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Resumo. O presente artigo propde um estudo comparativo entre duas estruturas topologicas de Redes Neurais —
Recursive Neural Networks (RNN) e WaveNet — aplicadas a sintese sonora e analise de conjunto de dados sonoros.
Avaliou-se o estado da arte dessas tecnologias no campo da criagdo sonora contemporanea, identificando seus limites
técnicos e possibilidades estéticas na aplicagdo desses sistemas em contextos artisticos. A relevancia da pesquisa na
implementacio desses modelos no campo da criagdo sonora e no contexto brasileiro se concentra no estudo ctitico da
adequacdo das técnicas de aprendizado de maquina na sintese e nas implicagdes estéticas para a composi¢io
contemporanea. No atual estagio da pesquisa, concluimos que a aplica¢ido desses métodos de sintese se encontra aquém
de uma utilizacio profissional, visto que os sons produzidos possuem alto indice de ruido, apresentam baixa resolucio
e dificilmente mantém uma coeréncia composicional no decorrer do tempo das amostras. Ressaltamos também que a
implementacdo desses sistemas no contexto brasileito é problematica, pois o desenvolvimento desses modelos
necessita de acesso a custosos recursos computacionais de alto desempenho. Identificamos, no entanto, que uma
alternativa possfvel para esse problema de acesso as infraestruturas adequadas é a contratacdo de servigos de
processamento via nuvem — mas que, salientamos, sio monopolizados por companhias localizadas exclusivamente no
Norte Global.

Palavras-chave: Redes neurais; Aprendizado de Maquinas; Processos Criativos; Curadoria de conjunto de dados;
Sintese Sonora.

Abstract. This article proposes a comparative study between two topological structures of Neural Networks —
Recursive Neural Networks (RNN) and WaveNet — applied to sound synthesis and analysis of sound datasets. Based
on these two specific systems, the state of the art of these technologies in the field of contemporary sound creation
was evaluated so that it could be possible to identify technical limitations and aesthetic possibilities for applying these
systems in musical contexts. The relevance of the research in implementing these models in the field of sound creation
and the Brazilian context focuses on the critical study of the adequacy of machine learning techniques in synthesis and
the aesthetic implications of this technology in composition practices. At the current research stage, we conclude that
the application of these synthesis methods falls short of professional use since the sounds produced have a high noise
index, have low resolution and hardly maintain compositional coherence over the time of the samples. We also
emphasize that implementing these systems in the Brazilian context is problematic, as developing these models requires
access to costly high-performance computational resources. Hence, we have identified that a possible alternative to
this problem of access to adequate infrastructure is the subscription to processing services via the cloud — we
emphasize, however, that they are part of a monopoly of technology companies located exclusively in the Global
North.

Keywords: Neural networks; Machine Learning; Creative Processes; Dataset curation; Sound Synthesis.

INTRODUCAO

Desde a primeira década do Século XXI, em diversas disciplinas, setores comerciais e areas académicas é
notavel um crescente interesse nas chamadas tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA). Nota-se, mais
especificamente, um grande investimento e avanco em pesquisas de aprendizado de maquina [machine
learning - ML] dedicadas ao processamento de grandes quantidades de informacio digital. Na dltima década,
um fator que influenciou diretamente esse movimento foi a ampliacio, o desenvolvimento e a
disponibiliza¢io significativa de softwares e bibliotecas para linguagens de programacio especificas — dois
exemplos paradigmaticos sio as plataformas TensorFlow 2 (GOOGLE a, 2021) e o PyTorch (FACEBOOK,
2021). Em larga escala, tal disponibilidade de meios computacionais tornou o desenvolvimento no campo
do aprendizado de maquinas mais acessivel para usudrios ndo especializados. A onipresenca da linguagem
de programagio Pyhon também nao pode ser ignorada e deve ser mencionada como um fator que contribuiu
nesse rapido desenvolvimento. Se vista em compara¢ao com linguagens como o C + +, a popularizagio do
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Python se da tanto devido a sua acessibilidade, quanto a sua relativa facilidade de implementagio em sistemas
distintos.

Atualmente, a retomada do otimismo! em pesquisas e aplicacbes de Inteligéncia Artificial se recompos
a partir da retomada de arquiteturas computacionais chamadas de redes neurais, assim como de um rapido
avanco do paradigma deep learning — abordagem de aprendizado de maquinas que considera a IA como a
habilidade de agentes computacionais em “aprender” pela experiéncia? ao analisar e processar um grande
conjunto de dados digitais. A retomada de interesse na area pode ser atribuida ao aumento da capacidade
de generalizacio dos modelos atuais, o crescimento da nuvem como servico de armazenamento e
computac¢io de dados e a acessibilidade comercial 2 componentes de hardware avancados — como as GPUs
(Graphic Processing Units). O otimismo da industria também cresceu significativamente devido ao surgimento
de solu¢des de software que tornaram as arquiteturas de Redes Neurais mais acessiveis e faceis de programar
(vide os setvigos de processamento oferecidos através da plataforma Google Colab?).

