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1 はじめに

機械学習における生成モデルは，メディア処理に
関連する研究に強く貢献している．特に，深層ニュー
ラルネットワーク (deep neural network; DNN) に基
づく生成モデル（深層生成モデル）は，DNNの強力
な非線形変換の恩恵を受けて複雑なデータ分布をモ
デル化できる．敵対的生成ネットワーク (generative

adversarial network; GAN) [1]は深層生成モデルの
代表例である．GANの枠組みでは，生成モデルと別
に識別モデルも利用する．生成モデルは識別モデルを
詐称するように学習され，識別モデルは実在データ
と生成データを識別するように学習される．これら
を繰り返すことで，最終的に生成モデルは実在デー
タ分布に従うデータをランダムにサンプリングする
ことができる．この枠組みは多様な分野においてそ
の適応成功例 [2]が報告されており，今後も多様なメ
ディアに対する効果が期待される．
しかしながら，通常のGANは実在するデータ（す
なわち，学習データ）の分布しか表現することがで
きない．一方で，人間の知覚は実在するメディアから
の逸脱に対してある程度の許容範囲を持つ．例えば，
人間の自然音声を加工して創り出された非実在の音
声に対して，我々は人格・キャラクタ性を認めること
ができる．本研究では，当該メディアにおいて人間が
許容できる範囲を知覚分布 (perception distribution)

と呼び，この知覚分布を表現できる GAN を検討す
る．前述した音声の例のように，知覚分布が実在デー
タ分布よりも広い領域をカバーすると仮定した場合，
膨大な実在データを使用したとしても，識別モデル
を詐称して学習を行う通常のGANでは，知覚分布を
表現することは不可能である．
そこで，本研究では人間の知覚分布を表現するこ
とを目標として，人間の知覚評価を詐称して生成モ
デルを学習する GAN（人間 GAN）を提案する．人
間GANでは，人間を「生成データに対して事後確率
（すなわち，生成データに対する許容度）の差分を出
力する black-boxシステム」とみなし，人間による知
覚評価を利用して生成モデルを学習する．Fig. 1に，
通常のGANと提案する人間GANの違いを示す．通
常のGANでは，DNNで記述される識別モデルを詐
称するのに対して，提案する人間GANでは，クラウ
ドソーシングサービスの人的リソースから得られる
知覚評価を詐称する．本稿では，音声の自然性（すな
わち，人間が当該音声を人間の音声としてどの程度
許容できるか）における実験的評価を行い，(1)実在
データ分布と知覚分布が異なること，また，(2)提案
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Fig. 1 通常の GANと提案する人間 GANの比較

する人間GANは，通常のGANでは表現できない知
覚分布を適切に表現できることを示す．

2 通常のGAN

通常のGANの目的は，生成モデルの表現する分布
を学習に用いられた実在データの分布に一致させる
ことである．そのため，通常のGANは，データを生
成する生成モデルG (·)と，実在データと生成データ
を識別する識別モデルD (·)を用いる．G (·)とD (·)
はDNNで記述される．ここで，N 個の実在データを
x = [x1, · · · ,xn, · · · ,xN ]とする．生成モデル G (·)
は，既知の確率分布（例えば，一様分布）に従う N

個の乱数 z = [z1, · · · , zn, · · · , zN ] を，生成データ
x̂ = [x̂1, · · · , x̂n, · · · , x̂N ] に写像する．識別モデル
D (·)は，実在データ xnもしくは生成データ x̂nを入
力とし，当該入力が実在データである事後確率を出
力する．学習時の目的関数 V (·)は次式となる．

V (G,D) =

N∑
n=1

logD (xn) +

N∑
n=1

log (1−D (G (zn)))

(1)

2.1 生成モデルの学習

生成モデル G (·)は，Eq. (1)を最小化するように
学習される．G (·)のモデルパラメータを θG とする
と，θG は次式で推定される．

θG = argmin
θG

N∑
n=1

log (1−D (G (zn))) (2)

すなわち，G (·)は，D (·)が生成データを実在デー
タとして識別するように学習される．一般的に，この
計算過程は微分可能であるため，θGは逆誤差伝播法
(backpropagation) を用いて反復的に更新される．
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Fig. 2 人間 GANにおける生成モデルの学習

2.2 識別モデルの学習

一方で，識別モデルD (·)は，Eq. (1)を−1倍した
関数を最小化するように学習される．D (·)のモデル
パラメータを θDとすると，θDは次式で推定される．

