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            Abstract
          
        

        
          기존의 컴퓨터를 이용한 알고리즘 작곡 사용자 제작 환경들은 일정 수준의 코딩이나 프로그래밍을 거쳐 선언된 변인을 기반으로 사전정의된 함수들을 이용하여 계산된 데이터를 기다려야 사용할 수 있어, 실시간으로 알고리즘 작곡을 통한 작품 제작에 어려움이 있다. OpenAI의 Jukebox를 통해 실시간으로 녹음된 오디오 데이터를 이용하여 알고리즘 작곡이 가능하며 Max/MSP와 같은 인터랙티브 미디어아트 제작환경에서 다양하게 사용되는 프로그램과의 유기적인 결합이 이루어질 경우 최소한의 개입으로 우연성에 의한 실시간 알고리즘 멀티미디어 작품의 제작이 가능해진다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Algorithm composition user production environments using a computer can be used only by waiting for data calculated using predefined functions based on variables declared through a certain level of coding or programming, making it difficult to produce works through algorithmic composition in real time. Algorithm composition is possible using audio data recorded in real time through OpenAI's Jukebox, and when organic combination with various programs used in interactive media art production environments such as Max/MSP is achieved, it is accidental with minimal intervention. Jukebox is an AI that takes musical quality, consistency, audio sample length, and ability to control artists, genres and lyrics to the next level, but it is quite different from human-made music. However, with the least human intervention that could not be done in other AI programs, real-time algorithm works can be produced by chance, which will allow them to more be free in a tool called a program for creating real-time multimedia works and produce a wide range of results, not limited ones.
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      Ⅰ. 서 론 
      Amazon의 DeepComposer[1], 스탠포드 대학교 CCRMA에서 개발하고 일리노이 대학에서 Rick Taube가 연구 중에 있는 GRACE[2]와 같은 알고리즘 작곡 사용자 제작환경들은 모티브 또는 제어가 필요한 기초적인 변인을 선언해주고 계산을 기다려야 사용할 수 있어 실시간으로 알고리즘 작곡을 통한 작품 제작에 어려움이 있다.

      Jukebox[3]는 압축된 오디오 파형과 다양한 가사를 훈련시킨 작곡 AI이다. 원래의 음원 소스를 이용하여 모델을 훈련시키고 모델에 새로운 음원을 생성할 수 있는 기능을 제공한다. 다른 음악 생성 프로그램은 실제 음원이 아닌 음표, 피치에 대한 정보와 같은 한정된 정보를 통해 수치화된 데이터를 출력하는데 반해, Jukebox는 실제 들을 수 있는 음원 형태로 추출할 수 있다. 실제 음원 파일은 기호화된 데이터보다 순서의 진행(시퀀스)이 훨씬 길어지는 특징이 있다. 수치화된 데이터에 비해 직접 입력시키기가 상대적으로 어렵다.

      본 연구에서는 알고리즘이 인식 가능한 부호로 직접 입력시키기 어려운 실제 연주되고 있는 음원의 입력을 해결할 수 있는지에 대해 탐구하고 이를 통해 실시간 알고리즘 멀티미디어작품의 제작 시스템을 만들어 보고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론 
      
        2-1 VQ-VAE의 음악 분석
        기존의 기호화된 데이터만을 생성하는 프로그램에는 한계가 있다. 오디오 데이터에 비해 인간의 목소리나 음악에 필수적인 보다 미묘한 시간, 역동성, 표현성을 포착할 수 없다. 보통의 오디오 데이터 수준으로 음악을 생성하는 것은 쉬운 일이 아니다. 44100 Hz의 샘플 레이트(Sample Rate)와 16Bit의 비트 뎁스(Bit-depth)를 가진 CD 음질의 전형적인 4분짜리 곡은 천만 개가 넘는 타임 스텝(time step)[4]을 가지고 있다. 따라서 오디오 데이터가 가진 높은 수준의 의미론을 배우기 위해서는 모델이 극도로 장기적인 의존성을 다루어야 한다.

