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概 要

本研究では，機械学習を用いてゲーム音楽をクラシック音楽に変換する音楽のスタイル変
換を行う. 本研究で使用するゲーム音楽は，ファミリーコンピュータに収録されたゲーム
BGMである．音楽のスタイル変換はDTMなどの専用の機械を使用することで自分好み
に音楽を編集することができるが，音楽やDTMに関する専門知識が必要である．また，
DTMによる音楽のスタイル変換は各楽器，音階を手打ちで入力するため，非常に時間が
かかる．そこで，専門知識が無くても自動で音楽のスタイル変換を行う方法として，機械
学習を使用した音楽のスタイル変換手法を提案する．
本研究では，ある話者の音声を別の話者の音声に変換する声質変換 (VC:VoiceConversion)

をベースとした音楽のスタイル変換手法を提案する．声質変換は，大きく 2つの部分に
分けることができる．1つ目は音響特徴量のスタイル変換を行うスタイル変換器，2つ目
は音響特徴量から音声を生成するNeural Vocoderである．本研究では，スタイル変換器
にMaskCycleGAN-VC，Neural VocoderにParallelWaveGANを使用する声質変換手法を
ベースとした音楽のスタイル変換器を提案する．MaskCycleGAN-VCとParallelWaveGAN

は，人間のスピーチ音声を分析するように設計されている．しかし，人間のスピーチ音
声と本研究で扱うクラシック音楽，ゲーム音楽と比較すると，特徴が大きく異なる．例え
ば，人間のスピーチ音声に比べてクラシック音楽やゲーム音楽は高周波成分が豊富であ
り，ロングトーン (長く連続する音)も多く含まれている．そのため，ベースモデルをそ
のまま使用した場合，高周波成分がうまく再現できず，ノイズが生成される．また，ロン
グトーンを生成しようとしたときには不安定な音声が生成されてしまう．そこで，本研究
ではクラシック音楽，ゲーム音楽を分析するための改良モデルを提案する．
本研究では，ベースモデルに高周波成分と音階情報を分析するようにモデルを改良す

る．提案モデルは，高周波成分や音階情報を学習するモデルに改良することで音楽スタイ
ル変換の生成音声の品質がベースモデルから向上した．また，アンケート調査の結果から
提案手法が既存手法を上回り，スタイル変換の品質を向上させることが分かった．
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第1章 はじめに

1.1 研究の背景
機械学習を用いた音声の生成に関する研究では，文章から音声を生成する音声合成

(TTS:Text-to-Speech)，音声の話者を変換する声質変換 (VC:VoiceConversion)などが盛
んに行われている．本研究では，声質変換を応用した音楽のスタイル変換を行う．声質変
換は，大きく 2つの部分に分けることができる．1つ目は，音響特徴量を変換するスタイ
ル変換器である．スタイル変換器は，変換前の音声をメルスペクトログラムに変換し，メ
ルスペクトログラムのスタイル変換を行う．2つ目は，音声を生成する音声生成器である．
音声生成器は，メルスペクトログラムから音声を生成する．機械学習を用いた声質変換で
は，この 2つのモデルを組み合わせて声質変換を行う．
一般に，人間の発話音声の変換を行う場合は，変換前の音声と変換後の音声でメルスペ

クトログラムの周波数構造が似ているため，スタイル変換器で変換前後の特徴を学習しや
すい．例えば，男性の「こんにちわ」という音声と女性の「こんにちわ」という音声は周
波数構造が似ているといえる．人間の発話音声を変換する場合は，CycleGAN-VC2[1]や
MaskCycleGAN-VC[2]などの既存のスタイル変換器とWaveNet[3]などの既存の音声生成
器を組み合わせることで高品質に声質変換が可能である．しかし，変換の前後で特徴が大
きく異なる音声の場合，既存の手法では依然として課題がある．例えば，POP音楽から
クラシック音楽など，ジャンルの異なる音楽の場合は変換前後の依存関係を学習すること
が難しい．
本研究では，ゲーム音楽をクラシック音楽に変換する音楽のスタイル変換を行う．ゲー

ム音楽とクラシック音楽は使用されている楽器などの音色が異なるため，変換前後の特徴
を学習することが難しい．また，多くの既存研究で対象としている人の発話音声に比べ
て，ゲーム音楽やクラシック音楽は連続した長い音や高周波成分を豊富に含むため，より
表現力が高い音声生成器を設計する必要がある．

1.2 研究の目的
本研究では，機械学習を用いた音楽のスタイル変換を行う．本研究の概要を図 1.1に示

す．メルスペクトログラムのスタイル変換を行うMaskCycleGAN-VC[2]とメルスペクト
ログラムから音声を生成するParallelWaveGAN[4]を組み合わせた声質変換手法をベース
に，音楽のスタイル変換手法を提案する．本研究ではベースモデルに高周波成分を学習す
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るための識別機や音階情報を学習するための損失関数を使用し，クラシック音楽，ゲーム
音楽に特化した音楽スタイル変換手法を提案する．

図 1.1: 本研究で行う音楽スタイル変換の概要

1.3 本論文の概要
本論文は，次のように構成されている．2章では，関連研究を紹介する．3章では，提

案手法について述べる．4章では，実験の詳細やデータセットについて触れた後，様々な
実験と結果を示す．最後に，5章で本論文のまとめを行う．
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第2章 関連研究

2.1 声質変換
声質変換 (VC:Voice Conversion)は，発話音声の話者を変換することをいい，近年，機

械学習を用いた研究が盛んに行われている．一般に，機械学習を用いた声質変換は大きく
2つの部分に分けることができる．1つ目は音響特徴量のスタイル変換を行うスタイル変
換器，2つ目は音響特徴量から音声を生成するVocoderである．機械学習をベースとした
Vocoderを特にNeural Vocoderという．声質変換の全体図を図 2.1に示す．本章では，声
質変換を構成する音響特徴量スタイル変換器，Neural Vocoderとそれらに関連する重要
な既存研究について触れていく．

声質変換器

Neural
Vocoder

⽣成⾳声
(⼥性：”こんにちは”)

メルスペクトログラム
(⼊⼒)

メルスペクトログラム
(変換後)

⼊⼒⾳声
(男性：”こんにちは”)

スタイル変換器

図 2.1: 声質変換の全体図

2.2 音響特徴量のスタイル変換器
機械学習を用いて画像や音声などを生成する分野において，GAN[5]をベースとしたモ

デルが頻繁に使用されている．GANは 2014年に発表された画像生成モデルである．GAN

のモデル構造を図 2.2に示す．GANは，生成器 (Generator)と識別機 (Discriminator)の
二つのモデルで構成されている．生成器は，ノイズを入力して画像を出力する．識別器
は，データセットの画像と生成器の生成画像を入力し，0から 1の値を一つ出力する．識
別器の出力は入力画像が本物か偽物か識別した値を表しており，0は偽物，1は本物を表
している．識別器は入力画像を正しく識別できるように学習を行なう．生成器は，生成画
像を識別器の出力が本物になるように学習を行なう．このように，生成器と識別器は敵対
的に学習させることで，生成器は本物に近い画像を生成することができる．
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図 2.2: GANのモデル構造

音響特徴量のスタイル変換を行なうスタイル変換器は，画像変換モデルをベースに設計
されている．特に，教師なし画像変換モデルである CycleGAN[6]をベースにメルスペク
トログラムやCQTスペクトログラムなどの音響特徴量をスタイル変換するモデルが数多
く提案されている．
CycleGAN は，GAN をベースに設計されたモデル構造となっており，2 つの生成器

