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1 はじめに
歌声の声質には歌手の個人性が反映されており，他

者の声質に自在に切り替えて歌うことは難しいが，そ
れが可能になれば，歌唱の楽しさを増し，歌唱表現
の可能性を広げることができる．そこで我々は，歌手
の声質を他の歌手の声質へと変換することで，多様
な声質での歌唱の実現を目指す．歌声の声質を変換す
る一手法として，源歌手と目標歌手の声質の対応関
係を統計的に学習し，両歌手間の歌声の変換を行う
歌声声質変換 [1]が提案されている．しかしながら，
学習時に，源歌手と目標歌手が同一曲を歌唱した歌
声（パラレルデータ）が必要となるため，そのような
歌声が得られない歌手間での変換は不可能であった．
本稿では，任意の歌手間での変換を容易に実現する
ために，多対多固有声変換 [2]に基づく歌声声質変換
を提案する．さらに，多対多固有声変換における事
前学習で必要な歌声収録の負担を減らすため，歌唱
表現を模倣できる歌声合成システムVocaListener [3]
を用いた学習データ生成法を提案する．

2 従来の歌声声質変換と歌声合成
源歌手の歌声を目標歌手の歌声へ統計的手法で変

換する歌声声質変換 [1]は，学習処理と変換処理から
成る．学習時には，源歌手と目標歌手が同一曲を歌唱
した歌声で構成されるパラレルデータを用い，両歌
手の音響特徴量の結合確率密度関数を混合正規分布
モデル (Gaussian mixture model: GMM)でモデル
化する．変換時には，新たに収録された源歌手の歌声
を，GMMに基づき，最尤系列変換法 [4]を用いて目
標歌手の歌声へと変換する．
歌声合成は，所望の声質を持つ歌声合成用コーパス

を利用し，歌声を生成する技術であり，中でも，歌詞
と楽譜情報から歌声を合成する VOCALOID2 [5]が
有名である．VOCALOID2では，音高や音量といっ
た合成パラメータの手動操作により，自然な歌声を生
成可能であるが，そのパラメータ操作には多大な労力
が必要であった．この問題に対し，中野ら [3]によっ
て，VOCALOID2等の合成パラメータをユーザの手
本歌声から自動推定し，手本歌声を模倣した表現力
豊かな合成歌声を容易に生成できる歌声合成システ
ム VocaListenerが提案されている．

3 従来の話声に対する多対多固有声変換
学習データとして，参照話者と多数の事前収録目標

話者による同一内容の発話を用いる．時間フレーム t
における参照話者と s人目の事前収録目標話者の静

的・動的結合特徴量ベクトルをそれぞれXt, Y
(s)
t と

する．全ての事前収録目標話者に対する静的・動的結
合特徴量ベクトル対を学習データとして用いて，固
有声 GMM(Eigenvoice GMM) [6]を学習する．この

時，Xt と Y
(s)
t の結合確率密度関数は次式にて表さ

れる．
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ここで，全M 個の分布中のm番目の分布における s

人目の事前収録目標話者に対する平均ベクトルµ
(Y,s)
m

は，次式で与えられる．
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は，m 番目の分布の基底ベクトルセット（ベクト
ル数は J）及びバイアスベクトルであり，w(s) =[
w(s)(1), · · · , w(s)(J)

]⊤
は s 人目の事前収録目標話

者に対する J次元の重みベクトルである．一方，パラ
メータセット λ(EV ) は，個々の分布における混合重

み αm，参照話者の平均ベクトル µ
(X)
m ，上記のB(Y )

m

と b
(Y )
m,0，および，各共分散／相互共分散行列Σ(XX)

m ，

Σ(XY )
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m から成り，全事前収録目標話

者間で共有される．
適応処理では，任意の元話者 iに対する重みベクト

ル ŵ(i) は次式により推定される．
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ここで，Y
(i)
t は，時間フレーム tにおける元話者 iの

音響特徴量の静的・動的結合特徴量ベクトルである．

同様に，任意の目標話者 oの重みベクトル ŵ(o)も独
立に推定される．元話者 iと目標話者 oの音響特徴量
の結合確率密度関数は，次式にて導出される．
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変換時には，最尤系列変換法に基づき，適応された固
有声 GMMを用いて，元話者の発話を目標話者の発
話へ変換する．

4 提案法
多対多固有声変換を歌声声質変換に適用する．提案

法 [7]では，任意の源歌手と目標歌手による少量（例
えば数秒程度）の歌声を使用して，固有声 GMMを
適応することで，両歌手間の歌声声質変換を実現で
きる．適応に用いる曲は，両歌手で異なっていてもよ
い．このため，様々な目標歌手の声質への変換は極め
て容易となり，システム使用時におけるユーザ（源歌
手）の事前準備の手間は大きく削減される．
固有声 GMMの学習には，参照歌手と多数の事前

