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変分自己符号化器を用いた距離学習による
楽器音の音高・音色分離表現

田中 啓太郎1,a) 錦見 亮2,b) 坂東 宜昭3,c) 吉井 和佳2,d) 森島 繁生4,e)

概要：本稿では，任意の楽器音を音高と音色の潜在表現に分離するための表現学習手法について述べる．
このような分離はこれまでにも，変分自己符号化器（variational autoencoder, VAE）を用いて，特に予め
指定された楽器群を対象に試みられてきた．しかし，得られる潜在表現は人間の知覚に合致しておらず，
空間を直感的に解釈することが困難であった．この問題を解決するため，本研究では VAEの各潜在空間
に対して距離学習手法を導入し，類似した（していない）音高または音色同士が，潜在空間において近く
（遠く）なるように埋め込みを行う．具体的には，同じ（異なる）音高または音色間の潜在距離が最小（最
大）となるように，VAEの学習において対比的損失関数を追加する．さらに，実際の音高あるいは音色名
ではなく，二つの音の音高あるいは音色が同一かどうかのみの情報を用いた，弱教師あり学習を行う．こ
れにより，未知楽器に対する汎化性能の向上を実現する．実験では，提案手法によって未知楽器に対して
も，音高と音色がクラスター化された，より良い構造の分離表現を獲得できることを確認した．

1. はじめに
分離表現学習とは，ある一つの特徴のみに影響するよう

な独立した因子の組み合わせによって，複雑なデータを表
現するものである．これにより潜在表現が解釈可能なもの
になるとともに，データ生成時には我々人間の直感に従っ
て各因子を操作することができるようになる．分離表現学
習における有名なアプローチは，深層潜在変数モデルを
敵対的生成ネットワーク（generative adversarial network,

GAN） [1]や変分自己符号化器（variational autoencoder,

VAE） [2–5]の枠組みで訓練するというものである．代表
的な対象である画像データ [6–8] の他にも，文章データ [9]

や音声データ [10] も取り扱われている．
音楽情報処理分野においては，音の三要素である音量，

音高，音色に音楽音響信号を分離することが，楽曲のスタ
イル変換 [11]や自動生成 [12]，分析 [13]，推薦 [14]の基礎
をなすものとして重要視されている．このうち音量は計算
可能であるため，音高と音色への分離が主な研究対象とな
る．例えばMorら [15]は自己符号化器を用いて，音楽音
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図 1 提案する対比的損失関数を用いた VAE の概念図

響信号中の音高は変えずに音色だけを操作する楽曲変換手
法を提案した．彼らはこれを，各音色に対応する複数のデ
コーダを用いて実現した．Bittonら [16]は β-VAEを拡張
することで，単独のエンコーダ・デコーダ対による実現を
可能にしている．しかしながら，いずれの手法においても
その潜在表現は VAEが楽器音を容易に生成するためのも
のであり，人間の知覚とはかけ離れたものであった．この
問題を解決するため，Eslingら [17]は多次元スケーリング
法を用いることで，人間の知覚に沿うような潜在音色空間
を学習する VAEに基づく手法を提案した．
以上の先行研究は全て音色表現のみに焦点を当ててお

り，音高表現は所与のものとして仮定されている．Hung

ら [18]は楽曲のスタイル変換を目的として，初めて音高と
音色双方の分離表現を試みた．最近では，Luoら [19, 20]

が混合ガウス VAEを用いた楽器音の音高・音色分離表現
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手法を提案している．が，ここで使用されているモデルで
は，各音高および音色（楽器）に対応するガウス分布を用
意しているため，学習データに含まれない未知の音高や音
色を取り扱うことはできない．
あらゆる音高と音色を対象とした任意の楽器音を取り扱

う必要性から，我々はサンプル間の類似度を潜在空間にお
ける距離として表現する距離学習 [21–25] に着目する．そ
の基本的なアプローチは，深層ニューラルネットワーク
（deep neural network, DNN）を用いて，類似したサンプ
ル同士は潜在空間において近く，逆に類似していないサン
プル同士は潜在空間において遠くなるように学習を行うと
いうものである．このアプローチの最大の長所は，DNN

