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音声の特徴量

• 音声の生成過程に基づいており，音声波形から抽出可能
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声道特徴量の変換

• 特徴量パラメータ：スペクトル包絡

• 音韻性や声質などを表現

• 周波数軸方向に一律に伸縮させることで，音韻性を保ったまま声質を
変換す が 能変換することが可能
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音源特徴量の変換

• 特徴量パラメータ：基本周波数（F0）や非周期成分

• 声の高さや声のかすれなどを表現

• 基本周波数を高くすれば高い声に，低くすれば低い声へと変換

• 非周期成分を大きくすればかすれた声へと変換

音源信号生成モデル
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リアルタイム音声変換デモ

• 簡単な規則による声道／音源特徴量の変換

リアルタイム音声変換ソフト
Herium: High Entertaining Real‐time 入力開始

Input Utterance Modifier

作成者： 名城大学 坂野秀樹先生 分析合成開始

声の高さ成分の調節

音色成分の調節
スペクトルの変換スペクトルの変換
（周波数軸の伸縮）

性別の調節
両成分の変換

http://www.sp.m.is.nagoya-u.ac.jp/people/banno/spLibs/herium/index-j.html

両成分の変換
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さらに高度な変換処理を実現するには？

• 例えば，電気式人工喉頭を用いて発声された機械的な音声気
（電気音声）を通常音声へとリアルタイムで変換したい・・・

話し手側話し手側 聞き手側聞き手側話し手側話し手側

機械的な声質を持つ
音声の生成

より自然な声質を持つ
音声の提示

聞き手側聞き手側

音声の生成 音声の提示

音声変換
ビービー 失った声をビビ
ビービー 取り戻せる

かもしれない!

統計的手法により高度な変換処理を実現可能！

1. 音声変換のしくみ：5
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統計的手法に基づく声質モデリング

• 確率モデルによる音声特徴量のモデル化

 lx |P
– テキスト音声合成（TTS）

• 確率密度関数（p.d.f.） のモデル化 言語情報 l |
• 隠れマルコフモデル（HMM）による手法 [徳田ら]

• 言語情報が付与された目標声質の音声データを
目標声質の
音声特徴量

x
用いて学習

– 声質変換

音声特徴量

他の声質の
音声特徴量

y
 yx |P• のモデル化

• 混合正規分布モデル（GMM）による手法 [Stylianou et al., 1998]

音声特徴量

• 言語情報は同一で，所望の声質成分のみが異なる音声データ
（パラレルデータ）を用いて学習

• モデル化される声質成分は学習データ学習データにより決定

2.1. 基本的な枠組み：1



統計的手法に基づく声質変換の枠組み
[Ab t l 1990]

• 異なる話者や発話様式間における変換を実現

[Abe et al., 1990]

• 入・出力話者による同一内容発声の音声データ（パラレルデータ）を
用いて入・出力音声特徴量間の対応関係を統計的にモデル化

同じ内容を 同じ内容を

入力音声 出力音声

入力話者 出力話者話して下さい． 話して下さい．

１．パラレルデータ（約50文対）を用いた学習

どんな内容も
変換できます．

どんな内容も
変換できます．

変換モデル

２．如何なる入力音声発話も言語情報を保存しつつ２．如何なる入力音声発話も言語情報を保存しつつ
出力音声へと変換可能

2.1. 基本的な枠組み：2



学習処理

音声特徴量音声波形
時間の対応付け

音声特徴量
のペア

音声波形
のペア

変換規則
時間 対 付
がなされた音声
特徴量ペア

入力話者音声 入力音声特徴量
対応づけられた
入力音声特徴量入力話者音声 入力音声特徴量

変換規則の変換規則の
統計的モデル化

音声出力話者音声 出力音声特徴量 対応づけられた
出力音声特徴量

2.1. 基本的な枠組み：3
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フレームベースの変換関数

• 各フレーム（各時間）において独立に変換処理を実施

• 入力特徴量ベクトル :
• 出力特徴量ベクトル : y

tx
• 出力特徴量ベクトル :
• モデルパラメータセット :

変換特徴量ベク

ty

ˆ
λ

• 変換特徴量ベクトル :
tŷ

)(ˆ F )(ˆ tt F xy λ
例えば   tttttt dPE yλxyyxyλ  ),|(|
例えば

とかとか

),|(maxarg λxy ttP )|(g y
y tt

t

2.2. フレームベース変換法：1



代表的な変換法

)(ˆ y
mt μy １．コードブックマッピング法 mt μy

M yx )()(ˆ２ ファジーベクトル量子化に

ハードクラスタリングと離散的なマッピング[Abe et al., 1990]

