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あらまし 歌声に対する主観的情報である知覚年齢は，歌声の特徴を直感的に記述できる要素の一つである．歌手は，
音高や声質を変化させることで様々な歌声を生み出すことができる．しかし，声質は歌手の身体的特徴に制限されて
おり，身体的制約を超えた声質での歌唱は困難である．これに対して，身体的制約を超える歌唱を実現する手法とし
て，統計的手法に基づく歌声声質変換が提案されている．統計的手法に基づく歌声声質変換は，音響特徴量の対応関
係を統計的にモデル化することで，入力歌手の声質を目標歌手の声質へと変換することが可能である．ただし，変換
後の声質は目標歌手のものに限定されるため，性別や年齢のような直感的に理解しやすい基準に沿って変換歌声の声
質を自由に制御する事は困難である．本報告では，入力歌手の個人性を保持しつつ，知覚年齢を操作することで声質
を制御する技術として，我々が提案した統計的手法に基づく歌声声質変換について述べる．実験結果より，提案法は
歌手の個人性に悪影響を与えずに，知覚年齢に沿った声質制御が可能である事を示す．
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Abstract The perceived age of a singing voice is the age of the singer as perceived by the listener, and is one of the

notable characteristics that determines perceptions of a song. Singers can sing expressively by controlling prosody

and voice timbre, but the varieties of voice timbre that singers can produce are limited by physical constraints. Pre-

vious work has attempted to overcome the limitation through the use of statistical singing voice conversion. This

technique makes it possible to convert singing voice timbre of an arbitrary source singer into those of an arbitrary

target singer. However, it is still difficult to intuitively control singing voice characteristics by manipulating param-

eters corresponding to specific physical traits, such as gender and age. This paper presents our recent work on the

development of a technique for controlling the voice timbre based on perceived age while maintaining the singer’s

individuality. The experimental results show that the proposed voice timbre control method makes it possible to

change the singer’s perceived age while not having an adverse effect on the perceived individuality.

Key words singing voice conversion, perceived age, segmental features, individuality, voice quality control.
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1. は じ め に
歌声は，メロディーやリズムに加え言語情報である歌詞を伝

えることができ，他の楽器には難しいような多彩な音楽表現が
可能である．更に歌手の技量によるものの，声質に関しても声
帯や調音器官を巧みに操ることで変化させる事が可能である．
しかしながら，個々の歌手が表現できる声質の範囲は身体的制
約により制限されている．この身体的制約を超え，歌手が意の
ままに操れる自在な声質制御が実現すれば，更なる豊かな音楽
表現を生み出すことが期待される．
歌手の声質を制御する手法として様々な手法が提案されてい

る．代表的な手法として，音声分析合成処理によるモーフィン
グ [1] がある．モーフィングは，異なる歌手が歌う同一楽曲間
において，スペクトル特徴量や基本周波数（F0）を各々独立に
補間することで，新たな歌声を合成する事が可能である．しか
し，モーフィングによる声質制御は同一楽曲間のみを対象とす
るため利用範囲は限定される．
任意の楽曲において声質を変換する技術として，統計的手法

