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歌手映像と歌声の解析に基づく音楽動画中の
歌唱シーン検出手法の検討

平井 辰典1,a) 中野 倫靖2,b) 後藤 真孝2,c) 森島 繁生3,d)

概要：本稿では，ライヴ動画や PVなどに代表される音楽動画において，歌手が歌っているシーンである

「歌唱シーン」を検出する手法について検討する．音楽において歌手は最も主要な役割を担っており，音楽

動画における歌唱シーンも同様に動画のハイライトの一つであると言える．歌唱シーンは動画サムネイル

生成や，大量の音楽動画の短時間ブラウジングなどにおいて有用である．歌唱シーンを検出するためには，

歌手の顔認識，楽曲中の歌声区間検出といった要素手法及びそれらを組み合わせる手法についての検討

が必要である．本稿では，顔認識を用いた映像解析，歌声区間検出を用いた音響解析，それらを複合した

Audio-visual解析のそれぞれについて比較・検討しながら歌唱シーン検出の実現可能性について議論する．

1. はじめに

音楽動画は，動画共有サービスにおいて最も人気がある

動画ジャンルである．Videotrine[1]によると，YouTubeに

おける再生回数歴代上位 30動画のうち，音楽動画が 29作

品を占めている．なかでも，再生回数歴代一位の PSYに

よる “GANGNAM STYLE”のMusic clipは 2014年 4月

現在，19.5億再生という驚くべき再生回数を示している．

このように動画視聴サイトで再生回数が多いようなポ

ピュラー音楽動画において歌手は中心的な役割を担ってい

る．このことは，ソロとして活躍するアーティストには特

定の楽器奏者よりも歌手の方が多いことからも推察でき

る．前述の 29作品のうち 26作品は特定のソロ歌手を中心

としたMusic clipまたはライヴ動画である．また，残りの

3作品についても歌手を含んだ音楽グループのMusic clip

であり，依然として歌手は作品中で重要な役割を担ってい

る．このような音楽動画作品を鑑賞する際には，視聴者は

歌手に注目して動画を検索，鑑賞することが多いと考えら

れる．本研究では音楽動画の中でも歌手に注目し，歌手が
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映像中で歌い，対応する歌声が聴取可能なシーンである

