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～統計的手法による音声変換～～統計的手法による音声変換～

パラメータ時系列

高次元特徴量
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単純な確率モデル
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内容

1. 音声変換のしくみ

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

2.3. 系列ベース変換法

3. 応用例
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1. 基本的な枠組み：1



声道特徴量の変換

• 特徴量パラメータとしてスペクトル包絡が用いられる．

• 音韻性や声質などを表す．

• 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
声質を変換することができる．
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子供っぽい声に
（声道長が短く）
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太い声に（声道
長が長く）なる．

1. 基本的な枠組み：2



音源特徴量の変換

• 特徴量パラメータとして基本周波数（F0）や周期／非周期性

（混合励振源使用時）が用いられる．

• 声の高さや声のかすれなどを表す．

• 基本周波数を高くすれば高い声に，低くすれば低い声に変換
することができる．

• 混合励振源使用時には，非周期性を大きくすればかすれた声
に変換できる．

パルス列

雑音

バンドパスフィルタ

バンドパスフィルタ

＋

周期／非周期性

混合励振源

音源信号

1. 基本的な枠組み：3



リアルタイム音声変換デモ

リアルタイム声質変換ソフト
Herium: High Entertaining Real-time

Input Utterance Modifier

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

作成者： 名城大学 坂野秀樹先生

声の高さの調節
F0の変換

声質の調節
スペクトルの変換

（周波数軸の伸縮）

性別の調節
F0とスペクトルの変換

1. 基本的な枠組み：4
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• 確率モデルによる音声特徴量のモデル化
– テキスト音声合成（TTS）

• 確率密度関数（p.d.f.） のモデル化

• 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

用いて学習

– 声質変換
• のモデル化

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

• 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

統計的手法に基づく声質モデリング

言語情報

目標声質の
音声特徴量

他の声質の
音声特徴量

l

x

y

2.1. 基本的な枠組み：1



統計的手法に基づく声質変換

• 異なる話者や発話様式間における変換を実現できる．

• 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する．

[Abe et al.]

元話者 目標話者

1. パラレルデータ（50文対程度）を用いた学習

元話者から目標話者への変換モデル

2. いかなる発話も変換

Please say
the same thing.

Please say
the same thing.

Let’s convert
my voice.

Let’s convert
my voice.

2.1. 基本的な枠組み：2



入力話者音声

出力話者音声

学習手順

音声特徴量音声波形 変換規則

変換規則の
統計的モデル化

入力音声特徴量

出力音声特徴量

対応付けられた
音声特徴量

対応づけられた
入力音声特徴量

対応づけられた
出力音声特徴量

2.1. 基本的な枠組み：3



学習データの一例
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2.1. 基本的な枠組み：4
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フレームベースの変換関数

• 入力特徴量ベクトル:
• 出力特徴量ベクトル:
• 統計モデル:
• 変換特徴量ベクトル:
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• 各フレーム（各時間）において独立に変換処理を行う．
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2.2. フレームベース変換法：1



代表的な変換法
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１．コードブックマッピング法

２．ファジーベクトル量子化に
基づくコードブックマッピング法

４．線形回帰法

５．混合正規分布モデルに
基づく変換法

ハードクラスタリングと離散的なマッピング

ソフトクラスタリングと離散的なマッピング

ハードクラスタリングと連続的かつ高精度な変換

ソフトクラスタリングと連続的かつ高精度な変換
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)()()(
,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

ソフトクラスタリングと連続的なマッピング

[Abe et al.]

[中村 他]

[Matsumoto et al.]

[Valbret et al.]

[Stylianou et al.]

