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DNN-HMMを用いた歌声の自動歌詞認識の検討

川井 大陸1,a) 山本 一公1,b) 中川 聖一1,c)

概要：朗読音声, 話し声音声, 歌声音声の音韻分布間距離を調べることで, 歌声音声の音声認識の困難さを
明らかにした. また伴奏なし歌声音声を音声認識するために, GMM-HMMと DNN-HMMをそれぞれ用い
て性能を比較した. これまでに提案した歌詞言語モデルや発音拡張辞書, 発話スタイル適応, 話者適応と併
用することで単語認識精度 35.4% (音節認識精度 52.2%)を示して, 従来の認識精度を大きく上回る結果を
得た.

1. はじめに

歌声の自動歌詞認識の第一段階として, 本稿では伴奏
なし日本語歌唱に対する大語彙歌詞認識を行う. 歌声
の自動歌詞認識は音声認識タスクの中でも難しい試みの
一つである. その理由の一つとして歌声コーパスの不足
が挙げられる. 伴奏なしの歌声データベース (DB) は研
究目的で一般公開されているものがほとんどない. これ
までの研究では独自に用意した DB を使って実験してい
る [1], [3], [8], [10], [11], [12], [15].

歌詞の認識は難しいため, 多くの研究ではテストセット
の歌詞を用いたクローズドな言語モデルを作成することで
認識性能を向上させている [1], [3], [12], [15]. 歌声に頻出
する音韻の引き伸ばしも歌詞認識を難しくする要因である.

文献 [12]では歌声に頻出する長音区間を除去することで認
識率の向上を図った.

オープンデータを対象とした大語彙歌詞認識はあまり研
究されていない. 文献 [11]では大規模な歌詞コーパスで学
習した言語モデルと少量の歌声で適応学習した朗読音声の
GMM-HMM音響モデルを用いた.結果は男性ボーカルに
対して音素認識精度 34.9%, 男女ボーカルに対して単語認
識精度 12.4%を示した. また文献 [8]では歌詞特有の特徴で
あるフレーズの繰り返し情報を活用している. フレーズの
繰り返し部分に対して出力結果を統合することでより信頼
できる書き起こしを生成できる. 結果は男女ボーカルに対
して音素認識精度 27.0%, 単語認識精度 9.5%を示した. い
ずれの研究も低い認識精度を示しており歌詞認識の難しさ
が伺える.

近年,音声認識タスクでGaussian Mixture Model-Hidden

Markov Model (GMM-HMM) の代わりに Deep Neural
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Network-Hidden Markov Model (DNN-HMM) を用いる
ことで大きな性能改善が得られている [17]. この理由は,

DNN-HMMが次元数の大きなマルチフレーム特徴量を柔
軟に学習できるためである.

本稿では, まず朗読音声, 話し声音声, 歌声音声の音韻
分布間距離を調べることで, 歌声音声の自動歌詞認識の困
難さを明らかにする. 一般に歌声は朗読音声と比べてピッ
チバリエーションが多かったり, 歌唱フォルマントと呼ば
れる 2.8kHz付近に強く表れる周波数が存在することが分
かっている [13]. 本稿では, 歌声の特徴パラメータを統計的
に分析し, 朗読音声や話し声音声と比較する. 続いて, 伴奏
なし日本語歌唱の自動歌詞認識を行うために, 歌詞に適応
した言語モデル, 音響モデル, 発音辞書を検討する. 最後に,

GMM-HMMとDNN-HMMの比較を行い, DNN-HMMが
歌声の自動歌詞認識タスクでも有効であることを示す.

2. データーベース (DB)

収集した歌詞 DBと歌声 DBを表 1に示す.

歌詞 DB作成のために, 歌詞投稿サイト”ピアプロ”[9]に
投稿された歌詞 13万曲分を収集した. これをMeCab[6]で
形態素解析することによりテキストを単語毎に分割し読み
を付与した. この歌詞 DBには同一音楽の歌詞が複数含ま
れる場合がある. そのため各歌詞テキストの先頭 20単語を
チェックして, 既に存在する歌詞だった場合はその歌詞を
除去した. また同様の方法でテストセットの歌詞も DBか
ら除去した. 歌詞テキストは改行を手掛かりにして区切っ
た. 日本語のみの歌詞DBを作成するために, アルファベッ
トが含まれる区間を除去している.

