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統計的歌声声質変換における自然性の向上
今後の課題

1．研究背景 ３．知覚年齢に基づく声質制御
重回帰GMMに基づく歌声声質変換（MR-GMM）

個人性を保持した重回帰GMMに基づく歌声声質変換 
（Modified MR-GMM）

２つのアプローチ

低 高知覚年齢

特徴量操作特徴量操作

デジタル音楽コンテンツの普及

プロ・アマ問わず自身の歌声をインターネットに投稿する事が可能

２．関連研究
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知覚年齢に関する調査結果

知覚年齢の変化 歌手の個人性
韻律的特徴 大きい 多い
分節的特徴 小さい 少ない

音響特徴量の寄与調査
知覚年齢の変化 歌手の個人性
大きい 失う
小さい 保持される

特徴量操作をした場合
歌声の知覚年齢と歌手の実年齢に高い相関

入力歌手

特徴量抽出

自然歌声

韻律的特徴 分節的特徴
基本周波数  
パワー

スペクトル包絡 
非周期成分

音響特徴量

韻律的特徴と分節的特徴の知覚年齢への寄与調査

知覚年齢に寄与する音響特徴量の調査 [小林 他, 2013]

分節的特徴の操作による知覚年齢制御の実現

４．実験的評価

歌声データベース AISTハミング 
データベース 

メルケプストラム， 
非周期成分

24次元 (1st-25th)， 
5周波数帯

事前収録歌手 54名 (20代～50代)

評価歌手 各年代の男女16名 
（オープンテスト）

学習データ 25曲/人
被験者 20代男性8名

評価歌手の組合せ 各年代，性別が含まれる
2セットに分割

実験環境

知覚年齢制御の実現
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MR-GMM 自然音声

5段階MOSによる自然性の評価

自然性の高い変換音声
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Modified MR-GMM
MR-GMM

対比較実験による個人性の評価

個人性保持の実現

注目されるために必要なスキル

身体的制約を超えた声質での歌唱は困難

歌手の知覚年齢を基準に差分知覚年齢スコアに基いて年齢操作

修正した出力平均ベクトル

持つ声質への歌声声質変換が可能となる．しかし，式
(5)により得られる出力平均ベクトルは，複数の事前
収録目標歌手の平均的な声質の特徴を表現するもの
となり，特定の歌手の声質を表現していない．そのた
め，声質制御対象歌手の個人性を保ちながら，知覚年
齢を制御することはできない．
個人性を保持した知覚年齢制御を実現するために，

出力平均ベクトルの表現形式を変更する．式 (5) で
は，バイアスベクトルは全事前収録目標歌手の平均的
な声質を表現しており，代表ベクトルは知覚年齢の変
化に伴う平均ベクトルの変化を表す．これに対して，
次式の通り，バイアスベクトルを声質制御対象歌手の
平均ベクトル µ̂(Y )

m へと置き換える．
µ(Y )

m (o) = µ̂(Y )
m + b(Y )

m ∆w (6)

ここで，∆wは声質制御対象歌手の知覚年齢を変化さ
せる差分知覚年齢スコアである．これにより，全事前
収録目標歌手の平均的な声質を中心とした部分空間
ではなく，声質制御対象歌手の声質を中心とした部分
空間により，出力平均ベクトルが表現される．

4 実験的評価
4.1 実験条件
歌唱データとして，AISTハミングデータベース：

ポピュラー音楽（RWC-MDB-P-2001) 日本語歌詞，
サビパート [5]を用いる．評価楽曲は No.39 とする．
MR-GMMの学習において，参照歌手として実年齢
が 20代の女性 1名を用い，事前収録目標歌手として
実年齢が 20代，30代，40代，50代の女性 27名，男
性 27名を用いる．評価用目標歌手として，事前収録
目標歌手に含まれない 16名（実年齢が 20代，30代，
40代，50代の男女各 2名ずつ）を評価歌手（声質制
御対象歌手）として用いる．被験者は 20代男性 8名
である．
スペクトル包絡パラメータとして，STRAIGHT分

析 [6]によって得られるスペクトル包絡から算出され
る 1次から 24次のメルケプストラム係数を使用する．
シフト長は 5 ms，サンプリング周波数は 16 kHzと
する．音源特徴量は，F0と 5周波数帯域における平
均非周期成分を使用する．スペクトル包絡と非周期
成分の GMMの混合数はそれぞれ 128，32 である．
知覚年齢に基づく歌声声質制御の精度を評価する

ため，知覚年齢スコアを変化させて生成される変換音
声に対して，知覚年齢の付与を行う．3.2 節で述べた
個人性を保持する声質制御法（Modified MR-GMM）
において，差分知覚年齢スコアを -60, -40, -20, 0, 20,
40, 60 として変換音声を生成する．
3.1 節で述べた従来の MR-GMMに基づく声質制

