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1. は じ め に
複数人で歌唱している楽曲は，歌唱者の歌うフレーズが交
互に入れ替わるような形式をとることがある．こうした時間
軸での歌い分けを示した言葉としてパート割りという言葉が
ある．消費者にとって，パート割りの情報は，応援する歌唱
者がどこを歌っているかを表す重要な情報となる．
本研究の目的は，パート割り，つまり，ある楽曲のどこか
らどこまでを誰が歌っているかを自動で推定することであ
る．この処理は，「歌唱者ダイアライゼーション」と呼ばれて
いる．関連する研究には，会話音声から「誰がいつ話してい
るか」を推定する話者ダイアライゼーション1)，アーティス
トの同定において背景音の除去を導入したもの2) などがあ
る．しかし，パート割りを識別する研究は少なく，歌声分析
によるパート割り識別の基礎的検討を行った須田らの研究3)

以外にはあまり行われていない．
課題となるのは，与えられる音源が背景音を含んでいるた
めに，歌唱者の音響的特徴を忠実に抽出できない点である．
須田らの研究3) ではカラオケ音源を使用した音源分離手法
が用いていたが，この手法ではカラオケ音源がない楽曲に適
用できない．近年，音源分離技術の発展が目覚ましく，聴感
上の歪みがかなり少ない状態で歌唱音源を抽出できる．この
技術を活用すれば，ある程度の歌唱者ダイアライゼーション
はできる可能性がある．
そこで本稿では，カラオケ音源を用いない音源分離手法で
歌唱音源を抽出し，歌唱者識別を行い結果を比較する．識別
手法には事前学習を用いない手法と，事前学習を用いる手法
を用い，それぞれ精度を比較した．

2. 手 法
本稿ではニューラルネットワークによる事前学習により作
成された音源分離モデル demucs5) を用いる．これによりカ
ラオケ音源を用いずに背景音を分離する．demucs5) により
分離された音源を用いて，事前学習を必要としない手法と事
前学習を必要とする手法で歌唱者の識別を行う．複数の話者
が同時に歌唱する場合も考慮して話者ラベルを設定する．た
とえば，2人組のグループを対象とする場合「話者 A」「話
者 B」「話者 Aと話者 Bが同時に歌唱」「歌唱なし」の 4つ
のラベルを設定する．
2.1 事前学習を必要としない手法
事前学習を必要としない手法として，次の手法を試行する．
• ダイアライゼーションツールキット「LIUM」4) を用い
て歌唱者ごとのセグメンテーションを行った後，セグメ
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ントに対して k-means法でクラスタリングを行う．
• LIUMを用いずに，0.5s, 1.0s, または 2.0sごとに音響信
号を切断し，得られたセグメントに対して k-means 法
でクラスタリングを行う．特徴量には 20次元のMFCC

に対して時間軸方向に平均を取ったものを用る．
2.2 事前学習を用いた手法
教師付き学習によって話者識別モデルを学習し，0.5s, 1.0s,
または 2.0s ごとのセグメントに対して話者識別を行う．入
力は各セグメントから抽出される特徴量 MFCC の時系列，
出力は話者ラベルを one-hotベクトルとして表現したもので
ある．また，学習のモデルとして，LSTM (long short-term

memory) と CNN (convolutional neural network) を用い
る．エピック数はいずれも 100とした．
2.2.1 LSTM

2 層の LSTM を用いる．1 層目の LSTM では隠れ層の
ノード数を 16とし，活性化関数に tanh関数を利用した．2

層目の LSTMでは隠れ層のノード数を 8とし，1層目と同
様に活性化関数に tanh関数を利用した．出力層の活性化関
数には softmax関数を利用した．
2.2.2 CNN

本稿では，2層の畳み込み層（フィルタサイズ：3× 3）と
最大値プーリング層（サイズ：2× 2）の組合せを複数繰り
返し，全結合層を 2層経て one-hotベクトルを出力する．活
性化関数にはReLU関数（出力層のみ softmax）を用い，ド
ロップアウトおよびバッチ正規化も導入した．

3. 実 験
3.1 実 験 条 件
本稿ではグループソングのデータセットとして男性ボー
カル 2 人 (北川悠仁，岩沢厚治) で構成されている「ゆず」
の楽曲を用い，各楽曲に対して「ボーカル無し」「北川が歌
唱」「岩沢が歌唱」「二人が歌唱」の 4 クラスへの分類を試
みた（ただし，クラスタリングについてはラベルは付与され
ない）.パート割の正解データは，第 1著者が実際に聴いて
10ms単位で作成した．
3.2 事前学習を必要としない手法
「ゆず」の楽曲全 25曲に対して 2.1節で述べた 2つの手
法でクラスタリングの実験を行った.クラスタリングの評価
には adjusted Rand index (ARI)6) を使用した．
3.3 事前学習を用いた手法
事前学習を用いた手法では，加齢による歌声の変化の影響
を確認するため，(1) 25曲のうち発売年が古いもの 13曲を
学習データとして残り 12曲をテストデータにする場合（年
代順割当），(2) ランダムに 12曲を学習でデータ，13曲をテ
ストデータにする場合（ランダム割当）の両方で実験を行っ
た．0.5s, 1s または 2s ごとに分割した各セグメントに対し
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図 1 クラスタリング結果の評価（ARI） 図 2 年代順割当の場合の正解率 図 3 ランダム割当の場合の正解率