 


m
y

m
x
tmt 1

)()(
, μy ２．ファジ ベクトル量子化に

基づくコードブックマッピング法

ソフトクラスタリングと離散的なマッピング[中村 他, 1989]

  


M

m
x

m
y

m
x
tmtt 1

)()()(
,ˆ μμxy 

３．ファジーベクトル量子化と
差分ベクトルに基づくコード
ブックマッピング法

bxAy ˆ４ 線形回帰法

ブックマッピング法
ソフトクラスタリングと連続的なマッピング[Matsumoto et al., 1993]

mtmt bxAy 

  
M x)(ˆ bxAy 

４．線形回帰法

５ 混合正規分布モデルに

ハードクラスタリングと連続的かつ高精度な変換[Valbret et al., 1992]

  


m mtmtmt 1
)(

, bxAy ５．混合正規分布モデルに
基づく変換法

ソフトクラスタリングと連続的かつ高精度な変換[Stylianou et al., 1998]

2.2. フレームベース変換法：2



コードブックマッピング法の変換関数
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ファジーVQ使用時の変換関数
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差分ベクトル使用時の変換関数
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線形回帰に基づく変換関数

Linear regressionLinear regression

2.2. フレームベース変換法：6
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混合正規分布モデルに基づく変換関数
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学習処理：結合p.d.f.のモデル化
[K i & M 1998]

• パラレルデータを用いて入力特徴量と出力特徴量の結合p.d.f.を
り デ 化

[Kain & Macon, 1998]

GMMによりモデル化

学習データのヒストグラム

結合特徴量ベクトル
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条件付きp.d.f.

・結合p.d.f.：        ),(),(),(),( ,,| ,| ||, yx
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M
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最小平均二乗誤差推定
[St li t l 1998][Stylianou et al., 1998]

    
M

xympp )|(|d|ˆ μλxyλxyyy推定値:    



m

tmtttttt mpp
1

,,|d,| μλxyλxyyy推定値:

mtm bxA ソフトクラスタリング
線形回帰

5.8

6
)|(

2
)|(

2
)|(

,2
xy

t
xyxy

t bxAμ 

mtm bxA 

5.4

5.6

5.8

re
, y

0.005

,

事後確率により
補間 ),|( λxtmp

5

5.2

5.4

ge
t 

fe
at

u
re

0.001

1番目の分布
1m 2番目の分布

2m

4.8

5

T
ar

ge
t

0.0001

4.4

4.6

4.6 4.8 5 5.2 5.4 5.6 5.8 6 6.2
)|(

1
)|(

1
)|(

1
xy

t
xyxy

t bxAμ 
Original feature, x

4.6 4.8 5 5.2 5.4 5.6 5.8 6 6.211,1 ttμ

2.2. フレームベース変換法：10



問題点１：時間的依存関係の無視

• フレーム毎に独立して変換処理が行われるため，しばしば
適切なパ タ遷移が発生不適切なパラメータ遷移が発生

2.2. フレームベース変換法：11



問題点２：過剰な平滑化

• 汎化処理により詳細なスペクトル構造が消失し，変換音声の
肉声感が大幅 劣化肉声感が大幅に劣化

2.2. フレームベース変換法：12
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系列ベースの変換関数

• 時系列単位で変換処理を実施

• 入力特徴量系列ベクトル :
出力特徴量系列ベクトル  ][

 ]  ...    [ 21 Txxxx
• 出力特徴量系列ベクトル :
• モデルパラメータセット : λ

 ] ...  [ 21 Tyyyy

• 変換特徴量系列ベクトル :  ]ˆ ... ˆ ˆ[ˆ 21 Tyyyy

)(ˆ xy λF
),|(maxarg λxyP

系列ベクトル

2.3. 系列ベース変換法：1



[T d t l 2007]
最尤系列変換法

• 系列に特化した特徴量を考慮した変換処理

[Toda et al., 2007]

１．動的特徴量を考慮した系列ベースの最尤推定

• フレーム間相関を考慮した変換を実現• フレーム間相関を考慮した変換を実現

• 問題点１（時間的依存関係の無視）を解決

デ２．系列内変動の明示的なモデル化の導入

• ２次モーメントを考慮した変換を実現次 を考慮 変換を実現

• 問題点２（過剰な平滑化）の影響を大幅に緩和

2.3. 系列ベース変換法：2



１．動的特徴量の導入
[T d t l 2007]