「歌唱シーン」を検出する手法について検討する．

過去から現在までに存在する音楽動画の数は単調増加を

続けており，ユーザが興味のある音楽動画すべてを視聴す

ることは困難である．視聴困難なほど多くの音楽動画が存

在する一方，ユーザは限られた時間の中でその内容を試聴

しながら自分が見たい動画を探さなければいけない．そん

な状況にも関わらず，多くの動画視聴サイトにおいてユー

ザが動画を視聴するかを決めるための判断材料は動画内の

画像１枚からなるサムネイル画像と，動画に付加されてい

る限られた情報（メタデータ）のみであり，動画の内容その

ものは実際に視聴しなければわからない．このような背景

から，音楽動画の代表的な箇所を抽出する動画要約やサム

ネイル生成といった技術は，ユーザがたくさんの音楽動画

の要点を試し見し，視聴する動画を決める上で有用である．

特に，ポピュラー音楽によく見られる，歌手にスポットを

当てた音楽動画では，歌唱シーンの検出をすることは音楽

動画の要約及びサムネイル生成の一つの手法となりうる．

本研究では歌唱シーンの検出手法について検討し，歌唱

シーンに特化した音楽動画のサムネイル生成や，大量の音

楽動画を短時間でブラウジングするための音楽動画中の歌

唱シーンインデクシングの実現を目指す．本稿では，音楽

動画中の歌唱シーン検出手法の検討と位置付けて，歌手映

像を解析することによる動画像処理からのアプローチ，楽

曲中の歌声を解析することによる音響信号処理からのアプ

ローチ，それらを統合することによる Audio-visual解析の

アプローチのそれぞれの方面からその実現可能性について

実験を交えて議論する．
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2. 関連研究

音楽動画の配信サイトや音楽ランキング番組などでは，

音楽動画のサムネイルが作られ，多くの音楽動画の代表的

な箇所を短時間で試聴できるようになっている．ポピュ

ラー音楽動画における歌手の重要性は前述の通りであり，

歌唱シーン検出はそのような音楽動画のサムネイル生成に

応用可能な技術である．

楽曲のサムネイル生成に関する研究はいくつかある

が [2], [3], [4]，音楽動画を鑑賞するという目的において音

響信号処理のみに基づいた動画サムネイル生成は最良の方

法とは言い難い．例えば，音楽動画においてサビのみを抽

出するようなサムネイルを生成したとしても，歌手の顔が

映っていないようなサビを抽出してしまう場合など，音楽

的には代表箇所であっても，映像も同様に代表箇所である

とは限らない．また一方で，動画の要約に関する研究も多

くなされており [5] ，多くの動画分野に適用されている．

しかし，音楽動画は最も人気のある動画ジャンルであるに

も関わらず，音楽動画要約及びサムネイル生成についての

研究事例は少ない [6], [7], [8]．特に，著者らが知る限りで

は歌手の顔に注目した研究事例はない．Agnihotriらの手

法では，映像解析，音響解析に加え，歌詞などを含むメタ

データを使った音楽動画の要約手法を提案している [6]．こ

の手法では要約の一要素として，映像中の顔の有無につい

て検討しているが，歌手の顔であるかどうかについては注

目していない．Xuらの研究でも同様に，顔が登場してい

るか否かをサムネイル生成の要素の一つとして導入してい

るが，登場する顔が歌手の顔であるとは限らない [7]．歌手

の顔に注目する場合，顔認識手法に基づいて顔認証レベル

で歌手の顔を認識するアプローチも考えられるが，映像の

みによるアプローチでは抽出した顔が歌唱しているかどう

かの判断までは難しい．一方で中村らは，音楽動画に付与

されたコメントから分析した視聴者の反応と音響解析に基

づくサビ検出手法を組み合わせた音楽動画のサムネイル生

成手法を提案しているが [8]，映像を考慮していないため，

歌手が登場するかどうかを判定することは難しい．このよ

うに，音楽動画のサムネイル生成という観点で歌唱シーン

の考慮やそれに相当するような手法は提案されていない．

また，本研究は音楽動画への歌唱シーンに関するアノ

テーションの自動付与研究と捉えることができる．動画へ

のアノテーションの自動付与に関する研究は，動画の内容

理解，動画検索技術や動画のイベント認識に関連して盛ん

に行われている．音楽動画中の歌唱シーンの検出はその中

でも動画中の特定イベント認識として位置付けられる．

このような動画解析に関する研究は，動画像処理に基づ

く映像解析以外のアプローチでも行われている．直接映像

を解析せずに動画の内容に関するアノテーションを自動

付与する例として，動画に付与されたソーシャルアノテー

ションを利用する手法が挙げられる．佃らは，視聴者に

よって動画像の時系列に同期して付与されるコメント情報

に基づき，動画の登場人物毎の盛り上がり箇所等を推定し，

動画に対する時系列アノテーションとして検索に活用して

いる [9]．Nakamuraらはコメント情報から動画の印象を推

定し，動画の検索に応用する手法を提案している [10]．こ

れらの研究で示されるように，動画の内容を理解するため

にソーシャルアノテーションなどの間接的な情報を活用す

る手法は有効である．しかし，ソーシャルアノテーション

には主観的な情報も含まれており，必ずしも動画の内容を

反映しているとは限らない．そこで，動画そのものを直接

解析して内容を理解することで，ソーシャルアノテーショ

ンによる情報を客観的に補うことが有効である．

動画そのものを解析することによる動画の内容理解に関

する研究は多く行われており，TRECVID (TREC Video

Retrieval Evaluation) と呼ばれる動画検索技術に関する国

際的な評価ワークショップで大々的に取り上げられてい

る [11]．TRECVIDでは，動画の内容解析やイベント認識

