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1 はじめに

本稿では，音声の話者性を保ちながら，訛りの情報
を変換する，発音変換に取り組む．訛りとは，国や地
域，社会集団などの共同体による，発音の違いであ
る [1]．訛りは，フォルマントやその軌跡 [2, 3]，イ
ントネーションや話速のパラメータ [4, 1]の違いとし
て現れることが知られている．話者性を保ちながら，
訛りのない音声へ変換することが可能となれば，第
二言語学習者のための言語教育システム [5, 6, 7]や，
様々な国籍の参加者が利用する会議システムなどの
アプリケーションにとって有用である．
声質変換とは，言語情報を保ちながら話者性など
に代表される非言語情報を変換する技術である．訛
りを一つの非言語情報と見なせば，発音変換は声質
変換の特別な問題とみなすことができる．声質変換
では，混合ガウスモデル（Gaussian mixture models;
GMMs) に基づく手法 [8, 9]など，統計的手法が成功
を収めている．このような声質変換の手法を発音変
換に適用した場合，入力話者の話者性が目標話者の
ものへ変換される点が問題となる．これは，訛りの変
換と話者性の変換が，一つの音響特徴量のマッピング
関数により同時に表現されるためである．
本研究は，dynamic frequency warping (DFW) に
基づくスペクトル変換がこの問題を解決できるとい
う仮説に基づく．DFW に基づくスペクトル変換は，
主に声質変換の自然性を向上させる目的で過去に提
案されている [10, 11]．音声の訛りはフォルマント周
波数軌跡の違いに現れるため [2, 3], 周波数ワーピン
グにより，周波数軸上で各フォルマントをネイティブ
話者のフォルマントの位置に配置されれば，発音の
変換が可能であると期待される．また，DFWはフォ
ルマントパワーやスペクトル傾斜を変換しないため，
入力話者の話者性は大きな影響を受けないと期待さ
れる．
本研究の目的は，DFWに基づくスペクトル変換が，
発音変換に対し有用であるかを検討することである．
本研究では，さらに 2点について検討を行う．一つは，
差分スペクトルモデルの有用性の検討である．DFW
は，入力スペクトルを周波数方向のみに変換するた
め，スペクトルのパワー方向の差を減少させること
ができない．フォルマントのパワーも発音の品質に
とって重要な要因であると考えられるため，スペクト
ルパワーの変換により，発音を目標話者のものに近づ
けることが可能であると考えられる．しかし，入力
スペクトルを目標話者のものに変換すると，入力話
者の話者性が保持できない．したがって，発音品質の
変換と話者性の保持にはトレードオフがあると考え
られる．本研究では，このトレードオフについて，主
観評価実験による評価を行う．二つ目は，周波数ワー
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Fig. 1: 提案法の構成．

ピング関数のモデル化方法である．先行研究 [11] で
は，まず入力話者と目標話者のスペクトルの結合分布
を GMMによりモデル化し，各ガウシアンに周波数
変換関数を対応づける．この周波数変換関数は，各ガ
ウス関数に対応するフレームにおける入力話者，目
標話者のスペクトルの平均スペクトルから得られる．
しかし，平均スペクトルは過剰に平滑化されるため，
得られる周波数変換関数もまた過剰に平滑化する傾
向がある．この問題を回避するため，本研究では，フ
レームごとに入力話者と目標話者のスペクトルから
周波数変換関数を抽出し，得られた周波数変換関数
を予測する特徴量とみなし，入力スペクトルと周波
数変換関数のパラメータの結合分布を GMMにより
モデル化する．本研究では，発音変換の問題のうち，
スペクトル変換のみを扱う．

2 Dynamic Frequency Warpingに基づ
く発音変換

提案法は，学習部と変換部から構成される．提案法
の構成を図 1に示す．

2.1 周波数差分を用いた Dynamic frequency
warping

提案法は，まずパラレルデータの各フレームで，
DFW [12, 13] により，最適な周波数変換関数を推
定する．時間同期の取られた入力スペクトルをX =
{xt}Tt=1，目標スペクトルを Y = {yt}Tt=1で表す．こ
こで，t, fはそれぞれ，時刻，周波数のインデックスを
表す．次式により得られる，変換スペクトルと目標ス
ペクトルの距離を最小化する変換関数 ŵt = [ŵf,t]

