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ABSTRACT

This research explores the application of language mod-
els and machine-learning techniques to generate musical
voices with personality and control. By utilizing autoregres-
sive transformers, specifically the Bark model, tokens are
generated from input text to produce a unique invented and
undefinable language.

Composition is being made between text and sound using
various control techniques, including tokens repetition and
windowing, Lempel-Ziv-Welch compression, and token clus-
tering from acoustic feature extraction, to regulate the out-
put voice’s granularity, intelligibility, and meaning. A re-
cursive generation system using token analysis is also in-
troduced, allowing for the creation of a large series of in-
terrelated voices.

The research is used in various artistic applications, in-
cluding music remixing and theater productions. It explores
other forms of expressive voices and storytelling seamlessly
lying right in the middle between text and sound.

1. INTRODUCTION

Many have previously played with Text-To-Speech (TTS)
synthesis engines by typing nonsensical text as input. We
even built loops and random texts, which we then used to
create thousands of audio files for post-processing in pre-
vious productions using synthetic voice. The results were
very satisfying, but they had a tendency to feel banal unless
we introduced additional musical effects later on. We never
seamlessly balanced between text and sound; it was inher-
ently a back-and-forth process between those two elements.

This paper addresses a key challenge by exploring vari-
ous concepts and techniques to produce genuine artificial
vocal techniques, voices, and abstractions that blur the line
between text and pure music. By diving deep into a TTS
voice synthesis engine, we can operate at the intersection of
text and sound, where this unique fusion takes shape. We
showcase how this approach integrates seamlessly into a
broader compositional workflow and ultimately introduce
five creative hacks specifically designed for Suno’s system,
Bark.
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2. VOICE GENERATION WITH PERSONALITY
2.1 Artificial “musical’ voices

Georges Aperghis’s work obviously influenced our research.
His music-theatre pieces defy categorization. But it belongs
to a kind of vocal composition relying heavily on a virtu-
osic manipulation of “phonemes”, marked by rapid tem-
pos, repetitive patterns, and accumulative techniques, all of
which generate intense rhythmic energy [1].! The creation
of an “imaginary language” gives rise to a soundscape that
is both ambiguous and playfully humorous, evoking the illu-
sion of communication while remaining music. This blurs
the line between linguistic expression and musical compo-
sition.

This blurred line can usually be explored and used with
symbolic text and signal processing separately. However,
there have been exceptions merging those steps such as
Sprechgesang or Sprechstimme’s expressionist musical vo-
cal techniques. They lie in the middle but also follow the
chain of being first defined symbolically and then inter-
preted by vocalists.

Hip-hop and R&B have continually pushed the bound-
aries of vocal expression through various techniques that
blur the line between literalism and abstraction [2]. No-
table vocal techniques are added to audio techniques such
as Auto-tune [3, 4]. Since the late 1990s, Auto-tune has
evolved from being merely a vocal correction tool into a
cultural phenomenon. This effect is based on re-synthesis
and can be extended as an artificial voice controlled by
voice. This instrument is able to transform both the voice
itself and the meaning it conveys.

2.2 Search for a synthesis with personality

Voice synthesis controlled by a Large Language Model
(LLM) allows for generating a wide range of text and vocal
techniques that are different when asking a performer. De-
pending on the models and used techniques, synthesis can
bring a wide range of variability, subversion and inspira-
tions. Such synthesis allows emotional detachment, gender,
and neutrality that we can hybridize at will.

Moreover, it allows composing at the exact place of the
blurred line between literalism and abstraction; and be-
tween symbolic text and signal.

However, most synthesis engines’ quality has become too
good to be mere instruments. Their lack of glitches and
inconsistency does not enhance the creativity of the tool.
Moreover, they significantly lose character, and the voice

1“Phonemes” does not refer to proper linguistics but rather portions of
words or voice techniques.
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is far less creative than that of a real actor, for instance.
Finally, it is challenging to compose using voice synthesis
without an architecture that we can fully control, avoiding
babbling effects too closely tied to early-2020s aesthetics.

3. WORKFLOW
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Figure 1. Proposed workflow with variables that can be utilized for musi-
cal purposes. This paper will focus specifically on the Bark part, particu-
larly the red section, which has been demonstrated to be the most effective
and expressive.

We propose a workflow offering control at each stage,
from the initial text generation to the final voice (fig. 1):

* We start generating text using LL.Ms in Ollama, mak-
ing various refinements, segmenting into units and
loops [5, 6].

* We generate a series of audio tokens employing a
voice synthesis engine named Bark. >

* We convert them to directly utilize the FairSeq library
for expression conversion [7, 8]. 3

* The final synthesis is done using the Vocos neural
vocoder and upscaled to the right sampling rate. *

* The outcome is sent to Max for prosodic processing
and Ableton Live for mastering and voice doubling.

We will here focus on one part of the voice synthesis al-
though all components are interdependent and sometimes
necessarily influenced by one another. We then only con-
centrate on the red section called token processing shown in
fig. 1. This processes semantic token that lie exactly where
we want: in the middle between text and audio generation.

4. HACKED BARK
4.1 Adapting Bark to composition

We decided to start with an adapted version of Bark, a text-
prompted Generative Pre-trained Transformer-style (GPT-
style) model that takes creative liberties in its generation.
Suno’s program, from 2023, does not offer the best sound
quality but this has no impact on the overall quality of our

2 Suno’s initial Bark lib: https:/github.com/suno-ai/bark
3 Fairseq lib: https://github.com/facebookresearch/fairseq
4 Vocos lib: https://github.com/gemelo-ai/vocos

system, as we employ numerous other processes and syn-
theses afterward. Moreover, the step using Max at the end
of the workflow is based on re-synthesis using FrameLib
[9, 10].5 It significantly alters voice qualities for aesthetic
purposes.

Bark is made of a series of auto-regressive transformers
using a semantic model, a coarse acoustics model, and a
fine acoustics model:

* The fine acoustics model takes as input predicted to-
kens generated from the coarse model and iteratively
predicts tokens ready for the audio synthesis. The use
of EnCodec neural codec permits coding and hook-
ing Bark to other libraries [11]. ¢

» The coarse acoustic model is a GPT-2-style causal
transformer converting semantic tokens into coarse
acoustic ones.

* The semantic model is also a GPT-2-like causal auto-
regressive transformer model with a language mod-
eling head on top. It takes in tokenized text (from a
BERT tokenizer) as input and then predicts the se-
mantic tokens that encode the audio to be generated.
This part is the most important for speaker’s iden-
tity. We can here add prompts that will most define
speakers’ personality traits with their intonation and
prosodic patterns.

Primarily working with tokens from the semantic model
allowed us to maintain our original intention of balancing
composition between text and audio.

4.2 Hack 1: Variable token windowing

Bark’s architecture is powerful for creativity thanks to its
GPT architecture extending beyond only voice. Its mod-
els encompasses a wide variety of nonverbal communica-
tions like laughing, sighing, crying, and other surprises that
can be called by prompting depending on the model used.
However, this strength also brings the weakness of outputs
quickly getting unpredictable if not properly inferred. The
maximum length of audio in Bark is 756 semantic tokens,
equivalent to approximately 15 seconds. This is due to the
model’s context window size being capped at 1024, simi-
lar to how text language models have limited context sizes
today (e.g. 4096). It is worth noting that if Bark utilized rel-
ative positioning instead of absolute positioning, it might
have been possible to achieve larger context sizes, such as
2048 or 4096. However, currently, we have not found tech-
niques for achieving this with absolute positioning.

Instead, we created a system to play with variable win-
dows of tokens allowing the control of sound granularity
and thus voice intelligibility. It aligns with the infinitesimal
rhythmical aesthetic we envisioned in our music. However,
using a set of random tokens at this stage rapidly disrupts
the model’s predictive capabilities, typically resulting in a
degenerate output: a converged, monotonous pitch with fil-
tering and noise (fig. 2). The choice of variable window
size and the randomness of token sequences defines how
much prediction there will be.

5 FrameLib: https://github.com/AlexHarker/FrameLib
6 EnCodec codec: https://github.com/facebookresearch/encodec
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Figure 2. LPC spectrogram showing the predictive limits of the model.
Using low temperature makes it diverge when not using unconventional
sequences of tokens or when asking for a longer duration than what the
system was designed for. We see here that it starts with the intended text
then gets into a pitched loop. This inherent characteristic can be trans-
formed into artistic control.

4.3 Hack 2: Control of noise variables

Each of those three layers has the following standard con-
trols seen in such models. These include temperature, Top-
p, and Top-k controls:

o Temperature setting governs the degree of random-
ness in word selection during text generation. Lower
temperatures yield more predictable and consistent
outputs, whereas higher temperatures introduce greater
freedom and creativity, albeit at the cost of consis-
tency.

* Top p setting determines the number of probable words
considered by the model. Higher values enable the
model to examine a broader range of possibilities, in-
cluding less likely words, resulting in more diverse
generated text.

* Adjusting the Top k setting influences response repet-
itiveness and complexity, notably in vocabulary and
phrasing.
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Figure 3. An interpolated break-point function (BPF) has demonstrated
effectiveness in controlling temperature, top p, and top k, across token
sequences, enabling articulation and temporal variations; simple and per-
ceptively efficient. As often, using 3d simplex noise to correlate those
parameters together resulted in greater consistency.