御法（Conventional MR-GMM）と個人性を保持す
る声質制御法との比較を行うため，変換音声の個人
性に関する評価を行う．前実験と同様に評価歌手と被
験者を 2グループに分けて実験を行う．評価は XAB
テストにより行い，評価歌手の同一歌手 SVC歌声を
参照音声として被験者に提示した後に，2 手法によ
る変換音声をランダムな順番で提示する．被験者は，
どちらの変換音声が参照音声と類似した個人性を持っ
ているかという基準で評価を行う．差分知覚年齢スコ
アを -60, -30, 30, 60 として変換音声を生成する．従
来のMR-GMMに基づく声質制御法に対しては，知
覚年齢スコアを同一歌手 SVC歌声（前実験において
差分知覚年齢スコアを０とした際）の知覚年齢スコ
アを基準に ±30, 60して，変換音声を生成する．
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Fig. 1 指定した差分知覚年齢スコアと変換歌声の知
覚年齢
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Fig. 2 個人性に関する対比較実験結果
4.2 実験結果
図 1に知覚年齢に基づく歌声声質制御の精度に関

する評価結果を示す．横軸は，指定した差分知覚年齢
スコアを表す．縦軸は，被験者が変換音声に対して付
与した知覚年齢と，同一歌手 SVC歌声の知覚年齢と
の変化量を表す．各点は，評価歌手毎に変化量を計算
し，差分知覚年齢スコア別に平均化した値を示す．実
験結果より，提案法により，知覚年齢に基づく歌声声
質制御が可能であることが分かる．
図 2 に変換音声の個人性に関する Modified MR-

GMM と Conventional MR-GMM の比較結果を示
す．Modified MR-GMMは Conventional MR-GMM
に比べ，歌手の個人性を保持した知覚年齢制御が可
能であることが分かる．

5 まとめ
歌声声質変換において，重回帰混合正規分布モデ

ルに基づく声質制御を適用し，知覚年齢に沿った歌
声声質制御法を提案した．また，声質制御対象歌手
の個人性を保持した知覚年齢操作を可能とするため
の手法を提案した．実験結果より，提案手法は個人性
を保持したまま，目標歌手の知覚年齢を制御可能で
あることを示した．今後，音声品質に関する評価や，
変換音声の高品質化に取り組む予定である．
謝辞 本研究の一部は，JSPS科研費 22680016および JST On-

gaCREST プロジェクトの助成を受け実施したものである．
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入力歌手の特定モデル 年齢変動

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 [20]．また歌
声合成において，重回帰分析により，学習に用いた単一歌手内
での “若さ–老い”の歌唱様式の操作法が提案されている [21]．

3. 統計的手法に基づく歌声声質変換
3. 1 GMMに基づく SVC

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，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 [8]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，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音声の音質劣化を緩和するため，
系列内変動（GV: Global Variance）[8]を考慮する．
3. 2 多対多 EV-GMMに基づく SVC

EV-GMMに基づく多対多 SVCでは，任意の入力歌手の歌
声を任意の目標歌手の歌声へと変換する技術である．本手法は，
GMMに基づく SVCと同様に学習処理と変換処理から構成さ
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を用いて，EV-GMMにより結合確率
密度関数をモデル化する．参照歌手と s 番目の事前収録目標

歌手のフレーム tにおける，2D 次元の静的動的特徴量ベクト
ルを Xt = [x⊤

t ,∆x⊤
t ]

⊤，Y (s)
t = [y(s)⊤

t ,∆y(s)⊤
t ]⊤ とすると，

EV-GMMによる結合確率密度関数は以下の式で表される．

P
(
Xt,Y

(s)
t |λ(EV ), e(s)

)

=
M∑

m=1

αmN
([

Xt

Y (s)
t

]
;

[
µ(X)

m

µ(Y )
m (s)

]
,

[
Σ(Y Y )

m Σ(XY )
m

Σ(Y X)
m Σ(Y Y )

m

])
, (3)

ここで，m番目の分布における s番目の事前収録目標歌手に対
する平均ベクトル µ(Y )

m (s)は，次式で与えられる．

µ(Y )
m (s) = Ame(s) + bm, (4)

ここで，e(s) = [e(s)(1), · · · , e(s)(J)]⊤ は s 番目の歌手に依存
する J 次元の重みパラメータである．EV-GMMのパラメータ
セット λ(EV ) は，GMMのパラメータセットに加え，分布に依
存した基底ベクトル Am = [am,1, · · · ,am,J ] およびバイアス
ベクトル bm = [bm,1, · · · , bm,J ]で表される．
変換処理において参照歌手の静的動的特徴量ベクトルXt を

周辺化することで，多対多 EV-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(EV ), e(i), e(o)

)

=
M∑

m=1

P
(
m|λ(EV )

)∫
P
(
Y (i)

t |Xt,m,λ(EV ), e(i)
)

P
(
Y (o)

t |Xt,m,λ(EV ), e(o)
)
P
(
Xt|m,λ(EV )

)
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)

ここで，e(i) および e(o) は任意の入力歌手と目標歌手の重みパ
ラメータを表す．この多対多 EV-GMMに基いて 3. 1節と同様
の変換処理を行う事で，各重みパラメータに基づいた任意の入
力歌手から任意の目標歌手への声質変換が可能となる．

4. SVCにおける知覚年齢に基づいた声質制御
本稿では，SVCにおいて入力歌手の個人性を保持したまま，

知覚年齢を操作する手法を提案する．まず MR-GMM に基づ
く声質変換 [11]を SVCに適用する．さらに，MR-GMMに基
づく SVCに対して，多対多 EV-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操作を実現する．
4. 1 MR-GMMに基づく SVC