        VQ-VAE[5](Vector Quantized Variative Auto Encoder)는 구글 DeepMind사에서 개발한 표현학습 알고리즘 중 하나로서, 기계의 신경 이산 표현 학습(Neural Discrete Representation Learning)법 중 하나이다. 오디오 데이터의 높은 수준의 의미를 분석하기 위해 Jukebox는 음악에서 지각적으로 인지되는 관련 정보를 파기하고 원시 오디오[6][7][8][9]만을 회선 신경망으로 압축하여 분석한다.

        Jukebox는 오디오를 연속적이지 않은 수많은 부분으로 나눈다. 예를 들어 음원을 0.0078125 (1/128)초 길이의 비트(beat)로 나누는 방식들로 오디오의 연속적인 특성을 다룬다. Jukebox 연구팀은 VQ-VAE를 단순화시킨 변종인 VQ-VAE-2를 이용하여 피드포워드(feed-foward) 인코더와 디코더만을 사용하여 높은 충실도의 사운드 이미지를 생성하였다.

        VQ-VAE에 의해 인코딩된 음악 코드의 진행을 배우고 단순화된 데이터 속에서 음악을 생성하는 것을 목표로 모델들을 훈련시킨다. 모델들은 음악의 장거리 구조와 오디오 음질은 낮지만 노래와 멜로디와 같은 높은 수준의 의미론들을 포착한다. 모델들의 재교육을 통해 음색과 같은 현지 음악 구조를 추가해 오디오 음질을 대폭 개선시킨다. 일단 모든 모델들이 훈련을 받으면, 최상위 레벨에 위치한 모델은 단순화된 데이터를 오디오 데이터로 변환시킬 수 있는 코드를 생성하고 업샘플러를 사용하여 그것들을 업샘플링한 다음, VQ-VAE 디코더를 사용하여 다시 오디오 공간으로 디코딩하여 새로운 곡 진행을 샘플링한다[10].

        Jukebox 연구팀은 VQ-VAE 모델에 웹을 탐색하여 리릭위키(LyricWiki)의 해당 가사와 메타데이터와 짝을 지어 120만 곡(이 중 60만 곡은 영어로 되어 있음)의 새로운 데이터 집합을 큐레이션하여 모델에 입력했다. 메타데이터에는 아티스트, 앨범 장르, 곡의 연도 등이 수록되어 있으며, 각 곡과 관련된 공통적인 분위기나 재생목록 키워드 등이 수록되어 있다. 32Bit의 비트 뎁스, 44.1kHz 샘플 레이트를 가진 원시 오디오로 훈련하고, 좌우 채널을 무작위로 믹스하여 모노 오디오를 만들어 비교 데이터를 입력시켰다(그림1).[11]

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Using VQ-VAE for analyzing audio data[7]
          
          

          

        

      

      
        2-2 Jukebox와 Max/MSP의 연동을 통한 실시간 알고리즘 작곡 시스템
        본 연구에서는 실시간 오디오를 Jukebox에 입력시키고 입력 받은 오디오를 다양한 방법으로 사운드 프로세싱이 가능한 이점을 가진 Max/MSP[12][13]를 함께 활용하기로 한다. Max/MSP는 노드기반의 프로그래밍 언어 혹은 개발 환경으로써, 노드 기반 특유의 작동 방식으로 인해 활용 범위가 매우 넓어 인터랙티브 작품을 창작하는 아티스트들이 선호하는 프로그램이다. 악기나 혹은 오실레이터를 사용하여 실시간으로 연주되며 발생하는 소리를 Max/MSP에서 디지털 파일 형태로 전환시켜 Jukebox에 입력하고, 입력한 파일을 Jukebox가 분석하고 신경망을 통해 새로운 형태의 음원으로 전환시킨다. 전환된 음원을 다시 파일 형태로 Max/MSP로 전송시켜 사운드 프로세싱 과정을 거친 후 재생한다(그림2).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Real-time Algorithmic Composition System
          
          

          

        

        Jukebox를 제어하기 위한 API 소스 코드는 파이선 (Python)의 형태로 제공된다. 그러나 독립적인 프로그램으로서 실행하고자 할 경우 의존하는 외부 라이브러리가 많아 파이선과 Jukebox API만 가지고는 정상적인 실행이 어렵다.