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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セントロイド数：2

2.2. フレームベース変換法：3

)(ˆ y
mt μy  ハードクラスタリングと離散的なマッピング
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2.2. フレームベース変換法：4
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2.2. フレームベース変換法：5
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Linear regression

線形回帰に基づく変換関数

2.2. フレームベース変換法：6

mtmt bxAy ˆ ハードクラスタリングと連続的かつ高精度な変換
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混合正規分布モデルに基づく変換関数

2.2. フレームベース変換法：7
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• 正規分布の重み付け和により多様な形状のp.d.f.をモデル化

する．

• モデルパラメータは各分布における混合重み ，平均ベクト
ル ，並びに共分散行列 である．

混合正規分布モデル（ＧＭＭ）
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1次元の場合

p.d.f.：

m番目の正規分布：
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2.2. フレームベース変換法：8
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結合確率密度のモデル化

結合ベクトル：
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[Kain and Macon]

p.d.f.：

• パラレルデータから結合ベクトルを作成し，結合p.d.f.をGMMで

モデル化する．

学習データのヒストグラム

ＧＭＭ

2.2. フレームベース変換法：9



ＧＭＭの構造

• m番目の混合分布パラメータ
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次元間の相関をモデル化しない場合
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次元間の相関をモデル化する場合

異なる特徴量パラメータ間で変換を行う際には必要不可欠である．

同一の特徴量パラメータ間で変換を行う際に限って用いることができる．

2.2. フレームベース変換法：10



条件付p.d.f.

・結合p.d.f.：

・入力 が与えられた際の条件付p.d.f.：tx
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事後確率 正規分布

平均：

共分散：

GMMでモデル化される．

2.2. フレームベース変換法：11



小平均自乗誤差推定
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• 入力が与えられた際の出力の条件付期待値へと変換する．

入・出力の相関を考慮
した連続的な変換
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[Stylianou et al.]

2.2. フレームベース変換法：12
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2.2. フレームベース変換法：13



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

• 変換法: 小平均自乗誤差推定法（フレームベース変換法）

目標話者

元
話

者

話者変換音声サンプル

slt

clb

rms

bdl

sltclbrmsbdl

2.2. フレームベース変換法：14



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，不適切な
パラメータ遷移が発生する場合がある．

2.2. フレームベース変換法：15



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
肉声感が大幅に損なわれる．

2.2. フレームベース変換法：16
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系列ベースの変換関数

• 入力特徴量系列ベクトル:
• 出力特徴量系列ベクトル:
• 統計モデル:
• 変換特徴量系列ベクトル:

),|(maxarg λxyP

λ

)(ˆ xy λF

 ]  ...    [ 21 Tyyyy

 ]  ...    [ 21 Txxxx

 ]ˆ  ...  ˆ  ˆ[ˆ 21 Tyyyy

系列ベクトル

• 時系列単位で変換処理を行う．

2.3. 系列ベース変換法：1



• 系列に基づく特徴量を考慮した変換処理を行う．

１．動的特徴量を考慮した系列ベースの 尤推定

• フレーム間相関を考慮した変換を行う．

• 問題点１（時間的依存関係の無視）を解決できる．

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行う．

• 問題点２（過剰な平滑化）の影響を大幅に抑えることが
できる．

尤系列変換法
[Toda et al.]

2.3. 系列ベース変換法：2



• 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GMMでモデル化する．

• 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p.d.f.の尤度 大化に基づき入力特徴量ベクトルを変換する．

１．動的特徴量の導入

動的特徴量（微分係数）の計算

静的・動的特徴量ベクトルに対する結合p.d.f.をモデル化する．

– 入力特徴量ベクトル：

– 出力特徴量ベクトル：

– GMMによる結合p.d.f.のモデル化：
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2.3. 系列ベース変換法：3



静的・動的特徴量の明示的な関係
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2.3. 系列ベース変換法：4



• 静的・動的特徴量系列に対する条件付p.d.f.の尤度を

大化する静的特徴量系列を推定する．

動的特徴量を考慮した 尤系列変換
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静的・動的特徴量
系列に関する尤度

尤な となる
様に を推定

Yy

静的特徴量系列
に関する 大化

[Toda et al.]

