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インタラクティブ GA を利用した場面に適合する多様な音候補群

を生成するシステムの提案 
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概要：クリエイターの表現を支援するには、多様性に飛んだ音素材付が用意されていることが望ましい。多様と言っ

ても、聴衆がその場面に合うと感じなければならない。よって、聴衆の感性に合わせて多様な音を生成するアプロー
チが求められる。そこで本研究では、特定の場面を想定し、評価者の完成に合わせた音の候補群を生成することを目

的とした。具体的には、潜在空間から多様な音を生成する GANの一種である SpecGANと、人の感性を評価に用いる
インタラクティブ GAを組み合わせて使用した。この時、場面への適合に寄与する潜在変数は収束し、かつそれ以外
の潜在変数は収束しないように多様性を保てるのが望ましい。例えば、破裂音を例にとると、破裂音たらしめる音の

周波数や音量が場面への適合に寄与する潜在変数であり、倍音やノイズでの変化が多様性に寄与する潜在変数であ

る。本稿では、場面に適合した多様な候補群を生成する手法を開発した。今後、多様性の定量化やクラスタリング等
でのさらなる解析が望まれる。 
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1. はじめに   

音色や音効果などの生成・選定においては、大規模な

音のデータベースからクリエイターがその場面に合う音を

見つける必要があるが、コストがかかる大変な作業である

[1]。一方で、機械的に最適化されたシステムでクリエイ
ターの支援をすることは期待されているが、単一の音で

は、多様性に乏しく、クリエイターの個性が反映されな

い。したがって、多様性を持った音候補群を生成し、クリ

エイターがそれらの候補群から選択するのが望ましい。 
近年，音声認識や音声合成に関する研究にはディープ

ニューラルネットワーク(DNN)を用いた手法がいくつか提
案されている。WaveNet[2]は自己回帰モデリングによりオ
ーディオを予測することを学習する畳み込みモデルであ

る。MuseNet[3]では既存の作曲者により制作された音楽を
組み合わせたものを生成するDNNを使用したモデルであ
る。いづれの生成手法においても学習に使用したデータセ

ットに対しては、再現性の高い音を生成するが、音の生成

過程において人間による制御の余地がない。 
そのため、複数人の評価を元にして目的となる音の生

成を行う研究が存在している。HUMANGAN[4]は敵対的
生成ネットワーク(GAN)のうち人間の評価をdiscriminator
として利用したものである。人間の許容できる分布をモデ

ル化するために学習プロセスに組み込まれている。GAN
は多様性が喪失するモードコラプスという現象が起こりや

すい。またインタラクティブGAを用いたサイン音系列生
成システム[5]では電車の発着や家電製品の警告などに使
用されているサイン音を人間の評価によって最適化を試み

ている。これらの手法は生成過程において学習と人間の評
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価を同時に行っている。これは、生成する対象を限定して

しまっているのがボトルネックである。 
そこで、場面に適合した多様な音候補群を生成するた

めに、多様な音を生成できるSpecGANと人間の制御が可
能で生成される個体群に多様性が保持されるインタラクテ

ィブGAを組み合わせた新しいアーキテクチャを提案し
た。 

2. 提案手法 

本稿では、音のデータを事前に学習した SpecGANの
generatorを用いて生成した音をインタラクティブ GAで評
価を行い、望む音を生成する潜在変数群を得るための一連

の手法を提案する。 

 
図 1: 全体の概念図 
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2.1 SpecGAN 

 
図2: SpecGANによる潜在空間決定までの流れ 

 
表1: NSynth データセットの詳細 

Category The number of data 

Bass 843 

Brass 269 

Flute 180 

Guitar 652 

Keyboard 766 

Mallet 202 

Organ 502 

Reed 235 

String 306 

Vocal 141 

 
GANは低次元の潜在ベクトルを高次元のデータにマッ

ピングするための学習手法の一つであり、主に画像生成で

の成功の事例をいくつか見せている。SpecGANでは音デ
ータを短時間フーリエ変換を行いスペクトログラムに変換

する。スペクトログラムは画像データ化され、一般的な

DCGANで学習される。生成された画像をスペクトログラ
ムとして扱われ、短時間逆フーリエ変換により音データに

再構成する。 
本研究では、NSynthデータセット[6]のtest setを学習デー

タとして使用した。表1にNSynthデータセットの詳細を示
す。 
2.2 インタラクティブ GA 
インタラクティブGAとは、生物の進化を模倣した

Genetic Algorithm (GA)における遺伝的操作をベースとし、
人間の主観的評価に基づいて個体を評価する手法である。

GAとは、選択、交叉、突然変異という操作を繰り返し行
うことで最適解を求める手法である。本稿では選択、交叉

を機会的に評価を人が行った。表2に今回使用したインタ
ラクティブGAのパラメータを示す。 

2.2.1 遺伝的操作 
インタラクティブ GAによる最適化手法を以下に示す。

また図 3にフローチャートを示す。 
1. 初期個体の生成 

 

表 2: インタラクティブ GAの各パラメータ 

Category The number of data 

個体数 100 

親個体数 4 

子個体数 16 

世代数 200 

交叉方法 REX 

抽出法 非復元抽出 

選択方法 トーナメント選択 

 

 
図 3: インタラクティブ GAのフロー 

 

初期個体となる 100次元の潜在変数ベクトルを	
[-1, 1]の範囲における一様乱数を用いて 100個体
生成する。一端生成した後、多様性の確保のため

に各ベクトルを他のベクトルとのユークリッド距

離の平均を計算し、最も低かったものを再生成す

る。これを十分回数行い初期個体の多様性を高め

る。 
2. 親個体の抽出 

生成された 100個体の中からランダムに 4個体を
抽出する。 

3. 子個体の生成 

これらの 4個体を用いて交叉により 16個体の子
個体を生成する。交叉の計算には REXのアルゴ
リズム[7]を用いる。親個体𝑥",⋯ , 𝑥%の重心を𝑥&で
表し、次式にしたがって子個体を生成する。 