O recente “boom” do aprendizado de maquinas também levou a um interesse expandido no chamado
creative programming — processos computacionais que focam na cria¢do de algo expressivo e inovador ao
contrario de um uso exclusivamente utilitirio. Em muitas praticas artisticas contemporaneas, em especial
de produgio e composicao musical (foco do presente artigo), a utilizacdo de sistemas computacionais se
tornou indissociada dos processos criativos em multimidia (SCHUBERT, 2021). Na producio artistica
independente ou comercial, com o advento do aprendizado de maquinas aplicado a sintese sonora, a relagio
entre criagio de conteudo musical e manipulagao do audio digital se tornou particularmente fecunda devido
a habilidade desses sistemas automatizados gerenciarem uma grande quantidade de amostras sonoras
organizadas em bancos de dados personalizados e curados para fins especificos — aumentando
exponencialmente a capacidade de sistemas generativos em sintetizar longas horas de audio, apés um
periodo de modelagem de uma determinada rede neural.

Nesse contexto, o presente artigo visa introduzir alguns dos conceitos e processos técnicos
fundamentais para esse tipo de processamento sonoro, também conhecido como neural andio synthesis.
Focaremos, especialmente, na relacio entre os processos de sintese via redes neurais e alguns dos
conhecimentos compartilhados com a ciéncia da informacio, como por exemplo a curadoria de conjunto
de dados sonoros, a visualizagio multidimensional da informagdo musical e a modelagem estatistica
realizada em ambientes computacionais programados via comando de texto.

METODOLOGIA

A pesquisa se caracteriza como bibliografica e documental baseada em metodologia experimental e analitica
organizada em torno de experimentos generativos aplicados, marcos e testes sucessivos na implementagio
de redes neurais em contexto artistico sonoro. A implementacio computacional da pesquisa se vale de
procedimentos metodoldgicos qualitativos e quantitativos de tipo exploratorio experimental em ambiente
Python — utilizando bibliotecas da plataforma TensorFlow 2 e executados no Google Colab utilizando uma GPU
Tesla T4.

Tendo em vista uma introdugdo ao campo interdisciplinar da sintese sonora por meio de aprendizado
de maquinas, o presente artigo propoe uma revisao bibliografica na area do desenvolvimento das primeiras
redes neurais aplicadas a sintese e a visualizagdo multidimensional de dados complexos (ZHANG, 2008).
Com o intuito de ilustrar os processos computacionais analisados no decorrer do texto, quando necessario,
apresentamos algumas representagoes visuais € exemplos sonoros realizados pelo proprio autor e terceiros.
Ao abordar essa area de cruzamento entre as praticas artfsticas e o gerenciamento de dados, priorizamos
comentar os desenvolvimentos tecnolégicos da ultima década, observando as estruturas topologicas de duas

1 No entanto, em retrospectiva, o nascimento da World Wide Web também coincidiu com o inicio do chamado “Inverno da
Inteligéncia Artificial” (NORVIG e RUSSELL, 2021, p.74), diversas pesquisas que levavam a sigla da “IA” seriam interrompidas
ap6s uma década de exageros, seguida de eventuais fracassos em corresponder as expectativas de seus investidores.

2 Os modelos ditos conexionistas eram vistos por alguns cientistas como concorrentes diretos tanto dos modelos simbdlicos
promovidos por Allen Newell (1927-1996) e Herbert Simon (1916-2001), quanto pela abordagem légica de John McCarthy (1927-
2011). Segundo Stuart Russell e Peter Norvig em A Modern Approach to Artificial Intelligence, “Pode ser que os modelos conexionistas
formem conceitos internos de uma forma mais fluida e imprecisa, portanto mais adequada a confusio do mundo real. Eles também
tém a capacidade de aprender com os exemplos — eles podem comparar seu valor de saida previsto com o valor real em um
problema e modificat seus parimetros para diminuir a diferenca, tornando-os mais propensos a ter um bom desempenho em
exemplos futuros.” NORVIG e RUSSELL, 2021, p.75).

3 O Guoogle Colaboratory é um servico que possibilita o acesso ao ambiente de programacio (notebooks) Jupyter que nio requer
configuracio prévia que utiliza processamento de nuvem. Ele permite que o usudrio escreva e execute codigos em Pyzhon.
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redes neurais consolidadas, os sistemas WavelNet ¢ SampleRINN. No atual estagio da pesquisa, visamos
identificar como as mudangas estruturais na organizacio de camadas dessas redes se relacionam e
influenciam diferentes modos de manipulagio e reconhecimento de padrées na informagio do audio digital
analisado.