制約条件： WyY 

2.3. 系列ベース変換法：5

※HMM音声合成におけるパラメータ生成[Tokuda et al.]と同じ処理



変換特徴量系列の一例

HighLowConditional probability density:

2.3. 系列ベース変換法：6



系列単位の尤度関数
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尤度関数

分布系列：

事後確率 正規分布

観測
ベクトル

平均
ベクトル

共分散
行列

2.3. 系列ベース変換法：7



• 単一分布系列 による近似を用いる場合：

尤特徴量系列の導出

      m
λmXYλXmλXY

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

   ),(),( ,,|,| YXYX PP λmXYλXm

尤度関数

 ),(,|maxargˆ YXP λXmm 
準 適な分布系列の決定（ハードクラスタリング）
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出力静的特徴量系列の推定

※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である．

 Tmmm ,, 21m

2.3. 系列ベース変換法：8



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 大化
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正規化項

),,|( λmXymPZ

トラジェクトリモデルとしての解釈

正規分布

平均：

正規分布

共分散：

共分散：

[Zen et al.]

2.3. 系列ベース変換法：9



尤特徴量系列の演算

: 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
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XY
mΣ W       1W W

1

ŷ

 1

帯行列

帯行列の逆行列

 静的・動的特徴量空間における
統計量を静的特徴量空間に反映
させる．
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2.3. 系列ベース変換法：10



コレスキー分解を用いた解法
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後退代入
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 mm gyL ˆˆ ˆ ここで とすると mmm gLr ˆˆˆ 

 mmm LLR ˆˆˆ

コレスキー分解

下三角行列とその転置の積に分解

逆行列演算を必要とせず
簡単な代入処理による計算

および

[Tokuda et al.]

2.3. 系列ベース変換法：11



再帰式を用いた解法
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フレーム t までの動的特徴量を考慮した場合：
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2.3. 系列ベース変換法：12

※静的・動的特徴量の相互共分散は無視



逆行列補題の適用
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2.3. 系列ベース変換法：13



更新式
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順
次

動
的

特
徴

量
の

影
響

を
反

映

2.3. 系列ベース変換法：14



短遅延変換処理

動的特徴量が与える影響の範囲を数フレームに限定することで
短遅延変換処理が実現可能

1tX
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1ˆ ty tŷ

[Muramatsu et al.]

2.3. 系列ベース変換法：15



• 系列に基づく特徴量を考慮した変換処理を行う．

１．動的特徴量を考慮した系列ベースの 尤推定

• フレーム間相関を考慮した変換を行う．

• 問題点１（時間的依存関係の無視）を解決できる．

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行う．

• 問題点２（過剰な平滑化）の影響を大幅に抑えることが
できる．

尤系列変換法
[Toda et al.]

2.3. 系列ベース変換法：2



• 系列内（例えば一発話）に含まれる全フレームにわたって計算
される分散（Global Variance: GV）のp.d.f.をモデル化する．

• 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p.d.f.及びGVのp.d.f.の尤度 大化に基づき入力特徴量

ベクトルを変換する．

2. 系列内変動モデルの導入
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2.3. 系列ベース変換法：16



GVの統計的特徴

• 一般に，統計的変換処理で得られる変換特徴量系列のGVは

減少する．

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とは依然大きく異なる．

2.3. 系列ベース変換法：17



• GVの確率密度も考慮した尤度関数を用いる．

• 勾配法により尤度 大化を行う．

  )|)((),|( log)( vPPL λyvλXWyy  

thi

Lthithi









)(

)()()1(

yyy
yyy 

GVを考慮した 尤系列変換法

静的・動的特徴量
系列に関する尤度

静的特徴量系列のGV
に関する尤度)( yv

急降下法：

)( maxargˆ yy L

 ：２つの尤度のバランスを調節する重み

[Toda et al.]

