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1 はじめに

音楽制作のボーカルレコーディング時に，同一歌唱
者が同一フレーズを 2回歌唱して多重録音すること
は double-tracking (DT) と呼ばれる [1, 2, 3, 4]．人
間の歌唱は，同一歌唱者が同一フレーズを歌っても，
歌うたびに変動 (発話間変動) が生じるため，DTを
行うと単純に音量が上がるのではなく，歌声に厚み・
豊かな質感を与えることができる．DTはビートルズ
が活用した [3]ことで知られる．しかし，DTにおい
ては同一フレーズを複数回歌唱する際，節回しや発
音タイミング，音符を伸ばす時間長が概ね揃っている
必要がある．それは歌唱者にとって難しく，手間がか
かる．
DTを人工的に行う手法として，artificial (または

automatic) double-tracking (ADT) が提案された．
ADTは，原音のピッチ系列を信号処理的に変調した
音を，原音にミックスする技術である [2]．具体的な
手法にはバリエーションがあるが，代表的な手法では
ピッチ系列を正弦波変調する，すなわち原音のピッチ
系列に正弦波を加算することで変調を行う．しかし，
ADTでは類似した 2音をミックスすることによる不
自然音が生じる [2]上，自然な発話間変動を考慮して
いないため，自然な多重録音感を実現できない．
そこで本稿では，発話間変動をモデル化し，歌声
をあたかも再度歌ったかのように自然に変動させる
ポストフィルタを設計し，変調した歌声を原音とミッ
クスすることにより，歌声に自然な多重録音感を付与
する neural double-tracking (NDT)を提案する．著
者らは以前，深層生成モデルである generative mo-
ment matching network (GMMN) [5, 6] に基づく
NDTを提案した [7, 8]が，その際は deep neural net-
work (DNN) を用いて合成された歌声を入力として
いた．本稿では，新たに繰り返し歌唱データベースを
用いることによってそれを拡張し，より実用性が高い
であろう，自然歌声に対する NDTを提案する．
主観評価実験により，歌唱者依存モデルを用いた

NDTは，信号処理的な ADTよりも，自然な DTに
知覚的に近いこと，さらに不特定歌唱者モデルを用
いたNDTでも，歌唱者依存モデルと同等の性能が出
せることを示す．

2 従来手法 (ADT)

Fig. 1に，DTとADTの違いを示す．DTは，同一
フレーズを複数回歌唱・録音してミックスする手法で
ある [1, 2, 3, 4]．人間は，同一歌唱者・同一曲であっ
ても複数回歌唱すると変動 (発話間変動) が生じるた
め，複数テイクをミックスすると，単純に音量が大
きくなるのではなく，音に厚みや豊かさが生じる．ま
た，複数の歌声を左右に振り分けることで，ステレオ
感のある歌声を用いた音楽表現を行うこともできる．
しかし，DTは，2回，歌唱タイミング・継続長や節回
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(NDT)．

しをなるべく揃えて歌う必要があり，難しく，手間が
かかる．ADTは，1回の録音しか必要としない，DT
の信号処理的な代替法である．ADTは，ボーカルの
信号を 1台のテープマシンから出力し，2台目のテー
プマシンで変速して再生し，1台目に戻して原音に重
ねて録音したのが始まりである [4]．近年では，コー
ラスエフェクト [2] に代表される信号処理的な手法が
主に用いられる．コーラスエフェクトでは，コピーし
た原音のピッチを low-frequency oscillator (LFO) を
用いて変調する．すなわち，元のピッチ系列に対して
時間変動する関数 (主に正弦波) が加算される．そし
て，適度な多重録音感 (人間が同一フレーズを 2回歌
唱および録音した感じ) を与えるため，変調歌声に微
少な時間遅延の付与と音量の減少処理を行ったのち，
変調歌声を原音にミックスする．ADTは 1個の波形
のみで行えるが，ADTは位相の類似した 2個の波形
を重ねるので，コムフィルタ効果とそれに起因する不
自然な音質の変化が生じてしまう [2]ほか，発話間変
動を考慮していないため，自然な多重録音感が再現
できない．

