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Abstract

In this study, we investigate leveraging cross-attention control for efficient audio edit-

ing using auto-regressive models. Inspired by image editing methodologies, we develop

a Prompt-to-Prompt-like approach that guides edits through cross and self-attention

mechanisms. Integrating a diffusion-based strategy, influenced by Auffusion, we ex-

tend the model’s functionality to support prompt-guided refinement editing. Additionally,

we introduce an alternative approach by incorporating MUSICGEN, a pre-trained frozen

auto-regressive model, and propose three editing mechanisms, based on Replacement,

Reweighting, and Refinement of the attention scores. We employ commonly-used music-

specific evaluation metrics and a human study, to gauge time-varying controllability,

adherence to global text cues, and overall audio realism. The automatic and human

evaluations indicate that the proposed combination of prompt-to-prompt guidance with

autoregressive generation models significantly outperforms the diffusion-based baseline

in terms of melody, dynamics, and tempo of the generated audio.

Keywords

Audio Content Editing, Prompt-Guided Audio Manipulation, AI-Driven Audio Synthe-

sis, Fine-Grained Audio Control, Text-Based Audio Editing, Cross-Modal Model Adapta-

tion
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Περίληψη

Στην παρούσα µελέτη, ερευνούµε την αξιοποίηση του ελέγχου διασταυρούµενης προσο-

χής για αποτελεσµατική επεξεργασία ήχου χρησιµοποιώντας αυτοπαλινδροµικά µοντέλα.

Εµπνευσµένοι από µεθοδολογίες επεξεργασίας εικόνας, αναπτύσσουµε µια προσέγγιση τύπου

Prompt-to-Prompt που καθοδηγεί τις επεµβάσεις µέσω µηχανισµών διασταυρούµενης και

αυτοπροσοχής. Ενσωµατώνοντας µια στρατηγική διάχυσης, επηρεασµένη από το Auffusion,

επεκτείνουµε τη λειτουργικότητα του µοντέλου για να υποστηρίξει την επεξεργασία ϐελτίω-

σης καθοδηγούµενη από προτροπές. Επιπλέον, εισάγουµε µια εναλλακτική προσέγγιση

ενσωµατώνοντας το MUSICGEN, ένα προ-εκπαιδευµένο παγωµένο αυτοπαλινδροµικό µον-

τέλο, και προτείνουµε τρεις µηχανισµούς επεξεργασίας, ϐασισµένους στην Αντικατάσταση,

την Ανακατανοµή ϐαρών και τη Βελτίωση των σκορ προσοχής. Χρησιµοποιούµε ευρέως

χρησιµοποιούµενες µετρικές αξιολόγησης ειδικές για τη µουσική και µια µελέτη µε αν-

ϑρώπους, για να αξιολογήσουµε την ελεγχόµενη µεταβλητότητα στον χρόνο, την τήρηση

των γενικών κειµενικών οδηγιών και τον συνολικό ϱεαλισµό του ήχου. Οι αυτόµατες και

οι ανθρώπινες αξιολογήσεις υποδεικνύουν ότι ο προτεινόµενος συνδυασµός καθοδήγησης

τύπου προµπτ-το-προµπτ µε αυτοπαλινδροµικά µοντέλα δηµιουργίας υπερέχει σηµαντικά

σε σχέση µε την ϐασική στρατηγική διάχυσης όσον αφορά τη µελωδία, τη δυναµική και τον

ϱυθµό του παραγόµενου ήχου.

Λέξεις Κλειδιά

Επεξεργασία Περιεχοµένου ΄Ηχου, Καθοδηγούµενη από Προτροπές Επεξεργασία ΄Ηχου,

Σύνθεση ΄Ηχου µε Τεχνητή Νοηµοσύνη, Λεπτοµερής ΄Ελεγχος ΄Ηχου, Επεξεργασία ΄Ηχου

Βασισµένη σε Κείµενο, ∆ιασταυρούµενη Προσαρµογή Μοντέλων
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Εκτεταµένη Ελληνική Περίληψη

Η επίτευξη ικανοποιητικών αποτελεσµάτων σε εργασίες επεξεργασίας ήχου απαιτούσε

συνήθως µεγάλα σύνολα δεδοµένων η επισήµανση των οποίων είναι διαδικασία που συχνά εί-

ναι χρονοβόρα και δαπανηρή. Επιπλέον, η δηµιουργία αποτελεσµατικών µοντέλων προσαρ-

µοσµένων στην επεξεργασία ήχου απαιτεί σηµαντική εξειδίκευση και πειραµατισµό. Η αξ-

ιοποίηση υπαρχουσών µοντέλων, αν και δυνατή, παραµένει µια δαπανηρή προσπάθεια.

Σε αυτή την εργασία, χρησιµοποιούµε µοντέλα καθοδηγούµενα από εντολές στον τοµέα

του ήχου και, συγκεκριµένα, προσαρµόζουµε την τεχνική Prompt-to-Prompt [1], που ήταν

προηγουµένως επιτυχής στην επεξεργασία εικόνων, για την επεξεργασία ήχου. Αυτή η

προσέγγιση επιτρέπει λεπτοµερή επεξεργασία ήχου χωρίς να χρειάζεται επαναπροσαρµογή

ενός µοντέλου ή πρόσθετων δεδοµένων. Το Prompt-to-Prompt αξιοποιεί χάρτες διασταυρού-

µενης προσοχής για να ελέγχει τη διαδικασία δηµιουργίας, επιτρέποντας στους χρήστες να

επηρεάζουν τον τρόπο µε τον οποίο τα παραγόµενα ηχητικά δεδοµένα αλληλεπιδρούν µε τις

κειµενικές εντολές. Αυτή η ευελιξία επιτρέπει εργασίες όπως αλλαγές τιµών λέξεων, γενική

επεξεργασία ήχου και χειρισµό σηµασιολογικών εφέ χωρίς τροποποίηση του υποκείµενου

µοντέλου.

Εφαρµόζουµε το Prompt-to-Prompt για την επεξεργασία µουσικής και το προσαρµό-

Ϲουµε σε ένα αυτοπαλινδροµικό µοντέλο που ακολουθεί εντολές. Αυτή είναι η πρώτη

επιτυχής εφαρµογή του Prompt-to-Prompt στο πλαίσιο επεξεργασίας ήχου µε αυτοπαλιν-

δροµικό µοντέλο. Η εκτενής αξιολόγησή µας αποδεικνύει τις δυνατότητες αυτών των τεχνικών

για διαισθητική επεξεργασία ήχου ϐασισµένη σε κείµενο. Οι κύριες συµβολές µας είναι :

1. Εξετάζουµε τη χρήση ενός προεκπαιδευµένου αυτοπαλινδροµικού µοντέλου Trans-

former, αρχικά σχεδιασµένου για τη δηµιουργία δειγµάτων υψηλής ποιότητας µουσικής

από µια δεδοµένη κειµενική εντολή, για την επεξεργασία ήχου.

2. Σχεδιάζουµε και υλοποιούµε τρεις διακριτούς µηχανισµούς επεξεργασίας ήχου, εµπ-

νευσµένους από αυτούς που παρουσιάστηκαν στο [1].

3. Αξιολογούµε την προσέγγιση µας µε ϐάση το αυτοπαλινδροµικό µοντέλο Transformer

σε σύγκριση µε υπάρχουσες µεθόδους διάχυσης, χρησιµοποιώντας αυτόµατες µετρικές

σχετικές µε τη µουσική και ανατροφοδότηση από χρήστες.

∆ηµιουργία ήχου µε ϐάση τη διάχυση: Τα µοντέλα που ϐασίζονται στη διάχυση

έχουν εξερευνηθεί ευρέως στον τοµέα του ήχου και της µουσικής. Οι Yang και λοιποί [2]

χρησιµοποιούν ένα µοντέλο VQ-VAE εκπαιδευµένο σε mel-ϕασµατογραφήµατα για να τα

µετατρέψουν σε διακριτούς κωδικούς. Αυτοί οι κωδικοί στη συνέχεια τροφοδοτούνται σε

∆ιπλοµα Τηεσις 11



Εκτεταµένη Ελληνική Περίληψη

ένα µοντέλο διάχυσης για τη δηµιουργία ηχητικών σηµάτων. Το Make-An-Audio [3] χρησι-

µοποιεί έναν αυτόµατο κωδικοποιητή ϕασµατογραφήµατος, ενσωµατώνει το CLAP [4] και

εισάγει µια προσέγγιση ψευδο-ϐελτίωσης εντολών, ευθυγραµµίζοντας τις ϕυσικές γλώσσες

µε τα ηχητικά δεδοµένα, επιτρέποντας την αξιοποίηση τεράστιων δεδοµένων διαθέσιµων

προς εκπαίδευση χωρίς επιτήρηση. Το AudioLDM [5] χρησιµοποιεί ένα λανθάνον µοντέλο

διάχυσης (LDM) και αντιµετωπίζει την έλλειψη επισηµασµένων δεδοµένων εκπαιδεύοντας

χρησιµοποιώντας αποκλειστικά ηχητικά δεδοµένα. Το AudioLDM 2 [6] εισάγει την έννοια

της Γλώσσας του ΄Ηχου (LOA), χρησιµοποιώντας το AudioMAE [7] προ-εκπαιδευµένο σε

ποικίλο ηχητικό περιεχόµενο. Το AUDIT [8] συνδυάζει λανθάνοντα µοντέλα διάχυσης για

τη δηµιουργία επεξεργασµένων ηχητικών τµηµάτων χρησιµοποιώντας τόσο ηχητικά όσο και

κειµενικά στοιχεία. ΄Οσον αφορά τη µουσική, το TANGO [9], εµπνευσµένο από τα λαν-

ϑάνοντα µοντέλα διάχυσης και το AudioLDM, χρησιµοποιεί ένα LLM αντί για embeddings

που ϐασίζονται στο ῝ΛΑΠ. Το Auffusion [10] χρησιµοποιεί ένα προ-εκπαιδευµένο Λανθάνον

Μοντέλο ∆ιάχυσης και το HiFi-GAN [11] vocoder. Επιπλέον, οι συγγραφείς εισάγουν έναν

µηχανισµό διασταυρούµενης προσοχής που ενισχύει την ευθυγράµµιση και την ευελιξία.

Το MusicLDM [12] προσαρµόζει τις αρχιτεκτονικές Stable Diffusion και AudioLDM στον

τοµέα της µουσικής. Για να αντιµετωπίσουν την πρόκληση των περιορισµένων δεδοµένων

εκπαίδευσης, προτείνονται νέες στρατηγικές mixup: το beat-synchronous audio mixup

(BAM) και το beat-synchronous latent mixup (BLM). Το InstructME [13] αξιοποιεί ένα

προσαρµοσµένο λανθάνον µοντέλο διάχυσης, διευκολύνοντας εργασίες όπως η προσθήκη, η

αφαίρεση και η αναµίξη µουσικών στοιχείων διατηρώντας την αρµονική ακεραιότητα µέσω

πινάκων προόδου συγχορδιών.