• 学習時には，静的特徴量のみでなく動的特徴量も含んだ結合p.d.f.
を デ 化

[Toda et al., 2007]

をGMMでモデル化

動的特徴量（微分係数）の計算

ty
1ty

1ty

例えば

1 ttt yyy

 11
1

 yyy 回帰直線（y=at+b）の1次微分係数a

1ty
や

 112  ttt yyy

11 2   tttt yyyy ty
1ty

1ty
11 tttt yyyy

回帰曲線（y=at +bt+c）の2次微分係数2

• 変換時には，静的・動的特徴量間の明示的な関係を考慮して，
条件付きp.d.f.の尤度最大化に基づき入力特徴量ベクトルを変換条件付 p f 尤度最大 入 特徴 ク を変換

2.3. 系列ベース変換法：3



学習処理：結合確率密度のモデル化

• 時間変化を効果的に捉える特徴量空間において入力・出力結合p.d.f.
をモデル化

入力：セグメント特徴量 出力：静的・動的特徴量



をモデル化

1 ttt yyy







 t

t

y
y

ここで  bxxAX  

ΤΤΤ  ,, CtCtt 

静的特徴量
系列

tx CtxCtx
静的特徴量 ty1ty 1ty

 ty

結合tX
Ctx

セグメント

系列

動的特徴量

次元
圧縮 Ctx

セグメント
特徴量 ty1 ty 1 ty

系列

混合正規分布   p λyyX |混合正規分布
モデル（GMM）

  
t

tttp λyyX |,,

2.3. 系列ベース変換法：4



変換処理：動的特徴量を考慮した変換

• 時系列単位での変換処理（全時間フレームを同時に変換）

入力セグメント
特徴量系列 TXtX2X1X

静的特徴量
系列の関数

GMM

  ),|(,|maxargˆ,,ˆ1 λXyλXyyy tt

T

ttT PP  

系列の関数

  )|(|g
1,,1

1

yyyy
yy tt

t
ttT

T





静的特徴量 動的特徴量系列変換静的 静的特徴量
系列に対する
条件付きp.d.f.

動的特徴量系列
（= 線形変換特徴量）
に対する条件付きp.d.f.

変換静的
特徴量系列

変換静的
特徴量系列 Tŷ1ŷ 2ŷ tŷ

2.3. 系列ベース変換法：5



静的・動的特徴量間の明示的な関係
[T k d t l 1997]

• 静的・動的特徴量系列 は静的特徴量系列 ]  ...    [ 21 TYYYY

[Tokuda et al., 1997]

Y W y
の線形変換 により表される．WyY  ]  ...    [ 21 Tyyyy

1 0 0
1 0 0

D1y1y
1y1Y

D
D

Y W y

D2y1 0 0
0 1 0
-1 1

DT
1y1 D

2y
y2Y

D2y

2D
-1 1

DTy2DT
2DT

2y2

0 1 0
1 1 0

2DT

1 0
-1 1 0
0 0 1
0 1 1

Ty
yTY 2D

1

1
D

0

0 -1 1TyT

DT
D

2.3. 系列ベース変換法：6



系列単位の尤度関数

     
T M

YXYXYX PPP ),(),(),( ||| λXYλXλXY
尤度関数

    λmXYλXm ),(),( ,,|,| YXYX PP

     
 


t m

YX
tt

YX
t

YX mPmPP
1 1

),(),(),( ,,|,|,| λXYλXλXY

   
m all

   
T

   
T

事後確率 正規分布

   ),(

1

),( ,|,| YX
tt

t

YX mPP λXλXm 




 Tmmm ,, 21m

   



t

YX
ttt

YX mPP
1

),(),( ,,|,,| λXYλmXY

 ),(| YXP λmXY分布系列：  Tmmm ,, 21m  
 )|()|( ,;

