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本稿の目的は，「フレームワイズな音素識別ラベルを用いた音声検索」の方式を歌声データ検索に
適用し，その有用性を調べることである．すなわち，フレームワイズに音素ラベル化された歌声デー
タを検索対照データとし，クエリーとしての歌声データを検索対象データと同様に処理した後，クエ
リー列を用いてデータベースから連続 DPによってスポッティング認識することで類似した部分区間
の検索を行い，抽出された区間を含む楽曲を検索するものである．楽曲データベース全体から歌声ク
エリーを用いた楽曲検索率は，4小節分のクエリーで 78%であった．また、音声クエリーとの検索率
の違いも本稿では述べる．

Song Wave Retrieval Based on Frame-wize Phoneme Recognition

Yuuichi Yaguchi† and Ryuichi Oka†

A song wave retrieval method is proposed. Both song wave data and a query song wave
data are transformed into phoneme sequences by frame-wize labeling of each frame feature.
Applying a spotting algorithm called Continuous Dynamic Programming to these phoneme
sequences, we can detect a set of similar parts in the song database each of which is similar
to a query song wave. Song retrieval rate hits 78% in 4 clauses from whole databases. Addi-
tionaly, difference of each query from song wave data and speech wave data remarked in this
paper.

1. ま え が き

近年，音声認識・検索・合成技術は発展を遂げてい

る1)．ニュース番組の音声認識，カーナビゲーション

システムにおけるコマンド音声認識など，リアルタイ

ム認識の実用化も試みられている2)3)．また，女声・

男声区別無く自然発話ならできることから，コールセ

ンターでの音声入力や音声翻訳も制約付ではあるが実

用化も視野に入ってきた．さらに，音声認識とはシス

テム概念を異にする音声データベースを検索する技術

も実用化されてきている4)．

しかし，人間が発するもうひとつの音声である歌声

に関する検索については研究の試みは音声認識と比べ

ると極めて少ない．歌声を含む音楽データの検索には，

これまでメロディーを抽出し、そのメロディー区間と

類似する音楽データを検出する試みがある5)．しかし，

歌声音声を対象として，その音韻特徴に注目して歌声

音声データを検索する試みはこれまでほとんど行われ

ていない．この理由は，歌声音声の音声認識が，従来

の音声認識手法の適用対象とはみなされていないこと
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にある．

歌声には，自然発話の音声と様々に異なるピッチの

変動があり，それはメロディーとして捉えられる一方，

これら音韻特徴へ影響も与え，さらに歌声での母音の

持続長が比較的長いということも相まって，通常の音

声認識とは異なる認識アルゴリズムの開発を必要とし

ている．ここでは，歌声音声の単語や文などのカテゴ

リを認識するという問題を扱うのではなく，歌声音声

の音韻特徴に基づいた検索問題を扱うとする．すなわ

ち，音韻特徴に基づくものであるので，メロディ情報

は利用されず，歌声のもつ音韻情報に基づく検索問題

となっている．

一般に，検索のための音声クエリーが認識され，ま

た検索対象の音声データベースも認識されているとい

う状況では，音声検索問題は単なる記号列の検索問題

となる．しかし，先に述べたように歌声音声の単語や

文カテゴリを認識する技術がまったく開発されていな

い状況では別の方法をとらねばならない．そこで本稿

では，語彙に依存しない音素の識別による自然発話音

声の検索手法6) を歌声に適用し，その有効性を検証す

ることとする．この方法論をとる理由は，単語や文な

どの語彙に依存しない音素という音韻情報を利用でき

るという文献6)の検索方法が一種の汎用性を持つ音韻
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図 1 歌声検索システムの構成

