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双曲空間への音色埋め込みを用いた
ガウス混合変分自己符号化器による楽音合成の検討

中島 風太1,a) 中村 友彦1,b) 高宗 典玄1,c) 深山 覚2,d) 猿渡 洋1,e)

概要：本稿では，音色の階層性を考慮した変分自己符号化器（variational autoencoder: VAE）による楽音
合成法を提案する．VAEに基づく楽音合成では，楽器音をその特徴を捉えた低次元な潜在空間に射影しそ
こから再構成できるよう学習する．潜在空間で効率的な表現を得るためには，データの性質を反映した潜
在空間を構築することが重要である．これに対し，本稿では物理的な機構に基づく楽器分類体系には階層
性が存在することに着眼し，音色に関する潜在変数を階層性のあるデータを効率的に表現できる双曲空間
上で定義した VAEを提案する．提案法は，音色と音高を別々の潜在空間で扱うことのできる従来法を拡
張し，音色に関する潜在変数の事前分布として双曲空間上の正規分布（擬似双曲正規分布）を導入する．
また，擬似双曲正規分布の導入を行っても，従来法と同様に確率的勾配降下法を用いて学習できることを
示す．実験により，音色に関する潜在空間において，Euclid空間を用いる場合に比べ双曲空間を用いるこ
とで，同一楽器類はより近く，異種楽器類はより遠くへと埋め込まれることが示唆された．
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1. 序論
楽音合成は，パラメトリックな表現を用いて計算機に

より楽器音を合成する技術である．深層ニューラルネッ
トワーク（deep neural network: DNN）の導入により楽
音合成の性能は大きく向上しており，変分自己符号化器
（variational autoencoder: VAE）[1]に代表される深層生
成モデルがよく用いられる [2]．
VAEは，入力データを低次元な潜在空間上の確率分布

のパラメータへと変換するエンコーダと，その確率分布か
らサンプルされた潜在変数からデータを生成するデコー
ダからなり，入力データを再構成できるよう学習される．
学習により得られた潜在空間上での補間やサンプリング
により，異なるデータ間の補間や入力データに類似した
データの生成が可能となる．この性質を利用し，2つの楽
器音の補間や入力データと類似した楽器音の生成を行える
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ため，様々な VAEベースの楽音合成手法が提案されてき
た [3–6]．例えば，混合正規分布 VAE（Gaussian mixture

VAE: GMVAE）[7]を用いた楽音合成手法では，音色と音
高に対応する潜在空間をそれぞれ設けることで音色と音高
を別々に変更し楽器音を合成できる [3]．また，音色毎，音
高毎に異なる正規分布のパラメータを用いることで，楽器
間の音色に関する補間も可能である．
VAEはデータを低次元な潜在空間で表現するため，い

かにデータの性質を反映した潜在空間を構築するかが肝要
である．音色は楽器の物理的な機構によって異なり，類似
した機構をもつ楽器は類似した音色をもつ．物理的な機構
に基づく楽器分類体系である Hornbostel–Sachs分類 [8]で
は，楽器は階層的に分類される．例えば，気鳴楽器という
大分類の中には，吹奏楽器，リード付き吹奏楽器，クラリ
ネット類などの，この順に粒度の細かい下位分類が定義さ
れている．この階層性を援用した埋め込み方法を用いるこ
とで，音響信号からの楽器識別性能が向上することが示さ
れており [9]，階層性を潜在空間に反映することで音色を
より効率的に表現できる可能性がある．
そこで，階層的な構造を潜在空間に導入するため双曲空

間に着眼した．双曲空間は一定の負の曲率をもつ非 Euclid

空間であり，Euclid空間とは異なり原点からの距離が指数
的に増大する．階層的なデータが表現できる木構造も階層
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が深くなるに連れ子ノードの数が指数的に増大する．その
ため，原点からの距離が線形にしか増大しない Euclid空
間よりも，双曲空間の方が木構造型のデータを効率的に埋
め込める [10]．双曲空間を導入することで，画像，自然言
語，ソーシャルグラフなど階層性を持つデータに関するタ
スクの性能を向上させることが示されており [11]，VAE

の潜在空間として双曲空間を用いる手法も提案されてい
る [12,13]．例えば，[12]ではパラメータに関して勾配を計
算できるようにしつつ双曲空間上で正規分布を定義する方
法を提案し，それを用いて潜在空間として双曲空間を用い
た VAE（双曲 VAE）を実現している．
本稿では，GMVAEに基づく楽音合成手法と双曲 VAE

