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概要
実際のアイドルのライブ現場では，ダンスに伴う息遣
いの変化や，会場の盛り上がりに応じたアドリブ表現な
ど，スタジオ収録の歌唱には含まれない要素が存在す
る．仮想キャラクターによるライブ表現においても，こ
うした要素が歌声に自然に反映されることが望ましい．
本研究では，ライブ映像を条件付けとした，スタジオ収
録歌唱からライブ歌唱への歌声スタイル変換により，ラ
イブ感のある歌唱表現を再現する．これにより，スタジ
オ収録歌唱に対して仮想キャラクターによるダンス映像
を条件としたスタイル変換を適用し，キャラクターのラ
イブパフォーマンスを実際のライブ歌唱に近づけること
を目指す．
1 はじめに
ビデオゲームにおけるキャラクターの振る舞いを
現実の人間に近づけることはプレイヤーの没入感
を高め，ゲーム体験の向上につながる．近年のハー
ドウェア性能や 3 次元コンピュータグラフィックス
（Three-Dimentional Conputer Grachics; 3DCG）技術の向上
を受け，消費者向け端末上でも高品質な映像表現が可能
になったことから，キャラクターの人間らしさを追求し
た表現や [1]、造形や表情変化へのこだわり [2]といった
よりリアルな表現が探求されている．またこのような表
現の精緻化だけでなく，プレイの達成度に応じてキャラ
クターのダンスや歌唱のパフォーマンスの巧拙を変化さ
せたり，あらかじめ用意されたアドリブパターンをライ
ブパフォーマンスに導入する試みがなされている [3, 4]．
これらのゲーム内ライブパフォーマンスは決定的な制
御，つまり事前収録されたパフォーマンスを再生した
り，複数パターンの組み合わせといった方式によって実
現されている．一方，実際のアイドルグループによるラ
イブパフォーマンスでは，演者のコンディションや会場
の違いによる表現のゆらぎや，聴衆の盛り上がりに応じ
たその場限りアドリブといった要素により，全く同一の
パフォーマンスが繰り返されることはない．高道らはテ
キスト音声合成において，この「一期一会」性に着目
し，音声特徴量の生成を確率分布からのサンプリングに
よって，同じ文章でもゆらぎ方の異なる発話の合成を実
現している [5]．歌声においても，ライブパフォーマン
スならではの一期一会性をゲーム内の映像や音声に取り
入れることによって，飽きられにくい新鮮なゲーム体験
をプレイヤーに提供できる可能性がある．
1） サイバーエージェント

拡散モデル

図 1: 提案する歌声変換システムの概要図．ライブ映像
とスタジオ収録歌声は特徴量に変換され，2D U-Netで
構成される音響モデルに入力される．音響モデルはライ
ブパフォーマンスのスタイルに歌声の音響特徴量を変換
し，BigVGANによって音響信号波形が生成される．