テストセットに使う歌声のために, カラオケ音源を含む
JPOP男性ボーカル 7名 7曲を収集した. これらのオリジ
ナル音源とカラオケ音源の振幅の差分から歌声だけを抽
出した. さらに音節ごとに手動で時間情報付きのアノテー
ションを行った. また, 大語彙歌詞認識に用いるための単語
単位の書き起こしも用意した. 歌声データは 0.5秒以上の
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表 1 構築した音声-言語 DB

(a) 言語 DB

名前 単語数 詳細

新聞 DB 206.7M 毎日新聞記事

91年 1月-94年 9月 (45ヶ月分)

歌詞 DB 28.6M ピアプロ歌詞 130K

(b) 音声 DB

名前 曲数 人数 時間 詳細

テストセット 7 7 19:01 市販 JPOP

話者適応音声 7 7 19:53 市販 JPOP

発話スタイル
40 40 1:39:28 ピアプロ曲

適応音声

NN朗読音声 6 4 4:33 大学で収録

NN歌声音声 6 4 14:27 大学で収録

無音区間を手掛かりにして区切られている. 複数の歌詞が
オーバーラップする区間, 英語歌詞を含む区間, スキャット
(ex. ラーラー)区間, 0.5秒以上の無音区間の除去を行った.

話者適応データに使う歌声のために, テストセットと同
じボーカルの JPOP7名 7曲を収集した. 歌声への MAP

適応に使うデータのために, ”ピアプロ”に投稿された男性
ボーカル 40名 40曲を収集し, テストセットと同様の前処
理を行った. 朗読-歌声特徴変換に用いるニューラルネット
ワーク (NN)の学習には, 本大学の歌唱経験者 4名より計 6

曲分の歌詞の朗読音声と歌声音声のペアを収録した. また
音素ごとに手動で時間情報付きのアノテーションを行った.

3. 発話スタイル別音響モデルの差異分析

歌声認識の困難さを調査するために, 3種類の発話スタ
イル (朗読, 話し声, 歌声)の音韻間の差異を調べる. 音節
の全状態全混合分布の共分散行列に対する行列式の平均を
音節モデルの分散の大きさ DETとする.

DET (a) =
1

M

1

N

M∑
i=1

N∑
j=1

|Σ{P (Si
a, j)}| (1)

Si
a :音節 aの第 i状態

P (Si
a, j) :音節 aの状態 iの第 j分布

Σ{P (Si
a, j)} :音節 a状態 i第 j分布の共分散行列

|Σ| : Σの行列式

M :状態数

N :混合数

音節間距離は山本らの方法 [14]を用いて, 2つの状態混合
分布間の最小距離を用いて, 次式で 2つのモデル間の距離
Dを計算する.

D(a, b) =
1

M

M∑
i=1

min
j,k

d{Pa(S
i
a, j), Pb(S

i
b, k)} (2)

d(Pa, Pb) :分布間の距離

表 2 音節間距離計算に使用する音声 DB

READ read-speech

(ASJ+JNAS [5]; 133話者 22K発話)

SPON spontaneous-speech

(CSJ [7]; 797講演 222K発話)

SUNG sung-speech

(テストセット+発話スタイル/話者適応

データセット; 47話者 54曲)

分布間の距離 dにはユークリッド距離とバタチャリア距
離の 2 つを使用した. 表 2 に示す音声 DB を使って 5 状
態 8混合 116音節のコンテキスト独立GMM-HMMを学習
した.

発話スタイル別母音別の分散の大きさを表 3 に示す
(M=5, N=8). 分散の大きさを比較すると READ >

SUNG > SPONとなっている.

母音別の発話スタイル間距離を表 4に示す. ここで, A B

は発話スタイル Aと発話スタイル B間の距離を意味する.

READ SPON, READ SUNG, SPON SUNGを比較する
と, READ SPONの距離が最も近い. これは, SUNGの分
布が他の発話スタイルと比べて大きく異なることを意味
している. READ SUNGと SPON SUNGを比較すると,

SPON SUNGの方が距離が近いことが分かる. このこと
から, 音響モデルの学習に使える歌声音声が少ない場合, 朗
読音声より話し声音声を代わりに使った方が良いことが分
かる.