We have implemented a method to control these values
using break-point functions (BPF), which enable us to regu-
late amounts of randomness within each sequence of given
tokens (fig. 3). This helps play with the varying intensity
of expression throughout a sentence. We added several ran-
dom and quantizing engines akin to those found in Able-
ton Live’s Beat Repeat feature [12]. Randomly repeating
tokens this way sounds very much like granular synthe-
sis. But employing such transformers with temperatures as
described earlier yields a more dynamic and human-like

output. It offers greater control and expressiveness com-
pared to only directly concatenating grains. The articula-
tion between “phonemes” aims for naturalness and may
sometimes evoke the additive interpolation taste found in
Diphone [13, 14].

Randomness plays a valuable role in facilitating serendip-
itous composition experiments, although it here falls short
of enabling nuanced musical sequence composition. The
best way to increase control over discreet token sequence
generation is simply to use markovian techniques.

S. TOKEN ENGINEERING

In order to get interesting results, we have to generate sub-
sequently more sentences than needed, thereby producing
a large set of tokens that can then be organized using proba-
bilities. We therefore use Ollama’s models to produce a set
of paraphrased sentences that share a sufficient number of
common words, “phonemes”, and meaning.” This consis-
tency enables us to achieve more meaningful textual output
and brings us closer to our original goal of creating an in-
vented language. The fact our current “language” and voice
synthesis system makes use of probabilities and neural net-
works together is interesting from a historical point of view
[15].

5.1 Hack 3: LZ decoding of token

We subsequently employed the multi-scalar Lempel-Ziv-
Welch (LZ) compression, acknowledging that windowing
was playing a critical role (cf. 4.2). The LZ encoding al-
gorithm compresses sequences of variable-sized tokens by
mapping them to a dictionary and emitting references to
that dictionary as a string [16].

We can subsequently decode arbitrary-length sequences
from the string, generating concatenated sequences indef-
initely [17]. Using LZ with weighted probability onto the
string has been demonstrated to be the most effective method
for regulating the level of meaning and abstraction in our
voices.

LZ performs optimally on data containing repetitive pat-
terns, making it well-suited for paraphrased sentences. Its
multi-scalar nature allows us to choose specific sequence
lengths from the LZ dictionary and play with our model’s
context window, as described earlier (fig. 4).
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Figure 4. Example use: generation of semi-words and semi-sentences in
English using an LZ sequence (white) overlapped with accidental repeti-
tions of particular sets of semantic token (yellow).

7 https://ollama.com - We mostly prompt Mistral models and widely
use Retrieval-Augmented Generation (RAG) technique.
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5.2 Hack 4: Acoustic properties sequencing

We now aim to achieve token segmentation enabling us to

extract specific sounds or patterns from within the model’s

output. The inherent unpredictability of autoregressive trans-
formers, particularly when using models not trained by our-
selves, necessitates a thorough analysis of the model’s be-
havior: We query the model before using it. To minimize

uncertainty, we employ a deterministic strategy by using

low-temperature settings and a unique seed number (fig.
5).
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Figure 5. Audio analysis of Bark model’s behavior using Flucoma’s de-
scriptors: We query the model before using it. To minimize uncertainty,
we employ a deterministic strategy by using low-temperature settings and
a unique seed number.

We initiate our analysis with a comprehensive dataset of
paraphrased sentences, which we then subject to sound-
descriptors extraction using the Flucoma Python library
and simple house-made k-means clustering [18, 19]. The
multilingual feature of Bark models allows for even greater
timbral variety. Specifically, we analyze pitch sequences
and Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) derived

from the output, enabling us to perform pitch-based or timbre-

based clustering of tokens.® This approach proves highly
effective for token sequence segmentation (fig. 6). We then
use the simple but effective weighted LZ method described
earlier to query token and infer then from the model. We
can eventually algorithmically compose with recurrences a
sequence containing a succession of voice descriptors such
as vowels, fricatives, nasals, and transients (fig. 7).

We remain focused on the initial idea of using text-to-
speech synthesis for the moment. However, analyzing sounds
derived from token chains can also guide inference and
converge on diverse sound targets, akin to concatenative
synthesis [20].
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Figure 6. Simple k-mean clustering of MFCC segments before using them
as token with our Markovian methods. We have here zoomed into a larger
dataset to enhance visibility. Nevertheless, it is evident that the quantity
of clusters has a significant impact on the intelligibility of the synthesized
voice.

8 https://www.flucoma.org and Python Flucoma

5.3 Hack 5: Long generation using fine-tuning

We observed that the maximum length of audio in Bark
was 756 semantic tokens, equivalent to approximately 15
seconds. In contrast, the coarse acoustic model transformer
has no such limit. We then recursively feed the latter with
sequences of semantic tokens and ensure that we can repli-
cate the same sound characteristics as for previous itera-
tions. We first fine-tuned the coarse acoustic model. But
we had better results fine-tuning all the three models us-
ing a parameter we call history-prompt. Tuning all three
models together at the same time is also used to target the
personality of a specific actor or singer (deepfake).

We designed a method that dynamically controls long sets
of tokens by guiding inferences from latent space to a de-
sired target. The path is made by controlling the probability
weights of previous tokens, selecting appropriate history-
prompt and manipulating temperature to enhance novelty
and propositions. We can also use both textual prompts and
the sound-descriptor method described above to automate
the evolution of long, composed sequences:

1. We iterate our system while having a relatively high
temperature in order to widen predictions.

2. When the sound characteristics reach a satisfactory
target, we use the results as history-prompt and keep
the same seed numbers to re-inject them in the sub-
sequent steps.

3. We use seed and history-prompt to generate new ver-
sions with low temperature this time.

4. We gradually increase the temperature, step by step,
until reaching a new target defined automatically by
the sound-descriptors’ analysis.

5. We repeat from point 2.
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Figure 7. LPC spectrogram showing a generation of hu, tu, shu... Tem-
perature introduced into the coarse acoustic model adds greater variety. It
also avoids repetition in the sequence by adding more phonemes related
to those given by the input tokens. Initially articulated as voice, those seg-
ments sound very much like “electro-acoustic music’s type” articulated
transitions. A pitch curve in blue and centroid in white have been added
over to better visualize intensity and inflections in this phrase. Notice the
end converging toward only one pitch, in blue.

Each of the versions generated above can be used indepen-
dently or together to create polyphony. We have also used
this interplay to generate hip-hop stems by trying to control
points of convergence at specific moments in a song. By se-
lecting an optimal size for the windowing and the group of
tokens at the input of the system, this approach produces an
indescribable assemblage where the dramatic intensity of
the voice, and the genre, dissolve into enigmatic meander-
ings, creating an unsettling disorientation. This approach
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highlights the power of using the voice from a dramatic
point of view.

6. FUTURE AND MUSICAL APPLICATIONS

We used these techniques in the production of remixes for
popular music singers with the authorization of Warner Mu-
sic. Those methods are also going to be widely used for
a musical English and theatrical French version of John
Fosse’s play And We’ll Never Be Parted premiered at T2G
National Theatre in September 2025.

The part using GPT-2-like transformers is satisfying for our
needs. However, training a large personal Bark model has
proved difficult, if not impossible. In the near future, we
will simplify the workflow using fewer external libraries
and easily port the whole system to FairSeq 2. We want
to increase variety and style using Low-Rank Adaptation
(LoRA) onto much larger models [21]. We should also be
able to merge those models as easily as we do in graphic
stable diffusion tools.

7. CONCLUSION

The integration of transformer-based TTS synthesis and
machine learning into production permits a creative expres-
sion between text, sound, literalism, and abstraction. We
can generate long unique vocal sequences using token en-
gineering controlled by sound-descriptors, and fine-tuning
models. This research shows the utility of using simple
concepts to achieve intuitive controls. Utilizing transform-
ers might initially seem counterproductive to novelty and
creativity. However, integrating parametric processes en-
ables unexpected textual and sonic surprises, distinct from
those derived solely from acting. We can seamlessly inte-
grate text and music together in a personalized and uniquely
crafted manner, ensuring creative independence and origi-
nality without relying entirely on externally controlled on-
line platforms or products.

A Jupyter notebook with all the sequences and audio ex-
amples is available here on GitHub.
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ABSTRACT

Diese Forschungsarbeit untersucht die Anwendung von
Sprachmodellen und Techniken des maschinellen Lernens,
um musi- kalische Stimmen mit Personlichkeit und Kontrol-
le zu erzeugen. Durch die Verwendung von autoregressiven
Transformers, insbesondere des Bark-Modells, werden aus
dem Eingabetext Token generiert, die eine einzigartige er-
fundene und undefinierbare Sprache erzeugen.

Die Komposition zwischen Text und Ton erfolgt unter Ver-
wendung verschiedener Kontrolltechniken, einschlief3lich
Token-Wiederholung und Fensterung, Lempel-Ziv-Welch
Kompression und Token-Clustering aus der Extraktion akus-
tischer Merkmale, um die Granularitdt, Verstdandlichkeit
und Bedeutung der ausgegebenen Stimme zu regulieren.
Auflerdem wird ein rekursives Generierungssystem vorge-
stellt, das die Token-Analyse nutzt und die Erstellung ei-
ner grofien Reihe von miteinander verbundenen Stimmen
ermaoglicht.