を初めとした動画検索に関するタスクで，参加チームがそ

れぞれのシステムの性能を競い合う．TRECVIDの動画内

容理解タスクにおいて，“Singing scene”というラベルが含

まれた動画があり，そのようなタスクに対応するため，参

加チームは映像特徴量に加え，MFCCなどの音響特徴量を

用いた動画解析手法などを提案している [12]．TRECVID

では動画を汎用的に分類，ラベリングするためのタスクに

ついて議論されており，歌唱シーンの検出に特化した解析

のような特定イベント認識はその範囲外である．音楽動画

のように適用範囲を限定する場合には，一般的なイベント

認識手法よりも特定イベント認識手法の方が，タスクに特

化している分その認識精度が上がりやすい．

音響解析と映像解析を組み合わせた Audio-Visual解析

によって動画中の特定イベントを認識する研究も多くなさ

れている [13], [14], [15], [16]．Hrybykらは，ギター演奏動

画において映像中の指の位置の認識と音響信号処理を組

み合わせることで，ギターコードの認識精度が向上するこ

とを確認している [14]．Petridisらは，顔認識とMFCCや

ピッチを用いた音響信号処理の組み合わせによる話し声と

笑い声の識別手法について検討し，特徴量の組み合わせ方

による精度を比較している [15]．この研究では，映像情報

と音響情報を有効に組み合わせることにより，単一のモー

ダルで認識した時よりも高精度で認識可能であることが示

されている．

本研究では，上述のAudio-Visual解析で扱われていた単

一モーダルでも認識可能なタスクとは違い，映像中で歌手

が歌っており，なおかつ楽曲においても歌手の歌声が聞こ

える歌唱シーンの検出タスクに取り組む．単一モーダルレ

ベルでは，顔認識手法や歌声区間検出手法などに関する研

究が行われてきているが，歌唱シーンはそのいずれかだけが
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図 1 歌手登場区間，歌声区間，歌唱シーンの定義

Fig. 1 Definitions of singer appearing scene, vocal part, and singing scene.

完璧な精度であっても十分ではなく，両者を組み合わせなけ

れば認識できない．本稿では，映像中の顔認識手法に基づ

く口の動き検出（MAD：Mouth Aperture Detection）と混

合音中の歌声区間検出（VAD：Vocal Activity Detection）

を組み合わせ，それぞれの検出手法での歌唱シーン検出精

度と両者を組み合わせた際の歌唱シーン検出精度を比較・

検討する．

3. 歌唱シーン検出手法の検討

本研究では，映像解析のみによる検出手法，音響解析の

みによる検出手法，両者を複合した検出手法のそれぞれで

どのような検出が可能で，歌唱シーン検出に対してどの程

度の精度を示すかを比較・検討する．検討にあたり，本研

究で扱う音楽動画における「歌手登場区間」，「歌声区間」，

「歌唱シーン」という 3つの概念を図 1及び以下に示すよ

うに定義する．

( 1 ) 歌手登場区間：映像中で，歌唱の有無に関わらず歌手

（ボーカル）が登場している区間．メインの歌手以外

の歌手（コーラス等）の場合，歌唱している区間のみ

（i.e. 映像中にボーカルが登場する区間＋コーラスが

歌唱している区間）．

( 2 ) 歌声区間：音楽中に歌声が含まれている区間．メイン

の歌手以外の歌唱（コーラス）区間も含む．

( 3 ) 歌唱シーン：音楽動画において，映像中で歌手が歌っ

ており（口が動いており），なおかつ楽曲においても

歌手の歌声が聞こえるシーン．メインの歌手以外の歌

手（コーラス等）の歌唱も含む．

歌唱シーンについては音楽と映像の両方から決定される

が，歌声区間は音楽のみから，歌手登場区間は映像のみか

ら判断可能である．本研究では，これら 3つのうちの「歌

唱シーン」の検出を目指す．

本稿を通して音楽動画 10作品を用いて実験を行いなが

ら映像解析による手法，音響解析による手法，両者を複合

した手法のそれぞれの精度比較をする．実験に使用した 10

作品とそれぞれの動画に歌唱シーンが含まれている割合，

歌声区間の割合，歌手登場区間の割合を表 1に示す．10作

品のうち，動画番号 5の Let it beのみがバンドによる演奏

動画であり，他 9作品はMusic clipである．Music clipで

は，歌唱シーンの他にも音楽と直接関係のないストーリー

を持った映像がしばしば付加されている．動画番号 8の作

品のように歌手登場区間が作品のほとんどを占めているも

のもあり，このMusic clipは全編が演奏シーンで構成され

ている．表 1で示した歌唱シーン，歌声区間，歌手登場区

間はそれぞれ手動でラベリングすることで付与した正解値

である．

歌唱シーンのラベリングは，動画を 1フレーム毎に鑑賞

しながら，歌手の口が動いており，それに対応する歌声が

聴取可能な動画フレームを歌唱シーンとしてラベリングし

た．ただし，口が映っていないフレームや，歌手が映って

いても後姿などで本当に歌っているのかが映像からは判

別できないフレームについては，文脈からの予測が可能で

あっても歌唱シーンとはしなかった．逆に，歌いながら一

瞬下を向くなど，楽曲中の休符の長さに満たない間だけ口

が映らなかった場合，前後フレームが歌唱シーンであった

場合に限って歌唱シーンであるとした．

前述の定義の通り，歌手登場区間は動画の全編を通して
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表 1 実験に使用した音楽動画と各シーンの割合

Table 1 Music clips used in experiments and its ratio of each scene.