に基づく声質変換 [2], [3]を歌声へと適用した統計的手法に基づ
く歌声声質変換（SVC: Singing Voice Conversion）[4], [5]が提
案されている．SVCは，学習処理と変換処理に分かれており，
学習処理では入力歌手と目標歌手の同一曲の歌声データ（パラ
レルデータ）に基いて，両歌手の音響特徴量の対応関係を混合
正規分布モデル（GMM: Gaussian Mixture Model）により学
習する．変換処理では，学習済み GMMに基づき，任意の楽曲
に対して入力歌手の歌声を目標歌手の声質を持つ歌声へと変換
する．さらに，任意の入力歌手と任意の目標歌手の間での声質
変換を可能とする固有声変換技術 [6], [7]を歌声に適用した手法
が提案されている [8]．多対多固有声に基づく SVC [8]では，一
人の参照歌手と多数の事前収録目標歌手のパラレルデータセッ
トを用いて，固有声GMM（EV-GMM: Eigenvoice GMM）の
学習を行う．任意の入力歌手および目標歌手に対する変換モデ
ルは，各歌手の極少量の歌声データを用いて，EV-GMMの適
応パラメータを各々独立に推定することで，容易に構築するこ
とが可能である．また，EV-GMMの適応パラメータを手動操
作することで，変換歌声の声質を変化させることも可能である．
しかし，適応パラメータ空間は人の主観軸に沿わないため，パ
ラメータ操作後の変換歌声の声質は予測困難であり，直感的な
声質制御は困難である．歌手の思い描く理想の声質へと変換可
能な声質制御技術を実現するためには，直感的な声質制御の実
現が必要である．
統計的パラメトリック音声合成の研究において，性別や年齢

などの直感的な声質制御パラメータにより手動で声質を制御す
る手法が提案されている．隠れマルコフモデル（HMM: Hidden

Markov Model）に基づくテキスト音声合成 [9]において，発話
様式を表す低次元ベクトルから HMMの平均ベクトルへの写象
を表現する重回帰 HMMを用いることで，合成音声の発話様式
を手動制御することが可能となる [10]．さらに，“暖かい–冷た
い”などの声質表現語対に対する主観評価値で構成される低次
元ベクトルを導入することで，合成音声の声質を直感的に制御
することが可能となる [11]．類似した枠組みとして，韻律パラ
メータと感情を表すパラメータに対する重回帰分析に基づき，
感情音声を合成する手法も提案されている [12]．なお，重回帰
HMMは歌声合成にも適用されており，学習に用いた単一歌手
内での “子供らしい–大人びた”といった主観的制御パラメータ
に基づいた歌唱様式の操作法が提案されている [13]．
歌声の直感的な声質制御を実現する上で，話声における声質

表現語対 [14]のように声質を主観的に表す尺度がいくつか考え
られるが，本報告では歌声の知覚年齢 [15]に着目する．知覚年
齢に沿った声質制御を実現することで，万人が持つ年齢という

基準により声質を制御可能となる．
本報告では，歌手の個人性を保持したまま歌声の知覚年齢を

制御する技術として，我々が提案した統計的手法に基づく歌声
声質制御法について述べる．まず，歌声の知覚年齢に寄与する
音響特徴量を明らかにするために，F0 や継続長を表す韻律的特
徴とスペクトル特徴量や非周期成分を表す分節的特徴に対し，
どちらの特徴が歌声の知覚年齢及び歌手の個人性に大きく寄与
しているかを調査した結果について述べる．そして，歌手の個
人性を保持しつつ知覚年齢に基づき声質を制御する手法につい
て述べ，その有効性を示す．

2. 統計的手法に基づく歌声声質変換
GMMに基づく SVCは，歌手の声質を異なる歌手の声質へ

と変換する技術である．GMMに基づく SVCは学習処理と変
換処理で構成される．
学習処理では，話声における声質変換と同様に，入力歌手と

目標歌手のパラレルデータより音響特徴量を抽出し，GMMに
よりそれらの結合確率密度関数をモデル化する．入力歌手と目
標歌手の音響特徴量を，各々2D 次元の静的動的特徴量ベクト
ルXt = [x⊤

t ,∆x⊤
t ]

⊤，Y t = [y⊤
t ,∆y⊤

t ]
⊤ とする．ここで，xt

と yt は，フレーム tにおける入力歌手と目標歌手の静的音響
特徴量であり，∆xt と ∆yt は，同フレームの入力歌手と目標
歌手の動的特徴量である．⊤は転置を表す．これらの音響特徴
量の結合確率密度関数は，以下の式により与えられる．

P (Xt,Y t|λ)

=
M∑

m=1

αmN
([

Xt

Y t

]
;