GX→Y，GY→X と，2つの識別機 DX，DY から構成される．2つの生成器は，GX→Y が
ドメイン Xの画像を入力してドメイン Yの画像を生成し，GY→X がドメイン Yの画像
を入力してドメイン Xの画像を生成する．2つの識別機は，DX にドメイン Xのデータ
セットの正解画像とGY→X が生成した画像を入力し，DY にドメイン Yのデータセット
の正解画像と GX→Y が生成した画像を入力してそれぞれ本物か偽物か識別する．また，
CycleGANでは，それぞれの生成器が元の画像の特徴を維持しながら画像変換を行なうた
めにCycle Consistency Lossを使って学習する．Cycle Consistency Lossは，ドメインX

の画像をGX→Y に入力して生成された画像をさらにGY→X で再構成した画像が元の画像
と一致するように学習するための損失関数である．このように，CycleGANはペアのデー
タセットなしで画像のスタイル変換が可能なモデルである．
声質変換で音響特徴量のスタイル変換を行なうスタイル変換器では，音声を周波数分析

して得られるメルスペクトログラムやCQTスペクトログラムをスタイル変換する．メル
スペクトログラムやCQTスペクトログラムは音声データから得られる特徴量であり，ス
タイル変換前とスタイル変換後のペアのデータセットを用意するのは難しい場合が多い．
例えば，話者Aと話者Bが”こんにちは”と発話する音声データは，発話内容が同じであっ
ても発音の速度などが異なるため，同じ発音でも時間がずれているものが多い．そのた
め，音響特徴量のスタイル変換を行なう既存の手法は，ペアのデータセットなしで画像か
ら画像へのスタイル変換が可能なモデルであるCycleGAN[6]をベースとしたモデルが提
案されている．
MaskCycleGAN-VC[2]はCycleGANをベースとした声質変換を行なうためのスタイル
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𝑮𝑿→𝒀

𝑮𝒀→𝑿

⽣成画像Y

⽣成画像X

𝑫𝒀

𝑫𝑿

ドメインX
(⽩⿊画像など)

データセットA

ドメインX
(⽩⿊画像など)ドメインX
(男性画像など)

ドメインX
(⽩⿊画像など)

データセットB

ドメインX
(⽩⿊画像など)ドメインY
(⼥性画像など)

ドメインX
(⽩⿊画像など)ドメインX
(⽩⿊画像など)ドメインY
(⼥性画像など)

ドメインX
(⽩⿊画像など)ドメインX
(⽩⿊画像など)ドメインX
(男性画像など)

図 2.3: CycleGANのモデル構造

変換器であり，CycleGAN-VC2[1]を発展させたモデルである．この節では，順を追って
CycleGAN-VC2，MaskCycleGAN-VCについて述べる．

2.2.1 CycleGAN-VC2

CycleGAN-VC2[1]は CycleGANをベースとした音響特徴量のスタイル変換モデルで，
メルケプストラムという音響特徴量のスタイル変換を行う．CycleGAN-VC2のモデルの
構造を図 2.4に示す．CycleGAN-VC2は元の CycleGANに加えて識別機が２つ増えてお
り，生成器が 2つと識別機が 4つで構成される．CycleGAN-VC2の 2つの生成器はメルケ
プストラムを入力し，メルケプストラムを生成する．また，4つの識別機は，メルケプス
トラムを入力し，データセット音声から作成した正解メルケプストラムか生成器が生成し
た偽物メルケプストラムかを識別する．メルケプストラムは音声信号を周波数分析して得
られる音響特徴量であり，画像と同じ二次元のデータである．そのため，元となっている
CycleGANのモデルが画像を分析する構造と同じようにCycleGAN-VC2はメルケプスト
ラムを分析することができる．CycleGAN-VC2で新しく追加された 2つの識別機は，正
解メルケプストラムと 2つの生成器で再構成したメルケプストラムの識別を行なう．
D′

X はドメインXの正解メルケプストラムと，GX→Y とGY→X で再構成したメルケプ
ストラムの識別を行ない，D′

Y はドメインYの正解メルケプストラムと，GY→XとGX→Y

で再構成したメルケプストラムの識別を行なう．４つの識別機DX，DY，D′
X，D′

Y は入
力メルケプストラムが本物か偽物か正しく識別できるように学習し，2つの生成器GX→Y，
GY→X は 4つの識別機をだますように学習する．このように，CycleGAN-VC2はドメイ
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図 2.4: CycleGAN-VC2のモデル構造

ン変換を重点的に学習する構造によってメルケプストラムのスタイル変換を実現し，メル
ケプストラムから音声を生成するNeural Vocoderと組み合わせることで声質変換が可能
となった．
しかし，CycleGAN-VC2は既存の Neural Vocoderとの相性が悪いという欠点がある．

既存のNeural Vocoderは，メルスペクトログラムを音声に変換するように設計されてい
るものが多い．CycleGAN-VC2はメルケプストラムをスタイル変換することは可能だが，
メルスペクトログラムの周波数構造を学習できないため，既存のメルスぺクトログラムの
Neural Vocoderの発展にもかかわらず，メルケプストラムから音声を生成するVocoderに
限定されるという欠点がある．

2.2.2 MaskCycleGAN-VC

MaskCycleGAN-VC[2]はCycleGAN-VC2をベースとしたスタイル変換モデルで，メル
スペクトログラムのスタイル変換を行う．MaskCycleGAN-VCのモデルの構造を図 2.5に
示す．
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図 2.5: MaskCycleGAN-VCのモデル構造

モデルの構造は CycleGAN-VC2とほとんど変わらないが，MaskCycleGAN-VCでは，
CycleGAN-VC2でメルスペクトログラムの変換が苦手であるという欠点を改善するため
FIF(filling in frames)という補助タスクを使用する．FIFの概念図を図 2.6に示す．FIFで
は，マスクとメルスペクトログラムを使用する．メルスペクトログラムは音声信号を周
波数分析して得られる音響特徴量であり，縦軸が周波数，横軸が時間の 2次元のデータで
ある．マスクは，縦と横の大きさがメルスペクトログラムと同じデータであり，マスクの
各要素は 0か 1である．FIFでは，メルスペクトログラムとマスクの要素毎の積を計算し
てマスクの一部を欠落させる．生成器には欠落させたメルスペクトログラムとマスクの 2

つのデータを入力する．MaskCycleGAN-VCの生成器は，マスクの情報から欠落してい
るメルスペクトログラムの位置を特定し，周囲の周波数構造を参考に欠落した部分の周波
数構造を修復するように学習する．CycleGAN-VC2では，メルスペクトログラムの周波
数構造を学習することができなかったが，MaskCycleGAN-VCは周波数構造を学習する
FIFによってメルスペクトログラムの生成能力が向上し，メルスペクトログラムを使用す
る既存のNeural Vocoderと組み合わせることが可能になった．
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図 2.6: FIFの概念図

