p o n e n t s . 

3 . 1 B i o l o g i c a l n e u r o n 

T h e f u n d a m e n t a l f e a t u r e o f a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s ( A N N s ) i s t h e i r a b i l i t y t o 
p r o c e s s i n f o r m a t i o n i n a w a y t h a t i s s i m i l a r t o t h a t o f a h u m a n ' s n e r v o u s s y s t e m , 
p a r t i c u l a r l y r e g a r d i n g i t s c a p a c i t y t o l e a r n f r o m e r r o r s a n d m a k e c o r r e c t i o n s . S i n c e 
i t i s i m p o s s i b l e t o f u l l y d e s c r i b e t h e f u n c t i o n i n g o f b i o l o g i c a l s y s t e m s d u e t o t h e i r 
h i g h o r g a n i z a t i o n a l c o m p l e x i t y , r e s e a r c h e r s a r e i n t e r e s t e d i n s i m p l i f y i n g t h e m o d e l 
o f t h e n e r v o u s s y s t e m t o i t s m o s t b a s i c u n i t , t h e n e u r o n . ( F i g u r e 1 ) . 

F i g u r e 1 : B i o l o g i c a l n e u r o n 
S o u r c e : G e r o n ( 2 0 1 7 ) 

A n e u r o n i s a c e l l t h a t i s f o u n d i n t h e c e r e b r a l c o r t e x o f a n i m a l s . I t c o n s i s t s o f a c e l l 
b o d y t h a t h o u s e s t h e n u c l e u s a n d m o s t o f t h e c e l l ' s i n t r i c a t e p a r t s . N u m e r o u s 
b r a n c h i n g e x t e n s i o n s a r e c a l l e d d e n d r i t e s , a n d o n e e x t r e m e l y l o n g e x t e n s i o n i s 
c a l l e d t h e a x o n . T h e a x o n ' s l e n g t h m a y b e o n l y a f e w t i m e s o r e v e n t e n s o f t h o u s a n d s 
o f t i m e s g r e a t e r t h a n t h e c e l l ' s b o d y . T h e a x o n s p l i t s i n t o n u m e r o u s t e l o d e n d r i a n e a r 
i t s e x t r e m i t y , a n d t h e s e t e l o d e n d r i a h a v e t i n y s y n a p t i c t e r m i n a l s a t t h e i r t i p s t h a t 
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c o n n e c t t o t h e d e n d r i t e s o f o t h e r n e u r o n s . T h e s e s y n a p s e s a l l o w b i o l o g i c a l n e u r o n s 
t o r e c e i v e b r i e f e l e c t r i c a l p u l s e s f r o m o t h e r n e u r o n s , k n o w n a s s i g n a l s . A n e u r o n 
f i r e s i t s s i g n a l s w h e n i t h a s r e c e i v e d e n o u g h s i g n a l s f r o m o t h e r n e u r o n s w i t h i n a 
s p a n o f a f e w m i l l i s e c o n d s . 

W h i l e b i o l o g i c a l n e u r o n s a p p e a r t o f u n c t i o n i n a s i m p l e m a n n e r , t h e y a r e c o n n e c t e d 
t o t h o u s a n d s o f o t h e r n e u r o n s a n d c o l l e c t i v e l y f o r m a m a s s i v e n e t w o r k o f b i l l i o n s o f 
n e u r o n s . S i m i l a r t o h o w a c o m p l e x a n t h i l l c a n d e v e l o p f r o m t h e j o i n t e f f o r t s o f s m a l l 
a n t s , c o m p l e x c a l c u l a t i o n s c a n b e c a r r i e d o u t b y a l a r g e n e t w o r k o f s i m p l e n e u r o n s . 
A l t h o u g h r e s e a r c h o n t h e a r c h i t e c t u r e o f b i o l o g i c a l n e u r a l n e t w o r k s ( B N N ) i s s t i l l 
o n g o i n g c e r t a i n b r a i n r e g i o n s h a v e b e e n m a p p e d , a n d n e u r o n s a r e f r e q u e n t l y 
a r r a n g e d i n s u c c e s s i v e l a y e r s a s s e e n i n F i g u r e 2 ( G e r o n , 2 0 1 7 ) . 

F i g u r e 2 : N e u r o n l a y e r s 
S o u r c e : G e r o n ( 2 0 1 7 ) 

3 . 2 A r t i f i c i a l n e u r o n 

O n e o r m o r e b i n a r y ( o n / o f f ) i n p u t s a n d o n e b i n a r y o u t p u t m a k e u p t h e v e r y b a s i c 
m o d e l o f t h e b i o l o g i c a l n e u r o n d e s c r i b e d b y W a r r e n M c C u l l o c h a n d W a l t e r P i t t s 
( M c c u l l o c h & P i t s , 1 9 4 3 ) t h a t e v e n t u a l l y c a m e t o b e k n o w n a s a n a r t i f i c i a l n e u r o n . 
W h e n a c e r t a i n n u m b e r o f i t s i n p u t s a r e a c t i v e , t h e a r t i f i c i a l n e u r o n s i m p l y t u r n s o n 
i t s o u t p u t . M c C u l l o c h a n d P i t t s d e m o n s t r a t e d t h a t i t i s p o s s i b l e t o c r e a t e a n a r t i f i c i a l 
n e u r a l n e t w o r k t h a t c a n c o m p u t e e v e r y d e s i r e d l o g i c a l p r o p o s i t i o n , e v e n w i t h s u c h 
a s i m p l e m o d e l . A s s h o w n b e l o w , s e v e r a l A N N s c a n c a r r y o u t a v a r i e t y o f l o g i c a l 
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o p e r a t i o n s ( F i g u r e 3 ) , p r e s u m i n g t h a t a n e u r o n i s a c t i v a t e d w h e n a t l e a s t t w o o f i t s 
i n p u t s a r e a c t i v e . 

C = A C = A A B C = A V B C = A A - B 
F i g u r e 3 : A N N p e r f o r m i n g s i m p l e l o g i c a l c o m p u t a t i o n s 

S o u r c e : G e r o n ( 2 0 1 7 ) 

S i m p l y e x p l a i n e d , t h e f i r s t n e t w o r k f r o m t h e l e f t i s t h e i d e n t i t y f u n c t i o n : i f n e u r o n A 
i s a c t i v a t e d , n e u r o n C i s a c t i v a t e d a s w e l l ( b e c a u s e i t g e t s t w o i n p u t s i g n a l s f r o m 
n e u r o n A ) , b u t i f n e u r o n A i s t u r n e d o f f , n e u r o n C i s l i k e w i s e d i s a b l e d . 

A l o g i c a l A N D i s p e r f o r m e d i n t h e s e c o n d n e t w o r k : o n l y w h e n b o t h n e u r o n s A a n d B 
a r e a c t i v e , n e u r o n C i s a c t i v a t e d , b e c a u s e a s i n g l e i n p u t s i g n a l i s n o t e n o u g h t o 
a c t i v a t e n e u r o n C. 

T h e t h i r d n e t w o r k p e r f o r m s a l o g i c a l O R w h e n e i t h e r n e u r o n A o r n e u r o n B i s 
a c t i v a t e d , t r i g g e r i n g n e u r o n C. ( o r b o t h ) . I f e i t h e r n e u r o n A o r n e u r o n B i s a c t i v a t e d , 
t h e t h i r d n e t w o r k p e r f o r m s a l o g i c a l O R , a c t i v a t i n g n e u r o n C ( o r b o t h ) . 

T h e f o u r t h n e t w o r k c a l c u l a t e s a s o m e w h a t h a r d e r l o g i c a l a s s e r t i o n : n e u r o n C i s o n l y 
t u r n e d o n i f b o t h n e u r o n A a n d n e u r o n B a r e o f f . T h i s i s b e c a u s e t h e f o u r t h n e t w o r k 
c o m p u t e s a m a r g i n a l l y s i m p l e r l o g i c a l s t a t e m e n t a s s u m i n g t h a t a n i n p u t l i n k c a n 
b l o c k t h e n e u r o n ' s a c t i v i t y ( w h i c h i s t h e s i t u a t i o n w i t h b i o l o g i c a l n e u r o n s ) . I f n e u r o n 
A i s a l w a y s a c t i v e , t h e n t h e r e i s a l o g i c a l N O T s i n c e n e u r o n C i s a c t i v e w h i l e n e u r o n 
B i s o f f a n d c o n v e r s e l y ( G e r o n , 2 0 1 7 ) . 

I n t h e s t u d y o f A N N s , n e u r o n s a r e s e e n a s a s y s t e m o f e x p r e s s i o n f r o m t h e n -
d i m e n s i o n a l s p a c e o f i n p u t s , t h e c h a r a c t e r i s t i c s o f w h i c h a r e d e s c r i b e d b y s i g n a l s 
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f r o m o t h e r n e r v e c e l l s ' o u t p u t s o r b y s i g n a l s f r o m s o m e e x t e r n a l e n v i r o n m e n t , i n t o 
t h e o n e - d i m e n s i o n a l s p a c e ( s c a l a r s i g n a l ) a t a n e u r o n c e l l ' s o u t p u t ( F i g u r e 4 ) . 

B i a s 

w e i g h t s 

F i g u r e 4 : A N N m o d e l 
S o u r c e : G a b o r M e l l i e ' s R e s e a r c h K n o w l e d g e B a s e ( 2 0 2 2 ) 

D e s p i t e t h e i r d i v e r s i t y , t h i s c o n f i g u r a t i o n s e r v e s a s t h e b a s i s f o r a l m o s t a l l t y p e s o f 
n e t w o r k s . T h e w e i g h t s u s e d t o m u l t i p l y i n p u t s , w h i c h c o r r e s p o n d t o t h e s y n a p t i c 
p o t e n c y o f a b i o l o g i c a l n e u r o n , a r e r e p r e s e n t e d b y t h e v a l u e s w l , w 2 , a n d w m . O t h e r 
n e u r o n s ' o u t p u t s a r e r e p r e s e n t e d b y t h e v a l u e s x l , x 2 , a n d x m . T h e d e g r e e o f n e u r o n 
a c t i v i t y i s l a t e r c a l c u l a t e d b y a d d i n g u p a l l t h e r e s u l t s . T h e s u m m a t i o n b l o c k , w h i c h 
r e s e m b l e s t h e b o d y o f a b i o l o g i c a l n e u r o n s t r u c t u r a l l y , c r e a t e s t h e o u t p u t n e t b y p r e -
c o m b i n i n g t h e w e i g h t e d i n p u t s a l g e b r a i c a l l y . T h e d e s c r i b e d p r o c e s s h a s t h e 
f o l l o w i n g m a t h e m a t i c a l i n t e r p r e t a t i o n : 

n e t = Y i = i w i x i + w o - n e t c a l c u l a t i o n 
V j = c p ( n e t ) - a c t i v a t i o n f u n c t i o n 

w h e r e w 0 i s t h e b i a s 

wt i s t h e w e i g h t o f t h e i - t h n e u r o n 

X j i s t h e o u t p u t o f t h e i - t h n e u r o n 

n i s t h e n u m b e r o f i m p u l s e s e n t e r i n g t h e p r o c e s s e d n e u r o n 
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c p ( n e t ) i s t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n 

V i i s t h e o u t p u t s i g n a l o f t h e n e u r o n 

T h e v a l u e o f w 0 r e f l e c t s t h e s o - c a l l e d d i s p l a c e m e n t , w h i c h l a t e r l e a d s t o a n i n c r e a s e 
i n t h e l e a r n i n g s p e e d o f t h e n e t w o r k b y s h i f t i n g t h e s t a r t o f t h e c o u n t d o w n o f t h e 
a c t i v a t i o n f u n c t i o n . U n l i k e o t h e r w e i g h t s t h a t a r e c o n n e c t e d t o t h e o u t p u t s o f o t h e r 
n e u r o n s , t h e b i a s i s c o n n e c t e d t o t h e s i g n a l b u t i t s t r a i n i n g o c c u r s o n a n e q u a l 
f o o t i n g w i t h a l l w e i g h t s . T h e s u m o f a l l t h e r e s u l t s i s n o t t h e f i n a l s o l u t i o n , f o r 
p r o v i d i n g t h e a c t u a l r e s u l t t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n i s u s e d ( F o s t e r , 2 0 1 9 ) . 

T h e s u m m a t i o n b l o c k ' s o u t p u t s i g n a l i s t r a n s f o r m e d i n t o t h e f i n a l v a l i d r e s u l t b y t h e 
a c t i v a t i o n f u n c t i o n . I t s h o u l d b e n o t e d t h a t d i f f e r e n t t y p e s o f n e u r a l n e t w o r k s ( o r 
e v e n l a y e r s ) m a y h a v e d i f f e r e n t a c t i v a t i o n f u n c t i o n s . T h e f o l l o w i n g a c t i v a t i o n 
f u n c t i o n s a r e m o s t o f t e n u s e d i n a c t u a l p r a c t i c e : 

1 . t h r e s h o l d 
2 . s i g m o i d a l 
3 . l i n e a r 
4 . t a n g e n t i a l 

T h e d e s c r i b e d s y s t e m ( a n d m a n y o f i t s v a r i e t i e s ) i s t h e b a s i s o f t h e p e r c e p t r o n , t h e 
s t r u c t u r e o f w h i c h i s a l a y e r o f n e u r o n s c o n n e c t e d b y w e i g h t i n g f a c t o r s w i t h m a n y 
i n p u t s . B u t t h e r e a r e s y s t e m s t h a t h a v e a h i g h e r o r g a n i z a t i o n . 

3 . 3 A r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k t r a i n i n g 

T r a i n i n g t h e n e u r a l n e t w o r k i s a n i n t e r a c t i v e p r o c e s s , i t i s r e f e r r e d t o a s t h e 
a d j u s t m e n t o f t h e n e u r o n ' s w e i g h t s a n d t h r e s h o l d s . T h e c a p a c i t y o f n e u r a l n e t w o r k s 
t o c o r r e c t t h e i r e r r o r s i n a c c o r d a n c e w i t h p r e d e t e r m i n e d r u l e s a n d t o g r a d u a l l y 
i m p r o v e t h e i r e f f i c i e n c y o v e r t i m e a r e t w o o f i t s m o s t c r u c i a l c h a r a c t e r i s t i c s . 
A c c o r d i n g t o A N N t h e o r y , t r a i n i n g i s t h e a c t o f c o n f i g u r i n g a n e u r a l n e t w o r k ' s f r e e 
p a r a m e t e r s b y m o d e l i n g t h e e n v i r o n m e n t b u i l t i n t o t h e n e t w o r k . T h e t y p e o f 
t r a i n i n g i s c h a r a c t e r i z e d b y p r e d e f i n e d p a r a m e t e r s . T h e f o l l o w i n g p h a s e s c a n b e 
u s e d t o c a t e g o r i z e t h e l e a r n i n g p r o c e s s : 
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1 . C e r t a i n s i g n a l s a r e g i v e n f r o m t h e e x t e r n a l e n v i r o n m e n t . 
2 . T h e f r e e p a r a m e t e r s o f t h e n e u r a l n e t w o r k a r e c o r r e c t e d , t h e r e b y c h a n g i n g 

i t s i n t e r n a l s t r u c t u r e . 
3 . A s a r e s u l t , t h e n e t w o r k r e a c t s d i f f e r e n t l y t o s u b s e q u e n t p u l s e s . 

T h i s s e q u e n c e i s a l e a r n i n g a l g o r i t h m . H o w e v e r , t h e d e s c r i b e d t e c h n i q u e i s n o t 
c o n s i d e r e d a s b e i n g u n i v e r s a l d u e t o t h e d i v e r s i t y o f n e u r a l n e t w o r k a r c h i t e c t u r e 
t y p e s . W h e n t r a i n i n g a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s , a v a r i e t y o f m e t h o d s m a y b e u t i l i z e d , 
e a c h h a v i n g a d v a n t a g e s a n d d i s a d v a n t a g e s o f t h e i r o w n . 

I n t h e c a s e o f m u l t i l a y e r n e t w o r k t r a i n i n g , t h e e r r o r b a c k p r o p a g a t i o n t e c h n i q u e i s 
f r e q u e n t l y u t i l i z e d , w h i c h h e l p s t o g e t a r o u n d p r o b l e m s w i t h a l t e r i n g t h e w e i g h t s o f 
h i d d e n l a y e r s . S i n c e t h e b a c k p r o p a g a t i o n m e t h o d w o r k s f a r m o r e e f f i c i e n t l y t h a n 
e a r l i e r t r a i n i n g t e c h n i q u e s s u c h a s t h e C o n j u g a t e g r a d i e n t o r L e v e n b e r g - M a r q u a r d t 
a l g o r i t h m t h a t t o o k w e e k s o f c a l c u l a t i o n s w i t h t h e u s e o f e a r l y d i g i t a l c o m p u t e r s , 
n e u r a l n e t w o r k s m a y n o w b e e m p l o y e d t o a d d r e s s p r e v i o u s l y u n s o l v a b l e i s s u e s . 
A n d w h i l e t h e r e a r e m u l t i p l e m o d e r n a l t e r n a t i v e s s u c h a s G e n e t i c a l g o r i t h m a n d 
H i l b e r t - S c h m i d t i n d e p e n d e n c e c r i t e r i o n e t c . , b a c k p r o p a g a t i o n h a s b e c o m e a n 
i n d u s t r y s t a n d a r d , a n d m a n y f r a m e w o r k s ( T e n s o r f l o w , P y T o r c h ) h a v e b e e n b u i l t o n 
i t . T r a i n i n g u s i n g b a c k p r o p a g a t i o n i n v o l v e s m o d i f y i n g e a c h l a y e r ' s p a r a m e t e r s s o 
t h a t , o n a v e r a g e , t h e r e i s l i t t l e t o n o d i s c r e p a n c y b e t w e e n t h e n e t w o r k s i g n a l a n d t h e 
e x t e r n a l t r a i n i n g s i g n a l . T h e w o r k o f t h i s m e t h o d o f t r a i n i n g c a n b e r e p r e s e n t e d a s 
a s e q u e n c e o f c e r t a i n s t a g e s ( B r i o t , H a d j e r e s , P a c h e t , 2 0 2 0 ) . 

F i r s t , s e t t i n g t h e i n i t i a l c o n d i t i o n s f o r a l l s y n a p t i c s c a l e s b y m e a n s o f s u f f i c i e n t l y 
s m a l l r a n d o m n u m b e r s s o t h a t t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n s o f n e u r o n s d o n o t e n t e r 
s a t u r a t i o n m o d e i n t h e i n i t i a l s t a g e s o f t r a i n i n g ( p r o t e c t i o n a g a i n s t " p a r a l y s i s " o f t h e 
n e t w o r k ) . S e c o n d , f e e d i n g t h e i m a g e t o t h e n e t w o r k i n p u t a n d c a l c u l a t i n g t h e 
o u t p u t s o f a l l n e u r o n s a n d l a t e r c a l c u l a t i o n o f l o c a l e r r o r s f o r a l l l a y e r s a c c o r d i n g t o 
t h e s p e c i f i e d t r a i n i n g v e c t o r a n d c o m p u t a t i o n a l i n t e r m e d i a t e o u t p u t s . C l a r i f i c a t i o n 
o f a l l s y n a p t i c s c a l e s a n d r e p e a t i n g t h e p r o c e s s b y f e e d i n g t h e n e x t i m a g e t o t h e 
n e t w o r k i n p u t ( G e r o n , 2 0 1 7 ) . 
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T h e l e a r n i n g p r o c e s s w i l l b e c a r r i e d o u t u n t i l t h e e r r o r i n t h e o u t p u t o f t h e A N N 
b e c o m e s s m a l l e n o u g h , a n d t h e w e i g h t s s t a b i l i z e a t s o m e l e v e l . A f t e r t r a i n i n g t h e 
n e u r a l n e t w o r k a c q u i r e s t h e a b i l i t y t o g e n e r a l i z e , i . e . , b e g i n s t o c o r r e c t l y r e c o g n i z e 
p a t t e r n s t h a t a r e n o t r e p r e s e n t e d i n t h e t r a i n i n g s a m p l e . 

3 . 4 A r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k a r c h i t e c t u r e 

T h e a r c h i t e c t u r e s o f n e u r a l n e t w o r k s a r e c l o s e l y r e l a t e d t o t h e u s e d l e a r n i n g 
a l g o r i t h m s . T h e r e a r e n u m e r o u s e x i s t i n g a r c h i t e c t u r e s , r a n g i n g f r o m t h e s i m p l e s t 
s i n g l e - l a y e r a r c h i t e c t u r e s t o m o r e s o p h i s t i c a t e d o n e s c o m p r i s e d o f d o z e n s o f 
d i s t i n c t t y p e s o f l a y e r s , e a c h w i t h a s e t o f n e u r o n s t h a t a r e d e s i g n e d t o p e r f o r m a 
s p e c i f i c s e t o f c a l c u l a t i o n s . 

