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Einleitung

Schon immer strahlt Musik, die nicht direkt aus Men-
schenhand stammt eine gewisse Faszination aus. Die
ersten Gehversuche wie etwa Windspiele oder Aols-
harfen folgten keinen musiktheoretischen Regeln
und waren ein reines Zufallsprodukt. Wolfgang
Amadeus Mozart erzeugte gegen Ende des 18. Jahr-
hunderts einen Algorithmus, mit dem Zufall und
menschliche Komposition verbunden wurden. Das
musikalische Wiirfelspiel wurde seinerzeit zum
Trend.

Da Musik sehr gut mathematisch beschreibbar ist,
liberrascht es kaum, dass bereits in den jungen Jah-
ren der Informatik an Computerprogrammen getiif-
telt wurde, die Musik generieren sollten. Diese Faszi-
nation ist auch heute noch ungebremst, wenngleich
sich der Trend weg von regelbasierten, hin zu Ma-
chine-Learning-Ansatzen verschiebt.

Regelbasierte Systeme

In regelbasierten Ansadtzen werden Musiktheorie
und Kompositionsregeln in Programmecode tber-
setzt. Mit der Authentizitat des Ergebnisses nimmt
die Komplexitit des Codes zu. Die Skalierbarkeit
wird nach oben hin durch den Faktor Mensch ge-
bremst.
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Abbildung 1: (Seychell, 2018)

Lernbasierte Systeme

Dem gegeniiber stehen Machine-Learning-Modelle,
meist kiinstliche neuronale Netze (NN). Hier wird ein
System anhand von Beispielmaterial trainiert. Es er-
kennt Muster und Regeln eigenstindig.
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Abbildung 2: (Seychell, 2018)

Die Genauigkeit beziehungsweise musikalische Au-
thentizitat eines solchen Modells steigt mit der Ska-
lierung des Systems. Das bedeutet vereinfacht ge-
sagt: Je grofler der Datensatz und das Netz, desto
besser das Ergebnis.
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Abbildung 3: (Google Developers, 2017)

Musikformate

Da nicht jedes Netzwerk fiir jedes Formate gleich gut
geeignet ist, muss dieses im Vorfeld definiert wer-
den. Die Spannweite reicht dabei von reprasentati-
ven Formaten, die moglichst nahe an ein natiirliches
Klangereignis herankommen, wie zum Beispiel digi-
tale Rohaufnahmen (.wav-Dateien), hin zu einer rein
semantischen Darstellung der Musik (also ohne jeg-
liches Audiosignal), wie beispielsweise eine Partitur.

Alle digitalen Formate lassen sich hierzwischen ein-
ordnen. In der Regel sind Input- und Output-Format
identisch.
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Abbildung 4: (Fremerey, Miiller, & Clausen, 2009)

Semantische Musikkomposition

Fiir eine semantische Musikkomposition wird nur
selten eine Partitur verwendet. Wesentlich handli-
cher sind zum Beispiel Midi-Dateien. In ihnen ist na-
hezu die volle Semantik enthalten und das ohne Vor-
zeichen, Notenschliisseln, etc. In Midi wird festgehal-
ten, welche Note von wann bis wann gespielt wird.
Dabei ist der Beat (=Taktschlag) die grundlegende
Zeiteinheit. Das Tempo ergibt sich aus den Beats pro
Minute (BPM). Die einzelnen Noten eines Klaviers
sind von tief nach hoch durchnummeriert. So ent-
spricht beispielsweise die Midi-Note 60 dem C5, wel-
ches wiederum ca. 261Hz zugeordnet ist. Die
kleinste Auflosungsstufe eines Midi-Tracks ist der
Tick. (Auflosung = Ticks pro Beat).

Um einen Machine-Learning-Algorithmus mit Midi-
Dateien zu fiittern, werden sie zunichst in eine Pro-
grammiersprache iibersetzt. Python ist in diesem
Bereich sehr beliebt. Der Datensatz wird anschlie-
fRend in Spaltenvektoren tliberfiihrt. Diese Vektoren
geben Auskunft dariiber, welche Noten zu einem
konkreten Zeitpunkt aktiv sind. Da Midi-Ticks in re-
lativer Zeit gespeichert sind, muss an dieser Stelle in
absolute Zeit konvertiert werden (Auflésung -
Tempo / 60 = Ticks pro Sekunde). Das Ergebnis ist
eine 2D-Matrix, die als sogenannte Pianorolle visua-
lisiert werden kann.
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Abbildung 5: (Microsoft (ML Blog Team), 2017)