Αυτοπαλινδροµική δηµιουργία ήχου: Ως εναλλακτική στα µοντέλα διάχυσης για τη

δηµιουργία ήχου και µουσικής, υπάρχουν τα αυτοπαλινδροµικά µοντέλα. Το WaveNet [14]

εισήγαγε µια αυτοπαλινδροµική µέθοδο ταξινόµησης για σύνθεση οµιλίας, υπερβαίνοντας τις

παραδοσιακές προσεγγίσεις συνένωσης και παραµετρικής προσέγγισης, αν και πιο αργό. Το

AudioGen [15] ξεπέρασε το Diffsound χρησιµοποιώντας αυτοπαλινδροµική µοντελοποίηση

σε διακριτούς χώρους κυµατοµορφών. Το Jukebox [16] χρησιµοποιεί ένα πολυκλίµακο

VQ-VAE [17] για να συµπιέσει τον ακατέργαστο ήχο σε διακριτούς κωδικούς, οι οποίοι στη

συνέχεια µοντελοποιούνται χρησιµοποιώντας αυτοπαλινδροµικούς µετασχηµατιστές. Το Au-

dioLM [18] χρησιµοποιεί ετικέτες που δηµιουργούνται από έναν νευρωνικό κωδικοποιητή

SoundStream [19] [20, 21] ως στόχους για µια εργασία µοντελοποίησης ακολουθίας. Στο

[22], οι Agostinelli και λοιποί εισάγουν το MusicLM, ακολουθώντας µια παρόµοια προσέγ-

γιση µε το AudioLM αλλά προσαρµοσµένο για εργασίες επεξεργασίας µουσικής. Το MUSIC-

GEN, ένας αποκωδικοποιητής ϐασισµένος σε µετασχηµατιστή που εισήχθη στο [23], χρησι-

µοποιεί το EnCodec [24]. Η προσαρµογή στο κείµενο ενσωµατώνει τεχνικές όπως οι T5

encoder, FLAN-T5 και CLAP, ενώ η προσαρµογή στη µελωδία χρησιµοποιεί κυρίαρχα ϐινς

χρόνου-συχνότητας για τον έλεγχο της µελωδικής δοµής. Το µοντέλο εισάγει επίσης ένα

πλαίσιο για µοτίβα εναλλαγής του ϐιβλίου κωδίκων, ϐελτιώνοντας την αποδοτικότητα και την

ευελιξία.

Τεχνικές επεξεργασίας: Το Prompt-to-Prompt [1] αξιοποιεί εσωτερικά στρώµατα διασταυ-

ϱούµενης προσοχής για να ελέγξει ποια pixels δίνουν προσοχή σε ποια tokens, επιτρέποντας
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εργασίες όπως αλλαγές τιµών token, παγκόσµια επεξεργασία εικόνας και ενίσχυση/απο-

δυνάµωση σηµασιολογικών αποτελεσµάτων χωρίς επανεκπαίδευση του µοντέλου. Το Textual

Inversion [25] χρησιµοποιεί µια σειρά ϑορυβωµένων λανθανόντων κωδίκων που αποκτώνται

από την αρχική αναστροφή DDIM ως σηµείο αναφοράς και ϐελτιστοποιεί την ενσωµάτωση του

null-text. Με την εκπαίδευση ενός προ-εκπαιδευµένου µοντέλου text-to-image µε µερικές

εικόνες ενός αντικειµένου, το Dreambooth [26] συνδέει ένα µοναδικό αναγνωριστικό µε

το αντικείµενο. Το Dreambooth επιτρέπει τη σύνθεση ϕωτορεαλιστικών εικόνων του αν-

τικειµένου στο πλαίσιο διάφορων σκηνών. Στο [27] οι συγγραφείς προτείνουν το Custom

Diffusion, όπου ϐελτιστοποιούν µόνο µερικές παραµέτρους στον µηχανισµό προσαρµογής

text-to-image για να αντιπροσωπεύσουν νέες έννοιες. Αυτή η προσέγγιση αποδίδει εξίσου

καλά ή καλύτερα από υπάρχουσες µεθόδους διατηρώντας την υπολογιστική αποδοτικότητα.

Το SVDiff [28], ϐελτιστοποιεί τις µοναδιαίες τιµές των µητρών ϐαρών, µε αποτέλεσµα έναν

συµπαγή χώρο παραµέτρων, µειώνοντας τον κίνδυνο υπερεκπαίδευσης και γλωσσικής εκ-

τροπής [29]. Στο [30] χρησιµοποιούν το Textual Inversion [25] και το Dreambooth [26]

για να εξατοµικεύσουν τις εξόδους του AudioLDM για νεοεκπαιδευµένες µουσικές έννοιες

µε λίγα παραδείγµατα. Στο [31], οι συγγραφείς διερευνούν δύο τεχνικές επεξεργασίας ήχου

zero-shot χρησιµοποιώντας αναστροφή DDPM σε προ-εκπαιδευµένα δίκτυα διάχυσης. Η

προσέγγισή τους, ϐασισµένη στο [32], περιλαµβάνει την εξαγωγή λανθανόντων διανυσµάτων

ϑορύβου που αντιστοιχούν στο αρχικό σήµα και τη χρήση αυτών των διανυσµάτων σε µια

διαδικασία δειγµατοληψίας DDPM για να καθοδηγήσουν τη διάχυση προς την επιθυµητή

επεξεργασία. Για την επεξεργασία ϐάσει κειµένου, προσαρµόζουν την κειµενική εντολή που

δίνεται στο µοντέλο. Στο σενάριο χωρίς επίβλεψη, διαταράσσουν την έξοδο του µοντέλου κατά

µήκος των κατευθύνσεων των κύριων συνιστωσών της κατανοµής.

Βασιζόµενοι στα επιτεύγµατα του Prompt-to-Prompt και στην ανώτερη ποιότητα ήχου του

MUSICGEN, σκοπεύουµε να τα ενσωµατώσουµε σε ένα αυτοπαλινδροµικό πλαίσιο. Αυτό ϑα

συνδυάσει την επεξεργασιµότητα του Prompt-to-Prompt µε την υψηλή ποιότητα ήχου των

σύγχρονων αυτοπαλινδροµικών µοντέλων όπως το MUSICGEN.

Το µοντέλο MUSICGEN [23] χρησιµοποιεί το EnCodec [24], έναν συνελικτικό κωδικοποι-

ητή που συµβάλλει στην κβαντοποίηση του χώρου λανθάνοντων µεταβλητών. Η είσοδος, µια

τυχαία µεταβλητή αναφοράς ήχου X , κωδικοποιείται σε ένα συνεχές τανυστή µε χαµηλότερο

ϱυθµό καρέ (fr ) σε σύγκριση µε το ϱυθµό δειγµατοληψίας (fs). Η συνεχής αναπαράσταση

στη συνέχεια κβαντίζεται σε διακριτά σύµβολα (Q) χρησιµοποιώντας RVQ, µε αποτέλεσµα K

παράλληλες ακολουθίες (για κάθε χρονικό ϐήµα), καθεµία µε T σύµβολα, όπου K είναι ο

αριθµός των ϐιβλίων κώδικα, και M είναι το µέγεθος του ϐιβλίου κώδικα. Οι συγγραφείς

εφαρµόζουν µια προσέγγιση αυτοπαλινδρόµησης που προβλέπει πολλαπλά ϐιβλία κώδικα

ταυτόχρονα, επιταχύνοντας έτσι σηµαντικά τόσο την εκπαίδευση όσο και την εξαγωγή. Πιο

συγκεκριµένα, το MUSICGEN χρησιµοποιεί ένα µοτίβο διαπλοκής συµβόλων για να παράγει

όλα τα ϐιβλία κώδικα σε µία και µόνο διέλευση αποκωδικοποιητή, εξαλείφοντας την ανάγκη

για διαδοχικά πολλαπλά µοντέλα και καθιστώντας το µοντέλο πολύ αποδοτικό.

Το Prompt-to-Prompt [1] εκµεταλλεύεται το µηχανισµό διασταυρούµενης προσοχής. Ας

ϑεωρήσουµε ένα ηχητικό δείγµα A που παράγεται χρησιµοποιώντας µια κειµενική εντολή P.

Λάβετε υπόψη ένα ηχητικό δείγµα A που παράγεται χρησιµοποιώντας ένα κείµενο εντολής P.
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Με την εισαγωγή των χαρτών προσοχής που αποκτώνται κατά τη διάρκεια της δηµιουργίας

του A σε µια νέα δηµιουργία µε τροποποιηµένη εντολή P∗, µπορούµε να πραγµατοποιήσουµε

µια επεξεργασία που έχει ως αποτέλεσµα ένα νέο ηχητικό δείγµα A∗ το οποίο διατηρεί

τη δοµή του αρχικού. Για να αντιµετωπίσουµε συγκεκριµένες λειτουργίες επεξεργασίας,

χρησιµοποιούµε τρεις µηχανισµούς επεξεργασίας :

Αντικατάσταση: Ο χρήστης αντικαθιστά τους όρους της αρχικής εντολής µε άλλους. Για

παράδειγµα, αντικαθιστώντας µια ακουστική κιθάρα µε µια ηλεκτρική κιθάρα. Εισάγουµε

τους χάρτες προσοχής του αρχικού δείγµατος στη διαδικασία δηµιουργίας µε την τροποποιη-

µένη εντολή:

Edit(Mt , M∗t , t) =

 M∗t , ιφ t < τ

Mt , otherwise
(1)

όπου τ είναι µια παράµετρος χρονικής σήµανσης που καθορίζει µέχρι ποιο ϐήµα εφαρµόζε-

ται η εισαγωγή.

∆ιόρθωση: Ο χρήστης προσθέτει νέους όρους στην εντολή. Σε αυτήν την περίπτωση, η

εισαγωγή προσοχής εφαρµόζεται µόνο στους κοινούς όρους που µοιράζονται και οι δύο

εντολές :

(Edit(Mt , M∗t , t))i,j =

 (M∗t )i,j, ιφ A(j) = ∅
(Mt)i,A(j), otherwise

(2)

Αξίζει να αναφερθεί ότι ο δείκτης i αντιστοιχεί σε µια τιµή, ενώ ο δείκτης j αντιστοιχεί σε έναν

όρο κειµένου. Και πάλι, µπορούµε να ορίσουµε µια χρονική σήµανση τ για να ελέγξουµε

τον αριθµό των ϐηµάτων στα οποία εφαρµόζεται η παραπάνω τεχνική.

Ανακατανοµή ϐάρους: Τέλος, ο χρήστης µπορεί να επιθυµεί να ενισχύσει ή να αποδυναµώ-

σει την έκταση στην οποία κάθε όρος επηρεάζει το αποτέλεσµα. Για να επιτύχουµε αυτό,

πολλαπλασιάζουµε τον χάρτη προσοχής του εκχωρηµένου όρου j∗ µε µια παράµετρο c που

κυµαίνεται από -2 έως 2, οδηγώντας σε ισχυρότερη ή ασθενέστερη επίδραση. Οι χάρτες

προσοχής για τους άλλους όρους παραµένουν αµετάβλητοι :

(Edit(Mt , M∗t , t))i,j =

 c · (Mt)i,j, ιφ j = j∗

(Mt)i,j, otherwise
(3)

Στην αρχική υλοποίηση του Prompt-to-Prompt, όπου χρησιµοποιούνται µοντέλα διάχυσης,

οι συγγραφείς περιόριζουν τον αριθµό των ϐηµάτων τ εφαρµογής του Prompt-to-Prompt, έτσι

ώστε η παραγόµενη εικόνα να προσαρµόζεται στην γεωµετρία που επιτάσσει η νέα εντολή.