本研究は，その初期検討として，スタジオ収録された
歌声から，ゆらぎやアドリブを含むライブパフォーマン
ス中の歌声へ変換するアプローチを提案する．提案シス
テムは，スタジオ収録とライブパフォーマンスとの差異
を歌唱スタイルの違いとして解釈する．具体的には，ス
タジオ収録歌声と同一の楽曲のライブパフォーマンスを
収録した動画像の特徴量を入力とし，ライブパフォー
マンス歌唱スタイルへ変換された歌声を出力する Deep
Neural Network; DNNを構築する．スタジオ収録音源に
加えてライブパフォーマンスの映像特徴量を用いて条件
付けすることで，聴衆の盛り上がりや歌唱者の表情に合
わせた歌唱スタイルの変化を期待する．変換のための音
響モデルには，拡散ベースの 2次元 U-Netモデルを利用
する．音響モデルへの入力には，スタジオ収録歌声から
信号処理的に抽出したメルスペクトログラムに加え，動
画像から抽出された特徴量を用いた．この構成により，
推論時の初期ノイズのランダム生成結果に応じて，アド
リブやビブラートなど，ライブ感に影響するさまざまな
非決定的要素を確率的に生成することを目指す．実験的
評価では，提案システムによる合成歌声が実際にライブ
感をもたらすかを評価する．
2 関連研究
2.1 サンプリングに基づいた音声合成
同一のテキストや楽譜情報に対する話者および歌唱
者内変動を考慮する試みとして，Conditional Generative
Moment Matching Network; CGMMN [6] に基づくポスト
フィルタを用いたものがある [5, 7]．CGMMN はター
ゲットとなる条件付き確率分布に対し，モデルの出力の
モーメントが一致するように学習する DNNである．あ
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らかじめ推論された音響特徴量に加えて雑音を共に入力
することで，CGMMNは生成するたびに異なる変動を特
徴量に付与するポストフィルタとして機能する．このよ
うにパフォーマンスのゆらぎは，データから統計的に学
習された確率分布からのランダムサンプリングとしてモ
デル化できる．
2.2 Diffusionモデルによる歌声変換
本研究では，スタジオ収録の歌声からライブ収録の歌
声への変換を行う上で，ステージ音響や観客の反応，ア
ドリブなど，非決定的で多様な要素を自然に再現する必
要がある．そのため，変換を行う音響モデルには，確率
的なサンプリングにより多様性を担保できる拡散モデル
（diffusion model） [8]のような生成モデルが適している．
歌声から歌声への変換に拡散モデルを応用した先行
研究として，Liuらによる DiffSVC[9]がある．DiffSVC
では，ASR音響モデルによって抽出された音素後確率
（Phonetic Posteriorgrams; PPGs）を内容情報として用い，
それに対してピッチ（対数基本周波数）やラウドネスと
いった歌唱スタイルに関わる特徴を条件付けに用いるこ
とで，メルスペクトログラムのノイズ除去型復元を行
い，歌声のスタイル変換を実現している．DiffSVCは，
変換対象となる人物が異なる場合でも，内容情報を固定
することで，話者固有のスタイルのみを変換可能として
いる．
一方で本研究では，同一人物における歌唱スタイルの
変換，すなわち，スタジオ録音とライブパフォーマンス
のように人物は同一だが状況が異なる音声間の変換を目
的としている．このような変換では，PPGに含まれるよ
うな人物非依存の情報を固定すると，変換したいスタイ
ルやアドリブなどの情報が変換できなくなってしまう．
そこで本研究では，内容とスタイルの切り分けを厳密に
は行わず，メルスペクトログラムそのものの変換を行う
拡散モデルをベースに音響モデルを構築することで，歌
声のタイミングや強弱，音質の変化といった非決定的要
素を含めたスタイル変換を可能とした．
2.3 動画像による条件付けを用いた音合成手法
本研究では，スタジオ収録の歌声からライブの歌声へ
の変換を行う際に，ステージの音響や演者のアクショ
ンなどを反映するために，ライブ映像をの条件付けと
して使用する．動画像を入力としそれに付随する音響
信号を出力する Video-to-Audio; V2A には，これまで敵
対的生成ネットワークや拡散モデルを用いたものなど，
様々なアプローチが提案されている．本研究では，動
画を条件付けとして使用するための特徴量抽出の手法
として，Wangらの Frieren [10]を参考にした．Frierenで
は，事前学習済みの視覚エンコーダを用いて各フレーム
から特徴量を抽出し，映像中の時間的な情報を保ったま
ま活用できるようにしている．具体的には，Contrastive
Audio-Visual Pretraining; CAVP [11] 特徴を用いて，映像
と音声との整合性が高い視覚特徴を取得する．さらに，
抽出されたフレームレベルの特徴列は，音声のメルス
ペクトログラム潜在表現と時間的に整合させるために，

Length Regulator; LR [12]と呼ばれる，エンコードされた
ベクトル系列を複製する処理によって系列長を一致させ
る．これは，映像のフレームレートと音声表現の時間分
解能の差を埋めるために，各映像フレームの特徴を一定
回数繰り返すことで実現される．このようにして時間軸
が整合された視覚特徴列は，音声生成に用いる条件情報
として利用され，高い時間的同期性を持った音声生成を
可能にしている．
3 提案手法
3.1 歌声変換システム
提案システムの概要図を図 1に示す．まず，スタジオ
収録された歌声の音響信号と同一楽曲を歌唱中のライブ
パフォーマンス動画像は，それぞれ音響特徴量（メルス
ペクトログラム）および映像特徴量（CAVP特徴量）に
変換される．これらは 2次元 U-Netの音響モデルへ入力
され，ライブパフォーマンススタイルの歌声の音響特徴
量へと変換される．その後，ニューラルボコーダによっ
て特徴量から時間波形へと変換されることで，目的の変
換音響信号が得られる．
3.2 特徴量抽出
まず，ライブパフォーマンスの動画フレーム列を 𝒗，
対応するスタジオ収録歌声の時間波形を 𝒙studio とする．
音声側の処理では，短時間フーリエ変換（STFT）を用
いて 𝒙studio から振幅スペクトル系列を算出し，これに対
してメルスケールに基づいたフィルタバンクを適用する
ことで，音高知覚に整合した低次元のメルスペクトログ
ラムを得る．この一連の処理M によって得られるメル
スペクトログラムは以下のように定義される：

