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1 はじめに

本稿では振幅スペクトログラムの位相再構成問題
を扱う。実世界音響信号において，短時間 Fourier変
換 (Short-Time Fourier Transform; STFT)などによ
り得られる振幅スペクトログラムには特徴的な構造
が現れやすく，振幅スペクトログラムを加工・合成す
る処理が有効となる場面が多い。特に最近は振幅スペ
クトログラムを生成する音声合成方式の有効性が示
されている [1, 2]。振幅スペクトログラムは位相情報
が欠損しているため，加工・合成した振幅スペクトロ
グラムから音響信号を再構成するためには通常位相
情報を再構成する必要がある。この位相再構成問題に
対し，従来はGriffin-Limらによる信号処理をベース
とした方法 [3]（以後，Griffin-Lim法）が広く用いら
れてきた。しかし，Griffin-Lim法では高品質な音響
信号を得るためには多数の反復計算を要することが
多く，この点が実時間システムに応用する上での課題
であった。また，入力の振幅スペクトログラムによっ
ては，反復回数を増やしても高品質な音響信号を得
られない場合があり，この点が品質面での課題として
残されていた。
本稿では，以上の課題を解決するため，振幅スペ
クトログラムから音響信号を再構成するプロセスを
深層ニューラルネットワーク (Deep Neural Network;

DNN)によりモデル化し，敵対的生成ネットワーク
(Generative Adversarial Networks; GAN)[5]の枠組
を用いた学習ベースの位相再構成手法を提案する。

2 位相再構成問題

時間領域信号を x = [x(0), . . . , x(T − 1)]T ∈ RT と
すると，その時間周波数表現 cf,n（ただし f は周波
数，nは時刻のインデックスを表す）は一般に，xと時
刻 tn周辺に局在する周波数 ωf の複素正弦波wf,n =

[wf,n(0), . . . , wf,n(T − 1)]T ∈ CT との内積 cf,n =

wH
f,nxで与えられる。STFTの場合は tnがフレーム

nの中心時刻に相当し，wf,n は窓関数を乗じた複素
正弦波に当該フレーム以外の区間に 0を詰めた信号
となる。すべての時間周波数成分 cf,n を縦に並べた
ベクトルを c ∈ CFN とすると，cと xとの間には

c = Wx (1)

という関係が成り立つ。ただし，W は各行を wH
f,n

とした FN × T 行列である。以下，この cを複素ス
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ペクトログラムと呼ぶ。通常，時間周波数点の総数
FN は時間領域信号のサンプル点数 T より大きくと
るため，cは xの冗長表現となる。すなわち，cはW

の各列ベクトルによって張られる T 次元の線形部分
空間 C に属する。この冗長性による cに関する制約
は，STFTの場合，各フレームの複素スペクトルの逆
Fourier変換（信号波形）が隣接するフレームの重複
区間において無矛盾でなければならないという制約
に相当する。ここで，cの各要素を絶対値化したベク
トルを a（振幅スペクトログラムと呼ぶ）とすると，
位相再構成問題はこの制約を手がかりとして aのみ
から xを推定する問題と捉えられる。

3 Griffin-Lim法

以下，[4]の導出に従ってGriffin-Lim法の反復アル
ゴリズムを導く。
所与の cが時間領域信号に対応する複素スペクト

ログラムとしての制約を満たすかどうかは，部分空
間 C への cの直交射影WW+cが cと一致するかど
うかにより評価することができる。ただし，W+ は

W+c = argmin
x
∥c−Wx∥22

= (WHW)−1WHc (2)

を満たすWの擬似逆行列であり，Wが STFTのと
きは逆 STFTに相当する。よって，位相 ϕf,n ≡ eȷθf,n

を要素にもつベクトルを ϕ とすると，所与の aに対
する位相再構成問題は，

J (ϕ) = ∥a ⊙ ϕ−WW+(a ⊙ ϕ)∥22 (3)

が最小となる ϕを推定する最適化問題として定式化
される。ただし，⊙はベクトルの要素ごとの積を表
す。ここで，式 (2)よりWW+(a ⊙ ϕ)は部分空間 C
の中で a ⊙ ϕに最も近い点を表すので，

J (ϕ) = min
c̃∈C
∥a ⊙ ϕ− c̃∥22 (4)

が成り立つ。補助関数法の原理より，J +(ϕ, c̃) ≡
∥a ⊙ ϕ − c̃∥22 は c̃ ∈ C を補助変数とした J (ϕ) の
補助関数となり，

c̃← argmin
c̃∈C

∥a ⊙ ϕ− c̃∥22 = WW+(a ⊙ ϕ) (5)