θD = argmin
θD

−V (G,D) (3)

3 人間GAN

人間の知覚分布を表現するために，本節では人間
GANを提案する．人間GANは，Fig. 1に示すよう
に，通常のGANの識別モデルを人間の知覚評価で置
換した手法である．生成モデルG (·)が DNNで記述
され，既知の確率分布に従う乱数を入力とすること
は，通常の GANと人間 GANで共通する．一方で，
通常のGANではDNNで記述された識別モデルを詐
称して生成モデルを学習するのに対し，人間GANで
は人間による知覚評価を詐称して生成モデルを学習
する．ここで，D (·)を人間による評価を表す知覚モ
デルとして再定義する．この D (·)は，G (·)から生
成されたデータ x̂nを入力とし，当該入力が「知覚的
にどの程度許容できるか」を 0から 1の値で事後確
率として出力する．学習時の目的関数 V (·)は次式と
なる．

V (G,D) =

N∑
n=1

D (G (zn)) (4)

この式が示すように，人間GANでは実在データを使
用して学習しないことに注意する．

3.1 生成モデルの学習

G (·)のモデルパラメータ θGは，Eq. (4)を最大化
するように学習される．ここで，勾配法による反復的
学習法を考える．すなわち，θGは次式で反復的に更
新される．

θ
(new)
G = θG + α

∂V (G,D)

∂θG
(5)

ここで，α は学習係数である．第 2 項の
∂V (G,D) /∂θG は，∂V (G,D) /∂x̂ と ∂x̂/∂θG
の積となる．通常の GAN では，G (·) と D (·) の
両方の計算過程が微分可能であるため，この式は
backpropagation を用いて実行することができる．
しかしながら，人間 GAN では，D (·) が微分不

可能であり，∂V (G,D) /∂x̂ を推定できないため，
backpropagation による学習は不可能である．そこ
で，人間を「生成データに対して事後確率分布を出
力する black-box システム」とみなした black-box

最適化手法に基づいて ∂V (G,D) /∂x̂ を推定する．
本研究では， 摂動を用いて勾配を近似する Natural

Evolution Strategies (NES) [3]を用いた学習アルゴ
リズムを提案する．手法の概要図を Fig. 2に示す．
まず，生成データ x̂n に対し，多変量正規分布

N
(
0, σ2I

)
からランダムに生成した摂動∆x

(r)
n を付

与する．ここで，σは定数の標準偏差，rは摂動のイ
ンデックス（1 ≤ r ≤ R），Iは単位行列である．次に，
摂動後の 2つのデータ

{
x̂n +∆x

(r)
n , x̂n −∆x

(r)
n

}
を

人間に提示し，それらのデータの事後確率の差分

∆D(x̂(r)
n ) ≡ D

(
x̂n +∆x(r)

n

)
−D

(
x̂n −∆x(r)

n

)
(6)

を回答させる．∆D(x̂(r)
n )は −1から 1までの値をと

る．例えば，2つのデータのうち x̂n +∆x
(r)
n の事後

確率が非常に高い場合に人間は ∆D(x̂(r)
n ) = 1を返

し，x̂n −∆x
(r)
n の事後確率が非常に高い場合に人間

は∆D(x̂(r)
n ) = −1を返すものとする．この摂動・評

価を，ある生成データ x̂nに対してR回繰り返す．最
終的には，N 個の生成データに対して上記の過程を
繰り返す．
Backpropagation に用いる勾配 ∂V (G,D) /∂x̂は，

次式で近似される．

∂V (G,D)

∂x̂
=

[
∂V (G,D)

∂x̂1
, · · · ,

∂V (G,D)

∂x̂n
, · · · ,

∂V (G,D)

∂x̂N

]
(7)

∂V (G,D)

∂x̂n
=

1

2σ2R

R∑
r=1

∆D(x̂(r)
n ) ·∆x(r)

n (8)

学習の各反復における各生成データに対して R回の
摂動を加えるため，最終的な問い合わせ回数は，勾配
法の反復回数・生成データ数N・摂動回数 Rの積と
なる．

3.2 考察

本研究は，「コンピュータによって解くことが困難
な課題を，人間の処理能力を利用して解決すること」
であるヒューマンコンピュテーション [4]を利用した
ものであり，人間参加型（human-in-the-loop）の機
械学習技術とみなされる．このような観点から見る
と，本研究は人間を「事後確率差分を出力するシステ
ム」とみなして，人間の知覚分布を表現する手法とみ
なされる．
通常のGANは計算機のみ，提案する人間GANは