[
µ(X)

m

µ(Y )
m

]
,

[
Σ(XX)

m Σ(XY )
m

Σ(Y X)
m Σ(Y Y )

m

])
, (1)

ここで N (·;µ,Σ)は，平均ベクトル µ，共分散行列 Σの正規
分布を表す．混合数はM であり，mは分布番号を表す．λは
GMMのパラメータセットを表し，個々の分布における分布重
み αm，平均ベクトル µm，共分散行列 Σm を含む．パラレル
データに対して，動的時間伸縮により対応づけられたXt，Y t

を用いて GMMを学習する．
変換処理では，入力歌手の歌声から抽出された音響特徴量を最

尤推定法 [3]により目標歌手の音響特徴量へと変換する．入力歌手
と目標歌手の特徴量系列ベクトルを，各々X = [X⊤

1 , · · · ,X⊤
T ]

⊤

と Y = [Y ⊤
1 , · · · ,Y ⊤

T ]
⊤ とする．ここで，T はフレーム数であ

る．変換された静的特徴量系列 ŷ = [ŷ⊤
1 , · · · , ŷ⊤

T ]
⊤ は次式で示

される．

ŷ = argmax
y

P (Y |X,λ) subject to Y = Wy, (2)

ここでW は静的特徴量系列を結合静的動的特徴量系列に拡
張する行列である．条件付き確率密度関数 P (Y |X,λ)は，式
（1）で与えられた結合確率密度関数から解析的に導出される．
なお，過剰な平滑化による変換歌声の音質劣化を緩和するため，
系列内変動（GV: Global Variance）[3]を考慮する．

3. 知覚年齢に寄与する音響特徴量の調査
本節では，歌声を対象とした韻律的特徴と分節的特徴の知覚

年齢への寄与を調査した結果について述べる．また，個人性を
保持した知覚年齢に基づく声質制御を実現するために韻律的特
徴と分節的特徴のどちらがより歌手の個人性を含んでいるかを
調査した結果についても述べる．

3. 1 韻律的特徴と分節的特徴の知覚年齢への寄与
SVCにより，メルケプストラムと非周期成分を変換すること

で，入力歌手から目標歌手へと声質を変換した変換歌声（SVC
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図 1 歌手の実年齢と歌声の知覚年齢スコアの相関

歌声）を合成する．得られる SVC 歌声は，入力歌手の F0 パ
ターン，パワーパターン，継続長といった韻律的特徴と目標歌
手のメルケプストラム，非周期成分といった分節的特徴を併せ
持つ．この変換歌声の知覚年齢と，同一歌手 SVC（入力）お
よび同一歌手 SVC（目標）の知覚年齢をそれぞれ比較するこ
とで，分節的特徴と韻律的特徴のどちらの音響特徴量がより知
覚年齢に寄与するかを調査する．なお，同一歌手 SVC（入力/

目標）とは，入力（目標）歌手から同一の入力（目標）歌手へ
の SVCであり，多対多固有声変換 [7] を応用することで， 入
力（目標）歌手から参照歌手への GMMを用いて実現すること
ができる [15]．これにより，入力（目標）歌手の音響特徴量に
対して，GMMに基づく変換によって生じる変換誤差を与えた
際の歌声を合成することができる．

3. 2 韻律的特徴と分節的特徴の個人性への寄与
SVCにおける知覚年齢に沿った声質制御では，歌手の個人性

を保ったまま知覚年齢のみを操作できる手法を確立することが
望まれる．そのため歌声の個人性が，韻律的特徴と分節的特徴
のどちらに多く反映されているかを調査する．

3. 3 音響特徴量の調査に関する実験的評価
3. 3. 1 実 験 条 件
評価データベースとして，20，30，40，50 歳代の日本人男

女の歌唱データを含む，AISTハミングデータベース：ポピュ
ラー音楽（RWC-MDB-P-2001）[16] を用いる．歌手の総数は
75名であり，各歌手における曲数は 25曲である．各曲の長さ
は 20 秒程度である．評価楽曲として 1 曲の評価楽曲（P039）
を用いる．
初めに聴取実験による歌手の実年齢と歌声の知覚年齢の対応