,,|
XYXYN

P

mm ΣμY
λmXY



分布系列：









)|(

)|(
1

XY

XY
m

μ
μ









)|(

)|(

00
00

1
XY

XY
m

Σ
Σ 








Y
Y1

観測
ベクトル

平均
ベクトル

共分散
行列















)|(

)|( 2

XY

mXY

μ

μ
μm 















)|(

)|(
)|(

00

00
2

XY

mXY

Σ

Σ
Σm




















Y

Y
Y


2

 mT
μ  00 mT

Σ TY

2.3. 系列ベース変換法：7



最尤特徴量系列の導出

• 単一分布系列 による近似を用いる場合：
尤度関数

 Tmmm ,, 21m

      m
λmXYλXmλXY

 all
),(),(),( ,,|,|,| YXYXYX PPP

   

尤度関数

   ),(),( ,,|,| YXYX PP λmXYλXm

準最適な分布系列の決定（ハードクラスタリング）

 ),(,|maxargˆ YXP λXmm 
準最適な分布系列の決定（ハ ドクラスタリング）

静的特徴量系 推定

   ),(),( ,ˆ,|,|ˆmaxargˆ YXYX PP λmXYλXmy 

出力静的特徴量系列の推定

   

  1

)|(
ˆ

1)|(
ˆ

)|(
ˆ2

1maxarg XYXYXY
mmm μWyΣμWy 



  )|(
ˆ

1)|(
ˆ

11)|(
ˆ

XYXYXY
mmm μΣWWΣW 



※EMアルゴリズムを用いてソフトクラスタリングを行うことも可能※EMアルゴリズムを用いてソフトクラスタリングを行うことも可能

2.3. 系列ベース変換法：8



[Z t l 2007]
トラジェクトリモデルとしての解釈

静的特徴量系列ベクトル yを確率変数としたモデルの尤度最大化

[Zen et al., 2007]

   
  μWyΣμWy )|(1)|()|(1exp1 XYXYXY

),,|(),,|( λmXWyλmXY PP 

 
   









 mmm

m

μWyΣμWy
Σ

)|()|()|(

)|(2

11

2
exp

2 XYDT
平均： )|( XY

mμ
正規分布

 
   






  

mmm

m

m yyPyy
P

1

2 2
1exp

2

1
DT

Z


)|( XY
mΣ共分散：

正規化項

),,|( λmXymPZ

正規分布

  )|(1)|(
11)|( XYXYXY

mmmm μΣWWΣWy 


  11)|(
 XY

 
mP2 DT

正規化項

平均：

正規分布

共分散  1)|( WΣWP mm
XY 

 
 

m

PΣ

Σ

1)|(1)|()|(

)|(2

1

2

XYXYXY

XYDT 共分散：

 





  

mmmmmm yPyμΣμ 1)|()|()|(

2
exp XYXYXY

2.3. 系列ベース変換法：9



最尤特徴量系列の演算
1)|(

ˆ
XY

mΣ W       1W W
1

)|(
ˆ

XY
mμ

1)|(
ˆ

XY
mΣm 

1 mm

1

: 時刻 t における入力特徴量
ベクトル が影響を与える範囲


Xクトル が影響を与える範囲

帯行列 静的・動的特徴量空間における

tX

ŷ 帯行列の逆行列
統計量を静的特徴量空間に反映
させる．

y

2.3. 系列ベース変換法：10



最尤特徴量系列の一例

HighLowConditional probability density: HighLowConditional probability density:

2.3. 系列ベース変換法：11



[T d t l 2007]
最尤系列変換法

• 系列に特化した特徴量を考慮した変換処理

[Toda et al., 2007]

１．動的特徴量を考慮した系列ベースの最尤推定

• フレーム間相関を考慮した変換を実現• フレーム間相関を考慮した変換を実現

• 問題点１（時間的依存関係の無視）を解決

デ２．系列内変動の明示的なモデル化の導入

• ２次モーメントを考慮した変換を実現次 を考慮 変換を実現

• 問題点２（過剰な平滑化）の影響を大幅に緩和

2.3. 系列ベース変換法：2



２．系列内変動モデリングの導入
[T d t l 2007]

• 学習時には，系列内（例えば一発話）の全フレームにわたって
計算される分散（ ） を デ 化

[Toda et al., 2007]

計算される分散（Global Variance: GV）のp.d.f.をモデル化

フレーム1～T において1 にお て
計算されるd次元目のGV:

  



T T 2

)( 11y

0

1

‐1
)( y

dv
dy

 
 











t
ddtd y

T
y

T
v

1 1
,,

)( 11



y

0 1 2 3
Time [sec]