Als nichstes stellt sich die Frage nach einem geeig-
neten Modell. Frithe Modelle basierten auf einer so-
genannten Markow-Kette. Diese sagt die jeweils fol-
gende Note ausschliefllich auf Grundlage der aktuel-
len voraus. Sie verfiigt liber kein ,Gedachtnis’. Das-
selbe gilt auch bei Feed-Foreward Neural Networks
(FNN). Da Musik zeitlich gesehen sowohl eine Mikro-
als auch Makrostruktur aufweist, kann dieses feh-
lende Gedachtnis problematisch sein. Denn erst im
zeitlichen Kontext ergeben sich beispielsweise Har-
monien und Akkorde, entsteht Konsonanz oder Dis-
sonanz, etc. Dieser zeitliche Kontext tragt mehr Be-
deutung als ein alleinstehender Momentanwert.

Wesentlich besser geeignet sind Recurrent Neural
Networks (RNN). Durch ihre Riickkopplung kénnen
bereits vergangene Daten Einfluss auf einen aktuel-
len Output nehmen; das Netzwerk erhilt ein ,Ge-
déchtnis".
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Abbildung 6: (Donges, 2018)

Viele Modelle zur Musikkomposition greifen auf ein
erweitertes RNN zuriick; das sogenannte Long short
term memory (LSTM). Eine LSTM Zelle wird um drei
Gates erweitert, die beeinflussen wie Information in
dieser Zelle gespeichert wird. Das Input-Gate regu-
liert die Starke, mit der ein neuer Input den Zellzu-
stand beeinflusst. Das Forget-Gate gibt irrelevante
Information in der Zelle zur Loschung frei. Und das
Output-Gate reguliert wie viel vom Input direkt an
das nachste Modul weitergeleitet wird. Durch diese
Speicherfunktion wird das ,Gedadchtnis’ gegeniiber
herkommlichen RNNs verlangert, weshalb sie auch
besser fiir Signale aus ldngeren Sequenzen geeignet
sind.
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Abbildung 7: (Ogunmolu, Gu, Gans, & Jiang, 2016)

Wurde ein geeignetes Modell gewahlt, so kann des-
sen Training beginnen. Hierfiir wird der Algorithmus
mit einem Datensatz an Musik gefiittert. Ziel ist es,
die Musik moglichst genau durch den Algorithmus zu
replizieren. In Phase 1, der Foreward Propagation
generiert der Algorithmus aus einem Input-Frag-
ment einen eigenen Output. Das Ziel hierbei ist es,
das Original zu rekonstruieren. In Phase 2 wird die-
ser Output mit dem Original verglichen und ein glo-
baler Systemfehler ermittelt. Eine Optimierung fin-
det mittels Backpropagation in Phase 3 statt: Fiir je-
des Neuron wird schichtweise, von hinten nach
vorne in jedem Hidden-Layer der Fehler bestimmt.
Anschlieffend werden die Gewichtungen entspre-
chend angepasst. In- und Output nahern sich an.
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Abbildung 8: (Donges, 2018)

Zur Generierung neuer Musik greifen die meisten
Modelle auf einen Primer zuriick. Dies ist eine kurze
Notenfolge, die als Initiator dient. Der generierte

Output wird anschliefRend wieder als Input dem Sys-
tem zugefiihrt. Dadurch fiihrt das System eigenstan-
dig Melodie oder Harmonie weiter.

Anwendungen wie beispielsweise Deep Bach, Bach
Bot und Bot Dylan beweisen, dass einzelne Stile und
Komponisten sich recht gut imitieren lassen und
Googles Performance RNN zeigt, dass KI auch expres-
sive Musik komponieren kann. Insgesamt bewegen
sich die KI-Kompositionen jedoch auffillig stark im
Jazz und Klassik. Eine mégliche Erklarung hierfiir ist,
dass solche Machine-Learning Modelle noch Prob-
leme mit allzu starren, repetitiven Strukturen haben,
wie sie etwa in der Popmusik tiblich sind.

Ein wichtiger Vorteil ist, dass der Output bei Bedarf
sehr einfach handisch korrigiert oder bearbeitet
werden kann. Zudem sind semantische Modelle ver-
haltnismafdig leicht und ressourcenschonend trai-
nierbar.

