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Introduction — Contexte et objectifs. Lidée de produire des machines capables de composer est apparue tét dans
I'histoire de l'informatique musicale (Hillerand Isaacson, 1959) et se répercute de maniére récurrente, aujourd'hui par
exemple au sein communautés de recherche émergentes autour de thémes tels que Computational Creativity, Musical
Metacreation (Pasquier et al., 2016), etc. Cependant, la notion d'apprentissage a rarement été exploitée par les compo-
siteurs dans une perspective d'aide a la création. On trouve ainsi de nombreuse applications de I'lA dans les domaines
de l'analyse (Meredith, 2015) et de la fouille de données musicales (lllescas et al., 2008), dans les systémes généra-
tifs “autonomes” (Ghedini et al., 2015) ou les agents de (co-)improvisation (Assayag et al., 2009a), ou encore pour le
suivi de geste et l'interaction temps réel (Francoise et al., 2013). Dans le domaine de la composition assistée par or-
dinateur (CAO), en revanche, et peut-étre par défiance vis-a-vis d'une certaine dépossession de la créativité au profit
ducalcul (Dubnov et Surges, 2014), chercheurs et compositeurs ' se sont tournés vers des démarches constructivistes
et vers d'autres aspects des technologies de l'information, comme celui du end-user programming (soit le fait de don-
ner a l'utilisateur final d'un systeme la capacité d'en étre lui-méme le programmeur) et des langages de programma-
tion visuels (Assayag etal., 2009b). 2 En pointe de cette approche, I'environnement OpenMusic > développé par notre
équipe est un langage de programmation visuelle complet, lui-méme basé sur le langage Common Lisp, permettant
aux compositeur de créer des programmes visuels (ou mixtes, intégrant programmation graphique et textuelle) pour
concevoir des processus de génération ou de traitement des structures musicales (Bresson et al., 2011).

Lobjectif de ce projet exploratoire était donc d'étudier des applications possibles de I'apprentissage automatique
en composition musicale assistée par ordinateur. En contraste avec une approche consistant a produire des systémes
créatifs plus ou moins autonomes, nous nous sommes intéressés a I'apport potentiel de I'lA (et en particulier de tech-
niques faisant appel a I'apprentissage) comme assistance a la composition dans la réalisation de taches telles que
la classification et le traitement de structures musicales, ou la production de structures et parameétres musicaux par
recomposition de motifs. Dans ces différents cas de figures, nous souhaitons a terme proposer aux compositeurs des
outils leur permettant de mettre en ceuvre des cycles expérimentaux complets incluant la préparation des données
d'apprentissage, l'entrainement des modeles, et I'ajustement de leurs paramétres pour la génération de nouvelles
données, ou la résolution de probléemes.

Les structures musicales intervenant dans les systémes et processus compositionnels (qu'ils soient réalisés par
ordinateur ou pas) transportent des caractéristiques plus ou moins abstraites, qui peuvent étre décelables «en sur-
face» (surune partition, une forme concréte, ou a I'écoute), mais parfois difficile a quantifier et a traiter explicitement,
que ce soitdans une démarche d'analyse ou de création. Ces caractéristiques peuvent étre porteuses de sens formel,
ou simplement permettre de catégoriser ces structures dans une compréhension globale de I'ceuvre. En ce sens éga-
lement, I'apprentissage automatique pourrait susciter de nouvelles modalités de contréle et de compréhension des
objets musicaux.

1. Aquelques exceptions pres, cf. par exemple (Cope, 1996).

2. Un contre-exemple sont les travaux menés récemment & I''RCAM pour l'aide a l'orchestration et la recherche de combinaisons de
timbres instrumentaux, qui font un usage intensif des techniques d'apprentissage profond, cf. par exemple (Crestel, 2018).