動画番号 タイトル（アーティスト名） 歌唱シーンの割合 [%] 歌声区間の割合 [%] 歌手登場区間の割合 [%]

1 Almost Human（Kimonos） 28.1 62.1 42.4

2 Baby ft. Ludacris（Justin Bieber） 38.0 89.7 71.4

3 First Love（宇多田ヒカル） 44.5 75.5 74.4

4 Island in the sun（Weezer） 31.1 66.5 42.0

5 Let it be（The Beatles） 41.0 66.7 54.6

6 SMILE（おとぎ話） 37.4 70.3 62.7

7 Winter, again（GLAY） 66.8 66.8 87.0

8 はあとぶれいく 64.8 64.8 95.9

（向井秀徳アコースティック＆エレクトリック）

9 ふたつのハート（サニーデイ・サービス） 39.5 59.3 51.5

10 魔法のバスに乗って（曽我部恵一 BAND） 56.1 70.4 75.1

歌唱している人物が登場するシーン全体を表している．歌

唱シーンと歌手登場区間の割合を比較することで必ずしも

その人物が歌っている区間であるとは限らないことがわ

かる．

4. 歌手映像の分析による歌唱シーン検出

4.1 映像中の顔検出手法

顔認識技術は日々進歩してきているが，現在でも極端な

顔向きや，装飾品などによるオクルージョン，極端な表情

変化などがある顔画像に対してはその認識精度は高いとは

言えない．特に，実験環境で撮影されたものではない実動

画における精度はまだ汎用的なものではない．音楽動画に

おける顔を認識することはさらに困難である．曲に合わせ

てアーティストが動くことが多いため，その顔向き変化は

激しく，歌うことによる表情変化もあり，メイクや装飾品

によるオクルージョンや，極端な照明条件など，多くの困

難な課題に同時に対応できなければならない．

本研究では，それらの困難な条件での顔認識に取り組む

代わりに，現状の顔認識手法で検出可能な顔が映っている

フレームの情報を基に，映像フレームの時間的な連続性を

生かして，顔認識結果を時間方向に伝播する．これによっ

て，従来の手法では顔を検出することが困難であった映像

フレームにおいても顔を検出することを可能としている．

本手法の詳細については，[17], [18]に著者らによる先行手

法としてまとめている．本稿ではこの手法における顔検出

及び顔トラッキング手法のみを適用して顔を検出している．

また本稿では，顔がトラッキングしきれなかったフレーム

についても，映像フレームの時間的連続性の観点から同一

ショット内で顔が検出されてさえいれば顔登場フレームで

ある可能性が高いと仮定し，顔検出フレームに加える．た

だし，顔そのものを検出できているわけではないため，こ

の後の口の動き検出等は実際に顔を検出できたフレームに

対してのみ適用する．

表 2に映像中の顔検出手法単体での，3章で定義した歌

表 2 顔検出による歌手登場区間と歌唱シーンの検出精度

Table 2 The accuracy of singer appearance detection and

singing scene detection with face detection.

