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 歌い手の「うまさ」や「らしさ」のモデリング 

       （記号や文字として，書き起こせない情報） 
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② 現象の物理的特性の考慮 ①大量データの利用， 

アプローチ 

★音符の高さと長さ 

「きらきら星」 

⇒ 意識的に制御する 

★歌詞 
きらきら ひかる 
    おそらの ほしよ 



機械学習を用いた研究の進展 

（1） 「歌声と話声の違い」を探る 
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ビブラートをはじめ，様々な動的変動 

成分が含まれるF0の動きを可視化 

して分析したい！ 
 

（3） 「F0軌跡の生成過程」を探る 

発声器官を模擬した物理モデルを 

利用して，歌い手の「うまさ」や 

「らしさ」を分離して特徴抽出する！ 
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for Machine Learning 

隠れマルコフモデル（HMM） 
EMアルゴリズム，ガウス過程 



（1） 「歌声と話声の違い」を探る 

話声と大きく異なる，歌声特有の音響的特徴の調査 

⇒ 歌い手の「らしさ」や「うまさ」が隠されている特徴を探す！ 

 声質：メル周波数ケプストラム係数（MFCC），DMFCC 

 音高：基本周波数（F0），DF0  
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※人間の歌声／話声の 

  識別能力と整合する結果 
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（2） 「音高（F0）の動き」を探る 

相空間（F0, DF0, DDF0, …で構成される空間）の利用 

⇒ 渦（アトラクタ）が「うまさ」や「らしさ」を特徴づける！ 
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（3） 「F0軌跡の生成過程」を探る 

F0軌跡の生成モデル（藤崎モデル，齋藤モデル）を参考 

⇒ 発声器官の物理制約の下，「うまさ」や「らしさ」の特徴抽出 
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 ⇒ HMMによる指令モデル 
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補足1：トラジェクトリモデルとの関係 

静的特徴量系列ベクトル   を確率変数としたモデルの
尤度最大化 
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：固定 or 可変 

出力確率分布を単一ガウス分布とするHMMを想定すると， 

状態系列 HMMパラメータ 状態系列から決まる平均・分散 
：カーネル関数を 

  用いて計算する 

ガウス過程 



補足2：デモ 

「ビブラート」や「こぶし」を単に検出するだけでなく， 

表現の意図として詳細に取り出せる 

どんなメロディにも「うまさ」や「らしさ」を転写できる 

24 Copyright(c) 2012 日本電信電話株式会社 コミュニケーション科学基礎研究所 



機械学習の効果と限界 
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機械学習の効果と限界 

効果 

 大量のデータを用いさえすれば， 

潜在する知識や特性をデータに 

語らせることができる 

 予測できる 
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効果 

 大量のデータを用いさえすれば， 

潜在する知識や特性をデータに 

語らせることができる 

 予測できる 

 

重要なこと 

 音響学や生理学などの知見に基づいて， 

信号の特徴やその背後にある生成過程を考慮すること 

 人間の知覚と整合する結果が得られるか確認すること 

 数理的に記述できたからといって，モデルパラメータの学習
がうまくいくとは限らない，前処理・初期状態決定も重要 

 大規模データを扱うため，実装方法にも工夫が必要 
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今後の展開および 

     実用化に向けて 
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今後の展開および実用化に向けて 

音韻・音量も含め，「うまさ」のバリエーションの学習 
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（モデルの複雑度も大規模データから推定する） 
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