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あらまし 統計的声質変換技術におけるスペクトルパラメータ変換処理おいて，その評価指標や変換モデルの学習指

標として，しばしば変換パラメータと目標パラメータ間の距離尺度（例えばメルケプストラムひずみ）が用いられる．

しかしながら，同一話者が同一文を発話した際においても，スペクトルパラメータは変動するため，スペクトルパラ

メータ間の距離は零とはならない．また，特にリアルタイム変換処理においては，複雑な変換処理を韻律パラメータ

に対して施すことは困難であるため，しばしば入力音声の韻律特徴を保持した変換音声が生成される．同一話者が同

一文を異なる韻律特徴で発話した音声を生成することが目標となるが，この際に許容される発話間のスペクトルパラ

メータ間の距離についても考慮されていない．本報告では，スペクトルパラメータとしてメルケプストラムに着目し，

同一話者が同一文を発話したときに生じるその変動量について調査する．また，発話間の韻律特徴の違いから，メル

ケプストラムの変動量を予測する手法を提案し，実験的評価結果から，その有効性を示す．
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Abstract In spectral conversion of statistical voice conversion technologies, distance measures between the con-

verted and target parameters, such as mel-cepstral distortion, are often used as evaluation/training metrics. How-

ever, even if the same speaker utters the same sentence, the spectral parameters of those utterances vary, and

therefore, a distance between them still exists. Moreover, in real-time conversion procedure, converted speech keep-

ing original prosodic features of input speech is often generated due to an essential difficulty of complex conversion

of those features in real time. In such a case, an ideal sample of converted speech will be a speech sample uttered

by a target speaker imitating prosody of the input speech but a spectral variation caused by such a prosodic change

is not considered in the current evaluation/training metrics. In this report, we investigate an intra-speaker spectral

variation between utterances of the same sentence focusing on mel-cepstrum as a spectral parameter. Moreover,

we propose a method for predicting it from prosodic parameter differences between those utterances and conduct

experimental evaluations to show its effectiveness.

Key words voice conversion, training/evaluation metric, spectral variation, utterances of the same sentence,

prosodic variation

1. ま え が き

声質変換とは，入力された発話の言語情報を保持したまま，

所望の非言語情報を変換する技術である [1]．声質変換技術の中

でも，統計的手法に基づく声質変換 [2], [3]は，少量の学習デー

タから自動的に抽出される変換規則を用いて，入力音声の音響

特徴量を変換する．統計処理に基づく複雑な変換処理が可能と

なるため，発声障害者補助 [4] やサイレント音声通話 [5] など，
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多岐にわたる応用例に対して適用できる．また，特に人対人の