1 dv

• 変換時には，静的特徴量とGV間の明示的な関係を考慮して，
条件付き d f 及びGVの d f の尤度最大化に基づき入力特徴量条件付きp.d.f.及びGVのp.d.f.の尤度最大化に基づき入力特徴量
ベクトルを変換

2.3. 系列ベース変換法：12



GVの統計的特徴

• 統計的変換処理で得られる最尤変換特徴量系列のGVは減少

ポストフィルタによるスペクトルポストフィルタによるスペクトル
強調を行うと（β>0の場合）GV
は大きくなるが，自然音声の
GVとは依然として大きく異なる．

2.3. 系列ベース変換法：13



学習処理：GVのモデル化

• 出力静的特徴量系列のGVのp.d.f.をモデル化

GV計算 p.d.f.のモデル化特徴量抽出

GVベクトル出力音声 正規分布各発話における
出力静的特徴量系列

)(
)1(
yv

出力静的特徴量系列

)1()1(
1 1

,, Tyy  )(

)(   vp )()( | λv y

1 1
,, Tyy

)()( NN )(
)(
yv N

 
n

np )( | λv)()(
1 ,, N

T
N

N
yy 

2.3. 系列ベース変換法：14



変換処理：GVを考慮した変換

• 時系列単位での変換処理（全時間フレームを同時に変換）

入力セグメント
特徴量系列 TXtX2X1X

GV p.d.f.静的特徴量
系列の関数

GMM

  )|( ),|( ,|maxargˆ,,ˆ )()(
1

vy
tt

T

ttT PPP λvλXyλXyyy  

系列の関数

  )|()|(|g
1,,1

1
tt

t
ttT

T

yyyy
yy 




静的特徴量 GV（= 非線形動的特徴量系列変換静的 静的特徴量
系列に対する
条件付きp.d.f.

GV（  非線形
変換特徴量）
に対するp.d.f. 

動的特徴量系列
（= 線形変換特徴量）
に対する条件付きp.d.f.

変換静的
特徴量系列

変換静的
特徴量系列 Tŷ1ŷ 2ŷ tŷ

2.3. 系列ベース変換法：15



GVを考慮する効果

(a)

(b)(b)

(c)

(a) 目標スペクトル
(b) 変換スペクトル（GV未使用）(b) 変換スペクトル（GV未使用）
(c) 変換スペクトル（GV使用）

2.3. 系列ベース変換法：16



話者変換音声サンプル
[T d t l 2007][Toda et al., 2007]

• 話者：4名（男：bdl, 男：rms, 女：clb, 女：slt）
• 学習：50文対（完全自動学習）

目標話者

bdl rms clb sltbdl rms clb slt

bdl

話
者 rms

元
話 clb

ltslt

2.3. 系列ベース変換法：17



内容

1. 音声変換のしくみ声変換

2. 統計的手法による声質変換

2.1. 基本的な枠組み

2 2 フレームベース変換法2.2. フレームベース変換法

2.3. 系列ベース変換法

2.4. リアルタイム変換法

応用例3. 応用例



フレーム単位の変換処理への近似
[T d t l 2012]

単一分布系列による近似：  λX ,|maxargˆ tt mPm 

[Toda et al., 2012]

単 分布系列による近似：  λX ,|maxarg tmt mPm

GV p.d.f.GMM

  )|( ),|( ,|maxargˆ,,ˆ )()(
1

vy
tt

T

ttT PPP λvλXyλXyyy  

時不変ポ ト タ短遅延変換（カ タ）

  )|()|(|g
1,,1

1
tt

t
ttT

T

yyyy
yy 




時不変ポストフィルタ
による近似

短遅延変換（カルマンフィルタ）
による近似

byAy  )GV()GV( ˆ ˆ ttセグメント特徴量の
推定処理

遅延を持たせて出力
2.4. リアルタイム変換法：1



フレーム単位の変換処理への近似
[T d t l 2012]

単一分布系列による近似：  λX ,|maxargˆ tt mPm 

[Toda et al., 2012]

単 分布系列による近似：  λX ,|maxarg tmt mPm

GV p.d.f.GMM

  )|( ),|( ,|maxargˆ,,ˆ )()(
1

vy
tt

T

ttT PPP λvλXyλXyyy  

時不変ポ ト タ短遅延変換（カ タ）

  )|()|(|g
1,,1

1
tt

t
ttT

T

yyyy
yy 




時不変ポストフィルタ
による近似

短遅延変換（カルマンフィルタ）
による近似

byAy  )GV()GV( ˆ ˆ ttセグメント特徴量の
推定処理

遅延を持たせて出力
2.4. リアルタイム変換法：1



線形動的システムによる表現

• セグメント特徴量（当該～前Lフレームの結合）を状態空間でモデル化





  dLty

0I0

状態方程式：セグメント特徴量空間


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
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
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