3.4.1 Single-layer Neural Networks 

S i n g l e - l a y e r n e t w o r k o f d i r e c t p r o p a g a t i o n , w h e r e n e u r o n s a r e a r r a n g e d i n l a y e r s i s 
o n e o f t h e s i m p l e s t e x i s t i n g a r c h i t e c t u r e s . I n t h e m o s t b a s i c c a s e s , s u c h a n e t w o r k 
h a s a l a y e r o f s o u r c e n o d e s s e r v i n g a s t h e i n p u t , f r o m w h i c h i n f o r m a t i o n i s p a s s e d 
t o t h e l a y e r o f n e u r o n s s e r v i n g a s t h e o u t p u t ( c o m p u t a t i o n a l n o d e s ) , b u t n o t t h e 
o t h e r w a y a r o u n d . A n e t w o r k l i k e t h i s i s r e f e r r e d t o a s a n a c y c l i c o r d i r e c t 
d i s t r i b u t i o n n e t w o r k . F i g u r e 5 d e p i c t s t h e l a y o u t o f s u c h a n e t w o r k w i t h t h r e e n o d e s 
i n e a c h l a y e r ( i n p u t a n d o u t p u t ) . S o u r c e n o d e s a r e n o t c o n s i d e r e d w h e n c a l c u l a t i n g 
t h e n u m b e r o f l a y e r s b e c a u s e t h e y d o n ' t p e r f o r m a n y c a l c u l a t i o n s . 
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F i g u r e 5 : S i n g l e l a y e r n e u r a l n e t w o r k 
S o u r c e : E l s a r a i t i & M e r a b e t ( 2 0 2 1 ) 

3.4.2 Feedforward Neural Networks 

A n o t h e r c l a s s o f n e u r a l n e t w o r k s - f e e d f o r w a r d n e u r a l n e t w o r k s , i s c h a r a c t e r i z e d 
b y t h e p r e s e n c e o f o n e o r m o r e h i d d e n l a y e r s o r p a s s t h r o u g h l a y e r s . T h e n o d e s o f 
t h e s e h i d d e n l a y e r s a r e c a l l e d h i d d e n n e u r o n s , o r h i d d e n e l e m e n t s . T h e h i d d e n 
n e u r o n s ' t a s k i s t o s e r v e a s a n i n t e r m e d i a r y b e t w e e n t h e n e u r a l n e t w o r k ' s o u t p u t 
a n d t h e e x t e r n a l i n p u t s i g n a l . B y a d d i n g o n e o r m o r e h i d d e n l a y e r s , i t i s p o s s i b l e t o 
h i g h l i g h t h i g h - o r d e r s t a t i s t i c s . S u c h a n e t w o r k a l l o w s t o h i g h l i g h t t h e g l o b a l 
p r o p e r t i e s o f d a t a u s i n g l o c a l c o n n e c t i o n s d u e t o t h e p r e s e n c e o f a d d i t i o n a l s y n a p t i c 
c o n n e c t i o n s a n d a n i n c r e a s e i n t h e l e v e l o f i n t e r a c t i o n o f n e u r o n s . W h e n t h e s i z e o f 
t h e i n p u t l a y e r i s l a r g e e n o u g h , h i d d e n n e u r o n s h a v e a p a r t i c u l a r l y s t r o n g a b i l i t y t o 
i s o l a t e h i g h - o r d e r s t a t i s t i c a l d e p e n d e n c i e s . T h e s o u r c e n o d e s o f t h e n e t w o r k i n p u t 
l a y e r f o r m t h e c o r r e s p o n d i n g e l e m e n t s o f t h e a c t i v a t i o n p a t t e r n ( i n p u t v e c t o r ) , 
w h i c h m a k e u p t h e i n p u t s i g n a l c o m i n g t o t h e n e u r o n s ( c o m p u t a t i o n a l e l e m e n t s ) o f 
t h e s e c o n d l a y e r . T h e o u t p u t s i g n a l s o f t h e s e c o n d l a y e r a r e u s e d a s i n p u t s i g n a l s f o r 
t h e t h i r d l a y e r , e t c . U s u a l l y , t h e n e u r o n s o f e a c h l a y e r o f t h e n e t w o r k a r e u s e d a s 
i n p u t s i g n a l s , w h i l e t h e o u t p u t s i g n a l s o f t h e n e u r o n s o f t h e p r e v i o u s l a y e r o n l y . T h e 
s e t o f o u t p u t s i g n a l s o f t h e n e u r o n s o f t h e l a s t l a y e r o f t h e n e t w o r k d e t e r m i n e s t h e 
o v e r a l l r e s p o n s e o f t h e n e t w o r k . T h e n e t w o r k s h o w n i n F i g u r e 6 h a s s i x i n p u t 
n e u r o n s , s e v e n h i d d e n n e u r o n s a n d o n e o u t p u t n e u r o n ( T h a k u r & K o n d e , 2 0 2 1 ) . 
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i n p u t l a y e r 

F i g u r e 6 : M u l t i l a y e r n e u r a l n e t w o r k 
S o u r c e : T h a k u r & K o n d e ( 2 0 2 1 ) 

I t s h o u l d b e n o t e d t h a t a n e u r a l n e t w o r k i s c o n s i d e r e d f u l l y c o n n e c t e d i n t h e s e n s e 
t h a t a l l n o d e s o f e a c h l a y e r a r e c o n n e c t e d t o a l l n o d e s o f a d j a c e n t l a y e r s . I f s o m e o f 
t h e s y n a p t i c c o n n e c t i o n s a r e m i s s i n g , s u c h a n e t w o r k i s c a l l e d a n i n c o m p l e t e 
n e t w o r k . I t w o u l d b e w r o n g t o s a y t h a t t h e h u m a n t h o u g h t p r o c e s s b e g i n s e v e r y 
s e c o n d f r o m a n e m p t y s p a c e . A p e r s o n d o e s n o t d i s c a r d p r e v i o u s e x p e r i e n c e t o s t a r t 
t h i n k i n g f r o m s c r a t c h . H u m a n t h o u g h t s h a v e a c e r t a i n c o n s t a n c y . B u t t r a d i t i o n a l 
n e u r a l n e t w o r k s a r e n o t c a p a b l e o f t h i s , a n d t h i s i s o b v i o u s l y a s e r i o u s f l a w . 

3.4.3 Recurrent Neural Networks 

R e c u r r e n t n e u r a l n e t w o r k s ( R N N s ) a r e c y c l i c n e t w o r k s t h a t a r e a b l e t o s t o r e 
i n f o r m a t i o n , a n d a r e d e s i g n e d t o s o l v e t h e p r o b l e m t h a t f e e d f o r w a r d n e t w o r k s h a v e 
p r e s e n t e d . A r e c u r r e n t n e u r a l n e t w o r k d i f f e r s f r o m a d i r e c t p r o p a g a t i o n n e t w o r k b y 
t h e p r e s e n c e o f a t l e a s t o n e f e e d b a c k . F o r e x a m p l e , a r e c u r r e n t n e t w o r k m a y c o n s i s t 
o f a s i n g l e l a y e r o f n e u r o n s , e a c h o f w h i c h d i r e c t s i t s o u t p u t s i g n a l t o t h e i n p u t s o f 
n e u r o n s i n t h e p r e v i o u s l a y e r . T h e a r c h i t e c t u r e o f s u c h a n e u r a l n e t w o r k i s s h o w n 
i n F i g u r e 7 . 
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Recurrent network 

hidden layers 

F i g u r e 7 : R e c u r r e n t n e u r a l n e t w o r k 
S o u r c e : M a k l i n ( 2 0 1 9 ) 

T h e p r e s e n c e o f f e e d b a c k i n t h e n e t w o r k s h a s a d i r e c t i m p a c t o n t h e a b i l i t y o f s u c h 
n e t w o r k s t o l e a r n a n d o n t h e i r p e r f o r m a n c e . M o r e o v e r , f e e d b a c k i n v o l v e s t h e u s e o f 
u n i t l a t e n c y e l e m e n t s , w h i c h l e a d s t o n o n l i n e a r d y n a m i c b e h a v i o r , i f t h e n e t w o r k 
c o n t a i n s n o n l i n e a r n e u r o n s ( M a k l i n , 2 0 1 9 ) . 

3.4.4 Long short-term memory model 

L o n g S h o r t - T e r m M e m o r y n e t w o r k s - c o m m o n l y s i m p l y r e f e r r e d t o a s " L S T M " - a r e 
a s p e c i a l k i n d o f R N N s c a p a b l e o f l e a r n i n g l o n g - t e r m d e p e n d e n c i e s . 

T o b e t t e r u n d e r s t a n d h o w L S T M s s o l v e t h e l o n g - t e r m d e p e n d e n c y p r o b l e m i t i s 
n e c e s s a r y t o l o o k a t t h e i r s t r u c t u r e . I n F i g u r e 8 , e a c h l i n e t r a n s m i t s a n e n t i r e v e c t o r 
f r o m t h e o u t p u t o f o n e n o d e t o t h e i n p u t s o f t h e o t h e r s . S m a l l c i r c l e s r e p r e s e n t p o i n t -
b y - p o i n t o p e r a t o r s , s u c h a s v e c t o r a d d i t i o n , w h i l e s m a l l r e c t a n g l e s r e p r e s e n t 
t r a i n e d l a y e r s o f a n e u r a l n e t w o r k . M e r g i n g l i n e s i n d i c a t e c o n c a t e n a t i o n , w h i l e 
b r a n c h i n g l i n e s i n d i c a t e t h a t t h e i r c o n t e n t s a r e c o p i e d , a n d c o p i e s a r e s e n t t o 
s e p a r a t e l o c a t i o n s . 
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T h e m a i n i d e a o f t h e L S T M i s i t s c e l l u l a r s t a t e , w h i c h i s l i k e a c o n v e y o r b e l t ( F i g u r e 
8 ) . I t m o v e s s t r a i g h t a l o n g t h e e n t i r e c h a i n w i t h o n l y a f e w l i n e a r i n t e r a c t i o n s . 
I n f o r m a t i o n c a n s i m p l y f l o w t h r o u g h i t u n c h a n g e d i f n e e d e d ( D o r i a n , 2 0 2 1 ) . 

h t 

F i g u r e 8 : L S T M s i n g l e c e l l m o d e l 
S o u r c e : D o r i a n ( 2 0 2 1 ) 

L S T M c a n r e m o v e o r a d d i n f o r m a t i o n t o t h e c e l l u l a r s t a t e . H o w e v e r , t h i s a b i l i t y i s 
c a r e f u l l y r e g u l a t e d b y s t r u c t u r e s c a l l e d v a l v e s ( F i g u r e 9 ) . V a l v e s a r e a w a y t o 
s e l e c t i v e l y l e t i n f o r m a t i o n t h r o u g h . T h e y a r e c o m p o s e d o f a s i g m o i d l a y e r a n d a 
p o i n t - b y - p o i n t m u l t i p l i c a t i o n o p e r a t i o n . 

0! 

r u 

F i g u r e 9 : L S T M c e l l s 
S o u r c e : L o p e z ( 2 0 2 0 ) 
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T h e s i g m o i d l a y e r o u t p u t s n u m b e r s b e t w e e n z e r o a n d o n e , t h u s d e s c r i b i n g h o w 
m u c h e a c h c o m p o n e n t m u s t b e p a s s e d t h r o u g h t h e v a l v e . Z e r o i s " s k i p n o t h i n g " , o n e 
i s " s k i p e v e r y t h i n g " . T h e L S T M h a s t h r e e s u c h v a l v e s ( F i g u r e 1 0 ) t o p r o t e c t a n d 
c o n t r o l t h e c e l l u l a r s t a t e ( S h i , 2 0 1 6 ) . 

3.4.5 Convolutional Neural Networks 

A n o t h e r s u b t y p e o f n e u r a l n e t w o r k s i s c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k s . T h e r e a r e t h r e e 
p r o c e s s e s a t t h e h e a r t o f c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k s t h a t a r e n e c e s s a r y t o a c h i e v e 
i n v a r i a n c e t o t r a n s f e r , s c a l i n g m i n o r d i s t o r t i o n s , a n d o t h e r i m a g e t r a n s f o r m a t i o n s . 
(Géron, 2 0 1 7 ) . 

T h e f i r s t i s l o c a l f e a t u r e e x t r a c t i o n . E a c h n e u r o n r e c e i v e s a n i n p u t s i g n a l f r o m a l o c a l 
r e c e p t i v e f i e l d i n t h e p r e v i o u s l a y e r , t h u s e x t r a c t i n g i t s l o c a l f e a t u r e s . A s s o o n a s t h e 
s i g n i s e x t r a c t e d , i t s e x a c t l o c a t i o n n o l o n g e r m a t t e r s , s i n c e i t s l o c a t i o n r e l a t i v e t o 
o t h e r s i g n s i s e s t a b l i s h e d . 

T h e s e c o n d i s f o r m i n g n e t w o r k l a y e r s a s a s e t o f f e a t u r e m a p s - e a c h c o m p u t a t i o n a l 
l a y e r c o n s i s t s o f m a n y f e a t u r e m a p s o r p l a n e s o n w h i c h a l l n e u r o n s m u s t u s e t h e 
s a m e s e t o f s y n a p t i c w e i g h t s . T h i s f o r m c o m p l i c a t e s t h e s t r u c t u r e o f t h e n e t w o r k b u t 
h a s t w o i m p o r t a n t a d v a n t a g e s : i n v a r i a n c e t o d i s p l a c e m e n t , w h i c h i s a c h i e v e d b y 

F i g u r e 1 0 : L S T M c e l l v a l v e 
S o u r c e : S h i ( 2 0 1 6 ) 
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c o n v o l u t i o n w i t h a s m a l l n u c l e u s , a n d a r e d u c t i o n i n t h e n u m b e r o f f r e e p a r a m e t e r s , 
w h i c h i s a c h i e v e d b y s h a r i n g s y n a p t i c w e i g h t s b y n e u r o n s o f t h e s a m e m a p . 

T h e t h i r d i s s u b s a m p l i n g - e a c h c o n v o l u t i o n l a y e r i s f o l l o w e d b y a c o m p u t a t i o n a l 
l a y e r t h a t p e r f o r m s l o c a l a v e r a g i n g a n d s u b s a m p l i n g . D u e t o t h i s , a d e c r e a s e i n 
r e s o l u t i o n f o r f e a t u r e m a p s i s a c h i e v e d . S u c h a n o p e r a t i o n l e a d s t o a d e c r e a s e i n t h e 
s e n s i t i v i t y o f t h e o u t p u t s i g n a l o f t h e s i g n d i s p l a y o p e r a t o r t o s l i g h t d i s p l a c e m e n t 
a n d o t h e r f o r m s o f d e f o r m a t i o n . A s s u c h a n o p e r a t o r i s o n e o f t h e s i g m o i d a l 
f u n c t i o n s u s e d i n t h e c o n s t r u c t i o n o f n e u r a l n e t w o r k s , f o r e x a m p l e , h y p e r b o l i c 
t a n g e n t . 

I t s h o u l d b e e m p h a s i z e d t h a t a l l w e i g h t s i n a l l l a y e r s o f t h e c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k 
a r e t a u g h t b y e x a m p l e s . M o r e o v e r , t h e n e t w o r k i t s e l f l e a r n s t o e x t r a c t s i g n s 
a u t o m a t i c a l l y . F i g u r e 1 1 s h o w s a c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k i m p l e m e n t i n g i m a g e 
r e c o g n i t i o n ( T a b i a n , F u , K h o d a e i , 2 0 1 9 ) . 

H e a l t h y 
A l a r m 
D a n g e r 

• - D a m a g e d 

INPUT CONVOLUTION t RELU POOLING CONVOLUTION • RELU POOLING 

V 
A i r c r a f t 

S e n s i n g I n p u t 

Y 
F e a t u r e L e a r n i n g 

Y 
S t r u c t u r a l C o n d i t i o n 

J 

C l a s s i f i c a t i o n 

F i g u r e 1 1 ; C o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k i m a g e r e c o g n i t i o n 
S o u r c e : T a b i a n , F u , K h o d a e i ( 2 0 1 9 ) 

3.4.6 Generative Adversarial Networks 

A g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k ( G A N ) i s a n a r c h i t e c t u r e c o n s i s t i n g o f a g e n e r a t o r 
a n d a d i s c r i m i n a t o r c o n f i g u r e d t o w o r k a g a i n s t e a c h o t h e r . H e n c e t h e G A N w a s 
c a l l e d g e n e r a t i v e - c r e a t i v e . 
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O n e n e u r a l n e t w o r k , c a l l e d a g e n e r a t o r , c r e a t e s n e w i n s t a n c e s o f t h e d a t a , a n d t h e 
o t h e r , t h e d i s c r i m i n a t o r , e v a l u a t e s t h e m f o r a u t h e n t i c i t y . T h e d i s c r i m i n a t o r d e c i d e s 
w h e t h e r e a c h i n s t a n c e o f t h e d a t a i t i s c o n s i d e r i n g b e l o n g s t o t h e t r a i n i n g d a t a s e t 
o r n o t . M e a n w h i l e , t h e g e n e r a t o r c r e a t e s n e w i m a g e s , w h i c h i t t r a n s m i t s t o t h e 
d i s c r i m i n a t o r . I t d o e s t h i s i n t h e h o p e t h a t t h e y w i l l b e a c c e p t e d a s g e n u i n e , e v e n i f 
t h e y a r e f a k e . T h e p u r p o s e o f t h e g e n e r a t o r i s t o g e n e r a t e i m a g e s t h a t w i l l b e s k i p p e d 
b y t h e d i s c r i m i n a t o r . T h e p u r p o s e o f t h e d i s c r i m i n a t o r i s t o d e t e r m i n e w h e t h e r t h e 
i m a g e i s g e n u i n e . T h e f i r s t g e n e r a t o r r e c e i v e s a r a n d o m n u m b e r a n d r e t u r n s a n 
i m a g e , t h e n t h e g e n e r a t e d i m a g e i s f e d i n t o t h e d i s c r i m i n a t o r a l o n g w i t h a s t r e a m o f 
i m a g e s t a k e n f r o m t h e a c t u a l d a t a s e t . T h e d i s c r i m i n a t o r a c c e p t s b o t h r e a l a n d f a k e 
i m a g e s a n d r e t u r n s p r o b a b i l i t i e s , n u m b e r s f r o m 0 t o 1 , w i t h 1 r e p r e s e n t i n g t h e 
g e n u i n e i m a g e a n d 0 r e p r e s e n t i n g t h e f a k e o n e . A d i s c r i m i n a t o r n e t w o r k i s a 
s t a n d a r d c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k t h a t c a n c l a s s i f y i m a g e s f e d t o i t u s i n g a b i n o m i a l 
c l a s s i f i e r . T h e g e n e r a t o r i s i n a s e n s e a r e v e r s e c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k : a l t h o u g h a 
s t a n d a r d c o n v o l u t i o n a l c l a s s i f i e r t a k e s a n i m a g e a n d r e d u c e s i t s r e s o l u t i o n t o o b t a i n 
a p r o b a b i l i t y , t h e g e n e r a t o r t a k e s a r a n d o m n o i s e v e c t o r a n d c o n v e r t s i t i n t o a n 
i m a g e ( F i g u r e 1 2 ) ( F o s t e r , 2 0 1 9 ) . 

R a n d i 
n o i s e 

F i g u r e 1 2 : G e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k i m a g e g e n u i n e n e s s 
S o u r c e : N i c h o l s o n ( 2 0 2 0 ) 

B o t h n e t w o r k s t r y t o o p t i m i z e t h e o b j e c t i v e f u n c t i o n o r l o s s f u n c t i o n . W h e n t h e 
d i s c r i m i n a t o r c h a n g e s i t s b e h a v i o r , t h e g e n e r a t o r c h a n g e s , a n d v i c e v e r s a 
( N i c h o l s o n , 2 0 2 0 ) . 
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3.4.7 Autoencoders 

A u t o e n c o d e r s a r e n e u r a l n e t w o r k s o f d i r e c t p r o p a g a t i o n t h a t r e s t o r e t h e i n p u t 
s i g n a l a t t h e o u t p u t . I n s i d e , t h e y h a v e a h i d d e n l a y e r , w h i c h i s t h e c o d e t h a t d e s c r i b e s 
t h e m o d e l . A u t o e n c o d e r s a r e d e s i g n e d i n s u c h a w a y t h a t t h e y a r e n o t a b l e t o 
a c c u r a t e l y c o p y t h e i n p u t a t t h e o u t p u t . U s u a l l y , t h e y a r e l i m i t e d t o t h e d i m e n s i o n o f 
t h e c o d e ( i t i s l e s s t h a n t h e d i m e n s i o n o f t h e s i g n a l ) . T h e i n p u t s i g n a l i s r e s t o r e d w i t h 
e r r o r s d u e t o c o d i n g l o s s e s , b u t t o m i n i m i z e t h e m , t h e n e t w o r k i s f o r c e d t o l e a r n t o 
s e l e c t t h e m o s t i m p o r t a n t f e a t u r e s . 

A u t o e n c o d e r s c o n s i s t o f t w o p a r t s : a n e n c o d e r a n d a d e c o d e r . T h e e n c o d e r 
t r a n s l a t e s t h e i n p u t s i g n a l i n t o i t s r e p r e s e n t a t i o n ( c o d e ) a n d t h e d e c o d e r r e c o v e r s 
t h e s i g n a l b y i t s c o d e ( F i g u r e 1 3 ) ( F o s t e r , 2 0 1 9 ) . 

Input 

C o d e 

> 

— < / 

\ 
> 

/ 

X 
\ 

O u t p u t 
' " I I I I 

Y 
E n c o d e r 

Y 
D e c o d e r 

F i g u r e 1 3 : B a s i c a u t o e n c o d e r a r c h i t e c t u r e 
S o u r c e : D e r t a t ( 2 0 1 7 ) 

T h e s i m p l e s t f o r m o f t h e a u t o e n c o d e r i s a d i r e c t c o m m u n i c a t i n g , n o n - r e c u r r e n t 
n e u r a l n e t w o r k , s i m i l a r t o s i n g l e - l a y e r p e r c e p t r o n s t h a t p a r t i c i p a t e i n m u l t i l a y e r 
p e r c e p t r o n s ( M L P s ) - h a v i n g a n i n p u t l a y e r , a n o u t p u t l a y e r , a n d o n e o r m o r e h i d d e n 
l a y e r s c o n n e c t i n g t h e m - w h e r e t h e o u t p u t l a y e r h a s t h e s a m e n u m b e r o f n o d e s 
( n e u r o n s ) a s t h e i n p u t l a y e r , a n d w i t h t h e g o a l o f r e c o n s t r u c t i n g i t s i n p u t s 
( m i n i m i z i n g t h e d i f f e r e n c e b e t w e e n i n p u t a n d o u t p u t ) i n s t e a d o f p r e d i c t i n g t h e 
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t a r g e t v a l u e o f Y b a s e d o n i n p u t X . T h u s , a u t o e n c o d e r s a r e u n s u p e r v i s e d l e a r n i n g 
m o d e l s ( n o t r e q u i r i n g l a b e l e d i n p u t d a t a t o e n a b l e l e a r n i n g ) . 

A t t h e s a m e t i m e , t h e f a m i l i e s o f f u n c t i o n s o f t h e e n c o d e r a n d d e c o d e r a r e l i m i t e d . 
A u t o e n c o d e r s a r e f o r c e d t o r e v e r s e e n g i n e e r i n p u t , k e e p i n g o n l y t h e m o s t i m p o r t a n t 
a s p e c t s o f t h e d a t a i n t h e c o p y . B y i t s e l f , t h e a b i l i t y o f a u t o e n c o d e r s t o c o m p r e s s d a t a 
i s r a r e l y u s e d , a s t h e y u s u a l l y p e r f o r m w o r s e t h a n m a n u a l l y w r i t t e n a l g o r i t h m s f o r 
s p e c i f i c t y p e s o f d a t a , s u c h a s s o u n d s o r i m a g e s . A n d i t i s a l s o c r i t i c a l f o r t h e m t h a t 
t h e d a t a b e l o n g s t o t h e g e n e r a l p o p u l a t i o n o n w h i c h t h e n e t w o r k w a s t r a i n e d . O n c e 
a n a u t o e n c o d e r h a s b e e n t r a i n e d o n n u m b e r s , i t c a n n o t b e u s e d t o e n c o d e s o m e t h i n g 
e l s e ( f o r e x a m p l e , h u m a n f a c e s ) ( D e r t a t , 2 0 1 7 ) . 

