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1

第1章 序論

1.1 背景

現在，任意のテキストを音声によって読み上げる音声合成システムは，ユーザの

所望する情報を音声によって伝達する手段として活用されている．例えばカーナ

ビゲーションシステムにおける目的地や周辺情報の案内，電子メールやWebペー

ジの読み上げ，コールセンターでのCTI（Computer Telephony Integration）システ

ムにおける自動応答など，近年ではその実用化の場面も増えている．音声合成に

よるテキストの読み上げが検討されるようになった 70年代から 80年代にかけて

は，音声をパラメータ化し，規則によって生成された韻律パタンに沿って音声を

合成する，いわゆる「規則合成」が主流な方式であった．当時，音声合成システム

を実現する音響処理技術としては，LPC（Linear Predictive Coding）[板倉 70]を代

表とするパラメトリックな合成方式が盛んに検討されたが，その音質は不明瞭で，

人間が発声する音声からはほど遠いものであった．80年代後半になると，音声波

形をパラメータ化せず，原波形レベル（またはそれに相当するレベル）で保存し，

必要に応じて韻律変更を行うノンパラメトリックな合成方式が検討されるように

なった．このアプローチによって合成音声の明瞭性は大幅に改善され，従来の機械

的な音色に代わり，発話者の個人性が再現できるレベルになった．例えばPSOLA

（Pitch Synchronous OverLap Add）法 [Moulines 90]はその代表的な方法であり，処

理が簡単な上に，基本周波数の変更が小さい場合は音質の良い韻律変換が実現で

きた．近年では計算機の処理能力や記録媒体の性能向上に伴い，大量の音声デー

タを取り扱うことができるようになった．そのため 90年代半ばからは，大量の音

声データを利用したコーパスベースの音声合成が主流となり，その音質は改善さ

れ，テキストの読み上げなどの用途では肉声感のある音声の合成が可能となった．
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特に大規模な音声コーパスを用い，韻律変換をまったく行わない波形接続合成方

式 [Black 95,Campbell 96]は，自然音声と比べてほとんど遜色の無い合成が可能で

ある．

一方，合成によって高品質のテキスト読み上げが実現できるようになると，音

声合成の次のターゲットとして，感情や態度，話者性，発話口調を自由に表出す

るための技術が要望されるようになった．例えば音声合成を音声対話システムの

応答に使用する場合，ユーザとシステムとの自然なやり取りを実現するためには，

単なる読み上げ口調ではなく，システムの発話意図や態度などを表出するための

多彩なパラ言語表現が必要となる．また，アプリケーションによっては一つのシ

ステム上で複数話者の音声を合成したいなどの要望がある．このため，90年代後

半になると，発話者の変換や音色・発声スタイルなどに多彩さを持たせるための

取り組みが盛んに検討されるようになった．

音声合成によって多様な発話スタイルの合成を実現する手段としては，(1)発話

スタイルごとに音声コーパスを収録する，(2)学習によって適応する，というアプ

ローチが考えられる．前者のアプローチでは，波形接続合成方式を用いることで

非常に音質の良い合成を達成できるが，発話スタイルごとに十分なカバレッジが

ある音声データベースを構築する必要があり，録音やラベル情報の付与に膨大な

人手の作業が発生することを考えると効率的なアプローチとは言いがたい．そこ

で限られた音声データで発話の多様化を目指す後者のアプローチを考える．現時

点では十分な適応・変換方法が存在しないため，変換処理によって音質劣化が際

立ったり，ターゲットへの変換が不十分だったりという問題がある．しかし，こ

の問題は今後検討が進むにつれて改善されることが期待できる．

今後，ユーザへの情報提供や機械とのインタフェースとして，ますます多くの

場面で音声合成の利用が期待される．多様化が進むアプリケーションの中で，音

声合成に対するユーザの要望を満たすためには，品質の高い音声を合成すること

は必要最低条件であり，加えて，合成に使用する音声データベースの制約を受け

ず，自由自在に多様な発話スタイルの合成を実現する技術が必要となってくる．こ

のため，適応や変換処理によって表現の自由度を高めることができ，信号処理に

よる音質劣化が極力発生しない音声合成方式が強く望まれる．
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1.2 従来の合成方式

これまでに音質改善や表現の多様化を目的とし，数多くの音声合成に関する研

究が進められてきた．合成音声の音質を向上させるためには，流暢で自然なイン

トネーションの発話を可能にする韻律パタンの推定も重要であるが，それに劣ら

ず，合成音声独特の「ざらつき」や「こもり」などを無くすために，合成時の信号

処理によって生じるスペクトル歪を減らすことが重要である．また，発話者の個

人性や発話のスタイルを再現する場合も，アクセントや話速，イントネーション

などの韻律に関する特徴量の制御に加え，声質を決める特徴量，すなわちスペク

トルを正しく再現することが必要である．そこで言語解析や韻律制御など，多岐

にわたった音声合成に関連する技術の中で，本研究では実際に波形の生成・合成

を行う音響処理技術に着目する．ここでは特に音質改善や発話の多様化を目指す

上で重要なスペクトルの推定・制御技術について，従来の取り組みを考察する．

70年代，音声合成を実現する技術として，線形予測分析 [板倉 70]が盛んに検討

された．この方式は音声の生成モデルを信号処理で扱えるように一般化した代表

的な方式であり，音声信号を入力の音源と，調音部を表す声道フィルタとに分離し

て考えるため，Source-Filter modelとも呼ばれる．線形予測（LPC）による音声の

分析は，フォルマントの抽出など，スペクトルの典型的な特徴を捉えるのに適し

た方法であり，パラメータ化するという点では非常に効率の良いデータ圧縮が可

能である．このため，現在では音声符号化技術として，例えば携帯電話などのコー

デックに応用されている．実際，この LPCを音声合成に利用する場合は，LPC係

数の代わりに PARCOR（PARtial autoCORrelation）係数や補間特性の優れた LSP

（Line Spectrum Pair）パラメータ [板倉 79]が用いられる．LPC分析で得られるス

ペクトルパラメータは，典型的なスペクトル形状を表す情報のみを持ち，微細構造

はすべて音源情報に割り振られる．すなわち，LPCによって自然な音声を再現す

るためには，合成時に線形予測誤差（音源信号）を再現する必要がある．しかし，

LPCによる音声合成が盛んに検討された時代は，計算機や記録媒体などの制約に

より残差信号を何らかの手法でモデル化し，情報圧縮するのが一般的だった．こ

のような背景から，LPCをベースとした合成方式では，合成時に詳細なスペクト
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ル構造や揺らぎ情報が正しく再現されず，十分な品質の音声を合成できなかった．

準同型分析 [Oppenheim 69]によってケプストラムを求め，これをインパルス応

答波形として合成に利用するケプストラム合成は，LPCを用いた合成方式と同じ

く，70年代に検討が進められた方式である．この方式は，ある程度の長さを持つ

窓関数で抽出した音声信号に対して，周波数分析した場合に観測される基本周期

のハーモニクス成分を，ケフレンシー領域において取り除くことで滑らかなスペ

クトル包絡を得る．このケプストラム法によって音源と調音部とに分離した音声

の生成モデルを考える場合，ケフレンシー軸における高次成分は音源信号に相当

し，低次成分は声道特性に相当する情報とみなせる．しかし音声合成目的で利用

する場合，音源はインパルス列を用いるのが一般的である．このため，ケプストラ

ムによる合成も LPCの場合と同様，スペクトルの微細構造が失われてしまい，そ

の音質は「こもり」や「ざらつき」を伴うものであった．

従来のケプストラム分析によって得られるスペクトル包絡は，基本周期成分を

取り除くことで得られる包絡であるのに対して，PSE法 [中島 88]は信用できるス

ペクトル情報が F0の整数倍の周波数にのみ存在することに着目し，この F0の高

調波のピークを曲線で結ぶことによってスペクトル包絡を再現する方式である．ま

た，通常のPSE法では抽出が困難であった高域における高調波のピークについて，

近似精度を改善した改良 PSE法 [Tanaka 97]も検討されている．これらの方式は，

安定したスペクトル特徴量を獲得するために，ある程度の長さを持つ分析窓によっ

て波形抽出する必要があるが，分析窓長を長くすると特徴量が平滑化されるとい

う問題が発生する．一般的に分析に用いる窓長とシフト幅を固定したフレーム分

析では，特徴量抽出の安定性と音質とがトレードオフの関係にあり，その最適化

が一つの課題となっている．

上述の合成方式に共通した課題として，分析過程においてスペクトルの微細構

造が失われ，音質が劣化するという問題がある．すなわち，LPCを用いた方式の

場合は残差信号をモデル化すことで，ケプストラムを用いた方式の場合は高次の

ケプストラム係数を取り除くことで，このような損失歪が発生する．また，分析対

象の波形を抽出する際に少し長めの窓関数を用いると，スペクトル包絡の抽出は

安定するが，特徴量が平滑化されるという問題が発生する．固定長の分析窓を用い
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る場合，分析対象の音声の F0が低い場合でも数ピッチの周期波形が含まれるよう

に，少し長めの窓関数を用いる．これは声道特性の変化が時間に対して緩やかな

変化であることを仮定しているためであるが，実際の音声では数周期の間に F0が

極端に変化する場合もあるため，固定長の分析窓でスペクトル変化のない定常区

間のみを抽出するのは困難である．このような問題に対して，80年代後半から検

討が進められるようになったPSOLA法は，非常に短時間の窓関数を利用し，ピッ

チ同期のフレームワークによって合成処理を進める方式である．このPSOLA法で

は，当初，基本周期の 3倍以上の長さを持つ分析窓によって波形を抽出し，周波数

領域での補間によりスペクトル包絡を推定する方法が検討されていた [Charpentier

86]．一方，周波数領域でのスペクトル包絡推定を必要としない方法として，時間

領域で直接合成に使用する短時間波形を獲得する TD（Time Domain）-PSOLA法

が検討されるようになった．この方法では基本周期の影響を含まない短時間波形

を時間領域で得るために，基本周期の 2倍という短い窓長のハニング窓を用いて

いる [Hamon 89]．すなわち，声帯の 1振動における応答波形を直接抽出すること

で，長めの窓関数を用いた場合に生じるスペクトル包絡の平滑化の問題を避けら

れる．この TD-PSOLA法は，そもそも分離の困難な音源と声道特性とをあえて分

離せず，抽出した短時間波形をそのままインパルス応答波形として用いることか

ら，モデル化を行わない方式という意味で Null model，またはノンパラメトリッ

クな合成方式と呼ばれる．このノンパラメトリックなアプローチによって生成さ

れた合成音声は，それまでのモデル化を行った合成方式と比較して格段に音質が

良く，韻律の変更が小さい場合は，肉声感が再現できるレベルに至った．

一方で，モデル化は行うが，パラメータ化を行わないことで音質の良い合成を

実現した方式も存在する．音声信号を複数の周期と位相の異なる正弦波の重み付

け加算で表すSinusoidal model [Quatieri 86]は，誤差最小化基準によって正弦波の

振幅，周波数，位相パラメータを推定し，韻律変換を行う方式である．この方式は

フーリエ変換による周波数分析を用いた場合と比べて，分析に使用する窓関数の

影響を直接受けない．このため，各周波数成分の振幅推定が精度良く行え，短時

間の分析シフトを用いることで，高品質の合成を実現している [Macon 96,George

97]．また，スペクトルを強い周期性が観測される低域成分と，非周期成分が支配



6 第 1章 序論

的である高域成分とに分離し，低域はSinusoidal modelによってモデル化し，高域

はARフィルタとノイズでモデル化する合成方式 [Stylianou 01]は，TD-PSOLA法

に勝る音質を実現している [Syrdal 98]．相補的な窓関数を用いて滑らかなスペク

トル包絡を抽出し，聴覚的な知見に基づいて設計したオールパスフィルタによっ

て音源を再現する合成方式 [Kawahara 99]では，シフト幅の細かいフレーム分析に

よって音質の良い合成を実現している．

上述で紹介した合成方式は，いずれも信号処理によって韻律変換を行う方式で

あるが，その中でも，ピッチ同期，または基本周期より細かい単位で分析処理を

行い，加えて，特徴量のパラメータ化を避けた合成方式は，比較的高品質の合成

を実現している．これらの方式は細かい単位で合成処理を行うため，スペクトル

特徴量に対して詳細な適応や変換処理も期待できる．このため，現時点では波形

接続合成方式と同レベルの音質は実現できないものの，将来，合成によって自由

度の高い発話表現の実現を視野に入れると，これらの合成方式に対して，適応や

変換処理を考慮しながら，音質改善に関する取り組みを進めて行くことは重要だ

と考えられる．

1.3 本研究の目的

現在，非常に音質の良い合成が可能な波形接続合成方式は，大規模な音声コー

パスを使用し，韻律変換を行わないことで，信号処理によって生じる音質劣化を

避けた方式である．しかし，この方式で複数の発話スタイルの合成を実現するた

めには，発話スタイルごとにデータベースの構築を行う必要があり，その作業は

膨大な手間とコストがかかるため，現実的なアプローチとは言いがたい．限られ

た音声データで発話スタイルの制御・多様化を目指すという観点からは，少なく

とも適応や変換処理が施せるレベルまで「音声信号処理」に踏み込んだ合成方式

を検討する必要がある．この条件を満たす合成方式の一つとして，PSOLA法が挙

げられる．PSOLA法は波形接続合成方式より韻律変換が可能という点で自由度が

高く，特に変換率が低い場合は従来の線形予測を代表とするパラメトリックな合

成方式よりも格段に音質が良いという長所を持つ．そこで本研究では，高品質の
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音声合成が期待できるPSOLA法をベースに，音質の改善，及び多彩な発話表現の

実現に必要不可欠な要素技術を提案・検討する．

1.4 TD-PSOLA法

PSOLA法は当初，周波数領域でスペクトル包絡を抽出する方式 [Charpentier 88]