DESENVOLVIMENTO

Por vezes, o termo Inteligéncia Artificial é citado na imprensa, bem como por artistas e formadores de
opinido, como uma espécie de termo “guarda-chuva” ou processo magico (VICKERS e ALLADO-
MCDOWELL, 2021; STEYERL, 2017, p.47) cujo funcionamento técnico é raramente apresentado para o
publico nio especializado. Almejando um efeito contrario, buscou-se nesse artigo esclarecer a relagio entre
o desenvolvimento de IA e as pesquisas em torno do aprendizado de mdquinas com Redes Neurais
Artificiais em contextos sonoro musicais.

Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural (Newral Network, ou NN) é um sistema feito de “neuronios artificiais”, unidades
computacionais com entrada e saida que quando modeladas em uma arquitetura iterativa complexa, busca
simular o comportamento de agentes autbnomos que demonstram aptidoes de aprendizado (NORVIG e
RUSSELL, 2021, p.1378). As primeiras estruturas desse tipo datam do final da década de 1950 e foram
desenvolvidas em sistemas especializados por laboratérios de pesquisa em universidades do Norte Global.
As redes neurais sio construidas a partir de estruturas topoldgicas compostas por varias camadas, cada uma
contendo um ou mais “neurénios”. Um nivel dessa topologia (ou Zer, conforme usado na implementa¢io
desses sistemas) pode encapsular varias camadas internas ou “ocultas”, cada uma consistindo em vatias
centenas, ou talvez até milhares de “células”. Esses “neurdnios artificiais” sdo estruturas tipicamente muito
simples, sistemas de entrada-saida aos quais sao adicionados pesos numéricos arbitrarios, ou aleatorios, que
refletem vieses* algoritmicos.

O perceptron, a forma discreta mais basica presente numa rede neural classica, consiste em uma unidade
ou “neurénio”. Como formalizado matematicamente pela Figura 1, um perceptron apresenta quatro entradas
separadas (an), cada uma multiplicada por um peso (Wn) que reflete uma relacio direta com as necessidades
de determinado modelo computacional. Normalmente, um valor de unidade de polarizagao é adicionado
a soma destes e o resultado ¢ multiplicado na saida por uma func¢io de ativacio (o) cujo valor determina se
o neur6nio “dispara” ou nio — a ativacio dessas unidades distribuidas em diversas camadas da rede ¢ o que
resulta no modelo da rede neural utilizada.

v

Figura 1. Representagao matematica de um Perceptron.
Fonte: PERCEPTRON (2011).

Conjunto de Dados Sonoro-Musicais como entrada
Para que uma rede neural aprenda, ela deve ser treinada, o que envolve expor repetidamente a estrutura
de camadas do sistema a um conjunto de dados [dazased] de treinamento. Tal processo ¢ trabalhoso e pode

4 Ressaltamos que o termo viés, comumente vinculado a uma conotagio negativa quando analisado em contextos sociais mais
amplos, ndo é necessariamente um problema de funcionamento do ponto de vista dos desenvolvedores dessas tecnologias. Na
perspectiva da ciéncia da computagio e da estatistica, o viés algoritmico é um feature, nio um bug desses sistemas. No entanto, de
um ponto de vista ético mais inclusivo, ressaltamos que o viés é um sintoma dos vetores epistémicos e das relagdes de poder
atuantes no campo da computagio e da inddstria tecnolégica atual.
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levar varias horas, ou mesmo dias, dependendo do tamanho e da complexidade dos dados de entrada. Nessa
etapa de elabora¢iao dos bancos de dados é comum analisar as caracteristicas dos elementos que compoem
tal dataset. Diferentes métodos de andlise e visualizacdo podem ser utilizados para melhor compreender a
complexidade da informa¢ido que compdem esses conjuntos de dados. No Grafico 1, composto pelo
algoritmo t-SNE (#Distributed Stochastic Neighbour Embedding)®, aplicamos um método de visualizac¢do que
descreve arquivos de audio em dois datasets: uma gravacao do campo eletromagnético (DVS SOUND, 2017)
produzido por um carro elétrico (imagem superior) e a composicao Binah (LEMOS, 2016) para percussiao
multipla (imagem inferior). A visualizacio pelo t-SNE propicia uma redu¢io de dimensionalidade com o
objetivo de representar a alta variacdo de atributos dos arquivos sonoros (MAATEN e HINTON, 2008).
Leon Fedden (FEDDEN, 2017) aborda com mais detalhes este método aplicado ao reconhecimento de
padrbes em arquivos de dudio digital.
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Grafico 1. Visualiza¢do de dudio via t-SNE. O eixo vertical indica atributos frequenciais na banda espectral analisada
e o eixo horizontal representa varia¢oes de amplitude no tempo da gravacio original.
Fonte: Imagem produzida pelo autor (2021).

Como indicado no espaco latente® do Grafico 1, sons parecidos tendem a estar a uma distancia menor
entre si, a0 mesmo tempo que também sio representados pelas mesmas cores. Pode-se notar que o Grafico
1 (imagem superior) tem uma menor diversidade de elementos (caracterizada por sua esparsidade). O
Grafico 1(imagem inferior) tem uma maior variedade espectral e densidade de atributos.