2.3 Neural Vocoder

メルスペクトログラムなどの音響特徴量を入力して音声を生成するモデルを Vocoder

という．特に，機械学習を用いたVocoderをNeural Vocoderという．WaveNet[3]は 2016

年に発表された NeuralVocoderであり，機械学習を用いた音声の生成において始めて高
品質な音声が生成可能となったモデルである．ParallelWaveGAN[4]は，2020年に発表
されたNeural Vocoderであり，音声合成などの分野で頻繁に使用されている．また，生
成タスクによって，同時期に発表されたMelGAN[7]やHiFiGAN[8]などと比較して生成
音声が高品質な場合が多い．SingGAN[9]は，既存の Neural Vocoderをベースに歌声を
生成するように改良された Neural Vocoderである．この節では，順を追ってWaveNet，
ParallelWaveGAN，SingGANについて述べる．

2.3.1 WaveNet

WaveNetは，2016年に発表された音声生成モデルであり，機械学習を用いた音声の生
成で初めて高品質な音声を生成することが可能になった手法である．音声信号は１次元の
信号であり，１秒毎のサンプル数は 16000から 44100サンプルになるものもあるため，短
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い音声でもデータが多いという特徴がある．また，音声信号は時間とともに波形が変化す
る時系列信号である．従来の方法では，数理モデルを用いた音声生成手法が一般的であっ
たが，自然な音声に含まれるゆらぎというランダム性が再現できず，生成音声の品質が悪
いという欠点があった．機械学習を用いる場合，時系列データを扱うモデルとしてRNN

があるが，サンプル数が非常に多い音声信号をRNNで学習，推論するのは非常に時間が
かかるため，RNNは音声生成タスクに適していない．WaveNetでは，RNNを使用せず
に，音声を自己回帰に生成する過程を高速に計算するためのモデル構造として，１次元畳
み込みを応用したDilated Causal Convolutionを提案した．Dilated Causal Convolution

の概念図を図 2.7に示す．

input

Layer 1

Layer 2

output

𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 𝑥7 𝑥8 𝑥9 𝑥10

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 𝑥7 𝑥8 𝑥9

←dilation 1

←dilation 2

←dilation 4

図 2.7: Dilated Causal Convolution

Dilated Causal Convolutionでは，音声信号の過去のサンプルをもとに次の 1サンプル
を生成する構造を畳み込みによって実装している．また，dilationという畳み込みのサン
プルの間隔をあけるパラメータを調整することで受容野を広くする工夫がなされている．
受容野とは，出力の 1サンプルを生成をするために畳み込み演算される入力のサンプル数
のことである．例えば，図 2.7の場合，出力サンプルの x̂10は，入力信号の x2から x9の
８サンプルを畳み込んで生成されているため，受容野は 8である．dilationを適用しない
畳み込みの場合は層の数に比例して受容野が広くなるが，dilationを適用する場合は層の
数に応じて指数的に広くなり，効率的に受容野を広くすることができる．
WaveNetのモデル全体構造を図 2.8に示す．WaveNetは，Dilated Causal Convolution

を含むResBrockを深く積み重ねた構造となっている．WaveNetは深い畳み込みのネット
ワークのため，並列計算が得意なGPUなどを使用することで効率的に学習が可能になり，
従来の音声生成手法と比較して生成音声の品質が大幅に向上し，発話音声の生成では人間
に近い音声が生成可能になった．一方で，音声の生成時には１サンプルずつ音声を生成す
る必要があり，生成に非常に時間がかかるという欠点がある．2017年には，WaveNetの
生成速度を改善したモデルとして ParallelWaveNet[10]が発表され，リアルタイムでの音
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図 2.8: WaveNetのモデル全体構造

声生成が可能になった．しかし，学習済みのWaveNetモデルを使った 2段階の学習が必
要なため，学習に 2倍以上時間がかかるという欠点がある．

2.3.2 ParallelWaveGAN

ParallelWaveGAN[4]はメルスペクトログラムを入力して音声波形を生成する Neural

Vocoderである．ParallelWaveGANのモデル構造を図 2.9に示す．ParallelWaveGANは
GANをベースとしたモデルの構造となっており，生成器と識別機から構成される．Par-

allelWaveGANの生成器は，WaveNetのモデル構造をベースにしたモデル構造となってい
る．WaveNetは音声サンプルを入力して音声サンプルを一つずつ生成する構造になって
いるのに対し，ParallelWaveGANはメルスペクトログラムとホワイトノイズを入力して
音声波形を出力する．入力ホワイトノイズは出力音声と同じ長さの 1次元信号であり，生
成器は入力メルスペクトログラムの情報を分析し，ホワイトノイズの信号をメルスペクト
ログラムの特徴を反映した音声信号に変換させるタスクを学習する．WaveNetは音声サ
ンプルを１つずつ生成する構造のため，生成に非常に時間がかかる．ParallelWaveGAN

の生成器は音声とホワイトノイズを入力して並列計算によって音声波形を出力するため，
WaveNetと比較して高速に生成できる利点がある．ParallelWaveGANの識別機はデータ
セットの本物音声と生成器の生成音声を入力して本物か偽物か判別する．このようにGAN

をベースとした構造となっており，生成器は識別機をだませるような本物に近い音声を生
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図 2.9: ParallelWaveGANのモデル構造

成できるように学習し，識別機は本物と偽物を識別できるように学習する敵対的な構造と
なっている．ParallelWaveGANは，生成器の生成音声の品質を向上するために，GANの
学習に加えて STFT Lossを使って学習を行う．STFT Lossの概念図を図 2.10に示す.

Generator
⾳声

データセット
⽣成⾳声⼊⼒メル

スペクトログラム

⽣成⾳声のメル
スペクトログラム

STFT Loss

STFT

STFT

図 2.10: STFT Lossの概念図

STFT Lossは，入力のメルスペクトログラムと生成器の生成音声のメルスペクトログ
ラムが一致するように学習するための損失関数である．GANの学習と STFT Lossを組み
合わせることで，生成器は識別機をだますように学習するだけでなく，生成音声の周波数
構造が一致するように学習するため，より生成音声が高品質になる．STFT Lossを計算
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するための損失関数 Ls(G)の式を示す．

Ls(G) = Ez∼p(z),x∼pdata [Lsc(x, x̂) + Lmag(x, x̂)]

損失関数Ls(G)は，振幅スペクトログラムの損失関数Lscと，対数スペクトログラムの
損失関数 Lmagの 2つから構成される．Lscと Lmagの式を示す．

Lsc(x, x̂) =
∥ |STFT(x)| − |STFT(x̂)| ∥F

∥ |STFT(x)| ∥F

Lmag(x, x̂) =
1

N
∥ log|STFT(x)| − log|STFT(x̂)| ∥1

ここで，∥ · ∥F はフロベニウスノルム，∥ · ∥1は L1ノルムを表す．また，|STFT(·)|は
スぺクトログラムへの変換，N はスペクトログラムの要素数を表す．STFT Lossは，話
者固有の音声パターンを分析するために，異なる STFTパラメータで Lossを計算する形
となる．最終的な STFT Lossの式 Lauxを示す．

Laux(G) =
1

M

M∑
m=1

L(m)
s (G)

ParallelWaveGANの学習時には STFT LossとGANのLossを組み合わせて学習を行な
う．生成器の損失関数 LGの式を示す．

LG(G,D) = Laux + λLadv(G,D)

