
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

歌唱テクニックの識別における
hand-cratfted特徴量と深層学習抽出特徴量の比較

山本 雄也1,a) Juhan Nam2,b) 寺澤 洋子1,c) 平賀 譲1,d)

概要：本研究は歌唱テクニックの識別において，専門知識に基づき設計された特徴量（hand-crafted特徴
量）と深層学習によって自律的に獲得した特徴量の識別性能を比較するものである．歌唱テクニックは
歌手が歌唱中に音高・音色・音量を変動させることにより表現する技法である．歌唱テクニックの様相は
様々であり，中には特性が未解明なものや非自明なものも含まれているため，その特徴をとらえるのは難
しい．本研究では深層学習による自律的な特徴獲得によって，歌唱テクニックの明示的モデリングを回避
する方法について検討する．検証事項として特徴抽出の良し悪しのみを考えるため，分類器の条件を一定
にする．従来の音声分類問題に用いられた hand-crafted特徴量と深層学習により抽出した特徴量を用いて
同分類器を学習させ比較する．10 種類の歌唱テクニック分類実験の結果，深層学習による特徴抽出では
73.6%の正解率が得られた．この数値は hand-crafted特徴量での結果を 2.6%上回っており，明示的モデリ
ングなしでも hand-crafted特徴量を用いた場合と同等の性能が得られることを確認した．特に極端な歌唱
テクニックにおいて hand-crafted特徴量を用いた場合より正解率が高く，深層学習による特徴の自動獲得
が有用である可能性を示した．

A Comparison of Hand-crafted Feature and Deep-extracted Feature on
Singing Technique Classification

1. はじめに
楽曲を歌唱する歌手は，しばしば歌声の音高・音量・音

色・タイミングを細かく変動させて表情豊かな歌唱を行う．
研究ではそれらを「歌唱テクニック」と定義し，歌声に含
まれる歌唱テクニックを識別することを目的とする．歌唱
テクニックにはピッチを変動させるビブラートや，呼気を
混ぜるブレシー，ざらついたフライの声を出すボーカルフ
ライ等がある．歌唱テクニックにはこのように様々な性質
を有しているものがあるが，現在定量的な分析を通して性
質が明らかになっている歌唱テクニックの音響的特性は
一部である．そもそも音響特徴を解明されていない歌唱テ
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クニックもある．また，研究事例のある歌唱テクニックで
あっても未だに完全なモデル化には至っていない．歌声の
構造は複雑であり，歌唱テクニックの定義との繋がりも非
自明であるため明示的なモデリングが難しい．作成できた
としても，データに沿ったものとなっている保証はなく，
識別精度が頭打ちになる場合がある．加えて，特徴量の設
計自体，歌唱テクニックに関して深く観察を行う必要があ
り，容易ではない．
一方深層学習モデルにより特徴抽出を行う方法は，音響

的特性を明示的に強く仮定することなく，データから特徴
を自動獲得することが可能という利点がある．歌唱テク
ニックのような，非自明な音響的特性を持ち，研究者によっ
て特徴に関する仮定をおくのが難しい対象においては，特
に性能を発揮することが期待できる．
このような背景から，本研究では歌声に関する hand-

crafted特徴量と深層学習モデルによって自動的に抽出さ
れた特徴量を同一の分類器に入力し学習させ，その識別性
能を比較し考察する．
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2. 関連研究
2.1 歌唱テクニックの研究
従来の歌唱テクニック識別の研究にはビブラー

ト [10], [13], [14]，ポルタメント [15]，声区の識別 [16]，
声質の識別 [17]などの事例が存在する．各々，識別対象の
歌唱テクニックに対してその音響特性を仮定するアプロー
チが中心であった．総合的に歌唱テクニックを扱う研究に
は，池宮らの歌唱スタイル転写 [18] がある．これはビブ
ラートと 3種のポルタメントの基本周波数（f0）の軌跡を
いくつかのパラメータで表現し，歌唱スタイルの要素とし
て抽出し他の歌手の歌声に転写する手法である．