動画 歌手登場区間検出 歌唱シーン検出

番号 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値

1 0.463 0.887 0.608 0.344 0.997 0.512

2 0824 0.758 0.790 0.523 0.903 0.663

3 0.867 0.699 0.774 0.665 0.895 0.763

4 0.465 0.881 0.608 0.345 0.883 0.496

5 0.630 0.775 0.695 0.447 0.733 0.555

6 0.771 0.596 0.672 0.648 0.840 0.732

7 0.914 0.999 0.955 0.701 0.998 0.824

8 1.000 1.000 1.000 0.676 1.000 0.807

9 0.669 0.376 0.482 0.626 0.459 0.530

10 0.882 0.882 0.882 0.729 0.976 0.834

平均値 0.680 0.714 0.679 0.570 0.869 0.672

手登場区間と歌唱シーンそれぞれの検出精度を示す．ここ

で，適合率とは，検出結果の総フレーム数に対して検出で

きた正解フレーム数の割合を表し，検出の正確さを示す．

再現率とは，総正解フレーム数に対して検出できた正解フ

レーム数の割合を表し，正解をどれだけ網羅できたかを示

している．どちらか一方が高くても精度が高いとは言え

ず，F値が両者を考慮した精度の指標となっている．

表 2の歌手登場区間検出の適合率については，歌手登場

区間の割合が低い動画について低くなっており，検出した

顔が歌手の顔であるかどうかが歌手が登場する割合にある

程度比例した結果となっている．歌手登場区間検出の再現

率は，歌手についてのみの数字ではあるが，本手法での顔

検出技術の性能を表している．例えば動画 9では，全歌手

登場フレームのうちの 45.9％のフレームでのみ歌手の顔

が検出できたという結果になっている．この動画は，歌手

が登場しているシーンがすべて斜め，または横から撮影さ

れており顔検出が比較的困難な動画である．

歌手登場区間検出と歌唱シーン検出では，歌唱シーン検

出の方が再現率が高い．これは，歌手が登場している区間
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図 2 唇間の距離の抽出

Fig. 2 An extraction of the degree of mouth aperture.

のうち，歌唱している箇所の方が顔が検出しやすいという

ことを示している．実際に動画を鑑賞してみると，歌手が

登場しながらも歌唱していないシーンは，歌手が移動して

いるシーンやダンスをしているシーンなど，顔が大きく動

いているような顔検出に不向きなシーンであることが多

かった．一方歌唱シーンでは，顔の動きは比較的小さく，

顔がしっかりと撮影されているケースが目立った．このこ

とから，音楽動画において歌唱シーンははっきりと撮影さ

れる傾向にあると予想できるが，より多くの音楽動画を基

に検証する必要がある．歌唱シーン検出の方が適合率が低

い理由は，表 1における歌手登場区間の割合と歌唱シーン

の割合の比較からも明らかで，歌手が登場しているシーン

が歌唱シーンであるとは限らないことによる．

ここで，顔検出で注目するのは映像中に顔が映っている

かどうかだけであり，それが歌手であるか否かは判定でき

ない．そのため，本研究では検出した顔が歌手であるかを

判定するために，口の動き検出を行う．

4.2 口の動き検出手法

上述した手法によって検出した顔における口の動きを検

出する．本手法では Irieらの顔器官検出手法 [19]を用いて

いるため，口の位置（特徴点の位置）については，[17]の

手法における顔検出及び顔トラッキングが成功したフレー

ムにおいて検出可能である．検出した口領域を基にその人

物が歌っているかどうかを判定する．

歌唱をする際，口は開閉を繰り返す．それにより，歌唱

区間では非歌唱区間に比べて唇の開閉の頻度が多くなる．

そこで，本稿では口の動き検出手法として，唇間の距離を

用いる．唇間の距離は図 2に示すように上唇の中央下端と

下唇の中央上端によって測る．

唇間の距離をそのまま用いると，顔の大きさや顔向きに

よって値が変わってしまう．そこで，唇間の距離を算出す

るにあたって，顔の向きと大きさを正規化する．具体的に

図 3 動画 8 における唇間距離の推移の様子

Fig. 3 A transition of lip distance in video no.8.