Για να ενσωµατόσουµε το Prompt-to-Prompt µε τα αυτοπαλινδροµικά χαρακτηριστικά του

MUSICGEN, εφαρµόζουµε τη διαδικασία σε όλα τα χρονικά ϐήµατα. ∆εδοµένου ότι το MU-

SICGEN αντιµετωπίζει την παραγωγή ήχου ως µια εργασία ακολουθίας προς ακολουθία, η

έννοια του χρόνου δεν αντιστοιχεί στην εφαρµογή µιας επαναληπτικής µεθόδου όπως στην

περίπτωση των µοντέλων διάχυσης, αλλά στη δειγµατοληψία νέων ηχητικών όρων. ΄Ετσι,

για να διασφαλίσουµε ότι η µέθοδός µας επηρεάζει ολόκληρο τον παραγόµενο ήχο, αυτή

η προσαρµογή κρίθηκε απαραίτητη. ΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως, οι επεξεργασίες

στο πλαίσιο του της αρχικής υλοποίησης του Prompt-to-Prompt, εφαρµόζονταν για έναν
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καθορισµένο αριθµό επαναλήψεων της διαδικασίας διάχυσης. Αυτή η στρατηγική στόχευε

να επιτύχει µια ισορροπία µεταξύ της δηµιουργίας νέων δειγµάτων και της διατήρησης των

ϐασικών χαρακτηριστικών του αρχικού. Αναγνωρίζοντας την αυτοπαλινδροµική ϕύση του

MUSICGEN, εξετάζουµε µια εναλλακτική µέθοδο: τη µαλακή ανάµειξη. Αυτή η τεχνική

συνδυάζει τους χάρτες χαρακτηριστικών που παράγονται µε τους injected, χρησιµοποιώντας

έναν σταθµισµένο µέσο όρο για την παραγωγή του χάρτη χαρακτηριστικών εξόδου. Ας ϑεω-

ϱήσουµε ότι Xt είναι ο χάρτης χαρακτηριστικών που παράγεται στο χρονικό ϐήµα t, και Yt

είναι ο injected χάρτης χαρακτηριστικών. Η τεχνική µαλακής ανάµειξης συνδυάζει αυτούς

τους χάρτες χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας έναν σταθµισµένο µέσο όρο για να παράγει

τον χάρτη χαρακτηριστικών εξόδου Zt :

Zt = αXt + (1 − α)Yt (4)

όπου α είναι η παράµετρος ανάµειξης, µε τιµές µεταξύ 0 και 1, και εκφράζεται ως :

α =
i

N

όπου i αντιπροσωπεύει τον δείκτη του τρέχοντος στρώµατος προσοχής που εξετάζεται και N

αντιπροσωπεύει τον συνολικό αριθµό των στρωµάτων προσοχής στη στοίβα αποκωδικοποιητή.

Αυτή η διατύπωση διασφαλίζει ότι ο παράγοντας ανάµειξης προσαρµόζεται δυναµικά µε

ϐάση τη ϑέση εντός της στοίβας αποκωδικοποιητή και αναπαράγει την αρχική προσέγγιση

διάχυσης του Prompt-to-Prompt, όπου οι επεξεργασίες εφαρµόζονται για έναν καθορισµένο

αριθµό επαναλήψεων της διαδικασίας διάχυσης.

Figure 1. Employing prompt-to-prompt throughout the decoder stack: The attention maps
corresponding to the source prompt are injected into the forward process using the edited
prompt at every decoder layer.

Για την αξιολόγηση της µεθόδου µας, αρχικά δηµιουργούµε ένα σύνολο δεδοµένων που

περιέχει Ϲεύγη εντολών για κάθε µηχανισµό επεξεργασίας : Αντικατάσταση, ∆ιόρθωση και

Ανακατανοµή Βαρών. Κάθε Ϲεύγος αποτελείται από πρωτότυπες και επεξεργασµένες εντολές

κειµένου. Η δηµιουργία του συνόλου δεδοµένων µας αποτελείται από δύο ϐήµατα: (1)
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δηµιουργία ενός µικρού συνόλου Ϲευγών εντολών µε το χέρι, και στη συνέχεια (2) χρήση του

ChatGPT 3.5 για τη δηµιουργία επιπλέον Ϲευγών. Αυτή η υβριδική προσέγγιση εξασφαλίζει

ένα µείγµα χειροποίητων εντολών και δυναµικά παραγόµενων, παρέχοντας ένα ποικίλο εύρος

προς αξιολόγηση. Εξετάζουµε διαφορετικούς άξονες επεξεργασίας ήχου για να οργανώσουµε

αποτελεσµατικά το σύνολο δεδοµένων µας. Κάθε άξονας αντιπροσωπεύει µια διακριτή πτυχή

του ηχητικού περιεχοµένου:

Αλλαγή Οργάνου: Αντικατάσταση ενός οργάνου ή ηχητικής πηγής µε άλλο, ϐελτιώνοντας

τον ήχο µε την προσθήκη λεπτοµερών στοιχείων ή ανακατανέµοντας την έµφαση σε διάφορα

ηχητικά στοιχεία. Αυτός ο άξονας επιτρέπει την εξερεύνηση διαφορετικών ηχοχρωµάτων,

υφών και ηχητικών χαρακτηριστικών µέσα στη σύνθεση του ήχου.

Αλλαγή ∆ιάθεσης/Τόνου: Η αλλαγή διάθεσης/τόνου περιλαµβάνει την τροποποίηση, αλ-

λαγή ή ϐελτίωση της συναισθηµατικής απήχησης και των τονικών αποχρώσεων της µουσικής.

Αυτός ο άξονας περιλαµβάνει τροποποιήσεις που προκαλούν διαφορετικές συναισθηµατικές

αντιδράσεις ή αλλάζουν τη συνολική τονική χροιά του ηχητικού υλικού.

Αλλαγή Είδους: Η αλλαγή είδους περιλαµβάνει τη µετάβαση µεταξύ διαφορετικών µουσικών

στυλ ή ειδών. Αυτός ο άξονας διευκολύνει την εξερεύνηση διαφορετικών στυλιστικών συµ-

ϐάσεων, ϱυθµικών µοτίβων και οργανικών διατάξεων σε διάφορα µουσικά είδη. Οι αλλαγές

είδους προσφέρουν ευκαιρίες για δηµιουργικό πειραµατισµό και συγχώνευση ειδών.

Μελωδική Μεταµόρφωση: Η µελωδική µεταµόρφωση περιλαµβάνει την αλλαγή του µελ-

ωδικού περιεχοµένου της µουσικής. Αυτός ο άξονας περιλαµβάνει τροποποιήσεις µελωδικών

περιγραµµάτων, διαστηµάτων, µοτίβων και ϑεµάτων.

Αρµονική Τροποποίηση: Αυτός ο άξονας περιλαµβάνει αλλαγές στις αρµονικές ακολου-

ϑίες, τον αρµονικό ϱυθµό, την αρµονική πυκνότητα και την αρµονική ένταση, επιτρέπον-

τας την αρµονική εµπλούτιση και την εξερεύνηση τονικών σχέσεων. Με την εξερεύνηση

αρµονικών τροποποιήσεων, µπορούµε να διερευνήσουµε πώς οι αλλαγές στις αρµονικές

ακολουθίες, τις αρµονικές ϕωνές και τις αρµονικές υφές επηρεάζουν τον αρµονικό χαρακ-

τήρα και τη συναισθηµατική απήχηση της µουσικής.

Παραλλαγή Μορφής/∆οµής: Η παραλλαγή µορφής/δοµής περιλαµβάνει παραλλαγές στη

συνολική µορφή ή δοµή της µουσικής. Αυτός ο άξονας περιλαµβάνει αλλαγές στη διαίρεση

των τµηµάτων, τις επαναλήψεις, τις µεταβάσεις και τις διαδικασίες ανάπτυξης, επιτρέποντας

τον δοµικό πειραµατισµό και την αφηγηµατική εξερεύνηση.

Χρησιµοποιώντας το MUSICGEN και την τεχνική Prompt-to-Prompt (όπως ορίζεται για

τα αυτοπαλινδροµικά µοντέλα), δηµιουργήσαµε 22 δείγµατα ανά κατηγορία επεξεργασίας

(Αντικατάσταση, Βελτίωση και Ανακατανοµή Βαρών) µε 5 τυχαίους σπόρους ανά Ϲεύγος

εντολών. Αυτή η διαδικασία επαναλήφθηκε για το Auffusion, µε αποτέλεσµα να παραχθούν

συνολικά 660 δείγµατα και από τα δύο µοντέλα.

Χρησιµοποιούµε πολλούς κοινούς δείκτες αξιολόγησης για την εκτίµηση των µουσικών

χαρακτηριστικών των παραγόµενων δειγµάτων:

Ακρίβεια Μελωδίας: Αξιολογεί την ευθυγράµµιση των κλάσεων συχνοτήτων (C, C#, ..., B·

σύνολο 12) σε ϐάση καρέ-καρέ µεταξύ του αρχικού ήχου και αυτού που προκύπτει από την

εφαρµογή του Prompt-to-Prompt [33].

Συσχέτιση ∆υναµικής: Αναφέρεται στη συσχέτιση Pearson µεταξύ των αρχικών τιµών

δυναµικής σε ϐάση καρέ-καρέ και των τιµών που προκύπτουν από την εφαρµογή του
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Configuration T2A Similarity A2A Similarity

Hard-blending 0.836 ∓ 0.087 0.400 ∓ 0.152

Soft-blending 0.849 ∓ 0.094 0.414 ∓ 0.157

Table 1. Text-to-Audio & Audio-to-Audio Cosine Similarity with regards to blending strat-
egy.

Prompt-to-Prompt [33].

Rythm F1 Score: Μετρά την ευθυγράµµιση των εκτιµώµενων χρονικών σηµείων των κτυπη-

µάτων (beats) και των κύριων κτυπηµάτων (downbeats) [34, 35]µεταξύ του αρχικού ήχου και

του παραγόµενου ήχου από την εφαρµογή του Προµπτ-το-Προµπτ. Οι χρονικές στιγµές των

κτυπηµάτων/κύριων κτυπηµάτων λαµβάνονται µε την εφαρµογή ενός ϕίλτρου ΗΜΜ [36]

στις πιθανότητες που εκτιµώνται για κάθε καρέ. Η ευθυγράµµιση ϑεωρείται επιτυχής αν η

διαφορά των χρονικών σηµείων είναι µικρότερη από 70 χιλιοστά του δευτερολέπτου [35].

CLAP Score: [37, 38]Αξιολογεί την προσήλωση στην κειµενική εντολή υπολογίζοντας την

συνηµιτονοειδή οµοιότητα µεταξύ των embeddings κειµένου και του ήχου που εξάγονται

από το µοντέλο CLAP. Το CLAP είναι ένα µοντέλο διπλού κωδικοποιητή µε ξεχωριστούς

κωδικοποιητές για τις εισόδους κειµένου και ήχου. Αυτοί οι κωδικοποιητές µαθαίνουν να

ενσωηµατώνουν κείµενο και ήχο σε ένα κοινό χώρο [37, 38].