Ressaltamos também uma clara polarizacio em determinadas regides do espectro — o grave referente
a0 Bumbo e aos Timpanos (em vermelho) sendo um exemplo indicativo desse padrao. Com o auxilio desse
tipo de visualizacio, podemos deduzir que o processo de aprendizagem de uma dada rede neural serd mais
custoso e demorado se posta a analisar o conjunto mais denso.

Treinando redes neurais

Ao longo de varias “épocas” [epochs] ou passagens completas pelo conjunto de dados curado pelo
usuario, os pesos e vieses algoritmicos de cada camada que compdem a rede em questio sdo ajustados, seja
automaticamente ou “afinados” de acordo com as necessidades do programador. Historicamente, o
processo de aprendizado de maquinas via redes neurais tem um precursor no conceito matematico de
“regressdo linear” (NORVIG e RUSSELL, 2021, p.6706). Representada no Grafico 2, a regressdo linear
envolve encontrar um “vetor de ajuste 6timo” para um conjunto de dados definido. Durante o processo
de computagao transcorrido nessa etapa, o nivel de “aptidao” [accuracy value] é medido usando uma fungio
de perda [/oss value] que, por sua vez, retorna o erro entre a etapa de treinamento mais recente e o coeficiente
inicial. Idealmente, segundo Norvig e Russel, a funcio de perda deve ser menor no final do treinamento do
que no inicio, esse processo de otimizagdo também é conhecido como “redugio de perda” (idem, p.1386).

5O t-SNE oferece uma representacio bidimensional a partir de uma PCA (Principal Component Analysis) das amostras de audio. O
eixo vertical indica atributos no campo das frequéncias na banda espectral e o eixo horizontal representa variacdes de amplitude
(volume). O zero em cada eixo corresponde ao ponto de convergéncia (centréide) dos trés planos de andlise do PCA.

6 Um espago latente é um espago multidimensional abstrato que contém valores de caracteristicas que ndo podemos interpretar
diretamente, mas que pode codificar uma representa¢io interna significativa de eventos observados externamente. O que poderia
ser encarado como um espago de incorporagio, em que um conjunto de itens dentro de um coletor sdo representados em relagao
a itens semelhantes entre si e posicionados mais préximos uns dos outros — formando assim o espago latente.
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Grafico 2: Representagio grafica de uma regressio linear. Regressao linear, mostrando um conjunto de dados
aleatérios em que a linha vermelha corresponde ao ajuste 6timo da informacao analisada.
Fonte: Wikipedia (2021).

Uma vez que a rede tenha sido treinada, o “modelo” resultante tera, idealmente, identificado a
recorréncia dos padrdes que compdem os elementos do conjunto de dados inicial. Esse modelo refletird a
pregnancia informacional dos dados analisados e podera ser salvo, classificado e aplicado posteriormente
para sintetizar digitalmente novas amostragens, ou para modificar arquivos de audio existentes’. Em suma,
esse tipo de sintese ou transformacdo pretende mimetizar estatisticamente a recorréncia de padroes
encontrados no conjunto de dados analisado durante a etapa de treinamento. Nesse sentido, o modelo
produzido por meio de redes neurais pode ser usado no sampleamento digital de diversos arquivos de audio
(-wav) que, por sua vez, possibilitam replicar globalmente a multidimensionalidade sonora do dataset —
idealmente, buscando semelhancas de intensidade, timbre, padrées ritmicos, melédicos, etc.

Redes Neurais aplicadas a Sintese de Novos Sons

Dado o sucesso mostrado pelas redes neurais na predicio de sequéncias e geracdo de texto
(HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997; GRAVES, 2013; KARPATHY, 2015), constatou-se que os
mesmos processos podem ser aplicados para a sintese de outros tipos de informacao sequencial, como por
exemplo, geracdo de regras composicionais e o sampleamento digital no dominio da forma de onda sonora.
No entanto, o aprendizado de maquinas via redes neurais s6 ganhou ampla notoriedade no contexto do
audio a partir de 20158 com a publicizagio de técnicas e modelos especificos como o WaveNet (VAN DEN
OORD et al,, 2016), SampleRNN (MEHRI et col, 2016), Nsynth (ENGEL e RESNICK, et al, 2017),
Deeploice (ARIK et al. 2017), WareRNN (KALCHBREMER, et al., 2018), GANSynth (ENGEL et al.,
2019), o Music Transformer HUANG, et al., 2018), entre outros. Na Figura 2, feita por Fjodor Van Veen
(VEEN, 2016), podemos observar uma simplificacdo grafica que esquematiza as diferentes camadas que
compdem as topologias de redes neurais presentes nos modelos mais comuns na area: as Variational Auto-
Encoders (VAE) das Generative Adpersarial Networks (GAN) e as Long Short Term Memory (LSTM) e Gated
Recurrent Unity (GRU) atuantes na Recursive Nenral Networks (RNN).