Die Forschung wird in verschiedenen kiinstlerischen An-
wendungen eingesetzt, darunter Musik-Remixing und Thea-
terproduktionen. Sie erforscht andere Formen ausdrucks-
starker Stimmen und des Geschichtenerzdihlens, die nahtlos
in der Mitte zwischen Text und Ton liegen.

1. INTRODUCTION

Viele haben bereits mit Text-To-Speech (TTS)-Synthese-
Engines gespielt, indem sie unsinnigen Text als Eingabe
eintippten. Wir haben sogar Loops und Zufallstexte erstellt,
aus denen wir dann Tausende von Audiodateien fiir die
Nachbearbeitung in fritheren Produktionen mit syntheti-
scher Stimme erstellt haben. Die Ergebnisse waren sehr
befriedigend, aber sie wirkten eher banal, wenn wir nicht
spater zusétzliche musikalische Effekte einfiigten. Wir ha-
ben nie nahtlos zwischen Text und Ton balanciert; es war
von Natur aus ein Hin und Her zwischen diesen beiden
Elementen.

Dieser Beitrag befasst sich mit einer zentralen Herausfor-
derung, indem er verschiedene Konzepte und Techniken zur
Erzeugung echter kiinstlicher Gesangstechniken, Stimmen
und Abstraktionen untersucht, die die Grenze zwischen
Text und reiner Musik verwischen. Indem wir tief in ei-
ne TTS-Stimmensynthese-Engine eintauchen, kénnen wir

Copyright: ©2025 Dr. Olivier Pasquet et al. This is an open-access ar-
ticle distributed under the terms of the Creative Commons Attribution
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an der Schnittstelle von Text und Klang arbeiten, wo diese
einzigartige Fusion Gestalt annimmt. Wir zeigen, wie sich
dieser Ansatz nahtlos in einen breiteren kompositorischen
Arbeitsablauf einfiigt, und stellen schlieBlich fiinf kreative
Hacks vor, die speziell fiir das Suno-System Bark.

2. STIMMERZEUGUNG MIT PERSONLICHKEIT
2.1 Kiinstliche ,,musikalische** Stimmen

Das Werk von Georges Aperghis hat unsere Forschung of-
fensichtlich beeinflusst. Seine Musiktheaterstiicke lassen
sich nicht kategorisieren. Aber es gehort zu einer Art von
Vokalkomposition, die sich stark auf eine virtuose Mani-
pulation von Phonemen stiitzt, die durch schnelle Tempi,
sich wiederholende Muster und akkumulative Techniken
gekennzeichnet ist, die allesamt eine intensive rhythmische
Energie erzeugen [1].' Durch die Schaffung einer ima-
gindren Spracheéntsteht eine Klanglandschaft, die sowohl
mehrdeutig als auch spielerisch-humorvoll ist, die die Illusi-
on von Kommunikation hervorruft und gleichzeitig Musik
bleibt. Die Grenze zwischen sprachlichem Ausdruck und
musikalischer Komposition verschwimmt dabei.

Diese unscharfe Grenze kann in der Regel mit symboli-
schem Text und Signalverarbeitung getrennt erforscht und
genutzt werden. Es gibt jedoch Ausnahmen, bei denen diese
Schritte zusammengefiihrt werden, wie z. B. beim Sprech-
gesang oder der Sprechstimme in der expressionistischen
Vokalmusik. Sie liegen in der Mitte, folgen aber auch der
Kette, dass sie zunédchst symbolisch definiert und dann von
den Singern interpretiert werden.

Hip-Hop und R&B haben die Grenzen des stimmlichen
Ausdrucks durch verschiedene Techniken, die die Gren-
ze zwischen Wortlichkeit und Abstraktion verschwimmen
las- sen, immer weiter verschoben [2]. Bemerkenswerte Ge-
sangstechniken kommen zu Audiotechniken wie Auto-tune
hinzu [3, 4]. Seit den spéten 1990er Jahren hat sich Auto-
tune von einem reinen Stimmkorrekturwerkzeug zu einem
kulturellen Phinomen entwickelt. Dieser Effekt basiert auf
der Re-Synthese und kann zu einer kiinstlichen Stimme er-
weitert werden, die von der Stimme gesteuert wird. Dieses
Instrument ist in der Lage, sowohl die Stimme selbst als
auch die Bedeutung, die sie vermittelt, zu verdndern.

2.2 Suche nach einer Synthese mit Personlichkeit

Die von einem Large Language Model (LLM) gesteuer-
te Sprachsynthese ermdglicht die Erzeugung einer breiten

I, Phoneme* bezieht sich nicht auf die eigentliche Linguistik, sondern
eher auf Teile von Wortern oder Stimmtechniken.
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Pa- lette von Texten und Gesangstechniken, die sich unter-
scheiden, wenn man einen Interpreten fragt. Je nach den
verwendeten Modellen und Techniken kann die Synthese
ein breites Spektrum an Variabilitédt, Subversion und Inspi-
rationen bieten. Eine solche Synthese ermoglicht emotiona-
le Distanz, Gender und Neutralitit, die wir nach Belieben
hybridisieren kdnnen.

Dartiiber hinaus erméglicht es das Komponieren genau an
der unscharfen Grenze zwischen Wortlichkeit und Abstrak-
tion, zwischen symbolischem Text und Signal.

Die Qualitit der meisten Synthese-Engines ist jedoch zu
gut geworden, um nur Instrumente zu sein. Das Fehlen von
Fehlern und Unstimmigkeiten trdgt nicht zur Kreativitit
des Tools bei. AuBlerdem verlieren sie deutlich an Charak-
ter, und die Stimme ist weit weniger kreativ als die eines
echten Schauspielers beispielsweise. Und schlielich ist
es eine Herausforderung, mit Hilfe der Sprachsynthese zu
komponieren, ohne dass wir eine Architektur haben, die
wir vollstandig kontrollieren konnen, und die zu sehr an
die Asthetik der friihen 20er Jahre gebundene, plappernde
Effekte vermeidet.

3. WORKFLOW
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Figure 1. Vorgeschlagener Arbeitsablauf mit Variablen, die fiir musikali-
sche Zwecke genutzt werden konnen. Dieser Beitrag wird sich speziell auf
den TextitBark-Teil konzentrieren, insbesondere auf den roten Abschnitt,
der sich als der effektivste und ausdrucksstirkste erwiesen hat.

Wir schlagen einen Arbeitsablauf vor, der in jeder Phase
Kontrolle bietet, von der anfanglichen Texterstellung bis
zur endgiiltigen Sprachausgabe (fig. 1):

* Wir beginnen mit der Generierung von Text unter
Verwendung von LLMs in Ollama, nehmen verschie-
dene Verfeinerungen vor, segmentieren in Einheiten
und Schleifen[5, 6].

* Wir erzeugen eine Reihe von Audio-Tokens mit Hilfe
einer Sprachsynthese-Engine namensBark. >
* Wir konvertieren sie, um die FairSeq-Bibliothek di-

rekt fiir die Expressionskonvertierung zu nutzen [7,
8].3

2 Sunos anfingliche Bark lib: https://github.com/suno-ai/bark
3 Fairseq lib: https://github.com/facebookresearch/fairseq

* Die endgiiltige Synthese erfolgt mit dem neuronalen
Vocoder von Vocos und wird auf die richtige Abta-
strate hochskaliert. *

* Das Ergebnis wird fiir die prosodische Bearbeitung
an Max und fiir das Mastering und die Stimmver-
dopplung an Ableton Live gesendet.

Wir werden uns hier auf einen Teil der Sprachsynthese
konzentrieren, obwohl alle Komponenten voneinander ab-
hingig sind und sich manchmal zwangslaufig gegenseitig
beeinflussen. Wir konzentrieren uns daher nur auf den roten
Abschnitt namens token processing, der in Abb. 1. Dieser
verarbeitet semantische Token, die genau dort liegen, wo
wir sie haben wollen: in der Mitte zwischen Text- und Au-
diogenerierung.

4. HACKED BARK
4.1 Anpassung Bark an die Zusammensetzung

Wir haben uns entschieden, mit einer angepassten Versi-
on von Bark zu beginnen, einem textgesteuerten Modell
im Stil von Generative Pre-trained Transformer (GPT), das
sich bei der Erzeugung kreative Freiheiten nimmt. Das Pro-
gramm von Suno aus dem Jahr 2023 bietet nicht die beste
Klangqualitit, aber das hat keinen Einfluss auf die Gesamt-
qualitit unseres Systems, da wir zahlreiche andere Prozesse
und Synthesen im Anschluss daran einsetzen. Aulerdem
basiert der Schritt mit Max am Ende des Arbeitsablaufs auf
einer Re-Synthese mit FrameLib [9, 10]. 5 Sie veriindert
die Stimmqualitit zu dsthetischen Zwecken erheblich.