∆ιεξάγουµε ένα αρχικό πείραµα όπου συστηµατικά µεταβάλλουµε τον αντίκτυπο -ϊσχύς

εντολής¨- των εγχυόµενων χαρτών προσοχής στην παραγωγή ήχου, αυξάνοντας σταδιακά

την επίδραση των λεκτικών υποδείξεων στην επεξεργασία. Υπολογίζουµε τη µέση συνηµίτονη

οµοιότητα µεταξύ των αρχικών και επεξεργασµένων εντολών τόσο στο πλαίσιο ΄Ηχος-προς-

΄Ηχος όσο και Κείµενο-προς-΄Ηχο. Η γραφική παράσταση 2 δείχνει ότι ο επεξεργασµένος

ήχος διατηρεί τις ιδιότητες του αρχικού, όπως υποδεικνύεται από την υψηλή µέση συνηµί-

τονη οµοιότητα ΄Ηχου-προς-΄Ηχο και τη µέση συνηµίτονη οµοιότητα Κειµένου-προς-΄Ηχο µε

την αρχική εντολή, που παραµένει σταθερή ανεξαρτήτως της ϊσχύς εντολής¨. Επιπλέον,

η µέση συνηµίτονη οµοιότητα Κειµένου-προς-΄Ηχο µε την επεξεργασµένη εντολή, η οποία

παραµένει σταθερή, αναδεικνύει ότι ο επεξεργασµένος ήχος παραµένει ευθυγραµµισµένος

µε την επεξεργασµένη εντολή ανεξαρτήτως της ϊσχύς εντολής¨.

Επιπλέον, αξιολογούµε την αποτελεσµατικότητα της µαλακής ανάµειξης χαρακτηρισ-

τικών διασταυρούµενης προσοχής ποσοτικά, υπολογίζοντας µετρικές συνηµίτονης οµοιότη-

τας ΄Ηχου-προς-΄Ηχο και Κειµένου-προς-΄Ηχο µεταξύ των παραγόµενων δειγµάτων ήχου

και της επεξεργασµένης εντολής. Οι τιµές συνηµίτονης οµοιότητας ΄Ηχου-προς-΄Ηχο και

Κειµένου-προς-΄Ηχο υπολογίζονται ως µέσοι όροι σε ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων, δι-

ασφαλίζοντας µια συνολική και αντικειµενική αξιολόγηση. ΄Οπως υποδεικνύεται από τον

πίνακα 1, η χρήση της µαλακής ανάµειξης οδηγεί σε υψηλότερες µέσες τιµές συνηµί-

τονης οµοιότητας ΄Ηχου-προς-΄Ηχο και Κειµένου-προς-΄Ηχο. Σηµειωτέον, η τυπική απόκ-

λιση παραµένει σχετικά σταθερή, υπογραµµίζοντας την αξιοπιστία και συνέπεια της µεθόδου

µαλακής ανάµειξης.

Τέλος, επιδιώκουµε να ερευνήσουµε την αποτελεσµατικότητα του Prompt-to-Prompt

όσον αφορά την επεξεργασία ήχου εξετάζοντας τόσο µοντέλα διάχυσης όσο και αυτοπαλιν-

δροµικά µοντέλα. Αυτή η εξερεύνηση στοχεύει να προσφέρει γνώσεις για τα πλεονεκτήµατα
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Figure 2. Evaluation of audio and textual alignment with regards to "prompt strength".

και τους περιορισµούς αυτών των µοντέλων σχετικά µε τη επεξεργασία ήχου. Η ϐασική µας

στρατηγική χρησιµοποιεί το Auffusion [10], µια προσέγγιση ϐασισµένη στη διάχυση. Αυτή

η µέθοδος ενσωµατώνεται µε τη µεθοδολογία Prompt-to-Prompt, παρέχοντας µια ϐάση για

την εξερεύνηση καθοδηγούµενης από εντολή επεξεργασίας ήχου. Επιπλέον, εισάγουµε µια

εναλλακτική ενσωµατώνοντας ένα προ-εκπαιδευµένο αυτοπαλινδροµικό µοντέλο, ονόµατι

ΜΥΣΙ῝ΓΕΝ [23].

Οι µετρικές υπολογίζονται ως µέσοι όροι σε ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων και παρουσιά-

Ϲονται στη γραφική παράσταση 3 ενώ αναλυτικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα

2. ΄Οπως ϕαίνεταο, το MUSICGEN υπερέχει του Auffusion σε όλες τις µετρικές αξιολόγησης.

∆ιαπρέπει στην ακρίβεια µελωδίας, παρουσιάζει ανώτερη οµοιότητα τόσο µε τον αρχικό ήχο

όσο και µε την εντολή στόχο, και ξεπερνά σηµαντικά το Auffusion στη συσχέτιση δυναµικής

και το Rythm F1 Score. Η µεθοδολογία µας, χρησιµοποιώντας την τεχνική Prompt-to-

Prompt στο πλαίσιο ενός αυτοπαλινδροµικού µοντέλου µε στόχο την επεξεργασίας ήχου, υπ-

ερέχει του Auffusion. Είναι σηµαντικό να αναφερθεί πως πρόκειται γαι την πρώτη επιτυχή

χρήση του Prompt-to-Prompt στο πλαίσιο επεξεργασίας ήχου µε αυτοπαλινδροµικό µον-

τέλο.

Για να εκτιµήσουµε πόσο καλά η µέθοδός µας διατηρεί τη ϕυσικότητα και τη συνοχή

µε το αρχικό ηχητικό περιεχόµενο, καλέσαµε 24 αξιολογητές και διεξήγαµε µια µελέτη.

Η µελέτη ξεκίνησε µε τους συµµετέχοντες να αξιολογούν Ϲεύγη ηχητικών κλιπ διάρκειας 10

δευτερολέπτων. Καλούνταν να επιλέξουν το κλιπ σε κάθε Ϲεύγος που εµφάνιζε τον υψηλότερο

ϐαθµό ϕυσικότητας (οµοιότητα µε γνωστά µουσικά όργανα αντί για ϑόρυβο κλπ.). Αυτά τα
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Figure 3. Average evaluation metrics across editing mechanisms for both Auffusion and
MUSICGEN.

Figure 4. Distribution of MOS (Mean opinion score) in the case of Auffusion per evaluation
axis.
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Edit Model Alignment Dynamics Melody Tempo

Refine Auffusion 2.76 2.57 2.41 2.81

Refine MUSICGEN 3.43 3.08 3.22 3.62
Replace Auffusion 2.91 2.80 2.44 2.74

Replace MUSICGEN 3.05 3.07 3.16 3.56
Reweight Auffusion 2.78 2.88 2.58 2.78

Reweight MUSICGEN 3.54 3.24 3.38 3.86

Table 2. Comparison of audio editing capabilities of MUSICGEN and Auffusion based on
MOS (Mean opinion score) of faithfulness.

Edit Model Naturalness

Refine Auffusion 35.14%

Refine MUSICGEN 64.86%

Replace Auffusion 40.00%

Replace MUSICGEN 60.00%

Reweight Auffusion 17.95%

Reweight MUSICGEN 82.05%

Table 3. Comparison of audio editing capabilities of MUSICGEN and Auffusion based on
MOS (Mean opinion score) of naturalness.

κλιπ, προέρχονταν από την ίδια λεκτική εντολή αλλά είχαν παραχθεί από διαφορετικά µον-

τέλα – Auffusion και MUSICGEN. Στη συνέχεια, οι συµµετέχοντες αξιολόγησαν την πιστότητα

16 τυχαίων Ϲευγών κειµένου-ήχου στο σύνολο δεδοµένων µας. Κάθε Ϲεύγος περιελάµβανε

τόσο την αρχική λεκτική εντολή και τον ήχο όσο και µια επεξεργασµένη εκδοχή. Οι συµ-

µετέχοντες αξιολόγησαν το κατά πόσο ο επεξεργασµένος ήχος παραµένει πιστός στην αρχική

έκδοση, λαµβάνοντας υπόψη ϐασικά στοιχεία όπως η µελωδία, ο ϱυθµός και η δυναµική, κα-

ϑώς και την ευθυγράµµιση του µε την επεξεργασµένη λεκτική εντολή, ϐαθµολογώντας αυτά

τα χαρακτηριστικά σε µια κλίµακα Likert [39] από το 1 έως το 5. Βάσει των αποτελεσµάτων

του πίνακα 3, η µέθοδός µας παράγει ηχητικά κλιπ που ϑεωρήθηκαν πιο ϕυσικά από τους

συµµετέχοντες στη µελέτη µας. Οι Μέσοι ΄Οροι Γνώµης (MOS) για κάθε κριτήριο απεικονί-

Ϲονται στις γραφικες παραστάσεις 4 και 5. Για να εκτιµήσουµε τη στατιστική σηµαντικότητα

των αποτελεσµάτων µας, χρησιµοποιούµε ένα µη συζευγµένο t-test για τις κατανοµές ϐα-

ϑµολογιών γνώµης. Ο πίνακας 4 συνοψίζει τα p-values που προκύπτουν, δείχνοντας ότι η

ϐελτίωση που επιτεύχθηκε µε τη χρήση της προτεινόµενης τεχνικής επεξεργασίας µουσικής

σε συνδυασµό µε το µοντέλο MUSICGEN ξεπερνά σηµαντικά τη ϐάση.

Συνοψίζοντας, εξερευνήσαµε τη χρήση δύο µοντέλων για την επεξεργασία ήχου: Auf-

fusion και MUSICGEN. Ξεκινήσαµε µε το Auffusion, εκµεταλλευόµενοι τις υπάρχουσες

δυνατότητές του για επεξεργασία ϐάσει οδηγιών. Επιπλέον, εισαγάγαµε µια εναλλακτική

προσέγγιση ενσωµατώνοντας το MUSICGEN, ένα προεκπαιδευµένο αυτοπαλινδροµικό µον-

τέλο γνωστό για τις προηγµένες δυνατότητές του. Για να ενσωµατόσουµε το συγκεκριµένο

µοντέλο µε την τεχνική Prompt-to-Prompt, εφαρµόσαµε τη διαδικασία εισαγωγής χαρτών

προσοχής σε όλα τα χρονικά ϐήµατα. Επιπλέον, εισήγαµε την τεχνική της µαλακής ανάµειξης,
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Melody Dynamics Tempo Alignment

2.66 × 10
−12

2.32 × 10
−4

2.85 × 10
−15

3.76 × 10
−06

Table 4. p-values, obtained using an unpaired t-test, indicating the statistical significance
for the opinion scores obtained from the human study.

Figure 5. Distribution of MOS (Mean opinion score) in the case of MUSICGEN per evaluation
axis.

η οποία ενώνει τους χάρτες χαρακτηριστικών που παράγονται µε τους εισαγόµενους, χρησι-

µοποιώντας έναν Ϲυγισµένο µέσο όρο για την έξοδο. Αυτή η νέα µέθοδος στοχεύει στη

ϐελτίωση της ποιότητας των παραγώµενων δειγµάτων αναπαράγοντας την αρχική προσέγγιση

ϐασισµένη στη διάχυση, όπου η τεχνική Prompt-to-Prompt εφαρµόζεται για ένα προκα-

ϑορισµένο πλήθος επαναλήψεων. Στην αξιολόγησή µας, το MUSICGEN υπερτερεί του Auf-

fusion ϐάσει όλων των µετρικών αξιολόγησης και σε όλες τις κατηγορίες επεξεργασίας. Συγ-

κεκριµένα, εµφάνισε υψηλότερη ακρίβεια στην αναπαραγωγή µελωδιών, καλύτερη οµοιότητα

τόσο µε τον αρχικό ήχο όσο και µε την νέα κειµενική εντολή, και ξεπέρασε σηµαντικά το

Auffusion στη δυναµική συσχέτιση και το Rythm F1 Score. Η µελέτη αυτή σηµατοδοτεί την

πρώτη επιτυχηµένη εφαρµογή της τεχνικής Prompt-to-Prompt στο πλαίσιο επεξεργασίας

ήχου µε αυτοπαλινδροµικά µοντέλα.