の学習にあたって具体的なカテゴリラベルは使用せず，二
つのサンプル間のカテゴリの一致・不一致の情報のみを使
用するため，未知のサンプル（音高や音色など）を取り扱
うことが可能であるという点にある．このような未知のサ
ンプルを見据えた学習は，zero-shot learning [26, 27]とも
呼ばれ，近年注目を集めている．
本稿では，任意の楽器音を音高と音色の潜在表現に分離

するためのVAEに基づく表現学習手法を提案する（図 1）．
我々のVAEは，観測スペクトログラムから潜在音高および
音色表現を推論するための独立した二つのエンコーダと，
これらの潜在空間からスペクトログラムを生成するための
一つのデコーダで構成される．潜在音高および音色表現を
クラスター構造化によって解釈可能にするため，同じ音高
あるいは音色同士は近く，異なる音高あるいは音色同士は
遠く埋め込まれるように，対比的損失関数を導入する．ま
た，VAEは弱教師あり学習の枠組みで学習を行い，音高あ
るいは音色が同一かどうかの情報のみを使用する．これに
より，VAEは具体的な音高ラベルと音色ラベルに依存しな
くなるため，未知の音高と音色を持つ楽器音に対しても分
離表現の獲得が可能になる．
本研究の主な貢献は，任意の楽器音に対する音高・音色

分離表現を目的とした対比的損失関数に基づく VAEの学
習にある．音高および音色表現は，具体的なラベルの事前
定義なしに獲得することができる．実験によって，距離学
習手法が知覚的な音高および音色の類似度を反映した潜在
表現の獲得に効果的であることを示す．潜在表現は VAE

に基づいて獲得されているため，音高および音色の情報の
他にも，距離学習だけでは獲得できないような豊富な情報
（トレモロやヴィブラート）を潜在的に含むと考えられる．

2. 提案手法
提案手法は，音高と音色の分離のための VAE による

弱教師あり距離学習に基づく．単独楽器音の観測パワー
スペクトログラム X = x1:T ∈ RF×T

+ を入力として，二
つの潜在音高および音色表現 Zp = zp1:T ∈ RH×T および
Zt = zt1:T ∈ RH×T (Z = {Zp,Zt}) を介した後，再構成パ

ワースペクトログラムY = y1:T ∈ RF×T
+ を出力するVAE

を訓練することが目的である．ただし，T は時間フレーム
長を，F は周波数ビン数を，H は各潜在空間の次元を表
す．また，xt ∈ RF

+ と yt ∈ RF
+ は時刻 tにおける観測およ

び再構成パワースペクトルを表し，zpt ∈ RH と ztt ∈ RH は
時刻 tにおける音高および音色空間の潜在変数を表す．

2.1 生成モデル
観測スペクトログラム Xに対する確率モデルを，潜在

表現 Z = {Zp,Zt}を用いて式 (1)のように定式化する．

pθ(X,Z) = pθ(X|Z)p(Z) (1)

ただし，pθ(X|Z)は ZのXに対する尤度関数，p(Z)は Z

の事前分布，θはモデルパラメータである．さらに，深層生
成モデルである pθ(X|Z)を，式 (2)のように定式化する．

pθ(X|Z) =
F∏

f=1

T∏
t=1

Exponential(xft|[κθ(Z)]ft) (2)

=
F∏

f=1

T∏
t=1

1

[κθ(Z)]ft
exp(−xft/[κθ(Z)]ft) (3)

ただし，κθ(Z)は Zを入力とし θによりパラメタライズさ
れた DNNの FT 次元の出力である．また，[A]ij はAの
ij 番目の要素を表す．p(Z)には式 (4)のような標準ガウ
ス分布を設定する．

p(Z)=p(Zp)p(Zt)=
T∏

t=1

N (zpt |0H,IH)N (ztt|0H,IH) (4)

