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双方向RNNによるMFCC及びラウドネスからの振幅スペクトログラム予測

◎川口翔也，北村大地（香川高専北村研究室）

1. 研究背景 3. 提案手法

3. 実験
• 実験条件

• 実験結果

• 音源はMIDI音源のRoland SVC

- ピアノ4種類及びギター4種類の計8種類
- 8種類に対して4種類の音色変換によりデータを加算し，ピアノ20種類

及びギター20種類の計40種類

• 変分自己符号化器(variational auto-encoder: VAE)
– 潜在的な特徴量を教師なしで学習できる生成モデル系深層ニューラルネット

ワーク(DNN)

• 提案音生成システム

• Encoderで音高(  ),音色(メル周波数ケプストラム係数: MFCC),及び音量
(ラウドネス)の特徴量に分解

• 音色（MFCC）をVAEに適応し，操作
• VAEで操作されたMFCC及び残りの2つの特徴量から音を復元

本研究の動機及び目的

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
予測する必要がある

しかし，解析的に求めることはできない

• DNNデコーダを用いた振幅スペクトログラムの予測

‒ ギターの入力信号(左)，MLPの予測結果(中)，及びBiGRUの予測
結果(右)

MLPは全く予測できていない

BiGRUは調波構造が予測できている
ギターでは，約0.5[s]における振幅の減衰が予測できている

両楽器においてBiGRUが調波構造や時間的な推移を正確に予測できている
BiGRUが時間方向の連続性を考慮して学習できたことに起因している

‒ ピアノの入力信号(左)，MLPの予測結果(中)，及びBiGRUの予測
結果(右)

– 潜在空間に音色を適応し,音色の操作及び新たな楽器音の生成を検討中

DNNを用いて振幅スペクトログラムの推定

• Differentiable digital signal 

processing[Engel+, 2020]

– 音高,音色,及び音量を抽出し,複数
正弦波と雑音を生成・合成

– 3つの特徴量から直接波形を作成
している

元音源
8種類

高周波強調
8種類

低周波強調
8種類

残響付与
8種類

コーラス付与
8種類

• VAEによる音色・音高の分離表
現学習[Luo+, 2019]

– 音色と音高が分離された潜在空間
及び生成モデルの作成

– 音量変化が音高及び音色の潜在空
間に押し込められている

2. 類似研究

• Encoder

• Decoder
‒ DNNの入力ベクトル及び行列の作成

多層パーセプトロン(MLP)

MFCC

ラウドネス

• 各DNNの構造
‒ MLP型DNN

‒ BiGRU型DNN

双方向GRU(BiGRU)

基本周波数

• 知覚的メトリクス正規化付き

VAE[Esling+, 2018]

– VAEの学習に潜在空間が音色空間
と類似するように正規化項を付与

– 音量及び音高が考慮されていない

損失関数

時刻 におけるネットワーク

入力振幅スペクトログラム:
予測振幅スペクトログラム:

Multi-scale spectral loss[Engel+, 2020]

• 取得方法
‒ 入力信号のラベルに付与

• Decoderにおける利用方法
‒ 各音高専用に学習したDNNの
選択