3.4.8 Variational Autoencoders 

A v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r ( V A E ) w a s i n t r o d u c e d i n 2 0 1 4 b y D i e d e r i k K i n g m a a n d 
M a x W e l l i n g . T h i s v a r i a n t o f t h e a u t o e n c o d e r i s c a p a b l e o f s o l v i n g a v a r i e t y o f t a s k s , 
f r o m g e n e r a t i n g u n i q u e m e l o d i e s a n d p i c t u r e s t o r e p l a c i n g d e n o i s i n g a l g o r i t h m s 
a n d a n a l y z i n g h a n d w r i t t e n t e x t s . 

T h e y a r e p r o b a b i l i s t i c a u t o e n c o d e r s , m e a n i n g t h a t t h e i r o u t p u t s a r e p a r t l y 
d e t e r m i n e d b y c h a n c e , e v e n a f t e r t r a i n i n g ( a s o p p o s e d t o d e n o i s i n g a u t o e n c o d e r s , 
w h i c h u s e r a n d o m n e s s o n l y d u r i n g t r a i n i n g ) , w h i c h g i v e s t h e m a n e d g e o v e r R N N s 
a n d C N N s s i n c e t h i s r a n d o m n e s s a l l o w s f o r t h e g e n e r a t i o n o f u n i q u e o u t p u t s . M o s t 
i m p o r t a n t l y , t h e y a r e g e n e r a t i v e a u t o e n c o d e r s , m e a n i n g t h a t t h e y c a n g e n e r a t e n e w 
i n s t a n c e s t h a t l o o k l i k e t h e y w e r e s a m p l e d f r o m t h e t r a i n i n g s e t . 

T h e b a s i c s t r u c t u r e o f a v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r s i s s i m i l a r t o t h e b a s i c 
a u t o e n c o d e r s , w i t h a n e n c o d e r f o l l o w e d b y a d e c o d e r ( F i g u r e 1 4 ) , b u t t h e r e i s a 
t w i s t : i n s t e a d o f d i r e c t l y p r o d u c i n g a c o d i n g f o r a g i v e n i n p u t , t h e e n c o d e r p r o d u c e s 
a m e a n c o d i n g | i a n d a s t a n d a r d d e v i a t i o n a. T h e a c t u a l c o d i n g i s t h e n s a m p l e d 
r a n d o m l y f r o m a G a u s s i a n d i s t r i b u t i o n w i t h m e a n | i a n d s t a n d a r d d e v i a t i o n cr. A f t e r 
t h a t t h e d e c o d e r j u s t d e c o d e s t h e s a m p l e d c o d i n g n o r m a l l y ( F o s t e r , 2 0 1 9 ) . 
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L a t e n t s t a t e 
d i s t r i b u t i o n s 

F i g u r e 1 4 : V a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r a r c h i t e c t u r e 
S o u r c e : G e e k s f o r G e e k s ( 2 0 2 2 ) 

F i g u r e 1 5 s h o w s h o w a t r a i n i n g i n s t a n c e v a l u e l o o k s a f t e r b e i n g m a p p e d o n a l a t e n t 
s p a c e . 

0 . 2 

0 . 1 5 

-3 

F i g u r e 1 5 : G a u s s i a n v a l u e m a p p i n g 
S o u r c e : R I n t e r e s t e d ( 2 0 2 2 ) 

A f t e r e n o u g h i n s t a n c e s h a v e b e e n m a p p e d t h e d i s t r i b u t i o n s t a r t s t o l o o k l i k e a 
n o r m a l o r G a u s s i a n d i s t r i b u t i o n ( F i g u r e 1 6 ) . 
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F i g u r e 1 6 : M u l t i v a r i a t e G a u s s i a n d i s t r i b u t i o n 
S o u r c e : Z i t a o ( 2 0 2 0 ) 

O n c e t h e m a p p i n g i s d o n e , t h e e n c o d e r p r o d u c e s u a n d a, t h e n c o d i n g i s s a m p l e d 
r a n d o m l y ( F i g u r e 1 7 ) , a n d f i n a l l y , t h i s c o d i n g i s d e c o d e d , a n d t h e f i n a l o u t p u t 
r e s e m b l e s t h e t r a i n i n g i n s t a n c e . 

F i g u r e 1 7 : S a m p l i n g f r o m a G a u s s i a n d i s t r i b u t i o n 
S o u r c e : G e r o n ( 2 0 1 7 ) 

T h e f u n c t i o n t h a t d e s c r i b e s t h e r a n d o m s a m p l i n g o f t h e c o d i n g f r o m t h e l a t e n t s p a c e 
i s d i s p l a y e d b e l o w : 
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z = v- + Y,£ 

E = e ~ 

w h e r e £ i s a s a m p l e d p o i n t f r o m s t a n d a r d n o r m a l d i s t r i b u t i o n 

A s s e e n o n t h e F i g u r e 1 7 , a l t h o u g h t h e i n p u t s m a y h a v e a v e r y c o n v o l u t e d 
d i s t r i b u t i o n , a v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r t e n d s t o p r o d u c e c o d i n g s t h a t l o o k a s t h o u g h 
t h e y w e r e s a m p l e d f r o m a s i m p l e G a u s s i a n d i s t r i b u t i o n d u r i n g t r a i n i n g , t h e c o s t 
f u n c t i o n p u s h e s t h e c o d i n g s t o g r a d u a l l y m i g r a t e w i t h i n t h e c o d i n g s p a c e ( a l s o 
c a l l e d t h e l a t e n t s p a c e ) t o o c c u p y a r o u g h l y ( h y p e r ) s p h e r i c a l r e g i o n t h a t l o o k s l i k e 
a c l o u d o f G a u s s i a n p o i n t s . 

T h e c o s t f u n c t i o n f o r t h e V A E i s c o m p o s e d o f t w o p a r t s . T h e f i r s t i s t h e u s u a l 
r e c o n s t r u c t i o n l o s s t h a t p u s h e s t h e a u t o e n c o d e r t o r e p r o d u c e i t s i n p u t s . T h e s e c o n d 
i s t h e l a t e n t l o s s t h a t p u s h e s t h e a u t o e n c o d e r t o h a v e c o d i n g s t h a t l o o k a s t h o u g h 
t h e y w e r e s a m p l e d f r o m a s i m p l e G a u s s i a n d i s t r i b u t i o n , f o r w h i c h t h e K u l l b a c k -
L e i b l e r ( K L ) d i v e r g e n c e i s u s e d b e t w e e n t h e t a r g e t d i s t r i b u t i o n ( t h e G a u s s i a n 
d i s t r i b u t i o n ) a n d t h e a c t u a l d i s t r i b u t i o n o f t h e c o d i n g s ( G e r o n , 2 0 1 7 ) . 

LOSS = RMSE + KL 

W h e r e RMSE i s r e c o n s t r u c t i o n e r r o r , 

KL i s d i f f e r e n c e b e t w e e n n o r m a l d i s t r i b u t i o n f r o m s t a n d a r d n o r m a l d i s t r i b u t i o n 

DKL = ( N [fi, a)) 11 N ( 0 , 1 ) ) = \ m + log(cr2) - f - a2) 

W h e r e N ( / U , <r) i s n o r m a l d i s t r i b u t i o n , 

N ( 0 , 1 ) i s s t a n d a r d n o r m a l d i s t r i b u t i o n , 

2 i s s u m a c r o s s a l l d i m e n s i o n s o f t h e l a t e n t s p a c e 

O n e g r e a t c o n s e q u e n c e i s t h a t a f t e r t r a i n i n g a v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r , i t i s v e r y e a s y 
t o g e n e r a t e a n e w i n s t a n c e b y s a m p l i n g a r a n d o m c o d i n g f r o m t h e G a u s s i a n 
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d i s t r i b u t i o n a n d d e c o d i n g i t . B e s i d e s t h a t , V A E a r c h i t e c t u r e e n s u r e s a q u a s i -
c o n t i n u o u s l a t e n t s p a c e a n d m a k e s t h e r e c o n s t r u c t i o n l o s s s m a l l . 
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4 Existing models 

T h e c h a p t e r g i v e s a s u m m a r y o f t h e m o s t p r o m i n e n t a n d s u c c e s s f u l e x i s t i n g p r o j e c t s 
i n t h e f i e l d o f m u s i c a n d s o u n d g e n e r a t i o n w i t h t h e u s e o f m a c h i n e l e a r n i n g . 

4 . 1 M o d e r n M o d e l s 

A l t h o u g h n e u r a l n e t w o r k s f o r m t h e b a s i s o f p r a c t i c a l l y a l l c u r r e n t m o d e l s f o r m u s i c 
c o m p o s i t i o n , o t h e r m e t h o d s , s u c h a s h i d d e n M a r k o v m o d e l s f o r e x a m p l e , a r e s t i l l 
v i a b l e . A l t h o u g h t h e a b i l i t y o f n e u r a l n e t w o r k s t o c r e a t e n e w c o m b i n a t i o n s f r o m 
m u s i c a l s e q u e n c e s t h a t w e r e n ' t p r e s e n t i n t h e o r i g i n a l d a t a i s t h e i r k e y a d v a n t a g e 
o v e r M a r k o v c h a i n s . D u e t o a r a p i d a d v a n c e m e n t i n t h e f i e l d o f m a c h i n e l e a r n i n g i t 
i s n o w p o s s i b l e t o c o n s t r u c t a m o d e l t h a t g e n e r a t e s n o t o n l y a m e l o d y b u t a l s o a n 
a c c o m p a n i m e n t t o i t b y p i c k i n g a c h o r d f r o m a r e c o r d e d l i s t w i t h t h e u s e o f L S T M 
c e l l s , a n d , i n p a r t , f o r t h e f i r s t t i m e p r o d u c e d a p l e a s i n g r e s u l t ( B r i o t , H a d j e r e s , 
P a c h e t , 2 0 2 0 ) . 

M o s t o f t h e l a t e s t m o d e l s u s e t h e P i a n o R o l l r e p r e s e n t a t i o n o r t h e s o - c a l l e d A B C 
n o t a t i o n , i n w h i c h a m e l o d y w i t h h a r m o n i e s i s r e c o r d e d i n t e x t f o r m , t h u s r e d u c i n g 
t h e p r o b l e m o f m u s i c g e n e r a t i o n t o t h e p r o b l e m o f t e x t g e n e r a t i o n , A t t h e s a m e t i m e 
t h e r e a r e m o d e l s t h a t s p e c i a l i z e w i t h w o r k i n g w i t h m u s i c i n M I D I f o r m a t , w h e r e 
e a c h n o t e c a n b e r e p r e s e n t e d a s a s t e p , a n d e a c h i n s t r u m e n t h a s i t s o w n s e p a r a t e 
t r a c k . S o m e m o d e l s w o r k w i t h r a w a u d i o , e i t h e r r e p r e s e n t i n g i t a s a s p e c t r o g r a m , 
a n d c o n v e r t i n g t h e t a s k o f m u s i c g e n e r a t i o n i n t o a t a s k o f i m a g e g e n e r a t i o n , o r 
s i m p l y c o m p r e s s i n g a u d i o i n t o d i s c r e t e s p a c e , a n d l e a r n i n g t h e m o s t i m p o r t a n t 
f e a t u r e s o f t h e g i v e n m e l o d y , w i t h t h e u s e o f V A E s (Müller, 2 0 1 5 ) . 

T h e m a j o r d i f f e r e n c e s b e t w e e n t h e m o d e l s a r e r e p r e s e n t e d i n t h e d a t a s e t s u s e d , t h e 
a r c h i t e c t u r e o f t h e L S T M n e t w o r k , t h e o r d e r i n w h i c h t h e c h o r d s a r e g e n e r a t e d , a n d 
s u b s e q u e n t l y t h e r e s u l t i n g m e l o d y . I t i s p o s s i b l e t o p r e - g e n e r a t e a r h y t h m o r , i n a 
m o r e a d v a n c e d v e r s i o n , g e n e r a t e a p e r c u s s i o n c o m p o n e n t i n a d d i t i o n t o c h o r d s a n d 
m e l o d y . T h e s e g e n e r a t o r s a r e c o m m o n l y r e p r e s e n t e d a s a c o m m o n n e t w o r k w h e r e 
e a c h l a y e r i s o n e g e n e r a t o r . A t t h e s t a g e o f g e n e r a t o r t r a i n i n g p i e c e s o f t h e s a m e 
m e l o d y f r o m t h e d a t a s e t ( t r u e s a m p l e s ) a r e f e d i n t o s u b s e q u e n t l a y e r s , w h i l e a t t h e 
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g e n e r a t i o n s t a g e t h e " l a y e r s " w o r k w i t h t h e o u t p u t o f t h e p r e v i o u s o n e s . A g e n e r a t o r 
t h a t c a n s a m p l e w o r k s w i t h a g l o b a l s t r u c t u r e s h o u l d i d e a l l y b e a b l e t o s i m u l a t e 
o p e r a t i o n s l i k e e d i t i n g a l r e a d y - c r e a t e d p i e c e s a n d j o i n i n g t h e s e f r a g m e n t s . 

W h i l e L S T M n e t w o r k s h a v e d e m o n s t r a t e d t h e i r a b i l i t y t o c r e a t e d i s t i n c t i v e a n d 
g e n e r a l l y p l e a s a n t s o u n d s a n d m e l o d i e s , v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r n e t w o r k s h a v e 
r e c e i v e d a l o t o f a t t e n t i o n a s o f l a t e l y d u e t o t h e i r a r c h i t e c t u r e t h a t e n a b l e s e f f e c t i v e 
w o r k w i t h l a t e n t s p a c e a n d i t s d i m e n s i o n s . 

M a n y l a r g e c o r p o r a t i o n s , i n c l u d i n g G o o g l e a n d t h e i r M a g e n t a t e a m , O p e n A I , a n d 
m a n y o t h e r s , a r e i n t e r e s t e d i n e x p a n d i n g t h e i r k n o w l e d g e a n d e x p e r i e n c e i n t h e 
f i e l d o f m a c h i n e l e a r n i n g i n c l u d i n g t h e i s s u e s s u r r o u n d i n g t h e c r e a t i o n o f m u s i c a n d 
c r e a t i v i t y . T h e m o s t n o t a b l e a n d i n t r i g u i n g p r o j e c t s a r e d i s c u s s e d b e l o w . 

4 . 2 M a g e n t a 

M a g e n t a i s a r e s e a r c h p r o j e c t e x p l o r i n g t h e r o l e o f m a c h i n e l e a r n i n g i n t h e p r o c e s s 
o f c r e a t i n g a r t a n d m u s i c . I t i s o n e o f t h e m o s t k n o w n m a c h i n e l e a r n i n g t e a m s i n t h e 
f i e l d o f m u s i c g e n e r a t i o n . T h e i r p r i m a r y g o a l s i n v o l v e d e v e l o p i n g n e w d e e p l e a r n i n g 
a n d r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g a l g o r i t h m s f o r g e n e r a t i n g s o n g s , i m a g e s , d r a w i n g s , a n d 
o t h e r m a t e r i a l s . A s w e l l a s a n e x p l o r a t i o n i n b u i l d i n g s m a r t t o o l s a n d i n t e r f a c e s t h a t 
a l l o w a r t i s t s a n d m u s i c i a n s t o e x t e n d t h e i r p r o c e s s e s u s i n g t h e s e m o d e l s ( M a g e n t a , 
2 0 2 2 ) . 

O v e r t h e y e a r s t h e y h a v e d e v e l o p e d a n o v e r w h e l m i n g v a r i e t y o f n e u r a l n e t w o r k 
m o d e l s a n d w e r e a b l e t o c o n n e c t t h e m i n t o o n e M a g e n t a e n v i r o n m e n t . M a g e n t a 
p r o d u c e d a v a r i e t y o f d i f f e r e n t r e c u r r e n t n e u r a l n e t w o r k s ( F i g u r e 1 8 ) , a s w e l l a s a 
v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r a n d a g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k m o d e l , a l l o f t h e m c a n 
b e u s e d e i t h e r i n a c o m m a n d l i n e o r u s i n g P y t h o n d e v e l o p m e n t e n v i r o n m e n t 
( D u B r e u i l , 2 0 2 0 ) . 
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F i g u r e 1 8 : M a g e n t a m o d e l s o v e r v i e w 
S o u r c e : D e v o x x ( 2 0 1 9 ) 

4.2.1 DrumsRNN 

T h i s M a g e n t a R N N w a s c r e a t e d i n 2 0 1 6 . T h e m o d e l a p p l i e s l a n g u a g e m o d e l i n g t o 
d r u m t r a c k g e n e r a t i o n u s i n g a n L S T M n e t w o r k . U n l i k e m e l o d i e s , d r u m t r a c k s a r e 
p o l y p h o n i c i n t h e s e n s e t h a t m u l t i p l e d r u m s c a n b e s t r u c k s i m u l t a n e o u s l y . D e s p i t e 
t h i s , a d r u m t r a c k i s m o d e l e d a s a s i n g l e s e q u e n c e o f e v e n t s b y m a p p i n g a l l t h e 
d i f f e r e n t M I D I d r u m s o n t o a s m a l l e r n u m b e r o f d r u m c l a s s e s a n d r e p r e s e n t i n g e a c h 
e v e n t a s a s i n g l e v a l u e r e p r e s e n t i n g t h e s e t o f d r u m c l a s s e s t h a t a r e s t r u c k . A 
p r a c t i c a l e x a m p l e , t h a t u s e s D r u m s R N N i s s h o w n i n F i g u r e 1 9 ( M a g e n t a , 2 0 2 2 ) . 
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F i g u r e 1 9 : D e e p D r u m & D e e p A r p u s i n g G o o g l e M a g e n t a ' s D r u m s R N N 
S o u r c e : M a g e n t a ( 2 0 2 2 ) 

T o u n d e r s t a n d h o w a n R N N a n d s u b s e q u e n t l y D r u m s R N N h a n d l e s s e q u e n t i a l d a t a , 
s u c h a s a n o t e s e q u e n c e , i t i s n e c e s s a r y t o l o o k a t t h e e x a m p l e o f a n R N N t r a i n i n g o n 
b r o k e n c h o r d s , w h i c h a r e c h o r d s b r o k e n d o w n a s a s e r i e s o f n o t e s . T h e i n p u t d a t a 
" A " , " C " , " E " , a n d " G " , w h i c h i s e n c o d e d a s a v e c t o r , f o r e x a m p l e [ 1 , 0 , 0 , 0 ] f o r t h e 
f i r s t n o t e , [ 0 , 1 , 0 , 0 ] f o r t h e s e c o n d n o t e , a n d s o o n . D u r i n g t h e f i r s t s t e p , w i t h t h e 
f i r s t i n p u t v e c t o r , t h e R N N o u t p u t s , f o r e x a m p l e , a c o n f i d e n c e o f t h e n e x t n o t e b e i n g 
0 . 5 f o r " A " , 1 . 8 f o r " C " , - 2 . 5 f o r " E " , a n d 3 . 1 f o r " G " . S i n c e t h e t r a i n i n g d a t a s h o w s t h a t 
t h e c o r r e c t n e x t n o t e i s " C " , i t i s n e c e s s a r y t o i n c r e a s e t h e c o n f i d e n c e s c o r e o f 1 . 8 
a n d d e c r e a s e t h e o t h e r s c o r e s . S i m i l a r l y , f o r e a c h o f t h e 4 s t e p s ( f o r t h e 4 i n p u t 
n o t e s ) , R N N h a s a c o r r e c t n o t e t o p r e d i c t . A t e a c h s t e p , t h e R N N u s e s b o t h t h e h i d d e n 
v e c t o r a n d t h e i n p u t v e c t o r t o m a k e a p r e d i c t i o n . D u r i n g b a c k p r o p a g a t i o n , t h e 
p a r a m e t e r s a r e n u d g e d i n t h e p r o p e r d i r e c t i o n b y a s m a l l a m o u n t , a n d b y r e p e a t i n g 
i t e n o u g h t i m e s , p r e d i c t i o n s s t a r t m a t c h i n g t h e t r a i n i n g d a t a . D u r i n g i n f e r e n c e , i f t h e 
n e t w o r k f i r s t r e c e i v e s a n i n p u t o f " C " , i t w o n ' t n e c e s s a r i l y p r e d i c t " E " b e c a u s e i t 
h a s n ' t s e e n " A " y e t , w h i c h d o e s n ' t m a t c h t h e e x a m p l e c h o r d t h a t w a s u s e d t o t r a i n 
t h e m o d e l . T h e R N N p r e d i c t i o n i s b a s e d o n i t s r e c u r r e n t c o n n e c t i o n , w h i c h k e e p s 
t r a c k o f t h e c o n t e x t , a n d d o e s n ' t r e l y o n t h e i n p u t a l o n e . T o s a m p l e f r o m a t r a i n e d 
R N N , a n o t e i s f e d i n t o t h e n e t w o r k , w h i c h o u t p u t s t h e d i s t r i b u t i o n f o r t h e n e x t n o t e . 
B y s a m p l i n g t h e d i s t r i b u t i o n , a p r e d i c t i o n o f t h e n e x t n o t e i s p r o d u c e d t h a t c a n t h e n 
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b e f e d b a c k t o t h e n e t w o r k T h e p r o c e s s c a n b e r e p e a t e d u n t i l t h e s e q u e n c e i s l o n g 
e n o u g h ( D u B r e u i l , 2 0 2 0 ) . 

4.2.2 MelodyRNN 

T h e M e l o d y - R N N w a s d e s i g n e d b y t h e M a g e n t a t e a m i n 2 0 1 6 , t h e m o d e l a r c h i t e c t u r e 
c o n s i s t s o f a s i m p l e d u a l - l a y e r L S T M n e t w o r k A n e x a m p l e o f a n o p e n - s o u r c e 
a p p l i c a t i o n b a s e d o n M e l o d y R N N i s s h o w n i n F i g u r e 2 0 . I t i s c a l l e d A . I . D u e t - a n 
i n t e r a c t i v e e x p e r i m e n t t h a t l e t s t h e u s e r p l a y a m u s i c d u e t w i t h t h e c o m p u t e r . 