コミュニケーション応用を目指し，リアルタイム変換処理 [6]も

実現されており，今後さらなる発展が期待される．

代表的な声質変換の応用例である話者変換 [7]では，元話者

の音声から目標話者の音声への変換が行われる．入力として言

語情報を一切使用しない枠組みにおいては，主にスペクトルパ

ラメータの変換に対して，統計的手法に基づく複雑な変換処理

が行われる．この時，その評価指標や変換規則の学習指標とし

て，基本的に変換スペクトルパラメータが目標音声のスペクト

ルパラメータに近づくほど良いという考えに基づき，変換パラ

メータと目標パラメータ間の距離尺度（例えばメルケプストラ

ムひずみ）がしばしば用いられる．

従来の距離尺度に基づく評価指標や学習指標は有用ではある

ものの，同一文発話間におけるスペクトル特徴量変動について

は考慮されていない．例えば，同一話者が同一文を複数回発声

した音声は，声質変換において理想的な出力結果とみなせるが，

スペクトルは発話毎に変動するため，スペクトルパラメータ間

の距離は零とはならない．また，声質変換処理の中でも特にリ

アルタイム変換処理においては，処理遅延を抑えるため，韻律

特徴量に対する複雑な変換処理は行わず，F0 範囲の調整のみ

といった簡易的な変換処理がしばしば行われる．この場合，入

力音声の韻律特徴を保持した変換音声が生成されるため，声質

変換の理想的な出力結果は，目標話者が自身の F0 範囲におい

て元話者音声の韻律を忠実に真似て発声した際の音声となる．

すなわち，同一話者が同一文を異なる韻律特徴で発話した音声

を生成することが目標となるが，従来の評価指標・学習指標で

は，韻律の差異がスペクトルパラメータに与える影響 [8]は考

慮されていない．

本報告では，スペクトルパラメータとしてメルケプストラム

に着目し，特定話者による同一文発話間における変動量（メル

ケプストラムひずみ）について調査する．また，入力音声の韻

律特徴を保持した変換処理において，許容すべきスペクトル変

動量を考慮した評価・学習指標の確立を目指して，同一発話間

における韻律特徴の変動を表すパラメータから，メルケプスト

ラムひずみを予測する手法を提案する．実験的評価結果から，

提案法により，特定話者用予測モデルを用いた際には，高い予

測性能が得られることを示す．

以下，2.で同一話者による同一文発話間のメルケプストラム

ひずみについて調査し，3.で韻律特徴量変動からのメルケプス

トラムひずみの予測法について述べる．4.で実験的評価につい

て述べ，最後に 5.で本報告の結論と今後の課題を述べる．

2. 同一文発話間のスペクトル特徴量変動

2. 1 特定話者による同一文発話データ

同一話者が同一文を複数回発声する際に，発話毎にどの程度

メルケプストラムが変動するかを調査するために，特定話者に

よる同一文発話音声の収録する．話者は男性話者 1名とし，あ

る 1文を 200回繰り返し発話する．

また，同一話者が同一文を異なる韻律特徴で発話した際のメ

ルケプストラム変動を調査するために，同じ男性話者が他の複

 0

 500

 1000

 1500

 2000

 2500

 2.5  3  3.5  4  4.5  5  5.5  6  6.5

Fr
eq

ue
nc

y

Mel-cepstral distortion [dB]

Uttered by others’ prosody
Uttered by own prosody

図 1: 同一話者による同一文発話間におけるメルケプストラム

ひずみのヒストグラム
Fig. 1 Histogram of mel-cepstral distortion between utterances of

the same sentence uttered by the same speaker.

数話者 (参照話者)による同一文発話の韻律を真似しながら発声

した音声を収録する．その際には，参照話者の韻律を真似しや

すくするために，参照話者の音声に対して分析合成処理を施し，

次式に従い F0 範囲を調整したものを参照音声として用いる．

log F̂0 =
σ(s)

σ(r)

(
logF0 − µ(r)

)
+ µ(s) (1)