が検討されていたが，検討が進むにつれ，時間領域で波形抽出する方式や，LPC

と組み合わせて残差波形に対して処理を施す方式 [Edgington 96]など，いくつか

のバリエーションが派生した．本研究では，音源入力をインパルスと仮定したと

き，そのインパルス応答に相当する単位波形を時間領域で抽出する TD-PSOLA法

に着目する．

図 1.1を用いて，TD-PSOLA法による韻律変換処理を簡単に説明する．まず，原

音声波形に対して，ピッチ同期分析を行うための基準位置となるピッチマークを

付与する．従来では原波形レベルでのローカルピークをピッチマークとして用い

るのが一般的である．続いて，基本周期の 2倍の窓長を持つハニング窓を用いて単

位波形の抽出を行う．この際，窓関数の中心がピッチマークに合うようにして波

形抽出を行う．この単位波形抽出処理は，有声区間におけるすべてのピッチマー

クに対して行う．次に，この抽出した単位波形列を新たに所望する基本周期で重

畳加算することによって F0変換音声を作成する．図 1.2に示すように，合成音声

のピッチを高くする場合は基本周期の間隔を短くすることになる．このとき，時

間長を変更しない場合は同じ単位波形を繰り返し配列することで，元の時間長を

維持する．逆にピッチを低くする場合は基本周期の間隔を長くして単位波形の配

列を行う．元の時間長を保つ場合は，余分な単位波形を間引きすることになる．す

なわち，PSOLA法における F0の制御は，再配列する単位波形の間隔を変更する

ことで行い，時間長の制御は単位波形の繰り返しや間引き配列によって行う．振

幅に関しては，変換処理後の音声のエネルギーが，変換前のエネルギーを保存す

るように補正する．なお，無声子音や無声化母音など，ピッチマークが定義でき

ない区間に関しては，固定長のシフト幅で便宜的にピッチマークを定義し，上述

の要領で時間長の制御のみを行う．
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本研究では，基本的に上述のTD-PSOLA法に従い韻律変換を行う．従来のPSOLA

法では，単位波形の抽出に用いる窓関数とは別に，合成の際にも窓掛けを行う方

法が検討されていたが，本研究では時間領域で抽出した単位波形をそのまま利用

する．なお，原音声の基本周期に応じて窓長を決定する代わりに，合成ターゲット

の基本周期に合った窓長を用いて単位波形を抽出する方法も考えられるが，ピッ

チを高い方へ変換する場合，元の基本周期の 2倍よりも短い窓幅で単位波形を抽

出すると，スペクトル歪が大きくなるものと考えられる．そこで本研究では，ピッ

チマークを基準にして，その前後のピッチマークまでを窓幅とする非対称のハニ

ング窓を用いて単位波形の抽出を行う．

Natural 
speech

Short time 
waveform    
(Unit waveform)

Modified 
speech

Hanning window      
with two pitch periods

T0’T0’

T0T0

図 1.1 TD-PSOLA法による F0変換
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(a)

(b)

図 1.2 TD-PSOLA法による時間長の調整:(a)ピッチを高くする場合，(b)ピッチ
を低くする場合
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1.5 本論文の構成

本論文では次章以降，PSOLA法をベースとした音質改善，及び声質の変換に関

する取り組みについて扱う．第 2章と第 3章における取り組みは，PSOLA法にも

ともと内在する問題を扱ったものであり，音質改善を目的としている．第 4章に

おける取り組みは，表現の変換を実現するための第一歩として，統計的な手法に

より合成音声の声質変換を試みる．

第 2章では，歪の少ないスペクトル包絡の推定を目的とし，ピッチ同期で単位波

形を抽出する方法について提案する．TD-PSOLA法は短時間の窓関数を利用して

基本周期の影響を含まない単位波形を抽出し，この単位波形を所望する基本周期

で再配列することで，簡単に韻律変換を実現することが可能である．TD-PSOLA

法では，原波形レベルでのローカルピークが聴感上重要な役割を果たすという見

解に基づいて，このローカルピークに窓関数の中心を合わせて単位波形を抽出す

るのが従来の一般的なアプローチであった．しかしながら，この原波形レベルで

のローカルピークは，位相やフォルマントの影響によってピーク位置が暴れ，ピッ

チ同期分析が安定して行えないという問題が存在する．基本周期に同期した単位

波形の抽出が安定して行えない場合，そのまま韻律変換処理を行うと，この区間

で顕著な音質劣化が生じる．このため，TD-PSOLA法ではピッチ同期分析を安定

して進められることが必須条件となる．そこで本研究では，原音声からフォルマ

ントや位相の影響を取り除いた位相等化残差波形を求め，このピーク位置をピッ

チマークとして用いる方法について検討する．また，提案方法によって決定した

ピッチマークを基準に，波形抽出位置を少しずつずらし，スペクトル歪が最小と

なる最適な波形抽出位置を実験的に探索する．ここで実験的に決定した波形抽出

位置を用いて F0変換音声を作成し，試聴実験により最適な波形抽出位置とピッチ

マークとの関係について検証する．なお，ピッチマーク決定方法の頑健性につい

ても F0変換音声の試聴実験によって評価する．

第 3章では，ピッチ同期で抽出した単位波形の低域におけるスペクトル包絡を，

スペクトル傾斜とピッチ変換率に応じて動的に再構成する方法について提案する．

PSOLA法によって韻律変換を行う場合，抽出した単位波形をそのまま利用すると
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変換音声に著しい音質劣化が生じる場合がある．この音質劣化は原音声から抽出し

た単位波形のスペクトル包絡が，韻律変換後の環境に適合していないことが原因と

して考えられる．このスペクトルと韻律との不適合の問題の一つとして，PSOLA

法では元の F0より低域において，信頼できるスペクトル情報が得られないという

問題が存在する．本来，周波数分析によって求められるスペクトルは，F0の整数

倍にあたる高調波のみで構成される線スペクトルとなるのが理想である．しかし

短時間の窓関数を用いて抽出した単位波形のスペクトルは，窓関数の漏れが隣接

する高調波間で重畳され，滑らかなスペクトル包絡が形成される．このため，F0

より高い周波数領域ではスペクトル包絡が観測される．一方，F0より低い帯域に

おいては，窓関数の漏れの影響が観測されるのみで，正しいスペクトル情報が観

測できない．この低域における問題により，PSOLA法では F0を低い方へ変換し

た場合に音質劣化が顕著になっているものと考えられる．そこで本研究では，F0

変換を行ってもスペクトル傾斜は保存されるという仮定に基づいて，動的に低域

におけるスペクトル包絡を再構成することで，音質劣化を軽減する方法を検討す

る．提案方法によって生成した F0変換音声の試聴実験を行い，F0を低い方へ変換

した場合の有効性について検証する．

第 4章では，統計的な手法によってスペクトル特徴量をターゲットの環境に変

換する際，その変換精度の向上を狙い，韻律情報を考慮したスペクトル変換モデ

ルを提案する．音声合成によって多様な発話を実現するためには，音声収録時の

発話スタイルから，ターゲットの発話スタイルへ変換する技術が必要となる．音

声の発話スタイルや話者性を決定づける要因としては，話し口調やアクセントな

ど韻律的な特徴が重要であるが，それに劣らず，声質を決定するスペクトル包絡

に関しても精度の良い再現が不可欠である．このスペクトル変換を実現するため

に，今まで統計的な手法を用いた様々な方法が検討されているが，従来のほとん

どの方法では，変換元のスペクトルとターゲットのスペクトルとを 1対 1で対応

付けし，写像関数を学習している．しかし，スペクトル変換を音声合成へ応用す

ることを考えると，変換関数の入力には変換元のスペクトル以外にも，韻律や音

素系列などのコンテキスト情報を利用することが可能である．特にスペクトルは

韻律特徴量との間にある程度の相関があるため，変換モデルに韻律情報を考慮す
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ることで変換精度の改善が期待できる．そこで本研究では，スペクトル変換を音

声合成システムの枠組で利用することを前提に，韻律情報を活用したスペクトル

変換モデルについて検討する．実際，提案するスペクトル変換方法を話者変換に

応用し，物理評価，及び試聴評価によって韻律情報を用いることの有効性を確認

する．更に，従来では変換モデルの学習に同一発話文を用いた方法が利用されて

いたが，非同一発話文を学習データに使って変換モデルを学習する方法について

も検討する．

最後に第 5章では，PSOLA法をベースに進めた音質改善，及び声質変換に関す

る取り組みに対して結論を述べる．また，今後の課題についても考察する．
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第2章 スペクトル歪を最小にする単
位波形の抽出

2.1 はじめに

音声波形を声帯の 1振動に対する応答波形とみなせる短時間波形（単位波形）列

に分解し，それを再配列して韻律を制御する TD-PSOLA法は，従来の LPC法 [板

倉 70]やPSE法 [中島 88]などよりも音質が良いため，近年の音声合成ではこの方

法がよく用いられている．この TD-PSOLA法において韻律変換を行う際，音質劣

化を避けるためには，まず単位波形の抽出によって生じるスペクトル歪を抑える

ことが重要である．従来では窓掛けによって波形形状が大きく崩れることを避け

るため，原波形の局所的な振幅最大値（ローカルピ－ク）に窓の中心を合わせて

単位波形を抽出するのが一般的であった．しかし，ローカルピ－クの位置はフォ

ルマントや位相の影響によってばらつき，このばらつきのある位置を基準に単位

波形の抽出を行うと，ピッチ変換音声に異音が生じる．この問題を回避するため

には安定したピッチ同期分析が必要であり，ウェ－ブレット変換を用いて声門閉

鎖点を推定する方法 [阪本 95]や，DP法によってピッチマ－クを選択する方法 [河

井 95]などが検討されているが，いずれも若干の手修正を必要とする．また，EGG

（Electro Glotto Graph）信号を使う方法 [Krishnamurthy 86]は，安定した声門閉鎖

点の推定が期待できるが，音声収録と同時にEGG信号を収録する必要があるため，

既存の録音音声に対して使える方法ではない．

上述のローカルピークのばらつきの問題は，フォルマントや位相の影響を含ん

だ原波形に対して処理を行うために発生していると考えると，これらの影響を取

り除いた信号に対して処理を行えば，安定したピッチ同期分析が期待できる．そこ

で本研究では，ピッチ同期処理を行うための基準位置（ピッチマーク）を安定して
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決定する方法として，位相等化残差駆動型線形予測モデル [誉田 84]に基づくピッ

チマーキング法を検討する．本章では，まず PE-RELP（Phase Equalized Residual

Excited Linear Prediction）モデルに基づいて，ピッチマークを推定する具体的な方

法について述べる．続いてピッチマークを基準に，最適な単位波形の抽出位置を

音声信号モデルを用いて実験的に探索する．また，一様ピッチ変換音声の音質評

価によって，提案方法で決定した単位波形抽出位置の妥当性を示す．更に単語デー

タベースに対して全自動のピッチマーキング実験を行い，提案方法によるピッチ

マーキングの頑健性について検証する．

2.2 ピッチマーキング

従来，PSOLA法では音声波形のパワーが集中するローカルピークを単位波形の

抽出基準位置とする方法が用いられていた．その理由は，原波形のローカルピー

クは聴感上重要な役割を果たすという考えに基づいており，このピークを損なわ

ないようにするため，窓関数の中心をピーク位置に合わせるようにしていた．し

かし図 2.1に示すように，原波形のロ－カルピ－ク位置は，フォルマントや位相の

影響によって変動し，必ずしも基本周期に同期した位置とはならない．時間領域

で抽出した単位波形を合成に使用する TD-PSOLA法において，このようにばらつ

いた位置を基準にして単位波形を抽出すると，ピッチ変換音声に位相の不連続が

生じ，その影響で音質劣化が発生する．この波形抽出位置の誤りによって生じる

音質劣化を避けるためには，従来のようにローカルピーク位置を波形抽出の基準

にするのではなく，まず基本周期に同期した基準位置を安定して決定することが

重要である．そこでPE-RELPモデルに基づいてピッチマーキングを行う方法につ

いて検討する．この方法は線形予測によってフォルマントの影響を取り除き，更

に，予測誤差波形の位相を局所的に零位相化することで，パルス列を得ることが

できる．すなわち，フォルマントや位相の影響を受けることなく，ピッチ同期処

理を行うための基準位置を決定できる．以下，PE-RELPモデルの概念について簡

単に述べ，続いてこのモデルに基づいたピッチマーキング法の具体的な手順につ

いて述べる．
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図 2.1 原波形レベルでのローカルピーク位置

2.2.1 位相等化残差駆動型線形予測モデル

図 2.2に位相等化残差駆動型線形予測（PE-RELP）モデルを示す．このモデルは

音声符号化のために提案されたもので，パルス列をオールパスフィルタに入力し，

その出力を線形予測フィルタに通して音声信号を生成するモデルである．ここで

用いられるオールパスフィルタは，基本周期程度の短時間の群遅延特性を与える

ものである．一方，このモデルの分析過程では，音声波形を線形予測逆フィルタに

通して残差波形を求め，逆オールパスフィルタを通すことによってパルス化され

た波形，すなわち位相等化残差波形を得る．ここで逆オールパスフィルタは，残
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差波形の局所的な零位相化によってパワーを局所に集中させる役割を果たす．本

研究では，ここで得られるパルス位置をピッチマークと定義し，単位波形を抽出

する基準位置とする．

Phase equalized residual excited linear prediction model
(a) Synthesis process (b) Analysis process

Inverse
all-pass filter

Inverse
LPC filter

Excitation
points

Speech
signal

Pulse
train All-pass filter LPC filter Speech

signal

(a)

(b)

図 2.2 位相等化残差駆動型線形予測（PE-RELP）モデル: (a)合成過程，(b)分析
過程

2.2.2 ピッチマークの決定

図 2.3にピッチマークを推定する方法の概要を示す．ここでの目的は単位波形を

抽出する基準点，すなわちピッチマークを決定することであり，位相等化残差波

形そのものを求める必要はない．位相等化残差波形を求める処理は，短時間変形

自己相関と等価な処理であるため，実際は短時間変形自己相関係数をピッチマー

クの推定に利用する．以下にピッチマークを決定する具体的な手順を示す．

1) ケプストラム法を用い，フレーム同期分析（窓幅 32ms，5msシフト）によ

り，各フレームにおける平均的な基本周波数 fcを推定する．

2) fcを用いて，非巡回型のピッチフィルタ [大村 95]を時間領域で構成し，ピッ
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LPC residual