Μελλοντικά, ϑα ϑέλαµε να χρησιµοποιήσουµε τη µέθοδό µας για τη δηµιουργία ενός

συνόλου δεδοµένων επεξεργασίας ήχου που αποτελείται από Ϲεύγη κειµενικών εντολών και

δεδοµένων ήχου, παρέχοντας πολύτιµους πόρους για περαιτέρω έρευνα. Επιπλέον, στο-

χεύουµε να πραγµατοποιήσουµε εκτενείς µελέτες χρηστών, επικεντρωµένες ιδιαίτερα στην

ποικιλοµορφία της εθνικής µουσικής και στα κοινωνικά πλαίσια, προκειµένου να αξιολογή-

σουµε την αποτελεσµατικότητα και την ενσωµάτωση των προτεινόµενων τεχνικών επεξερ-

γασίας ήχου σε διαφορετικές κουλτούρες. Ο µηχανισµός προσοχής του MUSICGEN, συγκεν-
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τρώνει όλη την πληροφορία σε µία µόνο τιµή προσοχής. Η επέκταση αυτού του µηχανισµού

ϑα επέτρεπε την περεταίρω διερεύνηση της αλληλεπίδρασης µεταξύ των διακριτικών tokens

κειµένου και ήχου και ϑα µπορούσε να οδηγήσει σε σηµαντικές ϐελτιώσεις στην ποιότητα

επεξεργασίας ήχου.
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Chapter 1

Introduction

Obtaining satisfactory outcomes in audio manipulation tasks has typically required

large datasets with intricate annotations, a process that is often labor-intensive and

costly. Moreover, crafting effective model architectures tailored to the nuances of au-

dio processing requires substantial expertise and experimentation. Fine-tuning existing

model architectures, while a possibility, remains a costly endeavor.

In this work, we employ prompt-guided models in the audio domain, and, specifically,

we adapt the Prompt-to-Prompt [1] technique, previously successful in image manipu-

lation, to audio editing. This approach allows for fine-grained, semantically meaningful

audio editing without the need for model retraining or additional data. Prompt-to-Prompt

leverages cross-attention maps to control the generation process, enabling users to influ-

ence how generated data units interact with tokens. This versatility enables tasks such

as token value changes, global audio editing, and the manipulation of semantic effects

without modifying the underlying model.

We apply Prompt-to-Prompt for the task of music editing and adapt it for an auto-

regressive prompt-based model. This marks the first successful use of prompt-to-prompt

in the auto-regressive model audio editing context. Our extensive evaluation demon-

strates these techniques’ potential for intuitive text-based audio editing. Our key contri-

butions are:

1. We explore the utilization of a pre-trained frozen auto-regressive transformer model,

initially designed for generating high-quality music samples from a given text prompt,

for audio editing.

2. We design and implement three distinct audio editing mechanisms, inspired by

those presented in [1].

3. We evaluate our auto-regressive transformer model-based approach against existing

diffusion-based methods using automatic music-related metrics and feedback from

users.

This work was submitted to ISMIR (International Society for Music Information Re-

trieval) 2024 conference. This document is organized as follows; Part I introduces the

reader to basic concepts and ideas that are related to the problem at hand rather than
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completely reviewing the domain. Part II provides a more formal description of the prob-

lem and elaborates on our technical approach. Part III presents the outcomes of our

diverse experiments and offers conclusions on our work, highlighting the advantages and

limitations of our framework, while also suggesting avenues for future research.
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Background Knowledge
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Chapter 2

Transformers

This chapter provides an introduction to fundamental concepts in deep learning, in-

cluding artificial neurons, which serve as the foundational units of artificial neural net-

works (ANNs). The chapter also explores Feed Forward neural networks and the Single

layer perceptron and finally the Transformer architecture, unraveling its complex atten-

tion mechanism.

Deep learning (also known as Deep Structured Learning) is part of a broader family

of machine learning methods based on artificial neural networks with representation

learning.

Representation learning or Feature Learning is a set of techniques that allows a

system to automatically discover the representations needed for feature detection from

raw data. This replaces manual feature engineering, which is the process of using domain

knowledge to extract features (characteristics, properties, attributes) from raw data, and

allows a machine to both learn the features and use them to perform a specific task.

By the term feature, we refer to an individual measurable property or characteristic of

a phenomenon. Features are usually numeric, but structural features such as strings

and graphs can also be used. The concept of "feature" is related to that of explanatory

variables used in statistical techniques such as linear regression.

Artificial neural networks (ANNs) were inspired by information processing and dis-

tributed communication nodes in biological systems. ANNs, though are quite different

from biological brains. ANNs are comprised of an input layer, one or more hidden layers,

and an output layer. Each node or artificial neuron has inputs and produces a single

output that can be sent to multiple other neurons. The inputs can be the feature values

of a sample of external data, such as images or documents, or they can be the outputs of

other neurons. The outputs of the final output neurons of the neural net accomplish the

task, such as recognizing an object in an image.

An ANN wherein connections between the nodes do not form cycles or loops is referred

to as Feed-Forward Neural Network. The Feed-Forward Neural Network was the first

and simplest type of artificial neural network devised. In this network, the information

moves in only one direction, forward from the input nodes, through the hidden nodes (if

any), and to the output nodes.
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2.1 An Artificial Neuron

Artificial neurons are elementary units in an artificial neural network. The artificial

neuron receives one or more inputs and sums them to produce an output. Each input is

separately weighted, and the sum is passed through a non-linear function known as an

activation function.

Other than the neuron’s weights, another term is added to the total sum before being

passed through the activation function. This term is the so-called bias. Bias allows you to

shift the activation function, analogously to a constant in the context of a linear function,

whereby the line is effectively transposed by the constant value.

y...

x0

x1

xm

y := φ(z)

Figure 2.1. An artificial neuron. This visualization was produced using code adapted from
David Stutz’s work [40].

2.2 Single-Layer Perceptron Network (SLP)

The simplest kind of neural network is a Single-Layer Perceptron Network, which

consists of a single layer of output nodes; the inputs are fed directly to the outputs via

a series of weights. The sum of the products of the weights and the inputs is calcu-

lated in each node and passes through a, commonly non-linear, function. Single-layer

perceptrons are only capable of learning linearly separable patterns.

For a given artificial neuron k, let there be m + 1 inputs with signals x0 through xm

and weights wk,0 through wk,m . To achieve a bias-inclusive representation, the x0 input

is assigned the value +1 and corresponds to the neuron’s bias, with wk,0 = bk. Then the

output of neuron k is given by the following equation:

yk = φ(
m∑

j=0

wk,jxj) (2.1)

where φ stands for the activation function of choice. This operation is demonstrated

by Figure 2.1, where k is left out as we are demonstrating the case of a single neuron.

2.3 Transformer

The Transformer architecture, introduced in [41], was originally employed as a sequence-

to-sequence [42] model designed for machine translation. The Transformer has been

successfully adopted in computer vision [43, 44, 45], audio processing [46, 47, 48], and

other scientific fields [49, 50]. The transformer involves tokenizing text to numerical rep-
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resentations, contextualizing tokens within a window of context, and employing parallel

multi-head attention. This process emphasizes important tokens while diminishing the

relevance of less significant ones, enabling the Transformer to capture extensive depen-

dencies and contextual details within sequences effectively.

2.3.1 Self-Attention

The self-attention mechanism computes a set of attention scores, often referred to as

attention weights, for each element in the input sequence. Given an input sequence of

embeddings X = {x1, x2, . . . , xn}, the self-attention mechanism computes a set of attention

scores αi,j for each pair of words i and j:

Attention(Q, K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
(2.2)

Here, Q, K, and V are the query, key, and value matrices obtained by linear projec-

tions of the input embeddings. The division by
√

dk helps stabilize the gradients during

training, where dk is the dimension of the key vectors. The output of the self-attention

mechanism is a weighted sum of the values V , where the weights are determined by the

attention scores.

2.3.2 Multi-Head Attention

To capture different aspects of the relationships between words, the self-attention

mechanism is often extended to multiple heads. The outputs of these heads are concate-

nated and linearly projected as follows:

MultiHead(Q, K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)WO (2.3)

where headi = Attention(QWQi , KWKi , VWVi) and WO is the output projection matrix.

2.3.3 Positional Encoding

Since the model processes tokens in parallel rather than sequentially, it requires

a mechanism to differentiate between the positions of tokens. In [41], Vaswani et al.

introduced the concept of positional encoding. This involves adding positional encodings

to the input embeddings of the tokens, allowing the model to discern the order of tokens

in a sequence. The positional encoding is usually implemented using sine and cosine

functions:

PE(pos, 2i) = sin
( pos

100002i/d

)
(2.4)

PE(pos, 2i + 1) = cos
( pos

100002i/d

)
(2.5)

Here, PE(pos, 2i) and PE(pos, 2i + 1) represent the positional encoding for the pos-th

position and the 2i-th and 2i+1-th dimensions, respectively. The term d is the dimension
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of the positional encoding. This positional encoding is then added to the input embeddings

of the tokens. The resulting embeddings contain both the semantic information of the

tokens and positional information, enabling the model to consider the order of tokens

during processing.

2.3.4 The Encoder & Decoder Stacks

The complete Transformer model is composed of an encoder and a decoder. The

encoder processes the input sequence, and the decoder generates the output sequence.

The encoder consists of a stack of N = 6 identical layers, each featuring a multi-

head self-attention mechanism and a position-wise fully connected feed-forward net-

work. Residual connections and layer normalization surround each of these sub-layers,

maintaining stability during training. The dimensions of the model outputs are set to

dmodel = 512 to facilitate these residual connections. On the other hand, the decoder,

also comprising N = 6 layers, extends the encoder’s design by introducing a third sub-

layer for multi-head attention over the encoder’s output. Residual connections and layer

normalization persist, with a modification in the self-attention sub-layer to prevent po-

sitions from attending to subsequent positions. This alteration, coupled with output

embeddings offset by one position, ensures that predictions at position i depend solely on

known outputs at positions less than i.

The Transformer model leverages multi-head attention in distinct ways within the

encoder and decoder stacks. In "encoder-decoder attention" layers, queries originate

from the previous decoder layer, while memory keys and values come from the encoder

output, allowing each decoder position to attend over all encoder positions. Encoder

self-attention layers enable each position in the encoder to attend to all positions in the

preceding encoder layer. Similarly, self-attention layers in the decoder facilitate each po-

sition’s attention to all positions in the decoder, preserving an auto-regressive property.

To prevent leftward information flow in the decoder, masking is applied to illegal connec-

tions, implemented within scaled dot-product attention by setting corresponding values

in the softmax input to ∞.

This chapter explored artificial neurons and Single-Layer Perceptron Networks. These

foundational concepts pave the way for grasping the Transformer architecture, a ground-

breaking advancement in deep learning. The Transformer utilizes the attention mecha-

nism to process sequential data efficiently, capturing complex dependencies within se-

quences.
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Chapter 3

Diffusion Models

In this chapter, we delve into the mechanics of the diffusion process. Furthermore,

we explore advancements in diffusion modeling, such as classifier-free guidance [51] and

latent diffusion [52].

