
卒業研究論文

論文題目

深層学習に基づく音響特徴量からの振幅スペクトログラム予測

提出年月日 令和 4年 2月 25日

学　　　　　　科 電気情報工学科

氏　　　　　　名 川口 翔也 印

指導教員（主査） 北村 大地 講師 印

副　　　　　　査 柿元 健 准教授 印

学　　 科 　　長 辻 正敏 教授 印

香川高等専門学校



Amplitude Spectrogram Prediction from Acoustic
Features Based on Deep Learning

Shoya Kawaguchi
Department of Electrical and Computer Engineering

National Institute of Technology, Kagawa College

Abstract

The technique of extracting timbre features from observed instrumental signals can
be applied to various problems such as instrument identification, music retrieval, timbre
conversion, and source separation. The mel-frequency cepstrum coefficient (MFCC) is an
analytical feature that well represents the timbre of instrumental sounds. In recent years,
deep neural networks (DNNs) based on generative models have been widely studied for
feature extraction, instrumental sound generation, and timbre conversion. Since DNN-
based generative models are a relatively new technology, it is still desirable to propose a
better technique for timbre conversion. In this thesis, I propose a new timbre conversion
algorithm using a variational auto-encoder (VAE). VAE is a DNN that can learn latent
features of input data as unsupervised learning, and its latent features have interpretability
as the relationship between classes. Thus, by learning the latent features of MFCCs of
multiple musical instruments with VAE, I can generate a new acoustic signal that has the
features of multiple musical instruments. However, the proposed system assumes that the
amplitude spectrogram can be predicted from the three features, fundamental frequency,
MFCC, and time-varying gains, and it is not clear whether such a generation is feasible.
To cope with this problem, in this thesis, I investigate DNN-based spectrogram prediction
with fundamental frequency, MFCC, and time-varying gains inputs. This is a subsystem
necessary to realize the above-mentioned proposed system. In particular, three types of
DNN are investigated to find the optimal network architecture. The experimental results
using piano and guitar sounds show that the bidirectional recurrent DNN achieves the
best performance for both instruments.

Keywords: variational auto-encoder, deep learning, mel-frequency cepstrum coefficient,
timbre conversion



（和訳）

観測された楽器音信号に対して音色の特徴量を抽出する技術は，楽器識別，音楽検索，音色
変換，音源分離等の様々な問題に応用できる．楽器音の音色をよく表現する解析的な特徴量に
はメル周波数ケプストラム係数（mel-frequency cepstrum coefficient: MFCC）があるが，近
年は生成モデル系の深層ニューラルネットワーク（deep neural network: DNN）に基づく特
徴量抽出，楽器音生成，音色変換等が広く研究されている．生成モデル DNN は比較的新し
い技術であり，音色変換という目的においては現在もより良い技術の提案望まれる状況にあ
る．本論文では，生成モデル系 DNNの中でも変分自己符号化器（variational auto-encoder:
VAE）を用いた新しい音色変換アルゴリズムの構築を目指す．VAEは入力データの潜在的な
特徴量を教師無しで学習できる DNNであり，潜在特徴量に複数クラスの相対関係を表す構造
を導入することで，一定の解釈性を持たせることができる．従って，複数楽器音のMFCCの
潜在特徴量を VAEで学習することで，各楽器音の特徴量を併せ持つ新しい音響信号を新たに
生成できると考えれる．しかしながら，この提案システムは基本周波数，MFCC，及び音量
の 3つの特徴量から音響信号の振幅スペクトログラムを生成できることを仮定しており，その
ような生成が実現可能かどうかは不明である．そこで本論文では，前述の提案システムの実現
に必要な部分システムとして，基本周波数，MFCC，及び音量から振幅スペクトログラムを
予測する手法について検討する．特に，3種類のネットワーク構造を比較し，どのようなネッ
トワーク構造が高精度な振幅スペクトログラムの予測に効果的かを実験的に調査する．ピアノ
及びギターを用いた実験では，両楽器において双方向再帰型の DNNが高精度であることを示
した．
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第 1章

序論

1.1 本論文の背景
一般的な音響信号を構成する 3要素は音高（ピッチ），音色，及び音量である．これらは対

象の音がどのような音であるかを表現するために用いられる．例えば，楽譜は楽器の種類（音
色）と音高と音符（音量の時間的な変化）で音楽を表したものである．また，音声や音楽を対
象とした様々な信号処理においても，これらの 3要素は重要な特徴量である．音響信号処理に
おいて最も基本的な音響特徴量は，音響信号を離散 Fourier変換（discrete Fourier transform:
DFT）して得られる振幅（又はパワー）スペクトルである．また，スペクトルの時間的な変化
を見るために，信号を短時間区間に区切ってDFTを適用する短時間 Fourier変換（short-time
Fourier transform: STFT）も頻繁に適用され，音響信号処理全般で用いられる重要な時間周
波数領域の特徴量といえる．これらのスペクトルには音高，音色，及び音量の情報が全て含ま
れている．具体的には，振幅スペクトルの最も低い周波数にあるピークが基本周波数成分であ
り，一般的に音響信号の音高に対応する．また，スペクトルの概形や包絡（基本周波数やその
倍音成分の強度バランス）が人間の認知する音色に対応し，スペクトル全体のエネルギーが音
量に対応する．このような基本的な特徴量の中で，楽器音を対象とした信号処理分野では，音
色を表す特徴量に関してこれまで様々なものが提案されてきた．例えば音声信号の音色を表す
最も代表的な特徴量は線形予測符号（linear predictive coding: LPC）[1]であり，スペクトル
の包絡を全極フィルタで近似した際の係数である．LPCは人間の音声の生成原理に基づき設
計されたものであり，音声通信技術における基盤技術となっている．一方，音声信号だけでな
く楽器音信号や音楽信号の音色を表す特徴量にメル周波数ケプストラム係数（mel-frequency
cepstrum coefficient: MFCC）[2]がある．MFCCは，メル周波数と呼ばれる人間の聴覚特性
を考慮した領域でのスペクトルの概形を表現した特徴量であり，通常のスペクトルよりも低次
元な空間で音色をよく表現する性質を持つ．
音響信号の音色の特徴量は，様々な音響信号処理に活用することができる．MFCCを活用

した手法の例として，音響信号を入力とした楽器の種類の同定 [3, 4, 5]，様々な楽器音が含ま
れる音楽信号中の音色抽出 [6, 7] と楽器構成推定 [8]，ユーザが好む音楽のレコメンデーショ
ン [9]，種別の異なる楽器音の類似性の評価 [10]，音色に基づくクラスタリングによる音源分
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Fig. 1.1. The latent space of VAE trained with images of handwritten numbers.

離 [11, 12]等が挙げられる．近年では，深層ニューラルネットワーク（deep neural network:
DNN）に基づく非線形かつ強力な特徴量抽出及び楽器音生成が広く研究されている．例えば，
Differentiable Digital Signal Processing（DDSP）[13]では，正弦波とノイズの合成パラメー
タを学習して楽器音信号を作り出す DNNが提案されており，DNNに基づく楽器音信号生成
の成功例の一つといえる．また，敵対的生成ネットワーク [14, 15]，フローベース生成モデル
[16, 17]，及び変分自己符号化器（variational auto-encoder: VAE）[18, 19]等の生成モデル
系 DNNを用いて楽器音の音色特徴量を抽出する手法もいくつか提案されている．特に VAE
を用いた楽器音の解析や生成 [20, 21, 22, 23]は盛んに研究されており，より良い技術を模索
しているのが現状である．本論文でも，より高精度・高品質に楽器音の音色特徴量の抽出及び
音色特徴量から音響信号の生成を行う手法を目指し，VAEに基づく楽器音の生成及び変換に
ついて取り組む．

VAEとは，入力データの潜在的な特徴量を教師無しで学習できるDNNである．通常の自己
符号化器のように，入力と同じデータを出力するような低次元の潜在空間を学習する DNNで
あるが，潜在空間に複数クラスの相対関係を表す確率分布の構造を導入している．これによっ
て，潜在空間や潜在特徴量そのものに対して一定の解釈性を持たせることができる．Fig. 1.1
は手書き数字画像を VAEで学習した例を表している．入力の手書き数字画像を潜在空間に次
元圧縮するエンコーダと，潜在空間の特徴量から入力を近似した手書き数字画像を出力するデ
コーダから成る．この時，学習済みの VAEの潜在空間上の特徴量を変化させて（あるいは乱
数から潜在変数を生成して）デコーダに通すことで，複数クラス（この例では手書き数字の種
類）の間を補完するような画像（例えば「7」と「9」の間の画像等）が生成可能できる．従っ
て，複数楽器音の MFCCの潜在空間を VAEで学習することができれば，Fig. 1.1で生成さ
れる新しい手書き数字画像と同じように，各楽器音の特徴量を併せ持つ新しい楽器音信号を生
成することができると考えられる．このような新しい楽器音の生成及び解析は，現代の音楽文
化の更なる発展や興隆につながることが期待される．例えば，既存の楽器音や音楽の音色を一
般ユーザが自由に編集できる高度なリミックスが実現できるならば，これまでには無い能動的
な音楽鑑賞が新しい文化として定着する可能性がある．また，VAEで得られる音色特徴量の
潜在空間上で楽器音の音色を解析できれば，より良い楽器の設計製作や高度な演奏技術習得の
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Fig. 1.2. Overview of the proposed sound generation system.