Speech signal

Fundamental 
waveform

LPC Inverse 
filtering

Pitchmark
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PE-residual

Phase equalization

F0 estimation
(by cepstrum method)

Pitch filtering

図 2.3 ピッチマーク推定方法の概要

チ基本波を求める．このピッチフィルタ（FIRフィルタ）のフィルタ係数は

次式で与えられる．

W(n) =Wm(n) · cos(2nπ
fc
Fs

),　 − Tc < n < Tc(= Fs/ fc) (2.1)

ここで Fsは標本化周波数，Wm(n)は窓関数を表す．この窓関数Wm(n)には，

ブラックマンハリス窓やハニング窓などが用いられる．本研究では以下のハ

ニング窓を用いた．

Wm(n) =


0.5+ 0.5 cos(πn fc

Fs
) (|n| ≤ Tc)

0 (|n| > Tc)
(2.2)



18 第 2章 スペクトル歪を最小にする単位波形の抽出

3) ピッチ基本波のパワーを用いて，あらかじめ実験的に設定した閾値により有

声部と無声部の判別を行う．

4) 原波形に対して線形予測分析を行い，残差波形を求める．

5) 有声部において，残差波形の振幅絶対値が最大となる点をピッチマークの推

定開始位置（初期ピッチマーク）Eiとする．

6) 図 2.4に示すようにピッチ基本波のゼロクロスから基本周期Tpを推定し，初

期ピッチマーク Eiを中心にm+ 1点（m< Tp）の短時間残差波形を用いて，

Tp±m/2の範囲内で自己相関係数を計算する．この係数が最大となる位置を

次のピッチマークとする．

7) すべての有声区間に対して，初期ピッチマーク Eiを中心とし，前向き，及び

後ろ向きに上述の処理を繰り返し，順々にピッチマークを決定する．

残差波形の自己相関係数を用いることで，フォルマントや位相の影響によって生

じる波形レベルでのピークのずれが除去され，安定したピッチマーキングが可能

である．また，ピッチ基本波のゼロクロスによって，局所区間に対して推定した

基本周期を用いることで，波形形状が急激に変化する部分においても，ピッチ同

期分析が安定して行える．

2.3 音声信号モデルを用いた最適波形抽出位置の探索

提案する方法で求めたピッチマークは，ほぼ残差波形のピーク位置と一致する．

このピッチマークは安定したピッチ同期処理を行うための基準位置となるが，原

波形におけるローカルピーク位置とは一致しない．すなわち，ここで求めたピッ

チマークに窓関数の中心を合わせて単位波形を抽出すると，位相の不連続による

音質劣化は避けられるが，ローカルピーク近傍の波形が窓掛けによって損なわれ，

音質に悪影響を及ぼす危険性がある．図 2.5に提案方法で付与したピッチマークの

例を示す．実音声では，提案方法で求めたピッチマークよりもわずかに遅延した

位置にロ－カルピークが観測される場合が多い．このことから，ピッチマークの
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図 2.4 ピッチマークの決定方法
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近傍にスペクトル歪が最小となる単位波形抽出位置が存在する可能性があると考

えられる．そこでピッチマークを基準にして，このピッチマークからどれだけ遅

延した位置にスペクトル歪が最小となる波形抽出位置が存在するのか，音声信号

モデルによって生成した擬似音声を用いて実験的に探索する．また，同じく擬似

音声を用いて，音声の F0や音韻の違いが，スペクトル歪とどのような関係にある

のか調査する．

(a)

(b)

図 2.5 ピッチマークと原波形のローカルピークとの関係:(a)原波形（音節/ne/）と
ピッチマーク（図中の○），(b)残差波形

2.3.1 音声信号モデル

本実験では，インパルス応答の線形的な重畳加算によって音声を生成する簡単

な信号モデル（音声信号モデル）を仮定し，擬似音声を生成する．この擬似音声

の生成方法を図 2.6に示す．インパルス応答の作成には，各音韻のスペクトル特徴

量を持たせるために実音声を利用する．まず，ある音素の定常区間から 32msのブ

ラックマンハリス窓で波形を抽出し，フーリエ変換を行い，振幅特性を求める．こ
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の際，ケプストラム分析によってリフタリングを行い，元の F0の影響を取り除く．

位相特性に関しては最小位相条件を与え，因果性を満たすインパルス応答を生成

する．このインパルス応答波形と，元の音声の基本周期で並べたインパルス列と

を畳み込んで音声信号を生成する．

FFT
(Log-power

spectrum)

IFFT
(Cepstrum)

Liftering

�

Blackman-Harris
window

Minimum phase
conditions

Minimum phase
conditions

FFTFFT

IFFT

Amplitude and phase
conversion in linear scale

�

Impulse response

Modeled speech signal 

Natural speech signal 

図 2.6 擬似音声を生成するための音声信号モデル
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2.3.2 スペクトル歪の測定方法

ピッチマークから遅延した位置にスペクトル歪が最小となる波形抽出位置があ

るかどうかを調査するために，音声信号モデルを用いてスペクトル歪の測定を行っ

た．本実験におけるスペクトル歪は，擬似音声から抽出した単位波形の対数スペ

クトルと，擬似音声を生成するのに使用したインパルス応答の対数スペクトルと

のスペクトル距離によって定義する．すなわち，本実験におけるスペクトル歪は

次式によって得られる．

D =

√∑N−1
i=0 {M(i) − R(i)}2

N
(2.3)

ここでM(i)は擬似音声の生成のために用意したインパルス応答の対数スペクトル，

R(i)はこのインパルス応答の重畳によって生成した擬似音声からPSOLA法の要領

で抽出した単位波形の対数スペクトルである．また，Nは周波数ポイント数で，本

実験では 1024ポイントを用いた．スペクトル歪の測定は，擬似音声のピッチマー

クを基準に単位波形の抽出位置，すなわち窓関数の中心を 1サンプルずつ遅延さ

せ，各位置におけるスペクトル歪を測定した．この際，先行する応答波形が後続

の応答波形に影響を与える可能性を考慮して，6周期分の応答波形を重畳した擬似

音声に対して，4番目のピッチマークからスペクトル歪測定を開始する．なお，擬

似音声から単位波形を抽出する際，PSOLA法と同様に基本周期の 2倍の窓長を持

つハニング窓を用いた．本実験に用いた音声のサンプリング周波数は 16kHz，量

子化ビット数は 16ビットである．

2.3.3 最適な抽出位置の探索

女性話者が発声した単音節/ma/，/mi/，/mu/，/me/，/mo/について，単位波形の

抽出によって生じるスペクトル歪を測定した．図 2.7に，女声/ma/の母音定常部か

ら生成した擬似音声を用いて，１サンプルずつ単位波形の抽出位置を変えてスペ

クトル歪を測定した結果を示す．この図から，窓関数の中心を少しずつ遅延させ

ると，ピッチマークより若干遅延した位置でスペクトル歪が最小となり，ピッチ

マークのほぼ中間でスペクトル歪が最大となっていることがわかる．また，各音
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図 2.7 単位波形抽出位置とスペクトル歪との関係:女声/ma/の母音定常部からイン
パルス応答を作成した例

韻ごとに擬似音声を生成し，同様のスペクトル歪測定を行ったところ，音韻の違

いによる傾向としては，第 1フォルマントの周波数が低い狭母音/i/，/u/ではその

他の母音よりスペクトル歪が全体的に大きくなる傾向が確認された．ただし，擬

似音声を生成するのに利用した音声データの音韻の違いによって，スペクトル歪

の測定結果に多少の差異はあるものの，全体としては，以下の傾向が確認された．

1) ピッチマークから基本周期の 10%～20%遅延したところに窓関数の中心を合

わせると，スペクトル歪が最小となる．ただし，ピッチマークに窓関数の中

心を合わせた場合と比較して，その差はそれ程顕著なものではない．

2) 基本周期の 50%程度遅延したあたりで，スペクトル歪が最大となる．
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図 2.8 女声単語（高い声）のスペクトル歪: 平均 F0280Hz,最高 F0460Hz

2.3.4 F0による影響

単位波形の抽出によって生じるスペクトル歪が，擬似音声を生成するのに利用

した音声の F0によって，どのような影響を受けるのか調査した．女性話者が声の

高さを変えて発声した単語音声についてスペクトル歪の測定を行った．図 2.8は

F0が高い場合，図 2.9は F0が低い場合の結果である．この図において，上段は音

声波形，下段は 5msごとに擬似音声を生成し，ピッチマークに窓の中心を合わせ

て抽出した場合のスペクトル歪を示している．その結果，F0の高い音声は低い音

声と比較して，スペクトル歪が全体的に大きくなることがわかった．F0の高い音

声は，インパルス応答波形が次のピッチマークまでの間に十分に減衰しないため，

PSOLA法のような短時間窓を用いると，特徴抽出が困難になるものと考えられる．
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図 2.9 女声単語（低い声）のスペクトル歪: 平均 F0220Hz,最高 F0300Hz

2.4 ピッチ変換音声の試聴評価

音声信号モデルを用いたスペクトル歪測定の結果，ピッチマークから基本周期

の10%～20%遅延した位置に窓の中心を合わせて抽出した単位波形は，ピッチマー

クで抽出したものより，わずかながらスペクトル歪が小さくなることがわかった．

そこで単位波形抽出位置の違いによるスペクトル歪の差が，聴感的にどの程度有

効なのか検証するため，ピッチ変換音声の試聴実験を行った．試聴実験は，F0の

高さが異なる単語音声について，単位波形の抽出位置を変えて一様ピッチ変換音

声を生成し，その音質について評価した．



26 第 2章 スペクトル歪を最小にする単位波形の抽出

2.4.1 一様ピッチ変換音声の生成

実音声では，ピッチマークの前後における基本周期が必ずしも等間隔にはなら

ない．そこで単位波形抽出には，ピッチマークの前後 2区間にわたる非対称ハニ

ング窓を用いる．一様ピッチ変換は，基本周期を一定比率で伸縮して単位波形を

再配列する方法で行う．この時，時間長を原音声と合わせるために，単位波形の

繰り返し配列や間引きを行う．なお，無声部についてはピッチ変換，及び時間長

制御が不要なため，原音声をそのまま用いる．

2.4.2 音質評価

評価には，男性，女性話者各 1名が声の高さを 3段階（Very high, Normal, Very

low）で発声した単語音声（16kHzサンプリング，16bit量子化）を用いた．単位波

形の抽出は，ピッチマーク，及びピッチマークから基本周期の 20%，40%，60%，

80%，100%遅延した位置を窓関数の中心に合わせて行い，基本周期を 1.3倍，及

び 0.7倍に変換した音声を作成した．評価はピッチマークに窓関数の中心を合わせ

て単位波形を抽出した場合の変換音声を基準に，その他の位置で単位波形を抽出

した場合の変換音声を比較評価した．評価者は音声処理の研究，開発に従事する

成人 10人で，評価音声をヘッドホンで受聴し 7段階評定尺度法（+3:非常に良い

～−3:非常に悪い）を用いて音質の善し悪しを 2回ずつ評価した．

女声，男声の評価結果を図 2.10，図 2.11に示す．F0の高い声（Very high voice）

に関しては，単位波形の抽出位置を変えても，顕著な音質の差異はなかった．特に

女声では差異がわずかであった．F0の高い声では応答波形が十分に減衰しないた

め，波形抽出位置に関わらず全体的にスペクトル歪が大きくなっているものと考え

られる．しかし，F0の低い声（Very low voice）では，40%～80%遅延した位置で

単位波形を抽出した場合，音質の劣化が顕著に現れた．また，0%遅延位置（ピッ

チマーク）における評価と，20%遅延位置における試聴評価の差異は認められな

かった．別途，0%～20%遅延した区間について，5%刻みで波形抽出位置をずらし

てピッチ変換音声を作成し，上述と同様に試聴実験を行ったが，この区間における

波形抽出位置の違いは，聴感的な差として確認できなかった．試聴評価の結果に
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図 2.10 女声の試聴評価結果:声の高さ（平均 F0，最高 F0）， (a)Very high voice
（340Hz, 460Hz）， (b)Normal voice（290Hz, 380Hz）， (c)Very low voice（180Hz,
250Hz）
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図 2.11 男声の試聴評価結果:声の高さ（平均 F0，最高 F0）， (a)Very high voice
（250Hz, 320Hz）， (b)Normal voice（170Hz, 240Hz）， (c)Very low voice（130Hz,
170Hz）
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表 2.1 女声における試聴評価の検定結果: ピッチマークにおける評価結果を基準
に有意水準 5%で検定，○有意な差である，×有意な差ではない

遅延位置% 20 40 60 80 100

Very high voice 1.3倍 × × × × ×
0.7倍 × × × × ×

Normal voice 1.3倍 × × × × ×
0.7倍 × × × × ×

Very low voice 1.3倍 × ○ ○ × ×
0.7倍 × ○ ○ ○ ×

表 2.2 男声における試聴評価の検定結果: ピッチマークにおける評価結果を基準
に有意水準 5%で検定，○有意な差である，×有意な差ではない

遅延位置% 20 40 60 80 100

Very high voice 1.3倍 × × ○ × ×
0.7倍 × ○ × × ×

Normal voice 1.3倍 × ○ ○ × ×
0.7倍 × ○ ○ × ×

Very low voice 1.3倍 × ○ ○ × ×
0.7倍 × ○ ○ × ×

ついて，平均値の差の検定を行ったところ，5%の危険率で 0%遅延位置と 20%遅

延位置との有意差はないと判定された（表 2.1，表 2.2）．男声，及び女声における

低い声（Very low voice）については，40%，60%遅延位置で，0%遅延位置との差

が有意であることがわかった．音声信号モデルを用いたスペクトル歪の測定では，

基本周期の 10%～20%遅延した位置で単位波形の歪が最小となったが，試聴評価

結果に対して検定を行ったところ，聴感上はピッチマークを窓関数の中心に合わ

せた場合と差がないことがわかった．
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2.5 ピッチマーキングの頑健性