は，Irieらの手法 [19]によって推定できる 3次元の顔向き

情報を基に，両目間の長さが 50ピクセルとなるように 3

次元アフィン変換を行う．ここで，3次元アフィン変換を

行う際に顔の奥行きを推定することはできないため，顔を

3次元空間中の平面の板とみなして変換をすることになる．

しかし，上唇と下唇の奥行きは大きく変わらないため，唇

間の距離はこの平面近似の影響をあまり受けない．

この正規化によって，唇間の距離は 0～40ピクセル程度

の範囲の値となる．唇間の距離が変動する頻度の高い箇所

は歌唱シーンであると予想できるため，映像をショット毎

に分割し，ショット内の唇間距離の標準偏差を特徴量とし

て口の動き検出を行う．ショットとは，映像においてシー

ンやカメラの切り替わりがなく，フレームが連続に繋がっ

ている区間のことであり，[17]に示した映像フレームのヒ

ストグラムを用いた手法で自動検出する．

ショット内の唇間距離の標準偏差が nピクセル以上であ

る時，該当ショット全体を歌唱シーンであるとする．本稿

では，nの値を変えて検証した結果，実験的に n = 3とし

ている．図 3に動画 8の冒頭 1200フレームにおける唇間

距離の推移の様子を示す．このように唇間距離は，非歌唱

区間においても顔特徴点検出の不安定さに起因するノイズ

が大きく乗ってしまう．そのため唇間距離を直接用いるこ

とは効果的ではなく，本稿ではその標準偏差に注目した．

表 3に口の動き検出手法単体による歌唱シーンの検出

精度を示す．顔検出のみによる歌唱シーンの検出精度と比

較すると，わずかではあるが精度が向上している．特に適

合率が 0.570から 0.609に向上しており，口の動きを考慮

することで，口の動きを考慮しない場合に比べて歌唱シー

ンをより的確に検出できることがわかる．ただし，再現率

については 0.869から 0.823に低下しており，実際の歌唱

シーンの一部を非歌唱区間であると推定してしまっている．

本研究では，唇間距離を直接特徴量としてショット毎に

閾値を定め，唇間距離が閾値以上となるフレームを開口フ

レームとし，開口フレームの間隔によって歌唱シーンを検
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図 4 実験環境における唇間距離の推移の様子

Fig. 4 A transition of lip distance in laboratory environment.

表 3 口の動き検出による歌唱シーンの検出精度

Table 3 The accuracy of singing scene detection with MAD.

動画番号 タイトル 適合率 再現率 F 値

1 Almost Human 0.333 0.851 0.479

2 Baby ft. Ludacris 0.555 0.891 0.684

3 First Love 0.809 0.809 0.809

4 Island in the sun 0.409 0.842 0.551

5 Let it be 0.453 0.733 0.560

6 SMILE 0.706 0.809 0.754

7 Winter, again 0.701 0.998 0.824

8 はあとぶれいく 0.676 1.000 0.807

9 ふたつのハート 0.679 0.331 0.445

10 魔法のバスに乗って 0.767 0.965 0.855

平均値 0.609 0.823 0.677

出する手法や，口の左右の距離を考慮した口の面積に基づ

く検出手法についても実験をした．

それらの結果については本稿では省略するが，顔特徴点

の検出精度不足から，唇間距離や口の面積の値には多くの

ノイズが乗ってしまい，フィルタ処理等を行っても歌唱

シーン検出の精度が低かった．ショット内の標準偏差を導

入することによって，ノイズをある程度吸収することがで

きたが，一方でフレーム単位での検出ができないという欠

点もある．唇間距離を直接用いた開口フレームの検出は，

Webカメラの前に立って口を動かすような実験環境下で

は比較的良好な検出精度であった．実際に実験環境下で歌

唱と非歌唱を数秒おきに繰り返した際の唇間距離の推移を

図 4に示す．このように，実験環境下では唇間距離を直接

用いるだけでも口の動きが検出可能である．ただし，母音

の「い」や「う」のように口を縦に開かないような発音の

際には唇間距離は大きくならないため，縦の距離以外にも

注目する等の改良の余地はある．図 3及び図 4の結果を比

較することで，音楽動画のように顔検出そのものが困難な

動画に対しては唇間距離を直接用いることは効果的でない

ことがわかる．

表 4 歌声区間検出による歌声区間と歌唱シーンの検出精度

Table 4 The accuracy of vocal part detection and singing scene

detection with VAD.