7 Especialmente presente em processos artisticos ligados a visualidade e a experimentaciio sonora, esse tipo de pratica pode ser
aplicado por meio da técnica de S#yle Transfer. Em 2014, no campo da producio visual, essa estética ficou conhecida como Deep
Dreams ou Inceptnalism (GOOGLE b, 2021). Hoje em dia resultados semelhantes podem ser alcan¢ados utilizando o sistema
StyleGAN2-ADA (SCHULTZ, 2021). No campo da musica, esse processo de transformacio ¢ possivel por meio de diferentes
técnicas. Dentre elas, ressaltamos o modelo produzido pela cantora Holly Herndon, que pode ser experimentado via browser
(HERNDON, 2021) e o R.AV.E. (Realtine Audio V ariational autoEncoder) (CAILLON e ESLING, 2022).

8 Aqui, vale a ressalva que a relagdo entre IA e musica ndo é recente. Pontuo apenas que entre 2015 até hoje a acessibilidade a essas
tecnologias ganhou maior abrangéncia. Desde os anos 1950 pesquisas sdo feitas na tradugio simbélica entre modelos probabilisticos
e composi¢iao musical. O projeto [liac Suite (mais tarde renomeada como String Quartet No. 4) é paradigmatico nesse aspecto,
composta em 1957 para quarteto de cordas, a obra ¢ considerada a primeira partitura escrita por um computador eletronico. Lejaren
Hiller, em colabora¢io com Leonard Issacson, programou o computador ILLIAC I na Universidade de Illinois em Urbana —
Champaign (onde ambos os compositores eram professores).
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Figura 2. Representacio grafica das topologias entre tipos de Perceptrons, RNN e GAN.
Fonte: VEEN (2016).

As representagdes topologicas feitas a partir de camadas e nds apresentam uma ferramenta de
visualizacio comparativa entre as arquiteturas mais conhecidas. Por meio de variagdes graficas econdmicas
¢ possivel indicar que a RNN, por exemplo, pode ser implementada com alteragdes no processamento
sequencial, sejam elas pela implementacio de camadas “mnemonicas” de tipo Long Short Term Memory
(LSTM) ou Gated Recurrent Unit (GRU). As GANSs, por sua vez, incorporam em sua arquitetura processos
de compressio que produzem um espaco latente de variagSes possiveis organizadas via Auto Encoder ou
Variational Anto-Encoder.

Nessa area de pesquisa ¢ importante salientar a existéncia de dois campos de desenvolvimento em
musica: um aplicado ao processamento de sinais de audio no dominio da forma de onda (0 som como
representacio digital do fenémeno acustico propriamente dito) e o outro, relacionado a representagiao
simbolica de tais sinais — como texto escrito, protocolo MIDI ou partitura musical. Varias tentativas foram
feitas para modelar este ultimo, incluindo diversas aplicacdes comerciais como o Azva (2020) e o projeto
Magenta Studio (ECK, 2016) da Google — todos focados no processamento e geragiao de arquivos em formato
MIDI. Nossa pesquisa, no entanto, se concentra no primeiro tipo de modelo gerativo em que, rescindido
os dados simbolicos, utilizamos sinais de dudio digital no dominio da representacdo da forma de onda. Ou
seja, testou-se sistemas de manipulacdo informacional que recebem sinais de dudio digital e
consequentemente, geram novos sinais de dudio digital em nivel acistico (pronto para serem ouvidos). No
recente desenvolvimento desse tipo de processamento, existem alguns sistemas ezd-fo-end, os quais os dois
mais amplamente divulgados sio os ja mencionados WaveNet ¢ o SampleRNN.

Modelo Wavenet

O WaveNet é¢ um sistema desenvolvido pelo projeto DeepMind (com investimento do Google desde 2014).
Originalmente desenvolvida no contexto da sintese de texto para voz (ou fext-to-speech synthesis, TSS), a
WaveNet foi adotada em contextos artisticos como uma ferramenta desenvolvida para o mercado formado
por musicos e compositores. Ela utiliza uma categoria especifica de rede, a chamada Rede Neural
Convolucional (CNN ou ConvNef). Muito conhecida no campo do processamento de imagens e visao
computacional, essa aplicacdo obteve resultados pioneiros, porém, eticamente problematicos ao realizar
tarefas de classificacdo de imagens e detecgdo de elementos visuais com altas ocorréncias de racismo e
desigualdade/discriminac¢io de género (AMOORE, 2020; BROUSSARD, 2018; EUBANKS, 2018; GRAY
e SURI, 2019; MALIK, 2020).