3. OpenMusic: —http://repmus.ircam.fr/openmusic/
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Reconnaissance de « gestes musicaux » par apprentissage. Nous nous sommes intéressés dans un premier temps
a la notion de « geste », en nous basant sur la bibliothéque xmm * développée dans I'équipe ISMM (Interaction Son
Musique Mouvement) du laboratoire STMS pour le suivi et de reconnaissance de mouvements en temps réel (Fran-
coise et al., 2013). Une adaptation de cette bibliothéque pour l'environnement OpenMusic (OM-XMM) a fait l'objet
du stage d'ingénieur de Paul Best (ECE Paris), encadré par Jean Bresson et Diemo Schwarz (ISMM). xmM utilise des
modéeles probabilistes incluant notamment des HHMM (Hierarchical Hidden Markov Models). Entre autres caractéris-
tiques (Lee et Kim, 1999), ceux-ci ont la particularité de permettre la reconnaissance efficace des séries temporelles
(une abstraction pertinente du point de vue musical) a partir de petits ensembles de données d'entrainement—une
hypothése également adaptée dans le cas d'utilisation que nous envisageons, ot ces données d'entrainement seront
généralement saisies ou transférées par les utilisateurs, et non pas extraites automatiquement a partir de bases de
données ou du web.

Dans un contexte de composition assistée par ordinateur, nous prolongeons la compréhension initiale de la no-
tion de geste avec celle de « geste musical » (Godgy et Leman, 2010), que nous essaierons de déceler et catégoriser
dans des extraits sonores a partir des donnéesissues d'analyses dusignal. Nous utilisons pour cela la bibliothéque IAE
(également développée par I'équipe ISMM), qui offre des outils efficaces d'extraction de descripteurs audio (Schnell
etal., 2017). Etendu a cette dimension sonore et musicale, un « geste» pourra ainsi recouvrir des notions diverses liées
a l'évolution des descripteurs temporels du son, des motifs mélodiques, dynamiques, ou autres caractéristiques so-
nores se distinguant dans l'espace multidimensionnel des descripteurs. > Suivant cette approche, Alireza Farhang,
compositeur en résidence a I'lRCAM (2018), utilise om-xmMm pour la reconnaissance de gestes musicaux appris sur
un enregistrement audio de sa piece Zymiad, dont la partition, puis des segments de l'enregistrement ont été préa-
lablement annotés (Bresson et al., 2018). Lanalyse par descripteurs et lI'entrainement d'un modéle xmm permet au
compositeur de classifier des nouveaux extraits suivant les types de gestes qu'il a préalablement définis. ©

Dans le cadre de son stage, Paul Best a également compilé des résultats préliminaires de cette expérience, et
mis en place des méthodes et outils permettant aux utilisateurs de la bibliothéque om-xmm de tester la validité des
modéles et de les optimiser (choix des descripteurs audio pertinents, paramétre du modéle d'apprentissage, etc.) a
I'aide de techniques de recherche opérationnelle (Best et al., 2018).

Boiteaoutilde modélesd'apprentissage. Suivantnotreobjectifvisantaimpliquerlescompositeurs danslaconcep-
tion des modéles d'apprentissage, ce deuxiéme volet de nos travaux va s'attacher a proposer des outils et algorithmes
intégrés dans l'environnement OpenMusic, personnalisables et applicables librement a tous types de données mu-
sicales. Nous reprenons donc les bases du domaine, avec des algorithmes élémentaires permettant de classifier des
objets représentés par des vecteurs de propriétés (features) dans un espace multidimensionnel (Manningetal.,2009).

Nous avons développé en collaboration avec Anders Vinjar (chercheur et compositeur indépendant basé a Oslo)
une bibliothéque OpenMusic (om-Al) articulant ces différents algorithmes autour d'une structure appelée VECTOR-
SPACE. Cette bibliothéque contient également une base extensible d'algorithmes de description permettant d'ex-
traire des caractéristiques (features) et de constituer des vecteurs personnalisés représentées dans cet espace a partir
d'objets musicaux. Dans une premiére approche, une classification « non supervisée» (par exemple avec l'algorithme
dit k-means) permet de regrouper en clusters, ou catégories, un ensemble de vecteurs. Une notion de contexte ou de
proximité peut également étre inférée lors de la phase d'apprentissage sur des séquences ordonnées (les objets sont-
il « proches », ont-ils été vus dans un méme contexte ?). Enfin, des approches supervisées permettent de réaliser une
classification a partir d'exemples, par comparaison de vecteurs entre de nouvelles données et les caractéristiques des
différentes classes déterminées lors de l'apprentissage, ou encore par similarité avec un voisinage établi dans l'es-
pace multi-dimensionnel (approche k-nearest neighbors). Une interface graphique permet la visualisation de l'espace
de vecteurs en 2D ou 3D, suivant des dimensions choisies. Un ensemble de modules (également extensible et person-
nalisable) permetd'utiliser ces information de classification oude similarité dans les programmes visuels développés
dans OpenMusic.