2.3.3 SingGAN

SingGAN[9]は，メルスペクトログラムと励起信号を入力して音声波形を生成するNeu-

ral Vocoderであり，歌声音声を生成できるように改良されたモデルある．MelGAN[7]や
ParallelWaveGANなどの既存のNeural Vocoderは，人間のスピーチ音声を生成するため
に設計されているため，音声変換や音声合成などの人間のスピーチ音声を生成するタスク
において，高品質な音声が生成可能となっている．一方で，これらのNeural Vocoderは歌
声を生成するように設計されていないため，生成音声が不安定になるという欠点がある [9]．
ところが，歌声を生成するために設計されたNeural Vocoderは少ないため，HiFiSinger[11]
などの歌声生成に関する既存の研究では，Neural Vocoderに人間のスピーチを生成するた
めのモデルを採用しているものが多い．SingGANでは，既存のNeural Vocoderを歌声生
成タスクに使用した場合の問題点を分析し，既存のモデルを改良した歌声生成用のNeural

Vocoderを提案した．SingGANのモデル構造を図 2.11に示す．
SingGANの基本的な構造は既存のNeural Vocoderと似ており，GANをベースとした

モデルの構造となっている．SingGANと既存の Neural Vocoderの違いは大きく 2つあ
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図 2.11: SingGANのモデル構造

る．1つ目は，生成器の入力に励起信号を使用している点である．歌声音声はスピーチ音
声と比較してメロディの情報，ロングトーン (長く連続する音)を豊富に含むという特徴
がある．歌声音声の生成タスクを既存のNeural Vocoderで行った場合，生成器のDilated

Causal Convolutionの受容野の長さを超えるロングトーンを生成しようとしたときに生成
音声が不安定になるという問題がある．SingGANの生成器ではロングトーンを安定させる
ために広い受容野で励起信号の特徴を混ぜ合わせながら学習を行うAFL(Adaptive feature

learning)を使用する．AFLの概念図を図 2.12に示す．
AFLは，Dilated Causal Convolutionを深く積み重ねた層で励起信号の特徴量h0を分析

し，メルスペクトログラムから抽出した特徴量Sを混ぜ合わせて少しづつ音声波形に変換
していく．AFLのDilated Causal Convolutionは 10層で構成されているため，広い受容
野で音声信号を分析することができる．また，AFLの出力層ではGAU(Gated Activation

Unit)という特殊な活性化関数を使用している．GAUは，分析した特徴量をピクセルご
との重要度に応じて強度を変える．SingGANのGAUでは，メルスペクトログラムと励
起信号の特徴量を分析して混ぜ合わせた特徴量 tanh(µ+α)とピクセル毎の重要度を表す
特徴量 sigmoid(µ + β)の要素積を計算して，ピクセル毎の強度の強度に応じて調整した
特徴量 hを出力する．このように，広い受容野を使ってメルスペクトログラムと励起信号
を混ぜ合わせながら分析するAFLを使って学習することで，SingGANの生成器は歌声音
声のロングトーンを重点的に学習することができる．2つ目の SingGANと既存のNeural

Vocoderの違いは，複数の周波数帯域を分析するMulti-Band Discriminatorを使っている
点である．歌声音声はスピーチ音声と比較して高周波成分を豊富に含むという特徴があ
る．高周波成分を学習するように設計されている既存のNeural Vocoderは少なく，歌声
音声などの高周波成分を豊富に含む音声を生成しようとしたときに，高周波部分うまく
再現できずにノイズのような音声が生成されるという問題点がある．SingGANでは，高
周波成分を重点的に学習するためのMulti-Band Discriminatorを使用する．Multi-Band
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DC Conv ：Dilated Causal Convolution

図 2.12: AFLの概念図

Discriminatorの概念図を図 2.13に示す．
図 2.13のGlobal-level Discriminatorは，既存のNeural Vocoderに使用されているDis-

criminatorと同じであり，データセットの本物音声と生成器の生成音声の識別を担当する．
Multi-Band Discriminatorは，音声を４つの周波数帯域に分割し，それぞれの周波数帯域
ごとに本物音声と生成音声を識別する4つの識別機を使用する．Global-level Discriminator

に加えてMulti-Band Discriminatorを使って学習することで，生成器はデータセットの本
物に近い音声を生成するように学習するだけでなく，各周波数帯域ごとに本物音声に近い
音声を忠実に再現するように学習することができる．
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図 2.13: Multi-Band Discriminatorの概念図
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第3章 提案手法

本研究では，スタイル変換器にMaskCycleGAN-VC，Neural VocoderにParallelWave-

GANを使用する声質変換手法をベースに，高周波数成分の分析能力を向上させるための
Multi-Band Discriminator，メロディ情報を学習するための励起信号と CQTスペクトロ
グラムを使った学習方法を加えた音楽のスタイル変換手法を提案する．

3.1 Neural Vocoder

本研究では，ParallelWaveGANをベースに，ゲーム音楽とクラシック音楽を生成する
ための Neural Vocoderを提案する．ParallelWaveGANは人間の発話音声を生成するよ
うにために設計されているが，本研究で使用するクラシック音楽，ゲーム音楽とは特徴
が大きく異なるため，ベースモデルをそのまま適用すると生成音声が不安定になる．そ
こで，本研究ではベースモデルに 2つの改良を加える．１つ目は，識別機にMulti-Band

Discriminatorを加えた点，2つ目はCQTスペクトログラムを使った学習を行う点である．
本研究で提案するVocoderの全体構造を図 3.1に示す．

図 3.1: 提案手法の全体構造 (Vocoder)

本研究で扱うゲーム音楽，クラシック音楽は，人間のスピーチ音声と比較して周波数構
造が大きく異なる．クラシック音楽は楽器音で構成されており，楽器音は人間のスピーチ
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音声と比べて周波数帯域が広い．特に，高周波数成分を豊富に含む点が人間のスピーチと
の大きな違いである．また，ゲーム音楽も高周波数成分を豊富に含んでおり，メルスペク
トログラムからクラシック音楽よりゲーム音楽が高周波数成分を多く含んでいることがわ
かる．本研究では，高周波数成分を学習するためにMulti-Band Discriminatorを使った学
習を行う．本研究で使用するMulti-Band Discriminatorの全体構造を図 3.2に示す．

図 3.2: 本研究で使用するMulti-Band Discriminator

本研究では，SingGANを参考に，データセットの本物音声と生成器の生成音声を識別
する 1つの識別機と，音声を 4つの周波数帯域に分割して分割した音声をそれぞれ分析
する４つの識別機から構成されるMulti-Band Discriminatorを使用する．5つの識別機
には，ParallelWaveGANの識別機の構造をそのまま利用している．SingGANの識別機と
ParallelWaveGANの識別機はどちらも入力された音声が本物か偽物か識別するタスクを
担っているが，出力のサイズが異なる異なる．SingGANの識別機は出力が単一の値であ
り，入力音声が本物か偽物かを表している．ParallelWaveGANの識別機は１次元のベク
トルであり，入力音声をPatchと呼ばれる複数の領域に分割して，Patchごとに本物か偽
物か識別する (Patch GAN[12])．本研究では，5つの識別機すべてにParallelWaveGANの
識別機をそのまま利用して学習を行う．
2つ目の改良点は，CQTスペクトログラムを使った損失関数を使って学習を行った点

である．ParallelWaveGANやそのほかの既存手法では音声を STFT(短時間フーリエ変換)

