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1 はじめに
声質変換は，入出力の対応関係を記述する変換モ

デルに基づいて，任意の文に対して入力音声の声質
を所望の声質へ変換する技術である．声質変換は，テ
キスト音声合成における話者性の制御をはじめとし
て [1]，雑音環境下音声の音声強調や身体運動から音
声への変換など多岐にわたる応用が検討されている
[2, 3]．声質変換においては，話者性の再現という観
点から，特に音声のスペクトルを表現する特徴が重
要な役割を果たすため，多くの研究がスペクトル特
徴の変換に主眼をおいている．
入出力の対応関係を記述する変換モデルの構築に関

しては，多くの手法が提案されている．そのなかでも
統計的変換手法は盛んに研究されており，コードブッ
クマッピング法をはじめ [4]，ニューラルネットワーク
を用いた手法 [5]や混合正規分布モデル（GMM）に
基づく変換法 [1, 6]など数多く提案されている．その
中でも GMMに基づく変換法はその柔軟性から近年
主流となっている．GMMに基づく変換法では，入力
特徴ベクトル，もしくは入力と出力の特徴ベクトル
を連結した結合ベクトルに対して，その確率密度分
布をGMMによってモデル化する．このGMMを用
いて，それぞれの正規分布に対応する線形変換を入
力特徴ベクトルの事後確率で重み付けした重み付き
線形和として，入出力間の対応関係を導出できる．特
に結合ベクトルをモデル化するKain らの手法におい
ては，入出力ベクトルと各正規分布との対応を単一
の特徴量空間で記述するため，入出力の対応関係を
より精緻にモデル化することが可能となる [1]．
しかし，これら GMMに基づく変換法では，基本

的に同一発話内容の入出力音声対からなるパラレル
データを用いる必要がある．加えて，結合ベクトルを
用いる場合，モデル化するベクトル空間の次元数が 2
倍になるため，学習に用いるパラレルデータの量が少
なくなった場合，過学習の問題が顕著になる [1]．こ
れらの問題に対処するため，上記のようなパラレル
データを必要としない手法もいくつか提案されてい
る [7, 8]．これらの手法は，結合確率密度分布に含ま
れるパラメータを非パラレルデータを用いて適応す
るアプローチとなっている．これらの手法とは異な
り，本研究では，結合ベクトルによって得られた変換
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モデルと，出力話者の特徴ベクトルをモデル化した話
者モデルを確率的に統合する声質変換法を提案する．
提案法では声質変換の機能を，1) 入出力話者の言

語内容の同一性の保証 および 2) 出力話者の話者性
の表現 という二つに分離して考える．その上でこれ
らの機能のモデル化を，結合ベクトルによる変換モ
デルと出力話者の話者モデルをそれぞれ独立に用い
て実現し，さらにこれらを確率的に統合することで
所望の変換を実現する．提案法は分離したこれらの
モデルを独立に学習することが可能であり，パラレル
データは前者のモデル化にのみ使用すればよい．提
案法のさらなる利点として，それぞれのモデルに対
して，固有声変換法 [9]や UBMに基づく話者モデル
[10]など，より精緻なモデル化手法を導入することが
できる．また提案法は言語内容の同一性を保証する
極少量のパラレルデータを用いるため，特に入力話
者の負担を大きく軽減することができると考えられ
る．本稿では提案法の定式化について述べ，パラレル
データが極少量の場合における実験により，提案法の
有効性を示す．

2 GMMに基づく声質変換法
今，入力話者の発話を表す特徴量系列を X =

[x1, x2, . . . ,xnx ]，同一発話内容の出力話者の特徴量
系列をY = [y1, y2, . . . ,yny

]とする．ただし⊤は転置
を表す．動的計画法を用いてこれらの系列をフレーム
毎に対応づけることで，結合ベクトル z = [x⊤, y⊤]⊤

の特徴量系列Z = [z1, z2, . . . ,zn] を得る．この特徴
量系列を用いて，以下の式で表される GMMのパラ
メータを推定し，ベクトル zt の確率密度をモデル化
する．

P (zt|λ(z)) =
M∑

m=1

wmN (zt; µ(z)
m ,Σ(z)

m ) (1)