を組み合わせることで，音色に対応する潜在空間にのみ双
曲空間を用いた VAEベースの楽音合成手法を提案する．
双曲 VAEはデータの全ての要素を一つの潜在空間で表現
するため，そのままでは音色に対応する潜在空間のみを双
曲空間にできない．これに対し，提案法では GMVAEを
ベースとすることで，音色と音高を別々の潜在空間で表現
する方法を引き継ぎつつ，音色に対応する潜在空間にのみ
双曲空間を導入する．また，双曲 VAEで提案された双曲
空間上の正規分布を用いることで，提案法は GMVAEと
同様に勾配降下法を用いて学習できる．楽音合成実験によ
り，提案法と GMVAEに基づく従来手法 [3]を比較するこ
とで双曲空間を導入した効果を確認する．

2. 事前準備：VAEと双曲空間
2.1 VAE [1]

VAE [1]はDNNを用いた確率的生成モデルである．この
手法では，対象となるデータの特徴を表す潜在変数 z ∈ RD

からデータX が確率的に生成される過程を考え，それを
DNNを用いて表現する．最尤推定の枠組みに則り生成過
程を表すDNNのパラメータをデータから決定する問題は，
データに関する対数尤度 log p(X)の最大化問題として定式
化できるものの，直接 log p(X)を計算することは難しい．
そこで，データの生成過程 p(X|z)を表す DNNをデコー
ダとみなし，zに関する事後分布 p(z|X)を推定するDNN

（エンコーダ）を導入する．ここで，デコーダのパラメー
タを θ，エンコーダのパラメータを ϕとする．推定された
事後分布 qϕ(z|X)を導入することで，以下のような対数尤
度の変分下限（evidence lower bound: ELBO）L(θ, ϕ;X)

を導出できる．

L(θ, ϕ;X) = Ez∼qϕ(z|X) [log pθ(X|z)]

−DKL(qϕ(z|X)∥p(z)) (1)

ここで，Eは期待値，DKL は Kullback–Leibler（KL）ダ
イバージェンスである．式 (1)の右辺第 1項は，デコーダ
が生成したデータ X̂ が入力 X に近くなることを誘導す
る．通常，潜在変数の事前分布 p(z)は標準正規分布が用

いられ，式 (1)の右辺第 2項により，エンコーダで推定さ
れる事後分布がこれに近づくよう誘導される．VAEでは
L(θ, ϕ;X)を最大化する θ, ϕをデータから確率的勾配降下
法を用いて学習する．

2.2 双曲空間
本節では，双曲空間における演算や確率分布を概説する．

詳細な導出は [12, 13] を参照されたい．以下，座標が双曲
空間上のものであることを，記号 ·̃で表す．
2.2.1 Lorentzモデル
双曲空間は，空間の曲がり度合いを表す曲率 K が一

定かつ負である空間である．一方，VAEの潜在空間とし
て用いられる Euclid 空間は K = 0 となる空間であり，
K > 0の場合は超球面に対応する．曲率 K の代わりに半
径 R = 1/

√
|K|を用いて空間を表すこともある．

本稿では，[12]と同様に双曲空間のモデルとして Lorentz

モデルを用いる．Lorentzモデルを用いることで，2.2.2，
2.2.3 節で述べる双曲空間での基本演算が閉形式で書け
る．2つの d + 1次元実ベクトル a = [a1, . . . , ad+1]

⊤, b =

[b1, . . . , bd+1]
⊤ ∈ Rd+1 に対し，Lorentz内積を

⟨a, b⟩L = −a1b1 +
d+1∑
i=2

aibi (2)

と定義する．d次元で曲率KのLorentzモデルHd
K ⊂ Rd+1

は，Lorentz内積を用いて以下のように定義される．

Hd
K =

{
a ∈ Rd+1|⟨a,a⟩L = 1/K, a1 > 0

}
(3)

ここで，a1 が最小となる点 0̃ = [R, 0, . . . , 0]⊤ を原点と呼
ぶ．また，双曲空間上の 2点 ã, b̃に関して最短となる曲線
（測地線）の距離は，以下のように計算できる．