人間のみを識別器として利用する．本研究の展望と
して，計算機と人間の共創，すなわち計算機と人間の
両方を識別器とした生成モデル学習が考えられる．
学習データの偏り (data imbalance) は，通常の

GAN に限らず学習データを用いる機械学習一般の
課題である．提案する人間GANは，学習データに依
存しないためこの課題を緩和できる可能性がある．
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Fig. 3 主成分空間の事後確率を表すカラーマップ

3.3 課題

ここでは，人間GANの実装にあたり，実験的に明
らかになった課題を整理する．

生成モデルの初期化 Eq. (4) に示すように，人間
GANの生成モデルは事後確率を最大化するように学
習される．故に，初期の生成モデルから生成される
データが知覚分布の mode 近傍のみに分布する場合，
学習を進めると mode collapse の問題が発生してし
まう．また，生成されるデータが知覚分布から大きく
離れた領域のみに分布する場合，通常のGANと同様
に gradient vanishing によりモデルパラメータが更
新されない問題も発生する．これらの問題を緩和す
るために，後述する実験的評価では，知覚分布の領域
を別途荒く推定し，その領域をカバーするような生
成モデルパラメータを初期値としている．

摂動の標準偏差 σ への敏感性 σ の値の大きさに応
じて，生成データに加えられる摂動の大きさが変化
する．過度に小さな値の σを用いると，人間GANの
識別器では知覚的な差異が発生せずに勾配が消失す
る．一方で，過度に大きな値の σ を用いると，正確
な勾配推定が行われない．後述する実験的評価では，
複数の σ の値を用いて評価を行い，最終的に単一の
値を使用している．

人間への問い合わせ回数 3.1節で述べたように，人
間への問い合わせ回数は学習反復回数・生成データ
数・摂動回数の積になる．この問い合わせ回数の増加
は，人間による知覚評価に係る金銭的・時間的コスト
を爆発させる．後述する実験的評価では，問い合わせ
回数を限定するために単純な生成モデル，少量の生
成データ，低次元の特徴量を使用している．

4 実験的評価

4.1 実験条件

実験的評価では，提案する人間GANが音声の自然
性の知覚分布を表現できるかを調査する．すなわち，
人間が当該音声を人間の音声として許容できる音声
特徴量の知覚分布を表現する．本来，人間 GAN は
実在データを利用しないが，この評価では，通常の
GANとの比較，データの次元数削減，生成モデルパ
ラメータの初期化のために，音声コーパスを利用す

る．使用するコーパスは，身体情報付き男・女・子ど
もの母音音声データベース (JVPD) [5]に含まれる女
性 199名の音声である．特徴量抽出前に音量の正規化
と，16 kHzへのダウンサンプリングを行う．抽出す
る音声特徴量は，音声分析システムWORLD [6, 7]を
用いて，5 ms毎に抽出される 513次元の対数スペク
トル包絡である．Julius [8]による音素アライメント
を行い，全時刻の音声特徴量のうち，日本語母音/a/

の音声特徴量を用いる．最後に，199名の女性の/a/

の対数スペクトル包絡に対して主成分分析を施して
2次元の主成分を得る．本研究では，多人数話者の実
在データの分布は，2次元の標準正規分布に従うと仮
定し，通常のGANと人間GANでは，その第 1主成
分と第 2主成分のそれぞれを平均 0，分散 1に正規化
した空間を扱う．人間による知覚評価の際には，生成
された特徴量から音声波形を再合成する．まず，正規
化済みの第 1, 2主成分を生成モデルから生成し，逆
正規化を行う．第 3主成分以降と，対数スペクトル包
絡以外の音声特徴量（基本周波数，非周期性指標）に
ついては，平均声話者（すなわち，第 1, 2主成分の
値が最も 0に近い話者）の実発話の 1フレームの特
徴量を使用する．これらの特徴量は 5 ms（1フレー
ム）分の音声特徴量に相当する．その後，人間による
評価を容易にするために，この特徴量を 200フレー
ムだけコピーして得られた 1秒分の音声特徴量から，
WORLDを用いて音声波形を生成する．