ϕ← argmin
ϕ
∥a ⊙ ϕ− c̃∥22 = ∠c̃ (6)
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のようなステップを反復的に行うことでJ (ϕ)の停留
点を得ることができる。ただし，∠·はベクトルの各
要素をその絶対値で割る演算を表すものとする。式
(5)は，a ⊙ ϕに対し逆 STFTを行った後 STFTを
行う操作に相当し，式 (6)は，式 (5)で得られた c̃の
各要素の偏角を ϕに移植する操作に相当する。これ
らの処理ステップは Griffin-Lim法 [3]と手続き的に
等価である。
Griffin-Lim法では，高品質な音響信号を得るには
多数の反復回数を要する場合が多い。また，入力振幅
スペクトログラムによっては，反復回数を増やしても
低品質な音響信号しか得られない場合がある。これ
らの課題を以下で提案する方法により解決する。

4 提案法

4.1 位相再構成プロセスのモデル化

ϕの初期値をϕ(0)，h(a,ϕ) ≡WW+a⊙ϕ, g(c) ≡
∠cと置くと，Griffin-Limの反復アルゴリズムは

ĉ = h(a, g(· · · g(h(a, g(h(a,ϕ(0))))) · · · )) (7)

のような多層の合成関数に展開することができる。h

も g も，入力に対し線形変換後に活性化関数を適用
する演算となっているため，式 (7)は，固定の重みパ
ラメータと活性化関数からなる多層ニューラルネット
ワーク (Deep Neural Network; DNN)と見なすこと
ができる。この観点に立てば，より良い解へより早く
収束するアルゴリズムを見つけることは，適切な重み
パラメータ（及び活性化関数）を決定するDNNの学
習問題と捉えることができる。幸い cと a, ϕのペア
データはありとあらゆる時間領域信号を用いて複素
スペクトログラムと振幅スペクトログラムを算出す
ることで容易かつ無数に用意することができるので，
DNNの学習問題としては大変有利である。
以下，a, ϕを入力として c（または x）を出力とし
た DNNを生成器と呼び，ĉ = G(a,ϕ)と表す。

4.2 学習規準

DNNの学習では，NN出力と教師データの誤差（ℓ1
ノルムなど）を学習規準とすることが多いが，これは
データが何らかの分布（ℓ1 ノルムを誤差規準とした
場合は Laplace分布）に従うことを仮定しているこ
とに相当する。このようにデータ空間における誤差
規準を用いて NNを学習する場合，出力が教師デー
タに対して平均的にフィットするようなNNが最適と
見なされることとなる。従ってこのように生成器 G

を学習すると，過剰に平滑化された信号を生成する
ようになる可能性が考えられる。実世界信号の多く
は少なからずのランダム成分を含むものであり，ラン
ダム成分が信号 (または位相)再構成の過程で除去さ
れることは再構成信号の聴感上の品質に限界を与え
る恐れがある。そこで生成器 Gとは別に，生成器 G

が生成した複素スペクトログラム ĉなのか実データ

の複素スペクトログラム cなのかを識別するNN（以
後，識別器D）を導入し，識別器Dの中間層の出力
値間で測る誤差を生成器 Gの学習規準とすることを
考える。学習がある程度進んだ識別器Dの中間層で
は，ĉと cを識別しやすいような（引き離すような）
特徴量空間になっているはずであるため，そのような
空間で ĉと cをできるだけ近づけることで，cとの違
いをより見分けられないような ĉを得られるように
なることが期待される。そこで，識別器Dの識別関
数をD(·,a) ∈ Rとし，

V (D) =
1

2
E(c,a)∼pc,a(c,a)

[
(D(c,a)− 1)2

]
+
1

2
Ea∼pa(a),z∼pz(z)

[
D(G(a, z),a)2

]
(8)

のような規準を考える。ここで，実データに対応す
るラベルを 1，生成器 Gから生成された合成データ
に対応するラベルを 0とすると，この規準は，識別
器Dが入力の複素スペクトログラムが実データなの
か生成器 Gから生成されたものなのかを正しく識別
できている場合に小さい値をとる識別スコアを表す。
よって，D の目標はこの規準を小さくすることであ
る。一方生成器 Gの第一の目標は，再構成した複素
スペクトログラムが，識別器Dに（誤って）実デー
タと識別されるようにすること，すなわち