- - I 

F i g u r e 2 0 : P i a n o D u o u s i n g G o o g l e M a g e n t a ' s M e l o d y R N N 
S o u r c e : M a g e n t a ( 2 0 2 2 ) 

C u r r e n t l y , t h e r e a r e t h r e e t y p e s o f M e l o d y - R N N m o d e l s . O n e i s a b a s i c d u a l - l a y e r 
L S T M m o d e l , w h i c h u s e s b a s i c o n e - h o t e n c o d i n g t o r e p r e s e n t e x t r a c t e d m e l o d i e s a s 
i n p u t t o t h e L S T M ; t h e s e c o n d i s L o o k b a c k R N N , w h i c h i n t r o d u c e s c u s t o m i n p u t s 
a n d l a b e l s t o a l l o w t h e m o d e l t o e a s i l y r e c o g n i z e p a t t e r n s t h a t o c c u r a c r o s s 1 a n d 2 
b a r s ; t h e l a s t o n e i s A t t e n t i o n R N N , w h i c h i n t r o d u c e s t h e u s e o f a t t e n t i o n t o a l l o w 
t h e m o d e l t o m o r e e a s i l y a c c e s s p a s t i n f o r m a t i o n w i t h o u t h a v i n g t o s t o r e t h a t 
i n f o r m a t i o n i n t h e R N N c e l l ' s s t a t e . T h e l a t e s t u p d a t e f r o m t h e M a g e n t a t e a m 
p r o v i d e d a D Q N ( D e e p Q - N e t w o r k ) n e t w o r k t h a t c a n a l s o b e a p p l i e d i n t h e M a g e n t a 
g e n e r a t i n g p r o c e s s t o w o r k a s a r e w a r d f u n c t i o n t o t e a c h t h e n e u r a l n e t w o r k t o 
f o l l o w c e r t a i n m u s i c t h e o r i e s . T h e b a s i c i d e a i s r e p r e s e n t e d i n F i g u r e 2 1 ( L o u , 2 0 1 6 ) . 
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F i g u r e 2 1 : M e l o d y R N N a r c h i t e c t u r e 
S o u r c e : L o u ( 2 0 1 6 ) 

4.2.3 PerformanceRNN 

P e r f o r m a n c R N N i s a p o w e r f u l m o d e l w i t h m o r e o p t i o n s a n d p r e - t r a i n e d m o d e l s 
t h a n t h e D r u m s R N N a n d M e l o d y R N N . I t w a s p r e s e n t e d t o t h e p u b l i c i n 2 0 1 7 , a n d t o 
t h i s d a y r e m a i n s o n e o f t h e m o r e p l e a s a n t m o d e l s o f p o l y p h o n i c m u s i c . L i k e t h e r e s t 
o f t h e R N N m o d e l s , P e r f o r m a n c e R N N d o e s n o t c a p t u r e t h e g l o b a l s t r u c t u r e b u t i s 
f u n d a m e n t a l l y d e s i g n e d t o s o l v e t h i s p r o b l e m b a s e d o n t h e p r e s e n t a t i o n o f t h e d a t a 
i t s e l f . T h e n e t w o r k a l s o c a p t u r e s a n d r e p r o d u c e s t h e f r e q u e n t c o m b i n a t i o n s o f n o t e s 
p l a y e d a l m o s t s i m u l t a n e o u s l y d u r i n g g e n e r a t i o n , s o u n d i n g l i k e c h o r d s t o t h e e a r . 
T h u s , s u c h a p r e s e n t a t i o n o f d a t a p a r t l y " s o l v e s " t h e p r o b l e m o f p o l y p h o n i c 
s a m p l i n g . 

T h e P e r f o r m a n c R N N c o n f i g u r a t i o n s u p p o r t s e x p r e s s i v e t i m i n g , w h e r e t h e n o t e s 
w o n ' t f a l l e x a c t l y o n s t e p b e g i n n i n g o r e n d , g i v i n g i t a m o r e " h u m a n " f e e l o r " g r o o v e " . 
T o g o a b i t d e e p e r i n t o n o t e t i m i n g i t i s n e c e s s a r y t o a c k n o w l e d g e t h a t u n l i k e t h e 
p r e v i o u s m o d e l s , w h e r e t h e o u t p u t w a s g e n e r a t e d f o r e v e r y t i m e s t e p , a n d t h e s t e p 
s i z e w a s t i e d t o a f i x e d m e t e r , i n P e r f o r m a n c e R N N b o t h o f t h o s e c o n v e n t i o n s w e r e 
d i s c a r d e d : a t i m e " s t e p " i s n o w a f i x e d a b s o l u t e s i z e o f 1 0 m i l l i s e c o n d s , a n d t h e 
m o d e l c a n s k i p f o r w a r d i n t i m e t o t h e n e x t n o t e e v e n t . T h i s f i n e q u a n t i z a t i o n c a n 
c a p t u r e m o r e e x p r e s s i v e n e s s i n n o t e t i m i n g s . A n d t h e s e q u e n c e r e p r e s e n t a t i o n u s e s 
m a n y m o r e e v e n t s i n s e c t i o n s w i t h h i g h n o t e d e n s i t y , w h i c h m a t c h e s h u m a n 
p e r f o r m a n c e . S u b s e q u e n t l y , t h e u s e o f a d i f f e r e n t a p p r o a c h t o n o t e t e m p o l e a d s t o 
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t h e r e j e c t i o n o f g r i d s a m p l i n g l e a d i n g t o t h e t r a n s i t i o n f r o m M I D I r e p r e s e n t a t i o n t o 
P i a n o R o l l r e p r e s e n t a t i o n ( D u B r e u i l , 2 0 2 0 ) . 

T h e m o d e l w a s t r a i n e d o n t h e Y a m a h a e - P i a n o C o m p e t i t i o n d a t a s e t , w h i c h c o n t a i n s 
M I D I c a p t u r e s o f a r o u n d 1 4 0 0 p e r f o r m a n c e s b y s k i l l e d p i a n i s t s . T h e d a t a s e t w a s 
f o u n d u s e f u l f o r l e a r n i n g d y n a m i c s ( v e l o c i t i e s ) c o n d i t i o n e d o n n o t e s . A l l t h e p i e c e s 
w e r e c o m p o s e d f o r a n d p e r f o r m e d o n o n e s i n g l e i n s t r u m e n t : p i a n o . T h e m o d e l w a s 
t r a i n e d o n a r e p e r t o i r e s e l e c t i o n f r o m a c l a s s i c a l p i a n o c o m p e t i t i o n ( M a g e n t a , 
2 0 2 2 ) . 

A n e x a m p l e o f a r e a l - t i m e P e r f o r m a n c e R N N w e b a p p l i c a t i o n i m p l e m e n t e d w i t h t h e 
u s e o f T e n s o r F l o w . j s i s s h o w n i n F i g u r e 2 2 . 

P e r f o r m a n c e R N N 

P . ~ , ~ ~ „ ~ , ~ , — 
C _t> D D» E J_ _ G G* A A= B RewtRNN 

CM»r FMajor DMinor WhWlbiw PanUMowe PiMM 1 Ptm«2 
S m P r i M I SavePresefi 

I I I I I I I I I I I I I I I I II I II I I I I II I I I II I I I 

Performance RNN was trained m TenmrFlow on MIDI from piano 
performances It was then ported to fun in the browser using only 
Javascnpi m the TtreorfTow|» environment Piano samples are 

Conditioning 
• On 
o on 

Note Density (8) 

m a g e n t a 

F i g u r e 2 2 : W e b a p p l i c a t i o n u s i n g G o o g l e M a g e n t a ' s P e r f r o m a n c e R N N 
S o u r c e : M a g e n t a ( 2 0 2 2 ) 

4.2.4 Music Transformer 

M u s i c T r a n s f o r m e r i s y e t a n o t h e r m o d e l d e v e l o p e d b y M a g e n t a t h a t u s e s 
t r a n s f o r m e r s t o p e r f o r m m u s i c g e n e r a t i o n . I t i s a n o p e n - s o u r c e m a c h i n e l e a r n i n g 
m o d e l t h a t c a n g e n e r a t e l o n g m u s i c a l p e r f o r m a n c e s , a r o u n d 6 0 s e c o n d s o f a u d i o 
M I D I - f i l e s o u t p e r f o r m i n g t h e c o h e r e n c e t h a t i s a c h i e v e d o n t h e L S T M - b a s e d m o d e l s . 
U n l i k e t h e b a s i c t r a n s f o r m e r m e t h o d s , w h e r e t h e a t t e n t i o n v e c t o r s i n f e r t h e 
r e l a t i o n s h i p b e t w e e n t o k e n s i n a n a b s o l u t e w a y , t h e a t t e n t i o n l a y e r s i n t h i s 
a l g o r i t h m u s e r e l a t i v e a t t e n t i o n , w h i c h m o d e l s t h e r e l a t i o n s h i p b e t w e e n t o k e n s 
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w i t h t h e r e l a t i v e d i s t a n c e b e t w e e n t h e m . T h i s a l l o w s f o r a b e t t e r m o d e l i n g o f 
p e r i o d i c i t y , f r e q u e n c y , a n d o t h e r c h a r a c t e r i s t i c s o f t h e m e l o d i e s i n t h e t r a i n i n g 
e x a m p l e s i n t h e s h o r t t e r m ( D u B r e u i l , 2 0 2 0 ) . 

M u s i c T r a n s f o r m e r h a s 3 m e t h o d s i t u s e s t o g e n e r a t e m u s i c : g e n e r a t i n g a 
p e r f o r m a n c e f r o m s c r a t c h , g e n e r a t i n g a m e l o d y c o n t i n u a t i o n , g e n e r a t i n g a n 
a c c o m p a n i m e n t f o r a m e l o d y . A n a p p l i c a t i o n u s i n g M a g e n t a ' s M u s i c t r a n s f o r m e r i s 
d i s p l a y e d i n F i g u r e 2 3 , i t g e n e r a t e s n e w m u s i c s e q u e n c e s a n d a l l o w s u s e r s t o s h a r e 
t h e m . 

F i g u r e 2 3 : A p p l i c a t i o n u s i n g G o o g l e M a g e n t a ' s M u s i c T r a n s f o r m e r 
S o u r c e : M a g e n t a ( 2 0 2 2 ) 

T h e m o d e l w a s t r a i n e d o n a u n i q u e d a t a s o u r c e : p i a n o r e c o r d i n g s o n Y o u T u b e 
t r a n s c r i b e d u s i n g O n s e t s a n d F r a m e s . T h o u s a n d s o f p i a n o r e c o r d i n g s , w i t h a t o t a l 
l e n g t h o f o v e r 1 0 , 0 0 0 h o u r s w e r e u s e d d u r i n g t h e t r a i n i n g p r o c e s s . U s i n g s u c h 
t r a n s c r i p t i o n s a l l o w s t r a i n i n g s y m b o l i c m u s i c m o d e l s o n a r e p r e s e n t a t i o n t h a t 
c a r r i e s t h e e x p r e s s i v e p e r f o r m a n c e c h a r a c t e r i s t i c s f r o m t h e o r i g i n a l r e c o r d i n g s . 

T o p r e p r o c e s s t h e t r a i n i n g d a t a t h e M a g e n t a t e a m u s e d a n A u d i o S e t - b a s e d m o d e l t o 
i d e n t i f y p i e c e s t h a t c o n t a i n e d o n l y p i a n o m u s i c , t h i s r e s u l t e d i n h u n d r e d s o f 
t h o u s a n d s o f v i d e o s . T o t r a i n t h e T r a n s f o r m e r m o d e l , i t w a s n e e d e d f o r t h e c o n t e n t 
t o b e i n a s y m b o l i c , M I D I - l i k e f o r m . B y u s i n g O n s e t s a n d F r a m e s t h e t e a m e x t r a c t e d 
t h e a u d i o a n d p r o c e s s e d i t u s i n g a n a u t o m a t i c m u s i c t r a n s c r i p t i o n m o d e l . T h i s 

3 0 



r e s u l t e d i n o v e r 1 0 , 0 0 0 h o u r s o f s y m b o l i c p i a n o m u s i c t h a t t h e n w e r e u s e d t o t r a i n 
t h e m o d e l s ( F i g u r e 2 4 ) ( M a g e n t a , 2 0 2 2 ) . 

YouTube videos 10,000 hours 

Onsets and Frames 

unconditional 
Transformer 

• your melody 

conditioned 
samples 

+ primer 

samples 
from scratch 

continuations 

F i g u r e 2 4 : T r a n s f o r m e r t r a i n i n g d a t a p r e p r o c e s s i n g 
S o u r c e : M a g e n t a ( 2 0 2 2 ) 

4.2.5 MusicVAE 

M u s i c V A E w a s c r e a t e d i n 2 0 1 7 b y t h e M a g e n t a t e a m , m o d e l u s e s h i e r a r c h i c a l 
r e c u r r e n t v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r a r c h i t e c t u r e , t h a t a l l o w s f o r l e a r n i n g l a t e n t 
s p a c e s f o r m u s i c a l s c o r e s . S u c h a r c h i t e c t u r e i s w i d e l y u s e d i n g e n e r a t i v e m o d e l s t h a t 
h a v e y i e l d e d s t a t e - o f - t h e - a r t m a c h i n e l e a r n i n g r e s u l t s i n i m a g e g e n e r a t i o n a n d 
r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g . G o o g l e r e s e a r c h e r s h a d a l r e a d y a p p l i e d t h e t e c h n i q u e t o 
S k e t c h R N N a n d h a v e n o w b r o u g h t t h e s a m e i n f r a s t r u c t u r e t o M u s i c V A E . B e c a u s e 
m u s i c a l e l e m e n t s a r e t y p i c a l l y m o r e c o m p l i c a t e d t h a n s k e t c h e s e n g i n e e r s 
d e v e l o p e d a n o v e l h i e r a r c h i c a l d e c o d e r f o r M u s i c V A E t h a t c a n g e n e r a t e l o n g - t e r m 
s t r u c t u r e f r o m i n d i v i d u a l l a t e n t c o d e s . 

M u s i c V A E l e t s u s e r s c r e a t e p a l e t t e s f o r b l e n d i n g a n d e x p l o r i n g m u s i c a l s c o r e s , i t 
g e n e r a t e s a n d m o r p h s m e l o d i e s t o o u t p u t m u l t i - i n s t r u m e n t a l p a s s a g e s o p t i m i z e d 
f o r e x p r e s s i o n , r e a l i s m a n d s m o o t h n e s s w h i c h s o u n d c o n v i n c i n g l y l i k e h u m a n -
c o m p o s e d m u s i c . I t i s u s e d i n m u l t i p l e M a g e n t a d e m o a p p l i c a t i o n s , F i g u r e 2 5 s h o w s 
o n e o f t h e m ( M a g e n t a , 2 0 2 2 ) . 
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F i g u r e 2 5 : A p p l i c a t i o n u s i n g G o o g l e M a g e n t a ' s M u s i c V A E 
S o u r c e : M a g e n t a ( 2 0 2 2 ) 

4 . 3 O p e n A I 

O p e n A I i s a n o n - p r o f i t a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e r e s e a r c h c o m p a n y c r e a t e d i n 2 0 1 5 . I t s 
g o a l i s t o a d v a n c e d i g i t a l i n t e l l i g e n c e i n t h e w a y t h a t i s m o s t l i k e l y t o b e n e f i t 
h u m a n i t y , u n c o n s t r a i n e d b y a n e e d t o g e n e r a t e a f i n a n c i a l r e t u r n . B e s i d e s w o r k i n g 
o n g e n e r a l a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e ( A G F j O p e n A I h a s p r o d u c e d a v a r i e t y o f c o m p l e x 
a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k m o d e l s , t h a t w o r k w i t h i m a g e s s u c h a s D A L E - 2 o r m u s i c -
M u s e N e t a n d J u k e b o x , a m o n g t h e m o s t p o p u l a r ( O p e n A I , 2 0 2 2 ) . 

4.3.1 MuseNet 

M u s e N e t i s a t o o l f r o m O p e n A I , f i r s t d e m o n s t r a t e d i n 2 0 1 9 , t h a t u s e s t r a n s f o r m e r s 
t o g e n e r a t e M I D I F i l e s . I t i s a d e e p n e u r a l n e t w o r k t h a t c a n g e n e r a t e 4 - m i n u t e 
m u s i c a l c o m p o s i t i o n s w i t h 1 0 d i f f e r e n t i n s t r u m e n t s a n d c a n c o m b i n e s t y l e s f r o m 
c o u n t r y t o M o z a r t t o t h e B e a t l e s . M u s e N e t w a s n o t e x p l i c i t l y p r o g r a m m e d w i t h 
h u m a n u n d e r s t a n d i n g o f m u s i c , b u t i n s t e a d d i s c o v e r e d p a t t e r n s o f h a r m o n y , 
r h y t h m , a n d s t y l e b y l e a r n i n g t o p r e d i c t t h e n e x t t o k e n i n h u n d r e d s o f t h o u s a n d s o f 
M I D I f i l e s . M u s e N e t u s e s t h e s a m e g e n e r a l - p u r p o s e u n s u p e r v i s e d t e c h n o l o g y 
a s G P T - 2 , a l a r g e - s c a l e t r a n s f o r m e r m o d e l t r a i n e d t o p r e d i c t t h e n e x t t o k e n i n a 
s e q u e n c e , w h e t h e r a u d i o o r t e x t . T h e m e l o d i e s c a n a l s o b e g e n e r a t e d f r o m s c r a t c h 
u s i n g a p r i m e r m e l o d y o r a s a c c o m p a n i m e n t f o r a g i v e n m e l o d y . 
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T h e m o d e l u s e s c o m p o s e r a n d i n s t r u m e n t a t i o n t o k e n s t o g i v e m o r e c o n t r o l o v e r t h e 
k i n d s o f s a m p l e s M u s e N e t g e n e r a t e s . D u r i n g t r a i n i n g t i m e , t h e s e c o m p o s e r a n d 
i n s t r u m e n t a t i o n t o k e n s w e r e p r e p e n d e d t o e a c h s a m p l e , s o t h e m o d e l w o u l d l e a r n 
t o u s e t h i s i n f o r m a t i o n i n m a k i n g n o t e p r e d i c t i o n s . A t g e n e r a t i o n t i m e , t h e m o d e l 
c a n t h e n b e c o n d i t i o n e d t o c r e a t e s a m p l e s i n a c h o s e n s t y l e b y g i v i n g i t a p r o m p t . 

T r a i n i n g d a t a f o r M u s e N e t w a s c o l l e c t e d f r o m m a n y d i f f e r e n t 
s o u r c e s . C l a s s i c a l A r c h i v e s a n d B i t M i d i d o n a t e d t h e i r l a r g e c o l l e c t i o n s o f M I D I f i l e s 
f o r t h e p r o j e c t , a s w e l l a s s e v e r a l o n l i n e c o l l e c t i o n s w e r e u s e d , i n c l u d i n g j a z z , p o p , 
A f r i c a n , I n d i a n , a n d A r a b i c s t y l e s . 

T h e t r a n s f o r m e r i s t r a i n e d o n s e q u e n t i a l d a t a b y b e i n g g i v e n a s e t o f n o t e s a n d a s k e d 
t o p r e d i c t t h e u p c o m i n g n o t e . S e v e r a l d i f f e r e n t w a y s t o e n c o d e t h e M I D I f i l e s i n t o 
t o k e n s s u i t a b l e f o r t h i s t a s k w e r e u s e d . F i r s t , a c h o r d w i s e a p p r o a c h t h a t c o n s i d e r e d 
e v e r y c o m b i n a t i o n o f n o t e s s o u n d i n g a t o n e t i m e a s a n i n d i v i d u a l " c h o r d " a n d 
a s s i g n e d a t o k e n t o e a c h c h o r d . S e c o n d , c o n d e n s i n g t h e m u s i c a l p a t t e r n s b y o n l y 
f o c u s i n g o n t h e s t a r t s o f n o t e s a n d t r i e d f u r t h e r c o m p r e s s i n g t h a t u s i n g a b y t e p a i r 
e n c o d i n g s c h e m e ( O p e n A I , 2 0 2 2 ) . 

A n a p p l i c a t i o n u s i n g M u s e N e t i s p r e s e n t e d i n F i g u r e 2 6 . 

K y C o m p l e t i o n 1 o f A 

F i g u r e 2 6 : A p p l i c a t i o n u s i n g O p e n A I ' s M u s e N e t 
S o u r c e : O p e n A I ( 2 0 2 2 ) 
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4.3.2 Jukebox 

J u k e b o x w a s c r e a t e d i n 2 0 2 0 , i t i s a v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r n e t w o r k t h a t g e n e r a t e s 
m u s i c , i n c l u d i n g r u d i m e n t a r y s i n g i n g , a s r a w a u d i o i n a v a r i e t y o f g e n r e s a n d a r t i s t 
s t y l e s . U n l i k e M u s e N e t i t w o r k s w i t h m u s i c i n i t s r a w a u d i o f o r m , n o t i n M I D I f o r m a t . 

T h e m o d e l h a d t o l e a r n t o t a c k l e h i g h d i v e r s i t y a s w e l l a s v e r y l o n g - r a n g e s t r u c t u r e , 
a n d t h e r a w a u d i o d o m a i n i s p a r t i c u l a r l y u n f o r g i v i n g o f e r r o r s i n s h o r t - , m e d i u m - , 
o r l o n g - t e r m t i m i n g . T h e m o d e l u s e s t h e v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r a r c h i t e c t u r e w i t h 
s o m e s p e c i f i c c o n f i g u r a t i o n . 

J u k e b o x ' s a u t o e n c o d e r m o d e l c o m p r e s s e s a u d i o t o a d i s c r e t e s p a c e , u s i n g a 
q u a n t i z a t i o n - b a s e d a p p r o a c h c a l l e d V Q - V A E . H i e r a r c h i c a l V Q - V A E s c a n g e n e r a t e 
s h o r t i n s t r u m e n t a l p i e c e s f r o m a f e w s e t s o f i n s t r u m e n t s , h o w e v e r t h e y s u f f e r f r o m 
h i e r a r c h y c o l l a p s e d u e t o u s e o f s u c c e s s i v e e n c o d e r s c o u p l e d w i t h a u t o r e g r e s s i v e 
d e c o d e r s . A s i m p l i f i e d v a r i a n t c a l l e d V Q - V A E - 2 a v o i d s t h e s e i s s u e s b y u s i n g 
f e e d f o r w a r d e n c o d e r s a n d d e c o d e r s o n l y , a n d t h e y s h o w i m p r e s s i v e r e s u l t s a t 
g e n e r a t i n g h i g h - f i d e l i t y i m a g e s . 

L i k e t h e V Q - V A E , V Q - V A E - 2 h a s t h r e e l e v e l s o f p r i o r s : a t o p - l e v e l p r i o r t h a t 
g e n e r a t e s t h e m o s t c o m p r e s s e d c o d e s , a n d t w o u p s a m p l i n g p r i o r s t h a t g e n e r a t e l e s s 
c o m p r e s s e d c o d e s c o n d i t i o n e d o n a b o v e . 