F
f=1

を，本稿では DFWベクトルと呼ぶ．

ŵt = argmin
w1,··· ,wF

F∑
f=1

D(xwf ,t, yf,t) (1)
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Fig. 2: DFWにより変換されたスペクトル（上）と
抽出された DFWベクトル（下）の例. 式（2）にお
いて，γ = 0，γ = 25.0 とした結果をそれぞれ青，赤
で示した．

ここで，wf は周波数インデックスの値 wf ∈
{1, · · · , F}を昇順に取るものとする．推定されるワー
ピングの経路を，各f ∈ {1, · · · , F−1}でwf+1−wf ∈
{0, 1, 2}となるよう制約することで，滑らかな，固定
長の DFW ベクトルを抽出することが可能である．
D(x, y)として，対数スペクトルの l2ノルムを用いる
ことも可能であるが，得られる変換スペクトルはプ
ラトーを持つ傾向にある．プラトーは，入力スペクト
ルと目標スペクトルのパワーの差に起因する．プラ
トーは，高調波を劣化させ，変換音声の品質を劣化さ
せる懸念があるため，本研究では，スペクトル距離関
数に，周波数差分の項を導入する．

D
(
xf , yf

)
=|| log xf − log yf ||2
+ γ||ẋf − ẏf ||2, (2)

ẋf = log xf+1 − log xf , (3)

ẏf = log yf+1 − log yf (4)

ここで，γは周波数差分項の重みを表す．周波数差分
項の導入は，相関に基づく DFW [14]やスペクトル
ピークのヒストグラムに基づく DFW [15]と同様の
効果があると期待される．周波数差分を用いた周波
数変換の例を図 2に示した．周波数差分項の導入に
より，プラトーの少ないスペクトルが得られることが
わかる．
また，話者性の情報が DFW ベクトルに含まれ
るのを避けるため，DFW ベクトルの抽出を行う前
に，声道長正規化（vocal tract length normalization;
VTLN）[16] を行うことが有用であると考えられる．

2.2 DFWに基づくスペクトルの変換

提案法では，入力スペクトルと DFWベクトルの
結合分布を GMMによりモデル化する．特徴量ベク
トルの次元を圧縮するため，結合ベクトルを zt =
[mT

t ,d
T
t ]

Tのように構成する．ただし，mtは入力ス
ペクトルxtから抽出されるメルケプストラムである．
ベクトル dt は次式により得られる．

dt =DCT(wt −wb) (5)

ただし，wb = [1, · · · , F ]Tであり，DCT(·)は離散コ
サイン変換を表す．結合ベクトルは，次式のように，

GMMによりモデル化される．

p(z) =

I∑
i=1

αiN(z;µi,Σi),

I∑
i=1

αi = 1, αi > 0, (6)

ただし，N(z;µ,Σ)は平均ベクトル µ，共分散行列
Σにより表現される正規分布である．αi はクラス i
の重み，Iはガウス関数の混合数を表す．{mt,dt}Tt=1

を訓練データとして与えられたとき，EMアルゴリズ
ムにより GMMを学習する．
変換時には，学習された GMMと入力スペクトル
を用いて，DFWベクトルが推定される．マッピング
関数は，次式により与えられる [9]．

F (m) = E[d|m]

=

I∑
i=1

hi(m)[µ
(d)
i +Σ

(dm)
i

(
Σ

(mm)
i

)−1
(m− µ

(m)
i )]

(7)

hi(m) =
αiN

(
m;µ

(m)
i ,Σ

(mm)
i

)∑I
j αjN

(
m;µ

(m)
j ,Σ

(mm)
j

) , (8)