Fig. 1.3. New sound gerneration using the proposed system with a random vector input.

ためのツールとしても役立てられる可能性がある．さらに，音響信号と空間的な伝搬と音色変
化の関係性を潜在空間に同時に埋め込めることができれば，三次元ヴァーチャル空間上での音
源及びユーザ位置に依存する音色変化を自動的に推定・生成できる等の発展的な用途も考え
られる．なお，VAEを用いた楽器音生成の類似研究としていくつかの手法が提案されている
[20, 21, 22, 23]が，2章で紹介する通り，本論文ではこれらの理論の良い点を融合した新しい
音生成システムの提案を目指している．
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1.2 本論文の目的
前節で述べた本論文が提案を目指す音生成システムの概要を Fig. 1.2 に示す．以後，この

システムを提案音生成システムと呼ぶ．入力となる音響信号の時間波形（Fig. 1.2 における
Original wave）から，音高（Fig. 1.2における Pitch），音色（Fig. 1.2における Timbre），及
び音量（Fig. 1.2における Volume）の 3つの特徴量をエンコーダで抽出する．音高は音響信
号の基本周波数 fo，音色はMFCC，及び音量はラウドネス（音量の時間変化）を用いる．さ
らに，抽出された音色（MFCC）のみを VAEに入力し，VAEの出力として新たに生成され
た音色（Fig. 1.2における Generated timbre）を得る．このようにして得られた音高，VAE
で生成された音色，及び音量の 3つの特徴量をデコーダに入力し，新しい音響信号を生成・出
力する．提案音生成システムでは，音響信号のMFCCのみが VAEでモデル化されているた
め，音色のみを Fig. 1.1に示す手書き数字画像のように新しいものに変換し，そのMFCCを
持つ音響信号を生成することを目的としている．例えば，Fig. 1.3に示すように乱数により生
成された音色の潜在変数ベクトル（Fig. 1.3における Random latent vector）を潜在変数とみ
なして学習済み VAEのデコーダに入力することで新しい音色（Fig. 1.3における Generated
timbre）を生成できる．その後は同様に，音高，新しい音色，及び音量変化の 3つの特徴量を
デコーダに入力し，新しい音色情報を持つ音響信号を出力する．
しかしながら，この提案音生成システムの実装には大きな問題がある．具体的には，音高，

音色（MFCC），及び音量の 3つの特徴量から音響信号を生成するようなデコーダが存在せず，
学習データから新たに構築する必要があるという点である．この原因は，MFCCがスペクトル
よりも低次元な特徴量であることに起因しており，圧縮された次元を復元する非線形な処理が
必要となるためである．そこで本論文では，提案音生成システムを構築する予備段階として，
音高，音色（MFCC），及び音量の 3つの特徴量から振幅スペクトログラムを出力するデコー
ダを DNN で学習する．このデコーダには，最も基本的な DNN である多層パーセプトロン
（multilayer perceptron: MLP），再帰型ニューラルネットワーク（recurrent neural network:
RNN）の 1つである長・短期記憶（long-short term memory: LSTM）ユニット [24]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: BiLSTM），及び
RNNの 1つであるゲート付き回帰型ユニット（gated recurrent unit: GRU）[25]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 3種類
の DNNを用い，どのアーキテクチャが高い精度で振幅スペクトログラムの予測ができるか実
験的に調査する．

1.3 本論文の構成
まず 2 章では，提案音生成システムの詳細を説明するにあたって必要となる基礎技術の

STFT，MFCC，及びMLP型 DNNについて説明する．また，提案音生成システムと類似し
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ている既存研究を 3種類紹介し，提案音生成システムとの類似点，相違点，及び目的の違いに
ついて述べる．3章では，提案音生成システムの Fig. 1.2におけるエンコーダ及びデコーダの
詳細と音高，音色，及び音量の 3つの特徴量の抽出方法を説明する．さらに，提案音生成シス
テムを実装する上での問題の説明とその解決に用いるMLP型 DNN，BiLSTM型 DNN，及
び BiGRU型 DNNを説明する．4章では，3章で説明した 3種類のアーキテクチャを用いて，
音高，音色，及び音量の 3つの特徴量から振幅スペクトログラムを予測する実験を行い，客観
的な予測精度の評価と考察を行う．最後に 5章では，本論文全体の結論を述べる．
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第 2章

要素技術及び類似研究

2.1 まえがき
本章では，前章で述べた提案音生成システムを構成する要素技術として，音響信号の時間周

波数領域への変換である STFT，楽器音の音色特徴量を示すMFCC [2]，及び深層学習におけ
る最も基本的な非線形変換であるMLPについて，それぞれ 2.2節，2.3節，及び 2.4節で詳
細を述べる．また，2.5節で，本論文が最終的に目指す提案音生成システムに類似した研究を
3つ紹介し，類似点や違い等を述べる．2.6節で本章をまとめる．

2.2 STFT
STFTは，音響信号の時間的に変化するスペクトルを，時間周波数領域と呼ばれる二次元の

特徴量空間で表現するための変換手法である．この変換を Fig. 2.1 に示す．STFT では，音
響信号の時間波形を短時間区間に分割し，窓関数を乗じたうえで周波数領域へと変換する．こ
の時の短時間区間長 (分析窓関数長)及び短時間区間のシフト長をそれぞれ Q及び τ としたと
き，時間領域の信号 (z(l))L

l=1 の j 番目の短時間区間（時間フレーム）の信号 z(j) は次式で表
される．

z(j) = [z ((j − 1)τ + 1) , z ((j − 1)τ + 2) , · · · , z ((j − 1)τ + Q)]T

=
[
z(j)(1), z(j)(2), · · · , z(j)(q), · · · , z(j)(Q)

]T
∈ RQ (2.1)

ここで，·T は転置を表し，l = 1, 2, · · · , L， j = 1, 2, · · · , J，及び q = 1, 2, · · · , Qは，それ
ぞれ離散時間サンプル，時間フレーム，及び時間フレーム内の離散時間サンプルのインデクス
を示す．また，セグメント数 J は次式によって与えられる．

J = L

τ
(2.2)

ただし，信号長 Lはセグメント数 J が整数となるように各時間フレームの信号の両端にゼロ
を挿入する処理 (ゼロパディング)が施されている．式 (2.1)で定義される時間フレームの信号
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Fig. 2.1. Mechanism of STFT.

を全ての j についてまとめた全時間フレームの信号を z =
[
z(1) z(2) · · · z(J)] ∈ RQ×J と表

記すると，STFTの処理は次式のように表される．

Z = STFTω(z) ∈ CI×J (2.3)

ここで，ω = [ω(1), ω(2), · · · , ω(Q)]T ∈ RQ は STFTで用いる窓関数であり，Z は（複素）
スペクトログラムと呼ばれる時間周波数行列である．スペクトログラム Z の (i, j) 番目の要
素は次式で表される．

zij =
Q∑

q=1
ω(q)z(j)(q)exp

{
−ι2π(q − 1)(i − 1)

F

}
(2.4)

ここで，zij は Z の要素，F は ⌊ F
2 ⌋ + 1 = I を満たす整数（⌊·⌋は床関数），i = 1, 2, · · · , I は

周波数ビンのインデクス，ιは虚数単位を示している．このように，時間領域の信号は一定幅
の短時間毎に分析窓関数を乗じて DFT を行うことで，時間と周波数の 2 次元複素行列であ
るスペクトログラム Z で表すことができる．また，音響信号処理では各時間周波数成分の大
きさのみを取り扱うことも多い．その場合は，複素スペクトログラム Z の各要素に関して絶
対値を取った振幅スペクトログラム |Z| ∈ RI×J

≥0 や，絶対値の 2乗を取ったパワースペクト
ログラム |Z|.2 ∈ RI×J

≥0 を処理の対象とする．ここで，行列に対する絶対値記号及びドット付
き指数乗はそれぞれ要素毎の絶対値及び要素毎の指数乗を表す．
例として，Fig. 2.2(a)及び (b)にそれぞれ音楽信号及び音声信号のパワースペクトログラム

を示す．Fig. 2.2(a)及び (b)における色の変化は，黒色に近づくほどパワーが小さく，黄色に
近づくほど大きいことを表している．
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(a)

(b)

Fig. 2.2. Power spectrograms of (a) music and (b) speech signals.

2.3 MFCC
MFCC [2]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，音高や音量はほとんど反映されない特徴量で
ある．

MFCCを説明する前に，まずメル周波数について説明する．メル周波数とは，1000 Hzの
純音に対応する音高尺度を 1000 mel（メル周波数と呼ぶ）と定義し，これを基準として人間
が知覚する音高を線形な一次元軸に対応付けた尺度である．例えば，人間は 2000 melのメル
周波数の音を「1000 melの 2倍の高さ」と知覚するが，これは周波数上では 2000 Hzではな
くおよそ 3500 Hz程度となることが知られている．周波数 f Hzとメル周波数m melの対応
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Fig. 2.3. Mel-filter bank (fmin = 0 Hz, fmax = 22050 Hz, K = 16).