O n c e a l l t h e p r i o r s a r e t r a i n e d , c o d e s c a n b e g e n e r a t e d f r o m t h e t o p l e v e l , u p s a m p l e d 
u s i n g t h e u p s a m p l e r s , a n d d e c o d e d b a c k t o t h e r a w a u d i o s p a c e u s i n g t h e V Q - V A E 
d e c o d e r t o s a m p l e n o v e l s o n g s ( F i g u r e 2 7 ) ( O p e n A I , 2 0 2 2 ) . 
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m p m ^ ^ m ^ W m »»>»m*mm ******** m * * m 
R a w a u d i o 4 4 . 1 k s a m p l e s p e r s e c o n d , w h e r e e a c h s a m p l e i s a f l o a t t h a t r e p r e s e n t s t h e a m p l i t u d e o f 
s o u n d a t t h a t m o m e n t i n t i m e 

E n c o d e u s i n g CMNs 
( c o r w o l u t i o n a l 
n e u r a l n e t w o r k s ) 

• 
C o m p r e s s e d a u d i o 3 4 4 s a m p l e s p e r s e c o n d , w h e e e a c h s a m p l e i s l o f 2 0 4 8 p o s s i b l e v o c a b t o k e n s 

G e n e r a t e n o v e l p a t t e r n s 
f r o m t r a i n e d t r a n s f o r m e r 
c o n d i t i o n e d o n l y r i c s 

N o v e l c o m p r e s s e d a u d i o . 3 A ^ s a m p l e s p e r s e c o n c 

U p s a m p l e u s i n g 
t r a n s f o r m e r s a n d 
d e c o d e u s i n g C N N s 

NOVBI r a w a u d i o 4 4 . I k s a m p l e s p e r s e c o n d 

F i g u r e 2 7 : O p e n A I ' s V A E r a w a u d i o p r o c e s s i n g 
S o u r c e : O p e n A I ( 2 0 2 2 ) 

4 . 4 I n d e p e n d e n t p r o j e c t s 

N o t a l l i m p r e s s i v e p r o j e c t s a r e c r e a t e d b y u s i n g f u n d i n g f r o m b i g c o r p o r a t i o n s , a l o t 
o f r e s e a r c h i s d o n e b y i n d e p e n d e n t t e a m s o f e n g i n e e r s a n d s c i e n t i s t s , a s w e l l a s 
s m a l l e r A l - o r i e n t e d c o m p a n i e s . S o m e o f t h e m o r e i n t e r e s t i n g p r o j e c t s b y s u c h t e a m s 
w i l l b e d i s c u s s e d b e l o w . 

4.4.1 WaveNet 

W a v e N e t w a s c r e a t e d b y r e s e a r c h e r s a t L o n d o n - b a s e d a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e 
f i r m D e e p M i n d i n 2 0 1 6 , a n d c u r r e n t l y p o w e r s G o o g l e A s s i s t a n t v o i c e s . I t i s a d e e p 
g e n e r a t i v e m o d e l o f r a w a u d i o w a v e f o r m s . W a v e N e t c a n g e n e r a t e s p e e c h w h i c h 
m i m i c s a n y h u m a n v o i c e , a n d w h i c h s o u n d s m o r e n a t u r a l t h a n t h e b e s t e x i s t i n g 
T e x t - t o - S p e e c h s y s t e m s , r e d u c i n g t h e g a p w i t h h u m a n p e r f o r m a n c e b y o v e r f i f t y 
p e r c e n t . T h e s a m e n e t w o r k c a n b e u s e d t o s y n t h e s i z e o t h e r a u d i o s i g n a l s s u c h a s 
m u s i c a n d p r e s e n t s o m e s t r i k i n g s a m p l e s o f a u t o m a t i c a l l y g e n e r a t e d p i a n o p i e c e s . 
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F i g u r e 2 8 : V i s u a l i z a t i o n o f a s t a c k o f d i l a t e d c a u s a l c o n v o l u t i o n a l l a y e r s 
S o u r c e : L o u ( 2 0 1 6 ) 

F i g u r e 2 8 s h o w s h o w a W a v e N e t i s s t r u c t u r e d . I t i s a f u l l y c o n v o l u t i o n a l n e u r a l 
n e t w o r k , w h e r e t h e c o n v o l u t i o n a l l a y e r s h a v e v a r i o u s d i l a t i o n f a c t o r s t h a t a l l o w i t s 
r e c e p t i v e f i e l d t o g r o w e x p o n e n t i a l l y w i t h d e p t h a n d c o v e r t h o u s a n d s o f t i m e s t e p s 
( L o u , 2 0 1 6 ) . 

A t t r a i n i n g t i m e , t h e i n p u t s e q u e n c e s a r e r e a l w a v e f o r m s r e c o r d e d f r o m h u m a n 
s p e a k e r s . A f t e r t r a i n i n g , t h e n e t w o r k c a n b e s a m p l e d t o g e n e r a t e s y n t h e t i c 
u t t e r a n c e s . A t e a c h s t e p d u r i n g s a m p l i n g a v a l u e i s d r a w n f r o m t h e p r o b a b i l i t y 
d i s t r i b u t i o n c o m p u t e d b y t h e n e t w o r k . T h i s v a l u e i s t h e n f e d b a c k i n t o t h e i n p u t a n d 
a n e w p r e d i c t i o n f o r t h e n e x t s t e p i s m a d e . B u i l d i n g u p s a m p l e s o n e s t e p a t a t i m e 
l i k e t h i s i s c o m p u t a t i o n a l l y e x p e n s i v e , b u t i t w a s f o u n d i t e s s e n t i a l f o r g e n e r a t i n g 
c o m p l e x , r e a l i s t i c - s o u n d i n g a u d i o ( O o r d e t a l . , 2 0 1 6 ) . 

C N N a r c h i t e c t u r e s , s u c h a s W a v e N e t , h a v e b e e n s h o w n t o a c h i e v e j u s t a s g o o d i f n o t 
b e t t e r p e r f o r m a n c e a s R N N s i n s e q u e n c e g e n e r a t i o n . A d d i t i o n a l l y , t h e y a r e m u c h 
f a s t e r t o t r a i n d u e t o p e r f o r m a n c e o p t i m i z a t i o n s w i t h c o n v o l u t i o n a l o p e r a t i o n s . 

S i n c e W a v e N e t c a n b e u s e d t o m o d e l a n y a u d i o s i g n a l , i t i s a l s o a b l e t o g e n e r a t e 
r e l a t i v e l y s i m p l e m u s i c c o m p o s i t i o n s . U n l i k e t h e t e x t - t o - s p e e c h e x p e r i m e n t s , t h e 
m o d e l w a s n ' t c o n d i t i o n e d o n a n i n p u t s e q u e n c e t e l l i n g i t w h a t t o p l a y ( s u c h a s a 
m u s i c a l s c o r e ) ; i n s t e a d , i t s i m p l y g e n e r a t e s w h a t e v e r i t w a n t s t o . A f t e r t r a i n i n g i t o n 
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a d a t a s e t o f c l a s s i c a l p i a n o m u s i c , i t p r o d u c e d f a s c i n a t i n g s a m p l e s ( D e e p M i n d , 
2 0 2 2 ) . 

4.4.2 MidiNet 

M i d i N e t i s a r e s e a r c h p r o j e c t c r e a t e d b y L i - C h i a Y a n g , S z u - Y u C h o u , Y i - H s u a n Y a n g 
i n 2 0 1 7 , t h e r e s u l t o f t h i s p r o j e c t w a s a C N N m o d e l c a p a b l e o f p r o d u c i n g n o v e l M I D I 
t r a c k s . W h i l e t h e r e a l r e a d y w e r e m a n y d e e p l e a r n i n g - b a s e d m u s i c g e n e r a t i o n 
m o d e l s , i n c l u d i n g W a v e N e t a n d M e l o d y R N N , m o s t o f t h e m w e r e u s i n g R N N a n d 
t r a n s f o r m e r a r c h i t e c t u r e s , a s w e l l a s t h e i r v a r i a n t s . W a v e N e t w a s t h e o n l y o t h e r 
m a j o r p r o j e c t t h a t u s e d C N N , a n d i t s h o w e d t h a t c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s c a n 
a l s o g e n e r a t e r e a l i s t i c m u s i c a l w a v e f o r m s i n t h e a u d i o d o m a i n . O n e i m p o r t a n t 
a d v a n t a g e o f t r a i n i n g C N N v s R N N i s t h a t t h e f o r m e r i s f a s t e r a n d m o r e e a s i l y 
p a r a l l e l i z a b l e 

M i d i N e t w a s c r e a t e d p r e c i s e l y w i t h t h a t i n f o r m a t i o n i n m i n d , i t w o u l d u s e G A N 
a r c h i t e c t u r e w i t h a C N N - l i k e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i n a t o r , t h a t w o u l d b e a b l e t o 
l e a r n t h e d i s t r i b u t i o n s o f m e l o d i e s . I n t h e c a s e o f M i d i N e t , t h e g e n e r a t o r i s t o 
t r a n s f o r m r a n d o m n o i s e s i n t o a 2 - D s c o r e l i k e r e p r e s e n t a t i o n , t h a t " a p p e a r s " t o b e 
f r o m r e a l M I D I . M e a n w h i l e , t h e d i s c r i m i n a t o r t a k e s t h i s 2 - D s c o r e l i k e 
r e p r e s e n t a t i o n a n d p r e d i c t s w h e t h e r t h i s i s r e a l o r n o t . M o r e o v e r , t h e a u t h o r s o f t h e 
p a p e r p r o p o s e d a n o v e l c o n d i t i o n a l m e c h a n i s m t o e x p l o i t a v a i l a b l e p r i o r 
k n o w l e d g e , s o t h a t t h e m o d e l c a n g e n e r a t e m e l o d i e s e i t h e r f r o m s c r a t c h , b y 
f o l l o w i n g a c h o r d s e q u e n c e , o r b y c o n d i t i o n i n g o n t h e m e l o d y o f p r e v i o u s b a r s ( e . g . , 
a p r i m i n g m e l o d y ) , a m o n g o t h e r p o s s i b i l i t i e s . 
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Conditioner CNN 

oraiBd a n d reEhape t r a r i 5 F C l E * d transposed irBnaposed Iransposed 

Generator CNN 

convl c o n v 2 lultyconnectBd 

Discriminator CNN 

F i g u r e 2 9 : S y s t e m d i a g r a m o f t h e p r o p o s e d M i d i N e t m o d e l f o r s y m b o l i c - d o m a i n m u s i c 
g e n e r t i o n 

S o u r c e : Y a n g , C h o u , Y a n g ( 2 0 1 7 ) 

T h e r e s u l t i n g m o d e l , n a m e d M i d i N e t , c a n b e e x p a n d e d t o g e n e r a t e m u s i c w i t h 
m u l t i p l e M I D I c h a n n e l s . A u s e r s t u d y w a s c o n d u c t e d t o c o m p a r e t h e m e l o d y o f a n 
e i g h t - b a r l o n g g e n e r a t e d b y M i d i N e t a n d b y G o o g l e ' s M e l o d y R N N m o d e l s , e a c h t i m e 
u s i n g t h e s a m e p r i m i n g m e l o d y . T h e r e s u l t s h o w s t h a t M i d i N e t p e r f o r m s 
c o m p a r a b l y w i t h M e l o d y R N N m o d e l s i n b e i n g r e a l i s t i c a n d p l e a s a n t t o l i s t e n t o , y e t 
M i d i N e t ' s m e l o d i e s a r e r e p o r t e d t o b e m u c h m o r e i n t e r e s t i n g ( Y a n g , C h o u , Y a n g 
2 0 1 7 ) . 
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5 Model proposition 
T h i s c h a p t e r w i l l d e s c r i b e t h e s t r u c t u r e a n d s p e c i f i c s o f t h e p r o p o s e d m o d e l , e x p l a i n 
t h e d e c i s i o n b e h i n d c h o o s i n g s p e c i f i c n e t w o r k a r c h i t e c t u r e a n d t r a i n i n g d a t a f o r m a t 
a n d p r e d i c t s o m e p r o b l e m s t h a t t h e a u t h o r m i g h t r u n i n t o w h i l e d e v e l o p i n g t h e s e t 
m o d e l . 

5 . 1 A r c h i t e c t u r e 

B a s e d o n t h e a r c h i t e c t u r e s a n d m o d e l s d e s c r i b e d a b o v e , t h e a u t h o r h a s d e c i d e d t h a t 
t h e m o s t s t r a i g h t f o r w a r d a p p r o a c h w o u l d b e t o u s e a v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r 
m o d e l , b a s e d o n t h e p e r f o r m a n c e i t h a s s h o w n i n t h e t a s k o f m u s i c g e n e r a t i o n , a s 
w e l l a s f a c t t h a t t h e c h o s e n a r c h i t e c t u r e w o u l d b e a b l e t o a v o i d t w o b i g i s s u e s . 

F i r s t , V A E a r c h i t e c t u r e w o u l d s o l v e t h e p r o b l e m o f c r e a t i n g h u m a n - l i k e s o u n d i n g 
m e l o d i e s , s i n c e t h e r e c o n s t r u c t i v e l o s s d u r i n g t r a i n i n g w o u l d p e n a l i z e t h e n e t w o r k 
f o r p r o d u c i n g a n y o u t p u t s o u n d i n g d i f f e r e n t f r o m t h e i n p u t , e f f e c t i v e l y b l o c k i n g a n y 
a t t e m p t o f t h e n e t w o r k t o p r o d u c e a n y t h i n g t h a t d o e s n ' t f o l l o w t h e p a t t e r n s a n d 
m u s i c a l r u l e s p r e s e n t i n t h e t r a i n i n g d a t a . O n t h e o t h e r h a n d , t h a t m a k e s t h e c h o i c e 
o f t h e d a t a s e t a v e r y i m p o r t a n t d e c i s i o n s i n c e t h e q u a l i t y o f t h e u s e d d a t a a n d i t s 
p r e p r o c e s s i n g w i l l d i r e c t l y i m p a c t t h e q u a l i t y o f t h e g e n e r a t e d s o n g s . 

S e c o n d , u n l i k e w i t h R N N s a n d C N N s , w h e r e u n d e r s p e c i f i c c i r c u m s t a n c e s t h e 
r e s u l t i n g m o d e l c a n o n l y c r e a t e a b a t c h o f s i m i l a r l y s o u n d i n g m e l o d i e s w h e n f o r 
e x a m p l e n e t w o r k c o n v e r g e s o n o u t p u t t i n g o n l y a s m a l l s u b s e t o f c o m m o n s e q u e n c e s 
i n t h e t r a i n i n g d a t a s o t h a t i t m i n i m i z e s t h e t r a i n i n g l o s s , V A E m o d e l c a n a v o i d s u c h 
p r o b l e m b y a d d i n g r a n d o m n o i s e t o t h e e n c o d e d l a t e n t d i s t r i b u t i o n ' s m e a n 
p a r a m e t e r s d u r i n g t r a i n i n g , e n s u r i n g t h a t e a c h s a m p l e w i l l s o u n d n o v e l . 

5 . 2 D a t a f o r m a t 

N e x t q u e s t i o n t h a t n e e d s t o b e a d d r e s s e d i s w h a t f o r m a t o f d a t a V A E w i l l w o r k w i t h . 
T h e r e a r e u l t i m a t e l y t w o a p p r o a c h e s . A s p r e s e n t e d i n s e c t i o n 4 , e x i s t i n g m o d e l s 
e i t h e r w o r k w i t h s y m b o l i c ( M I D I o r n o t e ) r e p r e s e n t a t i o n o f m u s i c o r r a w a u d i o 
(Müller, 2 0 1 5 ) . B a s e d o n t h e f a c t , t h a t n o w a d a y s m o s t m u s i c p r o d u c t i o n i s d o n e w i t h 
t h e u s e o f s u c h t o o l s a s B a n d L a b s , C a k e w a l k , S o u n d t r a p a n d m a n y o t h e r s , w h e r e 
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e a c h s o n g i s r e p r e s e n t e d a s a c o l l e c t i o n o f s e p a r a t e M I D I t r a c k , w i t h a n a s t o n i s h i n g 
n u m b e r o f w a y s t o e d i t t h e m , t h e a u t h o r h a s d e c i d e d t o c h o o s e t h e o u t p u t o f t h e 
m o d e l t o b e r e p r e s e n t e d a s a M I D I f i l e , s u b s e q u e n t l y i t m a k e s s e n s e t o c h o o s e t h e 
d a t a s e t a c c o r d i n g l y , c o n s i s t i n g f r o m t h e p r e p r o c e s s e d M I D I t r a c k s . 

5 . 3 S t r u c t u r e 

T r a i n i n g V A E o n a M I D I f o r m a t t e d d a t a s e t a l o n e w i l l n o t y i e l d r e s u l t s t h a t s o u n d 
a n y t h i n g l i k e a n a r t i s t p r o d u c e d m u s i c . T h e b e s t t h a t c a n b e e x p e c t e d i s a 
m o n o p h o n i c m e l o d y w i t h a s i n g l e c h o s e n i n s t r u m e n t , s u c h a s a p i a n o p e r f o r m a n c e , 
a g u i t a r s o l o , e t c . A n d w h i l e t h e r e a r e p l e n t y o f s o n g s c o n s i s t i n g o n l y o f o n e 
i n s t r u m e n t , t h e v a s t m a j o r i t y i s p o l y p h o n i c , c o m b i n i n g a n d m i x i n g m u s i c a l 
s e q u e n c e s o f m u l t i p l e i n s t r u m e n t s a n d v o i c e s , a l l o f w h i c h c o m e t o g e t h e r i n t o o n e 
h a r m o n i c a l l y s o u n d i n g s o n g . 

T o m a k e t h e m o d e l o u t p u t a c o m p l e x m e l o d y , i n v o l v i n g m u l t i p l e i n s t r u m e n t s , w i t h 
s p e c i f i c i n t e r d e p e n d e n c i e s b e t w e e n t h e m r e q u i r e s a m o r e c o m p l e x m o d e l s t r u c t u r e . 
O n e s o l u t i o n t o t h i s i s s u e w o u l d b e t o c h o o s e o n e i n s t r u m e n t a s a l e a d , a n d m a k e a l l 
o t h e r i n s t r u m e n t s d e p e n d o n i t s o u t p u t . T h i s c a n b e a c h i e v e d b y t r a i n i n g a s e p a r a t e 
V A E n e t w o r k f o r e a c h i n s t r u m e n t a n d l i n k i n g t h e i r i n p u t w i t h t h e o u t p u t o f o n e m a i n 
i n s t r u m e n t V A E n e t w o r k , t h i s t a s k c a n b e m a d e s i m p l e r b y u s i n g t r a i n i n g d a t a 
r e p r e s e n t e d i n t h e M I D I f o r m a t , w h e r e e a c h i n s t r u m e n t c a n b e i s o l a t e d a s a s e p a r a t e 
t r a c k . B y u s i n g t h i s a p p r o a c h , t h e r e s u l t i n g m o d e l w i l l b e a b l e t o r e t a i n m o s t 
i m p o r t a n t i n s t r u m e n t a l i n t e r d e p e n d e n c i e s a n d l e a r n t h e e x i s t i n g m u s i c p a t t e r n s 
p r e s e n t e d i n t h e d a t a s e t . 

A p r a c t i c a l s o l u t i o n t o t h e m e t h o d d e s c r i b e d a b o v e w o u l d l o o k s i m i l a r t o F i g u r e 3 0 , 
w h e r e p i a n o w a s c h o s e n a s a l e a d i n s t r u m e n t , w h i l e t h e r e s t o f t h e i n s t r u m e n t s 
d e p e n d o n i t s o u t p u t . 

F i r s t , a n e w A N N c a l l e d M e l o d y N N w i l l b e p r e s e n t e d t o t h e m o d e l s t r u c t u r e , i t w i l l 
e f f e c t i v e l y p r e d i c t t h e n e x t s t e p f o r t h e p i a n o ' s t r a c k . T h e l a t e n t p a r a m e t e r s f r o m 
t h e p i a n o p r e v i o u s t i m e s t e p w i l l b e f e d t o t h e M e l o d y N N , w h i c h w i l l l e a r n a m a p p i n g 
b e t w e e n p i a n o s e q u e n c e s i n s u c c e s s i v e t i m e s t e p s a n d o u t p u t t h e n e x t s t e p f o r t h e 
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p i a n o s e q u e n c e . T h e n t h e n e w r e s u l t i n g s e q u e n c e w i l l b e d e c o d e d b a c k w i t h t h e u s e 
o f p i a n o V A E , a n d s u b s e q u e n t l y f e d f u r t h e r a s a n e w i n p u t . 

S e c o n d l y , m u l t i p l e C o n d i t i o n a l N N s w i l l b e c r e a t e d , t h a t t a k e i n t h e g e n e r a t e d n e x t -
p e r i o d p i a n o l a t e n t p a r a m e t e r s f r o m t h e M e l o d y N N o u t p u t , a s w e l l a s t h e p r e v i o u s -
p e r i o d g u i t a r , s t r i n g s , d r u m s , a n d b a s s l a t e n t p a r a m e t e r s , a n d w i l l l e a r n a m a p p i n g 
t o t h e n e x t - p e r i o d i n s t r u m e n t l a t e n t p a r a m e t e r s . T h e n i t w i l l d e c o d e i t b y t h e 
i n s t r u m e n t - s p e c i f i c V A E ' s d e c o d e r t o p r o d u c e t h e n e x t - p e r i o d i n s t r u m e n t o u t p u t . 

F i n a l l y , a t e a c h i t e r a t i o n o f t h e d e s c r i b e d g e n e r a t i v e m e t h o d , i t i s e s s e n t i a l t o a d d 
s o m e r a n d o m n o i s e t o t h e l a t e n t s p a c e o f e a c h i n s t r u m e n t t o i n c r e a s e t h e v a r i a t i o n 
o f t h e g e n e r a t e d o u t p u t , w h i l e m a i n t a i n i n g t h e s i m i l a r i t y b e t w e e n t h e p r e v i o u s 
s e q u e n c e s , u l t i m a t e l y i m p r o v i n g t h e u n i q u e n e s s o f t h e g e n e r a t e d m u s i c ( T h a m , 
2 0 2 1 ) . 

Piano, Piano,,.! 
( J I * lit) {32* 128) 

\ PlanoVAE / 
\ wtsifer / 

1 , 
* t t i 

Mailt 

_ l _ ( i L i t . i r M 1 ; 

tame lor Mure 

/
GuilJrVAE \ 

enurfer \ Z G u i U r V « \ 
drtůder \ 

Guitar [ + 1 

[1171 12X1 [3! X Í2t\ 

a r n t l o t otrKf 
i f l i trymtnts 

F i g u r e 3 0 : A r c h i t e c t u r e o f V A E - N N u s e d t o g e n e r a t e m u s i c 
S o u r c e : T h a m ( 2 0 2 1 ) 
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T h e m e t h o d d e s c r i b e d a b o v e h a s a l r e a d y b e e n p r e s e n t e d i n p r a c t i c e a n d h a s s h o w n 
i m p r e s s i v e r e s u l t s . T h e a u t h o r h a s t a k e n i n s p i r a t i o n f o r t h e p r o j e c t m o d e l s t r u c t u r e 
a n d i m p l e m e n t a t i o n f r o m t h e a r t i c l e o n T o w a r d s D a t a S c i e n c e b y I s s a c T h a m ( T h a m , 
2 0 2 1 ) . 
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6 Implementation 

T h i s c h a p t e r w i l l f i r s t d e s c r i b e t h e d e v e l o p m e n t e n v i r o n m e n t i n c l u d i n g t h e u s e d 
l i b r a r i e s t o h e l p t r a i n t h e V A E m o d e l a n d l a t e r g e n e r a t e n e w s o n g s . T h e s e c o n d p a r t 
o f t h e c h a p t e r w i l l s h o w c a s e t h e i m p l e m e n t a t i o n o f t h e m o d e l , d e s c r i b e d i n t h e 
a b o v e c h a p t e r , i n w h i c h t h e s t r u c t u r e a n d t h e a r c h i t e c t u r e o f t h e n e t w o r k w e r e 
s p e c i f i e d . L a s t l y , t h e c h a p t e r w i l l i n c l u d e c o m m e n t a t e d c o d e s n i p p e t s w r i t t e n t o 
p e r f o r m t h e s e t t a s k . 