Klangsynthese

Erzeugt ein Algorithmus hingegen ein kiinstliches
Audiosignal, so spricht man von Klangsynthese.
Durch die Verwendung von Audiodateien ergeben
sich im Vergleich zur rein semantischen Komposi-
tion kritischere Problemstellungen. Bereits kleine
Verdnderungen auf Samplebasis fithren zu einer Ver-
dnderung der Wellenform. Schlimmstenfalls wird
das Audiomaterial hierdurch véllig unbrauchbar. Die
Samples konnen analog zu den Midi-Ticks betrachtet
werden. Letztere bewegen sich typischerweise in
Grofdenordnungen von ca. 1000 Ticks pro Sekunde.
Das digitale Audiosignal schwingt hingegen mit einer
weitaus hoheren Geschwindigkeit. Ab 44,1 kHz wird
von CD Qualitat gesprochen. Aus Leistungsgriinden
wird die Synthese mit MAchine-Learning-Algorith-
men heute noch auf 16 kHz beschrankt. Da das Nyqu-
ist-Shannon-Theorem nicht erftllt ist kommt es zu
tiefen Alias-Frequenzen. Das Signal klingt insgesamt
;rau’. Es wird auch deutlich, dass ein RNN weitaus
mehr Speichervolumen mitbringen muss, um den
zeitlichen Kontextes von Musik abbilden zu kénnen.
Tatsdchlich ist der Aufwand derart hoch, dass sie fir
KI-gesteuerte Klangsynthese selten das Mittel der
Wahl sind.

2016 stellte Deep Mind mit WaveNet eine neue Ar-
chitektur zur Sprachsynthese vor, mit der eine ho-
here Abstraktionsebene von Audio auf Samplebasis



moglich wurde. Dies diente beispielsweise als
Grundlage fiir Googles NSynth. Ein kurzes Audio-
Snippet, z.B. eine Klaviernote wird in eine Spektral-
darstellung tberfiihrt. Diese Darstellung kann wie
ein Bild behandelt und weiterverarbeitet werden.
Hierfiir eignen sich Convolution Neuronal Networks
(CNN).

Abbildung 9: Eigene Grafik

Wie andere Filter auf Faltungsbasis modelliert
NSynth Sounds Sample flir Sample. Dazu wird ein
modifizierter WaveNet Encoder im Eingang genutzt.
Dieser wurde so umgewandelt, dass er stets den
kompletten Kontext eines Input-Snippets sieht. Die-
ser Kontext ist momentan noch auf ca. eine halbe Se-
kunde beschrankt. Signale die dariiber hinausgehen
bendtigen ein externes Steuersignal. Im Ausgang fin-
det sich ein herkdmmlicher WaveNet Decoder.

Der Encoder findet nun fiir einen Input eine kompri-
mierte Z-Reprasentation. In dieser befindet sich die
volle spektrale Semantik oder anders ausgedriickt,
die frequenzabhidngigen Charakteristika
Sounds. Das System wird anschliefdend so trainiert,
dass der Output den Input moglichst gut annahert.
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Abbildung 10 (Google Developers, 2017)

NSynth hat nicht die Absicht komplette Musikstiicke
zu generieren. Da der WaveNet Encoder nicht mit
Notenwechseln im Sinn entwickelt wurde, kann das
Modell diese nicht ohne Artefakte und Glitches re-
produzieren. Vielmehr soll der NSynth Musikern Tir
und Tor zu neue Klangwelten 6ffnen. Dies geschieht
indem Sounds miteinander gemischt werden. Wah-
rend beim herkémmlichen Mischen in der Audio-
technik zwei Signale linear addiert werden, kdnnen
hier durch die Addition der Z-Transformierten neue
einzigartige Sounds kreiert werden.

Fazit

Wahrend die rein semantischen Kompositionen be-
reits beeindruckende musikalische Authentizitit er-
reichen, sind sie immer noch auf eine menschliche
Performance oder mindestens sehr gute virtuelle In-
strumente gebunden, um ein befriedigendes Audio-
signal zu erreichen. Auf der anderen Seite befinden
sich Klangsynthesemodelle, die zwar Audiomaterial
generieren, jedoch extrem aufwandig sind (komple-
xer Code, viel Rechenleistung und -zeit) und deshalb
noch nicht in der Lage sind ganze (und hochqualita-
tive) Musikstiicke zu erzeugen. Wie immer liegt die
Wahrheit in der goldenen Mitte: Wenn beide Tech-
nologien weiter fortschreiten und kombiniert wer-
den, ein Modell also musikalische Semantik erlernt
und durch Klangsynthese glaubhaft umsetzt, dann ist
die Musik einer KI vermutlich nichtmehr von
menschgemachter zu unterscheiden. Bis dahin ist
der Faktor Mensch noch notwendig um anspre-
chende Musik zu schaffen. Doch die Zukunft liegt be-
reits in Sichtweite.
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