Bark besteht aus einer Reihe von autoregressiven Trans-
formers, die ein semantisches Modell, ein grobes Akustik-
modell und ein feines Akustikmodell verwenden:

* Das fine acoustics model nimmt als Eingabe vorher-
gesagte Token, die vom groben Modell generiert wur-
den, und sagt iterativ Token voraus, die fiir die Audio-
synthese bereit sind. Die Verwendung des neurona-
len Codecs EnCodec ermoglicht die Kodierung und
Anbindung von Bark an andere Bibliotheken [11]. 6
Das grobe akustische Modell ist ein kausaler Trans-
formator im GPT-2-Stil, der semantische Token in
grobe akustische Token umwandelt.

* Das semantische Modell ist ebenfalls ein GPT-2-idhn-
liches kausales, autoregressives Transformationsmo-
dell mit einem Sprachmodellierungskopf an der Spit-
ze. Es nimmt tokenisierten Text (von einem BERT-
To- kenizer) als Eingabe auf und sagt dann die seman-
tischen Token voraus, die das zu erzeugende Audio
kodieren. Dieser Teil ist fiir die Identitdt des Spre-
chers am wichtigsten. Hier konnen wir Prompts hin-
zufiigen, die die Personlichkeitsmerkmale des Spre-
chers durch ihre Intonation und prosodischen Muster
am besten definieren.

Indem wir hauptsidchlich mit Tokens aus dem TextitSe-
mantikmodell arbeiteten, konnten wir unsere urspriingliche
Absicht einer ausgewogenen Komposition zwischen Text
und Audio beibehalten.

4Vocos lib: https://github.com/gemelo-ai/vocos
5 FrameLib: https://github.com/AlexHarker/FrameLib
6 EnCodec codec: https://github.com/facebookresearch/encodec
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4.2 Hack I: Variable Token-Fensterung

Die Architektur von Bark ist dank ihrer GPT-Architektur,
die iiber die reine Stimme hinausgeht, sehr kreativ. Seine
Modelle umfassen eine Vielzahl nonverbaler Kommunika-

tionen wie Lachen, Seufzen, Weinen und andere Uberraschungen,

die je nach verwendetem Modell durch Eingabeaufforde-
rungen aufgerufen werden konnen. Diese Stirke bringt
jedoch auch die Schwiche mit sich, dass die Ausgaben
schnell unvorhersehbar werden, wenn sie nicht richtig ab-
geleitet werden. Die maximale Linge des Audios in Bark
betrigt 756 semantische Token, was etwa 15 Sekunden ent-
spricht. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Grofe des
Kontextfensters des Modells auf 1024 begrenzt ist, dhnlich
wie Text-Sprachmodelle heute begrenzte Kontextgréfien ha-
ben (z. B. 4096). Es ist erwidhnenswert, dass es moglich
gewesen wire, groflere Kontextgroen wie 2048 oder 4096
zu erreichen, wenn Bark eine relative Positionierung anstel-
le einer absoluten Positionierung verwendet hitte. Derzeit
haben wir jedoch keine Techniken gefunden, um dies mit
absoluter Positionierung zu erreichen.

eeee~n~eeeeee

Figure 2. LPC-Spektrogramm, das die Vorhersagegrenzen des Modells
zeigt. Die niedrige Temperatur fiihrt dazu, dass das Modell abweicht,
wenn keine unkonventionellen Token-Sequenzen verwendet werden oder
wenn die Abfrage linger dauert als das System vorgesehen ist. Wir se-
hen hier, dass es mit dem beabsichtigten Text beginnt und dann in eine
Tonhohenschleife gerit. Diese inhidrente Eigenschaft kann in kiinstlerische
Kontrolle umgewandelt werden.

Stattdessen haben wir ein System entwickelt, das mit va-
riablen Fenstern von Token spielt und die Kontrolle iiber
die Klanggranularitit und damit die Sprachverstdndlichkeit
ermoglicht. Dies steht im Einklang mit der infinitesima-
len rhythmischen Asthetik, die wir uns fiir unsere Musik
vorge- stellt haben. Die Verwendung eines Satzes zufilliger
Token in dieser Phase stort jedoch schnell die Vorhersa-
gefihigkeiten des Modells und fiihrt in der Regel zu ei-
ner degenerierten Ausgabe: eine konvergierte, monotone
Tonhohe mit Filterung und Rauschen (fig. 2). Die Wahl
der GroBe des variablen Fensters und die Zufilligkeit der
Token-Sequenzen bestimmen, wie viel Vorhersage es geben
wird.

4.3 Hack 2: Kontrolle der Lirmvariablen

Jede dieser drei Ebenen verfiigt iiber die folgenden Stan-
dardsteuerungen, die bei solchen Modellen iiblich sind. Da-
zu gehoren Temperatur, Top-p- und Top-k-Kontrollen:

» Temperature regelt den Grad der Zufilligkeit bei der
Wortauswahl wihrend der Texterstellung. Niedrige-
re Temperaturen fiihren zu vorhersehbaren und kon-

sistenten Ergebnissen, wihrend hohere Temperatu-
ren mehr Freiheit und Kreativitit ermoglichen, wenn
auch auf Kosten der Konsistenz.

* Die Einstellung Top p bestimmt die Anzahl der wahr-
scheinlichen Worter, die vom Modell beriicksichtigt
werden. Hohere Werte ermoglichen es dem Modell,
ein breiteres Spektrum an Moglichkeiten zu untersu-
chen, einschlielich weniger wahrscheinlicher Worter,
was zu einem vielfiltigeren generierten Text fiihrt.

* Die Einstellung von Top k beeinflusst die Wiederhol-
barkeit und Komplexitit der Antworten, insbesonde-
re in Bezug auf Wortschatz und Phrasierung.
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Figure 3. Eine interpolierte Bruchpunktfunktion (BPF) hat sich bei der
Kontrolle der Temperatur, des oberen p und des oberen k iiber Token-
Sequenzen hinweg als wirksam erwiesen, da sie Artikulation und zeitliche
Variationen erméglicht; sie ist einfach und wahrnehmungsmiBig effizient.
Wie so oft fiihrte die Verwendung von 3d-Simplex-Rauschen, um diese
Parameter miteinander zu korrelieren, zu groerer Konsistenz.

Wir haben eine Methode zur Steuerung dieser Werte mit
Hilfe von Break-Point-Funktionen (BPF) implementiert,
die es uns ermoglichen, die Menge an Zufilligkeit inner-
halb jeder Sequenz von gegebenen Token zu regulieren
(Abb. 3). Auf diese Weise konnen wir mit der unterschied-
lichen Intensitéit des Ausdrucks innerhalb eines Satzes spie-
len. Wir haben mehrere Zufalls- und Quantisierungs-Engines
hinzugefiigt, die denen der Funktion Beat Repeat von Ab-
leton Live dhneln. [12]. Die zufillige Wiederholung von
Token auf diese Weise klingt sehr dhnlich wie Granularsyn-
these. Der Einsatz solcher Transformers mit Temperaturen
wie oben beschrieben fiihrt jedoch zu einer dynamische-
ren und menschendhnlicheren Ausgabe. Im Vergleich zur
direkten Verkettung von Grains bietet sie mehr Kontrol-
le und Ausdruckskraft. Die Artikulation zwischen ,,Phone-
men*“ zielt auf Natiirlichkeit ab und kann manchmal an den
Geschmack der additiven Interpolation erinnern, wie er in
Diphone [13, 14].

Der Zufall spielt eine wertvolle Rolle bei der Erleichte-
rung zufilliger Kompositionsexperimente, obwohl er hier
nicht ausreicht, um eine nuancierte musikalische Sequenz-
komposition zu ermdglichen. Die beste Moglichkeit, die
Kontrolle iiber die Erzeugung diskreter Token-Sequenzen
zu verbessern, ist die Verwendung markovianischer Techni-
ken.

5. TOKEN-TECHNIK

Um interessante Ergebnisse zu erhalten, miissen wir in der
Folge mehr Sétze generieren als notig, wodurch eine grofle
Menge von Token entsteht, die dann mit Hilfe von Wahr-
scheinlichkeiten organisiert werden kénnen. Wir verwen-
den daher die Modelle von Ollama, um eine Menge um-
schriebener Sitze zu erzeugen, die eine ausreichende An-



zahl gemeinsamer Worter, Phoneme und Bedeutungen auf-
weisen.’ Diese Konsistenz ermoglicht uns eine aussage-
kréftigere Textausgabe und bringt uns unserem urspriinglichen
Ziel, eine erfundene Sprache zu schaffen, niher. Die Tatsa-
che, dass unser aktuelles System fiir die Zitat- und Sprach-
synthese Wahrscheinlichkeiten und neuronale Netze zusam-
men verwendet, ist aus historischer Sicht interessant[15].

5.1 Hack 3: LZ-Dekodierung von Token

Anschlielend haben wir die multiskalare Lempel-Ziv-Welch
(LZ)-Komprimierung eingesetzt, wobei wir festgestellt ha-
ben, dass die Fensterung eine entscheidende Rolle spielt
(cf. 4.2). Der LZ-Kodierungsalgorithmus komprimiert Se-
quenzen von Token variabler Grofle, indem er sie auf ein
Worterbuch abbildet und Verweise auf dieses Worterbuch
als String ausgibt [16].

