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1 はじめに

敵対的生成ネットワーク (generative adversarial
network: GAN) [1]は最も強力な深層生成モデルの一
つであり，音声モデリングに利用されている [2]．GAN
は生成器，識別器の deep neural network (DNN) の
セットから構成される．生成器は識別器をだますよう
に学習され，識別器は実データと生成データを識別す
るように学習される．この学習を繰り返すことで生成
器は実データの分布を表現し，実データの分布に従う
データをランダムに生成できる．GANは実データ分
布の外側を表現できない他方で，人間は実データ分布
の外側のデータであってもそれを自然なものとして許
容することがある．音声の知覚では，音声が実データ
分布 (つまり，実在する人間が発話した音声)に含まれ
ない合成音声や加工音声であっても人間はその音声の
自然性を許容できる．本研究では，この人間が自然性
を許容できる分布を知覚分布 (human-acceptable dis-
tribution) と呼称する．HumanGAN [3]は GANの
識別器として人間を用いることで，この知覚分布の表
現を可能にした．図 1の上段にGANとHumanGAN
の比較を示す．HumanGANは人間を，生成データが
与えられたとき事後確率 (自然性許容度) の差を出力
するブラックボックスシステムとみなす．DNNで記
述される生成器は，人間で記述される識別器を用い
て誤差逆伝播法 (backpropagation) によって学習さ
れ，学習した生成器は知覚分布を表現できる．しか
し，HumanGANの生成器は条件付き知覚分布 (すな
わち，ある条件が人間に与えられたときの知覚分布)
を表現できないため，テキスト音声合成や音声変換な
どの実用的な生成器を学習することができない．我々
は，GANが条件付き GANに拡張された [4, 5]よう
に，HumanGANが条件つきモデルに拡張可能である
と考える．
本論文では，HumanGANの生成器を，所望のクラ
スラベルにより条件付きで学習させ，クラスごとの知
覚分布を表現するため，人間の知覚評価を用いたDNN
で記述された条件付き生成器を学習する HumanAC-
GANを提案する．この実現のため，DNNで記述され
る補助分類器を用いる auxiliary classifier GAN (AC-
GAN) [5] の考えを導入する．図 1 において 4 つの
GAN (GAN，ACGAN，HumanGAN，HumanAC-
GAN) を比較する．ACGANは GANの識別器に加
えて補助分類器を用いてDNNで記述された条件付き
生成器を学習する．本論文では識別器と補助分類器
を人間の知覚評価で置き換える．人間は識別器とし
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Fig. 1 GAN，ACGAN，HumanGAN，提案する
HumanACGANの比較

て自然性許容度を評価し，補助分類器としてクラス
許容度を評価する．実験により音素の知覚に関して
HumanACGANを評価する．実験の結果，1) 音素に
よる条件付きの人間の知覚分布が実データのものよ
り広いこと，2) HumanACGANは，生成器を条件付
きでの人間の知覚分布を学習させることを報告する．

2 関連研究

2.1 ACGAN

ACGAN [5] はクラスのラベルによって条件付け
られる実データの分布を表現する条件付き生成器
を学習する．これを実現するために，ACGAN は
GAN の DNN で記述された識別器に加えて補助分
類器を用いる．生成器G (·)は既知の事前分布（例え
ば一様分布）に従う乱数 z = [z1，· · ·，zn，· · ·，zN ]
をクラスラベル c = [c1，· · ·，cn，· · ·，cN ] に応じて
x̂ = [x̂1，· · · ，̂xn，· · · ，̂xN ]に変換する．つまり，x̂n =
G (zn，cn)である．N は実データの数を表す．ここ
で，実データを x = [x1，· · ·，xn，· · ·，xN ] とする．
実データ xも，クラスラベル cに対応する．生成器
の学習には識別器DS (·)と補助分類器DC (·)が用い
られる．DS (·)は xnまたは x̂nを入力として受け取
り，入力データが実データである事後確率を出力す
る．DC (·) は xn または x̂n を入力として受け取り，
入力データが属するクラスに関する事後確率を出力
する．学習に用いられる目的関数は以下の様に記述
される．

LS =

N∑
n=1

logDS (xn) +

N∑
n=1

log (1−DS (x̂n)) (1)

LC =

N∑
n=1

logDC (xn，cn) +
N∑

n=1

log (DC (x̂n，cn))

(2)
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Fig. 2 HumanACGANの学習

LSはGANの目的関数で，LCは条件付き生成器の学
習に用いられる．生成器は−LS +λLCを最大化する
ように学習する．ここで，λはハイパーパラメータで
ある．
ACGANの生成器はクラスラベルに対応する実デー
タの分布を表現する．しかし，人間の知覚分布は実
データの分布より広いため [3]，ACGANは知覚分布
のすべての範囲を表現することはできない．