DHd
K
(ã, b̃) =

1√
−K

cosh−1(−K⟨ã, b̃⟩L) (4)

2.2.2 指数写像と対数写像
双曲空間に関する多くの演算は，双曲空間上の各点に

関する接空間を介して行われる．双曲空間上の任意の点
ã ∈ Hd

K に対し，接空間 TãHd
K ⊂ Rd+1 は d次元のベクト

ル空間として以下のように定義される．

TãHd
K =

{
u ∈ Rd+1|⟨u, ã⟩L = 0

}
(5)

接空間上の点を双曲空間へ射影する写像を指数写像，双曲
空間上の点を接空間に射影する写像を対数写像と呼ぶ [11]．
指数写像は双曲空間上の点毎に定まり，当該点に関する接
空間上の点を双曲空間に射影する．Lorentzモデルにおけ
る指数写像 expKã (·)は，以下のように v ∈ TãHd

K をHd
K に

射影する．

expKã (v) = cosh(
√
−K∥v∥L)ã

+sinh(
√
−K∥v∥L)

v√
−K∥v∥L

(6)
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ここで，∥·∥L は Lorentzノルムであり，Lorentz内積を用
いて ∥a∥L =

√
⟨a,a⟩Lと計算される．対数写像 logKã (·)は

指数写像の逆変換であり，以下のように双曲空間上の点
b̃ ∈ Hd

K を TãHd
K へ射影する．

logKã (b̃)

=
cosh(K⟨ã, b̃⟩L)

sinh(cosh−1(K⟨ã, b̃⟩L))
(b̃−K⟨ã, b̃⟩Lã) (7)

2.2.3 平行移動
Euclid空間ではベクトル加法により表現できる平行移動

も，双曲空間では接空間を介して定義される．双曲空間上
の点 ãから点 b̃への平行移動 PTK

ã→b̃
(·)は，v ∈ TãHd

K を
測地線に沿って b̃に関する接空間 Tb̃H

d
K に移す写像であ

る．ただし，PTK
ã→b̃

(·)は任意の v,v′ ∈ TãHd
K に関して

Lorentz内積を以下のように保存する．

⟨PTK
ã→b̃

(v),PTK
ã→b̃

(v′)⟩L = ⟨v,v′⟩L (8)

この写像も解析的に書け，以下のように計算できる．

PTK
ã→b̃

(v) = v − K⟨b̃,v⟩L
1 +K⟨ã, b̃⟩L

(ã+ b̃) (9)

平行移動の逆写像は，移動の始点と終点を入れ替えた写像
PTK

b̃→ã
(·)により定義できる．

以下では，原点 0̃における接空間から ãに関する接空間
TãHd

K への平行移動と接空間 TãHd
K での指数写像の合成

写像を projKã (·) = expKã ◦ PTK
0̃→ã

(·)で表す．
2.2.4 擬似双曲正規分布 [12]

本節では，[12]で提案された双曲空間での正規分布（擬似
双曲正規分布）について述べる．擬似双曲正規分布 G(µ̃,Σ)

は，Euclid空間での正規分布と同じく平均 µ̃ ∈ Hd
K と分散

共分散行列Σをパラメータにもつ．G(µ̃,Σ)に従う確率変
数 z̃ は，Euclid空間上で正規分布 N (0,Σ)に従う確率変
数 w ∈ Rd に対し，以下の変換を施すことで得られる．

z̃ = projKµ̃ ([0,w⊤]⊤) (10)

この分布の対数確率密度関数は，変数変換に関する連鎖律
を用いて以下のように計算できる [12]．

log p(z̃; µ̃,Σ)

= log p(w;0,Σ)− log

∣∣∣∣det dz̃

dw

∣∣∣∣ (11)

= log p(w;0,Σ)− (d− 1) log

(
R sinh (∥u∥L/R)

∥u∥L

)
(12)

