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スペクトル特徴量を利用した深層学習による歪みエフェクタの
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あらまし 歪みエフェクタのモデリングを深層学習を用いて高精度に行う手法を提案する．WaveNetを用いた従来手
法では，時間信号の誤差を損失関数に用いて学習を行っていたが，高周波成分が十分に再現されていなかった．そこ

で本研究では，損失関数にスペクトル特徴量の誤差を追加することで，より正確な高周波成分を再現する．スペクト

ル特徴量には短時間フーリエ変換およびメル周波数スペクトログラムを用いた. Ibanez社製 SD9を用いたシミュレー
ションにより，提案手法が高周波成分をより忠実に再現したモデリング音を生成できることを示す．
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Abstract We propose a method for modeling distortion stomp box with high accuracy using a deep neural net-
work, WaveNet. The conventional method using the WaveNet adopted the error-to-signal ratio (ESR) defined in
time domain as the loss function. Then, the high-frequency components were not sufficiently reproduced. To re-
produce more accurate high-frequency components, we modify the loss function by adding the error of the spectral
feature. We use a short-time Fourier transform and a mel frequency spectrogram as the spectral feature. Numerical
experiments using an Ibanez SD9 show that the proposed method can generate modeling sounds with more accurate
high-frequency components.
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1. は じ め に

エレキギターを演奏する際，エフェクタやアンプの増幅回路

を用いて信号を歪ませることがある．エフェクタやアンプには

様々な種類があり，ギタリストやアーティストは好みの音色を

作り出すために繊細に使い分ける．とりわけ，ヴィンテージと

呼ばれる個体によってしか再現できない音があり，需要が大き

い．あるいは既に生産が終了した製品を利用したいという需要

もある．こうしたデバイスの音をソフトウェア的に再現するた

めのデジタルモデリング技術が研究されている [1]．
デジタルモデリング技術は 2 種に大別できる．第 1 は，エ
フェクタの電子回路を数学的モデルに変換する方法である [1]．
この手法では，回路とそれを構成する部品の全てをモデリング

するために作業コストが高く，良質にデジタルモデリングされ

た商品は，非常に高価である．

第 2は，エフェクタの内部構造に配慮することなく，入出力
特性のみを再現するアプローチで，ブラックボックスアプロー

チと呼ばれている．この手法では，入力音とそれに対するエ

フェクタやアンプの出力音さえ取得しておけばよく，内部構造

のモデリングと比較して作業コストを大幅に低減できる．本論

文では後者のアプローチを採用する．

ブラックボックスアプローチの従来手法では深層学習を用い

た手法が提案されている [4]．再帰型ニューラルネットワーク
(Recurrent Neural Network, RNN)の一種である Long Short-
Term Memory (LSTM）ネットワーク [5]を用いた歪みエフェ
クタのモデリング手法では，入力がクリーン音，出力が歪みモ

デリング音であるネットワークを学習する [6]．学習済みネッ
トワークにクリーン音を入力すれば，歪みモデリング音が出力
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される．LSTMを用いたネットワークでは高精度なモデリング
を行えるが，再帰構造を持つので，学習に時間がかかる．

学習を高速に行うために，DamskäggらはWaveNet [7]を用
いたモデリング手法を提案した [8], [9]．WaveNet では，畳み
込み層を工夫することにより，計算量の増大を抑制しつつ，よ

り広範囲の入力信号を用いて出力音を高精度に再現することが

できる [7]．この手法では，損失関数に目的音とモデリング音
の高域強調を行った時間信号の誤差を用いている．しかし，こ

こで用いた高域強調フィルタの副作用で低周波成分が減衰する

だけでなく, 高周波成分も依然として十分に再現されないとい
う問題があった．

この問題を解決するために本研究では，時間領域において高

周波成分を強調することなく誤差を評価し，更に周波数領域に

おけるパワーの誤差を損失関数に加えることにより，全帯域に

対して再現誤差を小さくする手法を提案する．信号の周波数領

域における表現には，短時間フーリエ変換（Short-Time Fourier
Transform, STFT）のパワースペクトログラムや，メルフィル
タを適用したメル周波数スペクトログラムを利用する．歪みの

強いエフェクタである Ibanez 社製 SD9 を用いた数値実験に
より，提案法の有効性を示す．

2. WaveNetを利用した手法

WaveNet を用いた歪みエフェクタのモデリング手法につい
て説明する．WaveNet [7] とは，波形生成のためのディープ
ニューラルネットワーク（DNN）である．WaveNet は本来，
過去 R個のサンプルから次のサンプルを予測する自己回帰モデ

