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VocaListenerによる学習データ生成を利用した

多対多固有声変換に基づく歌声声質変換

土井 啓成1,a) 戸田 智基1,b) 中野 倫靖2,c) 後藤 真孝2,d) 中村 哲1,e)

概要：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．そこで我々は，歌声の声質を他者の歌声の声質へと自動変換することで，任意の声質での歌唱を実現

する手法を提案し，歌唱という音楽表現の可能性を広げることを目指す．従来，統計的声質変換に基づく

歌声声質変換が実現されていたが，提案手法では様々な声質に少ない負担で変換可能にするため，多対多

固有声変換を導入する．これにより変換時に数秒程度の少量の無伴奏歌声さえあれば，任意の歌手の歌声

から別の任意の歌手の歌声への声質変換が実現できる．しかし，その声質変換モデルの事前学習データと

して，ある参照歌手の歌声と多くの事前収録目標歌手の歌声とのペアから構成されるパラレルデータセッ

トが必要で，その歌声収録は困難であった．そこで提案手法では，歌唱表現を模倣できる歌声合成システ

ム VocaListenerを用いて目標歌手の歌声から参照歌手の歌声を生成することで，その学習データ構築を容

易にする．実験結果から提案手法の有効性を確認した．

1. はじめに

歌うことは多くの人々にとって容易だが，自分の歌声を

自在に制御することは難しい．特に歌声の声質は，歌手の

歌唱技術によりある程度制御可能なものの，歌手の身体的

特徴に依るところが大きく，性別や体格が違う他者の声質

を真似て歌唱することは難しい．楽器であれば，楽器の個

体を選ぶだけでなく，曲調や好みに応じてエフェクタを

使用したり，楽器の部品を交換したりして，その音色を変

化させることができる．しかし歌声の場合，自分の声質に

合った曲調や上手く歌える曲には限度があることが多く，

それが自分自身の好みに合っているとは限らない．もし仮

に，歌手が自身の声質に限らず，他者の声質で自在に歌唱

することが可能になれば，歌唱の楽しさが増すだけでなく，

より多様な表現が生まれる可能性がある．そこで本研究で

は，歌手自身の声質の限界を超え，多様な声質に変換しな

がら歌唱できる技術を開発することで，歌唱という音楽表
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現の可能性を広げることを目指す．

歌声合成システムは，声質を選択して合成できるだけでな

く，再現性高く納得のいくまで制御しながら様々な歌唱表現

を得ることが可能であり，歌唱付き楽曲の創作における可能

性を広げてきた [1]．VOCALOID2 [2], [3]や Sinsy [4], [5]

のような歌声合成システムでは，歌詞と楽譜情報から合

成歌声を生成する方式が主流であり，text-to-singingシス

テムと呼ばれる．この方式では，音高や音量といった合成

パラメータを手動で操作できる場合もあるが，多様で自

然な歌唱表現を得るのは容易でなかった．そこで，中野

ら [6], [7]は，VOCALOID2等の合成パラメータの音高と

音量をユーザのお手本歌声から自動推定し，お手本歌声を

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を実現した．これを中野らは

singing-to-singingシステムと名付け，その後，音高と音量

だけでなく声色変化もお手本から真似る歌声合成システム

VocaListener2 [8], [9]も提案した．しかし，自然な歌唱表

現でリアルタイムに歌声合成することはできなかった．

一方，歌声合成システムを用いずに，直接ユーザの歌声

を信号処理して声質変換する歌声声質変換手法 [10]も提

案されており，他にも混合音中の歌声の声質変換を対象

とした研究 [11]や，二人の歌唱者による同一歌詞の歌声

を用いた声質のモーフィング [12], [13] に関する研究もあ

る．この従来の無伴奏歌唱に対する歌声声質変換手法 [10]

は，高度化したボイスチェンジャに相当し，統計的声質変
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換 [14], [15], [16]に基づいて，特定の源歌手（ユーザ）の