ここで logF0 は調整前の対数 F0 を表し，log F̂0 は調整後の対

数 F0 を表す．µ(s) 及び σ(s) は繰り返し発話を行う男性話者の

対数 F0 の平均及び標準偏差を表し，µ(r) 及び σ(r) は参照話

者の対数 F0 の平均及び標準偏差を表す．参照話者は男性話者

12 名と女性話者 12 名の計 24 名である．上述のものと同じ 1

文を用いて，個々の参照話者の分析合成音声を参照にして，8

回 (全参照話者を通して合計 192回)繰り返し発話する．

2. 2 スペクトル特徴量変動

個々の同一文発話対において，発話単位で正規化された波形

パワーにより有音フレーム系列を自動抽出し，動的時間伸縮

(dynamic time warping: DTW)を行うことで，メルケプスト

ラムひずみを計算する．STRAIGHT 分析 [9] に基づき抽出さ

れる 1次から 24次のメルケプストラム係数を用いる．サンプ

リング周波数は 16 kHzとし，分析シフトは 5 ms とする．

参照話者の韻律を参照せずに自身の韻律で発話した音声デー

タ 200発話セットと，参照話者の韻律を真似して発話した音声

データ 192発話セットの各々において，全ての発話対に対して

計算したメルケプストラムひずみの頻度分布を図 1に示す．同

一文発話対においても，メルケプストラムひずみは 0 dBとな

らず，自身の韻律で発話した際においても，平均 3.9 dB，標準

偏差 0.35 dB程度のスペクトル変動が生じる．また，参照話者

の韻律を真似して発話した際には，スペクトル変動はより大き

くなる傾向があり，平均 4.4 dB，標準偏差 0.38 dB程度の変動

が生じる．

以上の結果から，声質変換において，同一話者による同一文

発話音声を変換音声の目標とするのであれば，必ずしも変換ス

ペクトルと目標スペクトル間のメルケプストラムひずみを零に

する必要はないことが分かる．また，元話者と目標話者の同一

文発話において，変換音声と目標音声の韻律が大きく異なる場

合には，変換スペクトルと目標スペクトル間のメルケプストラ
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図 2: 韻律特徴量変動からのメルケプストラムひずみ予測処理
Fig. 2 Prediction procedure of mel-cepstral distortion from

prosodic difference parameters.

ムひずみは，より大きな値をとっても良いと考えられる．

3. スペクトル特徴量変動の予測

統計的手法に基づく声質変換におけるスペクトルパラメータ

変換処理において，目標音声と目標話者が変換音声の韻律を模

擬して発話した音声 (すなわち，理想的な変換音声) との間で

生じ得るメルケプストラムひずみを予測することができれば，

より良い評価指標および学習指標が得られると期待される．例

えば，個々の発話対に応じて，許容されるメルケプストラムひ

ずみを変化させることも可能となる．

上記の予測処理において，予測に使用できる主な音響特徴量

は，目標音声のスペクトル特徴量および韻律特徴量と，変換音

声の韻律特徴量（元音声の韻律特徴量に大きく依存）となる．

本報告では，予測処理の構築に向けた第一歩として，同一文発

話間における韻律特徴量の変動から，メルケプストラムひずみ

を予測する手法を提案する．処理の流れを図 2に示す．まずメ

ルケプストラムひずみを測定する同一文発話の音声データから

韻律特徴量を抽出し，発話間の韻律の違いを捉える韻律変動パ

ラメータを求める．そして，韻律変動パラメータから，発話間

のメルケプストラムひずみを予測する．

3. 1 予測モデル

同一文発話の音声データ対において，次節で述べる複数の韻

律変動パラメータを抽出し，次式に示す重回帰モデルを用いて

発話間のメルケプストラムひずみを予測する．

m̂i,j = a>pi,j + c (2)

ここで，m̂i,j は発話 iと発話 j間のメルケプストラムひずみの

予測値であり，pi,j は発話 iと発話 j間の韻律変動パラメータ

ベクトルを表す．また， a は係数ベクトル，c は定数項を表し，

最小二乗誤差基準により最適化する．

3. 2 韻律変動パラメータ

韻律変動パラメータとして，継続長の変動を捉える発話長ひ

ずみ及び DTWひずみ，F0 パターンの変動を捉える有声／無

声不一致率及び F0 ひずみ，パワーの変動を捉えるパワーひず

みを用いる．なお，これらのパラメータは 0 以上の値をとり，

韻律変動が無い場合 (二つの発話の韻律が完全に一致する場合)

(a) Time warping function
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図 3: 時間軸伸縮関数と動的特徴量系列
Fig. 3 Time warping function and its dynamic feature sequence.