ルである．これを文献 [8], [9]では，過去 R個の入力を用いて

1個の出力を予測する順伝播型ニューラルネットワーク (FNN)
として用いている．通常，過去の入力を用いる際には，causal
convolution が用いられることが多い．これは，図 1に示すよ
うに，現在の出力値を計算するために，その時点および過去の

入力値から計算される全ての特徴を用いて畳み込みを計算する

方法である．図 1は，畳み込みのフィルタ長が M = 2 の場合

図 1: causal convolution

図 2: dilated causal convolution

を示している．しかしながら，全ての特徴を用いて畳み込みを

行うと，入力信号の個数 R を拡大した時に，層数が増大し，積

和演算に時間がかかってしまう．そこで WaveNet では，図 2
に示すように，一定間隔で間引いた特徴のみを用いて畳み込み

演算を行う．この演算は dilated causal (DC) convolution と
呼ばれている．まず，入力系列に対しては間引きを行わない通

常（d1 = 1）の畳み込み演算を行い，隠れ第 1層の系列が求ま
る．信号は間引かれないが畳み込みの回数は間引かれる．この

系列を d2 = 2 信号ごとに抽出した系列に対して畳み込みを行
い，隠れ第 2層の系列が求まる．この系列を d3 = 4 信号ごと
に抽出した系列に対して畳み込みを行い，隠れ第 3層の系列が
求まる．このように計算を行うことにより，積和演算回数を抑

制しつつ，出力計算に用いる入力信号数 R を効率よく拡大す

る．この値は受容野と呼ばれており，一般に

R = (M − 1)
K∑

k=1

dk + 1 (1)

と表される．ここで，K は畳み込み層の数である．各層での

dilation の大きさは dk = {1, 2, 4, ..., 512, 1, 2, 4, ..., 512} のよ
うに層が進むごとに 2倍され，512を越えると再び 1に戻って繰
り返される．図 2では，K = 4 の各フィルタに対して dilation
係数 dk = {1, 2, 4, 8}, および, フィルタサイズM = 2の 4つ
の畳み込み層を持つ. この場合の受容野は R = 16 である．計
算量削減のためによく利用される入力系列のダウンサンプリン

グでは，エイリアシングが問題となる [10]．これに対して，DC
convolution を用いることにより，入力系列をダウンサンプリ
ングすることなく，計算効率を維持できる．

DC convolution を用いて入力 x[n] から出力 ŷ[n] を計算す
るネットワークの詳細を図 3に示す．このネットワークの全パ
ラメータを θ で表し，入出力関係を fθ で表す：

ŷ[n] = fθ(x[n − R + 1], x[n − R + 2], ..., x[n]) (2)

まず，入力 x[n]（モノラル音源）に対して複数の 1x1畳み込
み層を通ることで多チャンネルの系列 x0[n]を出力する:

x0[n] = (W0 ∗ x)[n] (3)

図 3: 歪みエフェクタのモデリングで用いるWaveNet [9]
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ここで，∗ は畳み込み演算である．残差ブロックは，2つの一
次元 DC convolution 層を含み，それらの出力を 2つの活性化
関数を経て統合し出力する．すなわち，k 番目の残差ブロック

の DC convolutionと活性化関数の出力 zk（k = 1, 2 . . . , K）は

zk[n] = g ((W1,k ∗ xk−1)[n]) ⊙ g((W2,k ∗ xk−1)[n]) (4)

と表される．ここで，⊙は要素積，W1,k およびW2,k はそれぞ

れ k番目のDC convolution層におけるフィルタサイズM = 3
の畳み込みフィルタである．g(·)は活性化関数の softsign関数
g(x) = x

1+|x| である．次の残差ブロックの入力 xk[n]は，1x1
畳み込みWx,k と残差ブロックの入力 xk−1[n]から求めること
ができる:

xk[n] = (Wx,k ∗ zk)[n] + xk−1[n] (5)

ここで，1x1畳み込みフィルタ Wx,k は層の入力 xk−1[n] と出
力 zk[n]の混合制御を行う．残差ブロックの出力 sk[n]は 1x1
畳み込みフィルタWs,k から求めることができる:

sk[n] = (Ws,k ∗ zk)[n] (6)

残差ブロックの出力 sk[n]は skip connectionによって統合さ
れ，活性化関数の ReLUを用いて多チャンネル出力 zout[n]を
次式により求める:

zout[n] = ReLU

(
K∑

k=1

sk[n]

)
(7)