歌声と特定の目標歌手の歌声との一対一の対応関係を予め

学習し，源歌手から目標歌手へ声質を変換する．この学習

のためには，同一歌詞の同一楽曲を，源歌手と目標歌手が

それぞれ歌う必要がある．その一組の歌声をパラレルデー

タと呼ぶ．これにより，両歌声の音響特徴量間の対応関係

を，結合確率密度を表わす混合正規分布 (Gaussian Mixture

Model: GMM)でモデル化できる．このパラレルデータが

多いほど，違う楽曲の歌声が適切に声質変換でき，最低で

も一曲程度（数分程度）の歌声が必要である．学習が終わ

れば，その GMMを用いて最尤基準により，任意の歌詞の

源歌手（ユーザ）の歌声の声質を，学習時の目標歌手の声質

に変換できる．リアルタイムな変換も短遅延変換アルゴリ

ズム [17]により可能である．このように歌声声質変換は，

歌声合成で必要だった歌詞や楽譜の事前準備をすることな

しに，即興の歌唱であっても，通常のボーカル用エフェク

タと同様に用いることができる利点がある．しかし声質の

観点からは，学習した源歌手と目標歌手のペアにしか適用

できず，別の歌手の声質を扱うためには，パラレルデータ

を収録し直す必要がある問題があった．両者の歌唱力や性

別，声質が異なると，同じ楽曲を歌うのがそもそも困難な

場合もあった．

本研究では，多対多固有声変換 [18]を歌声声質変換に

初めて導入することで，パラレルデータ収録の問題を解決

する．多対多固有声変換では，変換前の声質となる源歌手

（ユーザ）が歌ったワンフレーズ程度の短い歌声と，変換

後の声質となる目標歌手が歌った同様に短い歌声さえあれ

ば，パラレルデータを収録し直さずに，別の歌手の声質を

扱うことが可能になる．これは，変換前後で同じフレーズ

である必要すらなく，それぞれ，数秒程度の任意の歌詞と

音高の歌声でよい．ただし，そのための事前の準備として，

できるだけ多くの事前収録目標歌手の歌声をそれぞれ数曲

分収録し（最低一曲程度で，目標歌手ごとに違う楽曲でも

よい），しかもそれら全部の楽曲を，ある特定の一人の参

照歌手が歌った歌声を収録しておく必要がある．つまり，

それぞれの事前収録目標歌手と参照歌手との一組のパラレ

ルデータを，事前収録目標歌手の人数分用意したパラレル

データセットを用意しなければならない．それさえあれば，

事前収録目標歌手全員の音響特徴量の存在する声質の空間

を効率よく表現するような複数の「固有声」と，参照歌手と

の音響特徴量間の対応関係を，固有声 GMM(Eigenvoice

GMM: EV-GMM) として学習できる．固有声 GMM は，

それぞれの固有声の声質と参照歌手の声質とを相互に変換

できる．固有声は代表的な声質を表現しているので，それ

らの重み付けで任意の声質を表現できる．この重みだけで

あれば，ワンフレーズ程度の短い歌声であっても推定でき

るので，上記の変換が実現できる．しかし，上記のパラレ

ルデータセットの収録は，話声ならば可能でも歌声の場合

には非常に困難である．依然として，事前収録目標歌手と

参照歌手が同じ楽曲を歌える必要がある．

そこでさらに，上記の我々の歌声合成システム VocaL-

istener[6], [7]を利用した新たなパラレルデータセット構築

手法を提案する．VocaListenerは，任意の楽曲の歌声の歌

唱表現を模倣して特定の歌手の歌声で歌声合成できる．多

くの事前収録目標歌手による任意の楽曲の歌声（無伴奏独

唱）さえ用意すれば，VocaListenerによって，歌声合成音

源の一人の歌手の声（例えば「初音ミク」）でそれらすべ

ての楽曲の歌声を合成でき，それが所望のパラレルデータ

セット用の参照歌手の歌声となる．参照歌手の歌声が用意

できない曲はなくなるので，事前収録目標歌手は任意の曲

を歌ってもよくなる．しかもこの場合の参照歌手の声質変

動は人間より少なく，人間と違って歌い回しまで真似た理

想的なパラレルデータセットになる．

2. 従来の歌声合成システムと歌声声質変換

ユーザが自身以外の声質で歌唱表現するための代表的な

関連研究として，まず，人間の歌声を収録したデータベー

スに基づいて歌声を合成する歌声合成システムを紹介す

る．次に，歌声の声質を他の歌手の声質へと変換する歌声

声質変換において用いられる，統計的声質変換の枠組みに

ついて説明する．

2.1 歌声合成システム

歌声合成システムを使用する条件の違いから，以下の三

種類に分類できる．

( 1 ) Text-to-singing (lyrics-to-singing)