は 0となる．

3. 2. 1 発話長ひずみ

発話間における平均的な話速の違いを表わすため，次式に示

す発話長ひずみを用いる．

Ddur = logNl − logNs (3)

ここで，Nl は発話長が長い方の発話における有音フレーム数，

Nsは発話長が短い方の発話における有音フレーム数であり，発

話単位で正規化されたパワーに基づき自動的に抽出する．

3. 2. 2 DTWひずみ

発話間における局所的な話速の違いを表わすため，DTWに

より得られる時間軸伸縮関数の傾きの値を用いる．発話間の局

所的な話速が等しい際には，時間軸伸縮関数は各発話長の比を

傾きとする直線となる．そこで，局所的な話速の違いを捉える

DTWひずみとして，次式により，時間軸伸縮関数の傾き (動

的特徴量)と発話長の比の違いを求める．

DDTW =
1

2N1

√√√√ N1∑
t=1

(
a1(t)−

N2

N1

)2

+
1

2N2

√√√√ N2∑
t=1

(
a2(t)−

N1

N2

)2

(4)

ここで N1 及び N2 は各発話の有音フレーム数を表す．また，

a1(t)及び a2(t)は各発話を時間軸の基準と見なした時のフレー

ム t における回帰直線の傾き (一次の動的特徴量) であり，フ
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表 1: 話者毎の発話対の数
Table 1 Number of utterance pairs in each speaker.

文 J01 J02 J03 J04 J05 J06 合計

男性話者 18336 20706 19900 19900 19900 19900 118642

女性話者 1225 1225 1225 1225 0 0 4900

レーム t の前後 1フレームに存在する対応点を用いて，次式に

より計算する．

a (t) =

∑
(x,y)∈P (t) (x− x) (y − y)∑

x∈X(t) (x− x)2
(5)

ここで P (t)はフレーム tの前後 1フレームに存在する対応点

を表し，xと y はその x座標（時間軸の基準としている発話の

フレーム番号）と y 座標（もう一つの発話のフレーム番号）を

表す．また，x, yは，P (t)内の x座標，y座標それぞれの平均

値である．図 3に，時間軸伸縮関数の一例と，その動的特徴量

系列を示す．

3. 2. 3 有声/無声不一致率

発話間における有声/無声情報の違いを表すため，DTW に

より対応付けられたフレーム間における有声/無声不一致率を

次式にて求める．

DU/V =
1

N

N∑
t=1

e(f(t)) (6)

ここで，N はDTWにおける伸縮関数上でのフレーム対の総数

を表し，f(t)は t番目のフレーム対を表す．また e(·)はフレー
ム対に対し，有声/無声が一致したら 0，不一致なら 1を返す関

数である．

3. 2. 4 F0 ひずみ

発話間における F0 の違いを表すため，DTWにより対応付

けられたフレーム間において，F0 ひずみを次式にて求める．

DF0 =
1

Nv

√√√√Nv∑
t=1

(
log(F

(1)
0 (t))− log

(
F

(2)
0 (t)

))2

(7)

ここで，Nv は DTWにおける伸縮関数上での有声フレーム対

の総数を表し，F
(1)
0 (t)及び F

(2)
0 (t)は t番目の有声フレーム対

における各発話の F0を表す．これに加え，発話内における対数

F0 差の絶対値の最大値 D
(max)
F0

及び最小値 D
(min)
F0

も用いる．

3. 2. 5 パワーひずみ

発話間におけるパワーの違いを表すため，DTWにより対応

付けられたフレーム間において，パワーひずみを次式にて求

める．

Dpow =
1

N

√√√√ N∑
t=1

(p(1)(t)− p(2)(t))
2

(8)

ここで，N は DTW における伸縮関数上でのフレーム対の総

数を表し，p(1)(t)及び p(2)(t)は t番目のフレーム対における

各発話の正規化パワー (dB値)を表す．これに加え，発話内に

おける正規化パワー差の絶対値の最大値 D
(max)
pow 及び最小値

D
(min)
pow も用いる．
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図 4: メルケプストラムひずみの実測値と文依存モデルによる

予測値のヒストグラム
Fig. 4 Histograms of target mel-cepstral distortion and that pre-

dicted by sentence-dependent model.
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図 5: メルケプストラムひずみの実測値と文依存モデルによる

予測値の散布図
Fig. 5 Scatter diagram of target mel-cepstral distortion and that

predicted by sentence-dependent model.

