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1 はじめに

本研究では，深層学習を用いたオペラ歌唱音声を

生成する歌声合成システムを提案する．歌声合成シ

ステムは，任意に与えられた楽譜の言語や音高など

の表現から歌声を合成するシステムである．これま

で HMMを用いた手法 [1]が広く研究されてきたが，

近年ではより高品質な歌声を合成できるDNNを用い

た手法 [2]が提案されている．さらに，テキスト音声

合成分野において高い性能を示しているWaveNetに

基づいたボコーダ [3]など従来の品質を上回る手法が

提案されており，歌声合成においても音響特徴量の推

定 [4]に用いられている．

本稿では，オペラ歌唱を生成する歌声合成システ

ムを実現するため，オペラ歌唱のスペクトル特徴に

ついて調査し，楽譜からオペラ歌唱に対応する楽譜

特徴量の抽出を行った．客観評価実験により，従来手

法と比較して提案手法が優れた品質のオペラ歌唱を

生成できることを示す．

2 オペラ歌唱の合成

本研究ではオペラ歌唱音声をDNN歌声合成の手法

を用いて生成する．

2.1 オペラ歌唱音声

オペラ歌唱音声のスペクトログラムを Fig.1 に示

す．Fig.1から，オペラ歌唱では 3000 Hz から 4000

Hz の中高音域の周波数成分が多く含まれる．この帯

域は第 3フォルマントから第 4フォルマントなど響き

や聞こえ度に関する成分が多く含まれており，オーケ

ストラの伴奏の中でも聴衆に演奏との聞き分けを容

易にさせる効果がある．また，オペラ歌唱は母音の発

声時にビブラートが顕著に現れることが確認できる．

2.2 楽譜特徴量

楽譜特徴量は，MusicXML形式の楽譜データを解

析することで抽出した．楽譜特徴量には，当該音素

に前後２つの音素を加味した音素情報や音素の位置

情報を含む．また，音節における音符位置，音高，音

価，小節やフレーズ中の位置情報などが含まれてい

る．音符情報にはタイ・スラーの有無，強弱などが含
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Fig. 1: Singing spectrograms.

まれている．これらの特徴量データをバイナリや連

続値，one-hot vectorで表現し，DNNの入力データ

として用いる．各音素長は HMMを用いた音素アラ

イメントにより推定された値を修正して求めた．

2.3 深層学習を用いた音響特徴量推定

学習時，音響モデルの入力として楽譜特徴量，教師

としてオペラ歌唱音声から抽出された音響特徴量を

用いる．音響モデルには Bidirectional LSTMを用い

る．合成時は音響モデルに楽譜特徴量を入力して得

られる音響特徴量からボコーダを用いて音声を合成

する．

3 実験評価

3.1 実験条件

実験には，オペラ歌手 1名について歌唱音声 29曲

からなる約 45分の音声を用いた．このうち 26曲を

音響モデルの学習に，3曲をテストに用いた．サンプ

リング周波数は 16 kHz ，フレーム長は 256 サンプ

ルとした．

音響特徴量には，WORLD[5]を用いて抽出したス

ペクトル包絡から計算したメルケプストラムを 24次
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元，基本周波数を F01次元，帯域非周期成分を 1次

元とこれらの 2次までの動的特徴量に加えて有声・無

声パラメータ 1次元を用いた．また，学習時は音響特

徴量は平均 0分散 1となるよう正規化を行った．楽

譜特徴量には，2.2節で示した特徴を含めた 544次元

を用いた．

音響モデルの隠れ層には，ユニット数 256からな

る Bidirectional LSTM3層とした．比較音声として

HMM歌声合成システムを用いて生成した音声を使

用した．また客観評価として，メルケプストラム歪み

(MCD), 基本周波数の 2乗誤差 (F0 RMSE)，帯域非

周期成分歪み (BAPD)，有声・無声判断の偽陽性率

(V/UV FPR)，偽陰性率 (V/UV FNR)を用いた．

3.2 実験結果と考察

Fig. 2に提案手法により生成された音声と目標音

声のスペクトログラムを示す．Fig. 2から，提案手

法では低域だけではなく中高域のエネルギー成分の

推定も可能である．また，ビブラートの推定も行われ

ていることがわかる．
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Fig. 2: Sample spectrograms.

Table 1に客観評価実験の結果を示す．有声・無声判

断の偽陽性率を除いて，提案手法による結果がHMM

の結果と比較して低い値を示している．

Table 1: Objective evaluation results.

HMM DNN

MCD (dB) 6.141 5.552

F0 RMSE (cent) 97.68 93.70

V/UV FPR 1.776× 10−1 1.037× 10−1

V/UV FNR 1.194× 10−2 1.995× 10−2

BAPD (dB) 28.22 19.29

4 おわりに

本稿では，Bidirectional LSTMを用いたオペラ歌

唱の歌声合成システムを提案した．Table 1よりHMM

によるシステムと比較して，提案手法は優れた品質

の音声を生成できた．本研究では，1つの音響モデル

で全ての音響特徴量の推定を行ったが，各特徴量ご

とに最適なモデルは異なると考えられるため，それ

ぞれに最適なモデルを学習し音声を合成する手法を

検討する．また，音響特徴量から波形への合成部に

WaveNetボコーダを用いることで合成音質の向上を

検討する．
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