日本語単語音声データベースを用いて，提案方法による全自動のピッチマーキン

グ実験を行い，ピッチマーキングの頑健性について評価した．ピッチマーキング実

験には，VCV／CVCバランス単語セットWD-I [速水 85]に外来語を加え，女性，

男性ナレータがそれぞれ発声した音声データベースDB1，DB2と，音韻バランス

のとれた 100単語を女性ナレータが少し高めの声，及び非常に高い声の 2段階で

発声したデータベースDB3，DB4を用いた．評価はこれらの単語音声データベー

スに対して全自動でピッチマーキングを行い，このピッチマークを用いて一様ピッ

チ変換音声を作成し，変換音声に異音が生じていないかどうかを試聴によって確

認した．ピッチの変換率は元の基本周期に対して 0.7倍，及び 1.3倍とした．それ

ぞれのデータベースの単語数，F0，及び実験結果を表 2.3に示す．DB1，DB2，及

びDB3については，ピッチ変換により音質劣化（若干のこもり感）を感じるもの

もあったが，位相の不連続による異音（ざらつき感，ごろつき感，ポップノイズ）

は生じなかった．DB4については，異音の生じた単語が 4個あった．その原因と

して，以下のことが挙げられる．

1) 音声のわたり部分において，ピッチフィルタのバンド幅が F0の変動に追従

しきれず，適切なピッチ基本波が求められなかったため，ピッチマークの推

定誤りが発生した．

2) 非常に強いフォルマントが F0の倍音の帯域に存在し，原波形からは視察で

も基本周期の推定が困難な音声が存在した（倍ピッチが検出された）．

上述の問題は，F0が極めて高い単語音声で生じたが，その他のデータベースでは

生じなかった．従って，普通発声の単語音声を扱う限り，提案方法は極めて頑健

なピッチマーキング法であると言える．

2.6 むすび

ピッチ同期処理を行うために必要なピッチマークを全自動で決定する方法を検

討した．提案方法では，原波形のローカルピークを基準にする従来のアプローチ
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表 2.3 ピッチマーキング実験に用いたデータベースと誤り率

データベース 単語数 F0（平均，最高）Hz 誤り率%　
DB1(女声) 569 280，430 0.0

DB2(男声) 569 150，290 0.0

DB3(女声) 100 340，480 0.0

DB4(女声) 100 470，640 4.0

と異なり，位相等化残差駆動型線形予測モデルに基づき，フォルマントや位相の影

響を取り除くことで安定して単位波形抽出位置を決定できる．更に，ここで求め

たピッチマークを基準にして，音声信号モデルを用いたスペクトル歪の測定，試

聴評価実験による最適な単位波形抽出位置の検討，及び単語音声データベースを

用いたピッチマーキング実験を行い，以下の結果を得た．

1) 音声信号モデルを用いて単位波形の最適な抽出位置について検討した結果，

ピッチマークより基本周期の 10%～20%遅延した位置にスペクトル歪が最小

となる抽出位置が存在し，基本周期の約 50%程度遅延したあたりにスペクト

ル歪が最大となる抽出位置が存在することがわかった．

2) スペクトル歪測定実験から得た結果の妥当性を聴感的に評価するために，波

形抽出位置を変えて生成した一様ピッチ変換音声の試聴実験を行った．その

結果，F0の高い声では抽出位置を変えても顕著な音質の差はなく，F0の低

い声では，40%～60%遅延した位置で音質の劣化が認められた．擬似音声を

用いたスペクトル歪の測定実験では，10%～20%遅延した位置でスペクトル

歪が最小となることがわかったが，試聴実験の結果からは聴感的な有意差は

なく，窓関数の中心をピッチマークに合わせて単位波形を抽出するのが概ね

妥当であることがわかった．

3) 女声，男声の単語音声データベースを用いて，ピッチマーキング実験を行っ

た．その結果，極端に F0の高い音声では，ピッチマークの推定誤りによっ
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て異音の生じる場合があったが，普通の高さで発声した音声を扱う限り，提

案方法は極めて頑健なピッチマーキングが可能であることがわかった．
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域スペクトルの補正

3.1 はじめに

スペクトル包絡の推定の問題は，推定したスペクトルを音声合成に利用するこ

とを考えると，単純に厳密なスペクトルを推定するだけでは十分とは言えない．同

じ音韻コンテキストで発声された音声であっても，発声時の韻律コンテキストに

よってそのスペクトル形状は異なる．すなわち，ある環境で録音された音声のス

ペクトルは，その音声が発声された環境において適切なスペクトルであって，異

なる発声環境においては必ずしもそのままの状態で利用できる保証がない．音声

合成での利用を考えた場合，問題は発話時のスペクトルを厳密に推定することだ

けでなく，むしろ合成時の環境に適したスペクトルを推定することが重要となっ

てくる．

TD-PSOLA法はハニング窓によって抽出した単位波形をそのまま再配列する方

法であるため，抽出された単位波形は元の韻律環境に適したスペクトル情報を保

存しているが，変換先の韻律環境は一切考慮されていない．ここで TD-PSOLA法

で用いる単位波形の振幅特性に着目すると，基本周期の 2倍の長さを持つハニン

グ窓によって抽出された単位波形のスペクトルは，窓関数の影響によって F0の高

調波間のスペクトルが補間されるため，F0より高い周波数帯域では滑らかな包絡

が得られる．しかしながら，元の F0より低い周波数帯域においては信頼できるス

ペクトル情報が存在しないため，適切にスペクトル包絡を再現できない．これは

PSOLA法によってピッチを低い方へ変換した場合に，音質劣化を引き起こす原因

の一つとして考えられる．

上述のような問題を解決する手法としては，複数の韻律環境において事前に学
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習を行い，合成時にターゲットの韻律に適したスペクトルへ変形する方法が考えら

れる．例えばスペクトル特徴量を F0の高さに応じてクラスタリングし，クラス間

の写像関数を利用してスペクトルを変形する方法 [Tanaka 97]は，F0の違いによる

スペクトル変化差分を入力の F0の条件に応じて変形し，元のスペクトルに加算す

ることでスペクトル補正を実現している．この補正処理では，元のスペクトルが持

つ微細構造は残され，緩やかな包絡成分のみが補正されることになる．Sinusoidal

modelを用いた合成でも，これと類似の補正方法が検討されている [Wouters 01]．

また，多重回帰分析において，スペクトル特徴量と強い相関がある説明変数を用

い，F0の変更に伴いターゲットのスペクトル特徴量を線形変換する方法 [峯松 99]

も提案されている．しかしながら，これらの手法は事前に学習が必要であるため，

同一話者において複数の韻律環境の学習データを持っていることが条件となる．こ

のため，ある程度まとまった学習データを持たない場合には利用できないアプロー

チである．

一方，上述のアプローチが学習を必要とするのに対し，事前に学習することな

く，動的にスペクトルを補正する方法も検討されている．スペクトル包絡をケプス

トラム分析によって推定し，その際，リフタリングによって切り離した基本周期成

分をターゲットに合わせて線形伸縮し，この伸縮した基本周期成分を合成時に再

びスペクトル包絡に加算する方法 [阿部 89,Takano 01]は，基本周期成分に関する

スペクトルをターゲットに適応することで音質改善を実現している．また，スペ

クトルの位相特性に関しては，ピッチ変換率に応じて最適な群遅延を実験的に決

定する方法 [坂野 00]や，元の波形形状を可能な限り崩さずに済む位相特性を波形

レベルでの誤差最小基準に基づいて再帰的に求める方法 [Griffin 84]などが提案さ

れており，後者においては振幅特性の補正と合わせて検討されている [阿部 89,東

99]．しかしながら，これらの手法も元の F0より低域のスペクトル包絡が再現で

きないという問題に対して，その解決を明示的に進めた取り組みではない．そこ

で本研究では，元の F0より低域におけるスペクトル包絡の問題に着目し，この帯

域におけるスペクトル包絡をスペクトル傾斜に基づいて再構成する方法を提案す

る．本章では，まずPSOLA法を用いてピッチ変換した場合に生じる低域スペクト

ルの問題について詳細に説明する．続いてピッチ変換後も元のスペクトル傾斜を
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保存するという考えに基づいて，低域のスペクトルを再構成する方法について検

討する．最後に試聴評価を行い，提案する方法がピッチを低い方へ変換する場合

に有効であることを示す．

3.2 単位波形のスペクトル包絡

PSOLA法において，ハニング窓で抽出した単位波形は基本周期の影響を含まな

い声帯 1振動に対するインパルス応答波形とみなすことができる．しかし，この

周波数特性には，元の F0より低い周波数帯域で信頼できるスペクトル情報を持た

ないという問題がある．以下，この低域スペクトルの問題について簡単な信号モ

デルを仮定して説明する．また，PSOLA法における窓関数の役割についても議論

する．

3.2.1 低域スペクトルの課題

図 3.1を用いて低域におけるスペクトルの問題について説明する．ここでは問題

を簡単にするために，図 3.1(a)に示すような各周波数帯域でフラットな振幅特性を

持つ単位波形Aを考える．この単位波形Aを T0（= 1/F0）間隔で繰り返し重畳し

て生成した周期波形Bの振幅特性は，図 3.1(b)のように F0とその整数倍の周波数

のみ値を持つ理想的な線スペクトルとなる．この周期波形Bから，TD-PSOLA法

の要領で基本周期 T0の 2倍の窓長を持つハニング窓で単位波形 Cを抽出すると，

その振幅特性は図 3.1(c)のようになる．この単位波形抽出処理は，図 3.1(b)の線

スペクトルに，単位波形抽出に用いた窓関数の影響を畳み込んだことになるため，

高調波間が窓関数の漏れによって補間され，滑らかな包絡が形成される．基本周

期の 2倍の窓長を持つハニング窓は，連続する二つの高調波の中間で振幅が半分

に減衰する特性を持つため，高調波間を滑らかに補間するのに都合の良い特性と

言える．この単位波形Cの振幅特性は，F0より高い帯域では元の単位波形Aの振

幅特性とほぼ同様のフラットな特性が再現できている．一方で，F0より低い帯域

においては，F0における振幅に対して畳み込まれた窓関数の影響が観測されるの
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みで，上述のような補間が行われない．よって単位波形Cの振幅特性は，元の F0

から低くなるにつれて減衰している．ここで T0より長い基本周期 T′0（> T0）で単

位波形 Aを繰り返し重畳した場合，その周期波形Dの振幅特性は図 3.1(d)のよう

な線スペクトルになるのが理想である．しかし，TD-PSOLA法では，基本周期 T0

の 2倍の窓長を持つハニング窓で抽出した単位波形Cを基本周期 T′0で配列するこ

とになるので，この基本周期を変換した波形 Eは，図 3.1(e)のようなスペクトル

包絡を持つことになる．図 3.1(d)と図 3.1(e)を比べると，基本周期を変換した波形

Eの振幅特性は，元の F0より低い変換先の F′0（= 1/T′0）で減衰しており，はじめ

に仮定したフラットな振幅特性が再現されていない．

上述では説明を簡単にするため，フラットな振幅特性を持つ単位波形を仮定し

て議論を進めたが，実際の音声波形の場合も基本周期の 2倍のハニング窓で抽出

した単位波形を元の基本周期より長い周期で再配列すると，これと同じ問題が発

生する．このため，特に周波数が低くなる方へピッチ変換する場合は，元の F0よ

り低い周波数帯域のスペクトル包絡を何らかの方法で補正する必要がある．

3.2.2 窓関数の補間特性

一般的に信号の周波数分析を行う場合，窓関数の特性には以下のことが望まれる．

1) メインローブの幅が狭い

2) サイドローブが十分に減衰する

しかしながら，メインローブの幅と，サイドローブの減衰はトレードオフの関係

にあり，両者の条件を都合良く満たす窓関数は存在しない．一方，PSOLA法にお

いて単位波形の抽出に利用する窓関数は，急峻なピークを持つハーモニクス構造

を観測することが目的ではなく，むしろハーモニクス間を窓関数の漏れによって

補間し，基本周波数の影響を含まない滑らかなスペクトル包絡を得ることが重要

である．そこで基本周波数の整数倍において同じ振幅値を持つ線スペクトルを仮

定し，この線スペクトルに基本周期の 2倍の窓長を持つ窓関数の影響を畳み込み，

再現されるスペクトル包絡を調査した．図 3.2は基本周期の 2倍の長さを持つハ
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図 3.1 低域におけるスペクトル減衰の問題:以下の波形の振幅特性，(a)フラット
な特性を持つ単位波形A，(b)単位波形Aから生成した周期波形B，(c)周期波形B
から抽出した単位波形C，(d)単位波形Aから生成した周期波形D，(e)単位波形C
から生成した周期波形 E
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ニング窓の影響を重畳した場合の補間特性である．ハニング窓のメインローブの

影響は，隣接するハーモニクスとの中間で半減し（およそ 6dBの減衰），隣接す

るハーモニクスでは十分に減衰してほとんど影響を与えない．このため隣接する

ハーモニクスにはさまれた周波数帯域では，窓関数の影響が重なることによって

フラットな振幅特性が形成される．ここでハニング窓以外の代表的な窓関数とし

て，矩形窓を用いた場合の補間特性を図 3.3に示す．矩形窓はメインローブの幅が

狭いため周波数分解能は優れているものの，補間によって滑らかなスペクトル包

絡を得るという用途では利用できない．また，図 3.4に示すブラックマンハリス窓

の補間特性は，ハーモニクス間では安定した補間を実現しているように見えるが，

メインローブ幅が広く，隣接するハーモニクスへ影響を与えるため，肝心なハー

モニクス自体の振幅値が本来の値からずれてしまう．これらのことから，各ハー

モニクス間の振幅特性を補間によって生成するという観点からは，ハニング窓の

特性が好都合であることがわかる．
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図 3.2 ハニング窓の補間特性
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図 3.4 ブラックマンハリス窓の補間特性
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3.3 スペクトル包絡の補正

