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1 はじめに
入力歌手の声質を目標歌手の声質へと変換する手法

として，差分スペクトル補正に基づく統計的歌声声質
変換（SVC: Singing Voice Conversion）（以下，差分
SVC）が提案されている [1]．差分 SVCは，入力歌声
に対し，差分混合正規分布モデル（GMM: Gaussian
Mixture Model）により推定された差分スペクトルを
用いて，時間波形上で補正処理を行う事で，声質の変
換を実現する．一方で，変換歌声のスペクトル特徴量
は，差分 GMMのモデリング誤差により平滑化され
るため，入力歌声に比べて音質の劣化が生じる．
本稿では，差分 SVCにおいて，変換歌声のスペク

トル特徴量の平滑化を回避するパラメータ生成法に
関して調査を行う．まず，変換歌声のスペクトル特徴
量の系列内変動（GV: Global variance）を考慮した
差分スペクトル特徴量のパラメータ生成法を提案す
る．また，静的特徴量系列空間における差分特徴量に
基づくパラメータ生成法を提案する．実験結果より，
両提案法による差分 SVCは，従来の差分 SVCに比
べ，変換歌声の音質を改善できることを示す．

2 差分 SVC

差分 SVCは，入力歌手の声質を異なる歌手の声質
へと変換する手法であり，学習処理と変換処理から構
成される．
学習処理では，入力歌手と目標歌手のパラレルデー

タを用いて，入力歌手のスペクトル特徴量と差分スペ
クトル特徴量の結合確率密度関数を差分GMMにより
モデル化する．両歌手の静的・動的特徴量ベクトルをそ
れぞれXt =

[
x⊤
t ,∆x⊤

t

]⊤及びY t =
[
y⊤
t ,∆y⊤

t

]⊤と
する．また，差分スペクトル特徴量をDt = [Y t−Xt]
とすると，差分 GMMによる結合確率密度関数は以
下の式で表される．
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ここでN (·;µ,Σ)は平均ベクトル µ及び共分散行列
Σを持つ正規分布を表す．GMMの混合数はM であ
り，mは分布番号を示す．αmは，各分布に対する混合
重みを表す．λは，GMMのパラメータセットを表す．
なお，差分GMMは，結合確率密度関数P (Xt,Y t|λ)
に対する GMMから解析的に求める事が出来る [1]．
変換処理では，最尤系列変換法 [2]により，入力歌

手のスペクトル特徴量を，差分スペクトル特徴量へ
と変換する．入力特徴量系列ベクトルと差分特徴量
系列ベクトルを，各々X = [X⊤

1 , · · · ,X⊤
T ]

⊤ とD =
[D⊤

1 , · · · ,D⊤
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⊤とする．ここで，T はフレーム数であ
る．静的差分特徴量系列ベクトル d̂ = [d̂

⊤
1 , · · · , d̂

⊤
T ]

⊤
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は，次式で示される．
d̂=argmax

d
P (D|X,λ) subject to D=Wd (2)

ここで，各時刻における確率密度関数は
P (Dt|m,Xt,λ)=N
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で表される．また，W は静的特徴量ベクトルを静的・
動的結合特徴量ベクトルに拡張する行列である．

3 差分 SVCにおけるパラメータ生成法
3.1 GVを考慮したパラメータ生成法
差分 SVCにおいて，変換歌声のスペクトル特徴量

の平滑化を回避するために，GVを考慮したパラメー
タ生成法を提案する．目標歌手の静的特徴量系列ベ
クトルを y = [y⊤

1 , · · · ,y⊤
T ]

⊤ とすると，目標歌手の
静的特徴量に対する GVは，以下の式で表される．

v(y) = [v(1), v(2), · · · , v(d), · · · , v(D)]⊤ (6)

v(d) =
1

T

T∑

t=1

(yt(d)− ȳ(d))2 (7)

ȳ(d) =
1

T

T∑

τ=1

yτ (d) (8)

ここで yt(d)は，フレーム tにおける d次元目の静的
特徴量である．また，GVの確率密度関数を正規分布
によりモデル化する．

P
(
v(y) | λ(v)

)
= N

(
v(y) ; µ(v), Σ(vv)

)
(9)

入力歌声の静的特徴量ベクトルを x =
[x⊤

1 , · · · ,x⊤
T ]

⊤，変換歌声の静的特徴量ベクト
ルを ŷ = [x + d̂] とすると，GV を考慮した静的差
分特徴量系列のパラメータ生成処理は，次式で表さ
れる．

d̂ = argmax
d

P (D|X,λ)P (v(ŷ)|λ(v))ω (10)