Como mostra a Figura 3, a operacio basica de uma CNN envolve a aplicacio de um ou mais filtros na
superficie bidimensional de uma imagem de entrada. Por meio de um processo de multiplicacio e somatoria,
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esses filtros (ou kernels) sdo capazes de redimensionar os vetores de pixe/ em diferentes partes da imagem.
Para a geracdo de audio, por ser fundamentalmente pautada em sequéncias temporais, a dimensionalidade
¢ reduzida de 2 para uma udnica dimensdo temporal — no entanto, o principio basico e a operagiao
computacional permanecem os mesmos.

Input * Kernel 2 = Output
ool 4 11
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Figura 3: Convolucio de reducio informacional 2D. Cada célula na matriz de entrada é multiplicada pela célula
correspondente no &ernel. Os novos valores sdo somados, o resultado representando uma unica célula de saida, gera
uma mattiz de duas dimensdes. Todo o processo ¢ repetido com o &ernel/ deslocado para a direita em uma ou mais
etapas até que toda a matriz de entrada tenha sido processada.

Fonte: MELEN (2020).

O modelo gerador da WaveNet é composto por varias camadas de convolucio, estes se combinam para
produzir uma distribuicio probabilistica da proxima amostragem — considerando como parametro
condicional todas as amostras analisadas anteriormente. A WaveNes usa uma forma modificada de
convolug¢io que envolve um processo chamado dilatagdo (ou “convolu¢io com buracos”) em que, as saidas
das sucessivas camadas ocultas da rede sdo “podadas”, causando com que algumas saidas sejam omitidas
quando também forem aplicadas como possiveis entradas na proxima camada da rede. Como evidente na
Figura 4, a cada nova camada, a entrada anterior é dilatada. O aumento exponencial dessas dilata¢oes
permite com que o sistema se expanda rapidamente gerando milhares de amostras em sequéncia temporal.

] =
A =
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Figura 4: Processo de dilatacio Wavenet.
Fonte: VAN DEN OORD et al. (2016).

A WaveNet tem se mostrado bem-sucedida na producio de resultados sonoros de relativa alta qualidade,
especialmente na area da sintese de voz. Ela sem duvida teve um menor sucesso ao modelar estruturas
musicais de duragdes superiores a alguns segundos — o que nao quer dizer que seja incapaz de produzir
sequéncias musicais estendidas, mas sim, que sua coeréncia estrutural tende a diminuir a medida que as
escalas de tempo aumentam (HINER, 2019). Apesar de existitem concorrentes competitivos como a
Jukebox da OpenAl (DHARIWAL, 2020), a WaveNet continua sendo o modelo referencial para sintese de
audio digital usando redes neurais. No entanto, ressaltamos que a natureza condicional dessa arquitetura —
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em que cada amostra gerada depende daquelas das etapas anteriores — acarreta em um grande impacto de
desempenho durante o treinamento e geracio de audio®. Como a rede é essencialmente pautada em
distribui¢bes binarias sequenciais, seu custo computacional global é muito alto, tornando o sistema
impraticavel em muitos computadores que ndo possuem GPUs potentes.

Modelo SampleRNN

Semelhante a WaveNet, a SampleRNN processa diretamente as amostras de dudio digital (.wav), mas
difere na arquitetura utilizada. Enquanto a WaveNet é baseada em redes convolucionais, a SampleRINN utiliza
um tipo conhecido como Rede Neural Recorrente, ou Recurrent Neural Networks (RNN). Essas redes foram
desenvolvidas para processar dados sequenciais, como séries temporais ou qualquer informagio que possa
ser modelada de forma sequencial, como texto e informagbes de audio — a fala ou a sintaxe musical de uma
melodia, por exemplo. Ao contrario de redes simples de tipo Feed-Forward (como o perceptron), as RNNs
retém uma espécie de memoria interna que registra seus estados anteriores (daf o rétulo “recorrente”). Tal
qual esquematizado na Figura 5, uma RNN inicia seu funcionamento quando o estado de saida de uma
unidade ¢ alimentado como informacio de entrada na etapa seguinte.

Qutput

RNN - RNN o RNN

(t-1) g0 > e [ State
Input

Figura 5. Rede Neural Recorrente.
Fonte: MELEN (2020).

Observe que esta estrutura ¢ uma simplificacdo, uma vez que a RNN consiste em uma unica unidade
que itera diversas vezes ao longo de muitas épocas de treinamento — como em um /ogp recorrente que, por
sua vez, alimenta de volta sua prépria saida a cada novo estado do sistema. Além de “memorizarem” por
meio dos Long Short Term Memory (LSTM) ou Gated Recurrent Unit (GRU), essas redes também sdo capazes
de “esquecer” dados aprendidos. Nesse caso, estados posteriores a um certo limite de tempo configuravel
sdo passiveis de serem apagados automaticamente do historico de aprendizado da rede. Como outras redes
neurais, a saida do modelo SampleRNN representa uma distribuicio probabilistica em que a proxima
amostra gerada é fruto de um processo preditivo que identifica a “pregnancia informacional” emergente
nos padrdes aprendidos na andlise do conjunto de dados introduzidos no sistema.