2.2 深層学習による特徴表現について
本研究に類似する研究として従来，基本周波数の軌跡を

分類する問題において，1次元畳み込みニューラルネット
ワーク（1DCNN）を用いた特徴抽出器が hand-crafted特
徴量と同等の性能が得られることを明らかにしたものが
あった [2]・また，環境音識別で用いられた深層学習モデル
（VGGish）による特徴抽出や，スペクトログラムを画像と
みなし 2次元フーリエ変換を処理した特徴を歌唱テクニッ
ク識別に利用した研究も存在する [19]．しかし，ピッチだ
けでなく様々な要素が変動する歌唱テクニックにおいて深
層学習を用いてデータから学習した特徴と，従来数多く音
楽の識別に用いられている hand-crafted特徴量の比較はこ
れまで行われておらず，歌唱テクニックの識別に有用かど
うかは未だに明らかになっていない．

3. 問題設定と用いるデータセット
本研究の問題設定は，時間サンプル数 Tsampleの 1次元歌

声波形X ∈ RTsample から次元数M の中間特徴量 Z ∈ RM

を得た上で，K 種類中の歌唱テクニックから最も出力値の
高い Y = argmaxkf(Z)を識別結果とする．f(Z)は中間
特徴量 Z を入力すると各歌唱テクニックの K 次元確率ベ
クトル Yact ∈ [0, 1]K を出力する分類器である．
今回，データセットとして VocalSet[3] を用いた．Vo-

calSet は異なる 10 種類の歌唱テクニックをアルペジオ・
スケール等様々なコンテキストで，5 つの母音それぞれ
で歌われた歌声を収録した大規模なデータセットである.

VocalSetに含まれる歌唱テクニックの詳細を表 1に示す．
なお，VocalSetは 1ファイルにつき 1つの歌唱テクニック
のみが含まれているものとしてラベリングがされている．

4. 音響特徴量の抽出について
4.1 Hand-crafted特徴量
本研究では音色と音高変動に関する 2種類のhand-crafted

特徴量を用いる．音色の特徴量にはメル周波数ケプスト

表 1 VocalSet のラベル
ラベル名 歌唱テクニック名 概要 総時間 [min]

straight 通常発声 通常に発声する 71.65

belt ベルティング歌唱 力強く発声する 26.24

breathy 呼気を伴う歌唱 歌声に呼気を混ぜる 28.00

vocalfry ボーカルフライ 歌声にフライを混ぜる 34.10

vibrato ビブラート 音高を揺らす 57.79

trill トリル 2 音高間を行き来する 18.45

trillo トリッロ 音量を揺らす 14.54

inhaled 吸気発声による歌唱 息を吸いながら発声する 9.95

liptrill リップトリル 唇を震わせながら発声する 24.40

spoken 話声 話すように歌う 4.06

ラム係数（MFCC）を用いた．MFCCは音声認識，音楽
分類などにおいて従来多くの分類問題において，音響特
徴量として用いられている．歌声の識別においても用い
られた事例はいくつか存在する [17]．音高変動の特徴量に
は Vibrato extend，Vibrato rateを用いた．それぞれビブ
ラートのピッチの変動の振幅，変動の周波数に該当する．
これら 2種類の特徴量は歌手識別の先行研究 [1]でも用い
られた．

4.2 深層学習モデルによる特徴抽出
次に深層学習モデルを用い，データから特徴量を自動獲

得する方法を述べる．図 1 に示すような 2 次元畳み込み
ニューラルネットワーク（以降，CNN）を用いて特徴量
の抽出を行う．このモデルは入力層でメルスペクトログラ
ムに変形する．その後に畳み込み層，バッチ正則化層，活
性化層，プーリング層，ドロップアウト層で構成される畳
み込みブロックが 4つ続く.全ての活性化層の活性化関数
には ReLU，全てのプーリング層にはMax Poolingを用い
た.4 つの畳み込 みブロックの後には全結合層（Dense）が
続く．全結合層によって出力される特徴量の次元数はM