発話スタイル別の母音間距離を表 5, 6に示す. 各発話ス
タイルの平均母音間距離を大きい順に並び替えると, ユー
クリッド距離尺度では READ >> SPON ≃ SUNGとなっ
た. 一方でバタチャリア距離尺度ではREAD >> SUNG >

SPONとなった.

以上の結果から, 話し声と比較して各母音の分散が大き
いこと, 朗読音声と比較して歌声音声は母音間の距離が小
さくなっていることが分かり, このことが歌声音声の自動
歌詞認識を難しくしていると考えられる.

朗読音声と歌声音声の発話スタイル間距離 (バタチャリ
ア距離)は歌声音声の母音間距離と同じくらい離れている
ことが分かる. 一方, 話し声音声は朗読音声より歌声音声と
の発話スタイル間距離が小さいことが分かる. このことか
ら擬似的に歌声音声を作る場合, 朗読-歌声変換をするより,

話し声-歌声変換の方が上手く変換しやすいと考えられる.

発話スタイル別の 5母音の音響パラメータの分布図を図
1に示す. 音響特徴パラメータはMFCC12次元で, 主成分
分析で 3次元に圧縮した図である. 累積寄与率は 50.2%で
あり, 3次元では不十分であるが参考にはなる. 参考まで
に, 次節で述べるニューラルネットワークによる話し声音
声を歌声音声に変換した音声も示した. 図からも明らかな
ように, 音声の認識は朗読音声, 話し声音声, 歌声音声, NN

変換した話し声音声の順に難しくなることが予想される.

2ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-MUS-107 No.58
2015/5/24



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a) READ (b) SPONTANEOUS

(c) SUNG (d) SUNG に NN 変換した話し声音声

図 1 5 母音の MFCC12 次元を主成分分析で 3 次元に圧縮した結果

表 3 各母音の共分散行列の行列式の平均
母音 READ SPON SUNG

a 7.74E+19 7.28E+17 2.93E+18

i 1.23E+18 4.00E+17 7.42E+18

u 2.58E+18 5.32E+17 8.89E+18

e 1.51E+17 2.09E+17 7.69E+17

o 5.37E+18 5.65E+17 7.36E+18

Ave. 1.73E+19 4.87E+17 5.47E+18

表 4 母音別発話スタイル間ユークリッド距離 (括弧内はバタチャリ
ア距離)

母音 READ SPON READ SUNG SPON SUNG

a 6.36 (0.24) 10.7 (0.85) 9.54 (0.50)

i 5.63 (0.18) 8.61 (0.39) 7.94 (0.34)

u 6.70 (0.25) 9.72 (0.62) 6.39 (0.33)

e 6.51 (0.30) 9.42 (0.60) 7.98 (0.43)

o 5.39 (0.21) 10.23 (0.71) 7.43 (0.37)

Ave. 6.12 (0.24) 9.74 (0.64) 7.85 (0.40)

4. 歌詞認識システム [16]

4.1 言語モデル
言語モデルは，Palmkit[4]を用いて，語彙サイズ 2万語
の単語 2グラム，3グラム，4グラム言語モデルを作成した.

スムージング手法は，いずれもWitten-Bell法を用いた.

4.2 長母音に適した発音辞書
歌声特有の「音韻の引き延ばし」によって生じる挿入誤
りは母音が連続する形で現れる. そこで発音辞書を拡張す
ることで連続する母音を捉えられないか検討した. 各単語
の読みに対して全ての音節の母音が 2個まで連続できるよ
うに発音辞書に発音変形を追加した.