ここで，u = logKµ̃ (z̃)とした．
擬似双曲正規分布の利点は，解析的に確率密度関数が表

せ，サンプリングも容易であることである．この性質を
利用することで，潜在空間を Hd

K とした VAEである双曲

VAEが構築できる [12]．また，µ̃,Σに関する勾配も計算
できるため，通常の VAEと同じく勾配降下法により双曲
VAEも学習できる．

3. 関連研究
VAEに基づく楽音合成手法では，音楽を構成する重要

な要素である音色，音高をいかに個別に操作できるよう
な潜在変数を獲得できるかに焦点が当てられてきた [3–5]．
Luoら [3]は，音色と音高に対応する潜在空間を別々に用
意し，入力データに付随した楽器と音高のラベルを用い
てそれらを別々に操作できる VAEベースの楽音合成を提
案した．この手法では，潜在変数 z ∈ RD を，音色を表す
D(t) 次元の潜在変数 z(t) と音高を表す D(p) 次元の潜在変
数 z(p) に分解し，それらの独立性を仮定する．すなわち，
p(z) = p(z(t))p(z(p))とする．ここで，D = D(t)+D(p)で
ある．事後分布も音色と音高に関して独立と仮定し，それ
ぞれに関して別のエンコーダを用いる．一方，デコーダは
VAEと同じく，音色と音高に関する潜在変数を結合した
D次元の潜在変数 z からのデータの生成過程を表現する．
さらに，Luoらの手法ではGMVAE [7]を用いることで，

楽器の種類と音高を反映した潜在変数の事前分布を設計し
ている．GMVAEでは，潜在変数 z は入力データに付随
するラベル y に条件付けられる．Luo らの手法では，音
高の潜在変数の事前分布を音高のラベル y(p) に依存させ
p(z(p)|y(p))とすることで，音高毎に異なる事前分布を用い
る．同様に，楽器のラベル y(t) に音色に関する事前分布を
依存させ p(z(t)|y(t))とし，楽器毎に異なる事前分布を用い
る．p(z(p)|y(p)), p(z(t)|y(t))を正規分布とすることで p(z)

は混合正規分布となり，潜在空間で多峰性の確率分布を表
現できるよう拡張している．この手法を足がかりに，ラベ
ルが付与されていないデータにも利用できる拡張 [4]や，
GMVAEの代わりに距離学習を用いて学習データにない楽
器への汎化性を向上させる手法も提案されている [5]．

4. 提案手法
本節では，[3]で提案された楽音合成モデルをベースに，

音色に対応する潜在空間を双曲空間に拡張した楽音合成手
法を提案する．3節で示したように，[3]で提案された手法
は潜在変数をそれぞれ音色と音高に関連する次元に分解し
て表現する．提案法では，音色に関する潜在変数 z(t) を双
曲空間 HD(t)

K で定義し，事前分布として擬似双曲正規分布
を導入する．これにより，音色に関して階層的な表現が学
習できるように誘導する．

4.1 生成モデル
本節では，提案法の生成モデルに関して述べる．以下で

は，簡単のため [3]と同一の確率変数に関しては 3節で用
いた記法を利用する．
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図 1 提案モデルの概略図．2 つのエンコーダが音色と音高を分離し，音色の潜在変数のみ双
曲空間上で表現する．記号 ⊙ はベクトルの要素毎の積を表す．曲率 K は省略して表記
した．

提案モデルは，観測データに関する音高ラベル y(p) ∈ P
が与えられたもとでの，観測音響信号のメルスペクトログ
ラムX の生成過程を記述する．ここで，P はとりうる音
高の集合である．音色ラベル y(t) ∈ T は一様な確率をもつ
カテゴリカル分布に従う．これはデータに含まれる楽器の
偏りがないことを意味する．ここで，T はとりうる音色ラ
ベルの集合である．音高に対応する潜在変数 z(p) と音色
に対応する潜在変数 z̃(t) は，それぞれ Euclid空間 RD(p)，
LorentzモデルHD(t)

K 上で定義される．z(p)は，y(p)によっ
て異なる平均と分散共分散行列をもつ正規分布に従う．

z(p) ∼ N (µ
(p)

y(p) , (diag(σ
(p)

y(p)))
2) (13)

ここで，diag(·)は与えられたベクトルを対角要素とする対
角行列を表し，µ

(p)

y(p) ∈ RD(p) は平均，σ
(p)

y(p) は各要素の標
準偏差を並べた非負ベクトルを表す．z̃(t) は，y(t) によっ
て異なる平均と分散共分散行列を持つ擬似双曲正規分布に
従う．

z̃(t)|y(t) ∼ G(µ̃(t)

y(t) , (diag(σ
(t)

y(t)))
2) (14)

ここで，̃µ(t)

y(t) ∈ HD(t)