て 10ms ごとに抽出した 20次元の MFCCの時系列を入力
とし，10msごとの正解ラベルに対してセグメントごとに求
めた最頻値を出力とした．評価には正解率を用いた．
3.4 実 験 結 果
3.4.1 事前学習を必要としない手法
クラスタリングの結果を図 1に示す．0.5sで分割した際の

ARIが最も高く，セグメントが短いほど ARIが高いことが
わかる．特に「人生芸無」では 0.5s で 0.656 であるのに対
し，2sでは 0.0019であった．これは，セグメントが長いた
め,セグメント内でソロの歌唱パートと 2人の同時歌唱パー
トが混在することになり，本来ソロパートとして識別される
べきパートが同時歌唱パートとして識別されてしまったから
と考えられる．一方，0.5s，1sで ARIが最低だった「未練
歌」（それぞれ 0.123，0.0984）は，2sの方が ARIが高かっ
た（0.1383）これは，「未練歌」は同じ歌唱者が歌うパートが
長いためであると考えられる．
LIUMを用いたものは，LIUMを用いずに 2sでセグメン
ト分割した場合と同程度の ARIであった．LIUMが出力す
るセグメントのほとんどが 2s以上であり，なかには 10s以
上のものもあったからと考えられる．LIUMを用いたもので
比較的よい結果を残した楽曲として「人生芸無」が挙げられ
る．LIUM によるセグメントは 2～4s のものが多く，「人生
芸無」は 2～3sで歌唱者が入れ替わっていることが，その要
因と考えられる．
3.4.2 事前学習を用いた手法
年代順割当の場合の結果を図 2に示す．LSTMを用いた手
法では，1sで分割した際の正解率の中央値が 0.8395となっ
ていた．特に「天国」では 0.9048をとっていた．しかし 2s

では正解率が下がる結果となった．CNNを用いた手法では
1s，2sで分割した際の正解率の中央値が 0.8以上となってい
た．特に 2sでは「天国」で 0.9285をとっていた．「天国」は
全モデルで 0.83以上の正解率であった．これは「天国」の
パート割りが入れ替わりが少なく，同じ歌唱者による歌唱が
長く続く単純な構造になっているからだと考えられる．
ランダム割当の場合の結果を図 3に示す．LSTMでは 1s

で分割した際の正解率の中央値が 0.7194となっていた．一
方，CNNではセグメントが長くなるほど正解率が上がる傾
向にある．特に「天国」「保土ヶ谷バイパス」「桜木町」では
2sで 0.9286，0.9123，0.9197であった．「天国」「保土ヶ谷バ
イパス」は歌唱者の切り替わりが少ない，片方の歌唱者のソ
ロパートがないなどパート割りが単純であるという共通点が

ある．他にも「風吹く町」「陽はまた昇る」「未練歌」等パー
ト割りが単純な楽曲は存在したが，他の楽曲よりも高音域を
歌っていることにより普段高音域を歌っている別の歌唱者に
認識されたり，コーラスや楽器音が分離音に残っており，無
歌唱の区間が歌唱者のパートして識別されるなどの誤識別に
より正解率が下がっていた．「桜木町」は，他 2 曲と比較す
るとパート割りが単純ではないが，音源分離によって背景音
がほぼ除去されていたために，誤識別が少なかったと考えら
れる．
テストデータの比較をしたとき，CNNではランダム割当
の場合が優れており，2s が良い結果を残していた．LSTM

ではテストデータによる差はなかったが，どちらも 1sでよ
い結果を残していた．

4. お わ り に
本稿では，複数歌唱者による歌唱の「パート割」の自動推
定を目指し，事前学習を用いる手法と用いない手法の両方で
歌唱者識別を試みた．どちらの手法でも音源を 0.5～2sのセ
グメントに分割して識別を行うため，歌唱者交代の頻度な
どによって精度が上がるセグメント長が異なることが分かっ
た．今後は，識別結果の平滑化などを行って精度を上げると
ともに，推定されたパート割を見ながら楽曲鑑賞するアプリ
の開発も目指していく．
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