VOCALOID2 [2], [3]や Sinsy [4], [5]のような，歌詞

と楽譜情報から合成歌声を生成する方式である．この

方式では，事前に，所望の声質を持つ歌手の歌声を歌

声合成用コーパスとして収録し，それを元に，素片接

続方式や隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model:

HMM)合成方式といった合成手法により，歌声の合成

を行う．歌声合成システムを声質変換技術によって拡

張する研究 [19]もある．

( 2 ) Speech-to-singing

コーパスを事前に用意することなく，合成対象の歌詞

を朗読した話声からその声質を保ったまま歌声に変換

する方式であり，齋藤らの SingBySpeaking[20], [21]

の研究で名付けられた．SingBySpeakingでは，話声

の各音素の音高と音量，音長を，楽譜情報に応じて歌

声らしく制御することで歌声に変換する．

( 3 ) Singing-to-singing

お手本の歌声を入力として，その音高や音量等の歌唱

表現を真似るように歌声合成する方式であり，中野らの

VocaListener[6], [7]の研究で名付けられた．VocaLis-

tenerでは，歌詞は与える必要があるが，text-to-singing
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のように楽譜は必要なく，お手本の入力歌声から自動

推定する．歌声合成エンジンとしては，既存の歌声合

成ソフトウェア VOCALOIDあるいは VOCALOID2

を用い，その合成パラメータを，お手本歌声の音高と

音量を真似るように反復推定して設定する．任意の歌

声とその歌詞さえあれば，それを模倣して，歌声合成

ソフトウェアとして市販されている様々な声質（歌声

ライブラリ）で歌声合成できる特長があり，本研究の

提案手法でも，後述するように学習データ生成におい

て活用する．

2.2 統計的声質変換に基づく歌声声質変換

統計的声質変換に基づく歌声声質変換 [10]は，源歌手の

歌声を目標歌手の歌声へと統計的手法で変換する技術であ

り，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

データから，音響特徴量を抽出し，両音響特徴量の結合確

率密度関数を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から音響特徴量を抽出し，学習処

理で得られたGMMに基づき，最尤系列変換法 [16]を用い

て目標歌手の音響特徴量へと変換する．変換された音響特

徴量から波形信号を合成することで，目標歌手の歌声が生

成される．なお，統計的声質変換により変換する音響特徴

量として，スペクトルパラメータや励振源パラメータが用

いられるが，本稿では歌声の声質・個人性を最も強く捉え

る音響特徴量として，スペクトルパラメータの変換に着目

する．図 1に，この従来法の統計的声質変換に基づく歌声

声質変換の学習処理及び変換処理を示す．

2.2.1 学習処理

時間フレーム tにおける源歌手と目標歌手の音響特徴量

の静的特徴量ベクトルを，各々 xt = [xt(1), · · · , xt(D)]
⊤

及び yt = [yt(1), · · · , yt(D)]
⊤
とする．ここで，⊤ は転置

を表わす．各時間フレームにおいて動的特徴量ベクトル

∆xt 及び ∆yt を算出し，各々静的特徴量ベクトルと結合

することで，2D 次元の静的・動的結合特徴量ベクトル

Xt =
[
x⊤
t ,∆x⊤

t

]⊤
及び Y t =

[
y⊤
t ,∆y⊤

t

]⊤
を構築する．

各結合特徴量ベクトルの時系列データに対して，動的時間

伸縮法によりフレーム間の対応付けを行うことで，各時間

フレームにおける源歌手と目標歌手の静的・動的結合特徴

量ベクトル対 {Xt,Y t}を求める．全時間フレームにおけ
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