𝒎studio = M(𝑥studio) ∈ R𝐹×𝑁 ,

ここで，𝐹はメルバンド数，𝑁 は時間フレーム数である．
映像側の処理では，事前学習済みの CAVP視覚特徴抽
出器を用いて，各動画フレームからセマンティックかつ
時系列的に整合性のある特徴量を抽出する：

𝒇 = 𝑓𝑣 (𝒗) ∈ R𝐷×𝑁𝑣 ,

ここで，𝐷 は各フレームに対応する特徴ベクトルの次元
数，𝑁𝑣 は映像フレームの数（すなわち視覚特徴系列の
長さ）である．
音声と映像の特徴列は，通常フレームレートが一致し
ないため， 𝒇 の時系列長 𝑁𝑣 を音声のフレーム長 𝑁 に整
合させる必要がある．このため，本研究では LRを用い
て 𝒇 の各フレームを適切な回数繰り返すことで， 𝒇 を音
声特徴系列と同一長にリサンプリングする：

𝒇̃ = LengthRegulator( 𝒇 ) ∈ R𝐷×𝑁 .

最終的に得られた 𝒇̃ は，音響モデルへの条件情報と
して，スタジオ音声のメルスペクトログラムと共に利用
される．
3.3 音響モデル
本研究では，スタジオ収録音声 𝑚studioからライブ収録
音声 𝑚̂live への変換を実現するために，拡散モデルを生
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成器として採用する．ネットワークは一般的に画像生成
などに用いられる，2次元の U-Net構造でパラメータ化
された 𝜀𝜃 によって定義される．

3.2で述べたように，視覚特徴量 𝑓 は，事前学習済み
の CAVP 視覚エンコーダを用いて，ライブ映像からフ
レーム単位で抽出される．その後，音声のメルスペクト
ログラムと時間的に整合させるため，LRによって各フ
レーム特徴が複製され，音響特徴系列と同一の時間長に
リサンプリングされる．こうして得られた視覚特徴列
と，変換元のメルスペクトログラム 𝑚studio は，時間軸・
チャネル軸を揃えた上で連結され，拡散モデルの入力条
件とする．
順方向拡散過程は，真のメルスペクトログラム

𝑥0 = 𝑚live に段階的にガウス雑音を加えることで，完全
なノイズ 𝑥𝑇 を得るものであり，以下のように定義さ
れる：

𝑞(𝑥𝑡 | 𝑥𝑡−1) = N(𝑥𝑡 ;
√
𝛼𝑡𝑥𝑡−1, (1−𝛼𝑡 )I), 𝑡 = 1, . . . , 𝑇 . (1)

逆拡散過程では，スタジオ音声 𝑚studioと対応する映像
から抽出された視覚特徴量 𝑓 を条件として，𝑥𝑇 から段
階的に復元を行い，ターゲットのライブスタイル音声を
生成する．このとき，各ステップにおける遷移は次のよ
うにモデル化される：

𝑝𝜃 (𝑥𝑡−1 | 𝑥𝑡 , 𝑓 , 𝑚studio) = N(𝑥𝑡−1; 𝜇𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑓 , 𝑚studio, 𝑡), Σ𝜃 (𝑡)),
(2)

ここで 𝜇𝜃 はネットワーク 𝜀𝜃 を用いて構成される平均
項であり，𝑡 は拡散ステップである．
拡散モデルの学習には，以下のような予測誤差に基づ
く損失関数を用いる：

Ldiff = E𝑡 ,𝑥0 , 𝜀

[
∥𝜀 − 𝜀𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑓 , 𝑚studio, 𝑡)∥2

2
]
, (3)

ここで 𝜀 ∼ N(0, I) はガウス雑音であり，𝑥𝑡 =
√
𝛼̄𝑡𝑥0 +

√
1 − 𝛼̄𝑡𝜀 により計算されるノイズ付与メルスペクトロ
グラムである．
推論時には，完全なノイズから 𝑥𝑇 ∼ N(0, I) を初期値

として (2)の逆拡散過程を経て，スタジオ音声 𝑚studio と
映像特徴 𝑓 に条件付けられたライブスタイルのメルス
ペクトログラム 𝑚̂live を生成する．
3.4 BigVGANによる波形生成
音響モデルから得られた 𝑚̂live は，ニューラルボコー
ダと呼ばれる波形生成器 𝐺𝜙 へと入力され時間波形 𝑥live

へと変換される．

𝑥live = 𝐺𝜙 (𝑚̂live) (4)

本研究では 𝐺𝜙 に，GANに基づくニューラルボコーダ
である BigVGAN [13] を用いた．Snake [14] と呼ばれる
出力の周期性を誘導する活性化関数と，アップサンプリ
ング時のエイリアシングを防ぐ機構を備えた大規模なモ
デルであり，学習データに含まれないドメインのメルス
ペクトログラムを条件付けした場合でも高い品質の波形
を合成できることが報告されている．