3 GMMNに基づくポストフィルタを用い
たNDT

本節で提案する NDTは，ADTのように自動で行
えて，かつDTのような自然な多重録音感を実現する
技術である．まず，同一歌唱者が同一曲を複数回歌唱
したデータベースを事前準備する．ピッチの超文節的
構造を捕捉するため，連続対数 F0の変調スペクトル
(modulation spectrum: MS) [9]を各歌声について抽
出する．次に，自然な発話間変動を持ったピッチ系列
がランダムに生成できるよう，GMMNに基づくポス
トフィルタの学習を行う．最後に，入力歌声のピッチ
系列の MSにポストフィルタをかけてボコーダによ
り歌声を合成し，それを元の歌声とミックスすること
により NDTを行う．



Input
pitch contour

Target
pitch contour

STFTPhase STFT

Segment-wise noise

ISTFT

Minimize
discrepancy
of moments

Filtered
pitch contour

MS

MS MS

Fig. 2 提案するポストフィルタ．

3.1 MSの抽出

MSは，音声パラメータ系列にフーリエ変換を行っ
て得られるパワースペクトルの対数と定義され [9]，
系列の時間構造を表す．yのMS Sy は，短時間フー
リエ変換 (short-time Fourier transform: STFT) を
用いて以下のように算出できる．

Sy = [sy(1), · · · , sy(τ), · · · , sy(T ′)] (1)

sy(τ) = [sy(τ, 0), · · · , sy(τ,m), · · · , sy(τ,M)]⊤

(2)

ただし τ はセグメント (窓かけされた連続 F0系列に
対応) のインデックス，m は変調周波数インデック
スである．sy(τ,m)は変調周波数 m，セグメント τ
におけるMSである．T ′はセグメントの総数，M は
STFTの窓長の半分である．ゼロパディングに起因す
る誤差の問題を防ぐため，本研究ではゼロ平均連続
F0 系列 [9] を用いる．ポストフィルタをかけた MS
と，元の位相を用い，それらに逆 STFTを行うことに
よって，新たな F0 系列を得ることができる．STFT
分析の窓長や窓関数 は，STFTと逆 STFTによる完
全再構成条件を満たすよう設定する．変調周波数の高
い成分を変調すると，F0 軌跡に高速で不自然な変動
が生じるため，緩やかな時間変化に対応する変調周
波数の低い成分のみをフィルタリングの対象とする．
変調周波数の高い成分に変動を与えると，高速で不
自然なピッチの振動が生じてしまうためである．

3.2 GMMNに基づくポストフィルタリング

入力された連続 F0 系列をランダムに変調する，
GMMNに基づくポストフィルタについて説明する．
Fig. 2に，提案するポストフィルタを示す．yinは入力
の連続F0系列，ytgtはターゲットの連続F0系列であ
り，Sin，StgtはそれぞれのMSである．GMMN [5]，
条件付きGMMN [6]は深層生成モデルであり，gener-
ative adversarial network (GAN) [10]よりも安定し
た学習が可能である．本稿では，条件付きGMMNを
用いる．学習の規範は maximum mean discrepancy
(MMD) と呼ばれ，二つの分布間の統計量の不一致度
を表す．DNNはノイズベクトルを入力とし，これが
フィルタリングの際の発話間変動の源となる．ポスト
フィルタの学習段階では，ある歌声の連続 F0のMS
とセグメントごとのノイズの結合ベクトルを入力と
し，同一曲の別テイクの連続 F0のMSをターゲット
とする．
自然歌声の連続 F0 のMSの条件付き分布が DNN

によりモデル化される．n(τ) ∼ U [−1,1) をセグメ
ント τ におけるノイズベクトル，G(·)をポストフィ
ルタの DNN とする．セグメント τ における DNN
の入力は，結合ベクトル [sin(τ)

⊤,n(τ)⊤]⊤ であり，
出力は変動が加わった MS sout(τ) である．すなわ
ち，sout(τ) = G([sin(τ)

⊤,n(τ)⊤]⊤)である．Sout =
[sout(1), · · · , sout(τ), · · · , sout(T ′)]とおくと，以下に
示す条件付きMMD (conditional MMD: CMMD) [6]
を最小化するように学習が行われる．