本来，韻律環境が異なれば，スペクトル包絡も変わると考えるのが一般的であ

り，以前から韻律変換に伴いスペクトルをターゲットの韻律に適応する方法が検

討されている．しかし，本研究では F0を変更しても声質は極端に変わらないとい

う仮定のもと，PSOLA法において低域で発生している問題にのみ焦点を当て，ス

ペクトルの補正方法を検討する．

PSOLA法の要領で抽出した単位波形は元の F0より低い周波数帯域に信頼でき

るスペクトル情報を持たないため，学習などの方法を用いずにスペクトルを再現

するには，何らかの仮説に基づいて生成することになる．本研究では上述のよう

に F0の変化が声質に与える影響は少ないという仮定のもと，F0変換後もスペクト

ル傾斜を一定に保つという考えに基づき，低域のスペクトルを新たに生成する方

法を検討する．図 3.5に，提案するスペクトル補正処理のフローを示す．このスペ

クトル包絡の補正処理は，PSOLA法によるピッチ変換の枠組の上で，単位波形に

対して行う．以下，各処理について説明する．

3.3.1 スペクトル包絡の抽出

第 2章で提案した方法によりピッチマークを求め，基本周期の 2倍の窓長を持

つハニング窓で単位波形を抽出する．この単位波形をフーリエ変換し，振幅特性

（対数スペクトル）と位相特性を獲得する．ここで位相特性は，再び時間波形を求

めるときに利用するため保存する．

3.3.2 スペクトル傾斜の推定

図 3.6に示すように，単位波形のスペクトル包絡に対して，スペクトル傾斜を表

す係数 α（単位は dB/octave）を LMS（Least Mean Square）法によって求める．F0

より低い帯域には信頼できるスペクトル情報がないため，F0から Fs/2の間で傾斜



3.3 スペクトル包絡の補正 41

Unit waveform 
 

FFT

Spectral tilt estimation

Spectrum reconstruction 

IFFT 

Amplitude 
spectrum 
 

Phase 
characteristics 

Reconstructed unit waveform 

図 3.5 単位波形のスペクトル補正処理

を定義する（Fsは標本化周波数）．この係数 αは次式によって得られる．

α =

∑

ωi∈Ω
log2
ωi

ω
· ln |S(ωi)|
|S(ω)|∑

ωi∈Ω

(
log2
ωi

ω

)2 (3.1)

Ω = {ωi | ω0 < ωi < π}
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ここでω0は F0に対応した角周波数，ωは平均角周波数，S(ω)はスペクトル包絡

の平均振幅値である．
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図 3.6 スペクトル傾斜の推定

3.3.3 スペクトルの再構成

図 3.7を用いて，低域スペクトルの再構成処理を説明する．

1) F0より低域におけるスペクトル包絡を取り除く（図 3.7(a)）．

2) 図 3.7(b)において，F0におけるスペクトルの振幅値を起点とし，それより低

域に向けて係数 αの傾きの線分を引く．この線分と変換先の F′0とが交わる

位置を A1とする（図 3.7(b)）．
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3) F′0に対して，最大振幅値が A1のハニング窓の振幅特性を求める．同様に，

F′0の高調波である 2F′0に対しても，ハニング窓の振幅特性（最大振幅値は

A2）を求める．このハニング窓の振幅特性は，新たに変換先となる F′0から，

元の F0に最も近い F′0の高調波（ただし，≥ F0）まで求める（図 3.7(c)の例

では 2F′0まで）．

4) ここで F′0とその高調波に対して求めたハニング窓の振幅特性を畳み込み，新

しいスペクトル包絡を作成する．低域（図 3.7(c)の例では 2F′0以下の帯域）

は新たに作成したスペクトル包絡を利用し，それより高域では元のスペクト

ル包絡を利用して，単位波形のスペクトル包絡を再構成する（図 3.7(d)）．

例として，母音/e/について，元のスペクトル包絡と，F0を提案方法で 1.0octave下

げた場合のスペクトル包絡を図 3.8に示す．再構成されたスペクトル包絡は，ター

ゲットとなる F0の帯域が補強され，高域は元の形状が保存されているのがわかる．

また，時間方向へも滑らかに遷移していることがわかる．

以下，上述の処理によって補正されるスペクトル包絡を数式によって表す．補

正処理によって新たに構成するスペクトルS′(ω)は，変換先の F′0に対する線スペ

クトルと，ハニング窓の周波数特性により，次式によって定義する．

S′(ω) =



N∑

i=1

Ai ·
|Wi(ω)|
Wmaxi

(ω < ω′0N)

S(ω) (ω′0N ≤ ω)

(3.2)

Wmaxi = max|Wi(ω) |, N =

⌈
ω0

ω′0

⌉
+ 1

ここでω′0は変換先となる F′0に対応する角周波数，iは高調波のサフィックス，Ai

は i番目の高調波の振幅値，Wi(ω)は i番目の高調波に対して畳み込まれる窓関数

の周波数特性である．なお，dxeは xを超えない最大の整数を意味するフロア関数
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図 3.7 スペクトル包絡の再構成処理:(a)元の低域スペクトルの削除，(b)傾斜に基
づいた振幅推定，(c)窓関数の周波数特性の重畳，(d)スペクトル包絡の再構成

である．線スペクトルの振幅値 Aiは次式で与えられる．

Ai =



exp{α log2(iω
′
0/ω0)} · S(ω0) (i < ω0/ω

′
0)

S(iω′0) (ω0/ω
′
0 ≤ i)

　 (3.3)

上式において，元の F0より低い周波数帯域における線スペクトルの振幅値は，ス

ペクトル傾斜の係数 αと元の F0における振幅値S(ω0)とから計算されている．窓
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図 3.8 母音/e/のスペクトル包絡の時間変化:(a)元のスペクトル包絡，(b)再構成さ
れたスペクトル包絡（F0を 1.0octave下げた場合）
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関数の周波数特性Wi(ω)は，時間領域で以下のように設計することができる．

Wi(ω) = F
[
wi(t)
]

(3.4)

wi(t) = whan(t,T
′
0) · cos(2πit/T′0) (3.5)

ここで T′0は変換先となる基本周期，F[·] はフーリエ変換を意味する．また，ハニ
ング窓whan(t, τ)は以下のように表せる．

whan(t, τ) = 0.5(1.0+ cos(πt/τ)) (|t| < τ) (3.6)

上述の要領でピッチを低い方へ変換した場合と，高い方へ変換した場合に再構成

されるスペクトル包絡を図 3.9に示す．ピッチを高い方へ変換する場合は，新しい

F′0における振幅値 Aiが元のスペクトル包絡S(ω)から得られるため，元の F0より

低い周波数帯域における振幅推定を必要としない．すなわち，スペクトル傾斜の

推定は，ピッチを低い方へ変換する場合のみ必要となる．このことから，提案す

る低域スペクトルの再構成処理は，ピッチを低い方へ変換する場合に有効である

と考えられる．

3.3.4 補正後の単位波形

低域補正を行ったスペクトル包絡S′(ω)に対して，その逆フーリエ変換によって

時間波形を得る．この際，元の単位波形の位相特性をそのまま利用する．上述の

要領で新たに得られる単位波形を，ターゲットのT′0間隔で再重畳することにより，

ピッチ変換を実現する．

ここで基本周期を T0から T′0（> T0）へ変換する際，オリジナルの単位波形をそ

のまま用いる場合と，提案方法でスペクトル包絡を補正した単位波形を用いる場

合について考える．図 3.10(a)に示すように，オリジナルの単位波形を配列した場

合は，連続する二つの単位波形の間隔が開き，その間の波形の振幅が極端に小さ

くなってしまう．一方，提案方法では図 3.10(b)に示すように，低域のエネルギー
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図 3.9 補正後のスペクトル包絡:(a)ピッチを低い方へ変換した場合，(b)ピッチを
高い方へ変換した場合
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が充実し，そのような問題が回避できる．なお，提案方法で生成した波形は，オ

リジナルの単位波形を時間軸方向に線形伸張した波形に似ているが，以下の点で

単純な線形伸張波形とは異なる．

1) 時間軸での波形の線形伸張処理は，フォルマントの位置などを無視してすべ

ての帯域のスペクトルを低い方へシフトすることになるため，音韻性や話者

性が変化してしまう危険性を伴う．一方，提案方法では元の F0より低い帯域

のみが補正されるだけなので，音質を変えてしまう危険性は極めて少ない．

2) 時間軸で波形を線形伸張する場合，その伸張率は主観評価などの実験結果に

基づいて決定する必要があるが，評価者の好みによって最適な伸張率が異な

るものと予想される．また，音韻や韻律環境の違いによっても最適な伸張率

は異なることが考えられるため，一義的に決定するのが困難である．一方，

提案方法ではスペクトル傾斜という物理量を保持するという考えに基づいて

おり，元の F0と変換先の F′0が決まれば，補正処理は一義的に決定できる．

3.4 スペクトル補正音声の音質評価

提案するスペクトル補正の聴感的な有効性を確認するため，ピッチを低くする

方へ変換した音声の試聴実験を行った．評価に用いた音声試料は，女性ナレータ

（F0レンジは 170～350Hz）が発声した 6文（3～4sec.程度）で，変換率はピッチ

が低くなる方へ，0.0から 1.0 octaveまで 0.2 octave刻みでシフトさせた．評価は

提案するスペクトル補正を行ったピッチ変換音声と，補正を行わなかったピッチ

変換音声とを一対にし，順番をランダムにして評価者に提示した．評価者 8名は，

評価音声をヘッドホンで受聴し，音質が自然と感じられる方を強制的に選択した．

なお，評価音声は 22050Hzサンプリング，16bit量子化で収録されている．

評価結果を図 3.11に示す．ピッチの変換率が 0.2octaveまでは，補正処理を行う

ことの有効性が認められなかったが，それ以上の変換率では，提案方法でスペク

トル補正した音声の方が好まれる結果となった．この結果から提案方法は変換率

が大きくなるにつれて有効であることがわかった．また，評価者からは，提案方
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図 3.10 単位波形の再配列:(a)オリジナルの単位波形，(b)提案方法でスペクトル
を再構成した単位波形
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法によって変換した音声は「かすれ感」が軽減されているというコメントを得る

ことができた．
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図 3.11 音質の比較評価結果:スペクトル補正処理の有無による音質の比較

3.5 考察

上述の試聴評価では，ピッチを低い方へ変換した場合のみを評価対象とした．ピッ

チを高い方へ変換した場合についても予備的な試聴実験を行ったが，補正処理を

施した場合と，そうでない場合とで聴感上の差が確認できなかった．そこで提案

方法によってピッチを高い方へ変換した場合，スペクトルにどのような変化が現

れるのか調査した．図 3.12は，ピッチを低い方へ変換した場合と，高い方へ変換

した場合について，ピッチ変換後の音声から再びハニング窓によって抽出した単
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位波形のスペクトル包絡である．図 3.12(a)に示すように，ピッチを低い方へ変換

した場合，提案方法によって変換された音声は低域が補強されており，補正処理

を行わなかった場合のスペクトル包絡とは低域が明らかに異なる．この低域の補

強が上述の試聴評価における音質改善につながっているものと考えられる．一方，

ピッチを高い方へ変換した場合は，図 3.12(b)に示すように補正処理を行った場合

と，行わなかった場合とで，スペクトルに顕著な違いが見受けられない．ピッチ

を高い方へ変換する場合は，ピッチ変換後のスペクトル包絡を再現するのに必要

なスペクトル情報がすべて元の単位波形のスペクトル包絡から得られるため，補

正処理自体が必要ないものと考えられる．このことから，ピッチを低い方へ変換

する場合にのみ補正処理を行えば良いことがわかった．

提案するスペクトル補正方法では，F0が変わってもスペクトル傾斜が一定であ

るという仮定に基づいて処理を行ったが，実際は F0の変化に応じて，スペクトル

傾斜も変わるものと考えられる．ここで F0の変化とスペクトル傾斜の変化との間

にある程度の相関があれば，変換先の F0に適したスペクトル傾斜を定式化できる

可能性がある．そこで女性話者が孤立発声した母音について，F0とスペクトル傾

斜との関係を調査した．母音/a/から単位波形を抽出し，その F0とスペクトル傾斜

の頻度分布を図 3.13にプロットした．単位波形のスペクトル傾斜は，F0によらず，

およそ−10 dB/octave付近に分布していることがわかる．この図からは，F0が高く

なればスペクトル傾斜もそれに応じて線形的に変化するというような傾向は観察

できない．この分布に対して回帰直線を求めたが，F0変化に対してスペクトル傾

斜はほぼ一定値（傾きのない直線）となった．日本語 5母音について調査を行った

が，いずれの場合も F0とスペクトル傾斜との間に強い相関は確認できなかった．

以上のことから，スペクトル傾斜は声質と密接な関係があるが，F0に対して必ず

しも線形的に変化するものではなく，単純なモデルでの定式化は困難であると考

えられる．
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図 3.12 ピッチ変換後のスペクトル包絡:(a)低い方へ変換した場合，(b)高い方へ
変換した場合
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図 3.13 単位波形における F0とスペクトル傾斜の頻度分布:女声/a/から抽出した
約 15000個の単位波形を調査

3.6 むすび

PSOLA法で用いる単位波形は，窓掛けの影響によって F0の高調波間のスペク

トルが補間されるため，F0より高い周波数帯域では滑らかなスペクトル包絡が得

られる．一方で，F0より低い周波数帯域には信頼できるスペクトル情報が存在し

ないため，F0を低くする方へ変換した場合，従来では低域のスペクトル包絡が正

しく再現されていなかった．本研究ではこの低域におけるスペクトルの問題を解

決するため，ピッチ変換後も元のスペクトル傾斜が保持されるという仮定に基づ

き，単位波形のスペクトルを F0の変換率に応じて再構成する方法を検討した．こ

の提案方法によってピッチ変換音声を作成し，音質に関して試聴評価を行った．そ
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の結果，ピッチを低い方へ 0.4octave以上変換した場合に，提案するスペクトル補