いることで，次式に示す結合確率密度関数 P (Xt,Y t|λ)を
表す GMMを学習する．

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および共分散行列

Parallel data

Sing
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Sing

Extraction

Static and dynamic
 acoustic feature

sequence

Extraction

Matching and joint

GMM

Training

New singing

Extraction Estimated target
acoustic feature

Conversion process

Source 

Target

図 1 従来法の統計的声質変換に基づく歌声声質変換での学習過程

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．GMM のパラメータセット λ は，

個々の分布における混合重み αm，源歌手の平均ベクトル

µ
(X)
m ，目標歌手の平均ベクトル µ

(Y )
m ，源歌手の共分散行

列Σ(XX)
m ，目標歌手の共分散行列Σ(Y Y )

m ，及び，源歌手と

目標歌手の相互共分散行列 Σ(XY )
m = Σ(Y X)

m

⊤
から成る．

また，目標歌手の音響特徴量の時系列データにおいて，

系列全体における静的特徴量の変動成分を表す系列内変動

（global variance: GV）を求める．静的特徴量ベクトル系

列 {y1, · · · ,yT }のGVベクトル vy = [vy(1), · · · , vy(D)]
⊤

は，次式で計算される．

vy(d) =
1

T

T∑
t=1

(
yt(d)−

1

T

T∑
τ=1

yτ (d)

)2

(2)

本稿では，フレーズ単位で GVベクトルを計算する．得ら

れた GVベクトルを学習データとして用いて，その確率密

度関数を正規分布によりモデル化する．

P
(
vy |λ(v)

)
= N (vy;µv,Σv) (3)

ここで，λ(v) は正規分布のパラメータセット（平均ベクト

ル µv 及び共分散行列 Σv）を表す．

2.2.2 変換処理

変換対象となる源歌手の歌声から抽出された静的・動的

結合特徴量系列ベクトルをX =
[
X⊤

1 , · · · ,X
⊤
T

]⊤
とする．

また，これに対応する目標歌手の静的・動的結合特徴量系

列ベクトルを Y =
[
Y ⊤

1 , · · · ,Y
⊤
T

]⊤
とし，静的特徴量系列

ベクトルを y =
[
y⊤
1 , · · · ,y⊤

T

]⊤
とする．ここで，静的・動
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的特徴量系列ベクトル Y と静的特徴量系列ベクトル y の

間には，以下の関係が成り立つ．

Y = Wy (4)

ここで，W は静的特徴量系列ベクトルから静的・動的特

徴量系列ベクトルへの変換行列であり，動的特徴量を計算

する際に用いる回帰係数を用いて決定される [22]．式 (2)

及び式（4）を制約条件として，次式に示す目的関数を最大

化する静的特徴量系列ベクトル yを求める．

L (y) = P (Y |X,λ)P
(
vy |λ(v)

)ω
(5)

ここで，条件付き確率密度関数 P (Y |X,λ)は式 (1)で表

されるGMMにより導出される．また，ωはGVの確率密

度関数 P
(
vy|λ(v)

)
と P (Y |X,λ)のバランスを調整する

重みパラメータであり，本稿では両確率密度関数の次元数

の比（2T）とする．静的・動的結合特徴量系列ベクトル Y

及び GVベクトル vy は，共に静的特徴量系列ベクトル y

から計算されるため，目的関数は y の関数となる．結果，

静的特徴量，動的特徴量，及び，GVが適切となるような

静的特徴量系列 y の推定が可能となり，動的特徴量により

時間フレーム間相関を考慮した変換処理が実現され，GV

により汎化処理に伴う音響特徴量の過剰な平滑化が効果的

に抑えられる．

3. 話声に対する従来の多対多固有声変換

多対多固有声変換 [18]は，固有声変換技術 [23]の一つで

あり，任意の話者の音声を別の任意の話者の音声へと変換

する手法である．任意の話者間の音響特徴量の対応関係は

固有声 GMM（Eigenvoice GMM: EV-GMM）でモデル化

する．本手法は，大量のパラレルデータセットを用いて事

前に固有声GMMを学習する事前学習処理，元話者と目標

話者の音声に固有声 GMMを適応させる適応処理，また，

適応固有声GMMを使用して元話者の音声を目標話者の音

声に変換する変換処理から構成される．

3.1 事前学習処理

学習にはまず，参照話者と多数の事前収録目標話者から

それぞれ同一内容の発話データを収録し，音響特徴量を抽

出する．この時，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特徴量ベクトルをそれぞれ

xt = [xt(1), · · · , xt(D)]
⊤
, y

(s)
t =

[
y
(s)
t (1), · · · , y(s)t (D)