L(Sin,Stgt,Sout) =
1

T ′2 {tr(LSin
·KStgt,Stgt

)

+ tr(LSin ·KSout,Sout)

− 2tr(LSin ·KStgt,Sout)} (3)

LSin
= H̃

−1

Sin
HSin

H̃
−1

Sin
(4)

H̃Sin
= HSin

+ λIT ′ (5)

ただし，IT ′ は T ′-by-T ′の単位行列，λは正則化係数
である. KA,B は行列A と行列B との間の T ′-by-
T ′ のグラム行列を表し，例えばKStgt,Sout は Stgt

と Sout との間の T ′-by-T ′ のグラム行列である．す
なわち，(i, j)成分は k(stgt(i), sout(j)) (ただし k(·)
は二つのベクトルに対する任意のカーネル関数) であ
る．同様に，HSinはSinに関するグラム行列であり，
(i, j)成分は h(sin(i), sin(j))である (ただし h(·)は
二つのベクトルに対する任意のカーネル関数)．k(·)
と h(·)は異なる関数でも構わない．学習後には，こ
のモデルは歌声ピッチ系列のMS Sin を入力すると，
歌声のMSの分布 (ピッチ系列の発話間変動) を表現
することができる．
合成段階では，入力歌声の連続 F0 系列 yin から

MS Sinと位相を計算する．次に，学習済みGMMN
とランダムに生成されたノイズを用いて Sin をフィ
ルタリングして変動させたMS Soutを生成し，元の
位相と組み合わせて逆 STFTを行うことによって最
終的な F0 系列 yout を生成する．これにより，あた
かも再度歌唱したかのように，ランダムに異なるピッ
チ系列を得ることができる．

3.3 NDT

歌声に自然な厚みを持たせる技術であるNDTを提
案する．歌声に対し，ボコーダ分析によってピッチ系
列 yin とスペクトル包絡，有声/無声ラベルを抽出す
る．yinに上記のポストフィルタをかけてランダム変
調を行い，変動させたピッチ系列 yout を得る．yout

と，元のスペクトル包絡・有声/無声ラベルを用いて
ボコーダ合成を行うことで，あたかも再度歌ったかの
ような歌声を得ることができる．その歌声波形に時
間遅延の付与と音量を下げる処理をした後，元の歌
声にミックスすることを，NDTと呼ぶ．

3.4 考察

著者らの以前の研究 [7, 8]では，DNN を用いて決
定論的に合成された歌声に対して人間のようなラン
ダムな発話間変動を付与し，NDTを行うためのポス
トフィルタを提案した．その際，入力は合成された
ピッチ系列，ターゲットは対応する自然歌声 (1テイ
クのみ)を用いた．
一方，本研究は，実際に同一曲を複数回歌唱した
データベースを用いて，自然歌声の発話間変動を深
層生成モデルでモデル化し，自然歌声に対しランダ
ムに変動を与えた，および多重録音感を付与した最



初の研究である．n回歌唱したデータがあれば，入力
n通りに対してターゲットはそれぞれ n− 1通り考え
られるため，n(n − 1)通りの組み合わせのデータを
用いることができ，効率的に学習データ量を多くす
ることができる．
従来のADTは，原音を単純な波形で信号処理的に
変調して生成した波形を用いる．一方，NDTはピッチ
の自然な変動を考慮して変調を行う点が新しく， 4.4
節に示すように，従来のADTよりも多重録音感が高
くなる．
ポストフィルタのモデルには，生成時に入力したい
歌声の歌唱者の歌声を用いて学習する場合 (歌唱者依
存モデル) と，入力歌唱者とは異なる複数の歌唱者の
歌声を用いて学習する場合 (不特定歌唱者モデル) の
2通りが考えられる．後者でも前者と同程度の多重録
音感を得ることができれば，入力歌唱者の歌声を事前
に収録する必要がなく，汎用的な活用が可能となる．
これら 2種類のモデルについては実験で評価を行う．
学習に用いるデータの歌唱者と，生成時に入力する
歌声の歌唱者をあえて変えることで，ある歌唱者の発
話間変動を別の歌唱者に対して転写するという拡張
が考えられる．また，提案手法は，同一内容を複数回
収録したデータがあれば学習が行えるため，歌声のみ
ならず，発話音声にも応用できることが期待される．