関係は次式で定義される [26]．

m = 1127 ln
(

1 + f

700

)
(2.5)

= 2595 log10

(
1 + f

700

)
(2.6)

このメル周波数軸上で等間隔に三角状のバンドパスフィルタを複数個（K 個）構成したも
のをメルフィルタバンクと呼ぶ．Fig. 2.3 にバンドパスフィルタ数 K = 16，下限周波数
fmin = 0 Hz，及び上限周波数 fmax = 22050 Hzの場合のメルフィルタバンクを示している．

STFTで得られる短時間区間のパワースペクトル（パワースペクトログラム |Z|.2 の各列ベ
クトル）に対して，K 個のメルフィルタをそれぞれ畳み込むことでメルスペクトルと呼ばれる
K 次元の音色の特徴量に変換される．パワースペクトログラム |Z|.2 の全ての列ベクトルにメ
ルフィルタバンクを畳み込みメルスペクトルに変換したものをメルスペクトログラム P と呼
び，この変換を次式で表す．

P = MelFiltering(|Z|.2) ∈ RK×J (2.7)

ここで，周波数軸の次元（周波数ビン数）が I からK に圧縮されている点に注意する．
MFCCは，メルスペクトログラム P の各列ベクトル（各メルスペクトル）に離散コサイン

変換（discrete cosine transform: DCT）を適用して得られる短時間区間毎の実数係数である．
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.4. (a) windowed short-time signal of piano B5 sound, (b) power spectrum, (c)
mel-frequency spectrum, and (d) MFCC.

MFCCを C と表記し，この処理を次式で表す．

C = DCT(P ) ∈ RK×J (2.8)

以上の変換により得られるMFCCは，音高や音量の影響を可能な限り排除した音色に関す
るK 次元の特徴量ベクトルとなる．短時間区間信号からMFCCまでの変換の過程を Fig. 2.4
に示す．この図からも分かるように，MFCCはパワースペクトルの包絡を良く表現した特徴
量であり，音色に関する情報を強く保持している．さらに，Figs. 2.5 及び 2.6 にピアノ及び
ギターの上昇音階のパワースペクトログラム |Z|.2 とMFCC C をそれぞれ示す．ピアノとギ
ターは音色が異なるためMFCCが大きく異なるが，音量の減衰に応じたMFCCの変化はほ
とんど無く，音高に対するMFCCの変化についても、低次MFCC（Figs. 2.5及び 2.6にお
けるグラフ下部の濃淡）だけを見ればほとんど一定となっている．
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(a) (b) (c)

Fig. 2.5. (a) power spectrogram of ascending notes played by piano sound, (b) MFCC,
and (c) normalized MFCC.

(a) (b) (c)

Fig. 2.6. (a) power spectrogram of ascending notes played by guitar sound, (b) MFCC,
and (c) normalized MFCC.

2.4 MLP型 DNN
DNNの基本形であるMLP型 DNNは，Fig. 2.7のようにニューラルネットワークを多層

に重ねたネットワーク構造で構成されており，ニューラルネットワークの基本単位である「層」
が重要となる．まず，ニューラルネットワークがMLP型 DNNにおいてどのような役割を果
たしているかを説明する．
ニューラルネットワークとは，出力データが入力データの重みづけと非線形写像で表現で

きるようなネットワーク構造である．中でも，入力データを構成する個々の要素が全ての出
力データの要素と結びついているものを全結合層（dense layer）と呼び，本論文で用いてい
るMLP型 DNNはこの全結合層を用いて構成している．全結合層の構造は Fig. 2.8のように
なっており，全結合層の各出力 yh は次式のように表すことができる．

yh = ϕ

(
N∑

n=1
wnhxn + bh

)
(2.9)

ここで，n = 1, 2, · · · , N は入力データの要素インデクス，h = 1, 2, · · · , H は出力データの要
素インデクス，wnh は重み係数を表す．また ϕは活性化関数と呼ばれ，入力データの総和をど
のように出力に反映させるかを決定する役割を持つ．これは次の層に渡す値を整えるようなも
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Fig. 2.7. Multilayer neural network.

Fig. 2.8. Structure of fully connected layer.

のであり，Fig. 2.9のように様々な活性化関数が定義されている．
式 (2.9) のニューラルネットワーク 1 層を基本単位として多層に重ねたものを DNN と呼

ぶ．本節では，例として隠れ層が 3層で構成される DNNを取り扱う．Fig 2.7に示すように，
データが最初に入力される層を入力層，入力されたデータが伝達されていく層を隠れ層（中間
層），最終的に値が出力される層を出力層と呼ぶ．また，本研究では，本節で説明した全結合
層を用いたMLP型 DNNと，主に時系列データのモデル化に用いられる，ニューラルネット
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Fig. 2.9. Popular activation functions used in DNN.

ワーク内でフィードバックを行う RNNを扱う．RNNについては次章で説明する．

2.5 既存の類似研究
本論文で取り扱う深層学習に基づく楽器音の生成の類似研究として，DDSP [13]，知覚的

メトリクスに基づく正則化付き VAE [20]，及び VAE を用いた音色・音高の分離表現の学習
[21, 22, 23]の 3手法を紹介する．いずれも，深層学習に基づく生成モデルを活用した新しい
音響信号の生成方法を提案したものである．各手法の概要を説明し，本論文で取り扱う提案音
生成システムとの類似点や相違点，目的の違いについて述べる．

2.5.1 DDSP

類似研究である DDSP について説明する．Fig. 2.10 に DDSP の全体の概要図を示す．
DDSPでは，入力された音響信号から，音高（Fig. 2.10における F0），音色（Fig. 2.12におけ
る Z），及び音量（Fig. 2.10における Loudness）の 3つの特徴量をエンコーダで抽出する．こ
の 3つの特徴量はデコーダに入力され，事前に抽出済みの F0及びその整数倍の周波数からな
る複数正弦波（Fig. 2.10における Harmonic audio）を駆動する変数（各周波数の振幅値）と，
白色雑音に音色を与える FIRフィルタの伝達関数（Fig. 2.10における Filtered noiseの生成）
を出力する．このようにして推論された Harmonic audioと Filtered noiseを合成し，最後に
必要に応じて残響を付与して合成音を出力する．すべての学習可能なパラメータは，出力の合
成音と入力の音響信号間で計算される損失関数が小さくなるように最適化される．DDSP の
損失関数には，次式で定義される multi-scale spectral（MSS）ロスが用いられている．

LMSS
(F )(A(F ), Â(F )) = ∥A(F ) − Â(F )∥1 + ∥ logA(F ) − log Â(F )∥1 (2.10)
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Fig. 2.10. DDSP autoencoder architecture. Red components are part of the neural net-
work architecture, green components are the latent representation, and yellow
components are deterministic synthesizers and effects. For the detailed expla-
nation of this figure, see [13].

Fig. 2.11. Diagram of the Z-encoder. For the detailed explanation of this figure, see [13].

ここで，A(F ) 及び Â(F ) はそれぞれ DDSP の入力及び出力の音響信号を，F 点の窓長で
STFTして得られる振幅スペクトログラムである．また，∥ · ∥1 は行列又はベクトルに対する
L1 ノルム，行列又はベクトルに対する対数関数は要素毎の対数を表す．

DDSPにおいて，入力の音響信号から音高（F0）を抽出するエンコーダには，CREPE [27]
と呼ばれる時間領域の畳み込みニューラルネットワークに基づく推定器が用いられている．ま
た，音色（Z）を抽出するエンコーダは，Fig. 2.11 に示すように MFCC を入力とするネッ
トワークアーキテクチャが用いられている．具体的には，MFCCを計算し，学習可能な正規
化係数を持つ正規化層，GRU，及び全結合層 1 層（Fig. 2.11 における Dense）を通し，時
間フレーム毎の 16 次元の音色特徴量 Z を計算している．最後に，入力の音響信号から音量
（Loudness）を抽出するエンコーダには，決定的な（学習可能なパラメータの無い）抽出過程
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Fig. 2.12. Diagram of the decoder for the harmonic synthesizer and the filtered noise
synthesizer. For the detailed explanation of this figure, see [13].

Fig. 2.13. MLP in the decoder of DDSP [13].

として，A特性と呼ばれる人間の聴覚を考慮した周波数特性で重み付けされたパワースペクト
ルの対数を取ったベクトルの平均と分散 [28]が用いられている．

DDSP において，エンコーダで抽出された各特徴量から，Harmonic audio 及び Filtered
noiseを駆動する出力を得る計算には，Fig. 2.12に示すアーキテクチャを持つデコーダが用い
られている．また，Fig. 2.12中のMLPは Fig. 2.13の構成となっている．

DDSPと提案音生成システムの類似点，手法の違い，及び目的をまとめる．類似点は，入力
の音響信号から音色，音高，及び音量という 3つの特徴量に対してエンコーダ・デコーダを通
して音響信号を生成している点である．一方で，DDSPはデコーダを通して得られるパラメー
タから Harmonic audio及び Filtered noiseを駆動しており，これは入力の音響信号を正弦波
とノイズで人工的に合成していることに対応する．このような音響信号の合成は比較的頑健な
音響信号の生成が可能である反面，どれだけパラメータを正しく推定しても，非常にリアルな
楽器音の再現などは難しく，人工的な音響信号しか生成できないデメリットがある．提案音生



16 第 2 章 要素技術及び類似研究

Fig. 2.14. Concept of regularizing VAE with perceptual metrics. Latent spaces and vari-
ables in VAE are forced to be matched to the perceptual timbre spaces struc-
tured by perceptual ratings. For the details of this figure, see [20].