Anschlieend konnen wir Sequenzen beliebiger Linge
aus der Zeichenkette dekodieren und so unendlich viele
verkettete Sequenzen erzeugen [17]. Die Verwendung von
LZ mit gewichteter Wahrscheinlichkeit auf die Zeichenket-
te hat sich als die effektivste Methode zur Regulierung des
Bedeutungs- und Abstraktionsniveaus in unseren Stimmen
erwiesen.

LZ funktioniert optimal bei Daten, die sich wiederholende
Muster enthalten, und eignet sich daher gut fiir umschrei-
bende Sitze. Seine multiskalare Natur ermoglicht es uns,
bestimmte Sequenzlingen aus dem LZ-Worterbuch aus-
zuwihlen und mit dem Kontextfenster unseres Modells zu
spielen, wie zuvor beschrieben (fig. 4).

I Jittle:

Figure 4. Anwendungsbeispiel: Generierung von Halbwortern und
Halbsitzen im Englischen unter Verwendung einer LZ-Sequenz (weif3),
tiberlagert mit zufélligen Wiederholungen bestimmter Sétze von semanti-
schen Token (gelb).

5.2 Hack 4: Sequenzierung der akustischen
Eigenschaften

Unser Ziel ist es nun, eine Token-Segmentierung zu errei-
chen, die es uns ermoglicht, bestimmte Klidnge oder Muster
aus der Ausgabe des Modells zu extrahieren. Die inhédrente
Unvorhersehbarkeit von autoregressiven Transformers, ins-
besondere bei Verwendung von Modellen, die nicht von
uns selbst trainiert wurden, erfordert eine griindliche Ana-
lyse des Modellverhaltens: Wir fragen das Modell ab, be-
vor wir es verwenden. Um die Unsicherheit zu minimieren,
wenden wir eine deterministische Strategie an, indem wir

7 https://ollama.com - Wir fordern meist Mistral-Modelle an und ver-
wenden hiufig die Retrieval-Augmented Generation (RAG)-Technik.

niedrige Temperaturen und eine eindeutige Seed-Nummer
verwenden (fig. 5).
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Figure 5. Audioanalyse des Verhaltens des Modells Bark unter Verwen-
dung der Deskriptoren von Flucoma: Wir fragen das Modell ab, bevor wir
es verwenden. Um Unsicherheiten zu minimieren, verwenden wir eine
deterministische Strategie mit Niedrigtemperatur-Einstellungen und einer
eindeutigen Startnummer.

Wir beginnen unsere Analyse mit einem umfassenden Da-
tensatz paraphrasierter Sitze, die wir dann mit Hilfe der
Python-Bibliothek Flucoma und einem einfachen haus-
gemachten k-means Clustering [18, 19] einer Klangdeskrip-
torextraktion unterziehen. Die mehrsprachige Funktion der
Bark-Modelle erm&glicht eine noch groBere klangliche Viel-
falt. Insbesondere analysieren wir Tonhohenfolgen und
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs), die aus der
Ausgabe abgeleitet werden, und kénnen so ein tonhdhen-
oder klangfarbenbasiertes Clustering von Token durchfiih-
ren.® Dieser Ansatz erweist sich als sehr effektiv fiir die
Segmentierung von Token-Sequenzen (fig. 6). Anschlie-
Bend verwenden wir die zuvor beschriebene einfache, aber
effektive gewichtete LZ-Methode, um Token abzufragen
und dann aus dem Modell abzuleiten. SchlieBlich kénnen
wir algorithmisch mit Rekursionen eine Sequenz zusam-
menstellen, die eine Reihe von Stimmdeskriptoren wie Vo-
kale, Frikative, Nasale und Transienten enthalt (fig. 7).

Wir konzentrieren uns vorerst auf die urspriingliche Idee,
die Text-to-Speech-Synthese zu verwenden. Die Analyse
von Klidngen, die aus Token-Ketten abgeleitet werden, kann
jedoch auch die Inferenz leiten und zu verschiedenen Klang-
zielen konvergieren, dhnlich wie bei der konkatenativen
Synthese [20].
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Figure 6. Einfaches k-mean Clustering von MFCC-Segmenten, bevor sie
als Token mit unseren Markov-Methoden verwendet werden. Wir haben
hier in einen groBeren Datensatz gezoomt, um die Sichtbarkeit zu ver-
bessern. Dennoch ist es offensichtlich, dass die Anzahl der Cluster einen
erheblichen Einfluss auf die Verstdndlichkeit der synthetisierten Stimme
hat.

8 https://www.flucoma.org und Python Flucoma
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5.3 Hack 5: Lange Generierung durch fine-tuning

Wir haben festgestellt, dass die maximale Linge des Au-
dios in Bark 756 semantische Token betrdgt, was etwa
15 Sekunden entspricht. Im Gegensatz dazu hat der grobe
akustische Modelltransformator keine solche Grenze. An-
schliefend fiittern wir ihn rekursiv mit Sequenzen von se-
mantischen Token und stellen sicher, dass wir dieselben
Klangeigenschaften wie bei den vorherigen Iterationen re-
produzieren konnen. Wir haben zunichst eine Feinabstim-
mung des groben akustischen Modells vorgenommen. Bes-
sere Ergebnisse erzielten wir jedoch bei der Feinabstim-
mung aller drei Modelle unter Verwendung eines Parame-
ters, den wir history-prompt nennen. Die gleichzeitige Ab-
stimmung aller drei Modelle wird auch verwendet, um die
Personlichkeit eines bestimmten Schauspielers oder Séangers
zu ermitteln (deepfake).

Wir haben eine Methode entwickelt, die lange Sétze von
Token dynamisch steuert, indem sie Schlussfolgerungen
aus dem latenten Raum zu einem gewlinschten Ziel fiihrt.
Der Weg dorthin wird durch die Kontrolle der Wahrschein-
lichkeitsgewichte friiherer Token, die Auswahl geeigneter
historischer Prompts und die Manipulation der Temperatur
zur Verbesserung der Neuheit und der Propositionen einge-
schlagen. Wir konnen auch sowohl textuelle Aufforderun-
gen als auch die oben beschriebene Sound-Deskriptor-Me-
thode verwenden, um die Entwicklung langer, komponier-
ter Sequenzen zu automatisieren:

1. Wir iterieren unser System bei einer relativ hohen
Temperatur, um die Vorhersagen zu erweitern.

2. Wenn die Klangeigenschaften ein zufriedenstellen-
des Ziel erreichen, verwenden wir die Ergebnisse als

History-Prompt und behalten dieselben Seed-Nummern,

um sie in den nachfolgenden Schritten erneut zu inji-
zieren.

3. Wir verwenden Seed und History-Prompt, um dies-
mal neue Versionen mit niedriger Temperatur zu er-
zeugen.

4. Wir erhohen die Temperatur schrittweise, bis wir ein
neues Ziel erreichen, das automatisch durch die Ana-
lyse der Gerduschdeskriptoren definiert wird.

5. Wir wiederholen ab Punkt 2.

Jede der oben erzeugten Versionen kann unabhingig oder
zusammen verwendet werden, um Mehrstimmigkeit zu er-
zeugen. Wir haben dieses Zusammenspiel auch genutzt,
um Hip-Hop-Stems zu erzeugen, indem wir versucht ha-
ben, die Konvergenzpunkte in bestimmten Momenten eines
Liedes zu kontrollieren. Durch die Auswahl einer optima-
len GroBe fiir die Fensterung und die Gruppe von Token
am Eingang des Systems erzeugt dieser Ansatz eine unbe-
schreibliche Assemblage, bei der sich die dramatische In-
tensitét der Stimme und das Genre in ritselhafte Madander
auflosen und eine beunruhigende Desorientierung erzeugen.
Diese Herangehensweise unterstreicht die Kraft der Stim-
me aus einem dramatischen Blickwinkel heraus.

6. ZUKUNFT UND MUSIKALISCHE
ANWENDUNGEN

Wir haben diese Techniken bei der Produktion von Remi-
xen fiir populidre Musiksidnger mit der Genehmigung von
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Figure 7. LPC-Spektrogramm mit einer Erzeugung von hu, tu, shu...
Die in das grobe akustische Modell eingefiihrte Temperatur sorgt fiir mehr
Vielfalt. Es vermeidet auch Wiederholungen in der Sequenz, indem es
mehr Phoneme hinzufiigt, die mit den von den Eingabe-Tokens gegebenen
verwandt sind. Urspriinglich als Stimme artikuliert, klingen diese Segmen-
te sehr dhnlich wie die artikulierten Ubergiinge der elektro-akustischen
Musik. Eine Tonhohenkurve in Blau und ein Schwerpunkt in Weil wur-
den hinzugefiigt, um die Intensitit und die Beugungen in dieser Phrase
besser zu visualisieren. Beachten Sie das Ende, das nur zu einer Tonhche
konvergiert, in blau.

Warner Music eingesetzt. Diese Methoden werden auch fiir
eine englische und franzosische Theaterfassung von John
Fosses Stiick And We’ll Never Be Parted, das im September
2025 im T2G National Theatre uraufgefiihrt wird, verwen-
det werden.