して得られるスペクトログラムを使って学習を行う手法が一般的である．STFTは窓関数
を使って音声信号の一部分を切り出してフーリエ変換する操作を，窓関数をずらしながら
繰り返し行うことで周波数構造の時間変化を分析することができる．STFTは低周波から
高周波まで，すべての周波数帯域で同じ長さの窓関数を使用するため，周期の短い高周
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波成分は十分なサンプルが得られるが，周期の長い低周波成分は十分なサンプルが得ら
れず，高周波と低周波でサンプルに偏りが生じる．また，ドレミなどの音階は 1オクター
ブ音が高くなるごとに周波数は倍になる．例えば，440Hzのラの音を 1オクターブ上げた
ラの音は 880Hzである．そのため，音階の変化を STFTで得られるスペクトログラムの
周波数軸で見ると，等間隔になっていない．CQTスペクトログラムは，これらの 2つの
問題点を改善した音響特徴量である．CQTスペクトログラムは，音声をCQT(定Q変換)

して得られる特徴量である．CQTでは，窓関数で音声の一部を切り出してフーリエ変換
する操作について，切り出す長さが周波数によって異なる．低周波数成分を分析すると
きは窓関数を長くして切り出す長さが長くなり，高周波数成分を分析するときは窓関数を
短くして切り出す長さが短くなる．この時，分析する周波数ごとに周期の数が同じにな
るように窓関数の長さを調整する．また，CQTでは周波数軸が対数スケールになってい
る．対数スケールにすることで，音階の変化とCQTスペクトログラムの周波数軸の変化
が等間隔になる．本研究で扱う音声はクラシック音楽やゲーム音楽であり，ベースモデル
にCQTスペクトログラムを使った音楽の音階情報を学習するための損失関数CQT Loss

を追加する．CQT Lossの概念図を図 3.3に示す．

図 3.3: CQT Lossの概念図

CQT LossはSTFT Lossを参考に設計した損失関数であり，基本的な構造はSTFT Loss

に似ている．CQT Lossは，生成器の CQTスペクトログラムと入力音声の CQTスペク
トログラムのピクセル差によって計算する．これによって，生成器は生成音声の音階情
報と入力音声の音階情報が一致するように学習することができる．CQT Lossの損失関数
LCQT の式を示す．

LCQT (G) = Ez∼p(z),x∼pdata [Lcqtsc(x, x̂) + Lcqtmag(x, x̂)]

損失関数 LCQT (G)は，STFT Lossを参考に設計しており，STFT Lossと同様に CQT
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スペクトログラムの損失関数Lcqtscと，対数CQTスペクトログラムの損失関数Lcqtmagの
2つから構成される．Lcqtscと Lcqtmagの式を示す．

Lcqtsc(x, x̂) =
∥ |CQT(x)| − |CQT(x̂)| ∥F

∥ |CQT(x)| ∥F

Lcqtmag(x, x̂) =
1

N
∥ log|CQT(x)| − log|CQT(x̂)| ∥1

ここで，|CQT(·)|は CQTスペクトログラムへの変換を表す．ベースモデルの STFT

LossとCQT Lossを組み合わせた音響特徴量の損失関数 Lauxの式を示す．

Laux(G) = LCQT (G) +
1

M

M∑
m=1

L(m)
s (G)

LauxとGANの Lossを組み合わせた最終的な生成器の損失関数 LGの式を示す．

LG(G,Dk) = Laux +
K∑
k=1

λLadv(G,Dk)

ここで，K は識別器の個数を表している．本研究では 5個で構成されるMulti-Band

Discriminatorを使用するため，K = 5である．

3.2 音響特徴量のスタイル変換器
本研究ではMaskCycleGAN-VCをベースに，ゲーム音楽のメルスペクトログラムとク

ラシック音楽のメルスペクトログラムのスタイル変換を行うためのスタイル変換器を提
案する．MaskCycleGAN-VCも，ParallelWaveGANと同様に人間のスピーチ音声を対象
としたスタイル変換器である．本研究では，クラシック音楽とゲーム音楽に特化したスタ
イル変換を行うために，入力する音響特徴量を増やして学習を行うように改良を加える．
また，クラシック音楽とゲーム音楽は人間の話者変換と比べて変換前後の特徴の差が大き
いため，学習を簡単にするために音声に前処理を施す．本研究で提案するスタイル変換器
の全体構造を図 3.4に示す．
ベースモデルでは，2つの生成器はメルスペクトログラムを入力し，メルスペクトログ

ラムを出力する．本研究では，音声の基本周波数から生成した励起信号とCQTスペクト
ログラム追加で入力する．本研究で行う音楽のスタイル変換において，スタイル変換器の
目標は変換前後で音階情報はそのままで，クラシック音楽からゲーム音楽，ゲーム音楽か
らクラシック音楽に音色を変換することが目標である．メルスペクトログラムは音声の周
波数構造を表した特徴量であるが，メルスペクトログラムから音階情報を分析するのは難
しい．そこで，変換前の音階情報を信号で表現した励起信号と，変換前の周波数構造を音
階に特化した形で表現したCQTスペクトログラムの２つをを補助の特徴量として生成器
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図 3.4: 提案手法の全体構造 (スタイル変換器)

に入力する．励起信号とCQTスペクトログラムはUpsample Networkで分析，拡張され
た後，メルスペクトログラムの特徴量と混ぜ合わせて分析を行う．スタイル変換器の生成
器全体構造を図 3.5に示す．
CQTスペクトログラムはUpsample Networkで分析，サイズ調整され，入力メルスペ

クトログラムを FIF処理したものと結合する．FIFは，マスクを欠落した部分の周波数
構造を周辺の周波数構造を参考に修復するタスクを行っており，CQTスペクトログラム
の特徴を合わせて学習することで生成器はCQTスペクトログラムの音階情報とマスクの
情報を参考にメルスぺクトログラムの周波数構造を生成するように学習を行う．このよう
に，生成器がメルスペクトログラムを生成するタスクにCQTスペクトログラムを補助特
徴量として追加することで，音階情報を強調したメルスペクトログラムを生成することが
できる．
励起信号は，Upsample Networkで分析，サイズ調整され，生成器のRes Brockで分析

する．Res Brockでは，メルスペクトログラムの特徴量と励起信号の特徴量を 1次元畳み
込みで分析し，GLUで二つの特徴量を混ぜ合わせる．GLUは，SingGANのAFLを参考
に設計した．このように，メルスペクトログラムの特徴を詳しく分析するRes Brockに励
起信号の特徴量を加えることで，生成器は励起信号の音階情報を付加したメルスペクトロ
グラムを生成できるようになる．
本研究では，ゲーム音楽とクラシック音楽の特徴を分析しやすくするために，データ

セットの音声に前処理を施す．ベースモデルは人間のスピーチ音声について，話者の変換
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図 3.5: スタイル変換器の生成器全体構造

を行うように設計されたモデルであり，変換前と変換後で特徴は大きく変わらない．例え
ば，男性が「こんにちは」と話す音声と女性が「こんにちは」と話す音声は周波数構造の
違いは少ない．しかし，本研究では扱うゲーム音楽とクラシック音楽は周波数構造が大き
く異なる．特に，高周波成分の違いが大きく，スペクトログラムで見るとその違いは顕著
である．ゲーム音楽のメルスペクトログラムを図 3.6に，クラシック音楽のメルスペクト
ログラムを図 3.7に示す．
図 3.6と図 3.7の赤い四角部分は同じ周波数帯域を示している．ゲーム音楽は高周波部