2.3. 系列ベース変換法：18



GVを考慮する効果

(a)

(b)

(c)

(a) 目標スペクトル
(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：19



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

• 変換法
– 左側： 小平均自乗誤差推定法（フレームベース変換法）

– 右側：GVありの 尤系列変換法

目標話者

元
話

者

話者変換音声サンプル

slt

clb

rms

bdl

sltclbrmsbdl

2.3. 系列ベース変換法：20



内容

1. 音声変換のしくみ

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

2.3. 系列ベース変換法

3. 応用例



1. 異なる言語間における話者変換

おはよう．
こんにちは．

バイリンガル
話者

出力
話者

おはよう．
こんにちは．

１．日本語発声を用いて
対応関係をモデル化

２．変換モデルを
英語発声に適用

Hello.
Thank you.

Hello.
Thank you.

• 自身の声で他の言語を発声することができる．

• 自動音声翻訳，映画の吹き替え，外国語学習に有用である．

[Abe et al.]

3. 応用例：1



2. 携帯電話音声の帯域拡張

送信 受信

狭帯域音声の伝送

もしもし．

帯域拡張

狭帯域
音声

情報量削減

広帯域音声

狭帯域
音声
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0 4 8P
ow

er
 [d

B
]

Frequency [kHz]

広帯域音声
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0

0 4 8P
ow

er
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B
]

Frequency [kHz]
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0
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ow

er
 [d

B
]

Frequency [kHz]

-80
-40

0

0 4 8P
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er
 [d

B
]

Frequency [kHz]
もしもし．

狭帯域音声符号化

01001010・・・ 01001010・・・

狭帯域音声復元

• 従来の伝送量で高品質な広帯域音声を受聴できる．

[Jax and Vary]

3. 応用例：2



NAMマイク

3. 肉伝導音声コミュニケーション

• NAMマイクを用いることで，軟組織を伝わる音（肉伝導音）を体表

から収録し，それを音声コミュニケーションに用いる．

[中島 他]

声道内の
空気振動

筋肉

血管

皮膚

軟シリコン

電極

骨

口腔 振動
センサー

遮音カバー

※非可聴つぶやき（NAM: Non-Audible Murmur）：

周りに聞こえないほど小さなつぶやき声のようなものであり，
呼気が調音されることで生成される無声音である．

3. 応用例：3



応用例：無音声電話

こんにちは!体表から直接収録

NAM 通常音声変換

こんにちは!

非可聴つぶやき
(NAM)による発声

通常音声による受聴

• 第三者には聞こえない音声コミュニケーションを実現する．

3. 応用例：4



肉伝導音声の変換法

• ＮＡＭマイクは様々な肉伝導音声を収録することができ，各種
肉伝導音声は様々な用途に使用できる．

[Toda et al.]

 スペクトル
 F0および非周期成分

通常音声

戸田 他, 2004

 スペクトル
 F0および非周期成分

関本 他，2006

関本 他，2006

関本 他，
2006

肉伝導音声 自然音声

Nakagiri et al., 2006
 スペクトル

ささやき声やNAM 
 スペクトル

ささやき声

小声

 スペクトル
 F0および非周期成分

通常音声

 スペクトル
 F0および非周期成分

小声

3. 応用例：5



4. 発声障害者補助

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

電気式
人工喉頭

微弱
振動子

アンプ

スピーカー

仮声門

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

比較的容易容易困難習得

必要必要不要補助器具

[中島 他]

[中村 他]

NAMマイク

[橋場 他]

3. 応用例：6



無喉頭音声の変換法

肉伝導微弱電気音声の変換肉伝導微弱電気音声の変換

電気音声の変換電気音声の変換

食道音声の変換食道音声の変換
[Doi et al., 2009－2010]

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

[Doi et al., 2010]
[Nakamura et al., 2007－2010]
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3. 応用例：7



5. 調音運動制御による音声変換

××××
××

×

手順1. 調音運動と音声信号を同時に収録する．

手順2. 調音運動と音声特徴量の対応関係をモデル化する．

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/
projects/artic/mocha.html

[Toda et al.]

• 調音運動制御による音声変換を実現する．

3. 応用例：8



調音運動制御による音声変換の一例

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

1. 自然な調音運動からの合成音

3. 応用例：9
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