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同様，学習処理と変換処理により構
成される．
学習処理において，一人の参照歌手と複数の事前収録目標歌手

の音響特徴量の結合確率密度関数により学習する．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．
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持つ声質への歌声声質変換が可能となる．しかし，式
(5)により得られる出力平均ベクトルは，複数の事前
収録目標歌手の平均的な声質の特徴を表現するもの
となり，特定の歌手の声質を表現していない．そのた
め，声質制御対象歌手の個人性を保ちながら，知覚年
齢を制御することはできない．
個人性を保持した知覚年齢制御を実現するために，

出力平均ベクトルの表現形式を変更する．式 (5) で
は，バイアスベクトルは全事前収録目標歌手の平均的
な声質を表現しており，代表ベクトルは知覚年齢の変
化に伴う平均ベクトルの変化を表す．これに対して，
次式の通り，バイアスベクトルを声質制御対象歌手の
平均ベクトル µ̂(Y )

m へと置き換える．
µ(Y )

m (o) = µ̂(Y )
m + b(Y )

m ∆w (6)

ここで，∆wは声質制御対象歌手の知覚年齢を変化さ
せる差分知覚年齢スコアである．これにより，全事前
収録目標歌手の平均的な声質を中心とした部分空間
ではなく，声質制御対象歌手の声質を中心とした部分
空間により，出力平均ベクトルが表現される．

4 実験的評価
4.1 実験条件
歌唱データとして，AISTハミングデータベース：

ポピュラー音楽（RWC-MDB-P-2001) 日本語歌詞，
サビパート [5]を用いる．評価楽曲は No.39 とする．
MR-GMMの学習において，参照歌手として実年齢
が 20代の女性 1名を用い，事前収録目標歌手として
実年齢が 20代，30代，40代，50代の女性 27名，男
性 27名を用いる．評価用目標歌手として，事前収録
目標歌手に含まれない 16名（実年齢が 20代，30代，
40代，50代の男女各 2名ずつ）を評価歌手（声質制
御対象歌手）として用いる．被験者は 20代男性 8名
である．
スペクトル包絡パラメータとして，STRAIGHT分

析 [6]によって得られるスペクトル包絡から算出され
る 1次から 24次のメルケプストラム係数を使用する．
シフト長は 5 ms，サンプリング周波数は 16 kHzと
する．音源特徴量は，F0と 5周波数帯域における平
均非周期成分を使用する．スペクトル包絡と非周期
成分の GMMの混合数はそれぞれ 128，32 である．
知覚年齢に基づく歌声声質制御の精度を評価する

ため，知覚年齢スコアを変化させて生成される変換音
声に対して，知覚年齢の付与を行う．3.2 節で述べた
個人性を保持する声質制御法（Modified MR-GMM）
において，差分知覚年齢スコアを -60, -40, -20, 0, 20,
40, 60 として変換音声を生成する．
3.1 節で述べた従来の MR-GMMに基づく声質制

御法（Conventional MR-GMM）と個人性を保持す
る声質制御法との比較を行うため，変換音声の個人
性に関する評価を行う．前実験と同様に評価歌手と被
験者を 2グループに分けて実験を行う．評価は XAB
テストにより行い，評価歌手の同一歌手 SVC歌声を
参照音声として被験者に提示した後に，2 手法によ
る変換音声をランダムな順番で提示する．被験者は，
どちらの変換音声が参照音声と類似した個人性を持っ
ているかという基準で評価を行う．差分知覚年齢スコ
アを -60, -30, 30, 60 として変換音声を生成する．従
来のMR-GMMに基づく声質制御法に対しては，知
覚年齢スコアを同一歌手 SVC歌声（前実験において
差分知覚年齢スコアを０とした際）の知覚年齢スコ
アを基準に ±30, 60して，変換音声を生成する．

-15

-10

-5

 0

 5

 10

 15

-60 -40 -20  0  20  40  60

Fig. 1 指定した差分知覚年齢スコアと変換歌声の知
覚年齢
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Fig. 2 個人性に関する対比較実験結果
4.2 実験結果
図 1に知覚年齢に基づく歌声声質制御の精度に関

する評価結果を示す．横軸は，指定した差分知覚年齢
スコアを表す．縦軸は，被験者が変換音声に対して付
与した知覚年齢と，同一歌手 SVC歌声の知覚年齢と
の変化量を表す．各点は，評価歌手毎に変化量を計算
し，差分知覚年齢スコア別に平均化した値を示す．実
験結果より，提案法により，知覚年齢に基づく歌声声
質制御が可能であることが分かる．
図 2 に変換音声の個人性に関する Modified MR-

GMM と Conventional MR-GMM の比較結果を示
す．Modified MR-GMMは Conventional MR-GMM
に比べ，歌手の個人性を保持した知覚年齢制御が可
能であることが分かる．

5 まとめ
歌声声質変換において，重回帰混合正規分布モデ

ルに基づく声質制御を適用し，知覚年齢に沿った歌
声声質制御法を提案した．また，声質制御対象歌手
の個人性を保持した知覚年齢操作を可能とするため
の手法を提案した．実験結果より，提案手法は個人性
を保持したまま，目標歌手の知覚年齢を制御可能で
あることを示した．今後，音声品質に関する評価や，
変換音声の高品質化に取り組む予定である．
謝辞 本研究の一部は，JSPS科研費 22680016および JST On-

gaCREST プロジェクトの助成を受け実施したものである．
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入力歌手の知覚年齢