]⊤
とし，静的・動的結合特徴量ベクトルをそれぞれ Xt =[
x⊤
t ,∆x⊤

t

]⊤
, Y

(s)
t =

[
y
(s)
t

⊤
,∆y

(s)
t

⊤]⊤
とする．参照話者

と各事前収録目標話者のペアに対して，時間フレームの

対応付けを行うことで，静的・動的結合特徴量ベクトル対{
Xt,Y

(s)
t

}
を構築する．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，話者適応学習（Speaker Adaptive Training: SAT）

[24]を行うことで，固有声 GMMを学習する．参照話者と

s人目の事前収録目標話者の音響特徴量の結合確率密度関

数をモデル化する固有声 GMMは，次式にて表される．

P
(
Xt,Y t|λ(EV ),w(s)

)
=

M∑
m=1

αmN

([
Xt

Y t

]
;

[
µ

(X)
m

µ
(Y,s)
m

]
,

[
Σ(XX)

m Σ(XY )
m

Σ(Y X)
m Σ(Y Y )

m

])
(6)

ここで，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．

µ(Y,s)
m = B(Y )

m w(s) + b
(Y )
m,0 (7)

行列 B(Y )
m = [bm,1, · · · , bm,J ]及びベクトル bm,0 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．重みベクトルは個々の事前収録目標話者に依存す

るパラメータであり，全分布間で共有される．一方で，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 ，基底ベクトルセット

B(Y )
m ，バイアスベクトル bm,0，および，各共分散／相互共

分散行列Σ(XX)
m ，Σ(XY )

m ，Σ(Y X)
m ，Σ(Y Y )

m から成り，全事

前収録目標話者間で共有される．各分布の目標話者に対す

る平均ベクトル µ
(Y,s)
m は，基底ベクトルで張られる部分空

間上で表され，目標話者依存パラメータである重みベクト

ルを変化させることで，個々の分布の平均ベクトルがシフ

トし，参照話者と様々な話者間における結合確率密度関数

が得られる．

3.2 適応処理及び変換処理

適応処理では，任意の元話者及び任意の目標話者の少

量かつ任意の発話のみを用いて，それぞれ独立に固有声

GMMの話者依存重みベクトルを推定し，固有声GMMを

各話者に適応させる．任意の元話者 iの重みベクトル ŵ(i)

は次式により推定される．

ŵ(i) = argmax
w

T∏
t=1

∫
P
(
Xt,Y

(i)
t |λ(EV ),w

)
dXt (8)

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) も推定される．本

推定処理では，各話者の音響特徴量のみしか用いておら

ず，言語情報などは一切必要としない．結果，元話者及び

目標話者による任意の発話を使用することが可能となる．

また，推定するパラメータ数（重みベクトルの次元数）は

極めて少ないため，極少量の発話データのみでも頑健な推

定処理が可能となる．

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，各話者に対して推定された重みベクトルを用いて適応
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された結合確率密度関数に対して，次式の通り，参照話者

の静的・動的結合特徴量ベクトルXt の周辺化を行うこと

で導出される．

P
(
Y

(i)
t ,Y

(o)
t |λ(EV ), ŵ(i), ŵ(o)

)
=

M∑
m=1

P
(
m|λ(EV )

)∫
P
(
Y

(i)
t |Xt,m,λ(EV ), ŵ(i)

)
P
(
Y

(o)
t |Xt,m,λ(EV ), ŵ(o)

)
P
(
Xt|m,λ(EV )

)
dXt

=

M∑
m=1

αmN

([
Y

(i)
t

Y
(o)
t

]
;

[
µ

(Y,i)
m

µ
(Y,o)
m

]
,

[
Σ(XX)

m Σ(Y XY )
m

Σ(Y XX)
m Σ(Y Y )

m

])
(9)

ここで，

Σ(Y XY )
m = Σ(Y X)

m Σ(XX)
m

−1
Σ(XY )

m (10)