ここでN (zt;µ
(z)
m ,Σ(z)

m )は，平均ベクトルをµ
(z)
m ，分

散共分散行列を Σ(z)
m とする m番目の正規分布を表

し，wmは各分布の重みを表す．λ(z)は結合ベクトル
の GMMの一連のモデルパラメータを表すものとす
る．zt のベクトル空間は，その部分空間として入力
および出力話者の特徴ベクトルを含むため，これらの
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モデルパラメータは以下のように表すことができる．

µ(z)
m =

[
µ

(x)
m

µ
(y)
m

]
,Σ(z)

m =

[
Σ(xx)

m Σ(xy)
m

Σ(yx)
m Σ(yy)

m

]
(2)

ただし µ
(x)
m , Σ(xx)

m , µ
(y)
m , Σ(yy)

m はm番目の正規分布
における入力または出力話者の平均ベクトルおよび
分散共分散行列である．またΣ(xy)

m およびΣ(yx)
m は，

入出力話者間の相互共分散行列を表す．
変換関数F(·)は，入力ベクトルxtが与えられた場

合の ytの条件付き確率密度に基づいて導出すること
ができる．この確率密度は上述の GMMのモデルパ
ラメータ λ(z)によって表現でき，以下のようになる．

P (yt|xt,λ
(z))=

M∑
m=1

P (m|xt, λ
(z))P (yt|xt,m, λ(z))

(3)
ここで

P (m|xt, λ
(z)) =

wmN (xt; µ
(x)
m ,Σ(xx)

m )∑M
m=1 wmN (xt; µ

(x)
m ,Σ(xx)

m )

P (yt|xt,m, λ(z)) = N (yt; E
(y)
m,t,D

(y)
m )

E
(y)
m,t = µ(y)

m +Σ(yx)
m Σ(xx)−1

m (xt − µ(x)
m )

D(y)
m = Σ(yy)

m −Σ(yx)
m Σ(xx)−1

m Σ(xy)
m (4)

となる．最小平均二乗誤差基準に基づく変換関数は
以下のようになる．

F(xt) =
M∑

m=1

P (m|xt,λ
(z))E(y)

m,t (5)

一方，最尤変換に基づくパラメータ生成を導入した場
合は，式 (4) における分散共分散行列を考慮し，以下
のようなパラメータ生成のための更新式を得る [11]．

ŷt =

(
M∑

m=1

γm,tD
(y)−1
m

)−1( M∑
m=1

γm,tD
(y)−1
m E

(y)
m,t

)
γm,t = P (m|xt,yt, λ

(z)) (6)

3 モデルの確率的統合による声質変換
3.1 変換機能の独立なモデル化
基本的に，声質変換は入力話者の音声の特徴を「言

語内容を変化させずに」出力話者のそれへと変換す
る技術として考えることができる．一方，声質変換を
出力話者の音声を出力するシステムとして捉えると，
入力話者の発声は言語内容を提供する入力として考
えることもできる．このような視点から，声質変換に
おける変換モデルは二つの機能を有していると考え
られる．一つは入出力話者の言語内容の同一性を保
証する機能，もう一つは出力話者の話者性を表現す
る機能である．前者の機能をモデル化するためには，

同一発話内容を含むパラレルコーパスが必要となる．
しかし後者については，出力話者の音声データのみ
を用いてモデル化することが可能である．よって提案
法では前者に変換モデル，後者に話者モデルを用い
てこれらの機能を実現する．変換に際しては，出力ベ
クトルに対する条件付き最尤基準を考え，これらの
モデルを確率的に統合する．

3.2 提案法の定式化
まず，従来の声質変換法と同様に入力ベクトル xt

が与えられた場合の ytの条件付き確率密度に着目す
る．条件付き最尤基準に基づき，最適な出力ベクトル
は以下の形で与えられる．

ŷt = argmax
yt

P (yt|xt) (7)