Der Teil, der GPT-2-dhnliche Transformers verwendet, ist
fiir unsere Bediirfnisse zufriedenstellend. Allerdings hat
sich das Training eines grofen personlichen Bark-Modells
als schwierig, wenn nicht gar unméglich erwiesen. In na-
her Zukunft werden wir den Arbeitsablauf vereinfachen,
indem wir weniger externe Bibliotheken verwenden und
das gesamte System einfach auf FairSeq 2 portieren. Wir
wollen die Vielfalt und den Stil mit Hilfe der Low-Rank-
Adaptation (LoRA) auf viel groflere Modelle ausweiten
[21]. Wir sollten auch in der Lage sein, diese Modelle so
einfach zu fusionieren, wie wir es mit grafischen, stabilen
Diffusionswerkzeugen tun.

7. CONCLUSION

Die Integration von transformatorbasierter TTS-Synthese
und maschinellem Lernen in die Produktion ermdglicht
einen kreativen Ausdruck zwischen Text, Klang, Wortlichkeit
und Abstraktion. Wir konnen lange, einzigartige Sprachse-
quenzen mit Hilfe von Token-Engineering, gesteuert durch
Sound-Deskriptoren, und Feinabstimmungsmodellen erzeu-
gen. Diese Forschung zeigt, wie niitzlich die Verwendung
einfacher Konzepte ist, um eine intuitive Steuerung zu er-
reichen. Die Verwendung von Transformers mag zunéchst
kontraproduktiv fiir Neuartigkeit und Kreativitit erschei-
nen. Die Integration parametrischer Prozesse ermoglicht je-
doch unerwartete textliche und klangliche Uberraschungen,
die sich von denen unterscheiden, die sich allein aus dem
Schauspiel ergeben. Wir konnen Text und Musik nahtlos
in einer personalisierten und einzigartig gestalteten Wei-
se zusammenfiihren und so kreative Unabhéngigkeit und
Originalitédt gewdhrleisten, ohne uns vollstindig auf extern
kontrollierte Online-Plattformen oder Produkte zu verlas-
sen.

Ein Jupyter-Notizbuch mit allen Sequenzen und Audiobei-
spielen ist hier auf GitHub verfiigbar.


https://github.com/opasquetdotfr/Bark_revival/tree/main
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AU CROISEMENT DU TEXTE ET DU SON
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RESUME

Cette recherche explore ’application de modeles de lan-
gage et de techniques d’apprentissage automatique pour
générer des voix controlées musicalement et dotées de per-
sonnalité, d’expressivité. En utilisant des transformeurs
autorégressifs, en particulier le modele Bark, des tokens
sont générés a partir d’un texte d’entrée pour produire un
langage unique, inventé et indéfinissable.

La génération de voix musicale se réalise ici entre le texte
et le son a l'aide de diverses techniques de contréle, no-
tamment la répétition et le fenétrage des tokens, la com-
pression Lempel-Ziv-Welch et le regroupement de tokens
a partir de ’extraction de descripteurs sonores, afin de
réguler la granularité, 'intelligibilité et la signification de
la voix en sortie. Une méthode de génération récursive est
également introduite, permettant la création et le control
de séries de voix originales.

Cette recherche est utilisée dans divers projets artistiques,
y compris des remix de musiques populaires et des produc-
tions théatrales. Elle explore d’autres formes d’expression,
de controle vocal et de narration, a mi-chemin entre le
texte et le son.

1. INTRODUCTION

Nombreux sont ceux qui ont déja joué avec des moteurs
de syntheése vocale en tapant des textes absurdes en en-
trée. Nous avons méme construit des boucles et des textes
aléatoires, que nous avons ensuite utilisés pour créer des
milliers de fichiers audio pour traitements dans des projets
artistiques précédents utilisant aussi la voix synthétique.
Les résultats étaient tres satisfaisants, mais ils avaient ten-
dance a devenir banals, 2 moins que nous n’introduisions
des effets sonores supplémentaires en aval. Nous n’avons
jamais réussi a trouver un équilibre parfait entre le texte et
le son; il s’agissait toujours d’un processus de travail en
va-et-vient entre ces deux éléments.

2. GENERATION DE VOIX AVEC
PERSONNALITE

2.1. Voix artificielles « musicales »

L’ceuvre de Georges Aperghis a évidemment influencé
notre recherche. Ses pieces de théatre-musical échappent
a toute catégorisation. Mais elle appartient & un genre de

composition vocale qui s’appuie fortement sur une manipu-
lation virtuose des « phonémes », marquée par des tempos
rapides, des motifs répétitifs et des techniques d’accumula-
tion, le tout générant une énergie rythmique intense[12]. !
La création d’un « langage imaginaire » donne lieu a un
paysage sonore a la fois ambigu et humoristique, évoquant
I’illusion de la communication tout en restant musical. La
frontiere entre I’expression linguistique et la composition
musicale est ainsi brouillée.

Cette ligne floue peut généralement étre explorée et uti-
lisée séparément du texte symbolique et du traitement du
signal. Toutefois, il existe des exceptions qui fusionnent
ces étapes, comme les techniques vocales musicales ex-
pressionnistes de Sprechgesang ou Sprechstimme. Elles se
situent au milieu, mais suivent également une chaine de
production dirigée qui commence avec une partition sym-
bolique, puis continue par I’interprétation des chanteurs.

Le hip-hop et le R&B ont continuellement repoussé les
limites de I’expression vocale grace a diverses techniques
brouillant la frontiere entre le littéralisme et I’abstraction
[3]. Les techniques vocales notables s’ajoutent aux tech-
niques audio telles que 1’ Auto-tune [20, 10]. Depuis la fin
des années 1990, I’ Auto-tune est passé du statut de simple
outil de correction vocale a celui de phénomene culturel.
Cet effet basé sur de la re-synthese peut étre étendu a une
voix artificielle contrdlée par de la voix. Cet instrument
est capable de transformer a la fois la voix elle-méme et le
sens qu’elle véhicule.

2.2. Recherche d’une synthése avec de la personnalité

La synthése vocale contr6lée par un Large Language
Model (LLM) permet de générer un large éventail de textes
et de techniques vocales qui sont différents lorsqu’ils sont
demandés a un interprete. En fonction des modeles et des
techniques utilisés, la synthese peut apporter un large éven-
tail de variabilité, de subversion et d’inspirations. Cette
synthése permet aussi le détachement émotionnel, le genre
et la neutralité que nous pouvons hybrider a volonté.

En outre, il permet de composer a I’endroit exact de la
ligne floue entre le littéralisme et 1’abstraction, et entre le
texte symbolique et le signal.

Cependant, la qualité de la plupart des moteurs de syn-
theése est devenue trop bonne pour étre de simples instru-
ments. L absence de problemes et d’incohérences n’amé-

1. Les « phonémes » ne font pas référence a la linguistique propre-
ment dite, mais plutdt a des portions de mots ou a des techniques vocales.



liore pas la créativité de 1’outil. De plus, ils perdent consi-
dérablement en caractere, et la voix est bien moins créative
que celle d’un véritable acteur, par exemple. Enfin, il est
souvent difficile de maitriser un style personnel sans une
architecture que nous pouvons contrdler, et en évitant les
effets classiques de balbutiement vocal liés une 1’esthé-
tique du début des années 2020.

3. WORKFLOW

Software Process Data type
Ollama text generated from promting prompt + RAG
Mistral | hmmmmy dog is is is cute
s hmmmmy dog Is 1s 1s cute
B?;I:f(ed BERT tokenizer
semantic model autoregressive transformer 11215 126)
GPT-2-like
token processing 116234 89 115 65 1026]
coarse acoustics model autoregressive transformer 117042 1326 34 67)
EnCodec /\
fine acoustics model transformer
| 24566 or ",',
. } T )
Fairseq emotion conversion v s
hacked 99122451661 or ""’
|
v . (99 122451661) o M
Vocos vocos voice synthesis .
o
i )
Max prosodic processing (Framelib) ¥
| ‘:'ﬁ
1
Ableton Live  mastering and voice effects W

Figure 1. Workflow proposé avec des variables qui
peuvent étre utilisées a des fins musicales. Ce document se
concentrera spécifiquement sur la partie Bark, en particu-
lier la section rouge, qui s’est avérée étre la plus efficace
et la plus expressive.

Nous proposons dans ce papier un workflow offrant un
contrdle a chaque étape, de la génération initiale du texte
a la voix finale. (Fig. 1) :

— Nous commengons par générer du texte a 1’aide de
LLM, en procédant a divers raffinements, en seg-
mentant en unités et créant des boucles [21, 4].

— Nous générons des séries de token a 1’aide d’un
moteur de synthése vocale appelé Bark. >

— Nous les convertissons afin d’utiliser directement
la bibliotheque FairSeq pour pouvoir controler 1’ex-
pressivité. 3 [8, 9]

— La synthese finale est réalisée a 1’aide du vocodeur
neuronal Vocos et « upscalée » a la bonne fréquence
d’échantillonnage. *

— Le résultat est envoyé a Max pour le traitement pro-
sodique et a Ableton Live pour le mastering et le
doublage des voix.

Bien que tous les composants soient interdépendants
et parfois nécessairement influencés les uns par les autres.
Nous nous concentrerons ici que sur une seule partie du
workflow : la section rouge appelée token processing, illus-
trée par Fig. 1, qui traite les token sémantiques. C’est cette

2 . Bark lib initiale de Suno : https://github.com/suno-ai/bark
3. Fairseq lib : https://github.com/facebookresearch/fairseq
4 . Vocos lib : https://github.com/gemelo-ai/vocos

partie rouge qui travaille précisément dans le domaine qui
nous interesse ici : 2 mi-chemin entre le texte et la généra-
tion audio.