コーディングであると考えられ，この汎用性が歌声音

声の音韻情報に基づく検索にも適用が可能ではないか

という仮説に基づいている．

本論文ではまず，2.で語彙に依存しない歌声検索シ

ステムの構成とその手法について述べ，3.で本研究で

使用する音素識別関数とフレーム毎のラベル作成につ

いて述べる．さらに，4.では連続 DP7) による歌声検

索アルゴリズム8) を示し，5. で入力クエリー長の比

較による実験結果を示して 6.でまとめる．

2. 語彙に依存しない歌声検索システムの構成

情報検索の分野では，きわめて大規模な，切れ目の

無いデータベースを想定してシステムを作成するが，

その大規模なデータベースでいかに Segmentationと

Identificationを行うかが議論される．Discrete Hid-

den Markov Modelを用いたニュースデータ検索など

の，HMMを使った手法9) などが近年では開発されて

いるが，特に無音区間を含むクエリ列に対して大規模

データベースからのスポッティング認識では機能しな

いことが知られている．

この問題に対して，筆者の一人は，先にデータベー

ス・クエリー双方の音声波形をそれぞれ各フレームご

とに音素記号でラベリングし，双方の音素記号列の間

で連続DPマッチングに基づく音声検索を行う方式を

提案している6)．これは，データベースの音声波形と

クエリーの音声波形を一度フレームワイズな音素識別

ラベルを生成するフィルタに通し，コーディングする

ことと同義である．コーディングされたデータは，語

彙や文などによらない，単位時間毎に作られた記号列

のマッチングとして処理されることから，完全に語彙

に依存していないことになる．このことは 1.でも触

/a/, /i/, /u/, /e/, /o/, /y/, /w/,

/r/, /n/, /m/, /nn/, /g/, /j/, /z/,

/f/, /h/, /s/, /sh/, /b/, /d/, /k/,

/p/, /t/, /ts/, /ch/, /sp/

表 1 The phoneme label list

れた通り，歌の中に含まれるリズムによって認識する

ことの難しい文節の区切りを無視して，各フレーム毎

での連続 DPマッチングを行うことができるので，歌

声検索を実現するのには非常に都合のいいものである．

このフレームワイズな音素識別ラベルを生成するた

めに，まず，音声のフレーム毎の特徴ベクトルを作成

する．ここで作成される特徴ベクトルは音声の方向性

パターンと呼ばれているもので，音声認識においては

ケプストラムより優れた性能を示すとされ用いられて

いる10)．まず音声波形より 8msをフレーム間隔とする

20チャネルのスペクトルから作られるスペクトル場を

作成し，次にこのスペクトル場から上下左右の４方向

性パターンを 18次元について抽出し，(4× 18 = 72)，

それを前後７フレームについて時間軸方向のみに平滑

化した後，その中の３フレーム分 ({[t−2], [t], [t+2]})
の特徴を用いて時刻 tにおける特徴ベクトルと定めて

いる．この 7フレーム間の平滑化は，話者毎のイント

ネーションの幅を吸収する働きを持つので，歌声にお

けるピッチの差によるエラーを緩和することができる

と考える．この特徴ベクトルからベイズ識別法を用い

たフレームの音素記号を表現することによって，リズ

ム・ピッチ等の歌声と音声における違いを極力抑える

ことができる．

3. フレーム間音素ラベリング

3.1 ベイズ識別関数によるフレーム音素認識

ここで用いる識別関数は，音素の各フレームについ

て音素ラベルが付けられている音声データがあるとき

に，同一の音素ラベルを持つフレームの集合を用いて

以下のベイズ識別関数 ((gl(x))を作成するということ

である．

gl(x) =

k∑

i=1

{φT
l,i(̇x − µl)}2

λl,i
+ln

k∏

i=1

λl,i−2lnp(ωl)

(1)

　ここで，

　 x：識別したい入力の特徴ベクトル

　 µl：音素 lの学習済み特徴ベクトルの平均

　 λl,i：音素 lの学習済み特徴ベクトルのサンプルに

よる i番目の固有値

　 φl,i：音素 lの i番目の固有ベクトル

　 k：用いる固有ベクトルの総数
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System

Phoneme

ATR

Phoneme

Song DB

Phoneme

Vowel a a a
i i i
u u u
e e e
o o o

Demi-Vowel w w w
y y y
r r r
ly y ya/yu/yo

Fricative s s s
h h h
sh sh sh
f f f
z z z
j j j

Plosive ts ts ts
ch ch ch
b b b
d d d
g g g
v - -
p p p
t t t
k k k

nasal n n n
m m m
nn nn nn
N sp q

youon by b,y b,ya/yu/yo
gy g,y g,ya/yu/yo
hy h,y h,ya/yu/yo
ky k,y k,ya/yu/yo
my m,y m,ya/yu/yo
ny n,y n,ya/yu/yo
py p,y p,ya/yu/yo
ry r,y r,ya/yu/yo
dy d,y d,ya/yu/yo