6 . 1 E n v i r o n m e n t 

W h e n c h o o s i n g a p r o p e r p r o g r a m m i n g l a n g u a g e f o r t h e s e t t a s k P y t h o n s e e m e d l i k e 
a n o b v i o u s c h o i c e , d u e t o t h e a u t h o r ' s p r i o r e x p e r i e n c e w i t h t h e l a n g u a g e , a s w e l l a s 
a n a b u n d a n c e o f b o t h a v a i l a b l e i n f o r m a t i o n a n d e s t a b l i s h e d t o o l s s u c h a s l i b r a r i e s 
a n d p a c k a g e s . 

P y t h o n v e r s i o n 3 . 1 0 w a s u s e d f o r t h e p r o j e c t . I m p l e m e n t a t i o n r e q u i r e d a l i s t o f 
s p e c i f i c l i b r a r i e s , c a p a b l e o f w o r k i n g w i t h a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k m o d e l s , s o n g 
d a t a s e t s , f i l e s o f d i f f e r e n t f o r m a t s , a s w e l l a s s o m e g e n e r a l - p u r p o s e p a c k a g e s f o r 
c a l c u l a t i o n s . T h e f o l l o w i n g s e c t i o n s w i l l d e s c r i b e t h e t o o l s a n d l i b r a r i e s t h a t w e r e 
u s e d i n t h e w o r k . 

6.1.1 NumPy 

N u m P y i s t h e f u n d a m e n t a l p a c k a g e f o r s c i e n t i f i c c o m p u t i n g i n P y t h o n . I t i s a P y t h o n 
l i b r a r y t h a t p r o v i d e s a m u l t i d i m e n s i o n a l a r r a y o b j e c t , v a r i o u s d e r i v e d o b j e c t s ( s u c h 
a s m a s k e d a r r a y s a n d m a t r i c e s ) , a n d a n a s s o r t m e n t o f r o u t i n e s f o r f a s t o p e r a t i o n s 
o n a r r a y s , i n c l u d i n g m a t h e m a t i c a l , l o g i c a l , s h a p e m a n i p u l a t i o n , s o r t i n g , s e l e c t i n g 
I / O , d i s c r e t e F o u r i e r t r a n s f o r m s , b a s i c l i n e a r a l g e b r a , b a s i c s t a t i s t i c a l o p e r a t i o n s , 
r a n d o m s i m u l a t i o n a n d m u c h m o r e ( H a r r i s e t a l . , 2 0 2 0 ) . 

6.1.2 Keras 

K e r a s i s a d e e p l e a r n i n g A P I w r i t t e n i n P y t h o n , r u n n i n g o n t o p o f t h e m a c h i n e 
l e a r n i n g p l a t f o r m T e n s o r F l o w . I t c o n t a i n s f u l l y c o n f i g u r a b l e s t a n d a l o n e m o d u l e s 

4 3 



t h a t c o n n e c t t o e a c h o t h e r t o f o r m a m o d e l . A s i n d i v i d u a l m o d u l e s , t h e r e a r e t y p e s 
o f l a y e r s o f a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s , a c t i v a t i o n f u n c t i o n s , a n d o t h e r s . I n a d d i t i o n , 
e a c h m o d u l e c o n t a i n s a s i g n i f i c a n t n u m b e r o f p a r a m e t e r s t h a t c a n b e m o d i f i e d a s 
n e e d e d ( C h o l l e t e t a l . , 2 0 1 5 ) . 

6.1.3 TensorFlow 

T e n s o r F l o w i s a n o p e n - s o u r c e l i b r a r y f o r n u m e r i c a l c o m p u t a t i o n a n d l a r g e - s c a l e 
m a c h i n e l e a r n i n g , a c q u i r i n g d a t a , t r a i n i n g m o d e l s , s e r v i n g p r e d i c t i o n s , a n d r e f i n i n g 
f u t u r e r e s u l t s . T e n s o r F l o w b u n d l e s t o g e t h e r M a c h i n e L e a r n i n g a n d D e e p L e a r n i n g 
m o d e l s a n d a l g o r i t h m s . I n i m p l e m e n t a t i o n , i t i s m a i n l y u s e d a s a b a s i s f o r K e r a s , 
w h o i s r e s p o n s i b l e f o r l o w - l e v e l o p e r a t i o n s f o r o p t i m i z e d v e c t o r m a n i p u l a t i o n 
( A b a d i e t a l . , 2 0 1 5 ) . 

6.1.4 PyTorch 

P y T o r c h i s a f u l l y f e a t u r e d f r a m e w o r k f o r b u i l d i n g d e e p l e a r n i n g m o d e l s , w h i c h i s a 
t y p e o f m a c h i n e l e a r n i n g t h a t ' s c o m m o n l y u s e d i n a p p l i c a t i o n s l i k e i m a g e 
r e c o g n i t i o n a n d l a n g u a g e p r o c e s s i n g . W r i t t e n i n P y t h o n , i t ' s r e l a t i v e l y e a s y f o r m o s t 
m a c h i n e l e a r n i n g d e v e l o p e r s t o l e a r n a n d u s e . P y T o r c h i s d i s t i n c t i v e f o r i t s e x c e l l e n t 
s u p p o r t f o r G P U s a n d i t s u s e o f r e v e r s e - m o d e a u t o - d i f f e r e n t i a t i o n , w h i c h e n a b l e s 
c o m p u t a t i o n g r a p h s t o b e m o d i f i e d o n t h e f l y . I t i s t h e m a i n p a c k a g e u s e d t o w o r k 
w i t h t h e a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k m o d e l i n t h i s p r o j e c t . I t a l l o w s a m o r e e f f i c i e n t 
t r a i n i n g o f t h e m o d e l , w i t h t h e u s e o f G P U - p r o v i d e d s u p p o r t ( P a s z k e e t a l . , 2 0 1 9 ) . 

6.1.5 Pypianoroll 

P y p i a n o r o l l i s a n o p e n - s o u r c e P y t h o n l i b r a r y f o r w o r k i n g w i t h p i a n o r o l l s . I t 
p r o v i d e s e s s e n t i a l t o o l s f o r h a n d l i n g m u l t i t r a c k p i a n o r o l l s , i n c l u d i n g e f f i c i e n t I / O 
a s w e l l a s m a n i p u l a t i o n , v i s u a l i z a t i o n , a n d e v a l u a t i o n t o o l s . T h e a u t h o r o f t h i s 
p r o j e c t u s e s t h i s p a c k a g e t o d e c o m p o s e e x i s t i n g m e l o d i e s a n d t h e n g e n e r a t e n e w 
m u l t i t r a c k M I D I f o r m a t s o n g s ( D o n g , H s i a o , Y a n g , 2 0 1 8 ) . 
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6.1.6 hdf5_getters 

A s e t o f g e t m e t h o d s t h a t w o r k w i t h t h e M i l l i o n S o n g D a t a s e t . A l l o w s u s e r s t o a c c e s s 
v a r i o u s m e t a d a t a f r o m t h e d a t a s e t r e c o r d s , s u c h a s s o n g g e n r e , a r t i s t t a g s , e t c . I n 
t h i s p r o j e c t , i t i s u s e d t o w o r k w i t h t h e H D F 5 f i l e s , s o r t a n d f i l t e r t h e m b a s e d o n t h e 
s p e c i f i c i n f o r m a t i o n r e q u i r e d ( T b e r t i n m a h i e u x , 2 0 1 0 ) . 

6.2 D a t a s e t 

T h e c h o s e n d a t a s e t c a m e f r o m t h e L a k h P i a n o r o l l D a t a s e t ( L P D ) , i t i s a c o l l e c t i o n o f 
1 7 4 , 1 5 4 m u l t i t r a c k p i a n o r o l l s d e r i v e d f r o m t h e L a k h M I D I D a t a s e t a n d w a s c u r a t e d 
b y t h e M u s i c a n d A I L a b a t t h e R e s e a r c h C e n t e r f o r I T I n n o v a t i o n , A c a d e m i a S i n i c a . 
T h e m u l t i t r a c k p i a n o r o l l s i n L P D a r e s t o r e d i n a s p e c i a l f o r m a t f o r e f f i c i e n t I / O a n d 
t o s a v e s p a c e . 

L P D o f f e r s a c h o i c e o f t w o d i f f e r e n t d a t a s e t s : L P D - 5 a n d L P D - 1 7 . T h e d i f f e r e n c e i s 
t h a t i n L P D - 5 , t h e t r a c k s a r e m e r g e d i n t o f i v e c o m m o n c a t e g o r i e s : D r u m s , P i a n o , 
G u i t a r , B a s s , a n d S t r i n g s a c c o r d i n g t o t h e p r o g r a m n u m b e r s p r o v i d e d i n t h e M I D I 
f i l e s . W h i l e I n L P D - 1 7 , t h e t r a c k s a r e m e r g e d i n t o d r u m s a n d s i x t e e n i n s t r u m e n t 
f a m i l i e s a c c o r d i n g t o t h e p r o g r a m n u m b e r s p r o v i d e d i n t h e M I D I f i l e s a n d t h e 
s p e c i f i c a t i o n o f G e n e r a l M I D I L e v e l 1 . T h e s e v e n t e e n t r a c k s a r e D r u m s , P i a n o , 
C h r o m a t i c , P e r c u s s i o n , O r g a n , G u i t a r , B a s s , S t r i n g s , E n s e m b l e , B r a s s , R e e d , P i p e , 
S y n t h L e a d , S y n t h P a d , S y n t h E f f e c t s , E t h n i c , P e r c u s s i v e , a n d S o u n d E f f e c t s ( D o n g e t 
a l . , 2 0 1 8 ) ( C o l i n , 2 0 1 6 ) . 

L P D - 5 w a s c h o s e n a s t h e m o r e a d e q u a t e d a t a s e t v e r s i o n , s i n c e i t a l r e a d y p r o v i d e s 
q u i t e e n o u g h c o m p l e x i t y f o r t h e c h o s e n m o d e l , w h i l e a l l o w i n g t o g e n e r a t e c o m p l e x 
a n d r i c h m u s i c a n d t o d e m o n s t r a t e t h e a b i l i t y o f t h e g e n e r a t i v e m o d e l s t o a r r a n g e 
m u s i c a c r o s s d i f f e r e n t i n s t r u m e n t s . 

B e s i d e s t h a t , a f e w J S O N f i l e s f r o m t h e M i l l i o n S o n g D a t a s e t c o n t a i n i n g g e n r e a n d 
a r t i s t m e t a d a t a w e r e u s e d t o m a k e t h e p r o c e s s o f s e l e c t i n g t h e s u b s e t o f d e s i r e d 
t r a i n i n g s o n g s a l i t t l e e a s i e r ( B e r t i n - M a h i e u x e t a l . , 2 0 1 1 ) . 
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6.3 A p p l i c a t i o n 

P r o j e c t i m p l e m e n t a t i o n c o n s i s t s o f s o l v i n g m u l t i p l e t a s k s o n e b y o n e . F i r s t , i t i s 
n e c e s s a r y t o p r e p r o c e s s t h e d a t a i n t h e d a t a s e t , s o t h a t i t i s r e p r e s e n t e d i n t h e 
a p p r o p r i a t e f o r m a t f o r t h e V A E m o d e l t o t r a i n o n . S e c o n d , i t i s r e q u i r e d t o c r e a t e 
d a t a s e t a n d d a t a l o a d e r c l a s s e s , t h a t w o u l d d i r e c t l y f e e d t h e t r a i n i n g a n d t e s t i n g d a t a 
t o t h e V A E . T h e t h i r d s t e p i n v o l v e s s p e c i f y i n g t h e s t r u c t u r e a n d c r e a t i n g t h e V A E 
c l a s s e s t h e m s e l v e s a n d t r a i n i n g t h e m i n t h e n e x t s t e p . T h e n t h e s a m e p r o c e s s i s 
r e p e a t e d f o r t h e M e l o d y N N a n d C o n d i t i o n a l N N s . A n d f i n a l l y , o n c e a l l t h e n e t w o r k s 
i n t h e m o d e l a r e c r e a t e d a n d t r a i n e d , i t i s t i m e t o u s e t h e m t o g e n e r a t e n e w s o n g s . 

6.3.1 Training data preprocessing 

T h e f i r s t s t e p i s t o p r e p a r e t h e t r a i n i n g d a t a , t h e c h o s e n L a k h P i a n o r o l l D a t a s e t 
v e r s i o n c o n s i s t s o f t e n s o f t h o u s a n d s o f s o n g s , t h a t h a v e d i f f e r e n t g e n r e s a n d a r t i s t s . 
W i t h t h e u s e o f t h e h d f 5 _ g e t t e r s m e t h o d s , i t i s p o s s i b l e t o w o r k w i t h t h e s o n g 
m e t a d a t a a n d r e t r i e v e i m p o r t a n t i n f o r m a t i o n w i t h o u t m a n u a l l y g o i n g t h r o u g h e a c h 
f i l e a n d l o o k i n g f o r t h e i n f o r m a t i o n . 

A s t h e a u t h o r ' s p e r s o n a l p r e f e r e n c e , i t w a s d e c i d e d t o c r e a t e a s u b s e t o f t h e e x i s t i n g 
d a t a s e t , w h i c h w o u l d i n c l u d e s o n g s e i t h e r i n t h e g e n r e o f b l u e s o r r o c k , m a k i n g t h e 
r e s u l t i n g g e n e r a t e d s o n g s l e a n i n t h e d i r e c t i o n o f s u c h g e n r e s ( F i g u r e 3 1 ) . 

d e f g e t a l l b l u e s r o c k t i t l e s ( b a s e d i r , e x t = ' . h 5 ' ) : 
i d s t o a d d = [ ] 
f o r r o o t , d i r s , f i l e s i n o s . w S a l k ( b a s e d i r ) : 

f i l e s = g l o b . g l o b ( o s . p a t h . j o i n ( r o o t , '*' + e x t ) ) 
f o r f i n f i l e s : 

h 5 = h d f 5 g e t t e r s . o p e n h 5 f i l e r e a d ( f ) 
f o r g e n r e i n h d f 5 g e t t e r s . g e t a r t i s t t e r m s ( h 5 ) : 

i f g e n r e . d e c o d e ( " u t f - 8 " ) = = ' b l u e s ' o r g e n r e . d e c o d e ( " u t f - 8 " ) 
= = ' r o c k ' : 

w i t h o p e n ( g e n r e i d s ) a s f : 
s = m m a p . m m a p ( f . f i l e n o ( ) , 0 , a c c e s s = m m a p . A C C E S S R E A D ) 
i f s . f i n d ( h d f 5 g e t t e r s . g e t t r a c k i d ( h 5 ) ) ! = - l : 

w i t h o p e n ( t r a i n i n g i d s , ^ a ' ) a s f i l e o b j e c t : 
f i l e _ o b j e c t . w r i t e ! " \ n " ) 

f i l e o b j e c t . w r i t e ( h d f 5 g e t t e r s . g e t t r a c k i d ( h 5 ) . d e c o d e ( " u t f - 8 " ) ) 
b r e a k 
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h 5 . c l o s e ( ) 
r e t u r n 

F i g u r e 3 1 : B l u e s a n d r o c k s o n g s s u b s e t c r e a t i o n 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

T h e r e s u l t i n g s u b s e t c o n s i s t s o f r o u g h l y 1 2 0 0 0 s o n g s , a n d o n c e t h e s o n g I D s a r e 
w r i t t e n i n t o a n e w f i l e , t h e l a s t r e m a i n i n g s t e p i s t o s i m p l y c h o o s e a n e v e n s m a l l e r 
s u b s e t ( a r o u n d 1 0 0 0 s o n g s ) t h a t w i l l b e u s e d i n e a c h i t e r a t i o n ( e p o c h ) o f t r a i n i n g . 

O n c e t h e r a n d o m s o n g s a r e c h o s e n i t i s t i m e t o p a r s e e a c h s o n g i n t o a s e p a r a t e 
i n s t r u m e n t t r a c k , e f f e c t i v e l y r e p r e s e n t i n g e a c h f i l e a s a l i s t o f n o t e s f o u n d i n t h e f i l e 
( F i g u r e 3 2 ) . I t i s t h e n p o s s i b l e t o c r e a t e t h e t r a i n i n g i n p u t s e q u e n c e s b y t a k i n g 
s u b s e t s o f t h e l i s t r e p r e s e n t a t i o n f o r e a c h s o n g a n d a r r a n g i n g t h e c o r r e s p o n d i n g 
t r a i n i n g o u t p u t s e q u e n c e s b y s i m p l y t a k i n g t h e n e x t n o t e o f e a c h s u b s e t . W i t h t h i s 
t r a i n i n g i n p u t a n d o u t p u t , t h e m o d e l w i l l b e t r a i n e d t o p r e d i c t t h e n e x t n o t e , w h i c h 
w i l l t h e n a l l o w i t t o p a s s i n a n y s e q u e n c e o f n o t e s a n d g e t a p r e d i c t i o n o f t h e n e x t 
n o t e . 

p a r t s = { ' p i a n o p a r t ' : N o n e , ' g u i t a r p a r t ' : N o n e , ' b a s s p a r t ' : N o n e , 
' s t r i n g s p a r t ' : N o n e , ' d r u m s p a r t ' : N o n e } 

s o n g l e n g t h = N o n e 
e m p t y a r r a y = N o n e 
h a s e m p t y p a r t s = F a l s e 
f o r t r a c k i n m u l t i t r a c k . t r a c k s : 

i f t r a c k . n a m e = = ' D r u m s ' : 
p a r t s [ ' d r u m s p a r t ' ] = t r a c k . p i a n o r o l l 

i f t r a c k . n a m e = = ' P i a n o ' : 
p a r t s [ ' p i a n o p a r t ' ] = t r a c k . p i a n o r o l l 

i f t r a c k . n a m e = = ' G u i t a r ' : 
p a r t s [ ' g u i t a r p a r t ' ] = t r a c k . p i a n o r o l l 

i f t r a c k . n a m e = = ' B a s s ' : 
p a r t s [ ' b a s s p a r t ' ] = t r a c k . p i a n o r o l l 

i f t r a c k . n a m e = = ' S t r i n g s ' : 
p a r t s [ ' s t r i n g s p a r t ' ] = t r a c k . p i a n o r o l l 

i f t r a c k . p i a n o r o l l . s h a p e [ 0 ] > 0 : 
e m p t y a r r a y = n p . z e r o s l i k e ( t r a c k . p i a n o r o l l ) 

f o r k , v i n p a r t s . i t e m s ( ) : 
i f v . s h a p e [ 0 ] = = 0 : 

p a r t s [ k ] = e m p t y a r r a y . c o p y ( ) 
h a s e m p t y p a r t s = T r u e 

c o m b i n e d p i a n o r o l l = t o r c h . t e n s o r ( 
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[ p a r t s [ ' p i a n o p a r t ' ] , p a r t s [ ' g u i t a r p a r t ' ] , p a r t s [ ' b a s s p a r t ' ] , 
p a r t s [ ' s t r i n g s p a r t ' ] , p a r t s [ ' d r u m s p a r t ' ] ] ) 

F i g u r e 3 2 : D e c o d i n g s o n g s i n t o i n s t r u m e n t a l t r a c k s 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

6.3.2 Dataloader 

O n c e t h e s u i t a b l e d a t a s e t i s c o l l e c t e d i t i s s t i l l r e q u i r e d t o a s s e m b l e d a t a i n a f o r m a t 
t h a t i s a p p r o p r i a t e f o r m o d e l t r a i n i n g w h i c h m e a n s c r e a t i n g a n o b j e c t c a l l e d 
' D a t a l o a d e r s ' . T h e d a t a f o r m a t r e q u i r e s c o d e t h a t c a n r e a d t r a i n i n g d a t a i n t o 
m e m o r y , c o n v e r t t h e d a t a t o P y T o r c h t e n s o r s , a n d s e r v e t h e d a t a u p i n b a t c h e s . E a c h 
t y p e o f A N N r e q u i r e s a s e p a r a t e d a t a l o a d e r . 

C o m b i n e d D a t a l o a d e r s h o w n i n F i g u r e 3 3 , i s u s e d f o r f e e d i n g t r a i n i n g d a t a t o 
i n s t r u m e n t s V A E ( p i a n o , g u i t a r , e t c . ) . A d d i t i o n a l d a t a l o a d e r s w e r e c r e a t e d f o r b o t h 
C o n d i t i n a l N N s a n d M e l o d y N N . 

c l a s s C o m b i n e d D a t a l o a d e r ( D a t a s e t ) : 
d e f i n i t ( s e l f , p i a n o r o l l s , i n s t r u m e n t i d ) : 

s e l f . d a t a = p i a n o r o l l s 
s e l f . l e n g t h = i n t ( p i a n o r o l l s . s i z e ( 1 ) / 3 2 ) 
s e l f . i n s t r u m e n t i d = i n s t r u m e n t i d 

d e f g e t i t e m ( s e l f , i n d e x ) : 
s e q u e n c e = s e l f . d a t a [ s e l f . i n s t r u m e n t i d , ( i n d e x * 3 2 ) : ( ( i n d e x + 1 ) 

* 3 2 ) , : ] 
r e t u r n s e q u e n c e 

d e f l e n ( s e l f ) : 
r e t u r n s e l f . l e n g t h 

F i g u r e 3 3 : C o m b i n e d D a t a l o a d e r 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

6.3.3 VAE 

A s w a s s p e c i f i e d a b o v e e a c h i n s t r u m e n t w i l l b e r e p r e s e n t e d w i t h t h e u s e o f V A E 
a r c h i t e c t u r e . T h e i n t e r n a l s t r u c t u r e o f V A E c o n s i s t s o f a n e n c o d e r ( F i g u r e 3 4 ) a n d a 
d e c o d e r ( F i g u r e 3 5 ) , s i n c e V A E i s a s y m m e t r i c a l a r c h i t e c t u r e b o t h p a r t s a r e a m i r r o r 
i m a g e o f e a c h o t h e r . 