ただし，0H はH 次元の零ベクトルを，IH はH ×H の単
位行列を表す．

2.2 VAEに基づく学習
与えられた観測スペクトログラム Xに対して，尤度最

大化の観点から潜在表現 Zとモデルパラメータ θを推論す
る．DNNに基づく我々の生成モデル定式化において事後
分布 pθ(Z|X)を直接計算することは困難であるため，VAE
を用いて近似計算を行う．具体的には，ϕによってパラメ
タライズされる変分分布 qϕ(Z|X) = qϕ(Z

p|X)qϕ(Z
t|X) を

導入し，qϕ(Z|X)の pθ(Z|X)に対するカルバック・ライブ
ラー（Kullback-Leibler, KL）情報量の最小化によって最
適化を行う．本稿では，qϕ(Z|X)は ϕによって式 (5)のよ
うにパラメタライズされる DNNを用いて構築する．

qϕ∗(Z∗|X) =

T∏
t=1

N (z∗t |[µ∗
ϕ∗(X)]t, [σ

∗2
ϕ∗(X)]t) (5)

ただし，∗は “p”または “t”を表し，µ∗
ϕ∗(X)と σ∗2

ϕ∗(X)は
パラメータ ϕ∗ に依存した FT 次元の DNNの出力である．
深層生成モデルと同様に，DNNの出力は確率分布のパラ
メータを表す．
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モデルパラメータ θ に関して log pθ(X) を直接最大化
する代わりに，qϕ(Z|X)の導入を通して変分下限 Lvae を
式 (6)により最大化する．

Lvae=Eqϕ(Z|X)[log pθ(X|Z)]−DKL(qϕ(Z|X)||p(Z)) (6)

ただし，ϕ = {ϕp, ϕt}であり，また，qϕ(Z|X) = pθ(Z|X)

の時に限って Lvae は最大化される．なお，pθ(Z|X)の計
算困難性のためこの条件を直接満たすことはできないこ
とに注意されたい．式 (6)中の log pθ(X)と Lvaeとの差は
qϕ(Z|X)の pθ(Z|X)に対する KL情報量に一致するため，
KL 情報量の最小化と Lvae の最大化は等価である．Lvae

のうち期待値に関する項は，リパラメタライゼーショント
リック [28] を用いて計算する．また，KL情報量は解析的
に計算可能であるため，ネットワークは勾配法を用いて最
適化することができる．
VAEに基づく訓練によって，観測スペクトログラム X

を統計的に独立した二つの潜在表現 Zp と Zt に分離する
ことはできる．しかしながら，ここで獲得される表現は必
ずしも有用でなく，潜在表現に知覚的な類似度が反映され
ていない．我々はこの問題を，潜在空間に距離学習を導入
し，知覚の反映された分離を促進することで解決する．

2.3 分離のための対距離学習
エンコーダによって，観測スペクトル xt は潜在変数 zpt

および ztt に変換される．理想的には，同じ音高または音
色（すなわち楽器）同士の潜在表現は互いに近く，異なる
音高または音色同士の潜在表現は互いに遠く，各潜在空間
において位置するべきである．
このような潜在表現を得るために，我々は対ごとの距離を
活用する．楽器音のN 個のスペクトログラム {Xn}Nn=1 に
よるミニバッチ学習において，無作為に二つのスペクトログ
ラムXi およびXj (i ̸= j) を取り出すことを考える．ただ
し，N はバッチサイズを表す偶数であり，i, j ∈ {1, . . . , N}
は学習サンプルを示している．各スペクトログラム対に対
する潜在変数 Z∗

i および Z∗
j は，エンコーダによって独立に

得られる．このもとで，距離学習を対比的損失関数 Lp
c お

よび Lt
c を用いて行う．音高に対する損失関数 Lp

c は式 (7)

のように計算される．

Lp
c =


∑

i,j∈N (Dp
ii +Dp

jj +Dp
ij)