        따라서 Anaconda라는 별도의 디펜던시 라이브러리와 Nvidia 사의 GPU에 탑재된 CUDA코어를 계산에 활성화시킬 수 있는 툴킷(Toolkit)을 파이선에 설치하여 사용해야 한다. 이후 동일 컴퓨터에 Max/MSP를 설치하면 기본적인 소프트웨어 설정은 완료되나, 만일 Max/MSP와의 연동 외에 독립적으로 Jukebox를 활용할 경우 위 필수 설치 라이브러리만 설치하면 된다.

        Max/MSP와 Jukebox(정확히는 파이선)과의 연결을 위해서는 OSC(Open Sound Control)를 사용하기로 한다. OSC는 네트워크 기반의 프로토콜로써 개별 프로그램이 지원만 한다면 상호 데이터 교환이 가능하며, OSC 통신을 통한 타 프로그램의 실행 과정을 제어할 수 있다. Max/MSP에서는 네이티브로 OSC통신을 지원하지만 파이선의 기본 환경에서는 지원하지 않는다. 그러나 외부 라이브러리인 python-osc를 설치하면 파이선 또한 OSC 통신이 가능해진다(그림3).

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Installing OSC protocol on Max/MSP and Python
          
          

          

        

        OSC 통신이 상호 가능하게된 상태에서, 파이선과 Max/MSP 사이에 통신에 필요한 포트 번호와 입력주소를 통일시켜준다. Max/MSP와 Jukebox API가 로드된 파이선 프로그램 사이에 다음과 같은 코드를 입력하여 상호간의 통신을 가능하게 한다(그림4).

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Interactive connection into Python and Max/MSP
          
          

          

        

        OSC는 다음과 같은 상황을 처리했을 때 서로 상호 통신하기 위해 사용한다. Max/MSP의 buffer~ 오브젝트 및 실시간 소리 녹음 기능을 이용하여 연주되는 악기 혹은 발현되는 소리를 sfplay~ 오브젝트에 실시간으로 녹음하여 RAM 혹은 하드디스크에 파일 형태로 저장한다. Max/MSP에서 녹음 할 경우 오디오 파일 포맷이 snd.aif 형태로 저장된다. 파일이 저장됨을 완료하였다는 신호를 OSC를 이용하여 파이선에 전송시킨다(그림5).

        
          
          

          Fig 5. 
				
          

          
            Loaded on Python as OSC source-code with Jukebox API
          
          

          

        

        송신확인 이후 파이선은 Jukebox에 해당 오디오 파일을 업로드 하고, 업로드 된 파일을 기반으로 분석 작업을 요청한다. 완료된 분석 파일의 실시간 변환 작업을 거친 뒤 나오는 파일을 저장한 뒤, OSC로 저장을 완료하였다는 신호를 Max/MSP에 전송시킨다(그림6).

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Real-time recording and playing system using Max/MSP
          
          

          

        

        완료신호와 함께 Max/MSP에서 로드시키고 재생한다(그림7). 장르별, 악기별 사전분석된 모델과 컴퓨터 자원에 따라 분석에 소요되는 시간은 차이가 발생하였으며, 빠른 분석과 계산을 얻기 위해 클라우드 컴퓨팅을 이용하는 것을 제안한다.

        
          
          

          Fig 7. 
				
          

          
            Sending the ‘ready’ message to the Max/MSP using OSC protocol
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 적용 예시
      
        3-1 적용 예시
        Jukebox에 탑재된 다양한 샘플 분석 신경망 모델 중 3개(5b, 5b_lyrics, 1b_lyrics)를 기반으로 훈련시킨 모델을 토대로 예시 작품에 각각 적용하여 보고 모델 별 차이를 알아보았다.

        피아노를 이용하여 다음과 같은 악보를 실시간으로 연주하고, 이를 Max/MSP로 실시간 녹음하였다(그림8).