# Define the r e c o g n i t i o n model (encoder or e) part 
s e l f . e c o n v 1 = n n . C o n v 2 d ( i n c h a n n e l s = l , o u t c h a n n e l s = 6 4 , 
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k e r n e l _ s i z e = ( 4 , 4 ) , s t r i d e = ( 4 , 4 ) ) 
s e l f . e c o n v 2 = n n . C o n v 2 d ( i n c h a n n e l s = 6 4 , o u t c h a n n e l s = 1 2 8 , 
k e r n e l ~ s i z e = ( 4 , 4 ) , s t r i d e = ( 4 , 4 ) ) 
s e l f . e c o n v 3 = n n . C o n v 2 d ( i n c h a n n e l s = 1 2 8 , o u t c h a n n e l s = 2 5 6 , 
k e r n e l s i z e = ( 2 , 8 ) , s t r i d e = ( 2 , 8 ) ) 
s e l f . e f c p h i = n n . L i n e a r ( 2 5 6 , K + 1 ) 

F i g u r e 3 4 : E n c o d e r i m p l e m e n t a t i o n 
S o u r c e : P e r s o n a l S c r e e n s h o t 

# Define the generative model (decoder or d) part 
s e l f . d f c u p s a m p l e = n n . L i n e a r ( K , 2 5 6 ) 
s e l f . d d e c o n v 1 = n n . C o n v T r a n s p o s e 2 d ( i n c h a n n e l s = 2 5 6 , 
o u t c h a n n e l s = 1 2 8 , k e r n e l s i z e = ( 2 , 8 ) , s t r i d e = ( 2 , 8 ) ) 
s e l f . d d e c o n v 2 = n n . C o n v T r a n s p o s e 2 d ( i n c h a n n e l s = 1 2 8 , o u t c h a n n e l s = 6 4 , 
k e r n e l ~ s i z e = ( 4 , 4 ) , s t r i d e = ( 4 , 4 ) ) 
s e l f . d d e c o n v 3 = n n . C o n v T r a n s p o s e 2 d ( i n c h a n n e l s = 6 4 , o u t c h a n n e l s = l , 
k e r n e l _ s i z e = ( 4 , 4 ) , s t r i d e = ( 4 , 4 ) ) 

F i g u r e 3 5 : D e c o d e r i m p l e m e n t a t i o n 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

6.3.4 VAE Training 

A f t e r t h e V A E c l a s s e s a r e c r e a t e d i t i s t i m e t o s t a r t t r a i n i n g t h e m o n t h e d a t a s e t . N e x t 

c o d e s n a p s h o t s n o w s t h e t r a i n i n g l o o p f o r e a c h o f t h e 5 i n s t r u m e n t s . S i n c e t h e m u s i c 

s a m p l e s a r e r e l a t i v e l y s p a r s e i n m u s i c s p a c e , i t w a s d e c i d e d t o t r a i n e a c h i n s t r u m e n t 

i n t h e 1 6 - d i m e n s i o n a l l a t e n t s p a c e . T h e n I n s t r u m e n t i s f e d a c o m b i n e d d a t a s e t , a n d 

o n c e t h e t r a i n i n g i s d o n e t h e r e s u l t i n g m o d e l i s s a v e d ( F i g u r e 3 6 ) . 

f o r K i n [ 1 6 ] : 
i n s t r u m e n t s = [ ' p i a n o ' , ' g u i t a r ' , ' b a s s ' , ' s t r i n g s ' , ' d r u m s ' ] 
f o r i i n r a n g e ( 5 ) : 

p r i n t ( K , i n s t r u m e n t ) 
d a t a s e t = C o m b i n e d D a t a s e t ( c o m b i n e d p i a n o r o l l s , i n s t r u m e n t i d = i ) 
p i a n o l o a d e r = D a t a L o a d e r ( d a t a s e t , b a t c h s i z e = 3 2 , d r o p l a s t = T r u e ) 

v a e = C o n v V A E ( K = K ) 
e l b o v a l s = t r a i n v a e ( v a e , p i a n o l o a d e r , e p o c h s = 2 5 ) 
m o d e l n a m e = ' V A E { } { } ' . f o r m a t ( i n s t r u m e n t s [ i ] , K ) 
s a v e p a t h = o s . p a t h . j o i n ( r o o t d i r , m o d e l p a t h , m o d e l n a m e ) 
t o r c h . s a v e ( v a e . s t a t e d i c t ( ) , s a v e p a t h ) 

F i g u r e 3 6 : V A E t r a i n i n g 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 
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6.3.5 MelodyNN and ConditionalNN 

O n c e t h e t r a i n i n g i s d o n e , t h e r e s u l t i s 5 V A E s f o r e a c h i n s t r u m e n t . A t t h e c u r r e n t 
m o m e n t , i t o n l y g i v e s t h e a b i l i t y t o g e n e r a t e s e p a r a t e t r a c k s f o r e a c h i n s t r u m e n t , 
a n d w h i l e i t i s p o s s i b l e t o r u n a l l o f t h e m i n a M I D I e d i t o r a t t h e s a m e t i m e , t h e 
r e s u l t i n g m e l o d y s o u n d s i n c o h e r e n t a n d r a n d o m . I t i s b e c a u s e g e n e r a t e d t r a c k s d o 
n o t d e p e n d o n e a c h o t h e r i n a n y w a y . T h i s p r o b l e m c a n b e s o l v e d b y i n t r o d u c i n g a 
n e w b a t c h o f A N N s t h a t w i l l " g l u e " e a c h s i n g l e i n s t r u m e n t t r a c k i n t o o n e h a r m o n i o u s 
s e q u e n c e . 

F i r s t i s M e l o d y N N ( F i g u r e 3 7 ) , i t s i n t e r n a l s t r u c t u r e r e p r e s e n t s a M u l t i - L a y e r 
P e r c e p t r o n t h a t l e a r n s a m a p p i n g f r o m t h e p r e v i o u s p i a n o s e q u e n c e ' s l a t e n t 
d i s t r i b u t i o n t o t h e n e x t p i a n o s e q u e n c e ' s l a t e n t d i s t r i b u t i o n . I t s o u t p u t i s t h e n 
d e c o d e d b y p i a n o V A E t o b e c o m e g e n e r a t e d n e x t p i a n o o u t p u t . 

c l a s s M e l o d y N N ( n n . M o d u l e ) : 
d e f i n i t ( s e l f , K ) : 

s u p e r ( M e l o d y N N , s e l f ) . i n i t ( ) 
s e l f . f c l = n n . L i n e a r ( K , 1 2 8 ) 
s e l f . f c 2 = n n . L i n e a r ( 1 2 8 , 1 2 8 ) 
s e l f . f c 3 = n n . L i n e a r ( 1 2 8 , K ) 
s e l f . d r o p o u t = n n . D r o p o u t ( 0 . 2 ) 

d e f f o r w a r d ( s e l f , x ) : 
x = F . r e l u ( s e l f . f c l ( x ) ) 
x = s e l f . d r o p o u t ( x ) 
x = F . r e l u ( s e l f . f c 2 ( x ) ) 
o u t = s e l f . f c 3 ( x ) 
r e t u r n o u t 

F i g u r e 3 7 : M e l o d y N N s t r u c t u r e 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

S e c o n d i s C o n d i t i o n a l N N ( F i g u r e 3 8 ) , a n o t h e r M L P t h a t t a k e s i n t h e g e n e r a t e d n e x t -
p e r i o d p i a n o l a t e n t p a r a m e t e r s a s w e l l a s t h e p r e v i o u s - p e r i o d n o n - p i a n o i n s t r u m e n t 
l a t e n t p a r a m e t e r s a n d l e a r n s a m a p p i n g t o t h e n e x t - p e r i o d g u i t a r l a t e n t p a r a m e t e r s . 
T h e o u t p u t i s t h e n d e c o d e d b y t h e i n s t r u m e n t - s p e c i f i c V A E ' s d e c o d e r t o p r o d u c e t h e 
n e x t - p e r i o d i n s t r u m e n t o u t p u t . 4 C o n d i t i o n a l N N s a r e t r a i n e d , o n e f o r e a c h n o n -
p i a n o i n s t r u m e n t , w h i c h a l l o w s t h e n e x t 5 - i n s t r u m e n t s e q u e n c e t o b e g e n e r a t e d . 
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c l a s s C o n d i t i o n a l N N ( n n . M o d u l e ) : 
d e f i n i t ( s e l f , K ) : 

s u p e r ( C o n d i t i o n a l N N , s e l f ) . i n i t ( ) 

s e l f . f c l = n n . L i n e a r ( 2 * K, 1 2 8 ) 
s e l f . f c 2 = n n . L i n e a r ( 1 2 8 , K ) 

d e f f o r w a r d ( s e l f , p r e v h a r m o n y , m e l o d y ) : 
x = t o r c h . c a t ( ( p r e v h a r m o n y , m e l o d y ) , a x i s = l ) 
x = F . r e l u ( s e l f . f c l T x ) ) 
o u t = s e l f . f c 2 ( x ) 
r e t u r n o u t 

F i g u r e 3 8 : C o n d i t i o n a l N N s t r u c t u r e 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

6.3.6 MelodyNN and ConditionalNN Training 

T h e u s e o f P y T o r c h a n d i t s o p t i m i z a t i o n t o o l s , a s w e l l a s h a v i n g t r a i n e d i n s t r u m e n t 
V A E s a l l o w s t o s t a r t t r a i n i n g M e l o d y N N a n d C o n d i t i o n a l N N s . T h e b i g g e s t d i f f e r e n c e 
i n t r a i n i n g t h e s e A N N s i s t h e f a c t t h a t i n s t e a d o f f e e d i n g t h e m t i m e s t e p s o f a s p e c i f i c 
i n s t r u m e n t a n d e x p e c t i n g t h e m t o p r e d i c t t h e n e x t o n e , t h e y w i l l b e f e d w i t h t h e 
s a m p l e f r o m t h e l a t e n t d i s t r i b u t i o n o f a g i v e n i n s t r u m e n t V A E . I n t h e c a s e o f 
M e l o d y N N i t w i l l b e p i a n o V A E ( F i g u r e 3 9 ) . 

m e l o d y _ n n = M e l o d y N N ( K = K ) . t o ( d e v i c e ) 
o p t i m i z e r = t o r c h . o p t i m . A d a m ( m e l o d y n n . p a r a m e t e r s ( ) , l r = l r ) 
s c h e d u l e r = t o r c h . o p t i m . l r s c h e d u l e r . L a m b d a L R ( o p t i m i z e r , 
l r l a m b d a = l a m b d a e p o c h : l r l a m b d a e p o c h ) 
c r i t e r i o n = n n . M S E L o s s ( ) 
t r a i n l o s s e s , t e s t l o s s e s = t r a i n i n g l o o p M e l o d y N N ( p i a n o v a e , 
m e l o d y n n , o p t i m i z e r , s c h e d u l e r , c r i t e r i o n , 

m e l o d y t r a i n l o a d e r , m e l o d y t e s t l o a d e r , 
n e p o c h s = n e p o c h s ) 

F i g u r e 3 9 : M e l o d y N N t r a i n i n g 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

W h i l e C o n d i t i o n a l N N w i l l b e t r a i n e d o n b o t h t h e s a m p l e f r o m t h e l a t e n t d i s t r i b u t i o n 
o f t h e i n s t r u m e n t - s p e c i f i c V A E ' s a n d t h e s a m p l e f r o m t h e M e l o d y N N o u t p u t . ( F i g u r e 
4 0 ) . 

f o r i n s t r u m e n t i n [ ' g u i t a r ' , ' b a s s ' , ' s t r i n g s ' , ' d r u m s ' ] : 
p r i n t ( i n s t r u m e n t ) 

c o n d t r a i n d a t a s e t = C o n d i t i o n a l D a t a s e t ( p i a n o r o l l s l i s t , 
d a t a s e t l e n g t h = 3 2 * 8 0 0 0 , s e q l e n g t h = 3 2 , 
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i n s t r u m e n t = i n s t r u m e n t ) 
c o n d t r a i n l o a d e r = D a t a L o a d e r ( c o n d t r a i n d a t a s e t , b a t c h s i z e = 3 2 , 

d r o p l a s t = T r u e ) 
c o n d t e s t d a t a s e t = C o n d i t i o n a l D a t a s e t ( p i a n o r o l l s l i s t [ 0 : 5 0 0 ] , 

d a t a s e t l e n g t h = 3 2 * 1 0 0 0 , s e q l e n g t h = 3 2 , 
i n s t r u m e n t = i n s t r u m e n t ) 

c o n d t e s t l o a d e r = D a t a L o a d e r ( c o n d t e s t d a t a s e t , b a t c h s i z e = 3 2 , 
d r o p l a s t = T r u e ) 

l o a d m o d e l ( ) 
c o n d i t i o n a l n n = C o n d i t i o n a l N N ( K = K ) . t o ( d e v i c e ) 
o p t i m i z e r = t o r c h . o p t i m . A d a m ( c o n d i t i o n a l n n . p a r a m e t e r s ( ) , l r = l r ) 
s c h e d u l e r = t o r c h . o p t i m . l r s c h e d u l e r . L a m b d a L R ( o p t i m i z e r , 

l r l a m b d a = l a m b d a e p o c h : l r l a m b d a e p o c h ) 
c r i t e r i o n = n n . M S E L o s s ( ) 
t r a i n l o s s e s , t e s t l o s s e s = t r a i n i n g l o o p V A E N N ( p i a n o v a e , 

h a r m o n y v a e , c o n d i t i o n a l n n , o p t i m i z e r , s c h e d u l e r , 
c r i t e r i o n , c o n d t r a i n l o a d e r , 

c o n d t e s t l o a d e r , n e p o c h s = n e p o c h s ) 

F i g u r e 4 0 : C o n d i t i o n a l N N s t r a i n i n g 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

6.3.7 Generating music 

W i t h a l l t h e A N N s c r e a t e d a n d t r a i n e d i t i s f i n a l l y t i m e t o g e n e r a t e n e w s o n g s . T h e 

m e t h o d f o r g e n e r a t i n g m u s i c i s d e s c r i b e d i n F i g u r e 4 1 . E a c h i n s t r u m e n t t r a c k w i l l 

b e r e p r e s e n t e d a s a m a t r i x , c o n t a i n i n g i n f o r m a t i o n a b o u t t h e p l a c e m e n t a n d 

i n t e n s i t y o f e v e r y n o t e . 

d e f g e n e r a t e m u s i c v a e ( s a m p l e , v a e m o d e l s , n n m o d e l s , n o i s e s d = 0 , 
t h r e s h o l d = 0 . 3 , b i n a r i z e = T r u e ) : 

p i a n o v a e , g u i t a r v a e , b a s s v a e , s t r i n g s v a e , d r u m s v a e = v a e m o d e l s 
m e l o d y n n , g u i t a r n n , b a s s n n , s t r i n g s n n , d r u m s n n = n n m o d e l s 

p i a n o , g u i t a r , b a s s , s t r i n g s , d r u m s = s a m p l e [ 0 , :, : ] , s a m p l e [ 1 , :, 
: ] , s a m p l e [ 2 , :, : ] , s a m p l e [ 3 , :, : ] , s a m p l e [ 4 , 

=]  
F i g u r e 4 1 : I n s t r u m e n t a l t r a c k s d e c l a r a t i o n 

S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

O n c e e v e r y i n s t r u m e n t h a s i t s t r a c k , e a c h i n s t r u m e n t V A E i s c a l l e d c o n v e r t t o a l l 

p a r t s f r o m i m a g e s p a c e t o l a t e n t s p a c e , a l l o w i n g t h e M e l o d y N N a n d C o d i t i o n a l N N s 

t o w o r k w i t h l a t e n t s p a c e ( F i g u r e 4 2 ) . 

p i a n o l a t e n t = p i a n o v a e . i n f e r ( p i a n o . u n s q u e e z e ( 0 ) . t o ( d e v i c e ) ) [ : , :-
1 ] 

g u i t a r l a t e n t = g u i t a r v a e . i n f e r ( g u i t a r . u n s q u e e z e ( 0 ) . t o ( d e v i c e ) ) [ : , 

5 2 



: - l ] 
b a s s l a t e n t = b a s s v a e . i n f e r ( b a s s . u n s q u e e z e ( 0 ) . t o ( d e v i c e ) ) [ : , : - l ] 
s t r i n g s l a t e n t = 

s t r i n g s v a e . i n f e r ( s t r i n g s . u n s q u e e z e ( 0 ) . t o ( d e v i c e ) ) [ : , : - l ] 
d r u m s l a t e n t = d r u m s v a e . i n f e r ( d r u m s . u n s q u e e z e ( 0 ) . t o ( d e v i c e ) ) [ : , :-

1 ]  

F i g u r e 4 2 : C o n v e r s i o n t o l a t e n t s p a c e 
S o u r c e : P e r s o n a l S c r e e n s h o t 

T h e n e x t t i m e s t e p o f t h e p i a n o w i l l b e p r o d u c e d b y f e e d i n g a p r e v i o u s p i a n o V A E 

s t e p t o t h e M e l o d y N N a n d a d d i n g s o m e r a n d o m n o i s e t o i t ( F i g u r e 4 3 ) . 

p i a n o n e x t l a t e n t = m e l o d y n n ( p i a n o l a t e n t ) 
r a n d o m n o i s e = t o r c h . r a n d n l i k e ( p i a n o n e x t l a t e n t ) * n o i s e s d 
p i a n o n e x t l a t e n t = p i a n o n e x t l a t e n t + r a n d o m n o i s e 

F i g u r e 4 3 : G e n e r a t i n g n e x t p i a n o s t e p 
S o u r c e : P e r s o n a l S c r e e n s h o t 

O n c e t h e m o d e l p r o d u c e s a n e w p i a n o s t e p , C o n d i t i o n a l N N s w i l l b e u s e d t o p r e d i c t 

t h e n e x t s t e p s f o r e a c h i n s t r u m e n t , r a n d o m n o i s e w i l l b e a d d e d t o e a c h s u b s e q u e n t 

p r e d i c t i o n ( F i g u r e 4 4 ) . 

g u i t a r n e x t l a t e n t = g u i t a r n n ( g u i t a r l a t e n t , p i a n o n e x t l a t e n t ) + 
t o r c h . r a n d n l i k e ( p i a n o n e x t l a t e n t ) * n o i s e s d 

b a s s n e x t l a t e n t = b a s s n n f b a s s l a t e n t , p i a n o n e x t l a t e n t ) + 
t o r c h . r a n d n l i k e ( p i a n o n e x t l a t e n t ) * n o i s e s d 

s t r i n g s n e x t l a t e n t = s t r i n g s n n ( s t r i n g s l a t e n t , p i a n o n e x t l a t e n t ) 
+ t o r c h . r a n d n l i k e ( p i a n o n e x t l a t e n t ) * n o i s e s d 

d r u m s n e x t l a t e n t = d r u m s n n ( d r u m s l a t e n t , p i a n o n e x t l a t e n t ) + 
t o r c h . r a n d n l i k e ( p i a n o n e x t l a t e n t ) * n o i s e s d 

F i g u r e 4 4 : G e n e r a t i n g n e x t i n s t r u m e n t s t e p a n d a d d i n g r a n d o m n o i s e 
S o u r c e : P e r s o n a l S c r e e n s h o t 

F i n a l l y , t h e r e s u l t i n g s t e p s a r e d e c o d e d b y t h e i n s t r u m e n t - s p e c i f i c V A E ( F i g u r e 4 5 ) . 

p i a n o n e x t = 
p i a n o v a e . g e n e r a t e ( p i a n o n e x t l a t e n t . u n s q u e e z e ( 0 ) ) . v i e w ( 1 , 3 2 , 1 2 8 ) 

g u i t a r n e x t = 
g u i t a r v a e . g e n e r a t e ( g u i t a r n e x t l a t e n t . u n s q u e e z e ( 0 ) ) . v i e w ( 1 , 3 2 , 1 2 8 ) 

b a s s n e x t = b a s s v a e . g e n e r a t e ( b a s s n e x t l a t e n t . u n s q u e e z e ( 0 ) ) . v i e w ( 1 , 
3 2 , 1 2 8 ) 

s t r i n g s n e x t = 
s t r i n g s v a e . g e n e r a t e ( s t r i n g s n e x t l a t e n t . u n s q u e e z e ( 0 ) ) . v i e w ( 1 , 3 2 , 
1 2 8 ) 

d r u m s n e x t = 
d r u m s v a e . g e n e r a t e ( d r u m s n e x t l a t e n t . u n s q u e e z e ( 0 ) ) . v i e w ( 1 , 3 2 , 1 2 8 ) 
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c r e a t i o n = t o r c h . c a t ( ( p i a n o n e x t , g u i t a r n e x t , b a s s n e x t , 
s t r i n g s n e x t , d r u m s n e x t ) , d i m = 0 ) 

c r e a t i o n [ c r e a t i o n < t h r e s h o l d ] = 0 

r e t u r n c r e a t i o n 

F i g u r e 4 5 : D e c o d i n g r e s u l t i n g s e q u e n c e 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 

T o c r e a t e a c o m p l e t e s o n g t h e g e n e r a t i o n m e t h o d i s c a l l e d i t e r a t i v e l y , p r e d i c t i n g a 

n e w s t e p , a n d g r a d u a l l y a d d i n g i t t o t h e r e s u l t o f t h e p r e v i o u s i t e r a t i o n ( F i g u r e 4 6 ) . 

