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Problematique

Peut-on capturer, géneérer la structure d’un morceau de
musique avec des methodes d’apprentissage profond ?

Spécificite ?
Contrainte ?
Méthode ?
Modele ?
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Corpus

Données brutes Données expérimentales
Lakh MIDI dataset : Sous-ensemble :
- 176,581 fichier MIDI - 786 fichier MIDI
- Tous genres confondus - Tous genres confondus
- Multipiste . - Mélodie
- Polyphonique Traitement - Monophonique

- Toute structure - Structure 8 mesures



Representation

Transformation des données

Multipiste Melodie Matrice
MIDI MIDI
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Moins de complexité

Représentation vectorielle des notes



Architecture de base
Réseau récurrent

On veut générer de la musique a partir d’'une graine
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Hypothese : la mémoire capture des élements d’ordre structurel
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Architecture LSTM

Long Short Term Memory
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Ct -> vecteur représentant la mémoire (état)



Architecture LSTM

Long Short Term Memory

Mise a jour de la mémoire courante
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Architecture LSTM

Long Short Term Memory

La sortie finale est filtrée par la porte de sortie
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Architecture LSTM

Long Short Term Memory

Démo

Entrainé sur les données brutes (~1000)
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Testé par I’écoute (problématique)



Architecture GAN

Generative Adversial Network

Approche compétitive : une solution ? Bruit

l LSTM
Générateur

Réel / Généré ?

Le discriminateur est appris en méme temps que le générateur



Architecture GAN

Generative Adversarial Network

Démo .
Bruit
Entrainé sur les données brutes (~1000) l
LSTM
Générateur

Réel / Généré ?

Ne parvient pas a capturer la structure

Comparer discriminateur LSTM et GAN



Invariance

Enseignement tiré des expeériences :

La contrainte d’invariance par translation dans le temps

0 r3ar3a r3ar3q

Model de sélection d’historique

-Un réseaux de neurones par emplacement de note

-Modele d’attention



Modele d’Attention

Apprendre a sélectionner I’historique
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Plusieurs possibilités de comparaison, mémoire/historique



Perspective

- Inférence et Analyse de différents objets de comparaison
pour le modele d’attention

- Un réseau par placement temporel pour I'analyse de la
structure

- Représentation des données, embedding