K は平均，σ(t)

y(t)は各要素の標準偏差を並
べた非負ベクトルを表す．本稿では，[3]に倣い σ

(t)

y(t) ,σ
(p)

y(p)

は固定値とした．デコーダは，これらの潜在変数を結合
して得られる潜在変数 [(z(p))⊤, (z̃(t))⊤]

⊤ から X の生成
モデル p(X|z(p), z̃(t))を表現する．これらをまとめると，
y(t), z(p), z̃(t),X の同時分布は以下のように書ける．

p(X, z(p), z̃(t), y(t); y(p))

= p(X|z(p), z̃(t))p(z(p); y(p))p(z̃(t)|y(t))p(y(t)) (15)

この同時分布を z(p), z̃(t), y(t) に関して周辺化することで，
対数周辺分布 log p(X; y(p))が得られる．

4.2 学習
4.2.1 ELBOの導出
文献 [3]と同様に，潜在変数 z(p), z̃(t) の事後分布を推定

するエンコーダをそれぞれ導入し，対数尤度 log p(X; y(p))

の下限である ELBOを導出する．エンコーダは z(p), z̃(t)

毎に用意され，それぞれパラメータ ϕ(p), ϕ(t) をもつ DNN

である．これらのエンコーダによって得られる変分事後分
布を，それぞれ qϕ(p)(z(p)|X), qϕ(t)(z̃(t)|X)で表す．さら
に，音色ラベルの事後分布 p(y(t)|X)を近似する変分事後分
布を q(y(t)|X)とすると，変分下限 L(θ, ϕ(p), ϕ(t);X, y(p))

は

L(θ, ϕ(p), ϕ(t);X, y(p))

= E z̃(t)∼q
ϕ(t) (z̃

(t)|X)

z(p)∼q
ϕ(p) (z

(p)|X)

[
log pθ(X|z(p), z̃(t))

]
−DKL(qϕ(p)(z(p)|X)∥p(z(p)|y(p)))

−Ey(t)∼q(y(t)|X)

[
DKL(qϕ(t)(z̃(t)|X)∥p(z̃(t)|y(t)))

]
−DKL(qϕ(t)(y(t)|X)∥p(y(t))) (16)

と書ける．詳細な導出は [14]を参照されたい．
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4.2.2 Reparameterization Trick

提案法の学習問題は，全学習データに対する ELBOの
和を最大化する DNN のパラメータ θ, ϕ(p), ϕ(t) と事前分
布の平均 µ̃

(t)

y(t) ,µ
(p)

y(p) を求める問題に帰着できる．式 (16)

中の z(p), z̃(t) に関する期待値を解析的に求めることは難
しいため，[1]で提案された reparameterization trickと呼
ばれる近似計算法を用いる．以下では，z(p), z̃(t) に関する
reparameterization trickについて述べる．
図 1は提案法の概略図である．z(p)は Euclid空間にある

ため，VAEや GMVAEと同様の reparameterization trick

を適用できる．音高用エンコーダは，X から z(p) の事後
分布の平均 ξ(p) ∈ RD(p) と，対角分散の対数 ζ(p) ∈ RD(p)

を推定する．この後，ζ(p) の各要素に関して指数関数を適
用したものを対角要素に並べた対角行列を (diag(η(p)))2と
する．これらを用いて，エンコーダにより推定された z(p)

の事後分布は N (ξ(p), (diag(η(p)))2) と書ける．z(p) を事
後分布から直接サンプルしモンテカルロ近似すると，エ
ンコーダのパラメータ ϕ(p) に関する勾配が計算できない．
そこで，標準正規分布 N (0D(p) , ID(p))からサンプルした
ε(p) を用いて，ξ(p) + ε(p) ⊙ η(p) と計算することで，事
後分布の平均と分散に従う z(p) をサンプルする．ここで，
0D(p) , ID(p) はそれぞれ D(p) 次元の零ベクトルと D(p) 行
D(p) 列の単位行列を表し，⊙は要素毎の積を表す．
z̃(t) は Lorentzモデル上にあるため，擬似双曲正規分布

に対する reparameterization trick [12] を用いる．音色用
エンコーダは，ξ(t) ∈ RD(t) と ζ(t) ∈ RD(t) を推定する．
ξ(t) を双曲空間に射影して得られる

ξ̃(t) = expK
0̃
([0, (ξ(t))⊤]⊤) ∈ HD(t)