多チャンネル出力 zout[n]は，1層の 1x1畳み込み層のフィル
タWoutを通り，1チャンネルのモデリング音 ŷ[n]を出力する．

ŷ[n] = (Wout ∗ zout)[n] (8)

こうして出力されたモデリング音 ŷ[n] が目的音 y[n] に近
くなるように学習を行う．文献 [8], [9] の手法では更に，高
周波成分の再現性を向上させるために，高域強調フィルタ

H(z) = 1 − 0.95z−1 を適用した出力 H(ŷ) が H(y) に近くな
るように，すなわち

ESR =
∑N

n=1 {H(ŷ)[n] − H(y)[n]}2∑N

n=1{H(y)[n]}2
(9)

図 4: H(z)の周波数特性 (サンプリング周波数 44.1kHz)

を最小化することによりネットワークを学習する．ここで，N

は学習用音源のサンプル数を表す．フィルタ H(z) の周波数特
性を図 4に示す．この手法では，高域強調フィルタの副作用で
低周波成分が減衰してしまうだけでなく，高周波成分も依然と

して十分に再現されない．

3. 提 案 手 法

3. 1 利用する周波数領域の特徴

一般に畳み込み層のチャンネル数やフィルタサイズ，層数を

増やすことでモデルの非線形性や表現力が増加する．一方で，

ネットワークのパラメータが増加し，計算量も増加する．ギ

ターエフェクタのモデリングでは，低遅延が重要であり，畳み

込み層のパラメータ数は少ない方が良い．

前章で説明したWaveNetの損失関数では，時間波形の目的
音とモデリング音に対してそれぞれ高域強調フィルタを用いた

際の二乗誤差を求めることで高周波成分の再現に寄与していた．

しかし，高域強調フィルタを用いることで低周波成分の精度が

低下しており，高周波成分の精度も不十分であった．

本手法では低周波成分の精度を低下させずに高周波成分をよ

り忠実に再現するために，スペクトル特徴量としてパワース

ペクトログラム（Power Spectrogram, PS）とメル周波数スペ
クトログラム (Mel Frequency Spectrogram, MFS)を用いる．
パワースペクトログラムは，目的音とモデリング音それぞれの

時間信号 y, ŷから，短時間フーリエ変換 (Short-Time Fourier
Transform, STFT)により Ypow, Ŷpowを求める．また，パワー

スペクトログラムにメルフィルタバンクを適用することで，そ

れぞれのメル周波数スペクトログラム Ymel, Ŷmel を求める．

3. 2 提案する損失関数

音響信号処理の分野では，スペクトログラムの距離尺度と

して，主にユークリッド距離，一般化 Kullbuck–Leibler (KL)
divergence，Itakura–Saito (IS) divergenceなどが用いられる.

• ユークリッド距離

EUC(y||ŷ) = (ŷ − y)2 (10)

• 一般化 Kullbuck–Leibler (KL) divergence

KL(y||ŷ) = ylog y

ŷ
− (y − ŷ) (11)

• Itakura–Saito (IS) divergence

IS(y||ŷ) = y

ŷ
− log y

ŷ
− 1 (12)

1次元の距離値を図 5に示す．一般化 KL divergenceと IS di-
vergence では，ネットワーク出力 ŷ が目的音 y より小さい場

合には大きな値に，ネットワーク出力 ŷ が目的音 y より大きい

場合には小さな値になる．すなわち，出力値が大きいことは許

容されるが，足りないことには敏感になる．

IS divergenceは, スケールに対して不変な距離尺度である．
歪みエフェクタの出力音は，スペクトルピーク以外の部分の周

波数成分が増える．この部分の周波数成分やノイズ部分の誤差

を IS divergenceでは大きく評価しすぎてしまい，スペクトル
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図 5: 距離値 (y = 1)

の特徴が適切に学習されない．

また，ユークリッド距離と一般化 KL divergenceを比較実験
した場合，一般化 KL divergenceではスペクトログラムの特徴
をよく捉えることができた．以上より提案法では，時間信号の

誤差 lwave にはユークリッド距離の平均である平均二乗誤差，

スペクトログラムの誤差 lfreq には，一般化 KL divergenceを
用いる．よって，最終的にネットワークの損失関数を

Loss = lwave + lfreq

= 1
N

N∑
n=1

(ŷ[n] − y[n])2

+ λ

IJ

I∑
i=1

J∑
j=1

(
Yi,j log Yi,j

Ŷi,j

− (Yi,j − Ŷi,j)
) (13)