実際に”ちょうちょ”という単語を発音拡張した例を表 7

に示す. この場合, 発音拡張した後の発音の総数は 8 (= 23)

となる.
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表 5 発話スタイル別母音間ユークリッド距離

(a) READ

i u e o Ave.

a 19.72 18.34 15.75 16.37 17.55

i 11.25 5.22 21.64 14.46

u 11.29 6.22 11.78

e 21.20 13.36

o 16.36

Ave. 14.70

(b) SPONTANEOUS

i u e o Ave.

a 13.02 14.24 14.10 11.68 13.26

i 6.94 4.00 15.59 9.89

u 8.30 8.26 9.44

e 15.05 10.36

o 12.65

Ave. 11.12

(c) SUNG

i u e o Ave.

a 14.37 11.50 8.03 8.95 10.71

i 11.40 8.22 13.89 11.97

u 11.94 10.22 11.27

e 12.34 10.13

o 11.35

Ave. 11.09

4.3 GMM-HMM音響モデル
音響モデルは 116音節のコンテキスト独立 5状態 64混合

GMM-HMMを使用する. 左コンテキスト依存モデルは歌
声のMAP適応による性能改善がコンテキスト独立モデル
ほど得られなかったため使用していない. 特徴量はMFCC,

MFCCの ∆,∆∆, 対数パワーの ∆,∆∆の計 38次元を用
いる. 学習データには, CSJ[7] (話し声音声)を用いた. 音
響モデルの発話スタイル適応には, MAP適応とニューラ
ルネットワークによる朗読-歌声変換の 2種類を試みた.

4.3.1 MAP適応
MAP適応は追加学習の一方法である.学習済みの音響モ
デルのパラメータを事前情報として, 適応データを使って
事後確率が最大になるようにパラメータを更新する. 我々
は大量の話し声音声を使って話し声音声モデルを学習し,

少量の歌声音声を使って適応を行った. ラベル付きデータ
を利用して各ガウス分布の平均ベクトルと対角分散行列を
学習した.

4.3.2 朗読-歌声変換
同一音素系列の同一話者の朗読-歌声 MFCC のペアを
使ってニューラルネットワークを学習することで, 朗読音
声を擬似的な歌声音声に変換できないか検討した. 朗読-歌
声変換をするネットワークは入力層, 中間層 2層, 出力層
から構成される. 朗読→歌声変換をするネットワークで

表 6 発話スタイル別母音間バタチャリア距離

(a) READ

i u e o Ave.

a 2.15 1.55 1.64 1.33 1.67

i 0.75 0.19 2.60 1.42

u 0.69 0.19 0.80

e 2.69 1.30

o 1.70

Ave. 1.38

(b) SPONTANEOUS

i u e o Ave.

a 0.84 0.89 1.16 0.67 0.89

i 0.30 0.11 1.10 0.59

u 0.37 0.35 0.48

e 1.13 0.69

o 0.81

Ave. 0.69

(c) SUNG

i u e o Ave.

a 1.22 0.94 0.47 0.59 0.80

i 0.71 0.46 1.26 0.91

u 0.86 0.71 0.80

e 1.20 0.75

o 0.94

Ave. 0.84

は, 入力層 (朗読音声), 出力層 (歌声音声)はユニット数 12

(MFCC12次元に対応)の線形関数を持つ. ネットワークの
中間層は 24ユニットのシグモイド関数を持ち, 各層はバイ
アスユニットを持つ. 学習データには, 同一人物の同一コ
ンテキスト上に出現する朗読-歌声音素のペア 4名 6曲を
用いた.母音に対しては可能な限り全フレームを用いて, 子
音に対しては先頭 3フレームを用いた.

作成したニューラルネットワークを用いて, 朗読音声特
徴量のMFCCに対して朗読→歌声変換をした後, その歌
声変換済み特徴量を使って音響モデルを学習する. 実際
には, 学習された NNで話し声音声を歌声変換した方が良
かったのでこれを用いた. これは 3節で述べた話し声, 歌
声変換の方が上手く変換しやすい予想と合致している.

表 7 発音拡張の具体例
ちょうちょ cho cho

発音辞書 (original) cho u cho

発音拡張辞書 cho u u cho

(extension) cho u cho o
...

cho o u u cho o
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4.4 DNN-HMM音響モデル
(a) モデル構造と学習方法

DNN-HMMは入力層 429ユニット, 隠れ層 3層でそ
れぞれ 1024ユニット (Rectified Linear Unit), 出力層
645 ユニットの計 5 層で構成される. 入力特徴量は
MFCC, MFCCの ∆,∆∆, 対数パワー, 対数パワーの
∆,∆∆の計 39次元を 11フレーム用いる. 出力層のユ
ニット数はコンテキスト独立 HMMの状態数 (5状態
×123音節+3状態 ×10音節)と一致する. 学習データ
の状態ラベルはGMM-HMMを用いて強制アライメン
トにより作成した. DNNは事前学習はせずファイン
チューニングのみで学習した.