 
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

dm
Xy

dtm
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L
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d
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n
y

y

,ˆ
)|(

,,ˆ

1)1(

1

1
,

)(  
0 

0
y

0
I0

y 

 )|(
,ˆ,ˆ ,0; Xy
dmdm tt

ΣnN
 dty ,

雑音：

静的特徴量 パ タ
＝ ＋

観測方程式：動的特徴量空間

静的特徴量のp.d.f.パラメータ

   dm
t

dL
Xy
dtm tt

e ,ˆ
)(

11
)|(

,,ˆ  11  
 y0

観測方程式：動的特徴量空間

 )|(
,ˆ,ˆ ,0; Xy
dmdm tt

Σe N雑音：＝ ＋

動的特徴量のp.d.f.パラメータ

2.4. リアルタイム変換法：2



短遅延変換処理
[M t t l 2008]

• カルマンフィルタにより状態空間分布を順次更新し平均ベクトルを出力

[Muramatsu et al., 2008]

当該フレ ムにおける状態空間 )|(
,,ˆ

Xy
dtmt

μ )|(
,ˆ
Xy
dmt

Σ当該フレームにおける
静的特徴量のp.d.f.

状態空間

最尤分布

最前 ム

 
予測

 

最前フレームの
値を出力

 )1()1()1( ,ˆ;  t
d
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線形変換

更新
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当該フレームにおける
動的特徴量のp d f
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Xy
dtmt

μ  )|(
,ˆ

Xy
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Σ 

動的特徴量のp.d.f. ,,t ,t

2.4. リアルタイム変換法：3



フレーム単位の変換処理への近似
[T d t l 2012]

単一分布系列による近似：  λX ,|maxargˆ tt mPm 

[Toda et al., 2012]

単 分布系列による近似：  λX ,|maxarg tmt mPm

GV p.d.f.GMM

  )|( ),|( ,|maxargˆ,,ˆ )()(
1

vy
tt

T

ttT PPP λvλXyλXyyy  

時不変ポ ト タ短遅延変換（カ タ）

  )|()|(|g
1,,1

1
tt

t
ttT

T

yyyy
yy 




時不変ポストフィルタ
による近似

短遅延変換（カルマンフィルタ）
による近似

byAy  )GV()GV( ˆ ˆ ttセグメント特徴量
の推定処理

遅延を持たせて出力
2.4. リアルタイム変換法：1



GVポストフィルタ
[T d t l 2012]

• 時不変の線形変換による分散のスケーリング

[Toda et al., 2012]

ŷ )GV(ŷGVを考慮した

GVを考慮せずに
変換された特徴量 強調された特徴量

ty )GV(
tyGVを考慮した

ポストフィルタ
GVが小さくなる… GVを適切な大きさに回復!