関係を調査する．20代男性 8名の被験者が，全歌手の評価楽曲
に対し知覚年齢スコアを付与する．
知覚年齢に寄与する音響特徴量の特定のため，SVC 変換歌

声と同一歌手 SVC歌声（入力/目標）の知覚年齢スコアを比較
する．20歳代男性 8名の被験者が，各変換歌声に対し知覚年齢
スコアを付与する．20歳代から 50歳代の各年代の実年齢を持
つ男女 2名ずつ，計 16名を評価歌手とする．全年代かつ男女
の評価歌手が割振られるように評価歌手を 2 グループに分け，
各被験者は，1グループに対して知覚年齢スコアを付与する．
次に SVC変換歌声と同一歌手 SVC歌声（入力/目標）を用

いて，知覚年齢変換処理における個人性の変化を調査する．評
価歌手全 16名を男女を区分した全年代を網羅する 4名ずつの
4セットに分け，各セット内における評価歌手の総当りペアに
対して SVCによる変換歌声（12種類）を作成する．被験者は，
同一の歌手が歌っているという評価基準のもと，SVC による

変換歌声と，各セットにおける個々の評価歌手の同一歌手 SVC

歌声（入力/目標）を比較し，どの評価歌手に最も近いか判断
する．また，被験者に対し，同一の歌手においても年齢が変化
しているという可能性を予め伝えて実験を行う．被験者は，各
セットごとに 2名の計 8名である．
サンプリング周波数は 16 kHz である．音響特徴量として

STRAIGHT [17] で抽出されたメルケプストラム係数の 1 次
から 24次を用いる．音源情報は，F0 と 0–1，1–2，2–4，4–6，
6–8 kHzの 5周波数帯で平均化された非周期成分を用いる．フ
レームシフト長は 5 msである．
同一歌手 SVC（入力/目標）において，メルケプストラム及

び非周期成分を変換するための GMM を作成するため，参照
歌手として評価歌手以外の歌手を 1名用いる．異なる歌手間の
SVC においては，各グループ内の評価歌手の総当りペアに対
して，個別にメルケプストラム及び非周期成分を変換するため
の GMMを学習し，変換を行う．

3. 3. 2 実 験 結 果
図 1に歌手の実年齢と歌声の知覚年齢の相関図を示す．横軸

は歌手の実年齢であり，縦軸は各歌手に対する知覚年齢スコア
の平均値である．各歌手に対する被験者の知覚年齢の標準偏差
は 6.17である．全体の相関係数は 0.81であり，歌手の実年齢
と知覚年齢に対して強い相関がみられる．
図 2，3に，同一歌手 SVC歌声（入力/目標）の知覚年齢ス

コアと SVC歌声の知覚年齢スコアの相関を示す．図 2は，横
軸を同一歌手 SVC歌声（入力）の知覚年齢スコアにしたもの
であり，韻律的特徴が知覚年齢への寄与が大きい場合，相関が
高くなる．図 3は，横軸を同一歌手 SVC歌声（目標）の知覚
年齢スコアにしたものであり，分節的特徴の知覚年齢への寄与
が大きい場合，相関が高くなる．どちらの図においても，正の
相関が観測されることから，韻律的特徴および分節的特徴のど
ちらも知覚年齢に影響を与えることが分かる．また，韻律的特
徴は，分節的特徴に比べ，より大きく知覚年齢に寄与すること
が分かる．
表 1 に，SVC において韻律的特徴もしくは分節的特徴の変