sokuon pp sp,p q,p
tt sp,t q,t
kk sp,k q,k
cch sp,ch q,ch
ssh sp,sh q,sh
ss sp,s q,s
dd sp,d q,d
tts sp,ts q,ts
ff sp,f q,f

yousokuon kky sp,k,y q,k,ya/yu/yo
ppy sp,p,y q,p,ya/yu/yo

blank pau sp sil
other he e e

wo o o

表 2 音素対応表

　 p(ωl)：音素 lの事前出現確率

　とする．これらの識別関数を音素の種類だけ作成

（26個）し，各フレームの特徴に適用して，最大の値

を与える識別関数を持つ音素ラベルが，そのフレーム

の持つ音素ラベルとして決定される．

3.2 データベース・クエリ列のフレーム間音素ラ

ベリング

2.で説明したフレームの特徴ベクトルによる表現か

ら，3.で説明したベイズ識別関数を用いて，各フレー

ムを音素記号によってラベリングしていく．今回の実験

で扱う音素ラベルは，ATR SPEECH DATABASE11)

の 503文・話者 10名分の計 5030文から作成したも

Level 1 Level 2 Level 3

Song DB 45.71 57.44 63.85

表 3 オープン話者全体のフレーム単位の音素ラベル変換精度（3

位まで考慮）． Song DB 78 曲のデータの評価.

図 2 連続 DP における局所パスとそれにつく非対称の重み

図 3 連続 DP におけるマッチングの経路

ので，表 1に示される 26種類とする．これは，ATR

SPEECH DATABASE で使用されている約 50 種の

音素ラベル群11) と，歌声データベースを作る際に使

用した 29種の音素ラベル群から，共通する音素 26種

を選択したものである．なお，音素の対応は表 2に挙

げる．

音声のデータベースから作成した識別関数を用いた

ことから，歌声データベースに対して人的に付けた音

素ラベルと比較するとかなりのエラーがある（表 3）

が，ここでは，音素ラベル化に関しては特徴量を抽

出して別のデータ列に置き換えるというフィルタの役

割があると考え，データベースのデータも，クエリの

データも同様にエラーが発生するコーディングを施し

ている（言い換えれば、音声と歌声の発音は多少なり

違う可能性がある）12) として，実験を進めていく．

4. 連続ＤＰによる歌声検索アルゴリズム

4.1 歌声波形のフレーム表現に対する連続DPの

適用

クエリーによるデータベースの検索アルゴリズムと
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して連続 DP7) を用いる．これは，3. までの処理に

よって，歌声波形がラベルの系列に変換されたことで，

クエリーとデータベースとの間で非線形の連続DPを

使ったスポッティング認識が可能となったからである．

まず音声のフレーム表現として，各フレームを音素記

号でラベリングして，その 3位までの候補を用いて，

それを

F (t) = (f1(t), f2(t), f3(t)) (2)

と表現する．ここで，f1/2/3(t)は，tフレームにおけ

る第 1/2/3候補の音素ラベルとする．式 (2)で第 3位

まで扱うのは，表 3で示されているように，歌声デー

タベース内における音素ラベルの変換精度が第３位ま

での累積をとると 63.85%の累積的な変換精度の結果

を使えることが出来るためである．

さて，連続 DPでは，入力の時系列パターンと参照

の時系列パターンの要素との間に局所距離というもの

を定義するが，入力系列は各時刻で上位 3位までの音

素ラベル候補が考えられるため，その系列を

F (t), t = 1, 2, 3, ... (3)

として，参照パターンを

G(τ) = (g1(τ), g2(τ), g3(τ)) (4)

(1 5 τ 5 T ) (5)

とする．

連続 DPのアルゴリズムでは，参照パターンに対し

て，入力パターンは無限に入力可能である8)ことから，

参照パターンにクエリーの音素列を，入力パターンに

データベースの音素列を扱うことにする (図 3)．本稿

での実験では，参照パターンについて，各フレームで

上位 3位までの音素ラベルを候補とし，入力パターン

の 1位の音素ラベルを用いて連続DPマッチングを行

う．その時の局所距離を，

d(t, τ) =





0.0 (if)f1(t) = g1(τ)

0.1 (if)f1(t) = g2(τ)

0.2 (if)f1(t) = g3(τ)

1.0 (otherwise)

(6)