4. 実験的評価

4. 1 実 験 条 件

男女各一名を話者とし，2. 1 で述べた方法で，ATR 音素バ

ランス文セット [10] のサブセット J 内の文を発話したものを

データとして用いる．25 名の分析合成音声の韻律を参照しつ

つ，男性話者は 6文 (J01から J06)各々に対して約 200発話行

い，女性話者は 4文 (J01から J04)各々に対して 50発話行う．

実験に用いた発話対の数を表 1に示す．スペクトル特徴量とし

て STRAIGHT 分析 [9] により抽出された 1次から 24次のメ

ルケプストラム係数を用いる．F0 パターンの抽出においても，

STRAIGHT分析の F0 抽出法 [11]を使用する．サンプリング

周波数は 16 kHz，シフト長は 5 msとする．

重回帰モデルの予測精度を評価するために，予測されるメル

ケプストラムひずみと実測のメルケプストラムひずみの間に

おいて，相関係数と二乗平均平方根誤差 (Root Mean Square

Error: RMSE)を求める．評価は 5分割交差検定で行う．各話

者に対し，同一文発話内でモデル学習及び予測を行う場合 (文

依存)と，全発話でモデル学習及び予測を行う場合 (文非依存)

の評価を行う．話者依存性を調査するために，男性話者のデー

タで学習した文非依存モデルを用いた女性話者のデータ予測，

及びその逆の処理における評価も行う．また，個々の韻律変動
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図 6: メルケプストラムひずみの実測値と文非依存モデルによ

る予測値のヒストグラム
Fig. 6 Histograms of target mel-cepstral distortion and that pre-

dicted by sentence-independent model.
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図 7: メルケプストラムひずみの実測値と文非依存モデルによ

る予測値の散布図
Fig. 7 Scatter diagram of target mel-cepstral distortion and that

predicted by sentence-independent model.

パラメータの有効性を調査するために，各韻律変動パラメータ

間の相関係数を求めるとともに，各話者の文非依存モデルにお

いて，相関係数の平均が最大となるように韻律変動パラメータ

を一つずつ追加した際の評価も行う。

4. 2 実 験 結 果

全ての韻律変動パラメータを用いた際の結果を表 2 に示す．

文依存モデルを用いることで，RMSE で 0.22，相関係数で約

0.8程度の精度でメルケプストラムひずみを予測できることが

分かる．図 4に，男性話者の J01文に対するメルケプストラム

ひずみの実測値と文依存モデルによる予測値のヒストグラムを

示す．予測を点推定で行っているため，予測値の分布の分散は

小さくなる傾向が見られるが，分布形状は概ね一致しているこ

とが分かる．また図 5に，男性話者の J01文に対するメルケプ

ストラムひずみの実測値と文依存モデルによる予測値の散布図

を示す．目標値であるメルケプストラムひずみの実測値が小さ

い際には，予測誤差が小さくなる傾向が見られる．

文非依存モデルを使用すると，表 2 から，RMSE について

は文依存モデルより増加する傾向が見られる．これは，他の文

と比べると，メルケプストラムひずみの実測値の分布が大きく

異なる文があり，その影響により全体としての分散が大きくな

るためであると考えられる．図 6に，男性話者の全 6文に対す

るメルケプストラムひずみの実測値と文非依存モデルによる予
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Fig. 8 Histograms of target mel-cepstral distortion and that pre-

dicted by mismatched speaker-dependent model.