4. XMM: —http://ircam-rnd.github.io/xmm/

5. Dans une optique similaire, voir aussi par exemple les travaux du laboratoire Musique et Informatique de Marseille sur les Unités Sé-
miotiques Temporelles (Favory, 2007).

6. Alireza Farhang : Traces of Expressivity : high-level score of data-stream for interdisciplinary works.
—http://www.alirezafarhang.com/alirezafarhang/texts_traces_of_expressivity_en


http://ircam-rnd.github.io/xmm/
http://www.alirezafarhang.com/alirezafarhang/texts_traces_of_expressivity_en

PEPS I13A 2018: PACO- Rapport scientifique

@

IMFCC

TotalEnergy
[FundamentalFrequency

SpectralCentroid

ey
B3| file-chooser |

BP"/ Users/bresson/_SHARED-FILES/PE P§-PACO/aIireza/audio/cello_seu I_cut/" _J

Select folder for sound files.
Labels must be the last
character of file name

Sharpness
Spread

HarmonicEnergy
Inharmonicity
Noisiness

-

rS
("aif")
%2
directory
2
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/116H.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/120K.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/011E.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/134cKT.aif
Users/bresson/ _SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul cut/030C.
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/026C.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/027G.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/134T.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/070G.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/026A.aif
/Users/bresson/_SHARED-FILES/PEPS-PACO/alireza/audio/cello_seul_cut/050G.aif
'= mat-trans
ataset: (((5.294823 5.286277 6.041.
states: 10
gaussians: 1
regularization: (0.05 0.01)
extract-descriptors
@ @ get-confusion-matrix
get-errors | SESETEEESTIUES ) s .
Run outputs =
i the predicted | MFCC00
‘errors are the label fora
: nu'mbers' of & given descr
: mispredictions c o088 004 0.08 26 matrix
: per labels for H 011056 006 006 006 006006 006 g P—
s o 4 22193375
L 082 005 009 0,05,
) 014 on 014 7
G 006 006 067 0.06 0.06 0.06 00655 029257977 recor
1 100 3
T 100 11
R 079 007 014 4
ry 100 17 11137406 06321279 MFCC03
K 100 0
F 100 3
z 100 1
P 020 060 020 5
M .00 3
a 100 S
E 100 7
o 033 067 3
N 100 1
s 100 o
c H B L J 61 T R AKTE Z P MQaEONS

Figure 1—omM-XxMM : Reconnaissance de geste musicaux a partir de descripteurs audio.
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Figure 2—oMm-Al : Représentation et classification automatique d'objets musicaux dans un espace de vecteurs.
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Modeéles génératifs. Dans ce troisiéme volet, nous nous intéressons a |'utilisation de modéles génératifs basés sur
I'apprentissage et la modélisation stylistique (Assayag et al., 1999) dans le cadre de la composition assistée par or-
dinateur. De tels modeéles ont déja été abordés et développés dans de précédents travaux de I'équipe Représenta-
tions Musicales, avec des bibliothéques comme Lz (encodage/décodage de séquences musicales avec reproduction
des caractéristiques stylistiques), et I'oracle des facteurs au cceur du projet OMax (Assayag et Dubnov, 2004), utilisés
notamment dans OpenMusic par le compositeur Shlomo Dubnov (Dubnov, 2008).

Nous nous concentrons a présent sur la derniére génération de ces systémes génératifs (parfois qualifiés de sys-
témes «d'improvisation automatique») a travers une connexion avec la bibliothéque DYCI2 (Nikaetal.,2017b). DYCI2
est une bibliothéque écrite en Python, communicant avec des environnements temps réel via OSC dans le but d'éta-
blir des situations de co-improvisation musicale humain-machine. Sur le modeéle des systémes qui l'ont précédé, un
générateur DYCI2 apprend en construisant un oracle a partir de séquences musicales, étiquetées par un alphabet
donné (un ensemble fini de labels), puis génére des nouvelles séquences en navigant dans cet oracle, guidé par des
requétes spécifiques exprimées sous forme d'une suite de labels (appelée « scenario») (Nika et al., 2017a).