と定義する．重みパラメータ λ > 0を用いて波形とスペクトル
特徴量の誤差のスケール調整を行う．時間波形を重視すれば，

振幅の大きい低周波成分は考慮されるが，波形ではわずかな誤

差である高周波成分は考慮されにくい．スペクトル特徴量を重

視すれば，一般化 KL divergenceの特性により，パワーの足り
ない高周波成分の誤差を大きく評価する．これにより，時間信

号のみの損失関数の場合よりも，高周波領域が十分に考慮され

るが位相情報が考慮されないため，位相が反転した波形を出力

する場合がある．第 4節の実験ではスペクトル特徴量を重視し
た重みづけを行うためにパワースペクトログラムを用いる場合

では λ = 1，メル周波数スペクトログラムでは λ = 0.1とする．
3. 3 学習アルゴリズム

学習アルゴリズムについて説明する．Neural Networkは D

個からなる訓練データ xtrain = {x
(1)
train, x

(2)
train, . . . , x

(D)
train}を用

いて最適なパラメータを学習させる．しかし，訓練データは膨大

であり，全てのデータを対象とした損失関数を計算するのは現実

的ではない．そこで，データの中から一部を選び出し，その一部

データを全体の近似とみなしてパラメータを更新する．このよ

うな手法をミニバッチ学習と言う．学習データ xtrainからN 個

ランダムに取得した j番目のxMBj = {x
(1)
MBj , x

(2)
MBj , . . . , x

(N)
MBj}

をミニバッチとする．

ネットワークにクリーン音 x
(i)
MBj を入力することで，出力で

あるモデリング音 ŷ
(i)
MBj を取得する．また，教師データの目的

音 y
(i)
MBj とモデリング音 ŷ

(i)
MBj から，STFTを用いてそれぞれ

のパワースペクトログラム，あるいは，パワースペクトログラ

ムにメルフィルタバンクを適用したメル周波数スペクトログラ

ム Y
(i)

MBj と Ŷ
(i)

MBj を取得する．そこから，式 (13)を用いて目的
音とモデリング音の誤差を求め，ミニバッチに関する平均誤差

を減少させるために，最適化手法である Adam [13]を用いて重
みパラメータ θ を更新する．これを学習データ全てを用いて行

う．このプロセスを ‘epoch’と呼び，これを一定回数繰り返す．
このように学習したネットワークにテスト音源 xtest を入力す

ることで，モデリング音源 ŷtest を取得する．

4. 実 験 概 要

4. 1 学習データ

本実験では，エフェクタには歪みの強い製品である Ibanez 社
製 SD9 を用いた．つまみは，全て中心部分の 12時方向に合わ
せた．学習データセットに IDMTデータセット [11], [12]を使
用し，サンプリング周波数は 44.1 kHzとした．このデータセッ
トからランダムに選んだギター音 2分 30秒，ベース音 2分 30
秒の合計 5分のデータを学習に用いた．これらのデータを 0.1
秒毎に切り取り，3,000個のデータとしてネットワークの学習に
用いた．また，early stoppingの検証にはギターとベースそれ
ぞれ 30秒の合計 1分の 600個のデータを用いた．プログラムは
Python 3.7.3で実装した．実行環境は，OS: Windows10 Pro，
CPU: Core i9-7980X，メインメモリ: 128GB，GPU: GeForce
GTX1080Tiである．実験条件を表 1に示す．

表 1: 実験条件
サンプリング周波数 44.1kHz
入力タイムステップ数 100ms（4410 samples）
出力タイムステップ数 10ms（440 samples）

窓長 23ms（1024 samples）
シフト長 5ms（256 samples）

DFT 点数 8192
MFS 周波数帯 60 Hz-22000 Hz

MFS チャネル数 300
batch size 16
最適化法 Adam Optimizer
epoch 数 1000 epoch

比較手法（損失関数) 従来法: ESR（高域強調）　　
提案法 1: MSE（波形）+ KL（PS）
提案法 2: MSE（波形）+ KL（MFS）

4. 2 実 験 結 果

本実験では 4種類のテスト用音源を用いた（注1）それぞれの特

徴は，音源 1 はアタックが強く音域の高い和音，音源 2 はア
タックが弱く音域の低い和音，音源 3 はアタックが強く音域
の低い単音，音源 4はアタックが弱い中音域のオクターブの 2
和音である．図 6 の (a), (b) は音源 1 のクリーン音と，それ

（注1）：実際に使用した目的音とモデリング音は以下の Web ページから聞ける．
http://www.ms.is.ritsumei.ac.jp/audio.html
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表 2: 各モデリング音の ESR
手法 音源 1 音源 2 音源 3 音源 4 平均