4. BARK HACKE

4.1. Adapter Bark a la composition

Nous avons décidé de transformer une version de Bark,
un modele de type GPT (Generative Pre-trained Transfor-
mer) qui prend des libertés créatives dans sa génération.
Ce programme de Suno, datant de 2023, n’offre pas la
meilleure qualité sonore, mais cela n’a pas d’impact sur
la qualité globale de notre systéme, car nous utilisons de
nombreux autres processus et synthéses par la suite. De
plus, I’étape utilisant Max a la fin du workflow est basée
sur de la re-synthese utilisant FrameLib et change la qualité
sonore de toute maniére. > [7, 2] Cela modifie considéra-
blement les qualités de la voix a des fins esthétiques.

Bark est constitué d’une série de transformeurs autoré-
gressifs utilisant un modele sémantique (semantic model),
un modele acoustique grossier (coarse acoustics model) et
un modele acoustique fin (fine acoustics model) :

— Le fine acoustics model prend en entrée les tokens
prédits par le coarse acoustics model et prédit ité-
rativement les tokens préts pour la synthese audio.
L’utilisation du codec neuronal EnCodec permet
de coder puis de connecter Bark a d’autres biblio-
theques. 6119]

— Le coarse acoustic model est un transformeur cau-
sal de type GPT-2 qui convertit les tokens séman-
tiques en token coarse acoustic.

— Le semantic model est également un modele de trans-
formeur auto-régressif causal de type GPT-2, agré-
menté d’une modélisation linguistique. Il prend en
entrée un texte tokenisé (a partir d’'un tokenizer
BERT) et prédit ensuite les tokens sémantiques qui
codent I’audio a générer [22]. Cette partie est la
plus importante pour I'identité du locuteur. Nous
pouvons ici ajouter des prompts sonores qui défini-
ront le mieux les traits de personnalité grace a leur
intonation et a leur prosodie.

Travailler principalement avec des tokens du semantic

model nous permet de conserver I’intention initiale d’équi-
librer la composition entre le texte et 1’audio.

4.2. Hack 1 : Fenétrage variable des token

L architecture de Bark est pratique pour la créativité
grice a son architecture GPT qui s’étend au-dela de la voix
seule. Ses modeles englobent une grande variété de com-
munications non verbales telles que les rires, les soupirs,
les pleurs et d’autres surprises qui peuvent étre appelées
par un message-guide en fonction du modele utilisé. Toute-
fois, cette force s’accompagne également d’une faiblesse :
les résultats deviennent rapidement imprévisibles s’ils ne

5. FrameLib : https://github.com/AlexHarker/FrameLib
6 . EnCodec codec : https://github.com/facebookresearch/encodec
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sont pas correctement déduits. La longueur maximale de
I’audio dans Bark est de 756 tokens sémantiques, ce qui
équivaut a environ 15 secondes. Cela est dii au fait que la
taille de la fenétre contextuelle du modele est plafonnée
a 1024, de la méme maniere que les modeles de langage
textuel ont des tailles de contexte limitées aujourd’hui (par
exemple 4096). Il convient de noter que si Bark utilisait un
positionnement relatif au lieu d’un positionnement absolu,
il aurait été possible d’obtenir des tailles de contexte plus
importantes, telles que 2048 ou 4096 tokens. Toutefois,
nous n’avons pas encore trouvé de techniques permettant
d’atteindre cet objectif avec un positionnement absolu.

eeee~n~eeeeee

Figure 2. Spectrogramme LPC montrant les limites pré-
dictives du modele. L utilisation d’une température basse
fait diverger le modele lorsqu’il n’utilise pas de séquences
de tokens non conventionnelles ou lorsqu’il demande une
durée plus longue que celle pour laquelle le systeme a été
congu. Nous voyons ici qu’il commence par le texte prévu,
puis entre dans une boucle. Cette caractéristique inhérente
peut cependant étre utilisée artistiquement.

Au lieu de cela, nous avons créé un systeme permet-
tant de jouer avec des fenétres variables de tokens, ce qui
permet de contrdler la granularité du son et donc I’intelligi-
bilité de la voix. Cela correspond a I’esthétique rythmique
infinitésimale que nous envisageons dans notre musique
de maniere réccurente. Cependant, I’utilisation d’un en-
semble de tokens aléatoires a ce stade perturbe rapidement
les capacités prédictives du modele, ce qui se traduit gé-
néralement par un résultat dégénéré : une hauteur conver-
gente et monotone avec du filtrage et du bruit (Fig. 2). Le
choix de la taille de la fenétre variable et le caractere aléa-
toire des séquences de tokens non entrainées définissent le
degré de prédiction.

4.3. Hack 2 : Controle des variables de bruit

Chacune de ces trois couches est dotée des commandes
standard suivantes, que I’on retrouve dans ce type de mo-
deles. 1l s’agit des commandes de température, Top-p et
Top-k :

— Le réglage de la température régit le degré d’aléa-
toire dans la sélection des mots lors de la génération
de textes. Des températures plus basses produisent
des résultats plus prévisibles et cohérents, tandis

que des températures plus élevées introduisent une
plus grande liberté et une plus grande créativité, au
détriment toutefois de la cohérence.

— Le parametre Top p détermine le nombre de mots
probables pris en compte par le modele. Des va-
leurs élevées permettent au modele d’examiner un
plus large éventail de possibilités, y compris des
mots moins probables, ce qui se traduit par une plus
grande diversité du texte généré.

— Le réglage du parametre 7op k influence la répéti-
tivité et la complexité des réponses, notamment au
niveau du vocabulaire et du phrasé.

température

top
top

o séquence de numéros de tokens
89 828 2128 8373 1921 773 981 2871 2719 458 43 56 78 223 837 1723 1892 1639 1224 23 56 1207 44 23 76 1248 233 1975

Figure 3. Une « break-point function » interpolée a démon-
tré son efficacité dans le contrdle de la température, du top
p et du top k, a travers les séquences de tokens, permettant
articulation et variations temporelles; elle est simple et ef-
ficace sur le plan perceptif. L’utilisation d’un bruit simplex
3D pour corréler ces parametres permet d’obtenir une plus
grande cohérence.

Nous avons mis en ceuvre une méthode de contrdle de
ces valeurs a I’aide de « break-point functions » (BPF), qui
nous permettent de réguler les quantités d’aléatoire dans
chaque séquence de tokens donnés (Fig. 3). Cela permet
de jouer avec I’intensité variable de I’expression tout au
long d’une phrase ou d’une série de tokens.

Nous avons ajouté plusieurs moteurs aléatoires et de
quantification semblables a ceux que I’on trouve dans la
fonction Beat Repeat d’ Ableton Live [15]. La répétition
aléatoire de tokens de cette maniere ressemble beaucoup a
de la synthese granulaire. Mais utiliser des transformeurs
avec température offre un résultat plus dynamique et plus
humain. Elle offre un plus grand controle et une plus grande
expressivité que la simple concaténation directe de grains
[23]. L articulation entre les « phonémes » vise le naturel
et peut parfois évoquer le gofit de I’interpolation additive
que I’on trouve dans Diphone [13, 14].

Ici aussi, le hasard joue un role précieux car il facilite les
trouvailles fortuites. On peut donc contrdler la génération
de séquences de tokens discrets en utilisant simplement
des techniques markoviennes et ainsi jouer avec la chance.

5. INGENIERIE DES TOKENS

Afin d’obtenir des résultats intéressants, nous devons
générer plus de phrases que nécessaire, produisant ainsi un
grand ensemble de tokens qui peuvent ensuite étre orga-
nisés a I’aide de probabilités. Nous utilisons donc les mo-
deles d’Ollama pour produire un ensemble de phrases pa-



raphrasées qui partagent un nombre suffisant de mots et de
sens communs. ’ Cette cohérence nous permet d’obtenir
des résultats textuels plus significatifs et nous rapproche de
notre objectif initial de création d’une langue inventée. Le
fait que notre systeéme actuel de synthese « linguistique »
et vocale utilise des probabilités et des réseaux neuronaux
est intéressant d’un point de vue historique [1].

5.1. Hack 3 : Décodage LZ de tokens

Nous utilisons ensuite une méthode de compression
multiscalaire basée sur 1’algorithme de Lempel-Ziv-Welch
(LZ), qui fonctionne efficacement avec des séquences, en
sachant que, comme nous I’avons vu, le fenétrage joue un
role essentiel. L’algorithme d’encodage LZ compresse des
séquences de tokens de taille variable en les mettant en
correspondance avec un dictionnaire et en émettant des ré-
férences a ce dictionnaire sous la forme d’une chaine de
caracteres [18].

Nous pouvons ensuite décoder des séquences de lon-
gueur arbitraire a partir de la chaine, en générant des sé-
quences concaténées a I’infini [11]. L’utilisation de LZ
avec une probabilité pondérée sur la chalne s’est avérée
étre la méthode la plus efficace pour réguler le niveau de
signification et d’abstraction de nos voix.