(iと j が同じ音高の場合)∑
i,j∈N (Dp

ii +Dp
jj −Dp

ij) (それ以外)

(7)

ただし，D∗
ii, D∗

jj , D∗
ij は二つの潜在変数 Zp

i および Zp
j 間

の距離の和であり，式 (8)–(10)のように定義される．

Dp
ii =

T−1∑
t1=1

T∑
t2=t1+1

||zpit1 − zpit2 || (8)

Dp
jj =

T−1∑
t1=1

T∑
t2=t1+1

||zpjt1 − zpjt2 || (9)

Dp
ij =

T∑
t1=1

T∑
t2=1

||zpit1 − zpjt2 || (10)

ただし，||·||はベクトルのユークリッド距離を表す．音色
に対する損失関数 Lt

c も同様に計算される．これら対比的
損失関数の値は，同じ音高または音色の潜在変数同士が互
いに遠い，あるいは異なる音高または音色の潜在変数同士
が互いに近い場合に大きな値を取る．したがって，提案す
る生成モデルの潜在空間を知覚的に解釈可能なものへと近
づけることができる．
我々は提案ネットワークを弱教師あり学習によって訓練

する．すなわち，VAEに与えられる観測スペクトログラム
対の音高と音色が同一かどうかの情報のみが必要であり，
実際の音高名と音色名（楽器名）であるラベルは必要でな
い．実際の学習は，式 (6)の VAEの損失関数と式 (7)の
対比的損失関数を組み合わせた，式 (11)で表される総合
損失関数 Ltotal によって行う．

Ltotal = −Lvae + αLp
c + βLt

c (11)

ただし，αと β は二つの対比的損失関数の重みを調整する
ためのハイパーパラメータである．

3. 評価実験
本章では，分離のための提案手法の性能を実験によって，

定性的および定量的に評価する．

3.1 使用データ
評価にあたっては，RWC研究用音楽データベース [29]

に収録されている楽器音のうち，尺八，ソプラノ，アルト
を除いたものを使用した．データベース中の各ファイルは
楽器名のアノテーションが付いており，当該楽器の演奏可
能な範囲で全ての音高が録音されている．我々は，各ファ
イルの音響信号をミュート検出によって自動的に各音高に
区切った後，各音冒頭の無音部分をオンセット検出によっ
て削除した．そのうち，C3から B5までの音高を持つ音を
選び，これらを評価実験に使用した．以上のようにして得
られた音（40914音，50楽器）を，訓練セット（29957音，
40楽器）と評価・検証セット（10957音，10楽器）とに分
けた．交差検証および学習終了時期の決定のため，評価・
検証セットを各 5楽器から構成される二つのサブセットへ
とさらに分割した．以上三つのセットは音高を共有してい
るが，楽器は共有していない．
全ての音は 22050Hzでリサンプリングし，各音の最初

の 2秒のみを使用した．スペクトログラム作成にあたって
は，窓幅 1024サンプル，シフト幅 256サンプルのハン窓
による短時間フーリエ変換（short-time Fourier transform,

STFT）を適用した（F = 513，T = 173）．各スペクトロ
グラムは，平均パワーが 1となるように正規化を行った．
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図 2 提案手法の VAE の構成

3.2 モデル構成
我々のVAEに基づく手法では，音の時間的特徴を捉える

ため，エンコーダとデコーダに双方向長短期記憶（bidirec-

tional long short-term memory, BLSTM）を用いた（図 2）．
エンコーダは，三層のノード数 2× 300の BLSTMと，全
結合層から構成される．エンコーダの各 BLSTMについて
は，ドロップアウト率を 0.3に設定した．共有された全結
合層は，600次元を 256次元に落としている．BLSTMと
この全結合層の出力は，全て leaky ReLU層を介している．
続く四つの全結合層は，それぞれ独立に 256次元をH = 16