成システムは，デコーダから直接振幅スペクトログラムを生成することを目指しており，最適
な学習ができるならば DDSPよりも自由度が高く自然な音響信号が生成できると考えられる．
また，DDSPと提案音生成システムは目的も異なる．DDSPは入力音響信号の合成器（シン
セサイザー）を構成することが目的であり，結果的に音色変換等へ応用することは可能である
が，音色変換が主目的ではない．MFCCも GRU等で非線形に変換されているため，音色に
対応する潜在特徴量の制御等は難しいと考えられる．提案音生成システムは，VAEに基づく
新しい音色の生成を目的としており，解釈性をある程度担保した潜在空間で音色を制御するこ
とができる．

2.5.2 知覚的メトリクスに基づく正規化付き VAE

VAEは学習データに潜む構造を低次元の多次元正規分布に従う特徴量として潜在空間に埋
め込むことができる．この潜在空間は多次元正規分布に従うことから，Fig. 1.1に示すように
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一定の解釈性や乱数からのデータ生成が可能であるが，潜在空間は物理的又は知覚的な構造と
結びついていないという問題がある．この問題を解決するために，楽器音の生成を目的とし
て，知覚的メトリクスに基づく正則化付き VAEが提案されている [20]．Fig. 2.14に，この手
法の概要図を示している．Fig. 2.14の右上に示す Perceptual ratingsは，過去の研究 [29, 30]
で蓄積された楽器音の音色に関する知覚メトリクスである．即ち，複数の楽器音間の音色の類
似・相違を数値的にレーティングした表形式のデータである．この知覚的メトリクスを，多変
量解析手法の 1つである多次元尺度構成法（multi-dimensional scaling）で低次元空間に変換
することで，知覚的メトリクスに基づく音色空間 T を構成している．さらに，音響信号のスペ
クトルを入出力とする VAEにおいて，潜在空間の分布構造が先の音色空間 T の構造と類似す
るよう，VAEの学習に正則化項（Fig. 2.14中の Rϕ,θ(z, T )）を付与している．このような正
則化を導入することで，VAEの潜在空間が知覚的メトリクスと対応付けられた形で学習され，
音色という知覚的情報と深く結びついた解釈性の高い生成モデルを得ることができる．そのた
め，例えば VAEの潜在空間上で各楽器音の相関を解析することや，ある楽器から別の楽器へ
連続的に音響信号を変化させることなどが実現でき，1章で述べた本論文の目的が達成できる
可能性がある．
知覚的メトリクスに基づく正則化付き VAE と提案音生成システムの類似点，手法の違い，

及び目的をまとめる．類似点は，VAEの潜在空間を音色空間に近づけ，潜在空間上で乱数を
与えて様々な楽器音の生成を可能とすることである．しかしながら，文献 [20]の手法は主観的
な音色の尺度を持つ知覚メトリクスに基づいており，十分な主観評価データを収集するコスト
は非常に大きくなるという困難性がある．さらに，主観的な音色の尺度は個人差を多く含んで
いるため，正確な音色空間が構成できない可能性もある．提案音生成システムは客観的な音色
の尺度であるMFCCを用いているため，収集コストは低く，個人差によるデータの問題も発
生しないという利点がある．両手法の目的は類似しており，いずれも VAEを用いて潜在空間
上に解釈性の高い音色空間を構築することで，「複数楽器音の中間の音色」という通常では定
義できない音響信号の生成を実現することである．

2.5.3 VAEを用いた音色・音高の分離表現の学習
本論文の目的に合致した既存手法として，VAE を用いて音色と音高が分離された表現

（timbre-pitch-disentangled representations）の学習法が提案されている [21, 22, 23]．これ
らの手法ではいずれも，Fig. 2.15に示すように，楽器音の音色と音高が分離された潜在空間及
び生成モデルを学習することを目的としている．このような生成モデルの学習において VAE
を用いることで，音色の潜在空間及び音高の潜在空間を独立に獲得でき，1章で述べた本論文
の目的に合致したモデルを構築できる可能性がある．分離された音色と音高の潜在変数はデ
コーダの入力で結合され，楽器音信号が再構成される仕組みである．
上記の手法は本論文の目的と合致したモデルが構築できる可能性がある．また，これらのモ

デルを用いることで，例えば「複数の楽器音の中間の音色を持つ音響信号」を生成することが
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Fig. 2.15. VAE for learning disentangled pitch and timbre representations of music in-
strument sounds. For the details of this figure, see [23].

可能と考えられる．しかしながら，前述のいずれの手法でも，DDSPで用いられたラウドネス
（時間的な音量変化）という特徴量は分離されておらず，ラウドネスに関する特徴量は音色か
音高のいずれか又は両方の潜在空間に押し込められていると考えられる．音を決定づける 3要
素は音色・音高・音量であるため，時間的な音量変化が人間の「その楽器音らしさ」という知
覚に与える影響は無視できない可能性がある．本論文ではこの違いに焦点を当て，音色と音高
の他にラウドネスも加味した生成モデルとして，1章で説明した提案音生成システムの構築を
目指している．

2.6 本章のまとめ
本章では，1章で説明した提案音生成システムにおいて必要となる基礎技術と提案音生成シ

ステムと類似した研究について説明した．2.2節では，音響信号処理でよく用いられる STFT
について説明した．2.3節では，本論文で主題となる音色特徴量のMFCCについて説明した．
2.4節では，最も基本的な DNNであるMLP型 DNNについて説明した．2.5節では，提案シ
ステムに類似した研究として DDSP，知覚的メトリクスに基づく正規化付き VAE，及び VAE
を用いた音色・音高の分離表現の学習について紹介し，提案音生成システムとの類似点，相違
点，及び目的について述べた．次章では提案音生成システムの詳細と問題点について説明し，
その問題の解決方法について説明する．
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提案手法

3.1 まえがき
本章では，1章で説明した提案音生成システムについての詳細を説明し，本論文で取り組む

べき問題である音高，音色，及び音量の 3つの特徴量から振幅スペクトログラムを予測する方
法について説明する．3.2節では，提案音生成システムの詳細な処理の流れについて説明する．
3.3節では，提案音生成システムの問題点を述べ，その問題を解決する方法について説明する．
3.4節では，音高，音色，及び音量の 3つの特徴量から振幅スペクトログラムの予測に用いる
DNNモデルである，MLP型 DNN，BiLSTM型 DNN，及び BiGRU型 DNNについて説明
する．3.5節で本章をまとめる．

3.2 提案音生成システム全体の説明
提案システムのより詳細な全体図を Fig.3.1に示す．本節では，この図の左端から右端まで

順に詳細を説明する．今，入力となる音響信号の時間波形（Fig. 3.1における Original wave）
を x = [x(1), x(2), · · · , x(L)]T ∈ RL と定義する．この信号の振幅スペクトログラムは次式で
得られる．

X = |STFTω(x)| ∈ RI×J
≥0 (3.1)

この振幅スペクトログラムX をエンコーダに入力し，音高，MFCC，及びラウドネスの 3つ
を抽出する．本論文では，音高は入力された音響信号に C4や E5等のラベルとして与えられ
ている状況を想定し，エンコーダで音高を抽出する過程は省略している．将来的には，DDSP
のように音響信号から音高を推定する手法を組み合わせることを想定している．
次に，ラウドネスは DDSP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
xij (3.2)

ここで，xij は振幅スペクトログラム X の要素を表す．式 (3.2) は，振幅スペクトログラム
|X|の各列ベクトルの L1 ノルムに対応する．このようにして得られたラウドネスは，全時間
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フレームに関してまとめたベクトル v = [v1, v2, · · · , vJ ]T ∈ RJ
≥0 と定義する．最後に，音色

特徴量であるMFCCは 2.3節で述べた方法で計算する．但し，入力の振幅スペクトログラム
X を音量に依存しないものに変換するため，MFCCの計算の前にX を次式で正規化し，正
規化後の振幅スペクトログラムX ∈ RI×J

≥0 に変換する．

xij = xij

vj
(3.3)

ここで，xij は正規化後の振幅スペクトログラムX の要素である．従って，正規化後の振幅ス
ペクトログラムX から 2.3節の方法でMFCC C ∈ RK×J を得る．ここで，K は 2.3節の定
義と同じくMFCCの次元数（メルフィルタバンクのフィルタ数）である．
エンコーダによって音高，MFCC，及びラウドネスを抽出した後は，MFCCのみを VAEに

入力する．この VAEには，最も基本的な構造（バニラ VAE）を用いる．バニラ VAEの生成
モデルの概要図を Fig. 3.2に示す．また，下記に Fig. 3.2を用いたバニラ VAEの大まかな説
明を示す．より具体的な定式化や学習方法に関しては文献 [19]を参照されたい．まず，潜在変
数 z ∈ RD の事前分布 pθ(z)を原点対称多次元 Gauss分布

z ∼ pθ(z) (3.4)
= N (0, I) (3.5)

と仮定する．ここで，D は潜在変数の次元であり，0 < D ≪ KJ を満たす．また，N (µ,Σ)
は平均 µ ∈ RD 及び分散共分散行列 Σ ∈ RD×D を持つ多次元 Gauss分布，0及び I はそれ
ぞれ適切なサイズのゼロベクトル及び単位行列を表す．バニラ VAEでは，この事前分布仮定
の下で，入力として与えられたMFCC C から，zの近似事後分布 qϕ(z|C)（VAEのエンコー
ダ）及び尤度関数 pθ(C|z)（VAEのデコーダ）を変分下限最大化に基づき学習する．このと
き，エンコーダ及びデコーダにそれぞれ下記の分布を仮定する．

qϕ(z|C) = N (µϕ(C), diag(σ2
ϕ(C))) (3.6)

pθ(C|z) = N (µθ(z), diag(σ2
θ(z))) (3.7)