(b) 発話スタイル/話者適応
発話スタイル適応 DNNを作成するために, 我々は話
し声音声に歌声音声を加えて DNNを学習した. 発話
スタイル適応には歌声音声 40名 40曲を使用した.

話者適応にはテストセットそれぞれに対して同一話
者の歌声 1曲を使用した. 話者適応のデータは少量な
ので発話スタイル適応と同時に実行した.

5. 実験

5.1 実験条件
実験に用いる音声の分析条件はサンプリング周波数

16kHz, フレーム窓長 25ms, フレームシフト長 10msであ
る. 抽出した特徴量は MFCC, MFCCの ∆, ∆∆, 対数パ
ワーの∆, ∆∆の計 38次元である (但し, DNN-HMMの場
合はパワーも含めた 39次元). 実験の評価には男性ボーカ
ル 7名 7曲のテストセットを用いた.

ベース音響モデルは, CSJ[7]で学習した 116音節のコン
テキスト独立 64混合 GMM-HMMで構成される. 学習に
用いた CSJのデータは男性の講演音声から 797講演 222K

発話である. DNNの学習にも同様のデータを用いた.

歌声へのMAP適応は発話スタイル適応 (MAPSONG)と
話者適応 (MAPSPK)の 2つを試みた. 発話スタイル適応に
は男性ボーカル 40名 40曲を用いた. 話者適応にはテスト
セットと同一話者の男性ボーカル 7名 7曲を用いた. 朗読-

歌声MFCC変換のニューラルネットワークは, 4名 6ペア
の朗読-歌声音声を使って, 4.3.2 節で説明した方法をベー
スモデルに適用した.

言語モデルは単語 2グラム, 3グラム, 4グラム言語モデ
ルを作成した. 学習データは, 1991年から 1994年までの毎
日新聞記事 (45ヶ月, 206.7M単語)で構成される新聞 DB

と 130K歌詞で構成される歌詞 DBである. 大語彙歌詞認
識で使う発音辞書は, 言語モデルの学習データから頻出上
位 2万語を使用した.

デコーダは SPOJUS++[2]を用いた. 言語重みは 1, 10,

15, 20, 25, 30から, ワードペナルティは-30, -20, -10, 0か
らシステムごとにテストセットの平均認識精度が最大にな
るように値を選択している.

5.2 実験結果
テストセットの書き起こしに対する言語モデルの単語未
知語率 (OOV)とパープレキシティ (PP)を表 8に示す. 新
聞モデルは単語未知語率 13.1%, パープレキシティ 194, 歌
詞モデルは単語未知語率 1.8%, パープレキシティ 107と
なっており歌詞言語モデルの方が優れた性能を示した. 大
語彙歌詞認識の結果を Table 9に示す. 言語モデルには新
聞コーパスと歌詞コーパスで学習した単語 3グラム言語モ
デルを用いた.

表 9の AMの列で, ”GMM”は GMM-HMM, ”DNN”は
DNN-HMM を意味する. 下付き文字は音響モデルの学
習データを表しており”SPON”は CSJコーパス, ”NN”は
ニューラルネットワークで歌声変換した CSJ コーパス,

SONG は発話スタイル適応データ (歌声データ), SPK

は話者適応データを意味する. LEXICON の Original

は 1 通りの発音表記を表し, Extension は長音に対する
複数の発音表記を許した場合である. ベースラインは
News+Original+GMMSPON で単語認識精度 4.4%を示し
た. 新聞言語モデルの代わりに歌詞言語モデルを使用する
ことで単語認識精度が 4.7%向上している.