となるようにする. このモデルは学習時のみ，さらにもう
一つの全結合層に入力することによって識別クラス数に等
しい次元数を持つベクトルを出力で得ることができる．こ
のベクトルに Softmax 関数を適用することによって種類方
向の正規化処理を行うと歌唱テクニックの出力確率ベクト
ルを得ることができる.この確率ベクトルと正解ラベル間
とのクロスエントロピー損失を最小化する．後述するが，
評価実験においてデータセットは教師データとテストデー
タに分割する.その分割した教師データのみを用いて学習
を行う.

5. 評価実験
本章では hand-crafted特徴量と深層学習モデルによる特

徴量を 10クラス識別問題により性能を比較した実験つい
て報告する．本章では簡単のために hand-crafted特徴量を
用いる手法と深層学習モデルによって特徴量を自動抽出し
た方法をそれぞれ hand-crafted手法，CNN-extracted手法
と記す．
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図 1 深層学習による歌唱テクニック特徴量抽出

5.1 実験条件
データセットは訓練データとテストデータの割合を 8:2

になるよう分割した．全クリップ数は訓練データ：テスト
データ＝ 3921：980 である．音声はサンプリング周波数
44100で読み込んだ後，3秒のクリップにオーバーラップ
なしで分割し，無音部分のみが含まれるクリップは除いた．
5.1.1 hand-crafted手法の設定
各々の特徴は全て時間平均をとる．MFCCは次元数 20，

ビブラート特徴量は vibrato extendと vibrato rateで次元
数 2とし，結合して 22次元の特徴ベクトルとした．MFCC

の計算は音響信号処理のライブラリである librosa[5]，ビ
ブラート特徴量は CREPE[6]によって抽出された基本周波
数（f0）を入力に，音楽音響信号処理のライブラリである
Essentia[7]のビブラート検出モジュール [10]を用いた．
5.1.2 CNN-extracted手法の設定
入力の特徴量に用いるメルスペクトログラムは，ハン窓

を窓関数に窓幅 25 ミリ秒，シフト幅 10 ミリ秒の短時間
フーリエ変換を用いて振幅スペクトログラムを作成したの
ち，バンド数 128，最高周波数 8000Hz，最低周波数 20Hz

のメルフィルタバンクを適用して作成した．この処理で得
られるメルスペクトログラムはサイズ 301×128の行列で
ある．中間特徴量については，hand-crafted手法と公平な
比較のため次元数を揃え全結合層の出力サイズは同じく 22

とした．この CNNモデルの学習は 40エポック行い，バッ
チサイズは 32とした．最適化手法にはAdam[9]を用いた．
5.1.3 分類器
分類器にはRandom Forest[8]を用いた．Random Forest

は決定木を用いたアンサンブル学習の手法であり，教師
データと予測に用いる特徴量をランダムサンプリングして

複数の決定木を学習し，データへの過適合を防ぐ手法であ
る．先行研究 [2]でも用いられた．今回，決定木の数は 50

個とした．また，Vocalsetは表 1に示す通りクラスによっ
てデータ数に偏りがあるため，クラスごとのサンプルに重
み付けをした．Random Forestの実装には Scikit-learn[11]

を用いた．前節で分割された教師データを用いて学習を行
い，テストデータで評価する．評価は正解率（Accuracy）
によって行う．

6. 結果と考察
6.1 識別結果
両手法の正解率を表 2 に示す．結果として，CNN-

extracted 手法が全体の正解率では 2.6%上回った．クラ
スごとの正解率に着目すると，Hand-crafted手法は straght

や vibrato，vocal fry において正解率が高かった．一方，
CNN-extracted 手法は belt，breathy，lip trill，inhaled，
spoken等通常の歌唱法と程遠い歌唱テクニックの正解率が
高かった．これらの歌唱テクニックはビブラート等と比べ
先行事例が少なく，新たに hand-crafted特徴量を個別に設
計するのは容易でなかった．しかし本実験から，CNNを
用いることによって，明示的なモデリングなしにこれらの
歌唱テクニックも識別可能であることが示唆された．
また，各クラスのベクトルが実際にどのクラスに識別し