U(G) =
1

2
Ea∼pa(a),z∼pz(z)

[
(D(G(a, z),a)− 1)2

]
(9)

を小さくすることである。また第二の目標は，出力
ĉと教師データ cとの誤差を小さくすることである。
そこで，U(G)に加えて ĉと cの識別器 Dの中間層
におけるそれぞれの出力値の誤差

I(G) =

L∑
l=0

wl∥Dl(c)−Dl(G(a, z))∥22 (10)

を含めたものを学習規準とする。ただし，wl は非負
の重み定数で，Dl(·)は識別器Dの第 l層の出力値を
表す。よって，D0(c) = cである。
以上よりDと Gの学習規範は以下となる。

D : V (D)→ minimize (11)

G : U(G) + λI(G)→ minimize (12)

ただし，λは非負の重み定数である。
このように識別器と生成器を競争させることによ
り生成器を学習する方法論は，敵対的生成ネットワー
ク (Generative Adversarial Network; GAN)[5] と呼
ばれる。提案法はこの方法論を，以上のように式 (10)

を考慮することで信号（または位相）再構成問題に
合った形に導入した点が新しい。式 (8), (9)に示した
規準は，Maoらによって導入されたもので，この基
準を用いたGANの枠組みは LSGAN (Least Squares

GAN; GAN)と呼ばれる [6]。この他にも [7]などさ
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まざまな学習規準が提案されている。本学習方法に
おいて設計すべき最適化関数として，式 (8), (9)に限
る必要性はなく，[5]や [7]などで提案されているもの
を用いても良い。

5 実験的評価

5.1 実験設定

本実験では，音声強調など向けに公開されている
データセット [8]を用いた。[8]にはノイズを含む音声
データとノイズを含まないものがあるが，ノイズを含
まない音声のみを用いた。また，訓練データとして 28

人，テストデータとして 2人の音声データが用意さ
れているので，訓練データで学習を行い，テストデー
タを用いて評価実験を行なった。学習時は，音声デー
タを 0.5秒の重複を持たせ 1秒ごとに切り分けた。サ
ンプリング周波数は 16 kHzとした。振幅スペクトロ
グラムは，窓幅 1024点，シフト幅 512点，窓関数を
ブラックマン窓とした STFTにより得た。Fig.1に本
研究で構築したDNNの構造を示す。点線より左半分
が生成器 G，右半分が識別器 Dの構造である。ここ
で，緑色の層は畳み込み層を示し，その上に記述さ
れている記号はそのハイパーパラメータを示す。例え
ば”2D k11×11 s1 c64”について考えると，”2D”は二
次元の畳み込み演算，”k11×11”はカーネルのサイズ
が横 11縦 11，”s1”はストライド幅が 1，”c64”はチャ
ネル数が 64であることを示している。次に黄色の層
は，活性化関数を示す。生成器 Gでは PReLU[9]を
用い，識別器 Dでは Leaky ReLU[10]を用いた。ま
た，水色の層は”要素和”もしくは，チャネル方向へ
の結合を示す。”concat”と記述されている層は，チャ
ネル方向への結合を行なっている。紫色の層は，全
結合層を示し，上についている数字は出力ユニット
の数を示す。特に記号のない層は，前の層と同じ設定
を用いている。モデルの構造については，Ledig, et

al.(2016)[11]を参考とした。
生成器 Gには振幅スペクトログラムと位相の初期
値を直接与えるのではなく，反復回数を 5回とした
Griffin-Lim法により再構成した複素スペクトログラ
ムを与えた。また，識別器 Dに入力された複素スペ
クトログラムには逆 STFTを適用し，時間領域信号
を DNNの入力とした。ここで生成器 Gの入出力で
ある複素スペクトログラムは実部と虚部でチャネルを
分けた。生成器 Gに入力する複素スペクトログラム
について，周波数方向の各次元が平均 0，分散 1にな
るような正規化を行う。一方，生成器 Gが出力した
複素スペクトログラムに対しては，スケールを元に戻
す処理を行った。また，式 (10)について，重み定数
wlは l = 0のとき 0，それ以外の層については 1とし
た。式 (12)の λは 1とした。最適化アルゴリズムは
RMSprop[12]を用い，学習率は 5 × 10−5，α = 0.5