分にも豊富に周波数成分を含んでいるが，クラシック音楽は高周波成分が少ない．これら
の音声をそのまま訓練データとして使用した場合，MaskCycleGAN-VCがスタイル変換を
正しく学習できない可能性があると考えた．例えば，識別機はデータセットのメルスペク
トログラムと生成器の生成メルスペクトログラムの本物，偽物を識別するように設計して
いるが，高周波成分の有無を学習してしまう可能性がある．そこで，MaskCycleGAN-VC

が意図しない方向に学習することを防ぐために，データセット音声にローパスフィルタを
適用して高周波成分を除去する．図 3.6と同じ音声にローパスフィルタで高周波成分を除
去した音声のメルスペクトログラムを図 3.8に，図 3.7と同じ音声にローパスフィルタで
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図 3.6: メルスペクトログラム (ゲーム音楽) 図 3.7: メルスペクトログラム (クラシック)

高周波成分を除去した音声のメルスペクトログラムを図 3.9に示す．高周波成分を除去す
ることでゲーム音楽とクラシック音楽のメルスぺクトログラムは周波数帯域の差が少なく
なり，モデルは周波数構造のスタイル変換を正しく学習することが期待できる．
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図 3.8: ローパスフィルタを適用したゲーム
音楽のメルスペクトログラム

図 3.9: ローパスフィルタを適用したクラ
シック音楽のメルスペクトログラム
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第4章 実験

4.1 データセット
本研究で使用したデータセットはクラシック音楽のデータセットとゲーム音楽のデータ

セットである．

4.1.1 ゲーム音楽のデータセット
NES MDB(Nintendo Entertainment System Music Database)[13]は，Nintendo Enter-

tainment Systemという海外版のファミリーコンピュータに使用されていた音楽を集めた
データセットである．データセットには 397種類のゲームで使用された 5278曲のサンド
トラックがあり，10秒程度の短い効果音から 2分程度の長いBGMなどが収録されている．

4.1.2 クラシック音楽のデータセット
MusicNet[14]は，シューベルトやモーツァルトのクラシック音楽を収録したデータセッ

トである．ピアノや管楽器，弦楽器などの楽器単体のソロ演奏や複数楽器の重奏などさま
ざまなパターンのクラシック音楽を含む．データセットには 300秒程度の楽曲が 330曲収
録されている．

4.2 データセットの前処理
すべての音声は，サンプリングレートを 22050にそろえる．また，音響特徴量スタイル

変換器の学習のために，データセット音声にローパスフィルタを適用して高周波数成分を
除去した音声を用意する．本研究で使用したローパスフィルタは，周波数 5000Hz以上の
周波数成分を除去する．また，Neural Vocoder，音響特徴量スタイル変換器の訓練用デー
タを作成するために，音声からメルスペクトログラムを生成する．スペクトログラムに変
換するための STFTパラメーターは，FFTサイズ 2048，FFTの移動幅 512，窓関数はハ
ニング窓を使用する．メル周波数は 512としてスペクトログラムからメルスぺクトログラ
ムに変換する．メルスペクトログラムの周波数軸のサイズは 512，時間軸のサイズは元の
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音声によって異なる．本研究で使用したデータセット音声をメルスペクトログラムに変換
したものの一部を図 4.1，図 4.2，図 4.3，図 4.4に示す．

図 4.1: NES MDBデータセットの音声をメ
ルスペクトログラムに変換したものの一部

図 4.2: MusicNetデータセットの音声をメ
ルスペクトログラムに変換したものの一部
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図 4.3: NES MDBデータセットの音声に
ローパスフィルタを適用してメルスペクト
ログラムに変換したものの一部

図 4.4: MusicNet データセットの音声に
ローパスフィルタを適用してメルスペクト
ログラムに変換したものの一部

4.3 評価方法
本研究ではアンケートを使用して生成音声を評価する．本研究で行う音楽のスタイル変

換は正解データがない教師なし学習のため，正解データなどを使ってモデルを評価するこ

26



とが難しい．そこで，ベースモデルと提案手法の性能を第三者によって評価するためにア
ンケート調査を行う．アンケートによる評価は，Neural Vocoderと音楽スタイル変換の
評価で合わせて 2回行う．アンケートの方法は，被験者が既存手法，提案手法でモデルを
学習して生成した音声を聞き，最も高品質な音声を選択する方法で行う．

4.4 実験
本研究では，3.1節のNeural Vocoderと 3.2節の音響特徴量スタイル変換器を組み合わ

せて音楽スタイル変換を行う．Neural Vocoderと音響特徴量スタイル変換器は別々に学
習を行う．Neural Vocoderの訓練が完了したら，STFT Lossとアンケート評価を使って
最適なNeural Vocoderを選択する．最後に，選択したNeural Vocoderと音響特徴量スタ
イル変換器を組み合わせて音楽のスタイル変換を行う．音楽のスタイル変換で生成した音
声はアンケートを使って評価する．

4.4.1 Neural Vocoderの実験
この節では，高品質なゲーム音楽，クラシック音楽を生成するための最適な Neural

Vocoderの作成手法を探るための実験について述べる．本研究ではMulti-Band Discrimi-

natorとCQT Lossの効果を調べるために，以下の 4つの手法で実験を行った．

既存手法 ベースモデル (ParallelWaveGAN)をそのまま使用

提案手法 1-1 ベースモデルにMulti-Band Discriminatorを追加

提案手法 1-2 ベースモデルにCQT Lossを追加

提案手法 1-3 ベースモデルにCQT LossとMulti-Band Discriminatorを追加

既存手法と提案手法で学習したモデルを使って生成したクラシック音楽とゲーム音楽の
STFT Lossを表 4.1に示す．また，アンケート調査の結果を表 4.2と図 4.5，4.6に示す．

表 4.1: 実験 1で生成した音声の STFT Loss
実験手法 クラシック音楽 ゲーム音楽
既存手法 0.61966 0.49135

提案手法 1-1 0.57327 0.40650

提案手法 1-2 0.58777 0.53156

提案手法 1-3 0.55939 0.39106
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表 4.2: 実験 1で生成した音声のアンケート結果
実験手法 クラシック音楽 ゲーム音楽 クラシック音楽+ゲーム音楽
既存手法 9 7 16

提案手法 1-1 17 14 31

提案手法 1-2 9 5 14

提案手法 1-3 7 16 23
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図 4.5: 実験 1のアンケート結果 (クラシッ
ク音楽)
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図 4.6: 実験 1のアンケート結果 (ゲーム
音楽)

既存手法で訓練終了後のモデルが生成したクラシック音楽は，高い音で音階が少し乱
れたり，ロングトーンが不安定になっている．ベースモデルは楽器音の音階情報や楽器音
特有の長く連続する音を学習できないため，楽器音で構成されるクラシック音楽をモデル
がうまく学習できていないと考えられる．訓練終了後のモデルが生成したゲーム音楽は，
ノイズが多く含まれている．ゲーム音楽は，図 4.1のゲーム音楽のメルスペクトログラム
からもわかるように，高周波成分を豊富に含んでいる．ベースモデルは人間の発話音声の
周波数帯域を学習するように設計されているが，ゲーム音楽はその周波数帯域より広いた
め，高周波成分を学習できずにノイズを生成していると考えられる．
手法 1-1では，ベースモデルにMulti-Band Discriminator(以降ではMBDとする)を追

加して実験を行った．MBDを追加することで，訓練終了後のモデルが生成した音声が改
善された．表 4.1の STFTLossの値は，クラシック音楽とゲーム音楽の両方でベースモデ
ルから結果が改善したことがわかる．これは，MBDによって周波数帯域ごとに詳しく分
析することができ，周波数構造の再現能力が向上し，STFT Lossの結果が改善されたと考
えられる．特に，ゲーム音楽は高周波数成分を豊富に含んでいるため，MBDによるSTFT