4 実験的評価

4.1 繰り返し歌唱データベース

HTS [11] の歌声合成デモに含まれる童謡のうち 17
曲 (13分 30秒)を見本とし，男性 4名が 5回ずつ歌
唱した in-houseデータベースを用いた．歌声収録は
無響室で行った．歌唱者は，楽譜を見つつ，見本 (女
声) およびメトロノームの音をヘッドホンで聴きなが
ら，見本の 1オクターブ下で歌唱した．音楽制作ソ
フトを用いたため，各テイクに関してタイミングの
同期はとれているものとする．収録歌声のうち 14曲
(一人当たり 12分 6秒) を学習に，3曲 (一人当たり
1分 24秒) を評価に用いた．

4.2 歌声処理条件

歌声は収録時の 48 kHzから 16 kHz にダウンサン
プリングして処理した．スペクトル包絡の抽出と音
声波形合成にはWORLD [12] を用い，F0 の抽出に
は STRAIGHT [13] を用いた．フレームシフトは 5
msとした．F0の無声区間は線形補間して連続 F0と
した．
条件付きGMMNに用いたDNNは，Feed-Forward
型で，11次元の入力層，3×128ユニットの gated lin-
ear unit (GLU) [14]からなる隠れ層，input-to-output
residual net [15] から構成された．ラーニングレート
は 0.005，バッチサイズは 13000，勾配はAdaGradと
し，10イテレーションの学習を行った．式 (4)におけ
るLSin

の計算では，逆行列の演算が現実的な時間で
は不可能なため，1024次元の random Fourier feature
[16, 17] を用いて近似を行った．11次元の入力ベクト
ルは，入力ピッチ系列の 1次 (m = 1)のMSと，一様
分布 U [−1,1) から生成された 10次元のノイズベク
トルからなった．入力として 5テイク，ターゲットと
して残りの 4テイクを用いることで，20パターンの組
み合わせを用いた．学習の安定化のため，ノイズベク
トルは各セグメントに対して生成し，学習の間は固定
した．正則化係数 λ は 0.01とした．カーネル関数は，

ガウシアンとした (exp{−||stgt(i)− sout(j)||2/σ2})．
入力特徴量に関してもガウシアンカーネルを用いた．
σ は，入力・出力どちらも 0.1 とした．これらの値
は実験的に定めた．入力とターゲットの MSは区間
[0.01, 0.99] に収まるように正規化した．STFTには，
96フレーム (480 ms)のハニング窓，48フレーム (240
ms)のセグメントシフトを用いた．これらの値は，不
自然な変動が生じないよう，実験的に定めた．また，
GMMNの学習時にのみ，分析開始位置に 0フレーム
以上 47フレーム以下のオフセットを加えるデータ拡
張 [7, 8]を行った．
歌唱者依存モデルは，評価時の入力歌唱者の歌声を
用いて学習し，不特定歌唱者モデルは，評価時の入力
歌唱者以外の 3人の歌唱者の歌声を用いて学習した．

4.3 評価方法

ADT，NDT (歌唱者依存モデル)，NDT (不特定歌
唱者モデル)，DT の 4手法に関して，多重録音感を
主観評価した．それぞれの歌声は，以下のように作成
した．

ADT: 連続対数 F0 系列を正弦波変調し，それを用
いてボコーダで合成した歌声を入力歌声に重ね
た．正弦波の周波数は 0.775 Hz，振幅は半音の
10%とした．これらのパラメータは [2] を参考に
定めた．変調した波形は 20 ms遅らせ，3 dB音
量を下げて原音にミックスした．

NDT (歌唱者依存モデル: SD): 連続対数 F0 系列
を歌唱者依存モデルのポストフィルタで変調し，
それを用いてボコーダで合成した歌声を入力歌
声に重ねた．変調した波形は 20 ms 遅らせ，3
dB音量を下げて原音にミックスした．