知覚年齢スコア　　　により出力平均ベクトルが決定

singing voices are modeled with MR-GMM using parallel data sets
in the same manner as in statistical VC with MR-GMM for normal
speech [16]. The joint probability density modeled by the MR-GMM
is given by

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

])
. (7)

The mean vector of the s-th prestored singer is given by

µ(Y )
m (s) = b(Y )

m w(s) + µ(Y )
m , (8)

where b(Y )
m and µ(Y )

m indicate the representative vector and bias vec-
tor respectively. w(s) indicates the s-th pre-stored target singer’s
perceptual age score, which is manually assigned for each pre-stored
target singer.

In the conversion process, the perceptual age score is manually
set to a desired value. Then, the source singer’s singing voice is con-
verted into the target singer’s singing voice based on the perceptual
age score w with the MR-GMM in the same manner as the conver-
sion process in Section 3.1.

4.2. MR-GMM implementation based on Many-to-Many SVC

To implement voice timbre control based on the perceptual age of
arbitrary source and target singers, we adapt many-to-many SVC
[15] to SVC based on MR-GMM. The joint probability density of
the many-to-many MR-GMM is as follows:

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

])
(9)

Σ(Y XY )
m = Σ(Y X)

m Σ(XX)
m

−1
Σ(XY )

m , (10)
where w(i) and w(o) indicate the perceptual age score of the source
singer and the target singers, respectively. Source and target mean
vectors are given by Eq. (8).

In SVC with many-to-many MR-GMM, it is possible to use Eq.
(8) to describe the input mean vectors µ(Y )

m (i) based on the percep-
tual age score of the input singer. However, accuracy of acoustic
modeling by the MR-GMM tends to decrease because the acoustic
characteristics of the input singer are not always modeled well on
a subspace spanned by the basis vector. To develop a better MR-
GMM for the input singer who is not included among the training
singers of the MR-GMM, we assume an ideal condition that the par-
allel data of the input and reference singers which are used in the
training of MR-GMM is available. This condition is still practical in
the development of an SVC system that can control perceptual age
of the input singer. Using parallel data of the input singer’s singing
voice and the reference singer’s singing voice, the input mean vector
of the MR-GMM is updated according to the maximum likelihood
criterion. Consequently, the input mean vector is given by

µ(Y )
m (i) = µ̂(Y )

m , (11)

where µ̂(Y )
m is its maximum likelihood estimate.

4.3. Modified MR-GMM to Retain Singer Individuality

In SVC with many-to-many MR-GMM, it is possible to convert
voice timbre of the input singer into voice timbre corresponding to
the desired perceptual age score. However, the output mean vector
given by Eq. (8) only expresses average voice characteristics of sev-
eral pre-stored target singers. Therefore, the converted singing voice
doesn’t express voice timbre of the input singer.

For the purpose of developing SVC based on perceptual age
while retaining the input singer’s individuality, we change the repre-
sentative form of the output mean vector as follows:

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

≃ b(Y )
m ∆w + µ̂(Y )

m , (12)

where the perceptual age score of the output singing voice w(o) is
represented by that of the input singing voice w(i) and the difference
in perceptual age score ∆w between them. In the modified represen-
tative form, the output mean vector is represented by the input mean
vector µ̂(Y )

m and the additional vector corresponding to a difference
perceptual age score ∆w. As the input mean vector µ̂(Y )

m is directly
used instead of its projection on the subspace b(Y )

m w(i) + µ(Y )
m , it

is expected that acoustic characteristics of the input singer’s singing
voice are preserved in this modified representative form.

5. EXPERIMENTAL EVALUATIONS

We define the conversion method in Section 4.2 as MR-GMM and
in Section 4.3 as Modified MR-GMM in this experiment. Table 1
shows the input and output features of MR-GMM and Modified MR-
GMM.

5.1. Experimental Conditions

We used the AIST humming database [22] consisting of singing
voices of songs with Japanese lyrics sung by Japanese male and fe-
male amateur singers in their 20s, 30s, 40s, and 50s. The sampling
frequency was set to 16 kHz. The 1st through 24th mel-cepstral
coefficients extracted by STRAIGHT analysis were used as spectral
features. As the source excitation features, we used F0 and aperiodic
components in five frequency bands, i.e., 0–1, 1–2, 2–4, 4–6, and 6–
8 kHz, which were also extracted by STRAIGHT analysis [23]. The
frame shift was 5 ms.

In the training of the MR-GMM, we prepared parallel data sets
of a single female reference singer in her 20s and 27 male and 27 fe-
male singers in their 20s, 30s, 40s and 50s as pre-stored target singers
not included in the 16 evaluation singers. The number of training
singing voices was 25 for each singer. The length of each song was
approximately 20 seconds. The perceptual age score for each singer
was determined as an average score over 25 singing voices of the
singer rated by one male subject in his 20s [14]. The number of mix-
ture components of the MR-GMM was 128 for spectral envelope and
32 for aperiodic components.