Lossの減少率が大きい．手法 1-1から，MBDによってクラシック音楽，ゲーム音楽の生
成能力が向上し，ゲーム音楽を分析する際には高周波成分を考慮することが結果に大きく
影響を及ぼすことが分かった．
ベースモデルにCQT Lossを追加した場合，高い音の生成能力が少し改善された．ベー
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スモデルが生成したクラシック音楽，音が高くなるほど上手く再現できずにノイズが生成
されているが，CQT Lossを追加することで高い音でもメロディが乱れず，生成さ音声の
音階は安定している．これは，学習が困難な高周波成分においても，CQTスペクトログ
ラムを使って学習することで高周波部分を音階として学習することができ，生成能力が向
上したのではないかと考えられる．ゲーム音楽は，既存手法と比較すると高い音階の生成
能力は少し向上したが，ノイズが多く含まれる点は改善されていない．また，ゲーム音楽
の STFT Lossの値を比較すると，手法 1-2は手法 1-1のベースモデルより悪くなってい
る．これは，STFT Lossと CQT Lossの学習タスクが異なり，お互いの学習が競合した
結果 STFT Lossが悪くなったのではないかと考えられる．
手法 1-3では，ベースモデルにCQT LossとMulti-Band Discriminatorの両方を追加し

て実験を行った．STFT Lossの値を見ると，手法 1-3はクラシック音楽とゲーム音楽の
両方で最も良い値となっている．特にゲーム音楽では，CQT Lossのみで学習した場合は
ベースモデルより STFT Lossの値が悪くなっているが，MBDと CQT Lossを組み合わ
せることで手法 1-1のMBDのみで学習したときよりも良い値になった．これは，MBD

が周波数成分の学習を補助することで，STFT Lossと CQT Lossの学習の競合を抑えら
れているのではないかと考えられる．訓練済みのモデルが生成音声したクラシック音楽
は大きな改善は見られなかったが，高い音のメロディの乱れやロングトーンの不安定さが
改善された．生成したゲーム音楽は高周波成分の再現力が向上し，ノイズが低減された．
さらに，音階の乱れも改善された．アンケート調査の結果を見ると，クラシック音楽は手
法 1-1が最も良い結果になった．手法 1-2と手法 1-3で生成した音声は音階の滑らかな変
化を表現できていないため，知覚品質が低下したのではないかと考えられる．STFT Loss

の結果とアンケート調査の結果から，クラシック音楽の生成には手法 1-1で作成したモデ
ル，ゲーム音楽の生成には手法 1-3で作成したモデルを使用した．
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生成音声のメルスペクトログラム

クラシック音楽の
メルスペクトログラム1

ゲーム音楽の
メルスペクトログラム1

入力
既存手法 提案手法1-1 提案手法1-2 提案手法1-3

図 4.7: Neural Vocoder生成音声のメルスペクトログラム

4.4.2 音響特徴量スタイル変換器の実験
この節では，ゲーム音楽とクラシック音楽で，メルスペクトログラムのスタイル変換を

行うスタイル変換器の実験について述べる．本研究では入力の音響特徴量，音声の前処理
を変更して以下の 4つの手法で実験を行った．

既存手法 ベースモデル (MaskCycleGAN-VC)をそのまま使用

提案手法 2-1 ベースモデルに励起信号を追加で入力

提案手法 2-2 高周波成分を除去した音声を使用

提案手法 2-3 ベースモデルに励起信号，CQTスペクトログラムを追加で入力

クラシック音楽からゲーム音楽への変換では，手法 2-3が最もゲーム音楽の特徴に近い
メルスペクトログラムを生成できていることがわかる．これは，CQTスペクトログラム
の特徴とゲーム音楽のメルスペクトログラムの特徴が似ているため，変換の際にCQTス
ペクトログラムの特徴をうまく反映したメルスペクトログラムを生成するように学習で
きたのではないかと考えられる．一方で，ゲーム音楽からクラシック音楽への変換では，
手法 2-3が最も悪い結果となっている．手法 2-3のゲーム音楽からクラシック音楽への変
換は，どんな入力に対してもモデルの出力が同じになるモード崩壊を起こしている．これ
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は，ゲーム音楽のメルスぺクトログラムを生成する場合とは違ってクラシック音楽のメル
スペクトログラムと CQTスペクトログラムの特徴が大きく異なるため，CQTスペクト
ログラムの特徴が，メルスペクトログラムを生成するための学習を妨げているのではない
かと考えられる．クラシック音楽からゲーム音楽，ゲーム音楽からクラシック音楽の両方
の変換結果を比較すると，全体的にクラシック音楽からゲーム音楽への変換がうまくいっ
ているものが多い．これは，それぞれの音楽に含まれる情報量の多さが違うことが要因で
はないかと考えられる．データセットのメルスペクトログラムを比較すると，ゲーム音楽
のメルスペクトログラムは高周波成分を豊富に含むが周波数構造は単純であり，逆にクラ
シック音楽のメルスペクトログラムは高周波成分は少ないが，周波数構造が複雑である．
クラシック音楽からゲーム音楽への変換は複雑な周波数構造から単純な周波数構造への変
換のため，学習が簡単なのに対し，ゲーム音楽からクラシック音楽への変換は単純な周波
数構造構造から複雑な周波数構造への変換のため，足りない情報を補間するように生成器
が学習する必要があり，学習が困難なのではないかと考えた．一方で，手法 2-2の結果を
見ると，ゲーム音楽からクラシック音楽への変換が少し良くなっている．既存手法や手法
2-1では低周波成分がぼやけており，高周波成分は不自然な連続構造となっていが，手法
2-2では高周波成分が少なく，低周波の構造にぼやけが少ない．このことから，ゲーム音
楽からクラシック音楽への変換においては，変換前後の音声で周波数帯域をそろえること
で周波数構造を学習し，ノイズを低減できることがわかった．手法 2-2のクラシック音楽
からゲーム音楽への変換結果を見ると，全体的に結果が悪い．ゲーム音楽のメルスペクト
ログラムは低周波から高周波まで幅広い周波数帯域で規則的な連続構造となっている．し
かし，高周波成分を除去することでゲーム音楽の周波数の連続構造の学習が困難になり，
学習を妨げているのではないかと考えられる．
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既存手法 提案手法2-1 提案手法2-2 提案手法2-3
入力

(ゲーム音楽)

訓練終了後のモデルが生成したメルスペクトログラム(クラシック)

図 4.8: メルスペクトログラムのスタイル変換結果 (ゲーム音楽からクラシック音楽に変換)

入力
(クラシック)

訓練終了後のモデルが生成したメルスペクトログラム(ゲーム音楽)

既存手法 提案手法2-1 提案手法2-2 提案手法2-3

図 4.9: メルスペクトログラムのスタイル変換結果 (クラシック音楽からゲーム音楽に変換)
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4.4.3 音楽のスタイル変換
この説では，4.4.1節で行ったNeural Vocoderの実験と，4.4.2節で行ったスタイル変換