出力特徴量のGV平均

 
v

d yyyy ˆˆˆ    ˆ
)(

)GV( 


特徴 均

  dddtv
d

dt yyyy     
ˆ ,)(, 


強調前強調後

学習データに対する
変換特徴量のGV平均

学習データに対する
変換特徴量の平均

2.4. リアルタイム変換法：4



リアルタイム変換処理の流れ

フレームシフト = 5 ms出

入力音声
波形 フレ ムシフト 5 ms

徴
量

抽
出

x 1. FFT分析xxxxx

波形

スペクトル
パ タ

特
徴 tx (e.g., 25 ms 分析窓)1tx1tx2tx3tx4tx

1tX2tX3tX4tX tX 2. 入力セグメント特徴量抽出

パラメータ

入力特徴量

変
換

1ˆ tm2ˆ tm3ˆ tm4ˆ tm
（e.g., 当該 ±1 フレーム）

tm̂
3. 分布選択

最尤分布
系列

短
遅

延
変 )1( ty)1( ty)1( ty)1( ty

4. 状態空間分布の更新
（e g 1 フレーム遅延）

)(ty状態空間
分布

)GV(
4ˆ ty

)GV(
3ˆ ty

)GV(
2ˆ ty

短 )GV(
1ˆ ty 5. GVポストフィルタリング

ˆ 励振源波形生成

（e.g., 1 フレ ム遅延）

変換特徴量

形
合

成 1  ,0
ˆ/1 tF 6. 励振源波形生成

7 フィルタリング

変換
励振源波形

変換音声 最大遅延時間 = 40 ms

波
形 7. フィルタリング変換音声

波形
2.4. リアルタイム変換法：5



内容

1. 音声変換のしくみ声変換

2. 統計的手法による声質変換

3. 応用例

3 1 体内伝導音声通話3.1. 体内伝導音声通話

3.2. 発声障害者補助

3.3. ボイスチェンジャー／ボーカルエフェクター

3 4 帯域拡張3.4. 帯域拡張

3.5. 調音運動制御による音声変換



音声生成過程における物理的制約

言語情報 音韻成分

音声生成音声生成

言語情報

パラ言語情報
音声信号意図

音韻成分

声質成分

非言語情報物理的制約 非言語情報は
限定される．

強 物 的制約 時 障壁を生 す

限定

音声生成機能の一部が失われたら深刻な

しかし，強い物理的制約は時として障壁を生み出す！

発声障害を患う・・・
周囲の状況によっては声を発することが

躊躇される躊躇される・・・
演劇や歌唱における表現が限定される・・・

3. 応用例：1



声質変換により何が実現できるのか？

言語情報 音韻成分

音声生成音声生成機能拡張された音声生成機能拡張された音声生成

言語情報 音韻成分言語情報

パラ言語情報
音声信号意図

音韻成分

声質成分

言語情報

パラ言語情報
音声信号意図

音韻成分

声質成分

非言語情報物理的制約 非言語情報物理的制約

声質変換声質変換所望の非言語情報意図

変換音声信号物理的制約を超えた非言語
情報制御が可能となる！

不可能を可能とするバリアフリー
音声コミュニケーションの実現！

＋声質変換
音声コミュニケ ションの実現！

3. 応用例：2



応用１．体内伝導音声通話
[中島 他 2004]

• 体表密着型マイクを用いて軟組織を伝わる音声（体内伝導音声）
を体表から収録 音声通話 利

[中島 他, 2004]

を体表から収録し，音声通話に利用

• 普通の音声から周囲に聞こえないぐらい小さな音声まで収録可能

筋肉 皮膚

声道内の
空気振動

筋肉 皮膚

軟シリコン

電極空気振動 電極

口腔 振動

血管

骨

口腔 振動
センサー

遮音カバー

体表密着型マイク

骨 遮音カバ

3.1. 体内伝導音声通話：1



サイレント音声通話
[T d t l 2012]

• 周囲に聞こえないぐらい小さな体内伝導音声（非可聴つぶやき）
を り自然な音声 と タイム 変換

[Toda et al., 2012]

話し手側話し手側 聞き手側聞き手側

をより自然な音声へとリアルタイムで変換

周囲に聞かれたくない内容を
非可聴つぶやきにより発声

より自然で明瞭な音声を
聞き手にのみ提示

・・・・・・ あの銀行の
口座番号は…変換

空気伝導音声への変換
非可聴
つぶやき
マイク

空気伝導音声への変換
通常音声（F0予測が必要）
ささやき声（F0予測は不要）

マイク

テレパシーのような音声コミュニケーションを可能とする技術
3.1. 体内伝導音声通話：2



各種体内伝導音声に対する変換音声

空気伝導音声空気伝導音声体内伝導音声体内伝導音声
[2]

スペクトル

通常音声通常音声

スペクトル

[2]

[ ]
クトル

 F0 と非周期成分
クトル

 F0 と非周期成分
[2]

[2]

スペクトル

小声小声

スペクトル

[2]

[1]
 F0 と非周期成分

ささやき声ささやき声

 F0 と非周期成分
[1]

[1]

[1]

スペクトル

ささやき声ささやき声

スペクトル [1]

NAM [1] Toda et al., 2012
[2] Toda et al 2009[2] Toda et al., 2009

スペクトル

3.1. 体内伝導音声通話：3



応用２．発声障害者補助

• 発声障害の一例：喉頭摘出による発声障害

• 喉頭摘出者

– 喉頭癌等の理由により喉頭を摘出した人喉頭癌等の理由により喉頭を摘出した人

– 全国に約２万人

– 気管と食道が完全に分離気

調音機能は正常であるにも
関わらず発声不可能！

声帯の除去による

喉頭摘出

声帯
食道気管孔

声帯の除去による
音源生成機能の消失

喉頭摘出者喉頭摘出者健常者健常者

食道気管孔

発声能力が失われることに発声能力が失われることによる生活の質（よる生活の質（QualityQuality ofof Life:Life: QOLQOL））のの発声能力が失われることに発声能力が失われることによる生活の質（よる生活の質（Quality Quality of of Life:Life: QOLQOL））のの
低下は極めて深刻な問題！低下は極めて深刻な問題！