である．

変換処理では，元話者と目標話者に適応された固有声

GMMを用いて，新たに収録された元話者の音声を目標話

者の音声へと変換する．具体的な変換処理は，2.2.2節と同

様である．ただし，GVの確率密度関数に関しては，予め

全事前収録目標話者の GVベクトルを用いて不特定モデル

を構築しておき，その平均ベクトルのみを目標話者のもの

へと置き換える．この時，目標話者の GVの平均ベクトル

は，適応処理に用いた目標話者の発話データから計算する．

4. 提案法

本提案法では，誰でも数秒の歌声を収録するだけで，様々

な声質に自分の歌声の声質を変換できるようにするため

に，従来話声に対してのみ適用されてきた多対多固有声変

換 [18]を歌声声質変換に導入する．これまで多対多固有

声変換を歌声に適用困難だったのは，学習データ生成での

歌声収録の難しさが原因であったが，その問題を解決す

る効率的な学習データ生成のために，歌声合成システム

VocaListener [6], [7]を用いた新たな学習データ生成法も提

案する．図 2に提案法の学習及び適応過程を示す．

4.1 多対多固有声変換に基づく歌声声質変換

多対多固有声変換に基づく歌声声質変換では，多数のパ

ラレルデータセット（図 2 左上）を用いて，予め固有声

GMMの学習（図 2右上）を行う．それによりユーザが使

用する際には，図 2右下のように，任意の源歌手と任意の

目標歌手の少量の歌声を使用して固有声GMMを適応させ

るだけで，その源歌手から目標歌手への変換モデルが構築

可能となる．

図 1に示した従来法では，源歌手から目標歌手への変換

モデルの構築のために，両歌手が歌唱した同一曲が数分程

度必要であったのに対して，提案法では，両歌手の歌声が

数秒程度あれば十分に変換できる特長を持つ．また従来法

では，源歌手と目標歌手の二人が同一曲を歌唱することが

必須であったのに対し，提案法では，それぞれが別の曲の

ワンフレーズを歌唱した歌声さえあればよい．これは提案

法が，両歌手の歌声からそれぞれ独立に推定した重みベク

トルを使用して固有声GMMの適応を行うためである．こ

のため提案法は，システム使用時におけるユーザ（源歌手）

の事前準備の手間を大きく削減する長所と，様々な目標歌

手の声質への変換が容易になる長所を併せ持っている．

例えば，ユーザがある演歌歌手の声質で歌いたい場合，

従来法ではその演歌歌手の無伴奏歌唱を数分程度入手した

上で，得意不得意にかかわらず，ユーザは同一の演歌を歌

わなくてはならなかった．それに対して提案法では，ユー

ザはどんな曲を歌ってもよく，かつ，数秒程度の歌唱でい

いため，従来法に比べてユーザの負担が格段に小さい上，

ユーザの歌唱技術も問題にならない．

しかも提案法では，従来法と同じく，短遅延変換アルゴ

リズム [17]を用いることで，リアルタイム変換処理が可能

である．これにより提案法も，楽曲制作時だけでなく，ラ

イブやコンサート，カラオケなどのリアルタイム性が求め

られる様々な歌唱場面で使用できる．

4.2 VocaListenerによる学習データ生成

多対多固有声変換に基づく歌声声質変換では，固有声

GMMさえ学習しておけば，ユーザは上記のように容易に

システムを使用できる．しかし，固有声GMMの学習には

多数の歌声を含むパラレルデータセットの構築が困難であ

るという問題がある．

学習用のパラレルデータセットの構築では，まず，事前

収録目標歌手の歌声として，様々な声質の歌手が，それぞ

れに何らかの楽曲を歌った無伴奏の歌声をできるだけ多く

用意する必要がある．我々は RWC研究用音楽データベー

ス [25], [26]の楽曲を使用したが，Webサービス等では歌

声のみが公開されている場合もあり，そうした歌声も使用

できる可能性がある．それに対し，最も難しいのは，そう

した事前収録目標歌手の歌声と対となる参照歌手の歌声の

収録である．ある一人の参照歌手が，それらすべての楽曲

を歌う必要があり，大きな負担となる．参照歌手の歌唱技

術や発声可能な音域によっては，そもそも的確に歌唱でき

ない場合もある．

そこで本稿では，VocaListenerを利用して参照歌手の歌

声を人工的に合成してパラレルデータセットを生成する手

法を提案する．図 3に，参照歌手の歌声として，従来の自

然歌声を用いた場合と我々の VocaListenerを用いた場合

のパラレルデータ生成法を対比して示す．自然歌声を使用

する場合，参照歌手は事前収録目標歌手の人数分だけ歌声

を収録しなくてはならない．しかし必ずしもうまく歌唱で

きるとは限らず，曲毎に声質が大きく変動して歌声変換に

悪影響を及ぼす可能性がある．一方，提案法では，事前収

録目標歌手の歌声さえあれば，VocaListenerで常に同一の
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図 3 自然歌声と合成歌声を用いた場合のパラレルデータ生成法の