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            The waveform and notation of sample song
          
          

          

        

        Max/MSP에서 디지털 오디오 형태로 변환된 파일의 스펙트로그램을 살펴보면, 기음과 각 음의 배음이 뚜렷하게 나타나는 것을 볼 수 있었다(그림9).

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            The spectrogram of sample song
          
          

          

        

        먼저 입력받은 오디오를 가지고 각 신경망 모델에서 도출된 결과를 살펴보고 예시 작품에 가장 맞는 신경망 모델을 찾고자 하였다. 먼저 5b_lyrics 신경망 모델을 이용하여 녹음한 음원을 분석하였다. 5b_lyrics 모델은 록, EDM, 힙합과 같은 대중음악을 재구성하는 것에서 장점이 있는 모델로서, 각 음원의 사람의 음성을 찾아내고 음성에 포함된 가사를 분석하여 기존 음원의 단어나 어절이 포함된 멜로디를 재배치할 수 있다. 첫 분석에는 계산에 필요한 CUDA 코어가 탑재된 RTX 2080 그래픽 카드를 이용 하였으며, 7초의 음원을 분석하는 데에 약 3시간 43분의 시간이 소요되었다. RTX 2080의 전용 비디오 메모리는 통상적으로 8GB인데, 5b_lyrics 모델이 20여 초의 음원을 완전히 분석하는데 통상적으로 필요한 전용 비디오 메모리가 11GB에 달해 부족한 전용 비디오 메모리를 보충하기 위하여 일반적인 RAM의 메모리 용량과 전용 비디오 메모리를 통합하여 사용하였다. 이로 인해 두 메모리 간의 데이터 처리에 있어 병목 현상이 생겨 짧은 음원임에도 불구하고 처리 시간이 기하급수적으로 증가하는 문제가 생겼다.

        5b_lyrics 모델을 이용하여 분석한 예시 작품의 결과는 다음과 같다. 음원에 사람의 음성과 관련된 정보가 없었기 때문에 ‘가사’를 개사하듯이 음성이 포함된 멜로디 부분을 재배치할 수 있는 부분이 존재하지 않았다. 이로 인해 멜로디가 재배치된 부분의 변화 폭이 기존의 곡의 진행과는 거의 차이가 없었고 재배치된 부분의 음질이 원래 음원에 비하여 심각하게 열화되어 들렸으며, 실제 악기로 연주하였던 원래 음원과의 진행과는 큰 차이를 보이지 않고 있었다. 전반적인 음원의 음질 또한 다소 열화되어 들렸다(그림10).

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            The spectrogam with waveform of the song using 5b_lyrics model as recomposed melody
          
          

          

        

        5b_lyrics 모델의 소요 시간을 줄이고자 아마존 사(Amazon inc.)의 클라우드 컴퓨팅 서비스를 이용하여 클라우드 서버의 자원을 활용하였다. 클라우드 컴퓨팅 서버의 GPU 자원 중 하나인 A100 GPU를 사용하여 RTX 2080 그래픽 카드 대비 12배 더 많은 전용 비디오 메모리와 3배 더 많은 CUDA 코어를 분석에 투입하였다. 7초의 음원을 분석하는 데에 기존 약 3시간 43분에서 29분으로 획기적으로 줄일 수 있었다.

        그러나 29분이라는 시간 또한 작품이 진행되는 시퀀스에서는 매우 긴 시간이라는 문제가 있다. 따라서 5b_lyrics 모델은 클라우드 컴퓨팅의 매우 방대한 자원을 사용하여도 실시간 시스템 제작이라는 의미에서는 적합하지 않음을 알 수 있었다.

        다음으로 5b 신경망 모델을 이용하였다. 5b 모델은 5b_lyrics 모델에서 가사를 분석하여 재배치하는 기능이 제거되고 멜로디와 코드가 재배치되는 기능이 강화된 모델이다. 똑같이 그림8에 제시된 음을 피아노로 연주하고 이를 녹음하여 5b 모델에 입력시켰다. 첫 분석 역시 5b_lyrics 모델의 첫 분석과 동일한 RTX2080 그래픽 카드를 이용하여 7초의 음원을 분석하였고 걸리는 시간 또한 5b_lyrics 대비 2시간이 단축된 약 1시간 40여 분의 시간이 소요되었다.