と定義する．このことから，局所距離を用いる連続DP

の漸化式は，次のように表すことが出来る. Initial

Condition:

P (−1, τ) = P (0, τ) = ∞ (7)

Iteration (t = 1, 2, ...):

For τ = 1

P (t, 1) = 3ḋ(t, 1) (8)

For τ = 2

P (t, 2) = min





P (t − 2, 1) + 2 · d(t − 1, 2)

+d(t, 2)

P (t − 1, 1) + 3 · d(t, 2)

P (t, 1) + 3 · d(t, 2)

(9)

For τ = 3

P (t, τ) = min





P (t − 2, τ − 1) + 2 · d(t − 1, τ)

+d(t, τ)

P (t − 1, τ − 1) + 3 · d(t, τ)

P (t − 1, τ − 2) + 3 · (t, τ − 1)

+3 · D(t − τ)

(10)

となり，出力は，

A(t) =
1

3 · T P (t, T ) (11)

となる．連続DPで用いられる局所パスとその重みは

図 2で示されるものとし，図 2で示される重みは非対

称となっている．そのため，累積距離 P (t, T )を計算

する最適パスがどのようなものであっても，重みの累

積は 3T と一定になる．結果として (p, T )の値が標準

パターンの長さに依存しないようにする正規化演算が

式 (11)に示すように簡単になる．

4.2 検索区間の抽出

この連続 DP を用いた語彙に依存しない歌声検索

は，歌声データベースも歌声クエリーも単語や文など

の記号列へと変換しない．つまり，音声認識の場合の

ように入力音声についての認識の結果を単語や文の記

号表現で表現するものではなく，歌声のクエリーを入

力として，それと類似するデータベース中の歌声区間

を出力とする．

この場合では,連続 DPの適用によって上述のよう

に各時刻 tにおいての連続 DP値 A(t)が出力される

(図 4).この時,その出力値を与える最適パスが決定さ

れるので，最適パスの入力時間軸上の始点も定まるこ

とになる．なお，始点の決定にはバックトレースによ

る方法とフィードフォワードによる方法とがあるが，

今回は終点を固定とするフォードフォワード法を用い

て始点を決定するようにする．

今， A(t) ≤ αを与える入力時間軸上の始点を S(t)

とすると，各時刻 tにおける入力時間上の区間 N を，

N(t : A, α)
def
= [S(t), t] (12)

として定めることが出来る．また，この時N(t : A, α)

と N(t′ : A, α)が共有区間を持つ場合，A(t)と A(t′)

を比較して小さい方に対応する N を選択するように

する．これにより，検索される区間の間では必ず排他

的な時間区間を持つようになる．また，この検索は α
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【歌詞 1】女声
...
夜中の 3 時　目がさめて
携帯にもメールが来ない
朝までずっと　待っている私
結局は睡眠不足
あなたに逢うと文句が言えないまるで飛べない鳥だね
...
【歌詞 2】男声
...
線路は続くよどこまでも　夢と希望のせどこまでも
誰もがみんな手にしてる　切符を握りしめ
汽笛は響くよどこまでも　僕らの心でいつまでも
明日と言う名の未来へと　全力　走ってく
...

表 4 歌データベースの例（歌詞表示）. 下線の部分が音声クエリー
に含まれているスクリプト部分を示す.

1st clause /2nd clause /3rd & 4th clauses

1. 夜中の 3 時 /目が覚めて /携帯にはメールが来ない
2. 今でも /君が好きだと /言っていいのかな
3. ちょっと待って /不思議な /ときめきあふれ出していく
4. まだ知らない明日へ/踏み出して行こう/勇気を出して さぁ
5. だから君を /離さない /ずっとこの僕見ててくれ
6. 君の /心 /ゆらゆら
7. 線路は続くよ /どこまでも /夢と希望のせどこまでも
8. 遠く /こだまのように /心に響く
9. やっぱり伝えて /みたいよ /わたしの言葉で
10.きっと新しい /気持ちを /連れてくるから

表 5 実験で用いた音声クエリーのデータ（スクリプト表示）

図 5 歌声検索実験の結果

の値を大きくすると，一般にはデータベース中で検索

される区間の占める割合が大きくるため，検索漏れが

少なくなる反面，検索されるべきでない部分も多くな

る．この αの適正な値や，検索条件に関する問題は今

後の課題とする．また，この検索出力はクエリーと類

似しているか否かのみが評価されるので，歌声の音素

ラベルへの変換精度の評価とは異なるものとなる.