4.2 実在データ分布と知覚分布の違いの確認

まず，人間GANの必要性を実験的に確認するため
に，実在データ分布と知覚分布が異なることを示す．
2次元の空間を 1.0毎にグリッド分割し，各グリッド
における自然性の許容度（すなわち，自然性の事後
確率）を評価する．評価時には，クラウドソーシング
サービス上で「人間らしくない音声であれば (1)を，
人間らしい音声であれば (5)を選択してください．」と
いうインストラクションを示し，人間に 1つの音声
の許容度を 5段階で回答させる．ここで得られた回
答の 1から 5のそれぞれの値を，事後確率 D (x̂n)の
0.00, 0.25, 0.50, 0.75, 1.00に対応させる．各グリッド
の事後確率の値は，複数の評価値の平均とする．評価
者の数は，96人である．
Fig. 3に結果を示す．4.1節において述べたよう
に，実在データは平均 0，分散 1に正規化されている．
通常の GAN で表現できる分布は，この範囲に収ま
る．一方で，Fig. 3に示すように，知覚分布はこの
範囲に留まらず，より広い領域に対応することがわか
る．この広い領域は，通常のGANでは表現すること
が出来ないため，人間GANの枠組みによる知覚分布
の表現が必要である．

4.3 生成モデル学習による生成データの変化

次に，生成モデル学習の様子を定性的に確認する
ために，学習の各反復における生成データをプロット
する．生成モデルに入力する乱数は，2次元の一様分
布 U(−1, 1)に従うものとする．この乱数は，学習の
はじめにランダムに生成され，学習中は固定される．
生成モデルは，2ユニットの入力層，2× 4ユニット
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Fig. 4 各学習回数における生成データの変化

の sigmoid 隠れ層，2ユニットの線形出力層を持つ
Feed-Forward neural network である．初期の生成モ
デルパラメータはランダムに決定する．ただし，Fig.
3における事後確率の高い領域をカバーするような初
期生成データが得られるまで，初期モデルパラメー
タのランダム生成を繰り返す．最適化アルゴリズム
として学習率 α = 0.0015 の確率的勾配降下法を用い
る．生成する音声特徴量数N は 100，摂動回数 Rは
5，学習の反復回数は 4とする．NESの標準偏差 σは
1.0とする．人間による評価には，クラウドソーシン
グサービスを使用する．評価時には，クラウドソーシ
ングサービス上で「2つの音声を聴いて，1個目の方
が人間らしいほど (1)を，2個目の方が人間らしいほ
ど (5)を選択してください．両方同程度なら (3)を選
択してください．」というインストラクションを示し，
人間に 2つの音声の許容度の差異を 5段階で回答させ
る．ここで得られた回答の 1から 5の値を，それぞれ
事後確率の差分 ∆D(x̂(r)

n )の 1.0, 0.5, 0.0,−0.5,−1.0

に対応させる．
Fig. 4に学習の様子を示す．各点は生成データで
ある．可視化のため，Fig. 3の事後確率を重ねて表
示しているが，学習そのものに Fig. 3の結果は使用
していないことに注意する．これらの図より，学習の
反復により，生成データは事後確率の高い領域に遷移
していることがわかる．故に，人間GANは，知覚分
布を表現するような生成モデル学習を可能にするこ
とが定性的に確認できる．

4.4 生成モデル学習による事後確率の増加

最後に，学習の反復により事後確率が増加するこ
とを定量的に確認する．ここでは，学習に用いた乱
数とは別の乱数を発生させ，新たな特徴量を生成す
る．以降では，学習に使用した乱数で生成した特徴量
を closed データ，学習に使用していない乱数で生成
した特徴量を open データと呼ぶ．Open データに対
する事後確率は，4.2節と同様に，クラウドソーシン
グサービス上で人間に評価させる．
Fig. 5に，各反復における事後確率の箱ひげ図を
示す．この図から，学習の反復により，closed データ
のみならず，open データに対しても事後確率の増加
が見られる．故に，人間GANにより学習された生成
モデルが知覚分布を表現しうることを定量的に確認
できる．

5 まとめ

本研究では，人間の許容できるデータの範囲（知覚
分布）を表現可能な生成モデル学習のために，人間
による知覚評価を詐称する敵対的生成ネットワーク
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Fig. 5 各学習回数における事後確率

を提案した．その有効性を示すために音声の自然性
に関する実験的評価を行い，提案法が知覚分布を表
現する生成モデルを学習することを示した．今後は，
人間と計算機の共創に基づく敵対的生成ネットワー
クを検討する．
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