ここで，µ
(m)
i と µ

(d)
i は，µiのうち，mと dに対応

する次元のベクトルである．DFWベクトルは，次式
により推定される．

w̃t = iDCT
(
F (mt)

)
+wb, (9)

ただし，iDCT(·)は逆離散コサイン変換を表す．推定
された w̃tは連続値を取るため，四捨五入により整数
に変換した上で，変換スペクトル ỹt = [xw̃f,t,t]

F
f=1を

得る．

2.3 差分スペクトルモデル

DFWは，入力スペクトルを周波数方向のみに変換
するため，スペクトルのパワー方向の差を減少させ
ることができない．フォルマントのパワーも発音の
品質にとって重要な量であると考えられるため，ス
ペクトルパワーの変換により，発音を目標話者のもの
に近づけることが可能であると考えられる．しかし，
入力スペクトルを目標話者のものに変換すると，入
力話者の話者性が保持できない．したがって，発音品
質の変換と話者性の保持にはトレードオフがあると
考えられる．本研究では，このトレードオフについ
て，主観評価実験による評価を行う．本節では，変換
スペクトルと目標話者のスペクトルのパワーの差分
（差分スペクトル）を予測し，変換スペクトルに差分
スペクトルを加算する手法を提案する．
差分スペクトル rt = [rf,t]

F
f=1は，目標話者のスペ

クトルと変換スペクトルの差分として定義される．

rf,t =
yf,t

xŵf,t,t
(10)

差分スペクトルを用いて，結合ベクトル st =
[mT

t , q
T
t ]

Tを構成する．ここで，qt は log rtのDCT
を表す．結合ベクトルは，別途GMMによりモデル化
され，DCTベクトルの推定と同様に，差分スペクトル
r̃の推定に使用する．変換スペクトル ỹ

(r)
t = [ỹ

(r)
f,t ]

F
f=1

は次式により得られる．

ỹ
(r)
f,t = ỹf,t · r̃λf,t (11)

ここで，λは差分スペクトルモデルの重みを表す．
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Fig. 3: µ
(d)
i から再構成したDFWベクトルの例．簡

単のため，16のガウス関数のうち 6つについてプロッ
トした.
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Fig. 4: 主観評価実験結果.

3 実験

3.1 実験条件

従来法，提案法による変換音声の，目標話者に対す
る発音の類似性と，入力話者に対する話者性の類似
性を評価した．本実験では，インド人の男性入力話者
（以下，SRC）と，アメリカ人の男性目標話者（以下，
TGT）の音声データを使用した．音声データは，65
発話（約 5分）を使用した．音声データのうち 20発
話は評価データとして使用し，残りを訓練データと
して使用した．サンプリング周波数は 16kHzであり，
STRAIGHT分析 [17]により，5ms ごとに 25次元の
メルケプストラムと基本周波数（F0），非周期性指
標を抽出した．入力話者と目標話者の特徴量系列は，
DTW [18]による時間同期を取った．本実験では，下
記の 6手法について評価を行った．

• GMM-MCEP:メルケプストラム特徴量とGMM
による従来の声質変換手法．[9].

• DFW-CENTROID: DFWに基づくスペクトル
変換手法．

• PROP-0: 差分スペクトルモデルを使用しない提
案手法 (λ = 0.00)．

• PROP-1: 差分スペクトルモデルを使用する提案
手法 (λ = 0.33)．

• PROP-2: 差分スペクトルモデルを使用する提案
手法 (λ = 0.67)．

• PROP-3: 差分スペクトルモデルを使用する提案
手法 (λ = 1.00)．

DFW-CENTROID は DFW に基づく声質変換手

法 [11]を模倣して実装したが，音声波形生成のため
のボコーダ等，詳細は異なる．提案法について，発音
品質の向上と話者性の劣化のトレードオフを評価す
るため，差分スペクトルモデルの重みを 4種類に設
定し，評価を行った．
DFW-CENTROIDは，まず，入力話者と目標話者