Sohl-Dickstein et al. introduced the diffusion probabilistic model [53], or diffusion

model for short, which has dominated the task of image synthesis [54, 55, 56, 57] and

has shown promise in various domains, ranging from computer vision [58, 59, 60] to

natural language processing [61, 62] as well as other domains [63, 64, 65, 66, 67]. A

diffusion model is a Markov chain with parameters trained via variational inference. It

generates samples that match the data within a set timeframe. The chain’s transitions are

trained to reverse a diffusion process, gradually adding noise to the data opposite to the

sampling direction until the signal is lost. When the diffusion involves Gaussian noise,

setting the sampling chain transitions to conditional Gaussians simplifies the neural

network parameterization. In the following sections, we describe the forward and reverse

diffusion trajectories in more detail, based on the work of Ho et al. [55].

3.1 Forward Trajectory

Given a data distribution q(x0), the forward process consists of gradually converting

q(x0) into a well-behaved distribution π(y) by repeated application of a Markov diffusion

kernel. The approximate posterior q(x1:τ | x0), called the forward trajectory, is fixed to a

Markov chain that gradually adds Gaussian noise to the data:

q(x1:τ | x0) =
τ∏

t=1

q(xt | xt−1) (3.1)

q(xt | xt−1) == N(xt ;
√

1 − �txt−1, btI) (3.2)

where �1, · · · �τ are the forward process variances. These can be learned by or held

constant as hyperparameters. The forward process admits sampling xt at an arbitrary

timestep t in closed form as such:
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q(xt | x0) = N(xt ;
√

âtx0, (1 − ât)I) (3.3)

ât =

t∏
s=1

as (3.4)

at = 1 − bt (3.5)

3.2 Reverse Trajectory

The reverse trajectory pθ(x0:T ) is defined as a Markov chain with learned Gaussian

transitions starting at pθ(xτ) = N(xt ; 0, I):

pθ(x0:T ) = pθ(x)
τ∏

t=1

pθ(xt−1 | xt) (3.6)

pθ(xx−1 | xt) = N(xt−1; µθ(xt , t), σθ(xt , t)) (3.7)

Training a DPM amounts to maximizing its log-likelihood. Given a data point x0 a

DPM assigns it a probability equal to:

pθ(x0) =
∫

pθ(x0 : T )dx1:τ (3.8)

=

∫
pθ(x0:τ)

q(x1:τ | x0)
q(x1:τ | x0)

dx1:τ (3.9)

=

∫
q(x1:τ | x0)

pθ(x0:τ)
q(x1:τ | x0)

dx1:τ (3.10)

=

∫
q(x1:τ | x0)dx1:τ (3.11)

= pθ(xτ)
τ∏

t=1

pθ(xt−1 | xt)
q(xt | xt−1)

(3.12)

Instead of maximizing the log-likelihood of the model Sohl-Dickstein et al. [53] used

the negative log-likelihood L as a cost/score function and optimized the model using

a conventional gradient descent approach. The negative log-likelihood L is defined as

follows:
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L = Eq

[
− log

pθ(x0:τ)
q(x1:τ | x0)

]
(3.13)

= Eq

− log pθ(xτ) −
∑
t≥1

log
pθ(xt−1 | xt)
q(xt | xt−1)

 (3.14)

= Eq

− log pθ(xτ) −
∑
t>1

log
pθ(xt−1 | xt)
q(xt | xt−1)

− log
pθ(x0 | x1)
q(x1 | x0)

 (3.15)

= Eq

− log pθ(xτ) −
∑
t>1

log
pθ(xt−1 | xt)

q(xt−1 | xt , x0)
·

q(xt−1 | x0)
q(xt | x0)

− log
pθ(x0 | x1)
q(x1 | x0)

 (3.16)

= Eq

− log
pθ(xτ)

q(xτ | x0)
−

∑
t>1

log
pθ(xt−1 | xt)

q(xt−1 | xt , x0)
− log pθ(x0 | x1)

 (3.17)

L has a lower bound provided by Jensen’s inequality:

L = Eq

[
− log

pθ(x0:τ)
q(x1:τ | x0)

]
(3.18)

≥ Eq
[
− log pθ(x0)

]
(3.19)

= K (3.20)

Training consists of finding the reverse Markov transitions which maximize this lower

bound K on the log-likelihood. Given that we can sample the forward process at an

arbitrary timestep t, we optimize random terms of L with stochastic gradient descent,

yielding much more efficient training.

L can be rewritten in terms of KL divergence as such:

Eq

DKL(q(xT | x0) || pθ(xτ)) +
∑
t>1

DKL(q(xt−1 | xt , x0) || pθ(xt−1 | xt)) − log pθ(x0 | x1)

 (3.21)

The forward process posteriors are tractable when conditioned on x0:

q(xt−1 | xt , x0) = N(xt−1; µ̂t(xt , x0), �̂tI) (3.22)

µ̂t(xt , x0) =

√
ât−1�̂t

1 − ât
x0 +

√
at(1 − ât−1)

1 − ât
xt (3.23)

�̂t =
1 − ât−1

1 − ât
�t (3.24)

All KL divergences are comparisons between Gaussians, so they can be calculated in

a Rao-Blackwellized fashion with closed-form expressions instead of high-variance Monte

Carlo estimates.

In their work [55], the authors opt to set the forward process variances �t as con-

stants rather than learnable parameters. Consequently, the approximate posterior q
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lacks any learnable parameters, leading to Eq [DKL(q(xT | x0) || pθ(xτ))] remaining con-

stant throughout training, and thus negligible. Furthermore, for the reverse process,

the authors set Σθ = σ2

t I as untrained time-dependent constants. Similar outcomes

can be achieved by setting σ2

t �t and σ2

t �̂t . Moreover, considering the analysis of Lt with

pθ(xt−1 | xt) = N(xt−1; µθ(xt , t), σ2

t I), we have

Eq [DKL(q(xt−1 | xt , x0) || pθ(xt−1 | xt))] = Eq

[
1

2σ2

t
∥µ̂θ(xt , x0) − µθ(xt , t)∥2 + C

]
(3.25)

where C is a constant independent of θ. The most direct parameterization of µθ would

involve a model that predicts µ̂t .

3.3 Classifier-free guidance

To enhance the quality of samples generated by diffusion models, previous work [68]

introduced classifier guidance, which involved leveraging an additional trained classifier.

This technique enabled the generation of low-temperature samples, a capability that was

previously unknown in diffusion models as simple approaches such as scaling model score

vectors or reducing Gaussian noise during diffusion sampling proved ineffective. Classifier

guidance mixed a diffusion model’s score estimate with the input gradient of a classifier,

allowing for a trade-off between Inception Score (IS) and Fréchet Inception Distance (FID).

Building upon this, [51] introduced classifier-free guidance, eliminating the need for an

additional classifier. Instead of sampling based on the gradient of an image classifier,

classifier-free guidance combines the score estimates of a conditional diffusion model and

a jointly trained unconditional diffusion model. By adjusting the mixing weight, they

achieve a similar FID/IS trade-off as with classifier guidance. Their results demonstrate

that pure generative diffusion models can produce highly realistic samples, showcasing

the effectiveness of classifier-free guidance in synthesizing high-fidelity images.

Both classifier and classifier-free guidance alter the original denoising objective:

ϸθ(zλ, c) ≈ −σλ∇zλ log p(zλ|c) (3.26)

min
θ
Ez0, ϸ ∼ N(0, I), t ∼ Uniform(1, T ) |ϸ − ϸθ(zt , c)|2

2
(3.27)

Dhariwal et al. [68] introduced a method to achieve a truncation-like effect in diffusion

models. This method involves incorporating classifier guidance into the diffusion score.

Specifically, they modify the diffusion score to include the gradient of the log-likelihood

of an auxiliary classifier model, denoted as pθ(c|zλ). This modification results in a new

score:

ϸ̃θ(zλ, c) = ϸθ(zλ, c) − ωσλ∇zλ log pθ(c|zλ) (3.28)

≈ −σλ∇zλ[log p(zλ|c) + ω log pθ(c|zλ)] (3.29)

34 Diploma Thesis



3.4 Latent Diffusion

where ω is a parameter that controls the strength of the classifier guidance. ϸ̃θ(zλ, c)
is then used in place of ϸθ(zλ, c) when sampling from the diffusion model. The key impact

of this modification is to give higher importance to data that the classifier pθ(c|zλ) assigns

a high likelihood to the correct label. In other words, data that can be effectively classified

receives a higher score on the Inception score of perceptual quality. This design effec-

tively rewards generative models for their ability to produce data that can be accurately

classified, thereby enhancing the quality of generated content.

While classifier guidance successfully balances the trade-off between IS and FID, as

anticipated in truncation or low-temperature sampling, it remains reliant on gradients

derived from an image classifier. The integration of classifier guidance introduces com-

plexities into the training pipeline of diffusion models, as it necessitates the training of an

additional classifier. Moreover, this classifier must be trained on noisy data, making it

generally impractical to employ a pre-trained classifier in this context. Instead of opting

for the training of a distinct classifier model, classifier-free guidance [51] introduced by

Ho et al. involves the training of two interconnected models: an unconditional denoising

diffusion model pθ(z), parameterized by a score estimator ϸθ(zλ), and a conditional model

pθ(z|c), parameterized by ϸθ(zλ, c). Both models share a common neural network for pa-

rameterization. In the case of the unconditional model, we can simply input a null token

∅ as the class identifier c when predicting the score, denoted as ϸθ(zλ) = ϸθ(zλ, c = ∅).
To facilitate the training process, we jointly train both the unconditional and conditional

models. This is achieved by randomly assigning the unconditional class identifier ∅ to c

with a specified probability, which is set as a hyperparameter. During sampling, we utilize

a linear combination of the conditional and unconditional score estimates as follows:

ϸ̃θ(zλ, c) = (1 + ω)ϸθ(zλ, c) − ωϸθ(zλ) (3.30)

The results demonstrate that classifier-free guidance has the capacity to balance the

trade-off between FID and IS, much like classifier guidance. In the absence of a classifier

gradient, moving in the direction of ϸθ(zλ, c) cannot be construed as a gradient-based

adversarial attack on an image classifier.

3.4 Latent Diffusion

Rombach et al. [52] suggested moving from the high-dimensional image space to a

learned latent space with an autoencoding model. This makes diffusion models more com-

putationally efficient by sampling in a lower-dimensional space. This involves a two-stage

training process for perceptual image compression and latent diffusion. In the first stage,

an autoencoder is trained to create a lower-dimensional, perceptually equivalent latent

space. Rombach et al. employ a strategy that integrates perceptual loss and patch-based

adversarial objectives, ensuring reconstructions adhere to the image manifold. In the

second stage, termed "Latent Diffusion," a Diffusion Probabilistic Model (DPM) is trained

on the learned lower-dimensional latent space from the autoencoder, instead of the high-

dimensional pixel space. This not only makes training scalable but also facilitates efficient
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image generation with a single network pass. The autoencoder, trained in the first stage,

transforms the high-dimensional RGB image into a compressed two-dimensional repre-

sentation, allowing the DPM to work in a more suitable, computationally efficient space.

In [52], the model is extended to a conditional image generator by incorporating a cross-

attention mechanism and introducing another encoder, which transforms text prompts

into an intermediate representation for the UNet layers. The UNet [69] comprises a con-

tracting path for feature extraction, a bottleneck to retain essential information, and an

expansive path for precise localization. It incorporates temporal conditioning, giving rise

to the concept of a time-conditional UNet. In a time-conditional UNet, the architecture is

adapted to consider information across different time steps, making it applicable to tasks

where the input data has a temporal dimension.