ここで ω は，尤度間の重みを調整するパラメータで
ある．静的差分特徴量ベクトルは，勾配法により求
める．

3.2 無声音に対する差分特徴量系列の平滑化
GVを考慮した差分 SVCでは，無声音フレームに

おいて，パラメータ系列の急須な変動に伴う変換歌声
の音質劣化が生じる．一方で，差分 SVCでは，個人
性に与える影響が小さいと考えられる無声音フレー
ムに対して，必ずしも高精度な変換処理を必要しな
い．そこで，差分特徴量系列に対する平滑化処理を導
入することで，変換歌声の音質劣化を回避する．本
稿では，無声フレームに対する確率密度関数のパラ
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メータを以下のように修正することで，平滑化処理
を実現する．

E(D)
m,t =

{
0 (static& delta) (11)

V (D)
m =

{ ∞ (static)

∆v(D)
m (delta)

(12)

ここで∞は無限大であり，∆v(D)
m は，式（5）の動

的成分である．また，無声音フレームに対しては，勾
配法によるパラメータ更新を行わない．

3.3 トラジェクトリ差分スペクトル特徴量に基づく
差分 SVC

差分GMMでは，静的・動的差分特徴量空間におけ
る確率密度関数に基づき，静的差分特徴量系列が生成
される．本稿では，さらに，静的差分特徴量系列空間
における確率密度関数に基づくパラメータ生成法を提
案する．静的特徴量系列空間における確率密度関数は，
トラジェクトリモデル [3]として表現され，その平均ベ
クトルは式 (2)における d̂により表される．そのため，
静的差分特徴量系列空間における確率密度関数の平
均ベクトルは，入力歌手の同一歌手 SVC[4]による変
換特徴量系列ベクトルを x′ = [x̂⊤

1 , · · · , x̂
⊤
T ]

⊤，SVC
による入力歌手から目標歌手への変換特徴量系列ベク
トルを y′ = [ŷ⊤

1 , · · · , ŷ
⊤
T ]

⊤とすると，d′ = [y′
t −x′

t]
として表される．この静的差分特徴量系列 d′に基づ
き，入力歌声に対する補正を行う．

4 実験的評価
4.1 実験条件
歌声データベースとして，日本語民謡楽曲を用い

る．楽曲数は 21曲，計 152フレーズ（各フレーズは
8秒程度）から構成される．歌手は，男性 3名，女性
3名の計 6名である．学習データとして，ランダムに
選出した 80フレーズを用い，残りをテストデータす
る．入力歌手と目標歌手の組み合わせは，同一性別内
の総当りとする．被験者は，20代の学生 6名である．
スペクトル特徴量として，STRAIGHT分析 [5]に

より得られるスペクトル包絡をモデル化した 1次から
24次のメルケプストラムを用いる．合成フィルタに
は，MLSAフィルタ [6]を用いる．シフト長は 5 ms，
サンプリング周波数は 16 kHzとする．スペクトル特
徴量の GMMの混合数は 128である．
実験では，以下の変換歌声に対して評価を行う．
• w/o GV: 従来の差分 SVC
• w/ GV: 3.1節と 3.2節の差分 SVC
• TrjDiff: 3.3節の差分 SVC
変換歌声の音質を，ABテストにより評価する．同

一フレーズの変換歌声をそれぞれランダムな順序で
再生し，どちらの変換歌声が高い音質を持つかを評
価する．また，個人性の変換精度を，XABテストに
より評価する．目標歌手の自然歌声を参照歌声とし，
同一フレーズの 2つの変換歌声をランダムな順序で
再生する．どちらの変換歌声が目標歌手の自然歌声に
似ているかという基準で評価する．なお，両実験共に
3手法間の組み合わせに対し評価を行う．被験者毎の
各組み合わせに対する評価数は，両実験それぞれ 24
である．

4.2 実験結果
図 1に ABテストによる変換歌声の音質に関する

評価結果を示す．従来法と比べて，提案法はより音質
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Fig. 1 Speech quality of converted singing voice
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Fig. 2 Conversion accuracy of singer individuality

の高い変換歌声を得られることが分かる．
図 2にXABテストによる変換歌声の個人性に関す

る評価結果を示す．従来法と比べて，TrjDiffはより
高いスコアが得られる．ただし，TrjDiffは他の手法
に比べ音質が非常に高いことから，音質の面で自然
歌声である参照歌声に最も似ていると判断された可
能性が懸念される．そのため，個人性変換精度につい
ては，さらなる評価が必要である．

5 まとめ
差分 SVCにおいて，パラメータ生成法に関する調

査を行った．実験結果より，提案法である GVを考
慮した差分 SVCとトラジェクトリ差分スペクトルに
基づく差分 SVCは，従来の差分 SVCに比べ，より
高音質な変換歌声が得られる事がわかった．今後の研
究として，差分 SVCにおいて異性間での声質変換に
関する研究を行う．
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