2.2 HumanGAN
HumanGAN [3] は実データの分布より広い人間の
知覚分布を表現するために提案された．DNNで記述
された条件付きなしの生成器はGANの識別器の代わ
りに人間の知覚評価を用いて学習する．生成器 G (·)
は znを x̂nに条件付けなしで変換する．人間による
識別器 DS (·)は人間の知覚評価を扱うものとして定
義され，入力データが自然であるかどうか (自然性許
容度) を評価する．すなわちDS (·)は x̂nを入力とし
て受け取り，入力の自然性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．
目的関数は以下のように記述される．

LS =

N∑
n=1

DS (x̂n) (3)

生成器は LS を最大化するように学習する．G (·)の
モデルパラメータ θは θ ← θ+α∂LS/∂θのように反
復的に更新される．ここで αは学習係数である．ま
た，∂LS/∂θ = ∂LS/∂x̂n · ∂x̂n/∂θである．
この勾配のうち，∂x̂n/∂θ は解析的に推定可能で
あるが，DS (·) が人間による知覚評価を含むため，
∂LS/∂x̂n の解析的推定は困難である．このため Hu-
manGANは natural evolution strategy (NES) [6] を
勾配を近似的に推定するために用いる．微小な摂動
∆x

(r)
n をガウス分布 N

(
0，σ2I

)
からランダムに生成

し，生成データ x̂n を摂動する．rは摂動のインデッ
クス ((1 ≤ r ≤ R)) である．σ，I はそれぞれ定数の
標準偏差，単位行列である．次に人間は摂動を与えら
れた 2つのデータ {x̂n +∆x

(r)
n ，̂xn −∆x

(r)
n }を観測

し，その事後確率の差

∆DS (x̂(r)
n ) ≡ DS (x̂n +∆x(r)

n )−DS (x̂n −∆x(r)
n )
(4)

を評価する．∆DS (x̂(r)
n )は−1から 1までの値をとる．

例えば，人間が x̂n+∆x
(r)
n の方が x̂n−∆x

(r)
n より自然

性を許容できると感じた場合，人間は∆DS (x̂(r)
n ) = 1

を返す．∂LS/∂x̂は次のように推定される [6]．

∂LS

∂x̂n
=

1

2σ2R

R∑
r=1

∆DS (x̂(r)
n ) ·∆x(r)

n (5)

3 HumanACGAN
3.1 生成器の学習

本節では HumanACGAN を提案する．図 2 に示
すように，HumanGAN は単一クラスの知覚分布を
表現するに対し，HumanACGANは条件付きの生成
器を持つことで複数クラスの各知覚分布を表現でき
る．ACGANと同じように，HumanACGANは生成
器，識別器，補助分類器からなる．DNNで記述され
た生成器 G (·)は ACGANと同じもので，znからラ
ベル cn に応じてデータ x̂n を生成する．識別器と補
助分類器は人間の知覚の評価を取り入れるために，以
降の様に再定義される．人間による識別器 DS (·)は
HumanGANの識別器と同様，入力データのクラスに
依存しない自然性許容度を事後確率として出力する．
加えて，人間による補助分類器 DC (·)は入力データ
が当該クラス cn へ属するかどうか（クラス許容度）
を評価する．DC (·)は生成データG (·)とクラスラベ
ル cnを入力として受け取り，入力データが知覚的に
当該クラスとして許容できる事後確率を出力する．目
的関数は

LS =

N∑
n=1

DS (x̂n) (6)

LC =

N∑
n=1

DC (x̂n，cn) (7)

G (·)のモデルパラメータ θは LS + λLC を最大化す
るように学習され，以下の様に反復的に更新される．

θ ←θ + α
∂ (LS + λLC)

∂θ
(8)

∂ (LS + λLC)

∂θ
=

(
∂LS

∂x̂n
+ λ

∂LC

∂x̂n

)
· ∂x̂n

∂θ
(9)

HumanGANと同じように，∂x̂n/∂θは推定可能であ
るが．∂LS/∂x̂nと ∂LC/∂x̂nは推定不可能である．そ
こでNESを用いて両方の勾配を近似する手法を提案す
る．人間は摂動を与えられた2つのデータ{x̂n+∆x