次元まで落としており，潜在変数の平均と分散を表してい
る．デコーダは一層のノード数 2× 300の BLSTMと，そ
れに続く全結合層から構成される．BLSTMの出力は，エ
ンコーダと同様に leaky ReLU層を介している．スペクト
ログラムの各時間周波数ビンは非負値を取るため，全結合
層の出力に対してのみ softplus関数を適用した．バッチサ
イズN は 16であり，学習は Adam [30]を学習率 0.001で
用いて行った．潜在空間における密集度と発散度（詳細は
3.3を参照のこと）は，対比的損失関数の重み（αと β）の
調整によって操作可能であった．我々は実験的に，提案手
法が重み 0.5以上ではスペクトログラムの再構成に失敗す
ることを確認し，ともに 0.2とした．

3.3 評価尺度
同じ音高あるいは音色に対する潜在変数同士の近さを表

す密集度と，異なる音高あるいは音色に対する潜在変数同
士の遠さを表す発散度を評価する．音高空間に対するこれ
らの評価尺度は，式 (12)および式 (13) のように計算する．

(密集度) =
1

M

M∑
m=1

1

9Nm

Nm∑
n=1

9∑
t=1

||zpmnt − ηp
m|| (12)

(発散度) =
2

M(M−1)

M−1∑
m1=1

M∑
m2=m1+1

||ηp
m1

− ηp
m2

|| (13)

ηp
m =

1

9Nm

Nm∑
n=1

9∑
t=1

zpmnt (14)

ただし，M は音高の数を，Nm は音高mを持つ音の数を，
ηm は音高mに対する全ての潜在変数の平均を表す．音色
に対しても同様に計算を行う．なお，各音の終盤における
無音部分を除外するため，評価にあたっては各音の最初の
9フレームのみを使用した．また，空間の大きさの影響を

表 1 各空間における密集度と発散度

手法 音高表現 音色表現
密集度 発散度 密集度 発散度

通常の VAE 3.334 2.279 3.640 1.541

提案手法の VAE 2.891 3.551 3.420 2.654

除外するため，各潜在空間は正規化した．

3.4 実験結果
表 1に実験結果を示す．距離学習の導入によって，潜

在音高および音色空間の双方において密集度は小さく，発
散度は大きくなった．これより，提案手法の効力を持つこ
とがわかる．図 3に，潜在音高および音色空間の t分布型
確率的近傍埋め込み法（t-distributed stochastic neighbor

embedding, t-SNE） [31]による可視化結果を示す．提案
手法が未知楽器に対して，音高および音色についてクラス
ター化されたより良い構造の分離表現を獲得できているこ
とが見て取れる．図 4からは，提案手法は対比的損失関数
を用いることで，ほとんどの音高および音色に対して密集
度が改善（低下）していることがわかる．図 5の左上と右
上との比較からは，対角成分付近の要素の値が小さく，対
角成分から離れた要素の値は大きくなっていることがわか
る．このことは，我々の提案手法が潜在音高空間において
同じ音高同士は近く，異なる音高同士は遠くなるような潜
在変数を構築できていることを示している．図 5の下二つ
の図における比較からは，右図の非対角成分の値が左図の
非対角成分の値よりも大きくなっていることがわかる．こ
れらの結果は，提案手法が異なる音色同士を遠く埋め込む
ことに成功していることを示している．

4. おわりに
本稿では，任意の楽器音を音高と音色の潜在表現に分離

するための VAEに基づく表現学習手法について述べた．
各分離空間を操作するため，音の類似性に基づいた距離
学習手法を用いた．さらに，距離学習を行うための弱教師
あり学習手法を提案した．実験により，提案手法は通常の
VAEと比較して，より優れた潜在音高および音色表現を獲
得できることを確認した．今後の展望としては，潜在空間
に時間的な情報をも取り込み，一つの楽器音を一つの音高
表現と一つの音色表現へと埋め込むことが考えられる．ま
た，スペクトログラム再構成の質を上げるため，より良い
潜在空間を獲得できる他の距離学習手法を提案手法に融合
することも，興味深い方向性であると考えられる．
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