LZ fonctionne de maniere optimale sur des données
contenant des motifs répétitifs, ce qui le rend bien adapté
aux paraphrases décrites plus haut. Sa nature multisca-
laire nous permet de choisir des longueurs de séquence
spécifiques dans le dictionnaire LZ et de jouer avec la fe-
nétre contextuelle de notre modele, comme décrit précé-

demment (Fig. 4).
bit of you | c ‘ last
I ittle “ tout itt but JJjust tit
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Figure 4. Exemple d’utilisation : génération de semi-mots
et de semi-phrases en anglais a I’aide d’une séquence LZ
(en blanc) superposée a des répétitions accidentelles d’en-
sembles particuliers de tokens sémantiques (en jaune).

5.2. Hack 4 : Séquencement de propriétés acoustiques

Nous visons maintenant a réaliser une segmentation des
tokens qui nous permette d’extraire des sons ou des motifs
spécifiques de la sortie du modele. L’ imprévisibilité inhé-
rente aux transformeurs autorégressifs, en particulier lors

7. https://ollama.com - Nous promtons principalement les mo-
delesMistral et utilisons allegrement la technique du Retrieval-
Augmented Generation (RAG) technique.

de I'utilisation de modeles non entrainés par nos soins, né-
cessite une analyse approfondie du comportement du mo-
dele : Nous interrogeons le modéle avant de [’ utiliser. Pour
minimiser I’incertitude, nous employons une stratégie dé-
terministe en utilisant des réglages avec basse température
et un numéro de « seed » unique (Fig. 5).
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envoyés vers la
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Figure 5. Analyse audio du comportement du modele Bark
a I’aide des descripteurs de Flucoma : Nous interrogeons
le modele avant de 1’utiliser. Pour minimiser ’incertitude,
nous employons une stratégie déterministe en utilisant des
réglages a basse température et un numéro de « seed »
unique.

Nous commengons notre analyse par un ensemble com-
plet de phrases paraphrasées, que nous soumettons ensuite
a Dextraction de descripteurs sonores a 1’aide de la bi-
bliotheque Python Flucoma et d’un simple regroupement
(clustering) k-means fait maison 3 [17, 6]. La caractéris-
tique multilingue des modeles Bark permet une variété
timbrale encore plus grande. Plus précisément, nous analy-
sons les séquences de hauteur et les coefficients cepstraux
de fréquence Mel (MFCC) dérivés de la sortie, ce qui nous
permet d’effectuer un regroupement des tokens basé sur
la hauteur ou sur le timbre. ° Cette approche s’aveére trés
efficace pour la segmentation des séquences de mots (Fig.
6). Nous utilisons ensuite la méthode simple mais efficace
de LZ pondérée décrite plus haut pour placer chaque seg-
ment de token en fonction de propriétés analysées. Nous
pouvons finalement composer algorithmiquement et récur-
sivement une séquence contenant une succession de des-
cripteurs vocaux tels que les voyelles, les fricatives, les
nasales, les transitoires, etc.(Fig. 7).

Pour I’instant, nous restons concentrés sur 1’idée ini-
tiale d’utiliser la synthese de la parole a partir du texte.
Cependant, 1’analyse des sons dérivés des chaines de to-
kens peut également guider I’inférence et converger vers
diverses cibles sonores, a I’instar de la synthese concaténa-
tive [16].

5.3. Hack 5 : Génération longue par « fine-tuning »

Nous avons observé que la longueur maximale de I’au-
dio dans Bark était de 756 tokens sémantiques, ce qui équi-
vaut a environ 15 secondes. En revanche, le transformeur
du coarse acoustic model n’a pas de limite de ce type.
Nous alimentons donc ce dernier avec un large nombre de
séquences de tokens sémantiques et nous nous assurons
que nous pouvons reproduire les mémes caractéristiques

8 . https://github.com/jamesb93/python-flucoma
9. https://www.flucoma.org
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Figure 6. Clustering simple par k-mean des segments
MEFCC avant de les utiliser comme tokens avec nos mé-
thodes markoviennes. Nous avons ici zoomé sur un en-
semble de données plus important pour améliorer la visibi-
lité. Néanmoins, il est évident que la quantité de clusters a
un impact significatif sur I’intelligibilité de la voix synthé-
tisée..

pour chacunes des itérations du processus. Nous affinions
(fine-tune) uniquement le coarse acoustic model jusqu’a
ce qu’on remarque qu’on obtient de meilleurs résultats en
affinant les trois modeles a la fois, a I’aide d’un parametre
que nous appelons « history-prompt ». L’ajustement des
trois modeles est également utilisé pour cibler la personna-
lité d’un acteur ou d’un chanteur spécifique (deepfake).
Nous avons congu une méthode qui contrdle dynami-
quement des longues séries de tokens en guidant les in-
férences de I’espace latent vers une cible souhaitée. Le
chemin se fait en contrdlant des poids de probabilité des
tokens précédents, en sélectionnant des history-prompt ap-
propriés et en manipulant la température. Nous pouvons
aussi utiliser a la fois des prompts textuels et la méthode
des descripteurs sonores décrite précédemment pour auto-
matiser 1’évolution de séquences longues et composées :

1. Nous itérons notre systeéme avec une température
relativement élevée afin d’élargir les prédictions.

2. Lorsque les caracteristiques sonores atteignent un
objectif satisfaisant, nous utilisons les resultats comme
history-prompt et gardons les mémes numéros de
seed pour les réinjecter dans les étapes suivantes.

3. Nous utilisons ces seeds et history-prompts pour
générer de nouvelles versions a basse température
cette fois-ci.

4. Nous augmentons progressivement la température,
étape apres étape, jusqu’a ce que nous atteignions
un nouvel objectif défini automatiquement par les
descripteurs sonores.

5. Nous reprenons a partir du point 2.

Chacune des versions générées ci-dessus peut étre uti-
lisée indépendamment ou ensemble pour créer de la poly-
phonie. Nous avons également utilisé cette interaction pour
générer des stems hip-hop en essayant de contrdler des
points de convergences a des moments spécifiques d’une
chanson. En sélectionnant une taille optimale pour le fené-
trage et le groupe de tokens en entrée du systeme, cette ap-
proche produit un assemblage indescriptible ot I’intensité

dramatique de la voix, et le genre, se dissolvent dans des
méandres énigmatiques, suscitant une déstabilisation trou-
blante. Cette approche met en lumiére toute la puissance
de I'utilisation de la voix d’un point de vue dramatique.

tl [hup)
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Figure 7. Spectrogramme LPC montrant une génération
de hu, tu, shu... La température introduite dans le mo-
dele acoustique grossier ajoute une plus grande variété.
Elle permet également d’éviter les répétitions dans la sé-
quence en ajoutant davantage de phonemes liés a ceux don-
nés par les tokens d’entrée. Initialement articulés comme
de la voix, ces segments ressemblent beaucoup a des tran-
sitions articulées de type « musique électroacoustique ».
Une courbe de hauteur en bleu et un centroide en blanc
ont été ajoutés pour mieux visualiser I’intensité et les in-
flexions de cette phrase. Remarquez que la fin converge
vers une seule hauteur, en bleu.

6. FUTURE ET APPLICATIONS MUSICALES

Nous avons utilisé ces techniques dans la production de
plusieurs remixes pour des chanteurs de musique populaire
avec I’autorisation de Warner Music. Ces méthodes seront
également largement utilisées pour une version musicale
anglaise et théatrale francaise de la piece Ef nous ne serons
Jjamais séparés de John Fosse, dont la premiere aura lieu
au T2G National Theatre en septembre 2025.

La partie utilisant des transformeurs de type GPT-2
est satisfaisante pour nos besoins. Cependant, I’entraine-
ment d’un grand modele Bark personnel s’est avéré dif-
ficile, voire impossible. Nous simplifierons, dans un fu-
ture proche, le flux de travail en utilisant moins de biblio-
theques externes et en portant I’ensemble du systéme sur
FairSeq 2. Nous voulons augmenter la variété et le style en
affinant des modeles beaucoup plus grands que ceux utili-
sés actuellement avec des Low-Rank Adaptation (LoRA)
[5]. Nous devrions également étre en mesure de fusionner
ces modeles aussi facilement que nous le faisons dans les
outils visuels de stable diffusion.

7. CONCLUSION

L’intégration de la synthése TTS basée sur des trans-
formeurs et de I’apprentissage automatique permet une ex-
pression créative entre le texte, le son, le littéralisme et
I’abstraction.



Nous pouvons générer de longues séquences vocales
uniques en utilisant I’ingénierie des tokens controlée par
des descripteurs sonores et en faisant du fine-tuning sur
divers modeles . Cette recherche montre 1’utilité d’utiliser
des concepts simples pour obtenir des controles intuitifs.

L’ utilisation de transformeurs peut initialement sembler
contre-productive pour la nouveauté et la créativité. Ce-
pendant, I’intégration de processus paramétriques permet
d’obtenir des surprises textuelles et sonores inattendues,
distinctes de celles dérivées uniquement du jeu. Nous pou-
vons ainsi intégrer le texte et la musique de maniere per-
sonnalisée.

Un notebook Jupyter avec toutes les séquences et exemples

sonores est disponible ici sur GitHub.
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