(r)
n

，̂xn −∆x
(r)
n }を観測し，2種類の事後確率の差を評

価する．1つ目はHumanGANと同様に，人間は “ど
の程度自然性許容度の観点で差があるか”を評価し，
事後確率の差 ∆DS (x̂(r)

n ) を回答して式 (4) により
∂LS/∂x̂nを近似する．2つ目はクラス固有の質問で，
“どの程度クラス許容度の観点で差があるか”を問う．
∆DC (x̂(r)

n ，cn)は以下の様に定義される．

∆DC(x̂
(r)
n ，cn) ≡DC

(
x̂n +∆x(r)

n ，cn
)

−DC

(
x̂n −∆x(r)

n ，cn
)

(10)

HumanGANと同様に ∂LS/∂x̂n は∆DS (x̂(r)
n )を用

いて推定される．∆DS (·)とは異なり，∆DC (·)はク
ラス固有の事後確率差である．つまり x̂n +∆x

(r)
n が

x̂n +∆x
(r)
n よりも提示されたクラスとして許容でき

る場合∆DC (x̂(r)
n ，cn) = 1となる．∆DC (x̂(r)

n ，cn)
は−1から 1までの範囲をとり，∂LC/∂x̂は以下の式
で推定される．

∂LC

∂x̂n
=

1

2σ2R

R∑
r=1

∆DC

(
x̂(r)
n ，cn

)
·∆x(r)

n (11)



Fig. 3 自然性許容度と音素/i/，/e/のクラス許容度
(Class accep.) の事後確率

ここで，HumanACGANの補助分類器は明示的に分
類問題を解いているわけではないことに注意する必要
がある．言い換えれば，多クラスの確率関数 (ACGAN
での softmax関数) ではなく，各クラスへの許容度を
推定するだけでよい．

3.2 技術的な制限

HumanGAN [3] は mode collapse [7]，勾配消失，
データサイズや次元のスケーラビリティの問題があ
る．これらの問題はHumanACGANでも同様に発生
する．そこで，本実験はHumanGANの論文 [3]の実
験における，生成器パラメータと生成データの初期
化方法を参考にする．初めに事後確率のヒストグラ
ムを推定し，ヒストグラムを参照して θ の初期値を
設定した．加えて，主成分分析を施してデータの次元
を削減した．

4 実験的評価

本節では日本語の音素をクラスとして HumanAC-
GANの有効性を評価する．

4.1 実験の準備

日本語の 2 つの音素/i/と/e/を用いた．基本的に
HumanGANの論文 [3]に記載されている実験の準備
に従った．データには 199人の女性話者の発話から
なる JVPD [8] コーパスを用いた．音声特徴量を抽
出する前に，音量の正規化を行い，16 kHzにダウン
サンプリングした．WORLDボコーダー [9, 10]を用
いて 5 ms ごとに音声波形から 513 次元の対数スペ
クトル包絡，基本周波数，非周期性成分を抽出した．
Julius [11]による音素アライメントを行って音素/i/
と/e/の音響特徴量を用いた．対数スペクトル包絡に
主成分分析を施し，第 1主成分，第 2主成分を使用
した．この 2次元の主成分を平均 0，分散 1となるよ
うに正規化した．人間によって評価される音声波形は
以下の方法で合成した．まず，第 1主成分と第 2主
成分が生成器から出力され，これを逆正規化した．そ
の他の特徴量，つまり基本周波数と非周期性成分は
全話者の平均を用いた．これらの音響特徴量は 1フ
レーム (5 ms)に対応する．次に，知覚評価を容易に
するためにこの特徴量を 200 フレーム分コピーして
WORLDボコーダーを用いて 1 秒の音声波形を合成
した．

4.2 知覚分布と実データの分布の違い

初めに人間の知覚分布が実データの分布より広い
ことを確認した．自然性許容度の評価，クラス許容度
の評価の 2つのテストを行った．この実験では，ク
ラス許容度はデータが提示された音素に聞こえるか

Fig. 4 生成データ (点) と推定された勾配 (矢印) ．
“Class accep.”はクラス許容度を表す．

Fig. 5 初期化された生成器と学習済みの生成器から
の生成データ．データ点の色は図 3のクラス許容度の
色に対応している．図 3の事後確率を参照すること
で学習によってデータが事後確率の高い方向へ動い
ていることがわかる．

どうかを示す．2次元空間をグリッドに区切り，それ
ぞれのグリッドについて音声波形を合成した．そし
て人間に音声波形を提示し，自然性許容度を 1 (悪い)
から 5 (良い) までの 5段階で評価させた．次に，音
声波形と音素ラベル (/i/ または /e/) を提示し，ク
ラス許容度を同じように 5段階で評価させた．得ら
れた 1から 5までの評価は事後確率 (DS (x̂n) または
DC (x̂n，cn)) の 0.00，0.25，0.50，0.75，1.00 にそれぞ
れ対応させた．クラウドソーシングサービスである
Lancersを利用して評価を行った．それぞれのグリッ
ドは少なくとも 5人以上に評価されており，評価で
得られた事後確率を平均している．評価者の総人数
は 105であった．
図 3に結果を示す．4.1節で述べられているように，
実データは平均 0，分散 1となるように正規化されて
いる．しかし，図 3が示すように，人間の知覚分布，
すなわち色の濃い部分は自然性許容度もクラス許容
度も実データの分布より広いことがわかる．つまり，
ACGANが十分に表現できないこの分布を表現する
ために提案するHumanACGANが必要であることが
示される．