ここで，diag(·)は入力ベクトルを対角要素に持つ対角行列を表す．実際には，これらの分布
からのサンプリングは Fig. 3.2に示すようにMLP型 DNNによるオートエンコーダで実装さ
れるため，VAEはオートエンコーダ型変分推論（auto-encoding variational Bayes）と呼ば
れる [18]．但し，Fig. 3.2中の Reparameterization trickは，潜在変数 z の qϕ(z|C)からの
サンプリングを微分可能な確定的関数に置き換える処理である [19]．これは VAE全体を誤差
逆伝播可能とするために必要となる．このような定式化で推定される VAE は，MFCC を生
成する z の潜在空間を多次元 Gauss分布仮定の下で学習できる．学習後は，潜在変数 z を乱
数等から与えることで，1章で示したような新しいデータを生成できる．即ち，Fig. 3.2の場
合は学習済みの VAEから新しい音色（MFCC）を生成することができる．
最後に，音高，VAEから出力されたMFCC Ĉ，及びラウドネスの 3つの特徴量をデコーダ

に入力し，振幅スペクトログラム X̂ を生成する．このデコーダが本論文で取り扱う主題であ
り，次節でその詳細を述べる．
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Fig. 3.1. Detailed process flow of the proposed sound generation system. The system
consists of inner VAE and outer encoder-decoder. The outer encoder extracts
pitch, MFCC, and loudness from an input amplitude spectrogram, Then, MFCC
to the inner VAE. The generated MFCC obtained from the inner VAE is input to
the outer decoder with the extracted pitch and loudness. Finally, the amplitude
spectrogram is reconstructed from the outer decoder.

Fig. 3.2. Architecture of vanilla VAE for inferencing a generative model of MFCCs.

以上が提案音生成システムの詳細である．学習時は Fig. 3.1 に示す入力と出力（Original
waveと Generated wave）間の損失が少なくなるように VAE及びデコーダをそれぞれ学習す
る．学習後は，Fig. 1.3に示すように，乱数等から作成した潜在変数 z から新しい楽器音の音
響信号を生成できるようになることが期待される．
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Fig. 3.3. Training process flow of the proposed DNN-based timbre decoder.

3.3 本論文で扱う問題
前節で述べたように，Fig. 3.1 の提案音生成システムでは，音高，VAE から生成された

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ことから，音高，
MFCC，及びラウドネスの 3 つの特徴量から解析的に振幅スペクトログラムを求めることは
できない．従って，3つの特徴量から振幅スペクトログラムを予測する何らかの非線形な変換
をデコーダに用いる必要が生じる．
本論文では，前述の問題を取り扱うことを主目的とし，Fig. 3.1に示す提案音生成システム

を実装する上で必要不可欠なデコーダを DNNで実現する方法について実験的に検討する．す
なわち，音高，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高精度に
予測する DNN の構築を目指す．この本論文で取り扱う主目的を Fig. 3.3 に示す．なお，本
論文で取り扱うデコーダはMFCC及びラウドネスを入力とする 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．最後に，デコーダとして用いる DNNは，MLP
型 DNN，BiLSTM型 DNN，及び BiGRU型 DNNの 3種類を本論文では取り扱う．
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3.4 DNNに基づくデコーダ
本節では，本論文で実験的に調査する DNNに基づくデコーダの詳細について述べる．3.2

節及び 3.3 節で述べた通り，このデコーダは VAE で生成された MFCC Ĉ 及びラウドネス
v を入力とし，そのような MFCCとラウドネスを持つ振幅スペクトログラム X̂ を予測する
DNN である．このとき，音高は入出力ともに既知として固定しており，音高の種類の数だ
け DNNを学習することを想定している（即ち，C3音専用の DNNデコーダや E4音専用の
DNNデコーダ等を別々に学習して用意する）．また，本来の提案音生成システムでは VAEで
生成されたMFCC Ĉ を入力に用いるが，本実験では基礎的な調査として，入力の音響信号か
ら計算されるMFCC C そのものを DNNデコーダの入力に用い，入力の音響信号の振幅スペ
クトログラムX そのものをラベルとして学習する．この手続きは，VAE で非常に高精度な
（そのMFCCを持つ音響信号が実際に存在するような）MFCCが生成されることを仮定して
いることに相当する．

DNNデコーダのアーキテクチャについては，3.4.1項から 3.4.3項で述べる通り，MLP型，
BiLSTM型，及び BiGRU型の 3種類を用い，どのアーキテクチャが高精度に振幅スペクト
ログラムX を予測できるか調査する．なお，これまでの章・節においてイタリック体で定義
してきた各変数の文字と，本節での DNNの説明に用いる各変数の文字が重複・混同すること
を避けるため，本節の説明に限って登場する変数はローマン体（例えば x，y，p等）で定義
し使用する．

3.4.1 MLP型 DNN

デコーダとして最も標準的な DNNであるMLPを用いる場合について説明する．MLPの
入力層に与える入力ベクトル，出力層から得られる出力ベクトル，及び出力ベクトルの正解と
なるラベルベクトルをそれぞれ x，y，及び p と定義する．これまでに説明した通り，DNN
デコーダはMFCCとラウドネスを入力特徴量とするため，MFCC C を 1次元に整形（ベク
トル化）し，ラウドネスベクトル v を結合した KJ + J 次元のベクトルを入力ベクトル xと
する．このとき，MFCC C は入力の音響信号から 2.3節の方法で直接計算したものを用いる．
またラベルベクトル pは，入力の音響信号から直接計算される振幅スペクトログラムX をベ
クトル化して得られる IJ 次元のベクトルとする．従って，IJ 次元のベクトルである出力ベ
クトル yを，I × J 次元の行列に整形（行列化）することで，予測結果の振幅スペクトログラ
ムを得ることができる．

MLPの学習には，次式に示すMSE又はMSS損失関数のいずれかを用いる．

LMSE(y, p) = ∥y − p∥2
2 (3.8)

LMSS(y, p) = ∥y − p∥1 + ∥ log y − log p∥1 (3.9)

ここで，∥ · ∥2 は行列の L2 ノルムである．MLPの学習では，この損失関数の値が小さくなる
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Fig. 3.4. Architecture of MLP used as the DNN decoder.

よう，誤差逆伝播によって全パラメータ（重み係数及びバイアス）を最適化する．
Fig. 3.4に本論文で用いたMLPの構造を示す．入力層，隠れ層 4層，及び出力層の計 6層

からなる全結合型 DNNとなってる．DNN学習時の勾配消失問題を回避するために，各隠れ
層の非線形関数には rectified linear unit（ReLU）を使用している．これにより，出力ベク
トルは 0 以上の要素を持つことが担保される．また，各隠れ層の次元数は入力側から順番に
1024，512，512，及び 52275と設定している．

3.4.2 BiLSTM型 DNN

デコーダとして双方向 RNN（bidirectional RNN: BiRNN）の一種である BiLSTM を用
いる場合について説明する．BiRNN は，MFCC やスペクトログラム等のように時間という
物理量の次元を持つ入力に対して，時間方向の再帰性を考慮した学習が可能な DNNである．
BiRNNの構造を Fig. 3.5に示す．通常の RNNとは異なり，過去から未来及び未来から過去
の双方向で 2つの RNNを駆動し，各時刻の結果を統合したものを出力とする構造を持ってい
る．この時，過去から未来の方向（以後，順方向と呼ぶ）の各 RNNの出力を過去側から順に
h(forward)

1 , h(forward)
2 , · · · , h(forward)

J ，未来から過去の方向（以後，逆方向と呼ぶ）の各 RNN
の出力を未来側から順に h(backward)

1 , h(backward)
2 , · · · , h(backward)

J とする．そのため，通常の
RNNにおける時系列予測のようなオンラインの入力には対応していないが，時間の次元を持
つMFCC及びラウドネスのバッチ入力に対しては，MLPよりも少ないパラメータで強力な
表現力を持つことが期待できる．

BiRNNの入力，出力，及びラベルをそれぞれX，Y，及び Pと定義する．これらは時間と
いう次元を持つため，少なくとも 2次元のデータとなる．本論文においては，MFCCとラウ
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Fig. 3.5. Architecture of BiRNN used as the DNN decoder.

ドネスを次のように結合した行列を入力Xと定義する．

X =
[
C
vT

]
∈ R(K+1)×J (3.10)

また，出力Y及びラベル Pは振幅スペクトログラムそのものであり，いずれも I × J の非負
行列となる．

BiLSTMは，BiRNNにおける双方向の RNNに LSTMユニット [24]を用いた構造を持つ
DNNである．LSTMユニットの内部を Fig. 3.6に示す．ここで，LSTMユニットへの入力
及び出力をそれぞれ X ∈ RD×J 及びH ∈ RD′×J と定義し，これらの時刻 j におけるベクト
ルをそれぞれ xj 及び hj と定義している．また，D 及び D′ はそれぞれこの LSTMユニット
に入力された時点での Xの特徴量の次元数及びこの LSTMユニットから出力される時点での
Hの特徴量の次元数である．Fig. 3.6の各変数の計算は次式となる．

　 fj = σ(Wf xj + Rf hj−1 + bf ) (3.11)
ij = σ(Wixj + Rihj−1 + bi) (3.12)
c̃j = tanh(Wc̃xj + Rc̃hj−1 + bc̃) (3.13)

　 cj = fj ◦ cj−1 + ij ◦ c̃j (3.14)
　 oj = σ(Woxj + Rohj−1 + bo) (3.15)
　 hj = oj ◦ tanh(cj) (3.16)

ここで，σ(·)はベクトルに対するシグモイド関数，Wf，Wi，Wc̃，及びWo は時間 j におけ
る入力ベクトル xj に対する重み係数行列，Rf，Ri，Rc̃，及びRo は，時間 j − 1における出
力ベクトル hj−1 に対する重み係数行列，bf，bi，bc̃，及び bo は，それぞれの係数に対する
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Fig. 3.6. Structure of LSTM unit.