RESULTADOS

Como observamos brevemente ao discutir a WaveNet, um dos principais problemas na modelagem de sinais
de audio digital é a questio da escala ou dimensionalidade dos dados analisados e futuramente sintetizados.
Comumente, as estruturas que constituem um sinal de audio digital operam simultaneamente a partir de
diferentes parametros (altura, duracio, intensidade, timbre, aspectos composicionais, etc.) e representagoes
digitais desses pardmetros (espectrogramas, Se/f-Organizing Maps, PCAs, etc.) sdao recorrentes. Como
indicado na representacio visual do algoritmo t-SNE (Grafico 1), amostras de audio possuem relacoes
acusticas com outras amostras vizinhas ou até mesmo separadas por varios periodos de tempo. Um

9 Uma implementacdo feita a partir da biblioteca TensorElow pode ser encontrada em: <https://github.com/ibab/tensorflow-
wavenet>. Acesso feito em 25 de agosto de 2021.

10° A arquitetura SampleRNN foi publicamente apresentada no artigo SamplRNN: An Unconditional End-to-End Neural Aundio
Generation Model/ MEHRI ez al., 2017). Os autores lancaram uma implementagao disponibilizada no GitHub. No entanto, atualmente
o cédigo ndo estd em desenvolvimento ativo e depende de varios pacotes de software desatualizados (incluindo o Python 2.7, sem
suporte desde inicio de 2020), o que o torna obsoleto. Uma versio atualizada pode ser encontrada no modelo Prism-SampleRNN
(SALEM, 2021)
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problema que surge a partir desse tipo de relagio ¢ a discrepancia entre a dimensionalidade do sinal de
entrada de 4dudio no dominio da forma de onda e sua amostragem sequencial na saida do sistema
computacional utilizado. Mesmo com uma taxa de amostragem baixa, como 11025 Hz, precisaremos
produzir milhares de amostras antes que qualquer som reconhecivel ou esteticamente interessante seja
produzido!. Modelar dependéncias de longo prazo a partir do dataset de entrada é, portanto, inerentemente
problematico do ponto de vista técnico e, por sua vez, introduzem limites técnicos e estéticos no uso desse
tipo de sintese em contextos artisticos que exigem uma qualidade de audio de nivel profissional.

Para mitigar esse tipo de problema, o SampleRINN adota uma arquitetura organizada hierarquicamente
que consiste em redes recorrentes separadas por camadas construidas “umas sobre as outras” e com pesos
distintos — ou seja, cada camada apresenta uma resolu¢do mais ampla do que a camada imediatamente
abaixo dela. Quadros de amostragem de tamanho fixo sdo consumidos em cada camada, a mais baixa sendo
resolvida no nivel de amostras individuais — a camada mais baixa nao é de fato uma RNN, mas sim um
Perceptron Multi-Layer (MLP), uma espécie de rede feedformward mais simples. Cada camada, exceto a mais alta,
também ¢ condicionada pela saida da camada imediatamente acima. Tendo esse tipo de configuracio
hierarquica, as redes de tipo SazpleRINN podem ser usadas para gerar sons de duragio indeterminada — ou
circunscrita ao limite proporcionado pela memoria do computador utilizado.

Embora seja possivel executar os seripts de treinamento e geracao de audio apenas utilizando uma tnica
GPU treinada a partir de um conjunto de dados — digamos um album de uma hora de duragio — um
desempenho ideal (ou mesmo aceitavel) exigira métodos para gerar dados aumentados (dataset augmentation).
No contexto do aprendizado de maquinas, o aumento no conjunto de dados é uma técnica que pode ser
usada para expandir artificialmente o tamanho de um dataset, criando versdes modificadas e variagdes nas
amostras iniciais — o que melhora o desempenho e a capacidade de generalizacaio do modelo. Técnicas
usadas em dados sonoros podem significar a inclusio de ruidos mixados ao dudio original, mudanca na
velocidade de reproducdo das amostras (speed shifting), a alteracio no ponto inicial de reproducio desses
arquivos (fime strefching) e a mudanca da frequéncia (nota) das amostras (piteh shifting). Observamos que
épocas de treinamento feitas em datasets nio aumentados apresentavam insuficiéncia no aprendizado,
impossibilitando uma modelagem mais precisa ¢ uma sintese aceitavel.

Infelizmente, até o momento da publicacdo deste artigo, a qualidade de audio produzida pelos
experimentos com a SazpleRINN se manteve abaixo do padrao profissional. Apesar da potencialidade das
redes neurais apresentadas aprenderem a partir de um grande conjunto de dados sonoros e de produzirem
incontaveis horas de audio digital, foi observado que a sintese musical com esses sistemas ainda apresenta
uma sonoridade com fortes tragos de cancelamento de fase, som de resampleamento, altos indices de ruido
indesejado e baixa coeréncia composicional em longos periodos de tempo — especialmente no delineamento
melédico das amostras. No entanto, salientamos que um relativo grau de inventividade e imprevisibilidade
ritmica pode ser alcancado.