5. 歌声検索の実験

ここでは、1小節分の歌声，2小節分の歌声，4小節

分の歌声，2章節分の音声，4 小節分の音声の，計 5

種類のクエリーを用いて検索の比較実験を行う．デー

タベースは，RWC研究用音楽データベース：ポピュ

ラー音楽著作権切れ音楽の歌のみのもので，日本語・

ソロ歌手のもの計 78曲を使用する．クエリーでの歌

声は，被験者は男性 4 名，女性 1 名で，表 5 に挙げ

たフレーズをできるだけ音程・リズム共に正確にしよ

うとしたものを使用する．クエリーでの音声は、ゆっ

くり目に発音した通常音声を使用する．例示として，

データベースのサンプル歌詞の抜き出しを表 4に，ク

エリーのサンプル歌詞を表 5 にそれぞれ挙げる．な

お、データベース中の楽曲の平均長は 3分 55秒，全

長は 5時間 5分 32秒である．

評価方法として，第 10位までの各順位までに，各

種のクエリーを用いてデータベースから検索した場合

に，目的とするスポッティング区間が 50％以上取り

出せている場合を検索されたこととして検索された率

を表 5に示す．

図 4 は，表 5-4. のスクリプトを歌声クエリーとし

て入力した場合に得られた全データベースからの局所

距離のグラフである．

検索実験を行った結果，歌声データベースから 10

位までを検索されたとして，1小節分の歌声クエリー

では 36%，2小節分の歌声クエリーでは 48%，4小節

分の歌声クエリーでは 78%となった (表 5)．検索でき

なかった楽曲の代表として，表 5-10.が挙げられるが，

これにはヴォーカルラインにエフェクトとしてエコー

ディレイがかけられていたことと，女声特有の伸びの

ある声が逆に男性にとって似たように発声し難かった

可能性がある．表 5-2. も同様にエフェクトとしてエ

コーがかかっていたが，特有の発声によって検索が難

しかったと考えられる．なお、セレステを狙った細か

いディレイのかかった表 5-9.や軽いエコーのかかった

表 5-8.など，エフェクトがかかったものは他にもあっ

たものの、2. と 10. 以外は類似区間の検索に成功し

ている．また、2小節分，4小節分の音声データでは

ほとんど検索できなかった．これは、リズムとの差が

DPの範囲外であったことと，歌声と音声では音のバ

リエーションが違う可能性があることの 2つの側面が

あると考えられることから，その対応についても今後

の議論としたい．

6. まとめと考察

本論文では，語彙に依存しない音声検索の方式を歌

声に適用して，歌声データベースから歌声・音声のク

エリーを用いた検索の場合の比較実験を示した．この

比較実験では，ほぼ第 1 位までに検出されないもの
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図 4 CDP による歌声検索の実験：表 5-4. のスクリプトで示される歌声を入力し検索すると,

入力と整合する複数箇所で局所距離の累積値がが他と比べて小さくなる.

は，第 5 位以降にはほぼ検出されていないことがわ

かった．また，歌声では扱うクエリの長さによって検

索率は上昇したが，逆に音声検索からは検索率は下降

している．これは，音声と歌声のリズムの差が蓄積さ

れてしまったために，DPの範囲では対応できていな

いことがわかる．歌声クエリーだけに限ってみると，

明らかにエコーディレイの強くかかった楽曲に対する

検索率が悪かった。これは，エコーディレイがエラー

として認識され、音素列に変換されているからだが，

歌声の中の多様性として捉える必要があることから，

音素記号列への変換の精度を上げることで対処をした

いと考える．

今後の展望としては，現在使用している DPマッチ

ングでのラベル間の距離はものすごく曖昧であるので，

ラベル間の距離をあらかじめ用意しておいて，パスの

重みを使ったより精度の高い DPマッチングを使うこ

とで検索率を上げたいと考えている．また、加工され

る際に加えられるヴォーカルに対するエフェクトがど

のくらい検索率に影響を与えているかを調べると共に，

BGMをノイズとして捉えた，CD音源の検索を視野

に入れたノイズ除去やノイズフリーな手法について検

討したいと考えている．
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