3.2. 発声障害者補助：1



喉頭摘出者のための代替発声法

食道発声食道発声 電気式人工喉頭を電気式人工喉頭を
用いた発声用いた発声

微弱振動子及び微弱振動子及び
NAMNAMマイクを用いた発声マイクを用いた発声用いた発声用いた発声 NAMNAMマイクを用いた発声マイクを用いた発声

[中村 他，2007][橋場 他，2001]

アンプ

スピーカー

アンプ

NAMマイク
微弱
振動子

[中島 他，2004]

比較的容易容易困難習得

必要必要不要補助器具

スピーカーから提示される
無喉頭音声

無喉頭音声及び
人工喉頭の音源信号

無喉頭音声伝達される
音信号

肉伝導微弱電気音声肉伝導微弱電気音声電気音声電気音声食道音声食道音声無喉頭音声

3.2. 発声障害者補助：2



無喉頭音声から通常音声への変換

食道音声の変換食道音声の変換
目標話者：

[Doi et al., 2009－2010]
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[Doi et al., 2010]
[Nakamura et al., 2009－2010]

肉伝導微弱電気音声の変換肉伝導微弱電気音声の変換
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[Nakamura et al., 2007－2010]
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身体的制約を超えた発声（失われた声の回復）を可能とする技術
3.2. 発声障害者補助：3



応用３．ボイス／ボーカルエフェクタ
[D i t l 2012][Doi et al., 2012]

• ユーザの音声／歌声を所望の声質へとリアルタイムで変換

あの歌手っぽい声で
話そう／歌おう・・・

声質コントローラ
話そう／歌おう

らぁらぁら～ ラララ～♪
変換

統計的声質制御技術 [戸田 2011]

変換

統計的声質制御技術 [戸田 2011]
固有声モデル／重回帰モデル

身体的制約を超えた発声／歌唱表現を可能とする技術

3.3. ボーカルエフェクタ



応用４．携帯電話音声の帯域拡張
[J d V 2003][Jax and Vary, 2003]

• 従来の情報伝送量で高品質な広帯域音声を受聴可能

広帯域音声
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 [d

B
] 広帯域音声
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 [d

B
]

もしもし．
-80

0 4 8P
ow
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Frequency [kHz]
-80

0 4 8P
ow

e

Frequency [kHz]
もしもし．

帯域拡張
情報量削減

送信 受信

狭帯域
音声

狭帯域
音声
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B

]

-80
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狭帯域音声の伝送
80

0 4 8Po

Frequency [kHz]
-80

0 4 8Po

Frequency [kHz]

狭帯域音声符号化狭帯域音声符号化

01001010・・・ 01001010・・・

狭帯域音声復元

01001010・・・ 01001010・・・

3.4. 帯域拡張



応用５．調音運動制御による音声変換
[T d t l 2008]

• 調音運動による音声変換を実現

[Toda et al., 2008]

手順1. 調音運動と音声信号を同時に収録

手順2. 調音運動と音声特徴量の対応関係をモデル化

×
×××

××

×

×

MOCHAデ タベ ス

Electromagnetic articulograph (EMA)データ

MOCHAデータベース
Edinburgh大から公開

http://www.cstr.ed.ac.uk/research/p
projects/artic/mocha.html

3.5. 調音運動制御：1



調音運動制御による音声変換の一例

1. 自然な調音運動からの合成音

2 口をすぼめたままの合成音2. 口をすぼめたままの合成音

3. 口を開けたままの合成音

3.5. 調音運動制御：2



まとめ

統計的手法による音声変換

1. 音声変換のしくみ

2 統計的手法による声質変換2. 統計的手法による声質変換

3. 応用例

• 声質変換の進展

声質変換の有効性と危険性

統計処理 ＋ リアルタイム処理 ＝ 音声生成機能拡張

• 声質変換の有効性と危険性

• 「包丁のようなものである」

by 産総研 後藤

まとめ
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