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1 はじめに
生成モデル系の深層ニューラルネットワーク (deep

neural network: DNN) に基づく楽器音信号や音色変
換は様々なものが研究されている．例えば，楽器音
信号の生成手法として，Differentiable digital signal
processing（DDSP）[1]がある．また，潜在的な特徴
量を教師無しで学習できる生成モデル系DNNの変分
自己符号化器（variational auto-encoder: VAE）を
用いた楽器音解析や生成方法として，知覚的メトリ
クスに基づく正則化付きVAE [2]やVAEによる音色
及び音高の分離表現学習 [3, 4, 5]などが提案されてい
る．DDSPは複数の正弦波やフィルタリングされた
ノイズで楽器音信号を合成する手法であるため，シン
セサイザーのようにやや人工的な楽器音が合成され
る．一方，音色・音高の分離表現学習では，楽器音信
号の音量に関しては明示的に分離表現されておらず，
特徴量の解釈も比較的難しいと思われる．
著者らは現在，音高，音色，及び音量という楽器音
信号を構成する 3要素を，これまでよく検討された
（レガシーな）特徴量としてそれぞれ抽出し，音色の
みをVAEに入力する新しい音色変換アルゴリズムの
構築を目指している [6]．以後，このシステムを「提
案音生成システム」と呼ぶ．提案音生成システムを用
いることで，複数種類の楽器音信号の音色の内挿や
外挿が可能になることを期待しており，新しい芸術及
び音楽の発展に寄与することができると考える．
提案音生成システムの実現には，合成音生成時に，
音高，操作された音色，及び音量の 3つの特徴量から
合成音の振幅スペクトログラムを予測する必要がある
が，解析的な処理での高精度な予測は困難である．そ
のため，文献 [6]ではまず，3つの特徴量からDNNを
用いて振幅スペクトログラムを予測できるかについて
検討した．具体的には，多層パーセプトロン（multi-
layer perceptron: MLP）及び再帰型ニューラルネッ
トワーク（recurrent neural network: RNN）の 1つ
であるゲート付き回帰型ユニット（gated recurrent
unit: GRU）[7]を用いた双方向再帰型ニューラルネッ
トワーク（bidirectional RNN using GRU: BiGRU）
の 2種類のDNNで，振幅スペクトログラムの予測精
度を比較し，MLPと BiGRUのどちらが振幅スペク
トログラムの予測に効果的かについて，実験的に調査
した．文献 [6]では予測精度について具体的な評価が
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Fig. 1 Detailed process flow of the proposed sound
generation system [6].

未実施であったため，本稿では，長・短期記憶（long-
short term memory: LSTM）[8] ユニットを用いた
双方向再帰型ニューラルネットワーク（bidirectional
RNN using LSTM unit: BiLSTM）を新たに加えた
3種類のネットワーク構造で振幅スペクトログラムの
予測精度を客観的に比較する．

2 提案手法
2.1 提案音生成システム全体の説明
提案音生成システムの全体図をFig. 1に示す．まず，

入力となる音響信号をエンコーダに通し，音高，音色，
及び音量の 3つの特徴量を抽出する．この 3つの特
徴量には，それぞれレガシーな尺度として，基本周波
数 fo，メル周波数ケプストラム係数（mel-frequency
cepstrum coefficient: MFCC）[9]，及びラウドネス
をそれぞれ用いる．ここでMFCCとは，時間周波数
領域で表現された音声及び楽器音等の音色の特徴量
である．音色のみの特徴量を可能な限り抽出してい
るため，音高や音量はあまり反映されない特徴量で
ある．さらに抽出されたMFCCのみを VAEに入力
し，複数種類の楽器が埋め込まれたMFCCの潜在空
間を学習する．出力部では，基本周波数，VAEで生
成されたMFCC，及びラウドネスの 3つの特徴量を
何らかのデコーダに入力し，振幅スペクトログラムに
復元することで，合成された楽器音信号を生成する．
本稿では，このデコーダに DNNを用いる．
以上が提案音生成システムの概要である．学習時は

Fig. 1に示す入力と出力（original waveと generated
wave）間の損失が小さくなるように，VAE及びデコー
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Fig. 2 Training process flow of the proposed DNN-
based timbre decoder.