        5b 모델 또한 전용 비디오 메모리 부족으로 인해 일반적인 RAM을 통합시켜 통합 비디오 메모리로 분석하였으나, 데이터 처리에 있어 두 메모리 간의 병목 현상은 여전하였다. 특히 5b_lyrics 모델에 비하여 5b 모델의 분석은 후반 90% 분석률에서 100%의 분석률까지의 걸리는 시간이 분석을 시작하여 중 후반부까지 걸리는 시간보다 더 오랜 시간이 소요되는 문제가 있었다. 5b 모델 또한 5b_lyrics와 동일한 클라우드 컴퓨팅 자원 환경에서 다시 분석하였고 7초의 음원을 분석하는 데에 종전 1시간 40여 분에서 자원 투입에 따라 최대 3분 대의 분석에 필요한 소요 시간을 확보할 수 있었다.

        5b_lyrics의 29분 대비 최대 3분 대의 시간 단축을 통하여 작 시퀀스의 한 부분에 시스템을 사용할 수 있을 정도의 사용 시간 확보가 되었다.

        그러나, 작품의 시작 혹은 끝에 배치되어야 시스템의 분석 도중 생기는 에러를 해결하기 비교적 쉽고 작품의 시퀀스에 매끄러운 진행에 영향을 덜 미친다는 점이 문제점 이었다.

        도출된 결과는 실제 악기로 연주한 원래 음원에 비해 피치(pitch)가 모호하게 들렸다. 재생되는 음을 스펙트로그램을 통해 분석하였을 때 보여지는 주파수를 기반으로 근접 주파수 중 비슷한 피치 값으로 변환하여 악보화 시켰다(그림11). API에서의 속성 변경을 통해 밝은 느낌의 원래 음원을 단조를 연상케 하는 음원으로 변환시켰다.

        
          
          

          Fig 11. 
				
          

          
            The waveform and notation of recomposed song
          
          

          

        

        Jukebox의 연산 방법상 다운샘플링(down sampling)후 업스케일(upscale)하는 방식으로 음원을 분석하기 때문에 스펙트로그램 상에서도 음 하나 하나마다 불필요한 노이즈가 생성되었으며, 특히 연주된 음원의 배음과는 확연히 다르게 거의 모든 대역에서 배음이 뚜렷하게 증가된 것을 볼 수 있었다(그림12).

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            The spectrogram of recomposed sample song
          
          

          

        

        다음으로 샘플 신경망 모델 중에서 마지막으로 제공하는 1b_lyrics 신경망 모델을 사용하였다. 1b_lyrics 모델은 5b_lyrics와 5b 모델이 완벽한 분석 후 음원의 멜로디나 화성을 재배치하는 것에 비해 적은 컴퓨터 자원에서 사용할 수 있도록 분석 알고리즘이 간소화된 모델이다. 5b_lyrics 대비 필요한 전용 비디오 메모리가 3.8GB밖에 안 될 정도로 적은 자원을 필요로 하며, 5b_lyrics 대비 분석되는 샘플의 수 또한 1/5밖에 되지 않는다.

        정확한 재배치를 기대할 수는 없으나 빠른 분석을 통해 실시간에 준한 결과를 기대할 수 있었다.

        RTX 2080 그래픽 카드를 사용하여 1b_lyrics 모델로 앞서 사용하였던 7초 길이의 음원을 분석하였고 소요된 시간은 27분으로 매우 준수한 시간을 보여주었다.