収録目標歌手によるパラレルデータセットが必要と
なるが，その収録は容易ではない．そこで本稿では，
VocaListenerを利用して参照歌手の歌声を人工的に
合成することにより，パラレルデータセットを生成す
る手法 [7]を提案する．本学習データ生成法では，ま
ず，多数の事前収録目標歌手の歌声を準備する．そし
て，それぞれに対して VocaListenerを用いて合成歌
声を生成し，合成歌声と事前収録目標歌手の歌声の
ペアをパラレルデータセットとする．本手法では，事
前収録目標歌手の歌声さえあれば，VocaListenerで
同一の歌声合成音源（歌声ライブラリ）を用いて模倣
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Fig. 1 音質に関する主観評価結果

することで，参照歌手の歌声を全ての楽曲において
同じ声質で用意可能である．これにより，人間の参照
歌手の歌声が収録不要なので労力が少なく，曲ごとの
声質の変動も抑えることができる．さらに人間とは
異なり，上手く歌唱できない曲はなく，歌い回しまで
も真似た歌声を生成可能なため，高品質なパラレル
データセットを構築できる．

5 実験による評価
5.1 実験条件

事前収録目標歌手の歌声として，RWC研究用音楽
データベース（ポピュラー音楽 RWC-MDB-P-2001）
[8]中の 30曲（男性歌唱 19曲と女性歌唱 11曲）の
無伴奏歌唱を用いる．また，参照歌手の歌声として，
事前収録目標歌手の歌声を手本に VocaListenerで推
定された合成パラメータに基づいて，VOCALOID2
（初音ミク）で合成した歌声を使用する．適応及び評
価に用いる歌声として，同データベースの中から学
習に未使用の 2 曲（同一歌手による RWC-MDB-P-
2001 No.35 及び No.71）の無伴奏歌唱と，これら 2
曲を新たに別の女性歌手１名が歌唱した歌声を用い
る．スペクトル特徴量として，STRAIGHT分析 [9]
により抽出された 1次から 24次のメルケプストラム
係数を用いる．シフト長は 5 ms，サンプリング周波
数は 16 kHzとする．
提案法において，スペクトル変換用固有声GMMは，

30人（上記 RWC研究用音楽データベースの 30曲）
の事前収録目標歌手の歌声と，それらをVocaListener
で変換した参照歌手の歌声から成るパラレルデータ
セットから学習される．固有声GMMの重みベクトル
の次元数は 29とし，混合数は 128とする．比較対象
として，従来の統計的手法に基づく歌声声質変換 [1]
を用いる．従来法におけるスペクトル変換用GMMの
学習には，提案法における固有声 GMMの適応デー
タとして用いる源歌手及び目標歌手の歌声と同一のも
のを，パラレルデータとして用いる．従来法における
GMMの混合数は，評価データに対する変換精度が最
大になるように，事後的に最適化する．従来法の学習
データ及び提案法の適応データとして，1曲 (RWC-
MDB-P-2001 No.35)に含まれる歌声中の 2%または,
64% を用い，残りの 36%を評価データとする．本稿
では，主観評価を以下の 2つの条件下で行う．

1. same-song condition: 学習・適応で用いた曲と同
一の曲 (RWC-MDB-P-2001 No.35)を評価デー
タとして使用する．

2. different-song condition: 学習・適応で用いた曲
と同一歌手ではあるが異なる曲 (RWC-MDB-P-
2001 No.71)を評価データとして使用する．

5.2 主観評価結果

主観評価では，各条件・手法・データ量における
変換音声 (計 8 種類) の音質及び話者性を評価する．
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Fig. 2 話者性に関する主観評価結果

音質の評価は 5段階の平均オピニオン評定で，話者
性の評価は XAB 法で行う．被験者は共に 5 名であ
る．尚，話者性の評価では，same-song condition と
different-song condition で，目標とする曲が異なる
ため，それぞれ独立に評価する．
図 1 に音質の評価結果を示す．2%のデータを用

いた際，different-song condition における従来法は，
same-song condition の場合より，音質を大きく劣化
させている．この事から，同一歌手においても，曲が
異なる場合には，局所的にその声質が大きく変動す
ることが窺える．一方，提案法は，両条件下において
同等の性能を示しており，曲毎の声質の変換に対し頑
健であると言える．また，少量のデータの場合は，ど
ちらの条件下においても，提案法が従来法を上回る
音質を示しており，データ量に対して頑健であること
が分かる．適応データとしてパラレルデータを必要
としないことも，提案法の重要な利点の一つである．
また，図 2に話者性の評価結果を示す．話者性の評

価においても，音質評価と同様の傾向を確認できる．

6 まとめ
本稿では，混合音ではない無伴奏の独唱において，

任意のユーザの歌声の声質を様々な歌手の声質に自
動変換できる歌声声質変換手法を提案した．また，そ
の学習データ生成を容易にするため，歌声合成を用
いた学習データ生成を提案した．実験結果から，提案
法は少量かつ任意の適応データで高精度な変換が可
能であることが分かった．
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