換を行った際に生じる歌手の個人性の変化に対する評価結果を
示す．表は，入力歌手の韻律的特徴と目標歌手の分節的特徴を
持つ SVC 歌声が，韻律的特徴が一致する同一歌手 SVC 歌声
（入力）に似ていると判断された場合の確率，分節的特徴が一
致する同一歌手 SVC歌声（目標）に似ていると判断された場
合の確率，入力歌手と目標歌手以外の同一歌手 SVC歌声（そ
の他）に似ていると判断された場合の確率をそれぞれ表す．表
より，歌手の個人性は，分節的特徴に比べ韻律的特徴で識別さ
れる傾向が強いことがわかる．図 2，3の結果と同様の傾向で
あることから，歌手の個人性と知覚年齢の相関は高いといえる．

4. 知覚年齢に基づく歌声声質制御
本節では，統計的手法に基づく歌声声質変換（SVC: Singing

Voice Conversion）において入力歌手の個人性を保持したま
ま，歌手の知覚年齢を操作する手法について述べる．3. 3節の
実験結果で示した通り，韻律的特徴は知覚年齢に大きく寄与し
ているものの，歌手の個人性にも大きく影響を与える．そこ
で，個人性を保持した知覚年齢制御を実現するための第一歩
として，個人性に与える影響の小さい分節的特徴を操作対象
とする知覚年齢制御法について述べる．まず重回帰混合正規
分布モデル（MR-GMM: Multiple-regression Gaussian Mix-

ture Model）に基づく声質変換 [18]を SVCに適用する．さら
に，MR-GMMに基づく SVCに対して，多対多固有声 GMM

（EV-GMM: Eigenvoice GMM）に基づく SVC の枠組みを適
用し，多対多MR-GMMに基づく SVCを実現することで任意
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図 3 同一歌手 SVC 歌声（目標）と SVC 歌声の知覚年齢の相関

表 1 SVC における個人性の評価

特徴 割合
韻律的特徴 52.08
分節的特徴 35.42
不一致 12.50

の入力歌手への対応を容易にする．そして，多対多MR-GMM

における平均ベクトルの表現方法を変えることで，個人性を
保持した知覚年齢制御を実現する．なお，提案法では分節的特
徴により声質を変換するため，リアルタイム声質変換システ
ム [19], [20]と組み合わせることが容易であり，リアルタイムか
つ直感的な声質制御の実現が見込まれる．

4. 1 重回帰混合正規分布モデルに基づく歌声声質変換
知覚年齢に基づく声質制御を実現するため，MR-GMMに基

づく声質変換を SVC に適用する．MR-GMM に基づく SVC

は，GMMに基づく SVCと同様に学習処理と変換処理により
構成される．
学習処理では，一人の参照歌手と複数の事前収録目標歌手の

パラレルデータセットより分析された音響特徴量に基づき，結
合確率密度関数をモデル化する．MR-GMMによる結合確率密

度関数は以下のように与えられる．

P
(
Xt,Y t|λ(MR), w(s)

)

=
M∑

m=1

αmN
([

Xt

Y t

]
;

[
µ(X)

m

µ(Y )
m (s)

]
,

[
Σ(XX)

m Σ(XY )
m

Σ(Y X)
m Σ(Y Y )

m

])
. (3)

s番目の事前収録目標歌手の平均ベクトルは以下の式で与えら
れる．

µ(Y )
m (s) = b(Y )

m w(s) + µ(Y )
m , (4)

ここで b(Y )
m および µ(Y )

m は，それぞれ代表ベクトルとバイアス
ベクトルを表す．w(s) は，s番目の事前収録目標歌手の歌声に
対して聴取実験により得られた知覚年齢スコアを表す．
変換処理において，MR-GMMにおける出力側の平均ベクト

ルは，所望の知覚年齢スコアを入力することで決定される．入
力歌手の歌声は，2節と同様に系列内変動を考慮した最尤系列
推定法 [3]により変換される．

4. 2 多対多重回帰混合正規分布モデルに基づく歌声声質
変換

参照歌手のみではなく任意の入力歌手（ユーザ）の変換に容
易に対応するため，多対多 EV-GMMに基づく SVC [8]で用い
られる変換法をMR-GMMに基づく SVCに適用する．多対多
MR-GMMの結合確率密度関数は以下の式で表される．