K (17)

を事後分布の平均とする．また，ζ(t) の各要素に対し
指数関数を適用したものを対角要素に並べた対角行列
(diag(η(t)))2 を事後分布の分散共分散行列とする．これら
を用いて，エンコーダを用いて推定された音色の事後分布
は G(ξ̃(t), (diag(η(t)))2)と書ける．z̃(t) のサンプリングの
手順は以下の通りである．まず Euclid空間の標準正規分布
N (0, ID(t))に従うベクトル ε(t) ∈ RD(t) をとる．それに標
準偏差を乗じた v(t) = ε(t) ⊙ η(t) ∈ RD(t) が，分布内での
偏差を表す．これを双曲空間上の分布の平均 ξ̃(t) ∈ HD(t)

K

の周りに射影し，projK
ξ̃(t)([0, (v

(t))⊤]⊤) ∈ HD(t)

K として z̃(t)

がサンプルできる．

5. 実験的評価
5.1 実験条件
本節では，双曲空間の導入よる音色埋め込みの性能向上

を評価するため行った実験について述べる．
5.1.1 データセット
実験では，先行研究 [3] と同じ Studio-On-Line [15]デー

タセットを用いた．これには 12種類の音色（イングリッ

シュホルン，フレンチホルン，テナートロンボーン，トラ
ンペット，ピアノ，バイオリン，チェロ，サキソフォン，
ファゴット，クラリネット，フルート，オーボエ），82種
類の音高 (A0 ∼ F♯7) の単音 1885個が含まれる．このう
ち 80%にあたる 1531個を学習セット，10%にあたる 177

個を検証セット，10%にあたる 177個をテストセットとし
て用いた．3つのセットへの分割は，各セットに含まれる
音色の比率が等しくなるように行った．
5.1.2 比較手法
比較のためのベースラインとして，音色と音高の両方

の潜在空間を Euclid 空間としたモデルを使用した．こ
れは従来手法 [3] に相当する．提案手法として，4 節で
述べたように音色の潜在空間のみを双曲空間に拡張し
たモデルを用いた．双曲空間の中での比較も行うため，
R = 1, 2, 5, 10の 4種類の半径を持つ Lorentzモデルを用
いた．なお．これらの Rの値は，曲率に換算するとそれぞ
れ K = −1,−1/4,−1/25,−1/100に相当する． 音色表現
への双曲空間の導入による効果を様々な条件で確認するた
め，音色の潜在次元数として D(t) = 2, 4, 8, 16の 4種類を
用いた．一方，音高の潜在空間は比較手法と同様であるた
め，常にD(p) = 16次元の Euclid空間とすることで，比較
手法 [3]の条件に統一した．
5.1.3 ネットワーク構造
本研究で使用するモデルは，2つのエンコーダと 1つの
デコーダを持つ．エンコーダの構造は 2 つとも共通であ
り，2つの 1次元畳み込み層と，その後に続く 1つの全結
合層からなる．全ての層の後には，レイヤー正規化と正規
化線形ユニット (rectified linear unit: ReLU) による活性
化が行われる．全結合層は潜在変数の事後分布を表すパラ
メータを出力し，その分布から reparameterization trickで
潜在変数がサンプリングされる．デコーダは，2つの全結
合層と，それに続く 2つの 1次元逆畳み込み層からなる．
最後の逆畳み込み層の後には双曲線正接関数 (tanh) によ
る活性化が行われる．それ以外の 3つの層の後には，レイ
ヤー正規化と ReLUによる活性化が行われる．1次元畳み
込み層では，入力スペクトログラムX の周波数ビン数を
チャンネル数と解釈し，時間フレーム数を次元数にもつベ
クトルに対し畳み込みを行う．畳み込みのカーネルサイズ
は 3，カーネル数は 512とする．また，全結合層のユニッ
ト数も 512とする．
このネットワーク構造は，正規化の部分を除いて先行研

究 [3] と同一である．先行研究でバッチ正規化を用いてい
た部分を本研究ではレイヤー正規化に変更し，バッチサイ
ズへの依存性を回避している．

5.2 ハイパーパラメータ
本節の内容は，すべて先行研究 [3] と同一の設定である．

音色・音高の条件付き事前分布 p(z̃(t)|y(t)), p(z(p); y(p))の
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分散に用いる固定値は，すべての y(t) ∈ T , y(p) ∈ P に対
し，それぞれ σ