たかを表す混同行列を図 2,3に示す．どちらの手法におい
ても straightと breathy,trillと trilloの誤分類がみられた．
この結果はこれら誤分類が互いに多いテクニックは形態が
類似しているテクニックであることを示唆している．
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表 2 比較実験の結果
手法 正解率 (全クラス) belt breathy inhaled lip trill straight trill trillo spoken vibrato vocalfry

Hand-crafted 0.710 0.645 0.505 0.364 0.789 0.900 0.269 0.500 0.182 0.890 0.598

CNN-extracted 0.736 0.724 0.61 0.577 0.948 0.806 0.563 0.574 0.444 0.875 0.588

図 2 hand-crafted 手法での識別結果 図 3 CNN-extracted 手法での識別結果

6.2 特徴量の可視化
両手法においての特徴ベクトルを t-Distributed Stochas-

tic Neighbor Embedding(t-SNE) [20]を用いて 2次元に圧
縮し可視化した．それぞれの手法の可視化の結果を図 4,5

に示す．特に着目すべき点として，CNN-extracted 手法
（図 5）において各クラスがよりまとまっている．特に，他
の歌唱テクニックと様相が異なる lip trillが密になってい
る（図中赤丸）．
一方 Hand-crafted手法では CNN-extracted手法に比べ

ばらつきが大きく，特に小節 6.1で述べたような通常の歌
唱法と程遠い歌唱テクニックにおいて，ばらつきが見られ
た．今回用いた hand-crafted特徴量のみでは十分に特徴を
捉えられてないことが示唆される．
また，興味深い点として，音高や音量を周期的に変動さ

せる vibrato（図中黄丸），trill（図中茶丸），trillo（図中桃
丸）が近い位置にクラスタを形成していることが観察でき
る．このことから，CNNは自律的に歌唱テクニック間の
類似関係をも獲得している可能性が示唆される．

7. 終わりに
本研究は歌唱テクニックの識別問題において，hand-

crafted特徴量と深層学習により自動抽出された特徴量の
識別性能を比較した．hand-crafted特徴量には音色と音高
変動に関する 2種類の特徴量，深層学習による特徴量の自
動抽出には CNNを用いた．分類器の条件を同一にして識
別実験を行った結果，深層学習による手法が全体の正解率
を上回った．特に特殊な歌唱テクニックにおいても自律的
に特徴を学習し，明示的な知識を必要とせずに識別が可能
であることが示唆された．
今後はデータセットのサイズや入力特徴表現を変更し，

どのような条件下で深層学習が機能するかを調査する予
定である．深層学習手法の利点には，特徴の自動獲得に
加えてスケーラビリティの高さがある．すなわちラベル
付きデータをより多く獲得することができれば，さらな
る性能向上も期待できる．しかし逆に言えばデータ・ラ
ベルが不足している状況下では深層学習による手法は期
待できないということでもある．どの程度のラベルデー
タ量で hand-crafted 特徴量を下回るか，また深層学習と
hand-crafted特徴量を併用した場合での識別性能を調査し
たい．
また，検出における状況等問題設定が異なるが，本研究

の延長として既存曲など現実に存在する歌声データを用い
て歌唱テクニックを自動検出することに取り組みたい．既
存曲に対し検出を行う場合は，学習すべきラベルデータの
不足が懸念材料であることは山本ら [12]によって指摘され
ている．こうしたラベルデータの不足の状況下で，識別に
有用である汎用的な特徴表現を抽出し，十分な識別性能を
得ることは未だ挑戦的な課題となっている．
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図 4 t-SNE による 2 次元可視化：hand-crafted 手法の特徴ベクトル 図 5 t-SNE による 2 次元可視化：CNN-extracted 手法の特徴ベクトル
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