P
(
Y (i)

t ,Y (o)
t |λ(MR), w(i), w(o)

)

=
M∑

m=1

P
(
m|λ(MR)

)∫
P
(
Y (i)

t |Xt,m,λ(MR), w(i)
)

P
(
Y (o)

t |Xt,m,λ(MR), w(o)
)
P
(
Xt|m,λ(MR)

)
dXt

=
M∑

m=1

αmN
([

Y (i)
t

Y (o)
t

]
;

[
µ(Y )

m (i)

µ(Y )
m (o)

]
,

[
Σ(Y Y )

m Σ(Y XY )
m

Σ(Y XY )
m Σ(Y Y )

m

])
(5)

Σ(Y XY )
m = Σ(Y X)

m Σ(XX)
m

−1
Σ(XY )

m , (6)

ここで w(i) と w(o) は，それぞれ入力歌手と目標歌手の知覚年
齢スコアを示す．入力歌手と目標歌手の多対多 MR-GMM に
おける平均ベクトルは，式（4）により決定される．
本報告では，入力歌手と参照歌手のパラレルデータが入手可

能な状況を想定する．この場合においても，式（5）の入力平
均ベクトル µ(Y )

m (i)を式（4）により表すことが可能である．し
かし，入力平均ベクトルが代表ベクトルで張られる部分空間で
表現されるために，入力歌手に対するモデル化精度が下がる事
が考えられる．そこで，入力歌手と参照歌手のパラレルデータ
により，最尤推定基準により多対多 MR-GMM の入力平均ベ
クトルを更新する．更新された入力平均ベクトルは以下の式で
与えられる．

µ(Y )
m (i) = µ̂(Y )

m , (7)

ここで µ̂(Y )
m はパラレルデータによって得られた入力歌手の平

均ベクトルの最尤推定値である．なお，入力歌手と参照歌手の
パラレルデータが入手可能であるならば，個々の入力歌手に対
し，入力歌手と全事前収録目標歌手の MR-GMM を学習する
事も可能である．しかしながら，MR-GMMの学習には多大な
時間を要し，入力歌手の増加につれて MR-GMM の学習数も
増えるため，効率が悪い．これに対して，多対多 SVCの枠組
みを用いることで，式（4. 2）で示される入力平均ベクトルの
最尤推定のみで各入力歌手に対する高精度な MR-GMM を学
習することが可能となる．
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表 2 MR-GMM と Modified MR-GMM における入出力の関係
手法 入力 出力 出力平均ベクトル

MR-GMM 知覚年齢スコア w(o) w(o) 歳の平均的な声質 b(Y )
m w(o) + µ(Y )

m

Modified MR-GMM 差分知覚年齢スコア ∆w w(i) +∆w 歳の声質 µ̂
(Y )
m + b

(Y )
m ∆w

4. 3 個人性を保持した知覚年齢に基づく声質制御法
多対多MR-GMMに基づく SVCにより，入力歌手の声質を

知覚年齢に基づいた目標歌手の声質へと変換することが可能と
なる．しかし，式（4）で表現される出力平均ベクトルは，所望
の知覚年齢スコアを持つ事前収録目標歌手の平均的な声質を表
しており，特定歌手の声質は精度良く表現できない．入力歌手
の個人性を保持しつつ知覚年齢のみを制御する声質制御法を実
現するために，多対多 MR-GMM における出力平均ベクトル
の表現方法を変更する．

µ(Y )
m (s) = b(Y )

m w(s) + µ(Y )
m

= b(Y )
m (w(i) +∆w) + µ(Y )

m

= b(Y )
m w(i) + µ(Y )

m + b(Y )
m ∆w

≃ µ̂(Y )
m + b(Y )

m ∆w, (8)