        RTX 2080로 일반 RAM과의 통합 메모리 설정 없이 가지고 있는 전용 비디오 메모리 8GB로도 분석이 가능하였다. 그러나 1b_lyrics 분석 모델의 작업 도중 프리즈 현상이 생기거나 알 수 없는 오류로 생성된 음원의 재생이 되지 않는 경우가 간헐적으로 발생하였다. 5b_lyrics 모델과 5b 모델에 비해 27분의 소요 시간은 빠른 처리 시간임에는 분명한 사실이나, 작품에서의 실시간 사용에서는 지장이 있는 시간인 만큼 앞서 사용하였던 클라우드 컴퓨팅 자원을 활용하여 소요 시간을 단축시키고자 하여 평균 43초, 최대 16초까지 단축시킬 수 있었다. 실시간 사운드 프로세싱에서 사용되는 단위인 밀리세컨(milliseconds; 1/1000 seconds)보다는 시간이 매우 길지만, 작품의 시퀀스에 있어 처음과 끝부분에서 활용하는 것보다는 적은 시간이 가지는 이점을 통해 다양한 부분에서 활용할 수 있었다.

        또한 5b_lyrics 모델과 5b 모델은 기존에 존재하는 파라미터에서 작업 결과물의 시간 제한만 해주어도 다소 만족스러운 결과물을 얻을 수 있었으나, 1b_lyrics 모델에서는 모든 샘플을 분석하는 과정을 거치지 않기에 음원에서의 특정 시간대의 샘플이나, 악기의 특성 또는 사람 음성의 특성과 연관된 음역대의 샘플영역 분석에 우선순위(priority)를 주어야 한다. API 입력 시 별도의 속성(attribute)을 주어 어떤 음역대나 시간대 샘플에 분석 우선을 둘 것인지 결정할 수 있다(그림13).

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            The attribute of sampling priority on the API
          
          

          

        

        1b_lyrics 모델을 이용한 분석 결과 악기에 우선 순위를 두었음에도 불구하고 피아노 악기의 음질이 매우 떨어졌으며, 5b 모델에 비해 모든 대역의 배음보다는 특정 대역의 배음이 증가됨을 볼 수 있었다(그림14). 또 몇몇 재분석 시 샘플 레이트가 절반으로 출력되어 본래 음원의 빠르기의 2배로 들리는 경우도 있었다.

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            More harmonics on mid-range and high-range frequency area 
          
          

          

        

        재배치된 음원을 스펙트로그램을 통해 분석하였을 때 보여지는 주파수를 들리는 음과 비슷한 피치 값으로 변환하여 악보화 시켰다(그림15). 피아노 대역의 우선순위를 주고 리듬 분절에 –hop_fraction이라는 랜덤을 주어 흐트려뜨렸다. 같은 음이 반복되는 점이 아쉬우나 단순한 본래 음원에 비해 더 짧은 리듬을 가진 음원이 생성되었다.

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            The notation of recomposed song 
          
          

          

        

        샘플로 제시된 모델을 기반으로 작품에 적용하여 보았을 때 가장 만족스러운 모델은 5b 모델이었다. 예시 음원에 사람의 목소리가 포함되었을 경우 만족스러운 모델은 5b_lyrics가 되었을 것이지만, 단일 악기 혹은 단일 멜로디를 가진 음원의 경우 5b 모델이 좀 더 만족스러운 결과물을 만들어내었다. 그러나 5b_lyrics와 5b 모델은 분석에 소요되는 시간이 컴퓨터 자원에 따라서 기하급수적으로 증가되는 문제점이 있어 실시간으로 활용하는 것에 문제가 있었다. 1b_lyrics 모델은 빠른 시간에 적당한 결과물을 내어주는 장점이 있었지만 빠른 결과를 위해 음질을 상당부분 희생시켜 타 DAW 혹은 Max/MSP와 같은 사운드 프로세싱을 처리할 수 있는 프로그램을 사용하지 않았을 때 원 음원과 재배치된 음원 사이의 음질 위화감이 매우 크게 느껴진다는 문제가 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      Jukebox는 음악적 품질, 일관성, 오디오 샘플 길이 및 아티스트, 장르 및 가사를 조절하는 능력을 한 단계 발전 시킨 AI 이지만, 인간이 만든 음악과는 상당한 차이가 있다. 예를 들어, 생성된 노래는 음악적 일관성을 보여주고, 전통적인 코드 패턴을 따르며 인상적인 솔로를 피처할 수 있지만, 반복되는 후렴, 대중에게 익숙한 캐논코드와 같은 친숙한 더 큰 구조는 들리지 않는다. 또한 효율적인 컴퓨팅 자원으로는 원하는 작품의 분석에 필요한 시간이 오래 걸린다는 단점 또한 존재한다. 하지만 다른 AI 프로그램에서는 할 수 없었던 최소한의 인간의 개입으로 우연성에 의한 실시간 알고리즘 작품의 제작이 가능하며 이를 통해 실시간 멀티미디어 작품의 창작 시 프로그램이라는 도구 안에 갇혀 한정적인 결과물이 아닌 폭 넓은 결과물을 도출시킬 수 있을 것이다.
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# Clean up serve endpoint
transport.close()