とした。バッチサイズは 10，epoch数は 73回で学習

を止めた。

5.2 学習方法補足

時間領域信号に対して Fourier変換を行なって得ら
れる複素スペクトログラムの位相成分に対して任意
の値を足し，逆 Fourier変換により時間領域信号に戻
すことで，その波形は視覚的に異なるが，人間の聴覚
的には元の時間領域信号と同一に知覚されることが
知られている。この性質を利用し，各振幅スペクト
ログラムに対応する音響信号として波形の異なるも
のを多数用意して，識別器 Dの学習に用いた。これ
により生成器Gは，位相成分が乱数で与えられた時，
聴覚的に同一と知覚される音響信号の中でも復元が
容易な波形をもつものを復元するように学習される
ことが期待できる。本研究では，[−π, π]の範囲で一
様乱数を発生させ，位相スペクトログラムを変化さ
せた。
また，生成器 Gの学習時に，位相スペクトログラ

ムをランダム生成するが，あるフレームの位相スペ
クトログラムは固定する。音響信号の位相成分につ
いて考えると，ある瞬間にどのような位相をもってい
るかべきかは絶対的に決まるものではなく，前後の信
号の位相との相対的な関係性からどのような位相を
もつべきかは決まる。この性質を利用し，位相をラ
ンダムサンプリングする時に，例えば 1フレーム目
の位相スペクトログラムだけ固定しておくと，生成
器 Gは 2フレーム目以降の位相スペクトログラムを
再構成するにあたり 1フレーム目との相対的な関係
性を学習するだけで良いので効率的に学習が進む可
能性がある。本研究では，1フレーム目の位相スペク
トログラムを固定した。その際に，実際の音響信号
から得られる位相スペクトログラムを用いた。一方，
テスト時には全てのフレームについて位相成分をラ
ンダムサンプリングした。
また，STFTにより得た複素スペクトログラムの

実部は偶関数，虚部が奇関数となる。例えば，STFT

のフレーム長を 1024点にした場合，得られる複素ス
ペクトログラムの周波数ヒ ン数は負の周波数も含め
れは 1024となるか ，対称性を利用すれは ，0から
ナイキスト周波数まて の周波数に対応する 513点の
みの情報さえあれは 時間領域信号を構成するのに十
分て ある。よって，本研究では生成器Gの入出力と
した複素スペクトログラムの周波数ビン数は，0から
ナイキスト周波数までとした。

5.3 主観的評価実験

本研究では，ABテストを用いて提案手法と既存手
法で復元された音響信号の品質について評価した。こ
こで，音響信号の品質は，不快感がなく自然に聞こえ
るかどうかという基準で評価させた。既存手法は，ア
ルゴリズムの反復回数を 400回としたGriffin-Lim法
とした。主観的評価実験の被験者数は 5人とし，1人
の被験者につき，発話内容が同一である復元音声のペ
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Fig. 1 実験に用いた NNの構造
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Fig. 2 ABテストの結果
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Fig. 3 音楽データの復元結果

アをランダムで 10ペア与えた。このときテストデー
タのうち 2-5秒の長さの音声のみを評価対象とした。
Fig.2に ABテストの結果を示す。Fig.2からわか
るように，本実験では 50ペア (10ペア/人 × 5人)の
うち約 76%のペアについて，反復回数を 400回とし
たGriffin-Lim法よりも提案手法を用いて復元した音
声の方が品質が高いという評価が得られた。よって，
Griffin-Lim法よりも提案手法により復元した音響信
号の方が品質が高いことが示された。

5.4 汎化性能に関する考察

Fig.3に音楽データ [13]より得た振幅スペクトログ
ラムから音響信号を復元させた結果を示す。1 段目
は Griffin-Lim法，2段目は提案手法により復元され
た音響信号を示し，3段目は実世界音響信号を示す。
なお，Griffin-Lim法の反復回数は 400回とし，提案
手法は 5.1に示した設定で学習したモデルを用いた。
Griffin-Lim法で復元した音楽データは，Fig.3にある
ように非連続な変化が度々見られた。一方で，提案手
法で復元した音楽データは，Griffin-Lim法よりも非
連続な変化が少なかった。音声データのみで学習した
提案手法が，音楽データに関しても音響信号を復元
できていることが分かる。

6 まとめ

本研究では，振幅スペクトログラムの高速・高精度
な位相再構成アルゴリズムを実現することを目的と
して、振幅スペクトログラムから時間領域信号を生成

するプロセスを DNNによりモデル化し、GANの枠
組みにより学習するアプローチを検討した。主観的
評価実験により反復回数を 400回としたGriffin-Lim

法よりも提案手法の方が品質の高い時間領域信号を
復元可能であることを示した。
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