発話スタイル適応データのみで GMM-HMM の学習を
行ったところ, CSJコーパスと比べて学習データ数は大き
く減少したが性能は改善した (GMMSONG). DNN-HMM

でも同様の傾向が得られた (DNNSONG). 先行研究 [11]

で使われた発話スタイル適応手法によって単語認識精度
14.6%に向上した (GMMSPON + MLLRSONG). 発話スタ
イル適応手法をMAP適応にすることでより高い認識精度
を示すことが分かった (GMMSPON +MAPSONG).

発音辞書を拡張することで, 単語認識精度が 2.3%向上し
ている. 言語重みと挿入ペナルティを揃えて比較してみた
ところ, 挿入誤りの減少が顕著に見られたことから, 音韻の
引き延ばしによって湧き出した母音を発音辞書を拡張する
ことで捉えられるようになったと考えられる.

NNによる朗読→歌声変換した音響モデルでは, 変換後
の特徴量を使ってモデルを学習すると分散や母音間ケプス
トラム距離が小さくなることがわかり, これが原因で認識
性能が低下した (図 1参照). 一方で NN変換した音響モデ
ルに対して発話スタイル適応すると, NN変換していない
場合より認識精度が 0.9%向上した.さらに話者適応をする
ことで単語認識精度 29.1%を示した.

話し声音声で学習した DNN-HMM は単語認識精度
22.1%を示した. この結果は GMM-HMM より良かった.

DNN-HMMを CSJコーパスに発話スタイル適応データを
加えて学習すると単語認識精度 34.2%を示した. さらに, 話
者適応データを加えることで単語認識精度 35.4%を示した.

この結果は, 我々が知っている限りでは発表されている論
文の中で最高性能を示している.

歌詞音節 3 グラム言語モデルを用いて音節認識した結
果を表 10 に示す. DNNSPON+SONG+SPK は節認識精度
52.2%で最高性能を示した (音素認識精度 63.5%).
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表 8 LM の評価結果 (単語未知語率とパープレキシティ)

学習データ N-gram OOV[%] PP

News 2 13.1 218

206.7M単語 3 13.1 194

4 13.1 210

Lyrics 2 1.8 134

28.6M単語 3 1.8 107

4 1.8 114

表 9 大語彙歌詞認識の結果 [%]

LM LEXICON AM Cor Acc

News Original GMMSPON (Base) 5.1 4.4

Lyrics GMMSPON (Base) 9.8 9.1

GMMSONG (Base) 17.3 14.4

+MLLRSONG 18.9 14.6

+MAPSONG 26.9 22.9

DNNSPON 18.7 13.6

DNNSONG 37.0 30.3

DNNSPON+SONG 38.6 32.2

Extension GMMSPON (Base) 14.9 11.4

+MAPSONG 33.6 25.0

GMMNN 14.2 10.5

+MAPSONG 34.3 25.9

+MAPSONG+SPK 35.4 29.1

DNNSPON 27.6 22.1

DNNSPON+SONG 40.8 34.2

DNNSPON+SONG+SPK 42.5 35.4

表 10 音節認識の結果 [%]

LM LEXICON AM Cor Acc

Lyrics Extension GMMSPON(Base) 30.9 28.8

+MAPSONG+SPK 50.7 47.5

DNNSPON 46.3 43.2

DNNSPON+SONG+SPK 57.8 52.2

6. おわりに

本稿で我々は歌声に適応した言語モデル, 音響モデル, 発
音辞書を検討した. 新聞言語モデルより歌詞言語モデルの
方が認識性能が向上した. 発音辞書に発音バリエーション
を追加することで音韻の引き延ばしを捉えられるように
なり性能が改善した. 発話スタイル適応データで学習した
GMM-HMMは話し声音声で学習したGMM-HMMより高
い性能を示したが，話し声音声で学習したGMM-HMMに
対して発話スタイル適応をしたモデルは更に良くなった.

DNN-HMMでも同様の結果になった. NNによる朗読→
歌声変換は発話スタイル/話者適応と併用することで初めて
効果が発揮された. DNN-HMMは GMM-HMMより高い
性能となり, 最も高い性能を示した (単語認識精度 35.4%,

音節認識精度 52.2%, 音素認識精度 63.5%). 我々が知る限
り, この認識精度はこれまでの研究の中で最も高い.

今後は, NNによる歌声変換の改善を行う予定である.
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