正処理の有効性が確認できた．
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4.1 はじめに

近年，コーパスベースの音声合成方式によって高品質の合成が可能となった．し

かし，現状合成できるのは，単調な読み上げ口調の音声に限られており，今後は

感情や態度，話者性，発話口調の自由な表現を可能とすることが期待されている．

このような多様な発話スタイルや話者性を制御するためには，韻律制御のみなら

ず，スペクトルを所望の発話環境に変換する技術が強く望まれる．

一般的に高品質を目指した音声合成では，音色に統一感のある音声を合成する

ために，一人の話者がある一定の発話様式で発声した音声データを用いる．現在主

流である大規模の音声データベースを用いたコーパスベースの音声合成では，発

話者の肉声らしさが再現できる反面，あらかじめ大量の音声データを準備する必

要があり，実現には膨大な労力を必要とする．特に波形接続合成方式によって複

数の発話スタイルを実現するアプローチ [Iida 03]では，発話スタイルや感情ごと

に音声データを収録する必要があり，その実現は容易でない．

上述の問題を解決するため，ターゲットの発話スタイルや話者に関する少量の

学習データを用いて，適応によってターゲットの環境へ変換する方式が検討されて

いる．コードブックマッピングによって 2話者間の写像関数を作成し，スペクトル

特徴量をターゲットへ変換する方法 [Abe 88]は，オフラインでクラスごとに代表

の変換関数を学習し，オンラインで最適な変換関数を選択してスペクトルの変換

を行う．同様のアプローチで，LSFパラメータと音源信号の二つに分離した信号

を共に変換する方法 [Arslan 97]も検討されている．その他に，スペクトル特徴量

を周波数軸方向へ非線形伸縮する変換方法 [Valbret 92, Maeda 99]や，コードブッ
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クマッピングによってターゲットのフォルマント位置を推定しておき，このター

ゲットのフォルマントに向けて元のフォルマントをシフトする変換方法 [Mizuno

95]などが提案されている．また，話者変換という観点では，2話者間の変換に関

するもの以外に，複数話者の音声データを用いて，補間によって新しい話者の音

声を生成する方法 [Iwahashi 95]が検討されている．HMM（Hidden Malcov Model）

を用いた音声合成方式 [Tokuda 95,Masuko 96]では，あらかじめ複数の話者の学習

データによって平均声モデルを生成しておき，MLLR（Maximum Likelihood Linear

Regression）[Gales 96]によってHMM の適応を行い，ターゲット話者の音声を合

成する方法 [Tamura 01]が提案されている．

近年では，GMM（Gaussian Mixture Model）を用いたスペクトル変換 [Stylianou

95]に関連する多くの研究が進められている．GMMを用いたスペクトル変換では，

クラスごとに対応付けられた変換元と変換先のスペクトルの写像関数に対して，入

力されたスペクトルが各クラスに帰属する確率に応じて重み付けを行い，最適な変

換関数を生成する．このため入力に対して特定の変換関数を選択するベクトル量

子化による方法 [Abe 88]より，安定した変換が可能であるという長所を持つ．し

かしながら，このGMMを用いた方法においても，統計処理による過剰なスペク

トルの平滑化が音質劣化の原因となっており，これを解決するために，周波数軸

方向への非線形スペクトル伸縮をする方法 [Toda 01]，変換元と変換先の分散に関

して強い相関を仮定し，MAP（Maximum A Posteriori）法によってパラメータを

推定する方法 [Chen 03]，変換先のスペクトル微細構造を推定する方法 [Kain 01]，

コードブック，または学習データから微細構造を選択する方法 [Ye 04]，選択後に

スムージングによって安定化させる方法 [Suendermann 05]，発話内の分散自体が

保持されるように分散のモデルを導入した方法 [Toda 05]などが提案されている．

また，最近ではスペクトル特徴量の変換に加えて，基本周期に観測される Jitterを

変換する方法 [Verma 05]や，Glottal formantをスペクトル包絡から分離し，独立

のモデルで変換する方法 [Qin 05]などが検討されている．

一方，ある環境で発声された音韻のスペクトルは，発声時の基本周波数や発話

コンテキストと密接な関わりがあることが一般的に知られている．すなわち，同

じ音素であっても，発声される基本周波数の違いや，前後の音素の影響によってス
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ペクトルが変化することになる．従来のGMMを用いたスペクトル変換方式では，

変換元のスペクトルと変換先のスペクトルとを１対１で対応付けることで写像関

数を定義していたが，モデル化の際に明示的に韻律情報を用いることで，更に精

度の良い変換モデルが期待できる．特にスペクトル変換を音声合成の枠組で利用

することを想定した場合，合成する音素系列情報や合成に利用するターゲットの

韻律情報は与えられるため，これらの情報を有効に活用することが望まれる．そ

こで本研究では，規則合成での利用を前提とし，韻律情報を特徴量に用いたGMM

によるスペクトル変換方式について検討する．本章では，まずGMMを用いたス

ペクトル変換方式について説明し，その応用である韻律情報を用いた変換方式を

提案する．続いて提案するスペクトル変換方式を話者変換に応用する．変換モデ

ルの学習には，より多くの韻律コンテキストを含む学習データを確保するために，

トライフォン単位で結合ベクトルを作成する方法について検討する．提案方法に

よってスペクトル変換した音声の変換精度を評価するために，ケプストラム距離

を用いた物理評価を行う．また，試聴評価を行い，音質，及び話者性について，提

案方法の有効性を示す．なお，非同一発話文で構成される学習データを用いた場

合についても，変換モデルの学習を検討する．

4.2 GMMを用いたスペクトル変換モデル

GMMを用いたスペクトル変換方法について説明する．この変換方法では，変換

元と変換先との写像関係をGMMによって定義する．GMMのモデルパラメータ

は，変換元の特徴量とターゲットの特徴量との結合ベクトルを用いる JDE（Joint

Density Estimation）法 [Kain 98]によって推定する．

z =
[
xTyT]T , (4.1)

ここで xは変換元のスペクトルに関する特徴ベクトル，yは変換先のスペクトル

に関する特徴ベクトルである．この結合ベクトルの確率密度分布は，GMMによっ
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て以下のように表すことが可能である．

P(z) =
q∑

i=1

αiN(z; µi ,Σi),
q∑

i=1

αi = 1, αi ≥ 0, (4.2)

ここでN(z; µi ,Σi)は平均ベクトル µiと共分散行列Σiによって表される正規分布

であり，qは混合数，αiは i番目の分布の重みを表す．

N(z; µi ,Σi) =
1

(2π)p/2| Σi |1/2
exp{−1

2
(z − µi)

TΣ(z − µi)}, (4.3)

また，平均ベクトル µiと共分散行列Σiは，以下のように表せる．

µi =


µx

i

µy
i

 , (4.4)

Σi =


Σxx

i Σxy
i

Σyx
i Σyy

i

 , (4.5)

ここで µx
i と µy

i は入力と出力の平均ベクトル，Σxx
i ，Σxy

i ，Σyx
i ，Σyy

i は共分散行

列を表す．GMM のパラメータは EM（Expectation Maximization）アルゴリズム

によって推定する．入力となるスペクトル特徴量 xが与えられたとき，尤度関数

logP(y|x,µi ,Σi)を最大にする yは，次式で与えられる．

y = F(x) =
q∑

i=1

hi(x)[µy
i +Σyx

i Σxx−1
i (x − µx

i )], (4.6)

すなわち，上式はスペクトル特徴量xをyに変換する式と考えることができる．な

お，ここで hi(x)は xの i番目の混合成分における事後確率を表す．

hi(x) =
αiN(x; µx

i ,Σ
xx
i )

∑q
j=1α jN(x; µx

j ,Σ
xx
j )
. (4.7)
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4.3 韻律情報を考慮したスペクトル変換モデル

ある音素におけるスペクトルの特徴が，発話時の基本周波数や前後の音素コン

テキストに依存すると仮定すると，変換元と変換先のスペクトルの対応は，相互

の発話環境を考慮した上でマッピングすることが望まれる．提案するスペクトル

変換方式は，基本的に変換元と変換先の両方のスペクトル特徴量をGMMでモデ

ル化する方法に基づき，韻律特徴量をモデルのパラメータに加えることで，変換

精度の向上を狙った方式である．まず，モデルの学習に利用する結合ベクトル z

は，変換元と変換先の特徴量ベクトルによって以下のように構成する．

z =
[
xT

p xT
s yT

p yT
s

]T
, (4.8)

ここで xpと xsはそれぞれ変換元のスペクトルと韻律情報を表すベクトル，ypと

ysは変換先のスペクトルと韻律情報を表すベクトルである．提案方法では，xp，

xs，ypを入力として，ターゲットのスペクトル ysを求めることを考える．結合ベ

クトル zの確率密度関数は，GMMによって以下のように定義される．

p(z) =
q∑

i=1

αiN(z; µi ,Σi),
q∑

i=1

αi = 1, αi ≥ 0, (4.9)

µi =
[
µ

xp

i
T

µxs
i

T µ
yp

i
T

µys

i
T
]T
, (4.10)

Σi =



Σ
xpxp

i Σ
xpxs

i Σ
xpyp

i Σ
xpys

i

Σ
xsxp

i Σxsxs
i Σ

xsyp

i Σxsys

i

Σ
ypxp

i Σ
ypxs

i Σ
ypyp

i Σ
ypys

i

Σ
ysxp

i Σysxs

i Σ
ysyp

i Σysys

i


, (4.11)

ここで N(z; µi ,Σi)は平均 µi，分散Σi の正規分布を表し，qは混合数，αi は重み

を表す．続いて変換元の韻律情報とスペクトルに加え，変換先の韻律情報が与え

られると仮定すると，入力と出力の関係から，結合ベクトル zを以下のように定

義しなおすことができる．

z =
[
vT wT]T , (4.12)
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v =
[
xT

p xT
s yT

p

]T
, w = ys, (4.13)

すなわち，zの確率密度関数を構成するパラメータは，

µi =


µv

i

µw
i

 , Σi =


Σvv

i Σvw
i

Σwv
i Σww

i

 , (4.14)

と置き換えることができる．µv
i，µw

i は入力と出力の平均ベクトル，Σvv
i ，Σvw

i ，Σwv
i ，

Σww
i は共分散行列を表す．ここで韻律とスペクトルとの相互の相関を扱うため，こ

れらの共分散行列は全共分散行列を用いる．各GMMパラメータは，最尤推定に

より求めることができる．上述のモデルパラメータを用いて，変換関数 F(v)は，

各分布で定義された写像関数の重み付け和で表される．

F(v) =
q∑

i=1

hi(v)[µw
i +Σwv

i Σvv
i
−1(v − µv

i )], (4.15)

ここで i番目の正規分布における事後確率 hi(v)は次式で与えられる．

hi(v) =
αiN(v; µv

i ,Σ
vv
i )

∑q
j=1α jN(v; µv

j ,Σ
vv
j )
. (4.16)

提案方法は韻律情報を考慮してGMMの各正規分布の重みを推定することができ

る．また，韻律情報とスペクトルとの相関関係を考慮してターゲットのスペクトル

を推定できるため，従来の韻律特徴量を用いない方法と比較して自由度の高い変換

が期待できる．なお，スペクトルと基本周波数とを一緒に変換する方法 [En-Najjary

04]は，スペクトルと基本周波数とを合わせてターゲットの空間に変換する方式で

あって，ターゲットの任意の韻律に対して最適なスペクトルを推定するという方

法にはなっていない．一方，提案する変換方法は，ターゲットの韻律情報を与え

ると，その韻律に対して最適なスペクトルを推定することができる方法となって

いる．
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4.4 話者変換への応用

韻律情報を用いたGMMによるスペクトル変換方式を話者変換に応用する．韻

律に関する特徴量を用いる提案方法では，元話者とターゲット話者とのモデル学

習を行う際に，韻律コンテキストに関して豊富な学習データを用意することが望

まれる．従来の研究では同一発話文セットを用いて，対応する音素位置のみで学

習データを収集する方法が用いられてきた．この方法は音素コンテキストが完全

に一致する対応データを用いるため，スペクトルの時間変化に対しても安定した

学習が期待できるが，その反面，類似の韻律コンテキストを持つ発話間での対応

データしか得られないため，韻律に関してバライエティのある学習データを獲得

するという点では効率が悪い．そこで学習データに韻律のバライエティを増やす

ために，トライフォン単位の対応付けによって学習データを獲得する方法につい

て検討する．以下，まずスペクトル変換モデルの学習方法について説明し，続い

て話者変換のためのスペクトル変換処理について説明する．

4.4.1 学習データの収集方法

GMMの学習には，元話者の音声とターゲット話者の音声とから生成した結合ベ

クトルを用いる．あらかじめ音素境界ラベルが付与された元話者，及びターゲッ

ト話者の音声データをトライフォン単位に分割し，同じ音素並びを持つトライフォ

ンのグループに分類する．続いて各トライフォンのグループにおいて，元話者と

ターゲット話者のすべてのデータの組み合わせをとり，その中心音素において結

合ベクトルを生成する．最終的にトライフォンの中心音素で作られた結合ベクト

ルを音素ごとにまとめなおし，各音素のGMMを学習する．

図 4.1の例では，中心音素が/a/のトライフォンに着目して元話者とターゲット話

者のデータの組み合わせをとり，中心音素/a/における結合ベクトルを作成してい

る．この音素/a/のGMMは，中心音素が/a/の結合ベクトルをすべて用いて学習す

る．元話者とターゲット話者の音素位置の対応付けは事前に手作業で付与された

音素境界ラベルを利用する．音素内での元話者とターゲット話者の学習データの
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図 4.1 音素ごとの学習データの収集:音素/a/に関する学習データの収集例

対応付けは，図 4.2に示すようにピッチ同期で行う．すなわち，第 2章で提案した

ピッチマーキング法によりピッチマークを求め，このピッチマークを基準に抽出

した単位波形を元話者とターゲット話者とで対応付ける．この際，単位波形の対

応付けは，単位波形から求めた 32次のケプストラムを用いてDPマッチングによ

り行う．以上のようにして元話者とターゲット話者との対応付けを行い，それぞ

れの組み合わせからスペクトル，韻律に関する特徴量を抽出して結合ベクトルを

生成する．

提案する学習データの収集方法では，話者間の写像を学習するのに必要な結合

ベクトルをその前後の音素コンテキストを考慮して生成している．その一方で，前

後の音素コンテキストの違いは，GMMの混合分布によって表現されるものと仮定

し，GMMの学習は音素ごとに行う．上述のトライフォン単位で対応付けして音素

ごとの変換モデルを学習する方法は，従来の同一発話文セットの代わりに非同一
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発話文セットを用いる場合にも利用可能である．また，同一発話文セットを用い