のスペクトルから線スペクトル対（line spectral pairs;
LSP)特徴量を抽出し，その結合ベクトルをGMMに
よりモデル化した．続いて，各ガウシアンについて，
ガウス関数の平均ベクトルから，入力話者と目標話
者の平均スペクトルの対を再構成した．入力話者と
目標話者の平均ベクトルの対から，2.1節のDFW手
法を適用することで周波数変換関数を得た．スペク
トル変換方法は，メルケプストラムではなく LSPを
使用する点を除いて，提案法と同一のアルゴリズム
を使用した．LSPの次元は 25とした．
提案法では，25次元のメルケプストラムを用いた．

また，DFWベクトルはDCTにより，25次元に圧縮
した．低周波数領域で高い周波数分解能を得るため，
DFWベクトルを抽出する際は，メルスペクトルを使
用した．
本実験では，VTLNを実施せずに DFWベクトル

抽出を行った結果を掲載した．VTLNの実施により
実験結果が改善しなかったためである．本実験で使用
した音声データでは，SRCと TGTの声道長が同程
度であったためであると考えられる．
全ての実験条件で，GMMの混合数は 16に設定し

た．各手法で変換されたスペクトルと，SRCの音声
から抽出された F0および非周期性指標を使用して，
STRAIGHT [17]により変換音声の波形を生成した．
PROP-0について，学習されたGMMの µ

(d)
i から

再構成された周波数変換関数の例を図．3に示した．
1 − 3 kHzの周波数領域において，200 Hz程度の変
換幅を持つ関数が学習されていることが確認できる．

3.2 主観評価実験

TGTに対する発音の類似性と，SRCに対する話者
の類似性を 5段階のDMOS（5: 非常に似ている∼1:
非常に似ていない）により評価した．被験者は 10名
とした．
主観評価実験結果を，5%信頼区間とともに図．4に
示した．まず，GMM-MCEPと PROP-0の結果を比
較すると，GMM-MCEPが高い発音類似性を示すこ
とが明らかとなった．この結果から，差分スペクトル
モデルを使用しない提案法は，従来の声質変換手法に
比べ，発音の類似性で劣ることが明らかとなった．し
かし，GMM-MCEPと PROP-1を比較すると，発音
類似性は同程度である一方で，話者類似性はPROP-1
が上回ることが明らかとなった．この結果から，差分
スペクトルモデルを使用する提案法は，従来のGMM
に基づく声質変換と同程度に発音を変換する効果があ
る一方で，入力話者の話者性を保つことが可能である
ことが明らかとなった．次に，DFW-CENTROIDと
PROP-0を比較すると，発音類似性，話者類似性とも，
PROP-0が上回ることが明らかとなった．この結果
から，DFWベクトルを特徴量系列として扱い，統計
モデル化する提案法が有用であることが示された．ま
た，従来法間の結果を比較すると，PROP-1の発音類
似性はPROP-0を上回るものの，PROP-2，PROP-3
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(b) PROP-1
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(c) GMM-MCEP
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(d) TGT

Fig. 5: SRC, PROP-1, GMM-MCEP, TGTによる，発話 “Going forward.”のスペクトログラムの例．フォル
マント周波数の変化を明示するため，0 - 5 kHzの周波数帯域を示した．

は PROP-1と同程度の発音類似性であり，話者類似
性は劣化することが明らかとなった．以上から，今
回の実験条件では，差分スペクトルモデルに対する
0.67以上の重みは有効出ないことが明らかとなった．
評価データ中の文章 “Going forward.” に対する

SRC, PROP-1, GMM-MCEP，TGT のスペクトロ
グラムの例を図．5 に示した．

4 まとめ

本稿では，話者性を保ちながら訛りのない音声を
変換する，発音変換のため，DFW に基づくスペク
トル変換の有用性を検証した．主観評価実験により，
DFWに基づく発音変換と差分スペクトルモデルを併
用することで，従来の GMMに基づく声質変換に比
べ，同程度の発音類似性と，より高い話者類似性を実
現可能であることを示した．今後の課題として，他の
話者，言語での評価を行う．
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