𝑥' = 𝑥& +*𝜉
%

,-"

.𝑥, − 𝑥&0, 			𝜉, ∼ 𝜑.0, 𝛼σ7
80 (1) 
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ここで、𝜑.0, 𝛼𝜎=
80は、平均が0、分散が𝛼𝜎=

8の正

規分布を表し、𝜎=
8には次のような条件で与えられ

る。 

𝜎=8 =
2
𝑛

(2) 

	 この時、𝑛は親個体の数を示している。 
4. 評価，選択 

評価を行う評価者には生成された 16個体の子個
体の中から上位の 4個体を選択させる。選択はト
ーナメント選択により行い、必ず 2個体ずつ提示
し一対比較とし、どちらの個体の方が評価が高い

かを判断する。 
5. 入れ替え 

子個体の中から選ばれた上位 4個体を親個体とし
て選ばれた 4個体と入れ替えを行う。 

2.2.2 収束率𝛼 
	 インタラクティブ GAの子個体の生成に用いた(1)式の𝛼
は適切な収束を促すための収束率である。ここで、𝛼は小
さい方が進化は早く収束し、最適化は早期に終了する。ひ

との評価はコストがかかるため、𝛼はなるべく小さい方が
良い。一方で、𝛼が小さすぎると、意図しないパラメータ
の収束が起きてしまう。例えば、パラメータ 1を収束させ
る力が働いている最中に、意図しないパラメータ 2が収束
してはいけない。これが起きてしまうと、多様性が失われ

てしまう。したがって、𝛼は適切な値に定めなければなら
ない。 

2.2.3 題材と評価方法 
本稿ではこの手法の妥当性を検討するため、目的とす

る音を2つ用意した。1つの目的は"破裂音"であり、もう1
つは"癒しを感じる音"である。最終的な音に差が出るのか
を確認するために対照的な、プラスな感情を抱かせる"癒
しを感じる音"と、不快感や恐怖といったマイナスな感情
を抱かせる"破裂音"を選択した。被験者は19歳から28歳の
男女5名である。それぞれの被験者に目的を与え、評価を
行った。それぞれ1名ずつ評価を行い、評価の対象となっ
た音データには重複はない。 
 

3. 課題と目的 

[8]の研究では、音量と周波数においては場面ごとに特
徴のある音を生成できたが、インタラクティブ GAにより
最適化する上で多様性を確保する上では不十分であった。

多様性がないと、そこで本稿では、インタラクティブ GA
を改良し、多様性を保持しながら収束するような手法を提

案する。具体的には、収束に寄与すると仮定したパラメー

タだけで評価を行い、GAによる最適化の実験を行い、子 
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表 3: 収束に寄与しないパラメータの SDの中央値 

𝛼 200世代目の標準偏差 1000世代目の標準偏差 

0.8 0.180 0.002 

0.9 0.366 0.025 

0.98 0.553 0.133 

0.99 0.491 0.240 

1.0 0.544 0.424 

1.01 0.668 0.626 

1.02 0.748 1.228 

1.1 1.072 8,740 

1.2 1.887 207.250 

 
個体生成時の最適な収束率αを求めた。例えば、破裂音を
破裂音たらしめいるパラメータとそうでないパラメータが

あると仮定する。その時に、破裂音に関与するパラメータ 
は収束し、それ以外のパラメータは収束しないのが理想で

ある。 

4. 実験手法 

まず、100個のパラメータのうち、10個のパラメータを
収束に寄与するパラメータと仮定した。最適な収束率𝛼を
見つけるために、各世代100個の個体群の収束に寄与して
いるパラメータと寄与していないパラメータの平均と分散

を取得し比較を行った。異なる𝛼においてインタラクティ
ブGAを計算機のみで擬似的に10回ずつ行った。 
個体群のパラメータの標準偏差が一定以下であれば収

束が起こったと判断する。これにより、𝛼の最適化を決定
する。 

5. 実験結果と考察   

図 4の左の列は収束に寄与するパラメータ、中央の列
は収束に寄与しないパラメータの平均と標準偏差の世代に

よる推移を示している。右の列は左から収束に寄与するパ

ラメータの 200世代目、収束に寄与しないパラメータの
200世代目、1000世代目のマーカーは平均、エラーバーは
標準偏差を示している。また、表 3は収束に寄与しないパ
ラメータの 200世代目と 1000世代目の標準偏差の範囲を
記している。表 3より、𝛼 ≤ 1.1までは、200世代目よりの
1000世代目の方が標準偏差が小さくなっており収束傾向
にあるが、𝛼 ≥ 1.2では 200世代目よりも 1000世代目の方
が標準偏差が高くなり発散する傾向にある。𝛼 = 1.01の時
が今回の実験の中では、[-1.0,1.0]の一様分布の標準偏差
𝜎 = 0.58に近い値になっており、最適な𝛼の値であると言
える。しかし、今回の研究では試行回数が十分であると言

えないため、今後はさらなる実験が求められる。 
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図 4: 異なる𝛼における収束に寄与するパラメータと寄与しないパラメータの平均値と分散 
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6. まとめと今後の課題 

本研究では、インタラクティブGAにおいての多様性を
保つためのパラメータ調整を行った。実験の結果から適切

な値が得られた。 
今後の課題として、今回の実験を試行回数を増やして

行うことや、SpecGANを拡張し、より長いオーディオの
出力を可能にするシステムを生成しより複雑なテ 
ーマにも対応したシステムの構築を目指すことが挙げられ

る。 
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