Dans le cadre d'un stage de L3 encadré par Jérome Nika et Jean Bresson, Victoire Siguret (ENS de Lyon) a déve-
loppé une bibliotheque C permettant d'invoquer les fonctionnalités principales de DYCI2, ainsi que l'interface entre
Common Lisp et C correspondante dans une nouvelle bibliothéque OpenMusic (om-Dyci2). Cette bibliothéque per-
met ainsi de réaliser un apprentissage de séquences offline, et de produire des nouvelles séquences suivant des re-
quétes dans OpenMusic— ces requétes pouvant elles-méme étre issues d'autres processus génératifs, produits dans
l'environnement de CAO et/ou avec DYCI2. Selon la base d'apprentissage (entrées MIDI, fichiers audio...), il est en-
suite possible de reconstituer les séquences générées par extraction et concaténation de segments localisés dans les
séquences MIDI ou audio originales (donnés comme «réponse » de I'agent de génération aux requétes formulées).

Le couplage de cet outil avec les outils de segmentation et d'annotation automatique développés par I'équipe
Analyse et Synthése des Sons du laboratoire STMS permet de produire des bases de données d'apprentissage impor-
tantes A partir d'enregistrements sonores. Ce processus est en ceuvre pour la production du projet Lullaby Experience’
du compositeur Pascal Dusapin (référent scientifique IRCAM : Jéréme Nika), dont le matériau sonore sera produit en
grande majorité grace a la bibliotheque om-Dyci2.
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Figure 3—om-DvcI2 : Génération de séquences par apprentissage et guidage par scénario.

7. —https://wuw.ircam.fr/article/detail/lullaby-experience/
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Workshop : Music Composition and Creative Interaction with Machine Learning

SMC"18 : International Sound and Music Computing conference
Cyprus University of Technology, Limassol, 6/07/18.

Programme:
- Diemo Schwarz (IRCAM) : Learning gestures from audio descriptors.

- Jerome Nika (Univ. La Rochelle / IRCAM) : Symbolic human-machine musical interaction

- Tetsuro Kitahara (Nihon University, Japan) : An improvisation support system with melody generation based on
user-drawn melodic outlines

- Jean Bresson (IRCAM) : Machine learning in the compositional workflow.
- Anders Vinjar (Norway) : An exploration Al techniques for computer-aided composition
- Hugo Scurto (IRCAM) : Creating Human-Al Collaboration in Music Applications.

- Philippe Pasquier (Simon Fraser University, Canada) : Computer assisted composition and sound design at the Me-
tacreation Lab

Page web du workshop : —http://repmus.ircam.fr/paco/workshop-smc

Figure 4 — Workhop Music Composition and Creative Interaction with Machine Learning, SMC18, 6/07/2018.
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Publications:

- J. Bresson, P. Best, D. Schwarz, A. Farhang : From Motion to Musical Gesture : Experiments with Machine Lear-
ning in Computer-Aided Composition. International Workshop on Musical Metacreation (MuMe). Co-located with
the International Conference on Computational Creativity (ICCC'18), Salamanca, Espagne, 2018.
—https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01815988

- P Best, ]. Bresson, D. Schwarz : Musical Gesture Recognition Using Machine Learning and Audio Descriptors.
Proceedings of the International Conference on Content-Based Multimedia Indexing (CBMI'18), La Rochelle, France,
2018.

—https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01839050

Production logicielle (bibliothéques OpenMusic) :

- OM-XMM. Modéles probabilistes pour le suivi et la reconnaissance de gestes.
—https://github. com/openmusic-project/om-xmm
Documentation: —https://github.com/openmusic-project/om-xmm/wiki

- OM-Al. Boite a outils pour I'apprentissage automatique et supervisé.

—https://github.com/openmusic-project/omai

- OM-DYCI2. Modéles génératifs guidés par scénario.
—https://github.com/DYCI2/om-dyci2
Documentation: —https://github.com/DYCI2/om-dyci2/wiki/ [en]
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