ダをそれぞれ学習する．学習後は，複数種類の楽器が
埋め込まれたMFCCの潜在空間上で任意の値を与え
ることで，新しい音色を持つ楽器音信号を生成できる
ことが期待される．この提案音生成システムは構想
段階であり，文献 [6]では次節で述べるように，fo・
MFCC・ラウドネスから振幅スペクトログラムを予
測するDNNデコーダの性能が簡易的に調べられただ
けである．

2.2 本稿で扱う問題
Fig. 1の提案音生成システムでは，fo，VAEで生
成されたMFCC，及びラウドネスの 3つの特徴量か
ら振幅スペクトログラムを生成する必要がある．しか
しながら，MFCCは音色のみを低次元空間で表現し
た特徴量であるため，これらの 3つの特徴量から解
析的に振幅スペクトログラムを高精度に求めること
はできない．そこで文献 [6]では，DNNに基づくデ
コーダを Fig. 2に示す方法で学習し，その予測精度
について簡易的に調査した．ただし，このデコーダは
MFCC及びラウドネスのみを入力とする DNNを想
定している．音高の特徴量は離散的であることから，
DNNの入力に与えるのではなく，各音高専用に学習
したDNNを選択するために用いる．すなわち，予め
学習された音高依存のDNNを複数用意し，いずれか
のDNNが入力の音高により選択される．このような
方式を取ることで，DNNに基づくデコーダは音高に
対する汎化性能を獲得する必要がなくなり，より高精
度な振幅スペクトログラムの予測が可能になると考
えられる．
本稿では，文献 [6]の実験をより詳細にした結果を
報告する．具体的には，デコーダとして用いるDNN
に，文献 [6]で調査されたMLP型DNN及びBiGRU
型DNNだけでなく，BiLSTM型DNNを加えた 3種
類を取り扱い，予測精度を実験的に比較する．さら
に，合成された楽器音信号のMFCCの予測誤差を定
量的に評価し，性能について議論する．

2.3 DNNに基づくデコーダ
提案 DNNデコーダの入力には，MFCCとラウド

ネスを用いる．この時のラウドネスは DDSPの文献
中の方法 [1]よりも簡易的な抽出方法として，次式で
計算する．

vj =
I∑

i=1
|zij | (1)

ここで，zij は音響信号に短時間 Fourier変換（short-
time Fourier transform: STFT）を適用し得られた複
素スペクトログラムZ の要素であり，i = 1, 2, · · · , I

及び j = 1, 2, · · · , J はそれぞれ周波数ビンのインデ
クス及び時間フレームを示す．一方，MFCCはラウ
ドネスの影響を排除するために，次式の時間フレー
ム毎の正規化を施したスペクトログラムから求める．

ẑij = zij

vj
(2)

即ち，式 (2)で得られる正規化済みパワースペクトロ
グラム |Ẑ|.2を用いてMFCCを求める．このMFCC
を C ∈ RK×J と定義する．提案 DNNデコーダの入
力は，MFCCとラウドネスを次式で結合した行列と
する．

X =

[
C

vT

]
∈ R(K+1)×J (3)

ここで，v = [v1, v2, · · · , vJ ]T及びK はMFCCの次
数である．この次数は，MFCCへの変換時に用いら
れるメルフィルタバンクと呼ばれるバンドパスフィル
タのフィルタ数と同じである．
前述の 3 種類の提案 DNN デコーダのうち Bi-

GRU及びBiLSTMについて詳細を説明する．BiGRU
及び BiLSTM は双方向 RNN（bidirectional RNN:
BiRNN）の一種であり，MFCCの時間方向のように
連続的な系列の次元を持つ入力に対して，その系列
方向の再帰性を考慮した学習ができる．過去から未
来の方向（順方向）のRNNの出力を過去側から順に
h

(forward)
1 ,h

(forward)
2 , · · · ,h

(forward)
J とし，未来から過

去の方向（逆方向）のRNNの出力を未来側から順に
h

(backward)
1 ,h

(backward)
2 , · · · ,h

(backward)
J とする．提案

DNNデコーダでは，式 (3)のXをFig. 3のように入
力する．具体的には，Fig. 4に示すように，Xの時間
jにおける入力ベクトルxjから 4つのGRUもしくは
LSTMユニットを通して，時刻 j における出力ベク
トル hj を出力する．この時，BiGRU及び BiLSTM
では順方向の出力ベクトル h

(forward)
j 及び逆方向の出

力ベクトル h
(backward)
J−j が出力され，その要素毎の積

を取ったベクトルを時間 jの出力ベクトル hj として
扱う．なお，Fig. 4の GRU及び LSTMユニットの
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Fig. 3 Architecture of BiRNN used as the DNN
decoder.