バイアスベクトル，tanh(·)はベクトルに対する双曲線正接関数，◦はベクトルの要素毎の積を
それぞれ示す．fj は，忘却ゲートと呼ばれ，時間 j − 1における長期記憶ベクトル cj−1 から
どの要素を保持するか決定するベクトルである．ij は入力ゲートと呼ばれ，時間 j における入
力ベクトル xj 及び時間 j − 1における出力ベクトル hj−1 からどの要素を保持するか決定す
るベクトルである．oj は出力ゲートと呼ばれ，時間 j における出力ベクトル hj を求めるため
のベクトルである．忘却ゲート fj 及び入力ゲート ij を用いて，時間 j における長期記憶 cj が
得られる．これを順方向及び逆方向で行うことで時系列データとして学習する．上記は順方向
の場合であり，逆方向の場合，時間 j における長期記憶ベクトル cj 及び短期記憶ベクトル hj

は，時間 j + 1における長期記憶ベクトル cj+1 及び短期記憶ベクトル hj+1 を用いて求める．
BiLSTM（及び BiGRU）を多層化した場合の構造を，Fig. 3.7に示す．但し，簡便のため

に Fig. 3.5 のある時間フレーム j に対する入力から出力までの拡大図を示している．本論文
では，Fig. 3.7に示すように，時間 j における入力 xj から 4つの LSTMユニットを通して，
hj を出力する．この時，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 における出力ベク
トル hj として扱う．なお，Fig. 3.7の LSTMユニットの出力ベクトルの要素数は全て I と設
定している．
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Fig. 3.7. Data flow in the multi-layer BiRNN at time frame j.

3.4.3 BiGRU型 DNN

デコーダとして BiRNNの一種である BiGRUを用いる場合について説明する．入力，出力，
及びラベルは 3.4.2項で述べた BiLSTMの場合と同様である．BiGRUは，BiRNNにおける
双方向の RNNに GRU[25]を用いた構造を持つ DNNである．GRUの内部を Fig. 3.8に示
す．ここで，GRUへの入力及び出力をそれぞれ LSTMと同様にX ∈ RD×J 及びH ∈ RD′×J

と定義し，これらの時刻 j におけるベクトルをそれぞれ xj 及び hj と定義している．また，D

及びD′ はそれぞれこの GRUに入力された時点での Xの特徴量の次元数及びこの GRUから
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Fig. 3.8. Structure of GRU.

出力される時点でのHの特徴量の次元数である．Fig. 3.8の各変数の計算は次式となる．

rj = σ(Wrxj + Rrhj−1 + br) (3.17)

h̃j = tanh(Wh̃xj + Rh̃(rj ◦ hj−1) + bh̃) (3.18)
zj = σ(Wzxj + Rzhj−1 + bz) (3.19)
hj = (1 − zj) ◦ hj−1 + zj ◦ h̃j (3.20)

ここで，Wz，Wr，及びWh̃ は時間 j における入力ベクトル xj に対する重み係数行列，Rz，
Rr，及びRh̃ は，時間 j − 1における出力ベクトル hj−1 に対する重み係数行列，bz，br，及
び bh̃ は，それぞれの係数に対するバイアスベクトルをそれぞれ示す．rj はリセットゲートと
呼ばれ，時間 j − 1における出力ベクトル hj−1 からどの要素を保持するか決定するベクトル
である．zj は更新ゲートと呼ばれ，時間 j における入力ベクトル xj からどの要素を保持する
か決定するベクトルである．リセットゲート rj 及び更新ゲート zj を用いて，出力ベクトル
hj を得る．これを順方向及び逆方向で行うことで時系列データとして学習する．BiLSTMで
の説明と同様に，上記は順方向の場合であり，逆方向の場合，時間 j における長期記憶ベクト
ル及び出力ベクトル hj は，時間 j + 1における長期記憶ベクトル hj+1 を用いて求める．
多層化した場合の BiGRUの構造は BiLSTMと同じく Fig. 3.7のようにあらわされる．各

GRUの出力ベクトルの要素数も，BiLSTMの時と同様に全て I 次元と設定している．
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3.5 本章のまとめ
本章では，1章で概要の説明を行った提案音生成システムの詳細な説明と，提案音生成シス

テムの問題点を上げ，解決方法の提案を行った．3.2節では，提案音生成システムのエンコー
ダで行う音高，音色，及び音量の抽出方法の説明と複数楽器音の音色抽出に用いる VAE の
基本的な形について説明した．3.3節では，提案音生成システムの問題である音高，音色，及
び音量の 3 つの音響特徴量から振幅スペクトログラムの復元できない問題について言及し，
解決する方法として非線形な変換が行える MLP型 DNN，BiLSTM型 DNN，及び BiGRU
型 DNN を用いたデコーダの作成を提案した．3.4 節では，デコーダとして用いる MLP 型
DNN，BiLSTM型 DNN，及び BiGRU型 DNNについての説明を行い，本論文で行う実験
で用いた層の構成を説明した．次章では，3.4 節で説明した各 DNN の構成を用いて，音高，
音色，及び音量の 3つの音響特徴量から振幅スペクトログラムの予測する DNNを学習し，テ
ストデータに対する予測精度の評価を行う．
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第 4章

振幅スペクトログラム予測実験

4.1 まえがき
本章では，3 章で説明した提案音生成システムの解決すべき問題である DNN に基づくデ

コーダの実験の詳細及び結果について説明する．4.2節では，DNNの学習に用いる楽器音デー
タ及び各変換の条件を説明する. 4.3節では，3.4節及び 4.2節で説明した実験条件に基づき，
各 DNN に対して実験を行い，テストデータに対する振幅スペクトログラムの予測結果を示
す．4.4 節では，予測された振幅スペクトログラムの MFCC の相対誤差を用いて，各 DNN
の予測精度の比較評価を行う．4.5節では，本章のまとめを行う．

4.2 実験条件
本実験で用いる楽器音信号には，musical instrument digital interface（MIDI）音源の

Roland SVC に含まれる楽器音のうち，Table 4.1 に示すピアノ 4 種類及びギター 4 種類の

Table 4.1. Instrument type and name of MIDI signals used in this experiment

Instrument type Instrument name

Piano Piano1
Piano Piano2
Piano Piano3
Piano Honky-tonk
Guitar Nylon-str.Gt
Guitar Steel-str.Gt
Guitar Jazz Gt
Guitar Muted GT
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Table 4.2. Experimental conditions used in STFT and MFCC calculations

Window length in STFT 23.2 ms
Shift length in STFT 11.6 ms

Window function in STFT Hann window
Maximum frequency of mel-filter bank 22.05 kHz
Minimum frequency of mel-filter bank 0.00 kHz

Number of mel-filters (K) 64

Fig. 4.1. Relationship between the learning rate and the number of epochs.

計 8種類の楽器音を用いた．このMIDI音源 8種類とMIDI音源 8種類のそれぞれに対して
4種類のイコライザで音色を変化させたデータを加算して合計でピアノ 20種類及びギター 20
種類の合計 40種類の楽器音信号を生成した．イコライザの種類としては，低音域を強調した
もの，高周波を強調したもの，コーラスをかけたもの，及びリバーブ（残響）をかけたものの
4種類である．イコライザはあくまで楽器音データを増やすことが目的であるため，僅かに音
色が変化する程度とした．用意した 40種類の音源の内，ピアノ 18種類及びギター 18種類の
計 36種類を学習データとして各 DNNの最適化に用いた．残りのピアノ 2種類及びギター 2
種類の計 4種類を検証データとして用いた．最終的な評価は検証データをテストデータとして
代用して行った．音源は C3 から B5 までの 36 音（3 オクターブ）を MIDI 音源から作成し
たが，本論文では C4音，E4音，G4音，及び C5音の計 4種類の音についてのみ結果を記載す
る．MIDI音源から作成した音はサンプリング周波数が 44.1 kHzであり，テンポを 120 bpm
に設定した際の 4分音符 1つで構成された 1.18 s の単音の音響信号である．なお，各音響信
号に適用する STFT及びMFCCへの変換に用いた条件を Table 4.2に示す．
各 DNNの学習条件を説明する．各 DNNにおいて，損失関数はMSEロス及びMSSロス