First, we evaluated the extent to which MR-GMM was able to
perceivably change perceptual age. Eight male subjects in their 20s
were divided into two groups, and the 16 evaluation singers were
divided into two groups so that one group always included one male
singer and one female singer in each age group. We changed the
perceptual age score in Eq. (12) into -60, -40, -20, 0, 20, 40 and 60.

問題点：特定の歌手の個人性を持つ声質を表さない
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1 はじめに
歌声は音楽を形成する上で重要な要素の 1つであ

り，人は歌声の音高や音色を巧みに操作する事で，多
様な歌唱表現を生み出す事が可能である．一方で，個
人の持つ声質は身体的特徴により大きく制限されてお
り，身体的特徴を超えた声色での歌唱は困難である．
近年，この身体的制約を超える声質制御法として，統
計的手法に基づく歌声声質変換（SVC: Singing Voice
Conversion）が提案され [1]，歌手は多様な声質での
歌唱が可能となった．しかし，人の主観に基づく直感
的な声質制御を実現するまでには至っていない．
本稿では，主観的情報の 1つである「知覚年齢」に

着目し，知覚年齢に沿った声質制御を実現する．ま
ず，話し声において有効性が確認されている重回帰
混合正規分布モデル（multiple-regression Gaussian
mixture model: MR-GMM）に基づく声質変換法 [2]
を，SVCに適用する．さらに，歌手の個人性を保持
した声質制御を実現するための手法を提案する．実
験結果より，歌手の個人性を保持しつつ知覚年齢に基
づく歌声声質制御が可能であることを示す．

2 重回帰混合正規分布モデルに基づく声質
制御

MR-GMMに基づく声質制御は，入力話者の声質
を，話者の身体的特徴や声質を数値化した声質表現
語スコアに基いて，所望の声質へと変換する技術で
ある [2]．一人の参照話者と複数の事前収録目標話者
が同一文セットを発声したパラレルデータを用いて，
次式のMR-GMMを学習する．

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

])
(1)

ここで，Xt =
[
x⊤
t ,∆x⊤

t

]⊤ 及び Y t =
[
y(s)⊤
t ,∆y(s)⊤

t

]⊤
は，参照話者と s 番目の事前

収録目標話者の静的・動的特徴量ベクトルを表す．
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．MR-GMM の混合数は M で
あり，m は分布番号を示す．m 番目の分布におけ
る s番目の事前収録目標話者に対する平均ベクトル
µ(Y )

m (s)は，次式で与えられる．
µ(Y )

m (s) = B(Y )
m w(s) + µ(Y )

m (2)

ここで，B(Y )
m 及び µ(Y )

m は，声質表現語スコアに対
する代表ベクトルセット及びバイアスベクトルを表
す．また，w(s)は，s番目の事前収録目標話者の声質
表現語スコアを表し，声質制御者の主観に基づいて
人手で与える．
変換処理では，所望の声質表現語スコアwを用い

て得られるMR-GMMに基づき，最尤系列変換法 [3]
により，参照話者の音声を所望の声質を持つ音声へと
変換する．
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3 知覚年齢に沿った歌声声質制御
[4]において，韻律的特徴及び分節的特徴の両音響

特徴量が知覚年齢に与える影響を調査し，両特徴量
とも知覚年齢に影響を与えること，韻律的特徴の方
が知覚年齢に大きく寄与するが個人性にも大きな影
響を与えること，が報告されている．本稿では，分
節的特徴は韻律的特徴と比較して歌手が制御できる
範囲が狭い点に着目し，分節的特徴の変換により，歌
手の身体的制約を超えた声質制御の実現に取り組む．
その際に，歌手の個人性を保持した声質制御の実現
を目指す．
3.1 多対多MR-GMMに基づく SVC

知覚年齢に沿った歌声声質制御を実現するために，
MR-GMMに基づく声質制御 [2]を多対多 SVC[1]に
適用する．多対多MR-GMMは以下の式で表される．
P
(
Y (i)

t ,Y (o)
t |λ(MR), w(i), w(o)
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=
M∑
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(3)

Σ(Y XY )
m = Σ(Y X)

m Σ(XX)
m

−1
Σ(XY )

m (4)

ここで，w(i)及び w(o)は，入力歌手の知覚年齢スコ
アおよび目標歌手の知覚年齢スコアを表し，入力ベ
クトルおよび出力ベクトルは対応する知覚年齢スコ
アにより，次式により表される．

µ(Y )
m (s) = b(Y )

m w(s) + µ(Y )
m (5)

ここで，b(Y )
m 及びµ(Y )

m は知覚年齢スコアに対応する
代表ベクトル及びバイアスベクトルを表す．
声質制御対象となる歌手に対して，多対多 MR-

GMMを適用する．歌手制御対象歌手の知覚年齢ス
コアに基づき，入力平均ベクトルを式 (5) で与える
ことも可能であるが，モデル化の精度は下がる．一
方で，声質制御対象歌手の十分な量の歌声データが
入手可能であれば，式 (5) を用いずに，入力平均ベ
クトル自体を最大事後確率推定することも可能であ
る．本稿では，理想的な状況として，声質制御対象
歌手とMR-GMM学習時に用いた参照歌手 1名との
パラレルデータが入手可能である場合を想定し，入
力平均ベクトルの最尤推定を行う．ここで，最尤推
定された入力平均ベクトルを µ(Y )

m (s) とする．なお，
µ(Y )

m (o) = µ(Y )
m (s)とすることで，同一の入出力歌手

で変換した変換音声も生成可能である．本稿では，こ
の変換音声を同一歌手 SVC歌声と呼ぶ．
3.2 個人性を保持する歌声声質制御
多対多MR-GMMに基づく SVCでは，出力側の知