動画 歌声区間検出 歌唱シーン検出

番号 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値

1 0.836 0.641 0.726 0.407 0.690 0.512

2 1.000 0.537 0.699 0.508 0.644 0.568

3 0.987 0.722 0.834 0.599 0.742 0.663

4 0.998 0.632 0.774 0.449 0.609 0.517

5 0.990 0.814 0.893 0.634 0.849 0.726

6 0.933 0.653 0.769 0.517 0.680 0.587

7 0.995 0.831 0.906 0.995 0.831 0.906

8 0.880 0.787 0.831 0.880 0.787 0.830

9 0.962 0.660 0.783 0595 0.613 0.604

10 0.991 0.941 0.965 0738 0.879 0.803

平均値 0.957 0.722 0.818 0.632 0.732 0.672

5. 歌声区間検出手法

歌声区間は 3章で定義したように音響信号のみから判断

されるものである．本研究では混合音中の歌声区間検出手

法として，Fujihara らによる HMM ベースの手法を用い

た [20]．この手法では，歌声区間と非歌声区間のそれぞれ

をGMMで学習し，それぞれの状態を行き来するHMMに

よって楽曲を表現することで歌声区間を推定している．ま

た，推定の過程で混合音の各フレームに対して歌声と非歌

声の対数尤度がそれぞれ算出できるため，検出結果の尤も

らしさを考慮することもできる．

表 4に歌声区間検出手法単体による歌声区間の検出精度

と歌唱シーンの検出精度を示す．本手法では，歌声区間，

非歌声区間のモデリングを学習ベースで行っているため，

歌声区間検出の結果は安定しており，高い適合率を示して

いる．しかし，歌唱シーンは映像の考慮が不可欠で歌声区

間のみからは推定できないため，歌声区間検出に比べ歌唱

シーン検出の精度が確かに下がっていることが確認できる．

6. 歌手映像と歌声の複合分析

上述した映像のみを用いた口の動き検出手法と，歌声の

みを用いた歌声区間検出手法を組み合わせることによる歌

唱シーン検出手法を検討する．本研究において歌唱シーン

は，3章の定義及び図 1に示したように，「歌手が映像中で

実際に歌っており対応する歌声が聴取可能なシーン」とし

て定義している．そのため，映像中の歌手の口の動きと混

合音中の歌声区間が完璧に検出できているような理想的な

状況では，口の動き検出の結果（口の動きがある区間が 1，

それ以外が 0）と歌声区間検出の結果（歌声区間が 1，非歌

声区間が 0）の論理積を取った結果が最適な歌唱シーン検

出の結果となる．ここで，論理積を取るとは，両検出結果

が 1であった場合に歌唱シーンを表す 1を取り，それ以外

6ⓒ 2014 Information Processing Society of Japan

Vol.2014-MUS-103 No.54
2014/5/25



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 5 口の動き検出結果と歌声区間検出結果の論理積及び論理和に

よる歌唱シーンの検出精度（10 動画の平均）

Table 5 The accuracy of singing scene detection with a com-

bination of MAD and VAD using logical conjunction

and disjunction (Average of 10 clips).

複合方法 適合率 再現率 F 値

論理積（10 動画の平均） 0.755 0.604 0.654

論理和（10 動画の平均） 0.545 0.951 0.683

図 5 検出結果の複合方法

Fig. 5 A combination of detection results.

の場合には非歌唱シーンを表す 0を取るような論理演算を

表す．このような結果の複合では，歌手以外の人物が音楽

とは関係のない文脈で口を動かすような場合には誤った結

果を返してしまうが，本稿ではそのような例外的なシーン

は考慮しない．

各手法で理想的な検出精度が実現できている場合にはこ

の論理積による結果の複合が有効だと考えられるが，実際

の検出精度は理想とは遠い．現実の検出結果に対してこの

ような単純な複合を行うと，各手法が共に歌唱シーンであ

ると推定している分適合率の向上は期待できるが，再現率

の上限が各検出結果の低い方の値となってしまう．

一方で，各検出結果の論理和を取ることを考えると，再

現率の向上は見込めるが，各手法の誤検出結果までも吸収

してしまうこととなり，適合率が低下してしまう．各検出

結果の論理積，論理和を取ることによる歌唱シーンの検出

結果を表 5に示す．この結果と表 3（口の動き検出による

歌唱シーン検出），表 4（歌声区間検出による歌唱シーン検

出）を比較すると，論理積を取ることによる適合率の向上，

論理和を取ることによる再現率の向上が確認できる．しか

し，理想的な状況下では最適な検出精度となるべき論理積

を取ることによる結果は，各検出手法単体と比べても F値

が下がってしまっている．これは各検出手法で検出可能な

箇所が異なることでそれぞれの検出結果がうまく生かされ

ていないことによる．

そこで，両検出結果の論理積を取ることで歌唱シーンで

あると推定されたフレームを種として，動画の時間的な連

表 6 口の動き検出と歌声区間検出の複合による歌唱シーンの検出

精度

Table 6 The accuracy of singing scene detection with a com-

bination of MAD and VAD.