NDT (不特定歌唱者モデル: SI): 連続対数 F0 系列
を不特定歌唱者モデルのポストフィルタで変調
し，それを用いてボコーダで合成した歌声を入
力歌声に重ねた．変調した波形は 20 ms遅らせ，
3 dB音量を下げて原音にミックスした．

DT: 同一歌唱者の別テイクを入力歌声に重ねた．別
テイクは 3 dB音量を下げて原音にミックスした．
別テイクは，入力歌声と顕著に違いがあって重
ねると不自然になるものは手作業で避けた．

4手法とも，入力の歌声は同じテイクを用いた．評
価を容易にするため，曲を short，longの 2 種類の時
間長に手動で切り分けた．平均した時間長は，それぞ
れ 4.9 s，10.5 s であった．
評価はクラウドソーシングサービスのランサーズ

[18]上で行った．short，longのそれぞれに関して 100
人が，48問 (歌唱者 4人，4手法の 16組それぞれに
ついて 3サンプルずつをランダムな順序で混ぜたも
の) を聴取し，mean opinion score (MOS) 方式で多
重録音感 (2回歌って重ねたような感じであるか) を
1 (非常にそう思わない) から 5 (非常にそう思う) の
5段階スコアで評価した．

4.4 評価結果

Fig. 3, 4 に，結果を示す．short・long いずれの
条件でも，多重録音感スコアは ADTで低く，2種類
の NDTは DTに近い．また，Table 1，2に，全歌
唱者統合データについて，ADT以外の 3手法に関し
て，データに対応のある対の平均の差の両側検定を
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多重録音感のMOS値．エラーバーは 95%信頼区間．
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Fig. 4 時間長条件 longにおける手法・歌唱者ごとの
多重録音感のMOS値．エラーバーは 95%信頼区間．

行った結果を示す．時間長 short・longのいずれにお
いても，2種類の NDT間に有意差は観測されなかっ
た．また，DTと比べると 2種類のNDTはスコアが
有意水準 5%で有意に低かった．
これにより，従来の信号処理的なアプローチより
も，提案する深層生成モデルを用いた手法の方が，よ
り自然な DTのような聴覚的印象を出せることが示
された．また，不特定歌唱者モデルでも，歌唱者依存
モデルと同等の多重録音感が得られることから，歌
唱者に依存しない汎用的なモデルの構築が可能と言
える．

5 まとめ

本稿では，自然歌声に対して多重録音感を付与す
る技術である NDTを提案した．
提案ポストフィルタは，GMMNを用いて，繰り返
し歌唱データベースから歌声のMSの分布を学習し，
発話間変動をモデル化する．次に，ポストフィルタを
用いて，元の歌声にあたかも再度歌ったかのような
自然なピッチの変動を付与し，その歌声を原音とミッ
クスすることで，多重録音感を再現する．実験評価に
より，提案するポストフィルタを用いたNDTは，歌
唱者依存モデル・不特定歌唱者モデルともに，従来の
ADTよりも，知覚的に自然なDTに近い音になるこ
とが示された．また，不特定歌唱者モデルでも歌唱者
依存モデルと有意差が観測されない程度の多重録音
感が出せるため，ユーザごとにモデル学習を行う必
要はなく，汎用性の高い手法であることが示された．
今後は，発話間変動や多重録音感の客観評価指標

Table 1 手法間の，対応のある平均の差の両側検定
(short 条件)

Compared methods p値
NDT (SD) & NDT (SI) 5.66× 10−1

NDT (SD) & DT 8.21× 10−5

NDT (SI) & DT 2.19× 10−5

Table 2 手法間の，対応のある平均の差の両側検定
(long 条件)

Compared methods p値
NDT (SD) & NDT (SI) 5.12× 10−2

NDT (SD) & DT 1.10× 10−2

NDT (SI) & DT 1.73× 10−5

の検討，MS以外の手法を用いたピッチ系列のモデリ
ング，歌唱タイミングやスペクトルパラメータに関す
る発話間変動のモデリングを検討する．
謝辞: 本研究の一部は,セコム科学技術支援財団の

助成を受け実施した．
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