# Send file save ready message
cliend.send_message("/SaveReady", 1)





OEBPS/images/data/dcs/28550/DCS_2021_v22n3_375_f011.jpg
LAAMARA L AR AL ALL AL
Llana e et Ol

ACAAMALL A A AL A
Pl e i—






OEBPS/images/_common/images/crossref.gif





OEBPS/images/data/dcs/28550/DCS_2021_v22n3_375_f014.jpg





OEBPS/images/data/dcs/28550/DCS_2021_v22n3_375_f001.jpg
o gy efe. ) T ey e
ey oo, 7y g ~






OEBPS/images/data/dcs/28550/DCS_2021_v22n3_375_f006.jpg
$i1 == 0 then ban;

read snd.aif

buffer~ recoraReady 2

1

brepend IRecReady
“lidpsend ocainost 25516

Make sound file Caiff)

Sending ‘ready to write the file”
after real-time recording signal on to Python (to Jukebox API)

udpreceive 25516

route /SaveRead)

play~ saveReady 2
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if _name__=="__main__":
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument("—ip",
default="127.0.0.1", hel ‘The ip to listen on")
parser.add_argument("--port",
type=int, default=25516, hel|
args = parser.parse_args()

prepend /RecReady udpreceive 25516

The port to listen on")

udpsend localhost 25516
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# Declare address of the dispatcher from the Max/MSP

dispatcher = Dispatcher()
dispatcher.map(*/ReadReady", reader_handler)

# Create datagram endpoint and start serving
async def int_main():
server = AsynclOOSCUDPServer((ip, port), dispatcher,

ayncio.get_event_loop())
tranport, protocol = await server.create_serve_endpoint()

# Enter main loop of program
await loop()

# Get the file "Ready" signal
if reader_handler == "1":

# Upload prepared files and start composing after analysis

python jukebox/sample.py --model=5b --name=sample
5b_prompted --levels=3 --mode=primed ¥ --audio_file=C:
WSampledSources¥snd.aif --prompt_length_in_seconds=5
W —-sample_length_in_seconds=10
total_sample_length_in_seconds=
6 —hop_fraction=0.5,0.5,0.125

0 --sr=44100 --n_samples=
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1 'mpiexec -n {ngpus} python jukebox/train.py --
hp5=5ma\quvae,sma\Lpn'ur,al\jpW}G,Cpu,ema =
name=small_prior ¥

2 --sample_length=100912 --bs=4 --audio_files_dir=C:
soundst--labels=False --train --test --aug_shift --aug_blend ¥

3 --restore_vqvae=logs/small_vqvae/checkpoint_latest.pth.tar --
prior --levels=2 --level=1 --weight_decay=0.07 --save_iters=
700
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| 1ecting pytnon=osc

Using cached python-osc-1.7.4.tar.az (23 kB)
uilding wheels for collected packages: python-osc
Bui lding wheel for python-osc (setup.py) ... done

Successful ly built python-osc
Installing collected packages: python-osc
Successful ly installed python-osc-1.7.4

d /address_typetag udpreceive 25517

udpsend focainos: 25516
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