違い

声質の歌声合成音源（歌声ライブラリ）を用いてその歌声

を模倣するように合成することで，参照歌手の歌声を全て

の楽曲において同じ声質で用意することが可能である．し

かも曲毎に声質が大きく変動することが自然歌声よりも少

ない．さらに人間と違って，単に同じ曲を歌っているとい

うだけではない，歌い回しまでも真似たより高品質なパラ

レルデータセットとなる．従来法では，参照歌手と目標歌

手の音響特徴量を結合する際に，動的時間伸縮法により時

間フレーム間の対応付けで誤差を生じる可能性があるが，

提案法で VocaLitenerを用いると時間軸が一致しているの

で，その対応付けが不要で誤差を生じにくくなる．

以上のように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し，次に，それぞれに対して

VocaListenerを用いて合成歌声を生成し，最後に，生成さ

れた合成歌声とその元となった事前収録目標歌手の歌声の

音響特徴量を結合して学習データとする．

5. 実験による評価

提案法の有効性を客観的及び主観的に評価する．

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） [25], [26]

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，歌声合成シス

テム VOCALOID2（初音ミク [27]）を用いて，事前収録目

標歌手の歌声を手本に VocaListenerで自動推定された合

成パラメータに基づいて生成される合成歌声を使用する．

適応及び評価に用いる歌声として，RWC研究用音楽デー

タベースの中から，学習に使用されていない 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名が歌うのを

収録した歌声を用いる．

スペクトル特徴量として，STRAIGHT分析 [28]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．また，比較対象として，2.2節で述べた

従来法を用いる．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用い

る．ただし，提案法とは異なり，源歌手および目標歌手の

歌声はパラレルデータとして取り扱う．また，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．尚，本実験では，
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図 4 メルケプストラムひずみ．横軸は，従来法では学習に用いた

データ量，提案法では適応に用いたデータ量を示す．縦軸は，

メルケプストラムひずみを示す

従来法，提案法共に，短遅延変換アルゴリズムは用いず，

バッチ処理に基づく変換アルゴリズム [16]により生成され

た変換歌声を用いる．

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, 4, 8,

16, 32, 64% を用い，残りの 36%を評価データとする．尚，

楽曲の長さは 193秒であり，その内，歌声の区間は 116秒

（100%に相当）である．

本稿では，客観評価及び主観評価を以下の 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 客観評価

従来法及び提案法の変換精度をメルケプストラムひずみ

により評価する．図 4に従来法及び提案法における 2つの

条件下での変換精度を示す．

same-song condition において，学習及び適応データが

少ない場合 (16%以下の場合)，提案法は従来法よりも高い

変換精度を示しており，提案法がデータ量に対して頑健で

あることが分かる．一方，学習及び適応データが多い場合

(64%の場合)，従来法が提案法よりも優れた変換精度を示

している．これは，学習すべきパラメータが多い従来法に

おいても，十分な学習データが得られたことにより，その

楽曲における両歌手の声質をより効果的に表現できたため

だと考えられる．尚，提案法は適応処理において，源歌手

及び目標歌手の重みベクトルをそれぞれ独立に推定するた

め，パラレルデータを必要とせず，利便性においては，明
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図 5 音質に関する主観評価結果
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図 6 話者性に関する主観評価結果