の 2 種類を用いた．また，学習のエポック数は全ての DNN において 50000 回に設定した．
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さらに，学習率は初期値を 0.01と設定し，Fig. 4.1に示すようにエポックス数 50000回で 0
となるように線形なスケジューリングを設定した．本論文の実験では，過学習を防ぐために，
MLP型 DNNは 10000回，BiLSTM型 DNN及び BiGRU型 DNNは 1000回を超えて，検
証データに対する誤差の減少が見られない場合は繰り返し回数が 50000 回に到達する前でも
学習を早期終了させた．さらに，学習中に検証データを用いて求める検証誤差が最小となった
際の DNNのパラメータを保持しておき，さらに小さい検証誤差を記録した際にのみこれを更
新した．従って，学習終了時に最も検証誤差の小さかった DNNのパラメータを保存した．

4.3 実験結果
本節では，3.4節で説明した各 DNNの条件及び 4.2節で説明したデータ及び各変換の条件

に基づいた実験の結果をMLP型，BiLSTM型，及び BiGRU型をそれぞれ 4.3.1項から 4.3.3
項に示し，それぞれ主観的に評価を行う．4.2節で述べた通り，本論文では C4音，E4音，G4
音，及び C5音の計 4種類の音に対して実験を行ったが，本節では G4音のテストデータに含
まれるピアノ 1種類及びギター 1種類の計 2種類のみの予測結果を示す．その他の結果は付
録 Aに示す．

4.3.1 MLP型 DNN

Fig. 4.2(a)及び (b)は，ピアノの G4音をMSEロスで学習したMLP型 DNNの入力と予
測結果のパワースペクトログラムをそれぞれ示している．また，Fig. 4.3(a)及び (b)は，ピア
ノの G4音をMSSロスで学習したMLP型 DNNの入力と予測結果のパワースペクトログラ
ムをそれぞれ示している．同様に，Figs. 4.4及び 4.5には，それぞれギターの G4音の入力と
予測結果のパワースペクトログラムを，MSEロス及びMSSロスのMLP型 DNNのそれぞれ
で示している．
まず，ピアノの音を対象としている Figs. 4.2及び 4.3を比較すると，MSEロスではピアノ

音の持つ調波構造の骨組みのようなものが一部に確認されるが，正確な予測は全くできていな
いことが分かる．また，MSSロスの予測結果については，MSEロスの場合よりもさらに精度
の低い予測となっている．信号の後半（約 0.5 s以降）にパワーの大きい成分がいくつか散見
されるが，調波構造が再現できておらず，MLP型 DNNでの振幅スペクトログラムの予測は
非常に困難であることが分かる．
次に，ギターの音を対象としている Figs. 4.4及び 4.5を比較すると，高精度な振幅スペクト

ログラムの予測が全く行えていないことがわかる．MSSロスの予測結果では，ピアノの音の
場合と同様に信号の後半（約 0.5 s以降）にパワーの大きい成分が散見されるが，ラベルの振
幅スペクトログラムとはかけ離れたものとなっており，MLP型 DNNでの予測は困難である．
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Fig. 4.2. The power spectrograms of (a) the input piano G4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. 4.3. The power spectrograms of (a) the input piano G4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.

4.3.2 BiLSTM型 DNN

Fig. 4.6(a)及び (b)は，ピアノの G4音をMSEロスで学習した BiLSTM型 DNNの入力
と予測結果のパワースペクトログラムをそれぞれ示している．また，Fig. 4.7(a)及び (b)は，
ピアノの G4 音を MSS ロスで学習した BiLSTM 型 DNN の入力と予測結果のパワースペク
トログラムをそれぞれ示している．同様に，Figs. 4.8 及び 4.9 には，それぞれギターの G4
音の入力と予測結果のパワースペクトログラムを，MSE ロス及び MSS ロスの BiLSTM 型
DNNのそれぞれで示している．
まず，ピアノの音を対象としている Figs. 4.6 及び 4.7 を比較すると，ピアノ音の持つ調

波構造やその時間変化等がどちらもある程度の精度で予測されていることが分かる．但し，
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Fig. 4.4. The power spectrograms of (a) the input guitar G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. 4.5. The power spectrograms of (a) the input guitar G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.

MSEロスを学習に用いた Fig. 4.6(b)を見ると，高調波成分（4 kHz以上）の調波構造が入力
のそれとは異なる結果となってしまっていることが分かる．一方，MSSロスを学習に用いた
Fig. 4.7(b)では，調波構造の予測精度はMSEロスより高いが，調波構造の間の歪みの予測精
度は低いことが分かる．これらの違いから，BiLSTM型においてMSEロスはMSSロスより
各周波数の時間変化におけるパワーの強弱，打撃音，及び低周波数帯域の予測精度が高いこと
が分かる．対して，MSSロスは，調波構造の予測精度は高く予測ができることが分かる．
次に，ギターの音を対象としている Figs. 4.8及び 4.9を比較すると，ピアノの場合と同じ

く調波構造はある程度予測され，ピアノにはない約 0.5 sで見られるパワーの減衰がある程度
予測できた．MSEロスは 0 sで見られる打撃音をある程度予測できたが，MSSロスはあまり
予測できていない．
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Fig. 4.6. The power spectrograms of (a) the input piano G4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. 4.7. The power spectrograms of (a) the input piano G4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.

4.3.3 BiGRU型 DNN

Fig. 4.10(a)及び (b)は，ピアノの G4音をMSEロスで学習した BiGRU型 DNNの入力
と予測結果のパワースペクトログラムをそれぞれ示している．また，Fig. 4.11(a)及び (b)は，
ピアノの G4音をMSSロスで学習した BiGRU型 DNNの入力と予測結果のパワースペクト
ログラムをそれぞれ示している．同様に，Figs. 4.12及び 4.13には，それぞれギターの G4音
の入力と予測結果のパワースペクトログラムを，MSEロス及びMSSロスの BiGRU型 DNN
のそれぞれで示している．
まず，ピアノの音を対象としている Figs. 4.10及び 4.11を比較すると，MSSロスを学習に

用いた Fig. 4.11(b)はピアノ音の持つ調波構造やその時間変化等がどちらもある程度の精度で
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Fig. 4.8. The power spectrograms of (a) the input guitar G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. 4.9. The power spectrograms of (a) the input guitar G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.

予測されていることが分かる．一方，MSEロスを学習に用いた Fig. 4.10(b)を見ると，高調
波成分（3 kHz以上）の調波構造が入力のそれとは異なる結果となってしまっているが，低周
波帯域の予測精度はMSSロスより精度が高いことが分かる．これらの違いから，BiGRU型
においてMSEロスはMSSロスより各周波数の時間変化におけるパワーの強弱，打撃音，及
び低周波数帯域の予測精度が高いことが分かる．対して，MSSロスは，調波構造の予測精度
は高いことが分かる．
次に，ギターの音を対象としている Figs. 4.12及び 4.13を比較すると，ギター音の持つ調

波構造の予測精度はあまり高くないが，ピアノにはない約 0.5 sで見られるパワーの減衰があ
る程度予測できた．MSEロスは調波構造に対するの歪みが大きい．一方，MSSロスは歪みは
少ないが，調波構造において周波数が高くなるにつれてパワーが弱くなるという，入力のそれ
とは異なる結果となってしまっていることが分かる．
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Fig. 4.10. The power spectrograms of (a) the input piano G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. 4.11. The power spectrograms of (a) the input piano G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.

4.4 MFCC相対誤差に基づく実験評価
前節では，入力と予測結果のパワースペクトログラムを比較し主観的に評価を述べた．本節

では，MFCCに対する予測精度の客観的評価を行う．本論文では，入力に用いた音響信号か
ら直接計算されるMFCCを真値とし，また DNNデコーダから予測される振幅スペクトログ
ラムのMFCCを推定値として，これらの相対的な二乗誤差を客観評価尺度に用いる．MFCC
相対二乗誤差 (MFCC relative squared error: MRSE)[31]は次式で表される．

MRSE = 10 log
∑J

j=1
∑14

k=2(ckj − ĉkj)2∑J
j=1

∑14
k=2(ckj)2

[dB] (4.1)
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Fig. 4.12. The power spectrograms of (a) the input guitar G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. 4.13. The power spectrograms of (a) the input guitar G4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.

ここで，k = 1, 2, · · · , K はMFCCの次元のインデクスを示す．また，ckj 及び ĉkj はそれぞれ
Ckj 及び Ĉkj の要素である．MRSE では，最も音色の情報を含んでいる次元である MFCC
の 2から 14次元を用いて計算する．

4.3節で示した結果を含め，4.2節で説明したテストデータのピアノ 2種類及びギター 2種
類の計 4 種類に対して，各 DNN 及び各損失関数で MRSE を算出した結果を Table 4.5–4.4
に示す．いずれも値が小さいものほど高い精度で音色を予測できていることを表す．

Table 4.3は 4.3節に示したピアノの 1番目のテストデータの予測結果の評価を示す．ピア
ノの 1 番目のテストデータの予測は BiLSTM 型 DNN が両誤差関数で 4 音に対して音色を
保った振幅スペクトラムの予測が行えた．それに対し，MSE ロスを用いた BiGRU 型 DNN
及びMLP型 DNNは低い精度となった．Table 4.4はピアノの 2番目のテストデータの予測
結果の評価を示す．ピアノの 2 番目のテストデータの予測もピアノの 1 番目のテストデータ



4.5 本章のまとめ 39

Table 4.3. MRSE [dB] of the predicted amplitude spectrogram of the first piano test
signal for each DNN

