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1.まえがき

音声信号処理では音声を周波数領域でモデリングす
るのが一般的だが [1][2], 近年,音声波形を直接モデリン
グするWaveNet[3]が提案され, 様々な分野で利用され
つつある. WaveNetは音声波形の振幅値をクラスとし
て扱い、ネットワークをクラス分類器として構成してい
る。[3]で実験している text-to-speechでは, シンボル
であるテキストから実世界の値の分布を求めることが
必要となるため,ネットワークの出力を確率で表現する
ことが適している. WaveNetを利用した研究には信号
の帯域拡張 [4]や音声強調 [5]を目的としたものがある
が、ネットワークの入力と教師が実数値であるため, 分
布を求めずに音声波形サンプルの振幅値をそのまま出
力することが適していると考えた. また, クラス分類で
は振幅値を最小化することを目的としておらず人間の
聴感に悪影響を及ぼす可能性がある. [4][5]に対しては
振幅の誤差を最小化する回帰モデルを用いることで人
間の聴感を改善できると考えた. 本稿では、WaveNet
を基とした回帰モデルアーキテクチャを提案し、音声
信号の帯域拡張を例に、従来法と提案法を比較する。

2.WaveNet

図 1: 従来のWaveNet

図 1に本研究で用いた従来のWaveNet[3]のアーキテ
クチャの全体図を示す. WaveNetは図 2に示す音声波
形のサンプルを周期的に畳み込む dilated convolution
を積み重ねることで構成される. 入力は dilated convo-
lutionで畳み込みをした後に式 (1)で表されるゲート
付き活性化関数を通り, 入力と残差をとることで次の層
への入力となる.

z = tanh(Wf,k ∗ x)⊙ σ(Wg,k ∗ x) (1)
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図 2: dilated convolutionの概要

ただし, *は畳み込み演算を, ⊙は要素積演算を表し σ
はシグモイド関数を表す. W は畳み込みの重み, f は
フィルタで gはゲートを表し kはレイヤの番号を表す
添字である. また, ゲート付き活性化関数を通した出力
を各層から skip connectionをして総和をとり, 最終的
にソフトマックス関数を通すことにより信号波形サン
プルの事後確率を出力する. 入力の音声波形サンプル
を x={x1, x2, x3, ..., xn}と定義したときネットワーク
の出力である事後確率は式 (2)と定義できる.

P (x) =

N∏
n=1

P (xn|x1, x2, ..., xn−1) (2)

WaveNetでは事後確率の対象を式 (3)で表されるµ-law
変換によって 16bitの整数値で表される音声サンプル
を 8bitの整数値に非線形圧縮をかけることでクラス数
を 65536クラスから 256クラスに削減し, 事後確率を
計算的に扱いやすくする.

f(xn) = sign(xn)
ln(1 + µ|xn|)
ln(1 + µ)

(3)

3.回帰型WaveNet

従来のWaveNetではネットワークの出力を音声波形
サンプルの事後確率として扱っている. 事後確率によっ
てクラス分類することで生成された音声波形サンプル
は, 教師データとの振幅の誤差を最小化せずに softmax
関数により算出された事後確率を最小化することで学
習する. 複数のモデルを用いて信号波形をモデリング
する場合において, それぞれのネットワークの出力を
どの程度の確信度で活用するかを定義することできな
いため, 音声波形の振幅を回帰モデルで推定すること
は困難であると考えられるが, 複数モデルを用いずに
モデリングすることが可能なタスクにおいては振幅の
誤差を最小化する回帰モデルで学習を行うことが適し
ていると考えられる. 図 3に提案する振幅の誤差を最
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図 3: 提案するWaveNet

小化することを目的とした回帰モデルのWaveNetを示
す. ただし FC(Full Connect)は全結合層を表す. 回帰
モデルでは出力層に全結合層を用いることが一般的で
あり [6][7], dilated convolutionで抽出した特徴を効率
的に扱うことができると考えたため出力層に全結合層
を採用した. また提案手法のWaveNetを表 1として構
成した.

表 1: ネットワークの構成
従来手法 提案手法

層数 16 16

最大 dilation 128 128

residual channels 256 256

skip out channels 512 128

4.実験と評価

本章では従来のWaveNetと提案するWaveNetの性
能比較をするために音声信号の帯域拡張のタスクに対
して実験する.
4.1.実験条件
本実験では, VCTK-corpus[8]に含まれる 6ヶ国語の
合計 18人のデータを使用した. サンプリングレートは
16kHzで学習に 3512発話を用い, 残りの 192発話を評
価に用いた. また帯域拡張の実験方法を図 4に示す.
4.2.実験結果
定量評価に信号の歪みを測る SNR(signal to noise

rate)[9], LSD(log spectral distance)[10]を用いた. 評
価結果を表 2に示す. 音声信号の帯域拡張の実験におい
て,従来の音声波形の振幅値をクラス分類するWaveNet
より提案手法が SNRにおいて 1.89[dB]向上し LSDに
おいては 2.55[dB]向上した. また, 6人の被験者にプリ
ファレンステストを実施した. 20種類のテストセット
を用意しABの順番入れ替えた 40セットに対して実験
した. 結果として分類モデルが 36.25%, 回帰モデルが
63.75%であった.

図 4: 実験方法

表 2: 実験結果
従来のWaveNet 提案したWaveNet

SNR[dB] 17.59 19.38

LSD[dB] 12.02 9.47

5.結論

本稿では, 音声波形の振幅値の誤差を最小化する回
帰型WaveNetの提案をした. また, 従来の音声波形の
振幅値をクラス分類するWaveNetと提案手法の性能を
比較するために音声信号の帯域拡張の実験をした. 原
音に対する合成音声の歪みを SNRと LSDの二つの指
標により評価した. 実験結果より音声信号の帯域拡張
において, 従来の音声波形の振幅値をクラス分類する
WaveNetより提案した音声波形の振幅値の誤差を最小
化する回帰型WaveNetが適していることを示した.
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