らかに従来法に優っている．

different-song condition においては，データ量に関係な

く提案法が従来法に優っている．これは，歌声の声質が，

同一歌手による歌唱であっても，その曲調の違いに応じ

て変化するためであると考えられる．従来法では，学習曲

における両歌手の声質に特化した GMMが学習されるた

め，別曲で評価した際に，性能が劣化する．一方で，提案

法は，多数の事前収録目標歌手の声質をモデル化するよう

に固有声 GMMが学習されるため，同一歌手の曲ごとの

声質の変動に対しても頑健であると考えられ，別曲での

評価においても性能劣化は小さい．ただし，提案法におい

て different-song condition における変換精度が same-song

condition に優っている点については，単に評価に用いる

曲の違いに起因する特徴量分析精度や推定精度の差である

可能性があり，必ずしも different-song condition の優位性

を示すものであるとは限らない．

5.3 主観評価

主観評価では，各条件・手法における変換音声の音質及
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び話者性を評価する．音質の評価は，5段階の平均オピニオ

ン評定による聴取実験で行う．評価する音声は，same-song

condition 及び different-song condition において，2%また

は 64%の学習・適応データを用いた場合の従来法と提案法

で生成された計 8 種類の変換歌声である．被験者は 5 名

で，各被験者は，ランダムに提示される変換歌声サンプル

を受聴し，その音質を 1(悪い)～5(良い)の 5段階で評価す

る．話者性の評価は，XAB法による聴取実験で行う．こ

こで，話者性とは，声質における個人性を指す．評価対象

は，音質評価と同じ 8種類の変換歌声であり，被験者は 5

人である．被験者はまず，目標とする自然歌声を聴き，そ

ののち 2種類の変換歌声を聴く．そして，2種類の内，よ

り目標歌声に声質が近い変換歌声を選ぶ．尚，same-song

condition と different-song condition は，目標とする曲が

異なるため，それぞれ独立に評価する．

図 5に音質の評価結果を示す．same-song condition に

おいて，提案法は 2%のデータを用いた際の音質が，従来

法よりも高いこと，データ量の増加に伴い音質が改善する

ことが分かる．しかしながら，データ量が多い場合，提案

法の音質はパラレルデータで学習する従来法の音質に及ば

ない．これは，客観評価結果と同様である．different-song

condition において，64%のデータを用いた際に，従来法

は，same-song condition に近い音質を示しているにも関

わらず，2%のデータを用いた際には，same-song condition

よりも明らかに低い音質を示している．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，客観評

価と同じく，両条件下で同等の音質を示しており，曲ごと

の声質の違いに対して頑健であることが確認できる．ま

た，different-song condition において，提案法はパラレル

データで学習した従来法に匹敵する音質を示しており，当

条件下における提案法の優位性は明らかである．

図 6に話者性の評価結果を示す．話者性の評価において

も，客観評価及び音質評価と同様の傾向を確認できる．す

なわち，従来法は，源歌手と目標歌手のパラレルデータが

大量に利用可能な場合においては，精度良く変換処理を実

現することができるが，十分な量のパラレルデータが得ら

れない際には，その変換精度は激しく劣化する．一方で，

提案法は，データ量及び曲ごとの声質の差に非常に頑健で

あり，任意の少量のデータのみを用いて，源歌手と目標歌

手の声質変換を比較的精度良く実現することができる．

以上の結果から，提案法は，利用可能な歌声が少量の場

合であっても，高い変換性能を示すこと，適応に用いた曲

と変換時の曲が異なる場合でも，頑健に変換可能である

ことが分かる．また，提案法が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．

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．本手法では多対多固有声

変換を導入したことで，変換前後の無伴奏歌唱データが少

量あれば，事前に学習した固有声 GMMを適応させて変

換に用いることを可能にした．これにより従来の歌声声質

変換に比べ，より容易に幅広い場面で用いることができ，

様々な声質への変換が実現できた．この優れた多対多固有

声変換は，従来であれば歌声に適応することは現実的でな

かったが，VocaListenerを用いてパラレルデータセットを

構築する斬新な学習データ生成により，固有声GMMの学

習を歌声でも可能にした．以上の提案法は，客観評価及び

主観評価の結果から，高い変換精度を保ちつつ，かつ，利

便性を大幅に向上できることが示された．

我々は既に，本手法に基づいて，マイクから入力された

ユーザ（源歌手）の歌声の声質を，リアルタイムに他の声

質に変換するプロトタイプシステムを試作した．しかし，

歌声声質変換後の声質にはまだ改善の余地が大きく，今後

もさらなる変換品質の向上とユーザの立場からの利便性の

向上に取り組んでいくことを予定している．
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