測値のヒストグラムを示す．文非依存モデルにおいても，分布

形状は比較的類似していることが分かる．また図 7に，メルケ

プストラムひずみの実測値と文非依存モデルによる予測値の散

布図を示す．文依存モデルを用いた際の結果 (図 5)と同様の傾

向が見られる．

異なる話者のモデルを用いると，表 2 から，RMSE が大幅

に増加し，相関係数も大幅に低下することが分かる．図 8に，

男性話者におけるメルケプストラムひずみの実測値と，女性話

者用のモデルを用いた予測値のヒストグラムを示す．分布形状

が異なるのみでなく，平均値も大きくずれる傾向があり，十分

な予測性能が得られないことが分かる．また，図 9に，男性話

者におけるメルケプストラムひずみの実測値と，女性話者用の

モデルを用いた予測値の散布図を示す．同一話者モデルを用い

た際の結果 (図 7)と比較し，明らかに予測精度が劣化している

ことが分かる．これらのことから，提案した予測処理は話者依

存性が強いといえる．

各韻律変動パラメータ間の相関係数の話者平均を表 3に示す．

F0 ひずみとパワーひずみにおいて，その最大値との間には相関

係数で 0.6程度の関連性がみられるが，概ね相関係数は低い傾

向にあり，各韻律変動パラメータは異なる特徴を捉えていると

考えられる．図 10に韻律変動パラメータを一つずつ追加した

際における相関係数の変化を示す．両話者共に，DTWひずみ

が予測に大きく寄与している．一方で，F0 ひずみ及びパワー

ひずみにおける最大値と最小値や発話長ひずみは予測にほぼ寄

与しない．また，男性話者ではパワーひずみが予測に大きく寄

与しているのに対し，女性話者ではあまり寄与していないなど，

話者間で重要な韻律変動パラメータは異なる傾向が見られる．

5. ま と め

従来の統計的声質変換の評価・学習指標では，同一話者によ

る同一文発話間におけるスペクトル特徴量の変動や，韻律の違

いにより生じるスペクトル特徴量変動の増加は考慮されていな

かった．本報告では，より適切な評価・学習指標の確立を目指

す上で，特定話者が発声した同一文発話間におけるスペクトル

特徴量変動について調査した．また，韻律の変動がスペクトル
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表 2: メルケプストラムひずみの予測結果
Table 2 Prediction results of mel-cepstral distortion.

学習話者 女性 女性 男性 男性 女性 男性

評価話者 女性 女性 男性 男性 男性 女性

重回帰モデル 文依存 文非依存 文依存 文非依存 文非依存 文非依存

相関係数 0.83 0.71 0.77 0.82 0.69 0.60

RMSE 0.22 0.28 0.22 0.27 0.68 0.42

表 3: 韻律変動パラメータ間の相関
Table 3 Correlation coefficients between individual prosodic difference parameters.

@
@@

DDTW DU/V DF0 Dmax
F0

Dmin
F0

Dpow Dmax
pow Dmin

pow

Ddur 0.28 0.06 0.11 0.03 0.03 0.10 0.04 0.03

DDTW − 0.44 0.36 0.27 0.08 0.40 0.30 0.07

DU/V − − 0.41 0.18 0.21 0.48 0.29 0.09

DF0 − − − 0.57 0.29 0.40 0.20 0.12

Dmax
F0

− − − − 0.04 0.27 0.24 0.07

Dmin
F0

− − − − − 0.11 -0.00 0.03

Dpow − − − − − − 0.63 0.24

Dmax
pow − − − − − − − 0.11
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Fig. 9 Scatter diagram of target mel-cepstral distortion and that

predicted by mismatched speaker-dependent model.
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特徴量変動に与える影響を考慮するために，発話間の韻律特徴

量変動を捉える各種パラメータを用いて，重回帰モデルにより

スペクトル特徴量変動を予測する手法を提案した．実験的評価

結果から, 同一話者内であれば，異なる文に対しても同一のモ

デルにより良好な予測結果が得られることを示した．今後は予

測値を考慮した評価指標の作成を行う予定である．
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