る場合は，従来の発話文単位での対応付けで得られる学習データを包含するため，

安定したスペクトル変換モデルの構築を達成した上で，韻律情報を用いることに

よる更なるスペクトル変換精度の改善が期待できる．

Source speaker 
Pitch epoch marks  

Target speaker 

図 4.2 結合ベクトル作成のための単位波形の対応付け

4.4.2 スペクトル変換処理

話者変換のためのスペクトル変換処理のフローを図 4.3に示す．元話者の音声に

対して，TD-PSOLA法と同じ要領でピッチマークを基準に基本周期の 2倍の窓長

を持つハニング窓で単位波形を抽出し，その単位波形に対して 32次のケプストラ

ムを計算する．このケプストラムを元話者のスペクトル特徴量 xsとする．一方，

元話者の音声から抽出する韻律特徴量xpとして，対数 F0，対数 F0の差分値，対数

パワー，音素時間長を用いる．ここで F0はピッチ同期分析で得られるピッチマー

クの間隔から求めた瞬時 F0を用い，音素時間長は音素ごとに平均値で正規化した
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値を用いる．元話者の特徴量xs，xpに加え，ターゲットとして与えられる韻律特

徴量 ypを用いて入力ベクトルを生成する．続いて音素ごとに生成したGMMの変

換モデルを用いて，入力ベクトルからターゲットのケプストラム ysへの変換を行

う．上述の要領で得られたターゲットのケプストラムに対して，位相特性を付加

して時間波形を獲得する．位相特性に関してもターゲット話者の特性に近づける

ことが望まれるが [Ye 04]，本研究では元話者の位相特性をそのまま用いた．

4.5 ケプストラム距離を用いた変換精度の測定

提案する韻律情報を用いたスペクトル変換モデルの変換精度を評価するために，

話者変換音声を用いて物理評価を行った．評価尺度にはスペクトル変換により話

者を変換した音声と，ターゲット話者の自然音声とのケプストラム距離を用いた．

以下，まず物理評価の実験条件について説明し，トライフォン単位の対応付けで

学習した場合と，従来の発話文単位で学習した場合の 2条件において，韻律情報を

用いた提案方法の有効性を評価する．また，韻律特徴量を個別に加えた場合，ど

の特徴量が変換精度の改善に有効であるのか調査する．更に，非同一発話文セッ

トを用いてモデル学習を行った場合についても，変換精度の評価を行う．

4.5.1 変換モデルの学習条件

3人の女性ナレータが読み上げ口調で発声した同一発話文セットを用いて，各話

者間の相互変換を行うスペクトル変換モデルを作成した．学習には元話者とター

ゲット話者とで，同じ発声内容の文で構成される同一発話文セットを用いた．学

習に用いた文章は音素バランスを考慮した 50文である．提案方法では韻律特徴量

として，対数 F0，対数 F0の差分値，対数パワー，音素時間長を用いた．評価デー

タにはモデル学習に使用した文章とは別の同一発話文セット 50文を用いた．評価

は 3人の話者の相互変換を行い，計 6通りの変換音声についてケプストラム距離

を求め，その平均値を評価結果として集計した．ケプストラム距離は，音素ごと

に変換した 32次のケプストラムと，対応するターゲット話者の自然音声のケプス
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Short-time waveform 
 

GMM-based conversion 

Log Power spectrum 

Converted waveform 

IFFT
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図 4.3 PSOLA法をベースとしたスペクトル変換処理
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表 4.1 同一発話文セットにおける各母音の学習データ数:それぞれ５０文を使用，
(a)発話文単位で対応付け学習した場合，(b)トライフォン単位で対応付け学習した
場合

vowel a i u e o

(a)Utterance 280 187 193 142 287

(b)Triphone 1544 678 957 476 1167

トラムから計算した．無声子音に関しては F0が得られないなどの制約があり，韻

律情報を用いることの有効性が顕著でないと判断し，評価対象から外した．計 17

の有声の音素に対して変換モデルを学習した．また，GMMの混合数は全体の評

価結果が最適化されるように実験的に策定し，トライフォン単位で対応付け学習

した場合は，母音における混合数を 16，有声子音における混合数を 4で統一した．

評価実験で用いた音声は，22050Hzサンプリング，16bit量子化で収録されている．

4.5.2 学習データ収集方法ごとの評価

スペクトル変換モデルに韻律情報を用いた場合と，用いなかった場合の変換精

度について，トライフォン単位の対応付けで学習した場合と，従来の発話文単位

の対応付けで学習した場合の 2条件について評価を行った．参考のため，表 4.1に

各母音の学習データ（音素）数を示す．この表から，トライフォン単位で対応付

けすることで，従来の文単位での対応付けより，およそ 3～5倍の学習データを集

められることがわかる．これにより，従来よりも韻律に関してバライエティのあ

る学習データの収集が期待できる．ここで従来の発話文単位の対応学習を用いた

場合のGMMの混合数は，トライフォン単位で学習データを集めた場合の半分に

設定した．図 4.4に，それぞれの学習条件において韻律情報を用いた場合と用いな

かった場合の平均ケプストラム距離，及びその 95%の信頼区間を示す．今回の実

験では，いずれの学習データの収集方法を用いた場合でも，提案する韻律情報を
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用いたスペクトル変換方法の有効性が確認できた．また，韻律情報を用いたスペ

クトル変換は，トライフォン単位での対応付け学習を行うことにより，従来の発

話文単位の学習より変換精度が若干改善できた．その一方で，韻律情報を用いな

い従来のスペクトル変換の場合は，トライフォン単位での対応付け学習を用いる

ことで，わずかながら変換精度が劣化する結果となった．このことから，トライ

フォン単位での対応付け学習は，韻律に関してバライエティのある学習データを

収集することができるため，韻律情報を明示的に用いている提案方法においては

有効だったと考えられる．逆にトライフォン単位での対応付けは，韻律コンテキ

ストの異なる対応関係を含んだ学習データが生成されるため，韻律情報を用いな

い従来方法には悪影響を及ぼしたものと考えられる．
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図 4.4 各学習方法を用いた場合の韻律情報の有効性:(a)発話文単位で対応付け学
習した場合，(b)トライフォン単位で対応付け学習した場合

4.5.3 各音韻における評価

音韻の違いによる変換精度のばらつきを調査するため，上述の要領で測定した

ケプストラム距離を母音ごとに集計しなおした．韻律を考慮した変換モデルを用
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いた場合と，考慮していない変換モデルを用いた場合の結果を図 4.5に示す．この

結果は，トライフォン単位の対応付け学習によって生成した変換モデルを使用した

場合のものである．本研究ではスペクトル変換モデルを各音素ごとに生成してい

るが，この結果からすべての母音において韻律情報を用いることの有効性を確認

することができた．例として，母音/a/について変換した音声のスペクトル包絡を

図 4.6に示す．図 4.6(a)はターゲット話者の自然音声におけるスペクトル包絡であ

り，このスペクトル包絡と比較すると，変換音声のスペクトル包絡は十分にター

ゲットに近いとは言えないが，韻律情報を用いた場合（図 4.6(b)）の方が，韻律情

報を用いない場合（図 4.6(c)）より，わずかながらフォルマントにおけるスペクト

ルの強弱がはっきりしている．提案方法で変換した音声は，従来方法と比較して

スペクトルの過剰な平滑化が改善できているものと考えられる．
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図 4.5 母音ごとの平均ケプストラム距離
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FrameFrequency    Hz

(a)Target(natural)

FrameFrequency    Hz

(b)Proposed

FrameFrequency    Hz

(c)Conventional

図 4.6 話者変換した母音/a/のスペクトル包絡:(a)ターゲット話者（自然音声），(b)
韻律を考慮したモデルで変換，(c)韻律を考慮していないモデルで変換
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4.5.4 各韻律パラメータの評価

提案方法において，特に有効な韻律特徴量が何であるのかを示すために，各韻律

特徴量を個別に加えて生成した変換モデルを用いて物理評価を行った．図 4.7に，

韻律特徴量なし，音素時間長，対数パワー，対数 F0，対数 F0とその差分値，対数

F0と対数パワー，及びすべての特徴量を用いた場合の平均ケプストラム距離とそ

の 95%の信頼区間を示す．この結果から，特に対数 F0を加えることの有効性が顕

著であり，続いて対数パワーが有効であることがわかった．ただし，対数 F0に更

に対数 F0の差分を加えても，それ以上の顕著な改善は確認できなかった．また，

音素時間長を単独で用いた場合も顕著な改善は確認できなかった．なお，すべて

の特徴量を用いた場合が，他の条件の場合よりも若干良い結果となったため，以

下，本章における試聴評価では，すべての韻律特徴量を用いた場合を提案方法と

して用いる．
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図 4.7 各韻律パラメータの影響:各韻律情報を個別，または組み合わせて用いた
場合の平均ケプストラム距離
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表 4.2 異なる学習文セットにおける各母音の学習データ数:それぞれ５０文を使
用，(a)同一発話文セット，(b)非同一発話文セット

vowel a i u e o

(a) 280 187 193 142 287

(b) 1466 576 937 442 1032

4.5.5 非同一発話文による学習の評価

提案するトライフォン単位の対応学習は，従来の発話文単位の学習と異なり，学

習データが十分にあれば同一発話文セットでなくても学習が可能である．上述の

実験では同一発話文セットを用いて学習を行っているが，ここでは非同一発話文

セットを用いて学習した場合に，どの程度安定した変換が可能なのか調査した．元

話者とターゲット話者との学習データに非同一発話文セット，及び比較のために同

一発話文セットを用いて，日本語 5母音について変換モデルを生成した．学習に

用いた文章の数は同一発話文セット，非同一発話文セットともに 30，50，70文で

ある．ただし，同一発話文セットを用いる場合は，従来の発話文単位での対応学

習を用いた．表 4.2に 50文を用いたときの各母音における学習データ（音素）数

を示す．非同一発話文セットを用いた場合でも，トライフォン単位での対応学習

を行うことで，従来の発話文単位で対応学習する場合より多くの学習データを集

められることがわかる．図 4.8に，各方式における平均ケプストラム距離を示す．

この結果から，非同一発話文セットを用いた場合でも，韻律情報を考慮した変換

モデルを使用することで，従来の同一発話文セットで学習した場合より良好な結

果を得ることができた．

4.6 話者変換音声の試聴評価

韻律情報を考慮したスペクトル変換モデルの聴感的な有効性を示すために，話

者変換音声を作成し，音質と話者性について試聴評価を行った．以下，音質のプ
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図 4.8 非同一発話文セットを用いた場合の平均ケプストラム距離:(a)韻律を考慮
した変換モデル+非同一発話文セット，(b)韻律を考慮した変換モデル+同一発話文
セット，(c)韻律を考慮していない変換モデル+非同一発話文セット，(d)韻律を考
慮していない変換モデル+同一発話文セット

リファレンス評価，及び話者の識別評価について述べる．また，非同一発話文セッ

トを用いて学習した変換モデルにより作成した変換音声についても，音質，及び

話者性について評価する．

4.6.1 音質の比較評価

韻律情報を考慮した変換モデルを用いた場合と，考慮していない変換モデルを

用いた場合の変換音声について，音質の差を比較評価した．評価音声の生成には，

図 4.9に示す音声合成の枠組を利用する．F0や継続時間長などの韻律変換にはピッ

チ同期で単位波形を重畳する TD-PSOLA法を用いる．スペクトル変換は，上述の

物理評価で構築したスペクトル変換モデルを用いて，音素ごとに元話者からター

ゲット話者への変換を行う．ここで音声合成の枠組を利用して生成した音声を試
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図 4.9 話者変換機能を備えた音声合成システム
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聴評価に用いる場合，その音質は，スペクトル変換の影響だけでなく，(1)素片選

択，(2)接続処理，(3)韻律変換で生じる歪の問題が加わる．このため純粋にスペク

トル変換のみの性能を評価することが困難となる．そこで今回の評価では，元話

者のデータベースにある音声を合成することで，合成に使用する素片セットはク

ローズの条件とし，スペクトル変換モデルの学習データと評価音声とはオープン

の条件となるようにした．これにより素片選択と接続処理は行わないのと等価に

なり，韻律変換とスペクトル変換処理の影響だけを含んだ評価音声が生成できる．

また，ターゲットの韻律パタンを規則によって生成した場合，評価者が音質では

なく，韻律の不自然性に着目して判断する危険性があるため，元話者の韻律パタ

ンをターゲット話者のレンジに合うようにシフトし，それをターゲットの韻律パ

タンとして用いた．韻律情報を考慮した変換モデルを用いた場合と，考慮してい

ない変換モデルを用いた場合の評価サンプルを一対にして，順番をランダムにし

て評価者に提示し，どちらの音質が良いか判断させた．評価サンプルは各話者 10

文に対して女性話者 3人の相互変換を行い，韻律情報の有無についてそれぞれ 60

サンプルを用意した．二つの異なる学習方法（トライフォン単位の対応学習，発

話文単位の対応学習）に関して上述の要領で評価サンプルを作成し，それぞれ評

価を行った．評価者は 7人である．

図 4.10に，(1)従来の発話文単位で対応学習した場合，(2)トライフォン単位で

対応学習した場合のプリファレンススコアとその 95%の信頼区間を示す．この結

果から，いずれの学習方法を用いた場合においても，韻律情報を用いたスペクト

ル変換方法の有効性を示すことができた．

4.6.2 話者の識別評価

ABX評価により，スペクトル変換音声の話者性について評価を行った．A，Bに

は元話者とターゲット話者の自然音声を提示し，判断対象となる Xには以下の条

件で合成した音声を用いた．

1. 韻律情報を考慮していない変換モデルを用いた場合

2. 韻律情報を考慮した変換モデルを用いた場合
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図 4.10 話者変換音声の音質評価結果:(1)発話文単位の対応学習を行った場合，(2)
トライフォン単位の対応学習を行った場合