覚年齢スコアを指定することで，所望の知覚年齢を
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1 はじめに
歌声は音楽を形成する上で重要な要素の 1つであ

り，人は歌声の音高や音色を巧みに操作する事で，多
様な歌唱表現を生み出す事が可能である．一方で，個
人の持つ声質は身体的特徴により大きく制限されてお
り，身体的特徴を超えた声色での歌唱は困難である．
近年，この身体的制約を超える声質制御法として，統
計的手法に基づく歌声声質変換（SVC: Singing Voice
Conversion）が提案され [1]，歌手は多様な声質での
歌唱が可能となった．しかし，人の主観に基づく直感
的な声質制御を実現するまでには至っていない．
本稿では，主観的情報の 1つである「知覚年齢」に

着目し，知覚年齢に沿った声質制御を実現する．ま
ず，話し声において有効性が確認されている重回帰
混合正規分布モデル（multiple-regression Gaussian
mixture model: MR-GMM）に基づく声質変換法 [2]
を，SVCに適用する．さらに，歌手の個人性を保持
した声質制御を実現するための手法を提案する．実
験結果より，歌手の個人性を保持しつつ知覚年齢に基
づく歌声声質制御が可能であることを示す．

2 重回帰混合正規分布モデルに基づく声質
制御

MR-GMMに基づく声質制御は，入力話者の声質
を，話者の身体的特徴や声質を数値化した声質表現
語スコアに基いて，所望の声質へと変換する技術で
ある [2]．一人の参照話者と複数の事前収録目標話者
が同一文セットを発声したパラレルデータを用いて，
次式のMR-GMMを学習する．

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

])
(1)

ここで，Xt =
[
x⊤
t ,∆x⊤

t

]⊤ 及び Y t =
[
y(s)⊤
t ,∆y(s)⊤

t

]⊤
は，参照話者と s 番目の事前

収録目標話者の静的・動的特徴量ベクトルを表す．
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．MR-GMM の混合数は M で
あり，m は分布番号を示す．m 番目の分布におけ
る s番目の事前収録目標話者に対する平均ベクトル
µ(Y )

m (s)は，次式で与えられる．
µ(Y )

m (s) = B(Y )
m w(s) + µ(Y )

m (2)

ここで，B(Y )
m 及び µ(Y )

m は，声質表現語スコアに対
する代表ベクトルセット及びバイアスベクトルを表
す．また，w(s)は，s番目の事前収録目標話者の声質
表現語スコアを表し，声質制御者の主観に基づいて
人手で与える．
変換処理では，所望の声質表現語スコアwを用い

て得られるMR-GMMに基づき，最尤系列変換法 [3]
により，参照話者の音声を所望の声質を持つ音声へと
変換する．
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3 知覚年齢に沿った歌声声質制御
[4]において，韻律的特徴及び分節的特徴の両音響

特徴量が知覚年齢に与える影響を調査し，両特徴量
とも知覚年齢に影響を与えること，韻律的特徴の方
が知覚年齢に大きく寄与するが個人性にも大きな影
響を与えること，が報告されている．本稿では，分
節的特徴は韻律的特徴と比較して歌手が制御できる
範囲が狭い点に着目し，分節的特徴の変換により，歌
手の身体的制約を超えた声質制御の実現に取り組む．
その際に，歌手の個人性を保持した声質制御の実現
を目指す．
3.1 多対多MR-GMMに基づく SVC

知覚年齢に沿った歌声声質制御を実現するために，
MR-GMMに基づく声質制御 [2]を多対多 SVC[1]に
適用する．多対多MR-GMM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
(
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t |Xt,m,λ(MR), w(i)
)

P
(
Y (o)
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)
P
(
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)
dXt
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αmN
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t

Y (o)
t

]
;
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m (i)

µ(Y )
m (o)

]
,

[
Σ(Y Y )

m Σ(Y XY )
m

Σ(Y XY )
m Σ(Y Y )

m

])
(3)

Σ(Y XY )
m = Σ(Y X)

m Σ(XX)
m

−1
Σ(XY )

m (4)

ここで，w(i)及び w(o)は，入力歌手の知覚年齢スコ
アおよび目標歌手の知覚年齢スコアを表し，入力ベ
クトルおよび出力ベクトルは対応する知覚年齢スコ
アにより，次式により表される．

µ(Y )
m (s) = b(Y )

m w(s) + µ(Y )
m (5)