4 実験的評価
本研究では，スタジオ収録音源にライブ感を付与す
る音源生成手法の有効性を検証するため，Mean Opinion
Score; MOS [15]と ABテストに基づく主観評価実験を実
施した．本節では，その実施条件および評価手法につい
て述べ，最後にその結果と考察を行う．
4.1 実験条件
モデルの学習に用いる歌声および映像データは非公
開の内部データを用いた．前処理として，混合音源か
ら歌声を抽出するために Demucs [16]による音源分離を
行った．検証に用いたモデルの重みとして，CAVPエン
コーダおよび BigVGANは Frierenプロジェクトで提供
されている学習済み重み1）をそのまま用いた．音響モデ
ル（パラメータ数約 300 M）は，学習率 1e-5，バッチサ
イズ 4，学習ステップ約 300 kの条件で学習を行った．
聴取実験には，3種類の動画を使用した．映像は全て
において共通のライブ映像から一部を切り抜いたものを
使用し，1つ目は原音となるスタジオ収録音源（以下，
Studio）と映像を組み合わせた動画，2つ目は本手法に
より生成されたライブ感付与音源（Generated）と映像
を組み合わせた動画，3つ目は実際にライブ環境で収録
された音源（Live）と映像を組み合わせた動画である．
これらの動画を PCモニターとイヤホンを通じて提示し
た．被験者は音楽に対する専門知識の有無を問わず，成
人 12名を対象とした．
主観評価では，被験者は以下の 2種類の基準におい
て，1問目は 3つの動画それぞれに対して自然性 MOS
評価を，2つ目は全ての組み合わせに対する ABテスト
を実施した．

1. 映像に対して，歌声がどれくらい自然に感じました
か？：1（全く感じない）～5（非常に強い）で評価．

2. 動画１～３から抽出したペアを比較した場合，どち
らがより歌声と映像がマッチしていると感じました
か？：1つを選択して評価

表 1: 歌声の自然性に関するMOSとその標準偏差．

Method MOS (↑)

Studio 3.41 ± 0.99
Generated 3.08 ± 0.90
Live 3.08 ± 1.50

表 2: 歌声の映像に対するマッチ度合いに基づく ABス
コア．

A Scores B

Studio 0.67 vs 0.33 Generated
Studio 0.58 vs 0.42 Live
Generated 0.50 vs 0.50 Live

1） https://github.com/cyanbx/Frieren-V2A
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4.2 結果と考察
結果を表 1， 2に示す．MOS評価の結果から，Studio
とライブ映像を組み合わせた動画が，映像に対する歌声
の自然さにおいて最も高評価であった．また，ABテス
トにおいても，Studioが Generated，Liveと比較したど
ちらの場合においても高評価であった．実験前の仮説と
しては，どちらのスコアにおいてもライブ音源が最も高
い評価になることを想定していたため，想定外の結果と
なった．

MOS評価において，提案手法が自然性において Live
と同等のスコアが得られたことから，ライブ音声にお
ける空間の残響や歓声をスタジオ収録歌声に重畳して
も，大きな劣化が生じなかったことが示唆される．特に
BigVGAN + CAVPによる音響合成処理は，人工的な残
響や観客ノイズを音楽体験を損なわない程度に抑制でき
たと解釈できる．以上の結果から，本研究で提案したラ
イブ感付与手法は，Generatedが Liveと同等の主観評価
を獲得した一方で，Studioを上回るには至らなかったこ
とが分かる．想定外にスタジオ収録音源が最も高い評価
を得た要因として，ライブ音源と生成音源には会場残響
や観客音が含まれる一方，イヤホン聴取という提示条件
が空間的臨場感を弱め，これらの要素を「不自然な付帯
音」と捉えた被験者が一定数存在したと推察される．特
に Liveの標準偏差が大きい（± 1.50）ことは，残響や
環境雑音に対する好みが被験者間で大きく揺らいだこと
を示唆している．
5 おわりに
本研究では，ライブパフォーマンスにおけるゆらぎや
アドリブを歌声において再現することを目的に，スタジ
オ収録された歌声とライブパフォーマンスの動画像を入
力とする歌唱スタイルへ変換システムを提案した．聴取
実験に基づく主観評価結果は，提案手法がライブ感のあ
る歌声へ変換できることを示唆するものであった．今後
の展望として，変換の精度の向上に取り組みつつ，ライ
ブ感をより具体的に評価できるような指標についても検
討し，手法の優位性をより明確にしたいと考えている．
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