(t)

y(t) = 1D(t) ,σ
(p)

y(p) = e−21D(p) とした．ここ
で，1dは要素が全部 1の d次元ベクトルである．潜在変数
の事前分布として用いる混合正規分布の混合数は，データ
セットに含まれるカテゴリの種類に合わせ，音色は 12個，
音高は 82個とした．学習時のバッチサイズは 128とした．
モデルの初期化には Xavierの初期化を用い，学習率 10−4

の Adamでパラメータの最適化を行った．

5.3 評価指標
本節では，実験結果を定量評価するために用いた 2つの

指標，尤度と楽器間距離比について述べる．
5.3.1 尤度
VAEに関する文献 [12, 13]に倣い，尤度を評価指標の 1

つとして用いた．データX と音高の正解ラベル y(p) に関
するモデルの尤度 p(X; y(p))を，以下の式変形を用いて算
出した．

p(X; y(p))

=

∫
z(p)

∫
z̃(t)

pθ(X|z(p), z̃(t))

×p(z(p); y(p))p(z̃(t))dz̃(t)dz(p) (18)

=

∫
z(p)

∫
z̃(t)

pθ(X|z(p), z̃(t))

× p(z(p); y(p))

qϕ(p)(z(p)|X)

p(z̃(t))

qϕ(t)(z̃(t)|X)

×qϕ(p)(z(p)|X)qϕ(t)(z̃(t)|X)dz̃(t)dz(p) (19)

= E z̃(t)∼q
ϕ(t) (z̃

(t)|X)

z(p)∼q
ϕ(p) (z

(p)|X)

[
pθ(X|z(p), z̃(t))

× p(z(p); y(p))

qϕ(p)(z(p)|X)

p(z̃(t))

qϕ(t)(z̃(t)|X)

]
(20)

≈ 1

M

M∑
m=1

(
pθ(X|z(p)

m , z̃(t)
m )

× p(z
(p)
m ; y(p))

qϕ(p)(z
(p)
m |X)

p(z̃
(t)
m )

qϕ(t)(z̃
(t)
m |X)

)
(21)

ここで，式 (21)では重点サンプリング [16]による近似を用
いている．mは各サンプルに対応するインデクスであり，
サンプリング点数M は 500とした．z

(p)
m は q(z

(p)
m |X)に，

z̃
(t)
m は q(z̃

(t)
m |X)に従ってサンプリングする．

5.3.2 楽器間距離比
本稿では，類似した楽器が潜在空間上で近い位置にある

か否かを以下のように評価した．学習済みモデルにおけ
る µ̃

(t)
j は，音色の潜在空間上に埋め込まれた楽器 j ∈ T

の分布の平均である．これを用いて，異なる 2 つの楽器
j, j′ ∈ T の潜在空間上での距離 DHD(t)

K

(µ̃
(t)
j , µ̃

(t)
j′ )が式 (4)

から定まる．これを楽器間距離と呼ぶ．
データセットに含まれる楽器を以下の 4つの楽器類に分

類し，同一楽器類と異種楽器類の楽器間距離を用いて楽器

表 1 音色の潜在空間の幾何・半径・次元数を変更したときの観測
データの対数尤度

Geometry of timbre
R

D(t)

latent space 4 8 16

Euclid - -187 -258 -381

Hyperbolic

(Proposed)

1 -203 -250 -568

2 -210 -328 -568

5 -246 -386 -665

10 -273 -446 -771

間距離比を定める．
• 木管楽器（6種類：イングリッシュホルン，サキソフォ
ン，ファゴット，クラリネット，フルート，オーボエ）

• 金管楽器（3種類：フレンチホルン，テナートロンボー
ン，トランペット）

• 擦弦楽器（2種類：バイオリン，チェロ）
• 打弦楽器（1種類：ピアノ）
データセットに含まれる楽器が 12種類であるため，異な
る 2つの楽器のペアは 66通り存在し，そのうち 19ペアは
同一楽器類に属する楽器同士，残りの 47ペアは異種楽器
類に属する楽器同士のペアである．よって，同一楽器類の
全ペアに関する楽器間距離の平均は

D(same) =
1

19

∑
(j,j′)∈C(same)

DHD(t)

K

(µ̃j , µ̃j′) (22)