T h e g e n e r a t i o n m e t h o d a l l o w s t o s p e c i f y t h e n u m b e r o f p r e d i c t i o n s t e p s , a s w e l l a s 

t h e a m o u n t o f r a n d o m n o i s e , t h a t w i l l b e a d d e d t o e a c h n e w l y g e n e r a t e d l a t e n t , 

m a k i n g t h e e n t i r e s o n g m o r e v a r i a t i o n f i l l e d . 

f o r i i n r a n g e ( 1 , p r e d i c t i o n s t e p s + 1 ) : 
s a m p l e = g e n e r a t e m u s i c v a e ( s a m p l e , v a e m o d e l s , n n m o d e l s , 

n o i s e s d = l , t h r e s h o l d = 0 . 3 , b i n a r i z e = T r u e ) 
g e n e r a t e d t r a c k [ : , 3 2 * i : 3 2 * ( i + 1 ) , : ] = s a m p l e 

g e n e r a t e d t r a c k o u t = g e n e r a t e d t r a c k * 1 2 7 
p i a n o t r a c k = p y p i a n o r o l l . S t a n d a r d T r a c k ( n a m e = ' P i a n o ' , p r o g r a m = 0 , 
i s d r u m = F a l s e , 

p i a n o r o l l = g e n e r a t e d t r a c k o u t [ 0 , :, 
: ] . d e t a c h ( ) . c p u ( ) . n u m p y ( ) ) 
g u i t a r t r a c k = p y p i a n o r o l l . S t a n d a r d T r a c k ( n a m e = ' G u i t a r ' , p r o g r a m = 2 4 , 
i s d r u m = F a l s e , 

p i a n o r o l l = g e n e r a t e d t r a c k o u t [ l , :, 
: ] . d e t a c h ( ) . c p u ( ) . n u m p y ( ) ) 
b a s s t r a c k = p y p i a n o r o l l . S t a n d a r d T r a c k ( n a m e = ' B a s s ' , p r o g r a m = 3 2 , 
i s d r u m = F a l s e , 

p i a n o r o l l = g e n e r a t e d t r a c k o u t [ 2 , :, 
: ] . c p u ( ) . d e t a c h ( ) . n u m p y ( ) ) 
s t r i n g s t r a c k = p y p i a n o r o l l . S t a n d a r d T r a c k ( n a m e = ' S t r i n g s ' , p r o g r a m = 4 8 , 
i s d r u m = F a l s e , 

p i a n o r o l l = g e n e r a t e d t r a c k o u t [ 3 , :, 
: ] . c p u ( ) . d e t a c h ( ) . n u m p y ( ) ) 
d r u m s t r a c k = p y p i a n o r o l l . S t a n d a r d T r a c k ( n a m e = ' D r u m s ' , i s d r u m = T r u e , 

p i a n o r o l l = g e n e r a t e d t r a c k o u t [ 4 , :, 
: ] . c p u ( ) . d e t a c h ( ) . n u m p y ( ) ) 
g e n e r a t e d m u l t i t r a c k = p y p i a n o r o l l . M u l t i t r a c k ( n a m e = ' G e n e r a t e d ' , 
r e s o l u t i o n = 2 , 

t r a c k s = [ p i a n o t r a c k , g u i t a r t r a c k , b a s s t r a c k , 
s t r i n g s t r a c k , 

d r u m s t r a c k ] ) 

F i g u r e 4 6 : I t e r a t i v e c a l l f o r s e q u e n c e g e n e r a t i o n 
S o u r c e : P e r s o n a l s c r e e n s h o t 
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T h e r e s u l t i n g s o n g i s r e p r e s e n t e d a s a M I D I f o r m a t f i l e , w i t h 5 t r a c k s f o r e a c h 
c o r r e s p o n d i n g i n s t r u m e n t . ( F i g u r e 4 7 ) . 

F i g u r e 4 7 : R e s u l t i n g M I D I s o n g r e p r e s e n t e d i n B a n d L a b s 
S o u r c e : P e r s o n a l S c r e e n s h o t 
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7 Results 

T h i s c h a p t e r a i m s t o p r e s e n t t h e r e s u l t s o f t h e p r a c t i c a l p a r t o f t h i s p r o j e c t , d e s c r i b e 
w h a t t h e c r e a t e d m o d e l h a s b e e n a b l e t o a c h i e v e , w h a t a r e i t s b i g g e s t f l a w s a n d 
a d v a n t a g e s , a n d c o m p a r e i t t o t h e m o d e l s u s e d t o d a y . 

7.1 R e s u l t s o v e r v i e w 

T h e V A E - b a s e d a r c h i t e c t u r e t h a t w a s d e v i s e d h a s b e e n a b l e t o p e r f o r m i t s m a i n s e t 
t a s k , i t w a s a b l e t o " c o m p o s e " a n o v e l p i e c e o f m u s i c , t h a t s o u n d s c l o s e t o a h u m a n -
c r e a t e d m e l o d y . W h i l e n o t w i t h o u t i t s d r a w b a c k s , t h e c h o s e n a r c h i t e c t u r e a n d 
s t r u c t u r e o f t h e m o d e l s e e m t o s h o w p r o m i s e . E a c h s o n g s h o w s g o o d v a r i e t y , u s u a l l y 
p r e s e n t i n g m u l t i p l e c h a n g e s i n p a s t e a n d i n t e n s i t y , o n t h e o t h e r h a n d o c c a s i o n a l l y 
c e r t a i n p o r t i o n s o f t h e s o n g c a n s o u n d o u t o f p l a c e , o f t e n w h e n t h e m o d e l r e c e i v e s 
u n e x p e c t e d n o t e s a s a p r e d i c t i o n i n p u t . S o m e t i m e s i t t r i e s t o " u s e " i t a n d m a k e a 
t r a n s i t i o n t o a d i f f e r e n t i n s t r u m e n t a l k e y , b u t s u c h m o m e n t s o c c u r a t a r a t h e r 
r a n d o m t i m e . S u c h c a s e s m i g h t b e c a u s e d b y t h e u n p r e d i c t a b i l i t y o f r a n d o m n o i s e 
t h a t ' s b e i n g a d d e d f o r e a c h p r e d i c t e d s t e p . O n e m o r e o b s e r v e d b e h a v i o r i s t h a t t h e 
m o d e l c a n r e t a i n s o m e l o n g - t e r m m e m o r y o f t h e c o m p o s i t i o n p a r t s , e s p e c i a l l y w i t h 
t h e d r u m s , u s i n g t h e s a m e o r s i m i l a r s o u n d i n g b a t c h e s o f n o t e s t h r o u g h o u t t h e s o n g , 
a l m o s t l i k e i t i s t r y i n g t o r e c r e a t e a m u s i c a l p a t t e r n c o n s i s t i n g o f a v e r s e a n d a 
c h o r u s . O n e o f t h e b i g g e r i s s u e s i n v o l v e s t h e o c c a s i o n a l a b a n d o n i n g o f t h e e n t i r e 
i n s t r u m e n t , w h e r e t h e m o d e l o n l y p r e d i c t s f i v e t o t e n s t e p s f o r a c e r t a i n i n s t r u m e n t , 
m o s t o f t e n s u c h b e h a v i o r i s s e e n w i t h t h e g u i t a r . A p o s s i b l e c a s e f o r i t m i g h t b e t h e 
s p e c i f i c s o f t h e d a t a s e t , w h e r e s o m e s o n g s h a d a m i n i m u m a m o u n t o f c e r t a i n 
i n s t r u m e n t n o t e s . 

T h e c h o s e n o u t p u t d a t a f o r m a t a l l o w s t h e r e s u l t i n g s o n g t o b e e a s i l y i m p o r t e d i n t o 
a M I D I e d i t i n g s o f t w a r e , s u c h a s B a n d L a b s f o r e x a m p l e , w h e r e i t i s p o s s i b l e t o 
m a n i p u l a t e a n d e d i t t h e e x i s t i n g i n s t r u m e n t t r a c k s b y a d d i n g s o m e p o s t e f f e c t s o r 
c h a n g i n g t h e i n s t r u m e n t i t s e l f , f r o m p i a n o t o a n 8 - s t r i n g g u i t a r , o r f r o m a d r u m k i t 
t o a c h u r c h c h o i r . 

R e s u l t s a r e a v a i l a b l e o n : h t t p s : / / o n . s o u n d c l o u d . c o m / 8 B g C R 
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7 . 2 M o d e l c o m p a r i s o n 

T o c o m p a r e t h e r e s u l t e d m o d e l t o t h e s t a t e - o f - t h e - a r t m o d e l s , t h e a u t h o r u s e d 
M a g e n t a ' s M u l t i t r a c k M u s i c V A E a s w e l l a s O p e n A I ' s J u k e b o x p r e - t r a i n e d m o d e l s . 

7.2.1 Multitrack MusicVAE 

D e p e n d i n g o n t h e c o n f i g u r a t i o n M u s i c V A E c a n p e r f o r m a v a r i e t y o f t a s k s . T h e m o d e l 
a l l o w s u s e r s t o g e n e r a t e n e w m e l o d i e s , e x t e n d a g i v e n m e l o d y o r a d r u m p a t t e r n , 
" h u m a n i z e " t h e m e l o d y b y g i v i n g i t h u m a n - l i k e t i m i n g a n d v e l o c i t y t o d r u m p a r t s , i t 
c a n c o m b i n e f e a t u r e s o f t h e g i v e n i n p u t s t o c r e a t e m u s i c a l t r a n s i t i o n s b e t w e e n 
p h r a s e s a n d f i n a l l y i t c a n t u r n a n y s e q u e n c e i n t o a n a c c o m p a n y i n g d r u m 
p e r f o r m a n c e ( M a g e n t a , 2 0 2 2 ) . 

F o r t h e s a k e o f t h i s c o m p a r i s o n , o n l y t h e g e n e r a t i v e a b i l i t y o f t h e M u l t i r a c k 
M u i s c V A E m o d e l w a s l o o k e d a t . I n t h i s c a s e M u s i c V A E f r a m e w o r k i s a p p l i e d t o 
s i n g l e m e a s u r e s o f m u l t i - i n s t r u m e n t G e n e r a l M I D I t r a c k s . I t i s c a p a b l e o f e n c o d i n g 
a n d d e c o d i n g s i n g l e m e a s u r e s o f u p t o 8 t r a c k s , o p t i o n a l l y c o n d i t i o n e d o n a n 
u n d e r l y i n g c h o r d . E n c o d i n g t r a n s f o r m s a s i n g l e m e a s u r e i n t o a v e c t o r i n a l a t e n t 
s p a c e , a n d d e c o d i n g t r a n s f o r m s a l a t e n t v e c t o r b a c k i n t o a m e a s u r e . B o t h e n c o d i n g 
a n d d e c o d i n g a r e p e r f o r m e d h i e r a r c h i c a l l y , w i t h o n e l e v e l o p e r a t i n g o n t r a c k s a n d 
a n o t h e r o p e r a t i n g o n t h e n o t e s i n e a c h t r a c k . 

M u l t i t r a c k M u s i c V A E i m p l e m e n t a t i o n o f f e r s m u l t i p l e o p t i o n s f o r c o n t r o l l i n g t h e 
g e n e r a t i o n p r o c e s s o f e a c h s o n g . F i r s t , l i k e m a n y o t h e r M a g e n t a m o d e l s i t u s e s a 
s a m p l i n g t e m p e r a t u r e o p t i o n - i t d e t e r m i n e s t h e c r e a t i v i t y a n d e n e r g y o f t h e m o d e l . 
T h e h i g h e r t h e t e m p e r a t u r e , t h e m o r e c h a o t i c a n d i n t e n s e t h e r e s u l t w i l l b e . O n e 
m o r e n o t a b l e o p t i o n i s c h o r d - c o n d i t i o n i n g , e f f e c t i v e l y i t f o r c e s t h e m o d e l t o b u i l d 
t h e r e s u l t i n g m e l o d y a r o u n d t h e o n e o r m u l t i p l e c h o r d s t h a t u s e r p r o v i d e s . F i n a l l y , 
M a g e n t a t e a m w o r k e d o n t r a i n i n g M u l t i t r a c k M u s i c V A E o n d o z e n s o f d i f f e r e n t 
s t y l e s , a n d i n t u r n i t a l l o w e d f o r s t y l e b e n d i n g , e f f e c t i v e l y g i v i n g a n o p t i o n t o c h a n g e 
t h e m e l o d y s t y l e i n t h e m i d d l e o f t h e c o m p o s i t i o n . 
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M a g e n t a ' s m o d e l c a n g e n e r a t e m e l o d i e s c o n s i s t i n g o f u p t o 8 d i f f e r e n t i n s t r u m e n t s 
o u t o f 1 2 8 a v a i l a b l e i n G e n e r a l M I D I f o r m a t , i t i s t r i l l i o n s o f p o s s i b l e i n s t r u m e n t 
c o m b i n a t i o n s . A n d w i t h t h e a d d i t i o n o f c h o r d s t o t h e g e n e r a t i o n p r o c e s s , t h e 
r e s u l t i n g m e l o d i e s , s u b j e c t i v e l y , s o u n d v e r y i m p r e s s i v e . 

W h i l e t h e r e p r e s e n t a t i o n u s e d b y t h e M u l t i t r a c k M u s i c V A E i s i n t e n d e d t o b e q u i t e 
g e n e r a l , t h e r e a r e s t i l l a f e w r e s t r i c t i o n s . E a c h m e a s u r e m u s t c o n t a i n 8 o r f e w e r 
t r a c k s ( i n t h e c a s e o f t h e i m p l e m e n t e d m o d e l i t i s 5 ) a n d m u s t h a v e a 4 / 4 - t i m e 
s i g n a t u r e . 

A s w a s o b s e r v e d e a r l i e r , G e n e r a l M I D I a l l o w s M u l t i t r a c k M u s i c V A E t o p r o d u c e a n 
a s t o n i s h i n g a m o u n t o f v a r i e t y , b u t a t t h e s a m e t i m e m o d e l ' s m o s t f u n d a m e n t a l 
r e s t r i c t i o n i s i m p o s e d b y G e n e r a l M I D I f o r m a t i t s e l f : t h e l i m i t a t i o n t o 1 2 8 
i n s t r u m e n t p r e s e t s p l u s t h e d r u m s . R e a l m u s i c c o n t a i n s i n s t r u m e n t s o u n d s s e l e c t e d 
f r o m a n e s s e n t i a l l y i n f i n i t e s e t , a n d i n d i v i d u a l p i e c e s o f m u s i c o f t e n c o n t a i n c u s t o m 
s o u n d s n o t u s e d a n y w h e r e e l s e ( M a g e n t a , 2 0 2 2 ) . 

T h e m o d e l p r e s e n t e d i n t h i s t h e s i s f a c e s s i m i l a r l i m i t a t i o n s t o t h a t o f M u l t i t r a c k 
M u s i c V A E . A l t h o u g h t h e c r e a t e d m o d e l d o e s n o t c o n t a i n t h e s a m e v a r i e t y o f 
i n s t r u m e n t s p r e s e n t i n t h e M u l t i t r a c k M u s i c V A E ' s t r a i n i n g d a t a s e t , i f t r a i n e d o n 
s u c h d a t a t h e m o d e l w o u l d a l s o b e l i m i t e d t o 1 2 8 i n s t r u m e n t p r e s e t s , s i n c e i t s 
i m p l e m e n t a t i o n w a s b u i l t o n a n i d e a o f w o r k i n g w i t h t h e M I D I f o r m a t t e d f i l e s . T h e 
a u t h o r ' s m o d e l a l s o d o e s n o t p o s s e s s t h e s a m e n u m b e r o f c u s t o m i z a b l e o p t i o n s . 

M u l t i t r a c k M u s i c V A E e x a m p l e s a v a i l a b l e a t : h t t p s : / / o n . s o u n d c l o u d . c o m / Z 5 2 h M 

7.2.2 Jukebox 

J u k e b o x , u n l i k e t h e i m p l e m e n t e d m o d e l a n d M u s i c V A E w o r k s w i t h a u d i o i n i t s r a w 
f o r m a t , a n d i t a l l o w s i t t o a v o i d t h e s a m e M I D I - r e l a t e d l i m i t a t i o n s . I t c o m b i n e s a 
c o m p l e x s o l u t i o n t o t h e p r o b l e m s o f b o t h s p e e c h s y n t h e s i s a n d m u s i c g e n e r a t i o n , 
a l l o w i n g i t t o c o m e a l i t t l e c l o s e r t o a t r u l y h u m a n - l i k e m u s i c g e n e r a t i o n . I t s 
g e n e r a t i v e m o d e l c a n s y n t h e s i z e t h e l y r i c s b y u s i n g t e x t - t o - s p e e c h a n d g e n e r a t e 
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m e l o d y a r o u n d i t a t t h e s a m e t i m e , w h i l e a b l e t o m a i n t a i n t h e m u s i c a l c o n s i s t e n c y 
t h r o u g h o u t t h e e n t i r e s o n g . 

I n a s i m i l a r m a n n e r t o t h e M a g e n t a ' s t e a m , O p e n A I h a s p r o v i d e d a v a r i e t y o f o p t i o n s 
f o r m a n i p u l a t i n g t h e g e n e r a t i o n p r o c e s s , s u c h a s t h e a b i l i t y t o c o n d i t i o n t h e m o d e l 
o n a r t i s t , g e n r e , a n d l y r i c s . 

W h i l e t h e g e n e r a t e d s o n g s s h o w l o c a l m u s i c a l c o h e r e n c e , f o l l o w t r a d i t i o n a l c h o r d 
p a t t e r n s , a n d c a n e v e n f e a t u r e i m p r e s s i v e s o l o s , i t i s r a r e t o h e a r f a m i l i a r l a r g e r 
m u s i c a l s t r u c t u r e s s u c h a s c h o r u s e s t h a t r e p e a t . T h e d o w n s a m p l i n g a n d u p s a m p l i n g 
p r o c e s s i n t r o d u c e d i s c e r n a b l e n o i s e . T h e m o d e l s t h a t a r e u s e d b y J u k e b o x a r e s o 
c o m p l e x , t h a t t h e y b e c o m e s l o w t o s a m p l e f r o m , b e c a u s e o f t h e a u t o r e g r e s s i v e 
n a t u r e o f s a m p l i n g . I t t a k e s a p p r o x i m a t e l y 9 h o u r s t o f u l l y r e n d e r o n e m i n u t e o f 
a u d i o t h r o u g h i t s m o d e l s ( O p e n A I , 2 0 2 2 ) . 

C o m p a r a t i v e l y , t h e m o d e l p r o v i d e d i n t h i s t h e s i s t a k e s a p p r o x i m a t e l y f i v e t o f i f t e e n 
s e c o n d s t o g e n e r a t e a t h r e e - m i n u t e s o n g . B u t i t h a s t o b e s a i d t h a t J u k e b o x i s a o n e -
o f - a - k i n d p r o j e c t , c a p a b l e o f d e a l i n g w i t h a n i m p o s s i b l y c o m p l e x a r r a y o f p r o b l e m s 
a t t h e s a m e t i m e . 

J u k e b o x e x a m p l e s a v a i l a b l e a t : h t t p s : / / j u k e b o x . o p e n a i . c o m / ? s o n g = 7 8 9 4 4 9 1 9 1 
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8 Conclusion 

T h i s t h e s i s s o u g h t t o i n v e s t i g a t e t h e f e a s i b i l i t y o f t r a i n i n g a n a r t i f i c i a l n e u r a l 
n e t w o r k t o c o m p o s e m u s i c . T h i s g o a l w a s a c c o m p l i s h e d b y f i r s t s t u d y i n g t h e 
s t r u c t u r e , a n d i n d i v i d u a l c o m p o n e n t s o f a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s , a s w e l l a s 
t r a i n i n g t e c h n i q u e s . L a t e r , a s t u d y o f s t a t e - o f - a r t g e n e r a t i v e m o d e l s w a s c o n d u c t e d , 
c o m p l e t e w i t h e x a m p l e s . 

A s p a r t o f a p r a c t i c a l s t u d y , a p o l y p h o n i c m u s i c g e n e r a t o r , c a p a b l e o f w o r k i n g w i t h 
m u s i c r e p r e s e n t e d i n M I D I f o r m a t w a s p r o p o s e d . T h e p r o p o s e d m o d e l c o m b i n e d 
v a r i a t i o n a l a u t o e n c o d e r a n d m u l t i l a y e r p e r c e p t r o n a r c h i t e c t u r e s . T h e s e t d e s i g n 
w o u l d a l l o w t h e m o d e l t o d e v e l o p c o m p l e x i n s t r u m e n t a l i n t e r d e p e n d e n c i e s a n d 
l e a r n m u s i c a l p a t t e r n s , s u b s e q u e n t l y m a k i n g t h e g e n e r a t e d m u s i c s o u n d m o r e n o v e l 
a n d h a r m o n i c a l . 

B a s e d o n t h e p r o p o s e d s c h e m e , a n a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k m o d e l w a s b u i l t a n d 
t r a i n e d . T h e p r o c e s s o f t r a i n i n g r e q u i r e d t h e p r e p r o c e s s i n g o f t r a i n i n g d a t a , w h i c h 
c o n s i s t e d o f c h o o s i n g t h e p r o p e r d a t a s e t , f i l t e r i n g o u t t h e d e s i r e d s u b s e t o f s o n g s , 
a n d c o n v e r t i n g i t i n t o t h e f o r m a t a p p r o p r i a t e f o r t r a i n i n g . A p a r t f r o m t h e t r a i n i n g 
s u b s e t , d a t a l o a d e r c l a s s e s w e r e r e q u i r e d , t h e y w e r e u s e d t o f e e d t h e t r a i n i n g d a t a 
t o t h e n e t w o r k s a n d f a c i l i t a t e t h e t r a i n i n g p r o c e s s . T h e d e s i g n o f t h e a r c h i t e c t u r e 
a n d s u b s e q u e n t d e f i n i t i o n o f a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s w a s t h e n e x t s t e p . T h e f i n a l 
s t e p w a s t r a i n i n g i t s e l f , i t w a s r u n i n m u l t i p l e s t a g e s , f i r s t t r a i n i n g t h e V A E n e t w o r k s 
o n s e p a r a t e i n s t r u m e n t s , a n d l a t e r u n i f y i n g t h e m t h r o u g h t h e t r a i n i n g o f c o n d i t i o n a l 
n e u r a l n e t w o r k s a s w e l l a s a l e a d i n s t r u m e n t n e u r a l n e t w o r k . 

F i n a l l y , t h e r e s u l t s o f t h e c r e a t e d g e n e r a t o r m o d e l w e r e p r e s e n t e d a n d d i s c u s s e d . 
T h e i m p l e m e n t e d m o d e l w a s c o m p a r e d t o e x i s t i n g c u t t i n g - e d g e p r o j e c t s l i k e 
M u l t i t r a c k M u s i c V A E a n d J u k e b o x . W h i l e b e i n g i n f e r i o r t o t h e n a m e d p r o j e c t s , t h e 
p r e s e n t e d m o d e l w a s a b l e t o p e r f o r m a b o v e t h e a u t h o r ' s e x p e c t a t i o n s , i t w a s 
c a p a b l e o f g e n e r a t i n g u n i q u e a n d i n t e r e s t i n g - s o u n d i n g m e l o d i e s , t h a t c a n l a t e r b e 
u s e d a s a n i n s p i r a t i o n o r c o n c e p t g e n e r a t o r f o r t h e p r o c e s s o f m u s i c p r o d u c t i o n . 
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I n f u t u r e w o r k , t h e r e s u l t s o f t h i s t h e s i s a n d t h e p r e s e n t e d a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k 
m o d e l c a n b e u s e d t o f u r t h e r e x p l o r e t h e f i e l d o f m u s i c g e n e r a t i o n , a s w e l l a s a b a s i s 
f o r a p r a c t i c a l s o l u t i o n , t h a t w o u l d c o m b i n e b o t h M I D I - r e p r e s e n t e d m e l o d y a n d r a w 
f o r m a t t e d v o i c e d l y r i c s , e f f e c t i v e l y c r e a t i n g a f u l l y v o i c e d s o n g , w h i l e s t i l l r e t a i n i n g 
t h e b e n e f i t s o f M I D I f o r m a t . 
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