ここで出力側の知覚年齢スコア ∆w は，入力歌手の知覚年齢
を基に，そこより変化させる差分知覚年齢スコアで表される．
出力平均ベクトルは，入力歌手の知覚年齢を持つ平均ベクトル
µ̂(Y )

m に加え，重回帰分析より得られた代表ベクトル b(Y )
m と差

分知覚年齢スコア∆wで決定される平均ベクトルに対する変形
量を加えることで表される．入力歌手の特定モデルを基に，年
齢に伴う変形量が付与されるため，歌手の個人性を保持した知
覚年齢制御が期待される．

5. 知覚年齢制御の実験的評価
本評価では，4. 1節の変換法をMR-GMM，4. 3節の変換法

を Modified MR-GMM を表記する．表 2 に，MR-GMM と
Modified MR-GMMの入出力の関係を示す．

5. 1 実 験 条 件
学習データとして，参照歌手 1名と事前収録目標歌手 54名

（男性 27名，女性 27名）を用いる．参照歌手と事前収録目標
歌手のパラレルデータは動的時間伸縮により予め対応付けてお
く．評価歌手として，事前収録目標歌手に含まれない 16名の
歌手を用いる．事前収録目標歌手の知覚年齢スコアは，20 代
男性被験者 1名により全 25曲に付与された知覚年齢スコアの
平均値を用いる．評価楽曲として，学習データに含まれる 1曲
（P039）を用いる．MR-GMMおよびModified MR-GMMの
混合数は，スペクトル特徴量に対しては 128，非周期成分に対
しては 32とする．
Modified MR-GMMによる知覚年齢の変動精度を評価する．

20 代男性の被験者 8 名と評価歌手 16 名を，各年代の評価歌
手を含むように被験者 4 名と評価歌手 8 名で構成される 2 グ
ループに分ける．式（8）における差分知覚年齢スコアの設定
は，-60, -40, -20, 0, 20, 40, 60と変化させて変換歌声を作成す
る．ここで差分知覚年齢スコアが 0の時の変換歌声は，声質操
作を行わない同一歌手 SVC歌声（入力）と等価である．被験
者は，ランダムな順番で提示される変換歌声に対してそれぞれ
知覚年齢の評価を行う．
XABテストによりModified MR-GMMとMR-GMMの個

人性に関するの対比較実験を行う．被験者および評価歌手は，
前実験と同様に 2グループに分ける．式（8）における差分知覚
年齢スコアの設定は，-60, -30, 30, 60と変化させて変換歌声を
作成する．式（4）におけるMR-GMMの知覚年齢スコアの設
定は，前実験で使用した同一歌手 SVC歌声（入力）に対する

知覚年齢評価結果の平均値を基準に ± 30, 60と変化させた値
を用いる．各評価歌手の同一歌手 SVC歌声（入力）を先に提
示し，MR-GMMとModified MR-GMMによる変換歌声をラ
ンダムな順で再生し，どちらが同一歌手 SVC歌声（入力）に
似ているかという基準で評価を行う．その際に，被験者には歌
手の知覚年齢は変化しているという事を伝える．
5 段階の平均オピニオン評点（MOS: Mean opinion score）

により，Modified MR-GMMとMR-GMMに対して変換歌声
の自然性の評価を行う．被験者及び評価歌手は，前実験と同様
に 2グループに分けて評価を行う．差分知覚年齢スコアおよび
知覚年齢スコアの設定は前実験と同様である．被験者に対して，
自然歌声およびModified MR-GMM，MR-GMMの変換歌声
をランダムな順番で提示する．被験者は，それぞれの変換歌
声に対して “5–とても良い”，“４–良い”，“3–ふつう”，“２–悪
い”，“1–とても悪い” という 5段階評価で自然性の評価を行う．
その他の実験条件は，3. 3. 1節と同様である．