Diffusion models have proven their effectiveness in producing realistic samples across

various domains. Classifier-free guidance improves sample quality without needing an

extra classifier. Meanwhile, latent diffusion employs auto-encoding techniques to make

computations more efficient without compromising sample quality.
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State of the Art

In this chapter, we delve into the state-of-the-art techniques in audio generation,

focusing on diffusion-based and auto-regressive models, as well as editing techniques.

4.1 Diffusion-based audio generation

Diffusion-based models have been widely explored for generation tasks in the audio

and music domains. Yang et al. [2] employ a Vector Quantised-Variational AutoEncoder

(VQ-VAE) [17] model trained on mel-spectrograms to convert them into discrete codes.

These codes are then fed into a diffusion model to generate audio signals. Make-An-

Audio [3] employs a spectrogram autoencoder, integrates Contrastive Language-Audio

Pretraining (CLAP) [4] and introduces a pseudo prompt enhancement approach, aligning

natural languages with audio data, enabling utilization of vast unsupervised language-

free data. AudioLDM [5] employs a Latent Diffusion Model (LDM) and addresses the

limitations of paired data methods by training generative models exclusively with audio

data. AudioLDM 2 [6] introduces the Language of Audio (LOA), employing AudioMAE [7]

pre-trained on diverse audio content. AUDIT [8] combines latent diffusion models with hu-

man instructions to generate edited audio segments using both audio and text cues. With

regards to music, TANGO [9], inspired by latent diffusion models (LDM) and AudioLDM,

utilizes a Large Language Model (LLM) instead of CLAP-based embeddings. Auffusion[10]

employs a pretrained Latent Diffusion Model (LDM) and HiFi-GAN [11] vocoder. Addition-

ally, the authors introduce a cross-attention mechanism that enhances alignment and

flexibility. MusicLDM [12], adapts Stable Diffusion and AudioLDM architectures to the

music domain. To address the challenge of limited training data, novel mixup strategies

are proposed: beat-synchronous audio mixup (BAM) and beat-synchronous latent mixup

(BLM). InstructME [13] leverages a tailored latent diffusion model, facilitating tasks such

as adding, removing, and remixing musical elements while preserving harmonic integrity

via chord progression matrices.

4.2 Auto-regressive audio generation

As an alternative to diffusion-based models for audio and music generation, autore-

gressive models have shown promise in recent years. WaveNet [14] introduced an auto-

Diploma Thesis 37



Chapter 4. State of the Art

regressive classification method for speech synthesis, surpassing traditional concatena-

tive and parametric approaches, albeit with slower inference. AudioGen [15], has out-

performed Diffsound by employing auto-regressive modeling in discrete waveform spaces.

Jukebox [16] uses a multi-scale VQ-VAE [17] to compress raw audio into discrete codes,

which are then modeled using auto-regressive transformers. AudioLM [18] utilizes tokens

generated by a SoundStream [19] neural codec [20, 21] as targets for a sequence mod-

eling task. In [22], Agostinelli et al. introduce MusicLM, following a similar approach to

AudioLM but tailored for music editing tasks. MUSICGEN, a transformer-based decoder

introduced in [23], employs EnCodec [24] for audio tokenization. Text conditioning inte-

grates techniques like T5 encoder, FLAN-T5, and CLAP, while melody conditioning utilizes

dominant time-frequency bins to control melodic structure. The model also introduces a

framework for codebook interleaving patterns, improving efficiency and flexibility.

4.3 Editing techniques

Prompt-to-Prompt [1] leverages internal cross-attention layers to control which pixels

attend to which tokens, allowing tasks like token value changes, global image editing, and

semantic effects amplification/attenuation without model retraining. Textual Inversion

[25] utilizes a sequence of noised latent codes obtained from initial Denoising Diffusion

Implicit Model (DDIM) [70] inversion as a pivot and optimizes the null-text embedding.

By fine-tuning a pre-trained text-to-image model with a few images of a subject, Dream-

booth [26] associates a unique identifier with the object. Leveraging the semantic prior

embedded in the model along with a new autogenous class-specific prior preservation

loss, Dreambooth enables the synthesis of photorealistic images of the subject contex-

tualized in various scenes. In [27] the authors proposed Custom Diffusion, where they

optimize only a few parameters in the text-to-image conditioning mechanism to represent

new concepts. This approach performs on par with or better than existing methods while

maintaining computational efficiency. SVDiff [28], fine-tunes the singular values of the

weight matrices resulting in a compact parameter space, reducing the risk of overfitting

and language-drifting [29]. [30] employs Textual Inversion [25] and Dreambooth [26] to

personalize the outputs of AudioLDM for newly learned musical concepts in a few-shot

manner. In [31], the authors investigate two zero-shot audio editing techniques utilizing

Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs) [55] inversion on pre-trained diffusion

networks. Their approach, based on [32], involves extracting latent noise vectors corre-

sponding to the source signal and using these vectors in a DDPM sampling process to

guide the diffusion toward the desired edit. For text-based editing, they adjust the text

prompt given to the denoiser model. In the unsupervised scenario, they perturb the de-

noiser output along the directions of the top principal components (PCs) of the posterior.

Building upon the achievements of Prompt-to-Prompt and the superior audio qual-

ity of MUSICGEN, we aim to integrate them into an auto-regressive framework. This

will blend Prompt-to-Prompt’s editability with the high-quality sound of modern auto-

regressive models like MUSICGEN.
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Methodology

5.1 MUSICGEN

MUSICGEN [23] employs EnCodec [24], a convolutional auto-encoder utilizing Resid-

ual Vector Quantization (RVQ) for latent space quantization. The input, a reference audio

random variable X , is encoded into a continuous tensor with a lower frame rate (fr )

compared to the sample rate (fs). The continuous representation is then quantized into

discrete tokens (Q) using RVQ, resulting in K parallel sequences (for each time step), each

with T tokens, where K is the number of codebooks, and M is the codebook size. The

authors employ an autoregressive decomposition approach that predicts multiple code-

books simultaneously, and thusly greatly accelerates both training and inference. More

specifically, MusicGen employs a token interleaving pattern to generate all codebooks in

a single decoder pass, eliminating the need for cascading multiple models and making

inference much faster.

5.2 Prompt-to-Prompt

Consider an audio sample A generated using a text prompt P. By injecting the atten-

tion maps obtained during A’s generation into a new generation with a modified prompt

P∗, we can perform a meaningful edit resulting in a new audio sample A∗ that preserves

the original’s structure. To address specific editing operations, we employ three editing

mechanisms akin to the ones introduced in [1]:

Replace: The user swaps tokens of the original prompt with others. For example replacing

an acoustic with an electric guitar (Figure 5.1). We inject the attention maps of the source

sample into the generation process with the modified prompt:

Edit(Mt , M∗t , t) =

 M∗t , if t < τ

Mt , otherwise
(5.1)

where τ is a timestamp parameter that determines until which step the injection is applied.

Refine: The user adds new tokens to the prompt. In this case, attention injection is

applied only to the common tokens shared by both prompts. Formally, we utilize an

alignment function A that takes a token index from the target prompt P∗ and outputs the
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corresponding token index in the original prompt P or ∅ if there isn’t a match:

(Edit(Mt , M∗t , t))i,j =

 (M∗t )i,j, if A(j) = ∅
(Mt)i,A(j), otherwise

(5.2)

It’s worth recalling that index i corresponds to a value, while index j corresponds to a text

token. Once again, we may set a timestamp τ to control the number of steps in which the

injection is applied.

Reweight: Finally, the user may wish to strengthen or weaken the extent to which each

token affects the result. To achieve this manipulation, we scale the attention map of

the assigned token j∗ with a parameter c ranging from -2 to 2, resulting in a stronger or

weaker effect. The attention maps for the other tokens remain unchanged:

(Edit(Mt , M∗t , t))i,j =

 c · (Mt)i,j, if j = j∗

(Mt)i,j, otherwise
(5.3)

In the original implementation of Prompt-to-Prompt, utilizing text-guided diffusion

models [71], the output was decided early in the diffusion process. By restricting the

number of injection steps τ, the authors managed to steer the generation process while

maintaining flexibility in adapting the geometry to the new prompt. To align Prompt-

to-Prompt with MUSICGEN’s auto-regressive features, we apply the attention injection

procedure at all timesteps. Since MUSICGEN treats audio generation as a sequence-to-

sequence task, the notion of time doesn’t correspond to the application of an iterative

method like in the case of diffusion models, but rather to sampling new audio tokens.

Thus, to guarantee that edits affect the entirety of the generated audio, this adjustment

was deemed essential. As mentioned earlier, edits in the context of the original Prompt-

to-Prompt paper, tailored for diffusion models, were applied for a set number of iterations

of the diffusion process. This strategy aimed to strike a balance between generating

novel samples and preserving the essential characteristics of the original. Acknowledging

the auto-regressive nature of MUSICGEN, we investigate an alternative method: soft-

blending. This technique merges the feature maps generated during the forward process

with the injected ones, employing a weighted average for the output. Let Xt denote the

feature map generated at time step t during the forward process, and let Yt represent the

injected feature map. The soft-blending technique combines these feature maps using a

weighted average to produce the output feature map Zt :

Zt = αXt + (1 − α)Yt (5.4)

where α is the blending parameter, with values between 0 and 1, and is expressed as:

α =
i

N

where i represents the index of the current attention layer being considered and N repre-

sents the total number of attention layers in the decoder stack. This formulation ensures

that the blending factor dynamically adjusts based on the position within the decoder
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stack and replicates the original diffusion-based approach of prompt-to-prompt, where

edits are applied for a set number of diffusion iterations.

Figure 5.1. Employing prompt-to-prompt throughout the decoder stack: The attention maps
corresponding to the source prompt are injected into the forward process using the edited
prompt at every decoder layer.
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Chapter 6

Experimental Setup

6.1 Dataset construction

To evaluate our method, we initially create a dataset containing prompt pairs for

each editing mechanism: Replace, Refine, and Reweight. Each pair consists of original

and edited text prompts. Creating our dataset consists of two steps: (1) handpicking a

small group of prompt pairs, followed by (2) leveraging ChatGPT 3.5 to generate additional

pairs. This hybrid approach ensures a blend of manually crafted prompts and dynamically

generated ones, providing a diverse range of inputs for evaluation. We consider different

audio editing axes to organize our dataset effectively. Each axis represents a distinct

aspect of audio content, offering unique opportunities for creative expression and artistic

exploration:

• Instrument Change: Substituting one instrument or sound source with another,

enhancing the audio by adding nuanced details, or recalibrating the emphasis on

various sonic elements. This axis enables exploring diverse timbres, textures, and

sonic characteristics within the audio composition.

• Mood/Tonal Change: Mood/tonal change involves altering, changing, or enhancing

the emotional resonance and tonal nuances of the music. This axis encompasses

modifications that evoke different emotional responses or shift the overall tonal

coloration of the audio material.

• Genre Shift: Genre shift entails transitioning between different musical styles or

genres. This axis facilitates the exploration of diverse stylistic conventions, rhythmic

patterns, and instrumental arrangements across various musical genres. Genre

shifts offer opportunities for creative experimentation and genre-blending.

• Melodic Transformation: Melodic transformation involves altering the melodic

content of the music. This axis encompasses modifications to melodic contours,

intervals, motifs, and themes, allowing for creative reinterpretations and variations

of melodic material.