異種楽器類の全ペアに関する楽器間距離の平均は

D(different) =
1

47

∑
(j,j′)∈C(different)

DHD(t)

K

(µ̃j , µ̃j′) (23)

と表せる．ここで，C(same) ⊂ T × T は同一楽器類に属す
る音色インデクスペアの集合，C(different) ⊂ T × T は異種
楽器類に属する音色インデクスペアの集合である．音色埋
め込みに楽器分類の階層性を活用する目的においては，j

と j′が同一楽器類のときは距離が小さく，jと j′が異種楽
器類のときは距離が大きくなることが望ましい．その両観
点を一つの指標で評価するため，楽器間距離比

S =
D(different)

D(same)
(24)

を定義する．この値 S が大きいほど，楽器間の分類上の近
さを反映した埋め込みといえる．

5.4 結果と考察
各実験条件における対数尤度を表 1 に示す．音色の潜在

空間が 8次元のとき，提案手法の条件の一つが従来手法を
上回る尤度を達成したものの，他の次元数では Euclid空間
を用いた手法の方が高かった．
これらの尤度の差が聴感的にも顕著かを調べるため，著

者の一人が生成音を聴取した．楽音を生成する際は，事前
分布として学習された混合正規分布から，所望の音高 y(p)・
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表 2 音色の潜在空間の幾何・半径・次元数を変更したときの楽器間
距離比

Geometry of timbre
R

D(t)

latent space 4 8 16

Euclid - 1.210 1.075 1.100

Hyperbolic

(Proposed)

1 1.206 1.271 1.186

2 1.161 1.084 1.176

5 1.312 1.042 1.168

10 1.181 1.051 1.162

音色 y(t) に対応する µ
(p)

y(p) , µ̃
(t)

y(t) を z(p), z̃(t) として用いて
メルスペクトログラムを生成した．それを振幅スペクトロ
グラムに変換し，Griffin–Limアルゴリズム [17]により位
相を付与して逆短時間 Fourier変換により波形に変換した．
聴取した限り，全体的に音高が所望のものと異なるもの，
音色が掠れているもの，生成音の音色がほぼ区別できない
ものが観察されたものの，8次元で半径が 1の潜在空間を
用いた場合のモデルに関してはそのような問題は観察され
なかった．この結果から，生成音の品質と埋め込みの尤度
は必ずしも一致しないことが示唆される．そのため，尤度
のみでは十分評価できない可能性があり，より正確に生成
音の品質を比較するには主観評価を行う必要がある．
次に，音色に関する潜在空間を調べるため楽器間距離比

を計算した（表 2参照）. すべての次元数において，提案
手法の条件のうち少なくとも一つが従来手法を上回る楽器
間距離比を達成した．よって，適切な曲率の Lorentzモデ
ルを用いることで，従来の VAEの確率モデルを保ちなが
ら，楽器間の分類上の近さを反映した埋め込みを獲得でき
ることが示唆される．特に，8次元で半径 1のときの楽器
間距離比が同一次元の他の条件より高い値であることは，
上述の聴感による評価と整合する．このことから，楽器分
類の階層性を反映した埋め込みが楽音合成の品質にも寄与
することが示唆される．

6. 結論と展望
本研究では，楽器の種類が階層的に分類できることに着

目し，階層構造を埋め込むのに適した双曲空間を潜在空間
に用いた VAEを提案した．提案法では，Luoら [3]の楽音
合成手法をベースとして，音色に関する潜在変数を双曲空
間で定義し，その事前分布として擬似双曲正規分布を導入
した．擬似双曲正規分布の性質により，双曲空間であって
も事後分布や事前分布のパラメータに関する勾配が計算で
きるため，従来法と同様に確率的勾配降下法を用いて学習
できることも示した．楽音合成実験により，音色に関する
潜在空間において，Euclid空間を用いる場合に比べ双曲空
間を用いることで，同一楽器類はより近くに異種楽器類は
より遠くへと埋め込まれることが示唆された．
現在使用しているデータセットには 12種類の音色が含

まれるが，より多様な音色を収録したデータセットを用い
ることで，音色の階層性の表現力を評価しやすくなると考
えられる．また，評価指標に関してもより階層性を捉えた
指標を調査する予定である．
謝辞 本研究は JSPS科研費 19H01116の助成を受けた

ものである．
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