5. 2 実 験 結 果
図 4に，Modified MR-GMMによる知覚年齢変動の評価結

果を示す．横軸は差分知覚年齢スコアの設定値であり，縦軸は
同一歌手 SVC歌声（入力）の知覚年齢評価結果と各差分知覚
年齢スコアの知覚年齢評価結果の差を表す．差分知覚年齢ス
コアの設定を，-60 から 60 にかけて変化させることで，線形
性を保って知覚年齢が高くなっていく事がわかる．また，これ
は，3. 3. 2 節の図 3 における分節的特徴の寄与とほぼ同様の
傾向で変化している事が確認出来る．このことより，Modified

MR-GMMは分節的特徴の知覚年齢への寄与に基づいた変化を
適切にモデル化出来ていることがわかる．
図 5に，Modified MR-GMMとMR-GMMの歌手の個人性

に関する対比較実験の評価結果を示す．全ての差分知覚年齢
スコアの設定において，Modified MR-GMM の方が歌手の個
人性をより正確に捉えた変換歌声を合成できていることから，
Modified MR-GMMの有効性が確認される．
図 6 に，変換歌声の自然性に関する 5 段階評価 MOS の評

価結果を示す．全ての差分知覚年齢スコアの設定値において，
Modified MR-GMMの有効性が確認される．式（8）における
Modified MR-GMMのバイアスベクトル µ̂(Y )

m は，入力歌手の
声質を表現している．一方で，式（8）におけるMR-GMMの
バイアスベクトル µ(Y )

m は，S 人の事前収録目標歌手の平均的
な声質を表す．そのため，Modified MR-GMM の平均ベクト
ルに比べ，MR-GMMの平均ベクトルでは，変換特徴量の過剰
な平滑化が起こり，変換歌声の自然性が大きく損なわれると考
えられる．
図 4，5，6より，Modified MR-GMM は，歌手の個人性を

保ちつつ知覚年齢に基づく声質制御を可能とし，MR-GMMに
比べ高い自然性での変換歌声が合成可能であることがわかる．

6. 結 論
本報告では，知覚年齢に基づいた声質制御を実現するため

に，知覚年齢に寄与する音響特徴量の調査および歌手の個人性
を保持した知覚年齢制御について述べた．音響特徴量の調査結
果より，韻律的特徴は，歌声の知覚年齢に大きく寄与している
ものの，歌手の個人性にも大きく寄与している事がわかった．
一方で，分節的特徴は，韻律的特徴に比べ，知覚年齢への寄与
は小さいものの，個人性に対する影響も小さいため，個人性を
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図 4 Modified MR-GMM における指定した差分知覚年齢スコアと
変換歌声の知覚年齢

 0

 20

 40

 60

 80

 100

-60 -30 0 30 60

Perceptual age conversion setting

P
re

fe
re

n
ce

 s
co

re
 [

%
]

Modified MR-GMM
MR-GMM

95% confidence interval

図 5 個人性に関する対比較実験結果.

 1

 1.5

 2

 2.5

 3

 3.5

 4

 4.5

 5

-60 -30 0 30 60

Natural singing voice

Perceptual age conversion setting

M
ea

n
 o

p
in

io
n
 s

co
re Modified MR-GMM

MR-GMM

95% confidence interval

図 6 変換歌声の自然性に関する MOS 評価

保持した知覚年齢制御には，適している事がわかった．従来の
重回帰混合正規分布モデル（MR-GMM: Multiple-regression

Gaussian Mixture Model）に基づく声質変換では，知覚年齢
に基いた声質制御は可能であるものの，変換歌声は入力した知
覚年齢に基づく事前収録歌手の平均的な声質へと変換されるた
め，歌手の個人性を保持した声質制御は困難であった．この問
題を解決するために，MR-GMMにおける出力平均ベクトルの
表現方法を変更することで個人性を保持しつつ知覚年齢制御を
可能とする手法（Modified MR-GMM）を提案した．評価結果
より，Modified MR-GMM は歌手の個人性を保持しつつ知覚
年齢の制御を可能とし，MR-GMMに比べ高い自然性で声質を
変換出来る事を示した．
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