器の実験から得られたモデルを組み合わせて End-to-endの音楽スタイル変換の実験つい
て述べる．スタイル変換器は，実験 2の４つのモデルを使用する．Neural Vocoderは，実
験 1のアンケート結果から，ゲーム音楽生成用の Neural Vocoderに手法 1-3で作成した
モデル，クラシック音楽生成用の Neural Vocoderに手法 1-1で作成したモデルを使用し
た．なお，既存手法の実験ではNeural Vocoderにベースモデルを採用した．実験に使用
したスタイル変換器とNeural Vocoderの組み合わせを以下にまとめる．

既存手法 ベースモデル

クラシック音楽からゲーム音楽への変換
既存手法のスタイル変換器 + 既存手法のNeural Vocoder

ゲーム音楽からクラシック音楽への変換
既存手法のスタイル変換器 + 既存手法のNeural Vocoder

提案手法 3-1 スタイル変換器に励起信号を追加で入力

クラシック音楽からゲーム音楽への変換
手法 2-1のスタイル変換器 + 手法 1-3のNeural Vocoder

ゲーム音楽からクラシック音楽への変換
手法 2-1のスタイル変換器 + 手法 1-1のNeural Vocoder

提案手法 3-2 データセット音声の高周波成分を除去

クラシック音楽からゲーム音楽への変換
手法 2-2のスタイル変換器 + 手法 1-3のNeural Vocoder

ゲーム音楽からクラシック音楽への変換
手法 2-2のスタイル変換器 + 手法 1-1のNeural Vocoder

提案手法 3-3 スタイル変換器に励起信号とCQTスペクトログラムを追加で入力

クラシック音楽からゲーム音楽への変換
手法 2-3のスタイル変換器 + 手法 1-3のNeural Vocoder

ゲーム音楽からクラシック音楽への変換
手法 2-3のスタイル変換器 + 手法 1-1のNeural Vocoder

4つの手法で生成した音声のアンケート調査結果を表 4.3と図 4.10，4.11に示す．クラ
シックからゲーム音楽への変換でアンケート結果が最も良かったのは，手法 3-3であった．
手法 3-3で生成したゲーム音楽は，ノイズが少なく，音階の違いがはっきりと判る音声が
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多い．このことから，音階情報を学習するうえで，CQTスペクトログラムを使って学習す
ることが効果的であることがわかった．また，異なる楽器が複数使用されているクラシッ
ク音楽からの変換においても，手法 3-3で生成した音声が最も良く，各楽器のメロディを
反映した音声を生成することができた．一方で，手法 3-3のモデルは，同じ楽器の和音が
含まれているクラシック音楽からの変換に弱く，生成された音声は主旋律よりも副旋律を
強調されていた．これは，CQTスペクトログラムが音声の細かい特徴を消したものであ
り，CQTスペクトログラムの特徴を強調して変換を行う手法 3-3のスタイル変換器で和
音の特徴の学習に失敗しているのではないかと考えられる．手法 3-3に次いで生成音声の
アンケート結果が良かったものは手法 3-1である．手法 3-1が生成したゲーム音楽には少
し目立つノイズが含まれているが，同じ楽器の和音を含むクラシック音楽からの変換に強
い．クラシック音楽からゲーム音楽への変換で最も悪かったのは，手法 3-2である．手法
3-2で生成したゲーム音楽はノイズが多く含まれて特徴の変換もできていない．これらの
実験結果から，クラシック音楽からゲーム音楽への変換では，励起信号とCQTスペクト
ログラムを使った学習が効果的であり，データセット音声の高周波成分を除去することは
学習に逆効果であることがわかった．

表 4.3: 実験 3の生成音声のアンケート結果
実験手法 クラシック音楽からゲーム音楽 ゲーム音楽からクラシック音楽
既存手法 3 6

提案手法 3-1 12 12

提案手法 3-2 2 12

提案手法 3-3 13 0
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既存手法 提案手法3-1 提案手法3-2 提案手法3-3

クラシック音楽→ゲーム音楽

図 4.10: 実験 3のアンケート結果 (クラシッ
ク音楽からゲーム音楽への変換)
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既存手法 提案手法3-1 提案手法3-2 提案手法3-3

ゲーム音楽→クラシック音楽

図 4.11: 実験 3のアンケート結果 (ゲーム
音楽からクラシック音楽への変換)

ゲーム音楽からクラシック音楽への変換では，手法 3-1と手法 3-2がベースモデルに比
べて良い結果となった．既存手法で生成したクラシック音楽は，楽器に一貫性がなくメロ
ディの音の高さによって異なる楽器が使用されている．例えば、入力ゲーム音楽の高い音
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の部分はフルートのような高い管楽器に変換され，低い音はピアノのような楽器に変換さ
れる．これらの変換が不自然に行われるため，既存手法の生成音声の知覚品質が悪くなっ
ているのではないかと考えられる．手法 3-1では楽器の不自然な変換は少なくなり，生成
音声はフルートのような管楽器に統一されている．手法 3-2も同様に不自然な楽器変換が
少なくなり，生成音声はピアノやフルートなどの複数の楽器を再現している．手法 3-3に
使用したスタイル変換器は，ゲーム音楽からクラシック音楽への変換の学習に失敗した
ため，生成音声はメロディ情報が完全に失われた音声となっている．ゲーム音楽からクラ
シック音楽への変換では，提案する 2つの手法がベースモデルを上回る結果となったが，
ゲーム音楽への変換ほど顕著な差とはならなかった．生成された音声を比較しても，提案
手法が生成したクラシック音楽はクラシック音楽の楽器などの特徴を再現することができ
なかった．手法 3-2，手法 3-3の結果を比較すると，クラシック音楽からゲーム音楽への
変換とは対照的に，手法 3-2が良い結果となり，手法 3-3は変換に失敗した．このことか
ら，変換タスクによって音声の前処理や入力に使用する音響特徴量の最適な組み合わせが
異なるのではないかと考えられる．
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第5章 まとめ

本研究では，機械学習を用いてゲーム音楽とクラシック音楽を相互に変換する音楽の
スタイル変換手法を提案した．本研究ではMaskCycleGAN-VCとParallelWaveGANを組
み合わせた声質変換手法をベースモデルとして採用した．2つのベースモデルは人間のス
ピーチ音声を分析，生成するように設計されているため，本研究で対象とするゲーム音
楽，クラシック音楽を分析するためにMBDとCQTLossを組み合わせたNeural Vocoder

と，複数の音響特徴量を入力してスタイル変換を行うスタイル変換器を提案した．
Neural Vocoderの実験から，ベースモデルの識別機をMulti-Band Discriminatorに変

更することで，クラシック音楽の生成音声の品質が向上した．また，ベースモデルの識
別機をMulti-Band Discriminatorに変更し，CQT Loss組み合わせて学習を行うことで，
ゲーム音楽の生成音声の品質が向上した．
スタイル変換器とNeural Vocoderを組み合わせた音楽スタイル変換の実験では，アン

ケート調査の結果から，提案手法を組み合わせることでクラシック音楽からゲーム音楽，
ゲーム音楽からクラシック音楽の両方の変換においてベースモデルを上回ることができた．
一方で，提案モデルには課題があり，スタイル変換器はクラシック音楽からゲーム音楽，

ゲーム音楽からクラシック音楽変換タスクによって最適なモデルが異なっていた．今後の
課題として，スタイル変換器の 2つの生成器について，変換タスクによって入力特徴量を
変えたり学習方法を変更するなどの改良を行い，両方向の変換タスクを両立できる学習方
法を模索し，生成音声の品質向上を目指す．
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