動画番号 タイトル 適合率 再現率 F 値

1 Almost Human 0.464 0.766 0.578

2 Baby ft. Ludacris 0.585 0.719 0.645

3 First Love 0.855 0.809 0.831

4 Island in the sun 0.575 0.619 0.597

5 Let it be 0.488 0.713 0.579

6 SMILE 0.821 0.670 0.738

7 Winter, again 0.701 0.998 0.824

8 はあとぶれいく 0.676 1.000 0.807

9 ふたつのハート 0.679 0.331 0.445

10 魔法のバスに乗って 0.773 0.965 0.858

平均値 0.662 0.759 0.690

続性に基づいて，図 5に示すように検出結果を時間方向

に伝播させる．検出結果の伝播は動画の時間的な連続性が

保証される映像ショット単位で行う．歌声区間として検出

され，なおかつ口の動きも検出されたフレームを歌唱シー

ンであるとして，その前後フレームが同一ショットであれ

ば，該当フレームも同様に歌唱シーンであると推定する．

ただし，結果の伝播は同一ショット内の歌声区間もしくは

口の動きがある区間のみとして，非歌声区間であり口の動

きも検出されないフレームがあればそこで結果の伝播は終

了する．以上のようにして推定した歌唱シーンの検出精度

を表 6に示す．

両検出結果を複合することによって検出した際の F値の

平均は 0.690となっており，各検出手法単体に比べて歌唱

シーンの検出精度がわずかではあるが向上していることが

確認できる（表 3，表 4，表 6）．本手法の検出精度向上は，

各検出手法の精度向上に依存するところが大きいが，各手

法の複合方法にも改善の余地があると考えている．

今回は歌唱シーンであるか否かという 0か 1の結果のみ

に注目したが，歌唱シーンであるかどうかの推定の確信度

も算出可能である．例えば，論理積を取って歌唱シーンで

あると推定された箇所は確信度の高い歌唱シーンであり，

論理和によって推定された箇所は確信度は低いが歌唱シー

ンの可能性があるということや，歌声区間検出手法の歌声

区間の尤度なども用いることで算出できる．今後，単純に

両者の結果を複合するだけではなく，歌唱シーンらしさの

定量化を初めとした複合手法の改善に取り組んでいきたい．

7. まとめと今後の方針

本研究では，顔認識を用いた映像解析，歌声区間検出を

用いた音響解析，それらを複合した Audio-visual解析のそ

れぞれについて比較・検討しながら歌唱シーン検出の可能

性について述べた．

歌唱シーンの検出が実現することによって，音楽動画の
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サムネイル生成や，歌手が歌っているシーンに基づいた音

楽動画の検索等が可能となる．さらに，歌唱シーンの検出

は，混合音からの歌声のモデリングや歌手の顔認識の精度

向上にも寄与できると考えている．例えば，歌声区間検出

では実際に歌声がない箇所を歌声区間と誤検出してしま

うことがある．歌声のモデリングをする際など，少ないフ

レーム数であっても歌声区間である確信度が高いフレー

ムが抽出できればいいような場合には，歌唱シーン検出に

よってより確実に歌声が含まれているフレームが抽出で

きる．また，歌手の顔認識の場合には，歌唱シーン検出に

よってその人物がボーカルであるかどうかを判断できるた

め，より確信度の高い歌手のクラスタリングなどに貢献で

きる．

本稿の結果では，映像解析と音響解析の複合による精度

の向上はわずかであり，手法の検討に留まったが，今後，

各モーダルの情報を統合する手法，統合すべき情報そのも

のについてさらに検討していきたい．それによって，歌唱

シーン検出の手法を確立していきたい．特に現状では口の

動き検出の効果が小さいため，唇間の距離以外の特徴に注

目することや，データの学習による口の動き検出手法など

について検討していきたい．

本稿では精度の比較のみを扱ったが，映像解析，音響解

析のそれぞれに関する別の側面からの評価も必要である

と考えている．例えば，処理速度の観点から各手法を比較

すると，映像解析に比べて音響解析の方が高速に処理でき

る．精度よりも速度が求められるような状況では映像解析

を複合することは適切でない可能性もある．さらに，ソー

シャルアノテーションなどのテキスト解析では，音響解析

よりも高速に処理可能である上にコンテンツそのものがな

くても解析可能であるといったメリットがある．そのよう

な様々な側面を考慮した上で各モーダルの情報を統合する

ことについて検討していきたい．

今後，歌唱シーン検出手法を拡張していくことで歌手に

限らず，楽器の奏者の検出手法と楽器の物体認識手法を組

み合わせた，音楽動画中のミュージシャンの役割認識など

が実現できる可能性がある．本研究を通じて，音楽動画の

インデクシングなどに有用な手法として研究の対象を広げ

ていきたい．
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