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1 はじめに
統計的手法に基づく声質変換 [1, 2]は，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．その評価指標及び学習指標には，変換音響特徴量
が目標音響特徴量に近づくほど良いという考えに基
づき，両者の間の距離尺度 (メルケプストラムひずみ
等) がよく用いられる．そのため，同一文を複数回発
話した際に生ずる発話間のスペクトル特徴量変動や，
韻律の変動がもたらすスペクトル特徴量変動 [3]等，
同一話者内においても生じ得るひずみについては考
慮されていない．これに対し著者らは，これらの要因
がもたらすスペクトル変動量は許容できるという考
え方に基づき，特定話者による同一文発話間における
スペクトル変動量についての調査，及び韻律変動から
のスペクトル特徴量変動量の予測に取り組んでおり，
ごく少数の話者に対する結果を報告している [4]．本
稿では，より多くの話者に対して，韻律変動からのス
ペクトル特徴量変動量の予測精度を調査する．また
話者非依存の予測モデルについての評価も行う．

2 スペクトル特徴量変動の予測
本節では，同一話者による同一文発話音声対にお

いて，韻律変動を表す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手法について述べる．
2.1 予測モデル
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ために，重回帰モデルを用いる．
なお，韻律変動パラメータやメルケプストラムひず
みは各話者の個人性の影響を大きく受けると考えら
れる．この影響を抑え，不特定話者に対応した予測
モデルを構築するために，それぞれの話者に対して，
発話対から得られた各特徴量 (韻律変動パラメータ及
びメルケプストラムひずみ)を標準化 (平均 0，分散 1
になるように正規化)した後に，全話者に対するデー
タを用いて重回帰モデルを学習する．
2.2 韻律変動パラメータ
継続長の変動を捉える発話長ひずみ及び時間軸伸

縮 (Dynamic Time Warping: DTW)ひずみ，F0 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韻律変動パラメー
タとして用いる．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は 0となる．
発話長ひずみ
発話間における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 = | logN1 − logN2| (1)

ここで，N1及びN2は各発話の有声フレーム数である．
DTWひずみ
DTWにより得られる時間軸伸縮関数に対し，一方

の発話の各フレームにおいて，前後 1フレームを用い
回帰直線の傾きを計算することで，伸縮関数の傾きを
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求める．もう一方の発話に対しても同様に計算する．
各発話の有声フレーム数をN1及びN2とし，フレー
ム tにおける傾きを a1(t)及び a2(t)とする．発話長
の比を基準とし，DTWひずみを次式にて求める．
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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)) (3)

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．
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．
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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．
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．
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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．

3 実験的評価
3.1 実験条件

男性 4名及び女性 1名の計 5名を話者とし，ATR
音素バランス文セットのサブセット J内の文を発話
した音声をデータとして用いる．各話者は 25 名の



Table 1: メルケプストラムひずみの予測結果
話者 男性 1 男性 1 男性 2 男性 2 男性 3 男性 3 男性 4 男性 4

重回帰モデル 文依存 文非依存 文依存 　文非依存 文依存 文非依存 文依存 文非依存
相関係数 0.77 0.82 0.74 0.72 0.76 0.72 0.72 0.76

話者 女性 1 女性１ 全話者平均 全話者平均 不特定話者 不特定話者 – –

重回帰モデル 文依存 文非依存 文依存 文非依存
文非依存
正規化無し

文非依存
正規化有り – –

相関係数 0.83 0.71 0.76 0.75 0.70 0.73 – –
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Fig. 1: Correlation coefficients when adding
prosodic features one-by-one.

分析合成音声を聴取し，韻律を参照しつつ発話を行
う．男性話者 1は 6文 (J01から J06)各々に対して
約 200発話行い，その他の話者は 4文 (J01から J04)
各々に対して 50発話行う．スペクトル特徴量として
STRAIGHT分析 [5]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．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．また，個々の韻律変動パラメータの有効性を
調査するために，各話者のモデルにおいて，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．さらに，不特定話者
モデルによる予測についても評価する．その際には，
正規化有り／無しの両手法について結果を比較する．
なお，不特定話者モデルの評価時には，各話者の発話
対の数を等しくする (4900対に統一)．
3.2 実験結果
全韻律変動パラメータを用いた際の結果を表 1に

示す．文依存モデルによる予測では相関係数 0.76程
度，文非依存モデルによる予測では相関係数 0.75程
度の精度で，メルケプストラムひずみを予測できて
おり，提案法における文依存性は低いことが分かる．
また，図 1に，特徴量の有用性の順に韻律変動パラ
メータを一つずつ追加して予測した際における相関
係数の変化を示す．全ての話者において DTWひず
みが予測に大きく寄与しており，さらに，F0 ひずみ
およびパワーひずみを併用することで，全ての韻律
変動パラメータを使用した際と同等の予測精度が得
られることが分かる．
不特定話者モデルの評価結果についても表 1に示

す．正規化を行わない際には，特定話者モデルと比較
し，相関係数が平均で 0.05低下している．これに対
して，正規化を施すことで，話者依存性を低減する
ことができ，相関係数で 0.73程度の予測精度が得ら
れることが分かる．正規化を行った際の，メルケプス
トラムひずみの予測値と実測値の関係を図 2(a)に示
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Fig. 2: Comparison between target mel-cepstral dis-
tortion and that predicted by speaker-independent
model: (a) scatter diagram and (b) histograms.

す．この図から，概ね良好に予測できていることが分
かる．また，図 2(b)に実測値と予測値のヒストグラ
ムを示す．ここで，予測値のヒストグラムは，重回帰
モデルによる予測値を平均，学習時に得られる平均
平方根誤差を分散とした正規分布により，各発話対に
対する予測分布が与えられるとした時の結果を表す．
図 2(b)から，予測値のヒストグラムは実測値のヒス
トグラムを良くモデル化できていることが分かる．

4 まとめ
本稿では，同一文における韻律変動パラメータか

らスペクトル特徴量変動量を予測する手法に対し，複
数話者に対して実験的評価を行った．その結果，話者
毎に変動量の正規化を行うことで，不特定話者への
対応が可能であることが分かった．今後，統計的手法
に基づくスペクトル特徴量変換において，スペクト
ル特徴量変動量の予測値を考慮した評価尺度および
学習尺度の設計に取り組む予定である．
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