Fig. 4 Data flow in the multi-layer BiGRU at time
frame j.

出力ベクトルの要素数は全て I と設定している．
提案DNNデコーダの学習では，次式の平均二乗誤
差（mean squred error: MSE）ロス又はmulti-scale
spectral（MSS）ロスを損失関数に用いる．

LMSE(y, ŷ) = ||y − p||22　 (4)

LMSS(y, ŷ) = ||y − ŷ||1 + || log y − log ŷ||1 (5)

ここで，y ∈ RIJ
≥0 及び ŷ ∈ RIJ

≥0 はそれぞれ入力と予
測の振幅スペクトログラムをベクトル化したもので
あり，|| · ||p は Lp ノルムを表す．

3 振幅スペクトログラム予測実験
3.1 実験条件
本章では，提案DNNデコーダの振幅スペクトログ
ラムの予測精度を確認するための実験について述べ
る．本稿で新たに追加された BiLSTMの構成は，文
献 [6]で使用した BiGRUのGRUを LSTMユニット
に入れ替えた構造であり，Figs. 3及び 4に示す通り

である．MFCCの客観評価指標には，次式で定義さ
れるMFCC相対二乗誤差（MFCC relative squared
error: MRSE）を用いる．

MRSE = 10 log
∑J

j=1
∑14

k=2(ckj − ĉkj)2∑J
j=1

∑14
k=2 c2

kj

[dB] (6)

ここで，ckj は DNNの入力振幅スペクトログラムの
MFCC Cの要素であり，ĉkjは予測結果の振幅スペク
トログラムから直接算出したMFCCである．MRSE
は値が低いほど高精度であることを示す．また，式 (6)
の通り，音色の情報を強く含む傾向にあるMFCCの
2から 14 次元を用いる．その他の実験条件について
は文献 [6]と同様とした．学習データ及びテストデー
タについても，文献 [6]を参照されたい．

3.2 実験結果
Figs. 5及び 6はそれぞれ，学習済みのMLP，Bi-

GRU，及びBiLSTMに対してテストデータ中のピア
ノ及びギターのG4音の振幅スペクトログラムを入力
した際の予測結果の例を示している．具体的には，ピ
アノとギターの G4音の 36種類の音色を学習データ
に用いて構築した MLP型 DNN，BiGRU型 DNN，
及びBiLSTM型DNNの 3つに対して，テストデータ
中のあるピアノのG4音を入力した予測結果が Fig. 5
であり，テストデータ中のあるギターのG4音を入力
した予測結果が Fig. 6である．いずれの結果をみて
も，MLPを用いた振幅スペクトログラムの予測は失
敗している．このような予測失敗の傾向は学習データ
に対しても同様であり，MLPを用いてMFCCとラ
ウドネスのみから振幅スペクトログラムを予測する
ことが非常に困難であることを示唆している．一方，
BiGRU及び BiLSTMを用いた予測では，ピアノと
ギターの両楽器のテストデータで調波構造や時間的
な推移を正確に予測できている．BiLSTMについて
は，低周波帯域における調波構造以外の振幅の予測
も行えていることがわかる．これは，BiLSTM及び
BiGRUがMFCC及びラウドネスの時間方向の連続
性を考慮しつつ学習できたことに起因している．

Fig. 7 (a)及び (b)に示す，MRSEを評価指標とし
て用いた客観的評価では，ピアノ及びギターの両楽
器において BiLSTMが最も高精度に予測が行えてい
ることがわかる．さらにMSEロス及びMSSロスに
ついては，MSSロスの方が高精度に予測できるモデ
ルを実現していることがわかる．

4 おわりに
本稿では，文献 [6] で取り上げたネットワークに

BiLSTM型 DNNを加え，同条件で振幅スペクトロ
グラムを予測する実験を行い，客観的評価指標として
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(a) (b) (c) (d)
Fig. 5 Example of spectrograms of piano test data: (a) input, (b) predicted by MLP, (c) predicted by
BiGRU, and (d) predicted by BiLSTM.

(a) (b) (c) (d)
Fig. 6 Example of spectrograms of guitar test data: (a) input, (b) predicted by MLP, (c) predicted by
BiGRU, and (d) predicted by BiLSTM.

MRSEを用いた評価を行った．実験結果より，BiL-
STMを用いた DNNデコーダが最も高精度で振幅ス
ペクトログラムを予測可能であることが分かった．
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(a)

(b)

Fig. 7 Average MRSE of the predicted amplitude
spectrograms for (a) piano and (b) guitar.
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