Sobre esse potencial inventivo, o modelo Samp/eRNN ganhou notoriedade em 2019 por meio da
publicacido do Relentless Doppelganger DADABOTS, 2019), criada pela dupla Dadabots!2. A pesquisa musical
da banda — formada pelos musicos e pesquisadores CJ Carr e Zack Zukowski — baseia-se em processos de
sintese que necessitam de alto desempenho computacional para proporcionar um fluxo continuo de som
sintetizado a partir de géneros musicais especificos. Desde entdo, uma série de experimentos gerativos de
tipo nenral synth (CARR e ZUKOWSKI, 2017; 2018; 2019) foram feitos pela dupla utilizando o sistema
SampleRNN — vide Neural Black Metal (2017), Neural Death Metal (2019) e Neural Free Jagz (2019), dentre
outros (DADABOTS, 2021).

CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, examinamos uma das areas mais publicizadas da atual pesquisa na interseccio entre musica,
redes neurais e a curadoria de dados sonoros. Comparamos dois dos modelos mais consolidados nessa area
—a WaveNet e a SampleRINN. Além das capacidades oferecidas no processamento de ambas, certo otimismo
na implementac¢io de aprendizado de maquinas em 4dudio digital se apresenta na divulgacio das Generative

11 Para uma demonstragio dessa etapa de treinamento e resultados preliminares na pesquisa em sintese, ouga os exemplos das 165
épocas de treinamento de uma rede neural de tipo SazpleRNN treinada a partir de um conjunto de dados composto por duas horas
de gravacoes de pecas para piano compostas por Chiquinha Gonzaga (1847-1935) e interpretadas pela pianista Maria Teresa
Madeira (1960-): <https://drive.google.com/drive/folders/1xSrIAYUNQviel CvBW7n0r{YTqqBrR4Zy?usp=sharing>.

12 Dadabots langou seu préprio cédigo no GitHub, mas como ele é baseado na base de cédigo Python 2 original em vez de ser
uma nova implementacao, atualmente ¢ um desafio coloca-lo em funcionamento.



https://drive.google.com/drive/folders/1xSrIAyUNQvielCvBW7n0rjYTqqBrR4Zy?usp=sharing

Neural Networks and Music Synthesis using Sound Data Sets 150
Lemos (2022)

Adpersarial Networks (GANs) — uma arquitetura de rede neural que também tem se mostrado um sucesso
no campo da sintese de imagens e videos digitais.

Com a criacio de sistemas de “sintese neural” que produzem resultados de dudio no dominio da forma
de onda, tornou-se possivel gerar dezenas de horas de musica. Embora, no momento, a sintese nao alcance
um nivel profissional, notamos que a industria do audio publiciza esses sistemas como ‘“‘assistentes
composicionais”, em especial devido seu potencial em fornecer muitas variacoes de ideias musicais
presentes nas amostras sonoras originais. Sobre esse aspecto, a partir das pesquisas de Carr e Zukowski,
ficou claro que ¢ tedioso para um artista explorar a gama musical completa do ou#put dessas redes para
eventualmente selecionar material musical relevante na aplicacio em contextos musicais reais. Nesse
sentido, estratégias de curadoria e técnicas de visualizacdo desses dados, em especial utilizando tecnologias
de Self Organizing Maps, se tornam cada vez mais necessarias (CARR e ZUKOWSKI, 2019; MUNTREF,
2020). Desdobramentos nessa area podem ser observados em iniciativas como o ja mencionado programa
AudioStellar MUTREF, 2020) — que apresenta grande auxilio na visualiza¢do e manipulagio de grandes
amostragens de dudio digital.

Quanto aos proximos passos da presente pesquisa, ressaltamos a necessidade de experimentos
continuados em situagdes artisticas reais, junto de implementagdes em sistemas computacionais de maior
acesso aos artistas brasileiros. Esperamos que com essas medidas possamos melhor avaliar a escalabilidade
expressiva dessas tecnologias no contexto nacional. Pontuamos também que é de nosso interesse investigar
alternativas técnicas que possam otimizar os métodos de sintese e aprimorar a qualidade sonora de
amostragens futuras.

Por fim, concluimos que as areas de pesquisa em ciéncia da informacao, aprendizado de maquinas e
artes aplicadas cada vez mais se sobrepdem e coabitam. Nesse sentido, ndo podemos ignorar que questoes
filosoficas e politicas devam ser incluidas no desenvolvimento técnico de 1A, visto que essas areas
problematizam de forma construtiva o uso ético de aprendizado de maquinas no campo estético e social
contemporaneo.
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