ここで，b(Y )
m 及びµ(Y )

m は知覚年齢スコアに対応する
代表ベクトル及びバイアスベクトルを表す．
声質制御対象となる歌手に対して，多対多 MR-

GMMを適用する．歌手制御対象歌手の知覚年齢ス
コアに基づき，入力平均ベクトルを式 (5) で与える
ことも可能であるが，モデル化の精度は下がる．一
方で，声質制御対象歌手の十分な量の歌声データが
入手可能であれば，式 (5) を用いずに，入力平均ベ
クトル自体を最大事後確率推定することも可能であ
る．本稿では，理想的な状況として，声質制御対象
歌手とMR-GMM学習時に用いた参照歌手 1名との
パラレルデータが入手可能である場合を想定し，入
力平均ベクトルの最尤推定を行う．ここで，最尤推
定された入力平均ベクトルを µ(Y )

m (s) とする．なお，
µ(Y )

m (o) = µ(Y )
m (s)とすることで，同一の入出力歌手

で変換した変換音声も生成可能である．本稿では，こ
の変換音声を同一歌手 SVC歌声と呼ぶ．
3.2 個人性を保持する歌声声質制御
多対多MR-GMMに基づく SVCでは，出力側の知

覚年齢スコアを指定することで，所望の知覚年齢を

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 [20]．また歌
声合成において，重回帰分析により，学習に用いた単一歌手内
での “若さ–老い”の歌唱様式の操作法が提案されている [21]．

3. 統計的手法に基づく歌声声質変換
3. 1 GMMに基づく SVC

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，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 [8]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，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音声の音質劣化を緩和するため，
系列内変動（GV: Global Variance）[8]を考慮する．
3. 2 多対多 EV-GMMに基づく SVC

EV-GMMに基づく多対多 SVCでは，任意の入力歌手の歌
声を任意の目標歌手の歌声へと変換する技術である．本手法は，
GMMに基づく SVCと同様に学習処理と変換処理から構成さ
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を用いて，EV-GMMにより結合確率
密度関数をモデル化する．参照歌手と s 番目の事前収録目標

歌手のフレーム tにおける，2D 次元の静的動的特徴量ベクト
ルを Xt = [x⊤

t ,∆x⊤
t ]

⊤，Y (s)
t = [y(s)⊤

t ,∆y(s)⊤
t ]⊤ とすると，

EV-GMMによる結合確率密度関数は以下の式で表される．

P
(
Xt,Y

(s)
t |λ(EV ), e(s)

)

=
M∑

m=1

αmN
([

Xt

Y (s)
t

]
;
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m

µ(Y )
m (s)

]
,
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Σ(Y X)
m Σ(Y Y )

m

])
, (3)

ここで，m番目の分布における s番目の事前収録目標歌手に対
する平均ベクトル µ(Y )

m (s)は，次式で与えられる．

µ(Y )
m (s) = Ame(s) + bm, (4)

ここで，e(s) = [e(s)(1), · · · , e(s)(J)]⊤ は s 番目の歌手に依存
する J 次元の重みパラメータである．EV-GMMのパラメータ
セット λ(EV ) は，GMMのパラメータセットに加え，分布に依
存した基底ベクトル Am = [am,1, · · · ,am,J ] およびバイアス
ベクトル bm = [bm,1, · · · , bm,J ]で表される．
変換処理において参照歌手の静的動的特徴量ベクトルXt を

周辺化することで，多対多 EV-GMMの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，e(i) および e(o) は任意の入力歌手と目標歌手の重みパ
ラメータを表す．この多対多 EV-GMMに基いて 3. 1節と同様
の変換処理を行う事で，各重みパラメータに基づいた任意の入
力歌手から任意の目標歌手への声質変換が可能となる．

4. SVCにおける知覚年齢に基づいた声質制御
本稿では，SVCにおいて入力歌手の個人性を保持したまま，

知覚年齢を操作する手法を提案する．まず MR-GMM に基づ
く声質変換 [11]を SVCに適用する．さらに，MR-GMMに基
づく SVCに対して，多対多 EV-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操作を実現する．
4. 1 MR-GMMに基づく SVC

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同様，学習処理と変換処理により構
成される．
学習処理において，一人の参照歌手と複数の事前収録目標歌手

の音響特徴量の結合確率密度関数により学習する．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．
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表 1 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 歌声, 知覚年齢スコア w 知覚年齢スコア w 歳の平均的な歌声 b
(Y )
m w + µ

(Y )
m

Modified MR-GMM 歌声, 差分知覚年齢スコア ∆w 入力歌手の知覚年齢 +∆w 歳の歌声 µ̂
(Y )
m + b

(Y )
m ∆w

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

])
. (6)

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 , (7)

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，GMMに基づく SVCと同様に系列内変動を
考慮した最尤推定 [8]により変換される．
4. 2 多対多MR-GMMに基づく SVC

参照歌手のみではなく任意の入力歌手の変換に対応するた
め，多対多 EV-GMMに基づく SVC [16]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．
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=
M∑
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)
dXt

=
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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

])
(8)

Σ(Y XY )
m = Σ(Y X)

m Σ(XX)
m

−1
Σ(XY )

m , (9)

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（7）で決定される．
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（8）の入力平
均ベクトル µ(Y )

m (i)を式（7）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バイアスベクトルによる部分空間で
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，本稿では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 , (10)

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．
4. 3 個人性を保持した知覚年齢に基づく声質制御
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（7）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, (11)

ここで出力側の知覚年齢スコア∆wは，入力歌手の歌声の知覚
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，入力歌手の平均ベクトルに加え，重
回帰分析より得られた代表ベクトルと差分知覚年齢スコアで決
定される平均ベクトルにより表される．