ベイズの定理により，音声認識や統計的機械翻訳の定
式化と同様に式 (7) は以下の形で表すことができる．

ŷt = argmax
yt

P (xt|yt)︸ ︷︷ ︸ P (yt)︸ ︷︷ ︸ (8)

from joint density model from speaker model

式 (8) において，第 1項 P (xt|yt)は，同一発話内容
の音声データ対によってモデル化することで，入力
発話と出力発話の同一性を担保するモデルとして捉
えることができる．一方，第 2項 P (yt)は，出力話
者の話者性を表現するモデルに対応する．本研究で
は第 1項のモデルをパラレルデータを用いて学習し，
第 2項は話者認識で用いられるような話者 GMMを
用いてモデル化する．話者 GMMは出力話者の音声
データのみで学習することが可能である．
以下では，式 (8)の最適化による声質変換法を導出

する．変換モデルおよび話者モデルは共に GMMを
用いてモデル化し，λ(z) および λ(s) をそれぞれのモ
デルパラメータとする．式 (8)に基づき，以下のよう
な尤度関数を定義する．

L(yt; xt, λ
(z), λ(s)) , P (xt|yt, λ

(z))P (yt|λ
(s))α

(9)
ここで α は話者モデルに対する重みを表す定数であ
り，音声認識における言語モデル重みに相当する．L
に対する最適解 ŷtを得るため，ŷtに対する補助関数
を導入する．以下の導出では，従来法と同様の形で，
nおよびN を話者GMMにおける分布インデックス
および混合数とする．このとき，

logL(ŷt)

= log
M∑

m=1

P (xt,m|ŷt, λ
(z))+α log

N∑
n=1

P (ŷt, n|λ
(s))

≥ Qz1(yt, ŷt)+Qz2(yt, ŷt)+αQs(yt, ŷt) (10)
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となる．Qz1 , Qz2 および Qs は，以下のように表さ
れる補助関数である．

Qz1(yt, ŷt) =
M∑

m=1

γm,t logP (m|ŷt, λ
(z)) (11)

Qz2(yt, ŷt) =
M∑

m=1

γm,t logP (xt|m, ŷt, λ
(z))(12)

Qs(yt, ŷt) =
N∑

n=1

γn,t logP (ŷt, n|λ
(s)) (13)

γm,t = P (m|yt, λ
(z)), γn,t = P (n|yt, λ

(s)) (14)

式 (10)の導出に際しては，Jensenの不等式を用いた．
ここで，声質変換においては言語内容を変化させな
いことから，ŷtの変化に対して式 (11)が急激には変
化しないと仮定する．すなわち，Qz1 の ŷtに対する
微係数を無視する．結果として，以下の関数を逐次的
に最大化することで最適解 ŷt を得る．

Q′(y, ŷt) = Qz2(yt, ŷt)+αQs(yt, ŷt). (15)

式 (15) の ŷt に対する微係数を 0とすることで，以
下の更新式を得る．

ŷt =

(
M∑

m=1

γm,tD
′(y)−1
m +α

N∑
n=1

γn,tΣ−1
n

)−1

×(
M∑

m=1

γm,tD
′(y)−1
m E

′(y)
m,t + α

N∑
n=1

γn,tΣ−1
n µn

)
(16)

ここで µn および Σn は話者 GMMの n番目の分布
の平均ベクトルおよび分散共分散行列である．また
E

′(y)
m,t , D

′(y)−1
m は以下のように表される．

E
′(y)
m,t = µ(y)

m + Σ(yy)
m Σ(xy)+

m (xt − µ(x)
m )(17)

D
′(y)−1
m = D(y)−1

m − Σ(yy)−1
m (18)

ただし，(·)+は一般化逆行列を表す．最適解 ŷtは式
(14)および (16) を相互に用いることで得られる．式
(14)の初期値について，本研究では以下の二通りに
ついて考える．

1. 入力話者の xt を用いて，γm,t = P (m|xt,λ
(z))

および γn,t = P (n|xt, λ
(s))とする方法（以下，

INIT1と呼ぶ）．

2. 入力話者の xt を従来法による式 (5)により変換
し，yt = F(xt) として式 (14) を適用する方法
（以下，INIT2と呼ぶ）．

式 (16) は，従来法で最尤基準を導入した式 (6)と
同様の形をしている．しかし，提案法の更新式は結合
ベクトルに基づく変換モデルおよび話者モデルから
の，それぞれの影響の重み付き線形和の形になってい