• Harmonic Modification: This axis encompasses changes in chord progressions,

harmonic rhythm, harmonic density, and harmonic tension, allowing for harmonic
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enrichment and exploration of tonal relationships. By exploring harmonic modifi-

cations, we can investigate how changes in harmonic progressions, chord voicings,

and harmonic textures influence the harmonic character and emotional resonance

of the music.

• Form/Structure Variation: Form/structure variation involves variations in the

overall form or structure of the music. This axis encompasses changes in sectional

arrangement, repetitions, transitions, and developmental processes, allowing for

structural experimentation and narrative exploration.

Using MUSICGEN and Prompt-to-Prompt (as defined for autoregressive models), we

generated 22 samples per edit category (Replace, Refine, and Reweight) with 5 random

seeds per prompt pair. This process was repeated for Auffusion resulting in a total of 660

generated samples across both models.

6.2 Automated music coherence evaluation metrics

We employ multiple common evaluation metrics to assess the musical characteristics

of the generated samples, including time-varying controllability, adherence to global text

control, and overall audio realism:

• Melody Accuracy: Assesses the alignment of pitch classes (C, C#, ..., B; totaling

12) on a frame-by-frame basis between the source audio and the one derived from

the application of Prompt-to-Prompt [33].

• Dynamics Correlation: Refers to Pearson’s correlation between the source dynam-

ics values on a frame-by-frame basis and the values derived from the application of

Prompt-to-Prompt [33].

• Rhythm F1 Score: Adheres to the conventional approach to detecting beats and

downbeats [34, 35], measuring the synchronization between the estimated times-

tamps of beats/downbeats derived from the source rhythm control and those gener-

ated from the application of Prompt-to-Prompt. Timestamps are obtained by apply-

ing an HMM postfilter [36] to the frame-wise probabilities of beats/downbeats (i.e.,

the rhythm control signal). Following [35], alignment between input and generated

timestamps is considered if their difference is less than 70 milliseconds.

• CLAP Score: [37, 38] assesses text control adherence by calculating the cosine sim-

ilarity between text and audio embeddings extracted from the CLAP model. CLAP is

a dual-encoder foundation model with separate encoders for text and audio inputs.

These encoders learn embedding spaces through a contrastive objective [72].
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Experimental Results

We perform an initial experiment where we systematically vary the impact -"prompt

strength"- of injected attention maps in audio generation, gradually increasing the in-

fluence of textual cues on editing. We calculate the average cosine similarity between

original and edited prompts in both Audio-to-Audio and Text-to-Audio contexts. Figure

7.1 shows that the edited audio maintains the qualities of the original, as indicated by the

high mean Audio-to-Audio cosine similarity and the mean Text-to-Audio cosine similarity

with the source prompt, which remains consistent regardless of the "prompt strength".

Additionally, the mean Text-to-Audio cosine similarity with the edited prompt, which

remains stable, highlights that the edited audio remains in alignment with the edited

prompt regardless of "prompt strength".

Figure 7.1. Evaluation of audio and textual alignment with regards to "prompt strength".

Diploma Thesis 49



Chapter 7. Experimental Results

7.1 The effect of soft-blending

Additionally, we evaluate the effectiveness of soft blending cross-attention features

quantitatively by computing Audio-to-Audio and Text-to-Audio cosine similarity metrics

between the generated audio samples and the edited prompt. Audio-to-Audio and Text-to-

Audio cosine similarity scores are averaged across the dataset, ensuring a comprehensive

and objective evaluation. As indicated by Table 7.1, using soft-blending leads to higher

mean Audio-to-Audio and Text-to-Audio Cosine Similarity scores. Notably, the standard

deviation remains relatively the same, highlighting the reliability and consistency of the

soft-blending method.

Configuration T2A Similarity A2A Similarity

Hard-blending 0.836 ∓ 0.087 0.400 ∓ 0.152

Soft-blending 0.849 ∓ 0.094 0.414 ∓ 0.157

Table 7.1. Text-to-Audio & Audio-to-Audio Cosine Similarity with regards to blending
strategy.

7.2 Comparison of automated music metrics

Finally, we seek to investigate the effectiveness of Prompt-to-Prompt techniques in

audio editing by examining both diffusion-based and auto-regressive models. This explo-

ration aims to offer insights into the strengths and limitations of these models for creative

audio manipulation. Our baseline strategy employs Auffusion [10], a diffusion-based

approach. This method seamlessly integrates with the Prompt-to-Prompt methodology,

providing a solid foundation for exploring prompt-guided audio editing. Additionally,

we introduce an alternative avenue by incorporating a pre-trained frozen auto-regressive

model, capitalizing on the advanced capabilities offered by the state-of-the-art MUSICGEN

[23] model.

The metrics are averaged across the entire dataset and presented in Figure 7.2 while

detailed results are showcased on Table 7.2. From Melody Accuracy to Dynamics Cor-

relation, Rhythm F1 score, Audio-to-Audio cosine similarity, and Text-to-Audio cosine

similarity, each metric provides a unique perspective on the capabilities of MUSICGEN

and Auffusion in handling different audio editing tasks. Based on the provided data,

MUSICGEN outperforms Auffusion across all evaluation metrics. It excels in capturing

melody accuracy, exhibits superior similarity to both the original audio and target text

prompt, and significantly outperforms Auffusion in dynamics correlation and rhythm F1

score. Our methodology, utilizing prompt-to-prompt in the auto-regressive model context

for audio editing tasks, outperforms Auffusion with the MUSICGEN model. Notably, this

marks the first successful use of prompt-to-prompt in the auto-regressive model audio

editing context, highlighting its significance in achieving superior results.
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7.2 Comparison of automated music metrics

Figure 7.2. Average evaluation metrics across editing mechanisms for both Auffusion and
MUSICGEN.
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Chapter 7. Experimental Results

7.3 Human study

(a) Distribution of MOS (Mean opinion score) in the
case of Auffusion per evaluation axis.

(b) Distribution of MOS (Mean opinion score) in the
case of MUSICGEN per evaluation axis.

Figure 7.3. Comparison of MOS distributions for Auffusion and MUSICGEN.

To gauge how well our method preserves naturalness and adheres to the original au-

dio content, we invited 24 evaluators and conducted a user study. The user study began

with participants evaluating pairs of 10-second audio clips. Their task was to identify the

clip within each pair that exhibited the highest degree of naturalness, characterized by a

resemblance to familiar musical instruments as opposed to noise or artifacts. These clips,

randomly sampled from our dataset, originated from the same text prompt but were gen-

erated by distinct models – Auffusion and MUSICGEN. Next, participants assessed the

fidelity of 16 randomly sampled text-audio pairings in our dataset. Each pairing in-

cluded both the original text prompt and audio, alongside an edited version. Participants

assessed the extent to which the edited audio remains faithful to the original version, con-

sidering key elements like melody, tempo, and dynamics, as well as its textual alignment

to the edited text prompt, rating these characteristics on a Likert [39] scale from 1 to 5.

Based on the results of Table 7.3, our method was found to produce audio clips perceived

as more natural by participants in our study. Mean Opinion Scores (MOS) for each cri-

terion are depicted in Figure 7.3a and Figure 7.3b. To assess the statistical significance

of our results we employ an unpaired t-test for the opinion score distributions. Table 7.4

summarizes the obtained p-values, indicating that the improvement obtained by utiliz-
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ing the proposed music editing technique in conjunction with MUSICGEN significantly

outperforms the baseline.

Edit Model Alignment Dynamics Melody Tempo

Refine Auffusion 2.76 2.57 2.41 2.81

Refine MUSICGEN 3.43 3.08 3.22 3.62
Replace Auffusion 2.91 2.80 2.44 2.74

Replace MUSICGEN 3.05 3.07 3.16 3.56
Reweight Auffusion 2.78 2.88 2.58 2.78

Reweight MUSICGEN 3.54 3.24 3.38 3.86

Table 7.2. Comparison of audio editing capabilities of MUSICGEN and Auffusion based on
MOS (Mean opinion score) of faithfulness.

Edit Model Naturalness

Refine Auffusion 35.14%

Refine MUSICGEN 64.86%

Replace Auffusion 40.00%

Replace MUSICGEN 60.00%

Reweight Auffusion 17.95%

Reweight MUSICGEN 82.05%

Table 7.3. Comparison of audio editing capabilities of MUSICGEN and Auffusion based
on MOS (Mean opinion score) of naturalness.

Melody Dynamics Tempo Alignment

2.66 × 10
−12

2.32 × 10
−4

2.85 × 10
−15

3.76 × 10
−06

Table 7.4. p-values, obtained using an unpaired t-test, indicating the statistical signifi-
cance for the opinion scores obtained from the human study.
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Chapter 8

Conclusion & Future Work

In conclusion, we explored using two models for audio editing: Auffusion and MU-

SICGEN. We began with Auffusion, leveraging its existing capabilities for prompt-based

editing. Furthermore, we introduced an alternative approach by incorporating MUSIC-

GEN, a pre-trained auto-regressive model known for its advanced capabilities. To align

Prompt-to-Prompt with MUSICGEN’s auto-regressive features, we applied the attention

injection procedure at all timesteps. Additionally, we introduced soft-blending, a tech-

nique that merges the feature maps generated during the forward process with the in-

jected ones, using a weighted average for the output. This novel method aims to enhance

sample quality by replicating the original diffusion-based approach of prompt-to-prompt,

where edits are applied for a set number of diffusion iterations. In our evaluation, MU-

SICGEN outperformed Auffusion across all evaluation metrics and editing categories. It

showed superior accuracy in capturing melodies, better similarity to both the original au-

dio and target text prompt, and notably exceeded Auffusion in dynamics correlation and

rhythm F1 score. This study marks the first successful application of prompt-to-prompt

in the auto-regressive model audio editing context. This work was submitted to ISMIR

(International Society for Music Information Retrieval) 2024 conference.

Brooks et al. [73] employed Prompt-to-Prompt to generate a large dataset of image edit-

ing examples. Subsequently, they trained a conditional diffusion model on this dataset,

enabling it to generalize to real images and user-written instructions. Inspired by their

approach, a promising future direction entails creating an audio editing dataset with orig-

inal prompts and corresponding audio, alongside edited prompts and audio, leveraging

our proposed methodology. This dataset could then be employed to train a text-guided

audio editing model.

We also plan to undertake thorough user studies, specifically focusing on diverse

ethnic music and societal contexts. The anticipated edits will vary based on the user’s

background; for instance, imbuing a soundtrack with traditional music elements depends

on the user’s interpretation of "traditional." These studies will play a crucial role in as-

sessing the effectiveness and inclusivity of the proposed audio editing techniques across

different cultural settings.

We encountered a limitation arising from the cross-attention mechanism within MU-

SICGEN. To elaborate, within MUSICGEN’s decoder, all cross-attention information be-

tween text and audio tokens is condensed into a single value. Expanding this mechanism
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to provide a clearer depiction of the interaction between text and audio tokens would shed

light on how MUSICGEN attends to text instructions and could result in improvements

to audio editing quality.
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ANN Artificial Neural Network

DPMs Diffusion Probabilistic Models

SLP Single-Layer Perceptron Network

IS Inception Score

FID Fréchet Inception Distance
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T2A Text-to-Audio
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VQ-VAE Vector Quantised-Variational AutoEncoder

CLAP Contrastive Language-Audio Pretraining
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LOA Language of Audio
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BLM Beat-Synchronous Latent Mixup

MOS Mean Opinion Score

ISMIR International Society for Music Information Retrieval
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