Fig. 6 初期化された生成器 (“Init”)および学習済み
の生成器 (“Trained”) からの生成データの事後確率

4.3 学習中の生成データの遷移

次に，HumanACGANを学習させ，生成データと
推定された勾配を定性的に評価した．学習の前に 2次
元の一様分布 U(0，1)から乱数を生成し，学習中はこ
の乱数を固定して使用した． 生成データのうち半分
にクラスラベル/i/を与え，残りの半分にクラスラベ
ル/e/を与えた．生成器は 2ユニットの入力層，2× 4
ユニットの sigmoid隠れ層，2ユニットの線形出力層
からなる feed-forward neural networkとした．出力
層は 2次元の one-hotのクラスラベルベクトルで条件
付けした．以下 2つの条件を満たすまで生成器のラ
ンダムな初期化を繰り返した．条件は，初期化された
生成器からの生成データが自然性許容度とそれぞれ
のクラス許容度の事後確率の高い範囲を覆っている
こと，分類の性能を確かめるためそれぞれのクラス
の出力が互いに重なるようになることである．実験
による経験からハイパーパラメータを λ = 2，学習率
を α = 0.0005に設定した．実装には Chainerを使用
した．生成データの総数 N，摂動の回数 R，学習の
反復回数，NESの標準偏差 σ はそれぞれ 50，5，4，
2.0に設定した．HumanGANの学習において 2種類
の知覚評価を行った．初めに人間に摂動を与えた 2つ
のデータを与え，どちらが自然かを 1：1番目，3：同
等，5：2番目の 5段階で評価させた．次に，摂動を
与えた 2つのデータと音素のラベル (/i/ or /e/) を
与え，どちらが提示された音素に聞こえるかを 1：1
番目，3：同等，5：2番目の 5段階で評価させた．得
られた 1から 5までの評価は事後確率 (∆DS (x̂n) or
∆DC (x̂n，cn))の 0.00，0.25，0.50，0.75，1.00 にそれ
ぞれ対応させる．
図 4はそれぞれのデータでの勾配を示している．図

3の事後確率が参考のために描画されているが，学習
には用いられていない．自然性許容度，クラス許容度
の両方の勾配が色の濃い方へ向いていることが確認
できる．これにより式 (5)，(11)に示されている勾配
が正しく推定されていることがわかる．図 5は初期
化された生成器，学習した生成器から出力されたデー
タを示す．図 3に示された事後確率より，学習によっ
てデータが移動し，自然性許容度，クラス許容度両
方の事後確率が高い方へ移動していることが言える．
これは目的関数式 (6)，(7)が生成器を条件付きの知
覚分布を表現させることができることを示している．

4.4 学習による事後確率の上昇

最後に，学習によって自然性許容度の事後確率
DS (·)とクラス許容度の事後確率 DC (·)が上昇した
ことを定量的に確認する．Closeデータと openデー
タの 2種類のデータを用意した．Closedデータは学
習に用いられた乱数から生成されたデータで，open

データは学習に用いられていない乱数から生成され
たデータである．Closed，openそれぞれのデータの
事後確率を 4.2節と同じように評価した．評価者の
総人数は 160であった．
図 6は事後確率の箱ひげ図を示す．学習によって自
然性許容度，クラス許容度の事後確率がともに closed，
openデータ両方で上昇していることがわかる．よっ
て，HumanACGANにより学習された生成器は条件
付きの知覚分布を表現できることが定量的に示される．

5 まとめ
本論文では，人間の知覚分布を条件付きで表現する

HumanACGANを提案した．HumanACGANでは，
従来の ACGANの識別器と補助分類器を人間の知覚
評価で置き換え，DNNで記述された条件付き生成器
を自然性許容度，クラス許容度の 2つの観点で学習す
る．定量的．定性的な評価を行い，HumanACGAN
が条件つきの知覚分布を表現できることを示した．今
後は，学習に用いるデータ量や次元に対するスケー
ラビリティを拡張する．
謝辞：本研究開発は総務省 SCOPE(受付番号

182103104)の委託を受けて実施した．
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