Note
MLP-type DNN BiLSTM-type DNN BiGRU-type DNN

MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss
C4 -36.2507 -31.1617 -51.32951 -56.5120 -38.18392 -43.847
E4 -36.5973 -27.5703 -46.10653 -51.2356 -30.49936 -47.2455
G4 -33.7590 -29.2400 -49.00426 -52.2066 -32.0031 -47.3381
C5 -31.9831 -29.6216 -47.92678 -50.4268 -40.02535 -47.1641

Table 4.4. MRSE [dB] of the predicted amplitude spectrogram of the second piano test
signal for each DNN

Note
MLP-type DNN BiLSTM-type DNN BiGRU-type DNN

MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss
C4 -35.2115 -30.2584 -53.28281 -54.4526 -35.59197 -42.8832
E4 -36.0495 -28.8597 -47.36151 -52.5985 -32.38396 -46.6054
G4 -33.9487 -27.6613 -49.45064 -51.9225 -30.81845 -46.4259
C5 -33.9500 -30.0948 -52.49461 -52.8652 -39.18496 -48.7106

同様に BiLSTM型 DNNが両誤差関数で 4音に対して音色を保った振幅スペクトラムの予測
が行えた．Table 4.5は 4.3節に示したギターの 1番目のテストデータの予測結果の評価を示
す．ギターの 1 番目のテストデータの予測は BiLSTM 型 DNN は MSE 及び MSS の両誤差
関数で 4音に対して音色を保った振幅スペクトラムの予測が行えた．Table 4.6はギターの 2
番目のテストデータの予測結果の評価を示す．ギターの 2番目のテストデータの予測は誤差関
数にMSSロスを用いた BiLSTM型 DNN及び BiGRU型 DNNが 4音に対して音色を保っ
た振幅スペクトラムの予測が行えた．Table 4.3–4.6の結果をまとめると，BiLSTM型 DNN
が 4 種類の楽器音信号に対する振幅スペクトラムの予測の精度が高い．さらに，誤差関数は
BiLSTM型 DNN及び BiGRU型 DNNにおいて，MSSロスの方が高精度に予測できるモデ
ルの学習を実現している．それに対して，MLP型 DNNは全楽器及び全音高に対して精度は
低い．これは，BiLSTM 型 DNN 及び BiGRU型 DNN は時間フレーム方向の連続性を考慮
しながらモデルの学習ができることに起因していると思われる．

4.5 本章のまとめ
本章では，3章で提案音生成システムの問題に対する解決策として上げた，DNNを用いた

音高，音色，及び音量の 3 つの特徴量から振幅スペクトラムの予測実験を行い，テストデー
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Table 4.5. MRSE [dB] of the predicted amplitude spectrogram of the first guitar test
signal for each DNN

Note
MLP-type DNN BiLSTM-type DNN BiGRU-type DNN

MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss
C4 -21.5834 -30.7006 -48.5011 -48.2526 -42.6628 -24.9285
E4 -23.9157 -33.1786 -47.0733 -43.8630 -40.8191 -31.5421
G4 -22.6440 -34.5355 -50.3177 -48.2616 -42.6868 -30.3510
C5 -32.0672 -32.4831 -45.7863 -45.3116 -41.4711 -32.7398

Table 4.6. MRSE [dB] of the predicted amplitude spectrogram of the second guitar test
signal for each DNN

Note
MLP-type DNN BiLSTM-type DNN BiGRU-type DNN

MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss MSE loss MSS loss
C4 -39.2519 -32.1298 -42.0985 -50.3707 -31.1742 -47.7453
E4 -40.0790 -25.0016 -40.5874 -51.2291 -29.88234 -45.8482
G4 -41.8984 -29.5030 -39.7046 -50.7956 -29.6234 -43.046
C5 -43.4077 -27.3533 -39.9455 -48.1906 -30.60489 -45.8786

タに対する予測精度の評価を行った．4.2節では，実験に用いる音響信号の詳細，STFT及び
MFCC への変換に用いた条件，及び全ての DNN における共通実験条件を示した．4.3 節で
は，テストデータの内ピアノ 1種類及びギター 1種類の計 2種類について，誤差関数にMSE
ロス及び MSSロスを用いた MLP型 DNN，BiLSTM型 DNN，及び BiGRU型 DNNのそ
れぞれの結果を示し，予測されたパワースペクトログラムの比較及び評価を行った．4.4節で
は，テストデータのピアノ 2種類及びギター 2種類の計 4種類を用いて，C4音，E4音，G4
音，及び C5音におけるMFCCに対する予測精度の客観的評価を行った．客観的評価の指標
として，MFCC相対二乗誤差誤差を用い，結果として，DNN3種類と損失関数 2種類の計 6
種類の学習済み DNNで全楽器音信号及び全音高に対して高い精度で振幅スペクトラムの予測
が行えたのはMSSを損失関数に用いた BiLSTM型 DNNであることが分かった．次章では，
本論文をまとめる．
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第 5章

結言

本論文では，音色の抽出及び変換を行える提案音生成システムについて説明し，提案音生成
システムを実現に必要な部分システムとして，DNNを用いた音高，音色，及び音量の 3つの特
徴量から振幅スペクトログラムを予測するデコーダを提案した．非線形変換を行える DNNを
デコーダとして用いることで，低次元な情報である音色，音高，及び音量から高次元な情報で
ある振幅スペクトログラムの予測が可能となった．デコーダにはMLP型 DNN，BiLSTM型
DNN，及び BiGRU型 DNNの 3種類を用い，誤差関数としてそれぞれMSEロス及びMSS
ロスを適用して学習した．その学習した各 DNNで，テストデータを用いて行った予測実験の
結果としては，双方向再帰型 DNNである BiLSTM型 DNN及び BiGRU型 DNNを用いた
音高，音色，及び音量の 3つの特徴量から振幅スペクトログラム予測は高い精度で行えること
が分かった．
最後に今後の課題を述べる．提案音生成システムにおいて必要不可欠である音高，音色，及

び音量から振幅スペクトログラムの予測するデコーダが作成でき，提案音生成システムの問題
が解決された．そのため，提案音生成システムの核となる VAEを用いた楽器音の音色特徴量
の抽出及び変換の実装が最も優先される課題である．
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付録 A

振幅スペクトラムの予測結果

本付録では，本文で掲載しなかった残りの結果についてまとめて掲載する．Figs. A.1–
A.12 に MLP 型 DNN の結果を示す．Figs. A.13–A.24 に BiLSTM 型 DNN の結果を示す．
Figs. A.25–A.36に BiGRU型 DNNの結果を示す．
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Fig. A.1. The power spectrograms of (a) the input piano C4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. A.2. The power spectrograms of (a) the input piano E4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. A.3. The power spectrograms of (a) the input piano C5 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. A.4. The power spectrograms of (a) the input piano C4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.
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Fig. A.5. The power spectrograms of (a) the input piano E4 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.
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Fig. A.6. The power spectrograms of (a) the input piano C5 note signal and (b) its pre-
dicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.
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Fig. A.7. The power spectrograms of (a) the input guitar C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. A.8. The power spectrograms of (a) the input guitar E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. A.9. The power spectrograms of (a) the input guitar C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSE loss function.
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Fig. A.10. The power spectrograms of (a) the input guitar C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.
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Fig. A.11. The power spectrograms of (a) the input guitar E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.
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Fig. A.12. The power spectrograms of (a) the input guitar C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained MLP with the MSS loss function.
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Fig. A.13. The power spectrograms of (a) the input piano C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. A.14. The power spectrograms of (a) the input piano E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. A.15. The power spectrograms of (a) the input piano C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. A.16. The power spectrograms of (a) the input piano C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.
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Fig. A.17. The power spectrograms of (a) the input piano E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.
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Fig. A.18. The power spectrograms of (a) the input piano C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.
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Fig. A.19. The power spectrograms of (a) the input guitar C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. A.20. The power spectrograms of (a) the input guitar E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.
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Fig. A.21. The power spectrograms of (a) the input guitar C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSE loss function.

0 0.5 1
Time [s]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

Fr
eq

ue
nc

y 
[k

Hz
]

(a)

0 0.5 1
Time [s]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

Fr
eq

ue
nc

y 
[k

Hz
]

(b)

Fig. A.22. The power spectrograms of (a) the input guitar C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.
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Fig. A.23. The power spectrograms of (a) the input guitar E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.
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Fig. A.24. The power spectrograms of (a) the input guitar C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiLSTM with the MSS loss function.
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Fig. A.25. The power spectrograms of (a) the input piano C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. A.26. The power spectrograms of (a) the input piano E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.

0 0.5 1
Time [s]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

Fr
eq

ue
nc

y 
[k

Hz
]

(a)

0 0.5 1
Time [s]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

Fr
eq

ue
nc

y 
[k

Hz
]

(b)

Fig. A.27. The power spectrograms of (a) the input piano C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. A.28. The power spectrograms of (a) the input piano C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.
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Fig. A.29. The power spectrograms of (a) the input piano E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.
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Fig. A.30. The power spectrograms of (a) the input piano C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.
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Fig. A.31. The power spectrograms of (a) the input guitar C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. A.32. The power spectrograms of (a) the input guitar E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. A.33. The power spectrograms of (a) the input guitar C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSE loss function.
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Fig. A.34. The power spectrograms of (a) the input guitar C4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.
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Fig. A.35. The power spectrograms of (a) the input guitar E4 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.
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Fig. A.36. The power spectrograms of (a) the input guitar C5 note signal and (b) its
predicted signal obtained by the trained BiGRU with the MSS loss function.