5. 知覚年齢に基づく声質制御の評価
本評価では，4. 2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 1 に，MR-GMM と
Modified MR-GMMの入出力の関係を示す．
5. 1 実 験 条 件
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持つ声質への歌声声質変換が可能となる．しかし，式
(5)により得られる出力平均ベクトルは，複数の事前
収録目標歌手の平均的な声質の特徴を表現するもの
となり，特定の歌手の声質を表現していない．そのた
め，声質制御対象歌手の個人性を保ちながら，知覚年
齢を制御することはできない．
個人性を保持した知覚年齢制御を実現するために，

出力平均ベクトルの表現形式を変更する．式 (5) で
は，バイアスベクトルは全事前収録目標歌手の平均的
な声質を表現しており，代表ベクトルは知覚年齢の変
化に伴う平均ベクトルの変化を表す．これに対して，
次式の通り，バイアスベクトルを声質制御対象歌手の
平均ベクトル µ̂(Y )

m へと置き換える．
µ(Y )

m (o) = µ̂(Y )
m + b(Y )

m ∆w (6)

ここで，∆wは声質制御対象歌手の知覚年齢を変化さ
せる差分知覚年齢スコアである．これにより，全事前
収録目標歌手の平均的な声質を中心とした部分空間
ではなく，声質制御対象歌手の声質を中心とした部分
空間により，出力平均ベクトルが表現される．

4 実験的評価
4.1 実験条件
歌唱データとして，AISTハミングデータベース：

ポピュラー音楽（RWC-MDB-P-2001) 日本語歌詞，
サビパート [5]を用いる．評価楽曲は No.39 とする．
MR-GMMの学習において，参照歌手として実年齢
が 20代の女性 1名を用い，事前収録目標歌手として
実年齢が 20代，30代，40代，50代の女性 27名，男
性 27名を用いる．評価用目標歌手として，事前収録
目標歌手に含まれない 16名（実年齢が 20代，30代，
40代，50代の男女各 2名ずつ）を評価歌手（声質制
御対象歌手）として用いる．被験者は 20代男性 8名
である．
スペクトル包絡パラメータとして，STRAIGHT分

析 [6]によって得られるスペクトル包絡から算出され
る 1次から 24次のメルケプストラム係数を使用する．
シフト長は 5 ms，サンプリング周波数は 16 kHzと
する．音源特徴量は，F0と 5周波数帯域における平
均非周期成分を使用する．スペクトル包絡と非周期
成分の GMMの混合数はそれぞれ 128，32 である．
知覚年齢に基づく歌声声質制御の精度を評価する

ため，知覚年齢スコアを変化させて生成される変換音
声に対して，知覚年齢の付与を行う．3.2 節で述べた
個人性を保持する声質制御法（Modified MR-GMM）
において，差分知覚年齢スコアを -60, -40, -20, 0, 20,
40, 60 として変換音声を生成する．
3.1 節で述べた従来の MR-GMMに基づく声質制

御法（Conventional MR-GMM）と個人性を保持す
る声質制御法との比較を行うため，変換音声の個人
性に関する評価を行う．前実験と同様に評価歌手と被
験者を 2グループに分けて実験を行う．評価は XAB
テストにより行い，評価歌手の同一歌手 SVC歌声を
参照音声として被験者に提示した後に，2 手法によ
る変換音声をランダムな順番で提示する．被験者は，
どちらの変換音声が参照音声と類似した個人性を持っ
ているかという基準で評価を行う．差分知覚年齢スコ
アを -60, -30, 30, 60 として変換音声を生成する．従
来のMR-GMMに基づく声質制御法に対しては，知
覚年齢スコアを同一歌手 SVC歌声（前実験において
差分知覚年齢スコアを０とした際）の知覚年齢スコ
アを基準に ±30, 60して，変換音声を生成する．
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Fig. 2 個人性に関する対比較実験結果
4.2 実験結果
図 1に知覚年齢に基づく歌声声質制御の精度に関

する評価結果を示す．横軸は，指定した差分知覚年齢
スコアを表す．縦軸は，被験者が変換音声に対して付
与した知覚年齢と，同一歌手 SVC歌声の知覚年齢と
の変化量を表す．各点は，評価歌手毎に変化量を計算
し，差分知覚年齢スコア別に平均化した値を示す．実
験結果より，提案法により，知覚年齢に基づく歌声声
質制御が可能であることが分かる．
図 2 に変換音声の個人性に関する Modified MR-

GMM と Conventional MR-GMM の比較結果を示
す．Modified MR-GMMは Conventional MR-GMM
に比べ，歌手の個人性を保持した知覚年齢制御が可
能であることが分かる．

5 まとめ
歌声声質変換において，重回帰混合正規分布モデ

ルに基づく声質制御を適用し，知覚年齢に沿った歌
声声質制御法を提案した．また，声質制御対象歌手
の個人性を保持した知覚年齢操作を可能とするため
の手法を提案した．実験結果より，提案手法は個人性
を保持したまま，目標歌手の知覚年齢を制御可能で
あることを示した．今後，音声品質に関する評価や，
変換音声の高品質化に取り組む予定である．
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