従来法 1.62% 0.69% 0.95% 0.55% 0.95%
提案法 1（PS） 1.41% 0.60% 0.67% 0.38% 0.76%
提案法 2（MFS） 1.21% 0.60% 0.53% 0.45% 0.70%

表 3: 各モデリング音の ESR (高域強調)
手法 音源 1 音源 2 音源 3 音源 4 平均

従来法 16.86% 7.29% 5.03% 7.15% 9.08%
提案法 1（PS） 11.68% 7.36% 5.19% 9.86% 8.52%
提案法 2（MFS） 9.01% 4.51% 2.57% 6.65% 5.69%

表 4: 各モデリング音のMSE (PS)
手法 音源 1 音源 2 音源 3 音源 4 平均

従来法 28.86 26.11 77.77 59.82 48.14
提案法 1（PS） 14.44 8.89 28.12 16.24 19.92
提案法 2（MFS） 12.18 8.21 20.91 14.95 14.06

を SD9で歪ませた目的音のパワースペクトログラム，図 6の
(c), (e), (g)はそれぞれの手法で生成したモデリング音と目的
音の波形の比較，図 6の (d), (f), (h)はそれぞれの手法で生成
したモデリング音のパワースペクトログラムである．従来手法

では，波形の概形は再現できているが，低周波成分が減衰した

り，高周波成分が十分に再現されていない部分がある．そのた

め振幅が足りない部分や小さなピークの部分の精度が低い．提

案手法では，いずれのスペクトログラムでも低周波成分と高周

波成分の両者がより高精度に再現されているため，波形の微細

な特徴まで表現できていることが確認できる．スペクトル特徴

量に関して，パワースペクトログラムとメル周波数スペクトロ

グラムの場合を比較すると，パワースペクトログラムの場合で

は波形のピークの細かい特徴での誤差が確認できるが，メル周

波数スペクトログラムの場合では，その部分が高精度に再現で

きていることを確認できる．ESRに高域強調フィルタを用いた
従来法と，提案法である時間波形の平均二乗誤差（MSE）とス
ペクトログラムの一般化 KL divergenceの誤差の性能比較を行
う．評価指標には波形の ESR，高域強調を用いた波形の ESR，
パワースペクトログラムのMSEを用いた．それぞれの結果を
表 2, 3, 4 に示す．従来手法と比較して，歪みの強いモデルで
ある Ibanez SD9では，波形領域の ESRは提案法 1（PS）で
は 20.0%，提案法 2（MFS）では 26.0%向上した．周波数領域
の MSE では，提案法 1（PS）では 58.6%，提案法 2（MFS）
では 70.8%向上した．また，高域強調を行った ESRの結果か
ら，Ibanez SD9のような強い歪みのモデルで生成される強いパ
ワーの高周波数成分に対しては，従来手法では再現が十分でな

い．一方，提案手法ではスペクトログラムの誤差を一般化 KL
divergenceにより評価することで，高周波成分の特徴を適切に
学習できていた．以上により，提案手法は時間領域においても

周波数領域においても高精度なモデリングを達成することを示

した．

5. お わ り に

歪みエフェクタを高精度に再現するためにWaveNetを利用
したモデリング手法を提案した．従来の手法では，損失関数に

高域強調フィルタを用いた波形領域の誤差のみを評価していた．

そのため，波形の概形は再現できるが，低周波成分の減衰によ

り部分的に振幅の誤差が大きくなることや，高周波成分の再現

が不十分で音色が変化してしまう問題があった．これらの問題

点を解決するため提案法では，損失関数に高域強調フィルタを

用いるのではなく，スペクトル特徴量の誤差を追加した．これ

により，低周波成分が再現されて十分な振幅を得られると共に，

高域強調フィルタでは不十分であった高周波成分も再現し，従

来法での問題点を解決することができた．数値実験により，提

案法が従来法に比べてエフェクタを高精度モデリングできるこ

とを示した．
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(a) 入力音源のパワースペクトログラム (b) 目的音源のパワースペクトログラム

(c) 従来法 (ESR) の波形 (d) 従来法 (ESR) のパワースペクトログラム

(e) 提案法 1 (PS) の波形 (f) 提案法 1 (PS) のパワースペクトログラム

(g) 提案法 2 (MFS) の波形 (h) 提案法 2 (MFS) のパワースペクトログラム

図 6: Ibanez社製 SD9の音源 1に対するシミュレーションの結果
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