3. 韻律パタン（F0，パワー）のみをターゲット話者のレンジに変換した場合

このABX 評価においても，音声合成の枠組を用いることで生じる素片選択や接続

処理の歪の影響を無視できるように，元話者のデータベースに存在する文章を合

成した．ここでターゲット話者の自然な韻律パタンを与えてしまうと評価者が韻

律に着目して話者性を判断してしまうため，音素時間長は変更せず，元話者の F0

とパワーをターゲット話者のレンジに合わせるようにした．また，規則合成へ応

用することも考え，元話者，及びターゲット話者のいずれとも異なる第三者の韻

律パタンを用いた場合についても評価を行った．ターゲットとして与える韻律パ

タン（F0とパワー）に関しては以下の二つの条件を考慮した．

1. 元話者の韻律パタンをターゲット話者のレンジに合わせたもの

2. 第三者の韻律パタンをターゲット話者のレンジに合わせたもの

なお，評価に使用したスペクトル変換モデル，評価者，評価文に関する条件は，上

述の音質の比較評価と同じである．図 4.11に話者の識別率と 95%の信頼区間を示
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図 4.11 話者変換音声の話者判別評価結果: ターゲットの韻律パタンとして以下の
ものを付与，(1)元話者の韻律パタンをターゲット話者のレンジに合わせたもの，
(2)第三者の韻律パタンをターゲット話者のレンジに合わせたもの

す．韻律情報を考慮した変換モデルを用いた場合，従来方法よりも高い識別結果

を得ることができた．これは提案方法を用いることで変換音声の音質が改善され，

話者の識別が容易になったためと考えられる．ただし，第三者の韻律パタンを与

えた場合に関しては，話者識別率が低くなり，韻律情報の有無による差も若干縮

まった．これは元話者の F0をターゲット話者のレンジに変換する処理が一定倍率

の変換であるのに対して，第三者の F0パタンへ変換する処理は，合成する位置に

よって F0の変換率が異なり，これが素片間で音質劣化のむらを作り，識別を困難

にしたものと考えられる．以上の結果から，韻律情報を考慮したスペクトル変換

方法によって，話者識別率に関しても改善できる可能性が確認できたが，規則合

成に応用することを考えた場合は，ピッチ変換処理で生じる音質劣化をより軽減

するための検討が望まれる．
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4.6.3 非同一発話文セットに関する試聴評価

非同一発話文セットを用いて学習した変換モデルによって話者変換音声を作成

し，音質の比較評価，及び話者性の識別評価を行った．変換モデルは非同一発話

文セット 50文を用い，母音に関しては各母音ごとに変換モデルを作成した．また，

有声子音に関しては音素を区別しないで一つの変換モデルを作成した．元話者の

音声に対して，変換モデルを音素ごとに切り替えてスペクトル変換を行い，評価

音声を作成した．この際，音素境界情報は手作業で与えている．無声子音は変換

せず，元話者の波形をそのまま用いた．なお，ターゲットの韻律パタンは，元話

者の韻律パタンをターゲット話者のレンジに合わせて使用した．評価サンプルは

学習データに含まれない 10文で，評価者は 7人である．

図 4.12に音質に関して一対比較を行った結果，図 4.13に ABX 評価によって話

者の識別実験を行った結果を示す．この結果から，以下のことがわかった．

1) 韻律を考慮した変換モデルは，学習データに非同一発話文セットを用いた場

合でも，韻律を考慮しない従来の変換モデルより音質の良い変換音声を作成

できる．

2) 変換モデルの条件が同じ場合（学習データの違いのみを単純に比較した場

合）は，非同一発話文セットよりも，同一発話文セットを用いて学習した方

が良い．

3) 音質の評価，及び話者の識別評価の結果からは，ケプストラム距離を用いた

物理評価の結果と同様の傾向が確認できる．ただし，話者の識別評価の結果

に関しては，各方式間でそれほど顕著な差はない．

4.7 考察

上述の試聴実験の結果から，提案方法によって変換した音声は，従来の韻律を

考慮しない場合よりも，音質の良い変換音声を得られることがわかった．しかし

ながら，変換音声には「かすれ」や「こもり」などが発生し，原音声と比較する
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図 4.12 非同一発話文セットを用いた場合の音質評価結果: (1)非同一発話文セッ
ト（韻律あり）と同一発話文セット（韻律なし）の比較，(2)韻律考慮の有無，(3)
学習データ（同一発話文セット，非同一発話文セット）の違い

と，その音質は十分とは言いがたい．この音質の問題は，変換，及び合成にケプス

トラムの高次項を用いていないことや，元話者の位相情報をそのまま使用してい

ることが原因として考えられる．音声の生成モデルを考えた場合，ケプストラム

の高次項や位相はいずれも音源情報と密接に関係し，これらの特徴量を考慮した

スペクトル変換の取り組みでは音質改善が報告されている [Ye 04]．本研究におい

ても，このような取り組みを合わせて行うことで，更なる音質改善が期待できる．
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(a)Prosody only: No spectral conversion
(b)Con+Pal:  Conventional model trained using paralleled set
(c)Pro+Non:  Prosody-considered model trained using non-paralleled set
(d)Pro+Pal:  Prosody-considered model trained using paralleled set

図 4.13 非同一発話文セットを用いた場合の話者判別評価結果: (a)スペクトル変
換なし，(b)同一発話文セット+韻律なし，(c)非同一発話文セット+韻律あり，(d)
同一発話文セット+韻律あり

4.8 むすび

従来のGMMを用いたスペクトル変換では，スペクトルからスペクトルへの 1

対 1の変換を対象としていたが，規則合成での利用を想定した場合，音素コンテ

キストや韻律情報を利用することが可能である．そこで本研究では，変換元と変

換先の韻律情報を利用してGMMを学習し，精度の良いスペクトル変換方法につ

いて検討した．提案するスペクトル変換方式を音声合成の枠組の上で話者変換に

応用し，物理評価，及び試聴評価を行った．ケプストラム距離を用いた物理評価

により，提案方法による変換精度の有効性を示すことができた．また，従来方法

と提案方法で変換した音声の試聴評価を行ったところ，韻律情報を利用した提案

方法では，音質，及び話者性の両方において従来方法より良好な評価結果を得る

ことができた．また，非同一発話文セットを学習に用いた場合でも，提案する韻
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律を考慮した変換モデルを用いることで，従来の同一発話文で対応学習する方法

より，精度の良いスペクトル変換を行えることが確認できた．
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高品質の音声を合成するという立場から考えると，大規模な音声コーパスを利用

した波形接続合成方式が現在の主流な合成方式であるが，この方式で合成できる

音声は，音声コーパス収録時の発話スタイルに限定されるため，表現力の多様化

という観点からは自由度が低い．本研究では限られた音声データによって発話ス

タイルの制御を目指すという立場から，高品質の合成が期待できるPSOLA法を採

用し，音質の改善，及び表現変換のための要素技術の提案・検討を行った．

第 2章では，単位波形をピッチ同期で安定して抽出するためのピッチマーキン

グ法を提案した．提案方法では音声の生成イベントの一つである声門閉鎖点，す

なわち残差波形のローカルピークに着目し，変形自己相関によってこのローカル

ピークを逐次推定する方法について検討した．これにより，従来問題となってい

た Jitterや Simmerによって生じる波形の揺らぎの影響を受けることなく，安定し

たピッチ同期分析を可能とした．また，音声信号モデルを用いて，ピッチマーク

を基準にスペクトル歪が最小となる波形抽出位置を実験的に探索した．その結果，

ピッチマークから基本周期に対して 10%～20%程度遅延した位置にスペクトル歪

が最小となる波形抽出位置があることがわかった．ただし，ピッチ変換音声を用い

た試聴評価からは，窓関数の中心をピッチマークに合わせて単位波形を抽出する

のが概ね妥当であることがわかった．更に提案方法の頑健性を評価するため，F0

レンジの異なる複数の音声データベースに対してピッチマーキング実験を行った．

その結果，F0が 600Hzを超える極端に高い音声を除けば，安定したピッチマーキ

ングが可能であることを確認した．TD-PSOLA法では，基本周期の 2倍の窓長を

持つハニング窓で単位波形を抽出し，これを再配列することで韻律変換を行って

いるが，これは安定した単位波形の抽出が可能となって初めて成立する．従来の

原波形レベルでのローカルピーク抽出では，Jitterや Simmerの影響で安定した波
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形抽出が出来なかったことを考えると，本研究で提案したピッチマーキング法，及

びスペクトル歪を最小にする波形抽出位置の探索は，TD-PSOLA法を実現する上

で，必要不可欠な要素技術の一つとして位置付けられる．また，提案方法をベー

スにして，更に安定した波形抽出に取り組んだ研究も報告されている [峯松 00]．

第 3章では，ピッチ変換率に応じて動的に低域のスペクトル包絡を補正する方

法について提案した．本来，周波数分析によって求められる理想的なスペクトル

は，F0とその高調波のみで構成される線スペクトルであるが，実際は分析窓の影

響で線スペクトルの代わりにスペクトル包絡が形成される．周波数分析の観点か

らは，現存する窓関数は一長一短の特徴を持ち，分析対象や用途に応じて適切な

窓関数が用いるのが一般的であるが，スペクトル包絡を補間によって再現すると

いう観点では，ハニング窓が適していることを確認した．また，単位波形のスペ

クトルは，F0より低い帯域に信頼できる情報がないため，正しいスペクトル包絡

を再現できないという問題が存在する．これに対して，本研究ではピッチ変換を

行ってもスペクトル傾斜は一定に保たれるという仮定に基づいて，動的に低域の

スペクトル包絡を再構成する方法について検討した．その結果，ピッチを低い方

へ 0.4octave以上変換した場合，提案するスペクトル補正方法が有効であることを

確認した．この低域スペクトルの問題は，PSOLA法に限らず，音源と声道特性と

を明確に分離しないでスペクトルを推定する方法の共通の問題である．この低域

スペクトルの問題に対する他の解決方法としては，事前に複数の F0環境において

学習を行い，合成時の F0に応じてスペクトルを変形，または選択するアプローチ

が考えられる．以前から，学習を用いてスペクトル包絡を推定する研究は多数あ

るが，低域の問題に焦点を当て，オンラインで利用可能な情報だけを使用してス

ペクトルを再現するという取り組みは例が無い．提案方法は学習を利用する統計

的なアプローチと比較すると，必ずしも正解のスペクトルを再現できる方法では

ないが，統計処理で進めた場合には深く議論されずに片付けられてしまう問題に

対して，その本質に一歩踏み込んでモデル化を進めた取り組みと言える．

第 4章では，GMM を用いたスペクトル変換方式において，韻律情報を考慮し

て，スペクトルをターゲットの空間へ変換する方法を提案した．スペクトル変換

を音声合成へ応用することを考えた場合，ターゲットの韻律，及び合成する音素
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情報は既知情報として与えられる．そこで本研究では，変換元の韻律とスペクト

ル，及び変換先の韻律が与えられたときに，モデルの尤度関数が最大となるター

ゲットのスペクトルを推定する方法について検討した．本研究では提案するスペ

クトル変換方法の応用例として，複数の女性話者の音声データを用いて，話者変

換実験を行った．物理評価，及び試聴評価を行った結果，音質，及び話者性の面

でも韻律情報を明示的に用いることの有効性を確認することができた．従来では，

変換元のスペクトルと韻律とが与えられた場合に，モデルの出力確率を最大にす

るターゲットのスペクトルと韻律とを同時に求める方法 [En-Najjary 04]が検討さ

れているが，提案方法では，ターゲットの韻律は外部から与えられるという前提

のもと，ターゲットのスペクトルのみを求める変換関数を定義した．また，従来

の研究では，変換元からターゲットへの 1対 1のスペクトル変換が目的であった

ため，音素を特に考慮せず，同一発話文を用いて一つの変換モデルを生成する方

法がほとんどであったが，提案方法では音素系列も外部から与えられるという前

提のもと，音素ごとにモデル構築を行った．上述のように，提案方法は音声合成

システムへの応用を考慮し，システムから与えられる情報（音素系列，ターゲッ

トの韻律）を有効活用した方式となっている．また，本研究では効率良く多くの

学習データを集めるために，トライフォン単位での対応付けを行い，その中心音

素において変換モデルを構築する方法について検討した．その結果，同一発話文

セットを用いた場合，従来の文単位の対応付けで得られる学習データを包含する

ため，安定かつ変換精度の良いモデルの構築ができた．また，この学習方法は非

同一発話文セットに対しても学習が可能であり，韻律情報を用いることで従来方

法より優れた変換精度を得ることができた．従来の非同一発話文セットを用いた

学習として，既存の変換関数を適応によって利用する方法 [Mouchtaris 04]が知ら

れているが，提案方法では JDE法 [Kain 98]によって直接 2話者間の変換モデルを

容易に学習できるという長所を持つ．

以上の取り組みの結果，PSOLA法によって合成音声の音質改善，及び発話スタ

イルの変換を実現できる可能性を示すことができた．ノンパラメトリックな合成

方式であるPSOLA法は，音源と声道特性とをモデルによって明示的に分離してい

ないため，取り扱うスペクトル特徴量には両方の情報が含まれている．例えば音
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源と声道特性とをそれぞれ独立に制御するモデルの場合，合成時の組み合わせに

よっては不整合を発生する危険性があるが，PSOLA法ではこのような問題が回避

できる．また，特徴量を音源と声道フィルタとに分離したモデルでは，上述の不整

合の問題を避けるために特徴量のスムージングなどを行うが，このような処理は

スペクトルの微細構造を損失することになる．従って，音源とフィルタとの安定

した分離モデルが実現できない限り，これらの情報をまとめて扱う PSOLA法は，

安定性という点でも有効なアプローチである．

しかし，今後も少ない音声データで，更に自由度の高い表現を目指すという立

場をとるなら，やはり音源と声道フィルタとに分離したモデルを考え，それぞれ

の特徴量に対して最適な方法で適応や変換処理を施すことが期待されるアプロー

チである．その実現には，まずパラメータ制御という観点で音源と声道フィルタ

との独立性が高く，加えて，合成時に両者の整合性の良い分離モデルを考案する

ことが必要であろう．その際，従来のようにスペクトルの微細構造を損失するよ

うなモデル化を行うと音質劣化が発生するが，微細構造が自然に再現できるモデ

ルを検討することで，高品質で表現の豊かな音声合成が期待できる．
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