る．すなわち提案法においては，結合ベクトルに基づ
く変換モデルにおける過学習の影響を，出力話者の
話者モデルによって緩和しうると考えられる．

3.3 他手法との関連
声質変換において，学習時に際してある程度のパ

ラレルデータを必要とするという要件は柔軟な声質
変換アプリケーションを構築する上では大きな問題
となる．そのため，多量のパラレルデータを必要とし
ない声質変換法が検討されている．Mouchtaris らは，
異なる話者間で構築された変換モデルのパラメータ
について，制約付きの線形回帰によって適応するアプ
ローチを提案している [7]．また Lee らにより，MAP
適応によるアプローチも検討されている [8]．提案法
を比較すると，これらの手法は主に出力話者の話者
性を柔軟に制御することに主眼をおいており，一度十
分量のパラレルデータを用いて変換モデルを構築す
る必要があり，変換モデルの構築に際して入力話者は
ある程度の量の文章を読むことになる．一方，提案
法では変換モデルの学習データが極少量であっても
有効に機能することが期待できる．すなわち，声質
変換アプリケーションのユーザである入力話者の負
担を大きく軽減することが可能となる．さらに提案
法は変換モデルと話者モデルを独立に構築するため，
それぞれの研究で培われた精緻なモデル化を容易に
導入する余地がある．

4 実験
提案手法の有効性を確かめるため，日本語文章を用

いた声質変換実験を行った．音声データとして，ATR
日本語音声データベース [12]の Bセットから 5名の
話者の選定した（MSH, MMY, MTK, FKS, FTK）．
このうち MSH を入力話者とし，その他を出力話者
とした．評価データはサブセット Jの 53文とした．
変換モデルは 1文のパラレルデータを用いて学習し，
GMMの混合数（M）は 4とした．一方，提案法で
用いる話者モデルについては，サブセット Iの 50文
を用いて学習した．話者 GMMの混合数（N）につ
いて，1から 512まで変化させた．話者モデルの重み
（α）は 1とした．提案法における最適化の反復回数
は 5とした．
スペクトル特徴量として，STRAIGHT分析に基づ

くスペクトルから得られた 24次のメルケプストラム
を用いた [13]．STRAIGHTによる合成に用いる非周
期性指標については全周波数において-30 dBとした．
パワーおよび基本周波数については平均と標準偏差
を考慮した単純な線形変換によって変換した．本実験
では特に，従来の変換モデルのみを用いた手法と提
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(a): 男性話者への変換結果
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(b): 女性話者への変換結果

Fig. 1 客観評価結果: M は従来法での変換モデルの
混合数，N は話者モデルの混合数

案手法との比較を行った．
メルケプストラム歪みに基づく客観評価の結果を

図 1 に示す．図 1は変換対象話者の性別毎に表示し
ている．また参考のため，32文パラレルデータを用
いた従来法の結果を示している．なお混合数は最良
の結果のものを選んでいる．(a)(b)いずれの場合に
も，従来法の 1文による変換モデルを上回っている
ことがわかる．これは 1文のパラレルデータでは言
語内容の同一性保証および話者性のモデル化の二つ
を共に充足するほど十分なモデル化ができていない
ことを意味する．加えて (a):男性話者への変換の場合
には，32文のパラレルデータを用いた場合を上回る
性能になっている．これは出力話者の特徴量空間のモ
デリングに特化した形で話者モデルを利用できる効
果と考えられる．一方，3.2 における初期化法の違い
として，特に (b):女性話者への変換において，事前に
従来の変換モデルを用いて初期値を設定することで，
特に男性から女性への変換のような，より両特徴の
離れた場合の変換に対して有効に機能していると考
えられる．以上より提案手法は特にパラレルデータ
が極少量の場合に有効性を持っているといえる．

5 おわりに
本稿では，言語内容の同一性を保証する変換モデ

ルと出力話者の話者性を表現する話者モデルを確率
的に統合した声質変換法について述べた．提案法は
これらのモデルを独立に学習することができ，特に
パラレルデータが極少量の場合でも有効に機能する
ことを実験的に示した．今後の課題として，聴取実験
によって本手法の有効性を示すこと，およびそれぞれ
のモデルに対してより精緻なモデル化を導入するこ
とがあげられる．
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