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歌声合成システムの音源データ検索のための
声質評価値推定法

山根 壮一1,a) 小林 和弘1,b) 戸田 智基1,c) 中野 倫靖2,d) 後藤 真孝2,e)

ニュービッグ グラム1,f) サクリアニ サクティ1,g) 中村 哲1,h)

概要：歌声合成システムは，歌声合成用の音源データ (歌手の歌声)の入れ替えにより，合成歌声の声質を
容易に変更する事が出来る．一方で，利用可能な音源データ数は膨大であるため，所望の声質を持つ音源
データを見つける事は困難である．この問題に対し，本研究では，主観的な声質評価値を用いた音源データ
の検索方法について検討し，音源データに対して，声質評価値を自動推定する方法を提案する．音源データ
群から，参照歌手および多数の事前収録目標歌手を用意し，歌声合成システムを用いてパラレルデータを
合成する．パラレルデータから音響特徴量を抽出し，結合確率密度関数を混合正規分布モデル（Gaussian

Mixture Model : GMM）を用いてモデル化することで，個々の目標歌手の声質をよく捉える特徴量ベクト
ルの抽出を実現する．得られた特徴量ベクトルと各事前収録目標歌手に対する声質評価値を用いて，任意
の音源データに対する声質評価値を推定するための回帰モデルを学習する．本稿では，声質評価値の自動
推定に関する実験結果より，１）“年齢”，“性別”に関する声質評価値については高い推定精度が得られる
こと，２）他の声質表現語に対して，重回帰分析よりもカーネル回帰分析を用いることで，推定精度が向
上すること，３）パラレルデータの種類は，声質評価値の推定精度に大きな影響を与えないこと，を示す．

1. はじめに

歌声を含む楽曲の製作において， VOCALOID [1] や

UTAU [2]，Sinsy [3] に代表されるような歌声合成システ

ムが広く利用されている．歌声合成システムは，音高や発

声のタイミング，継続長などの楽譜情報と歌詞などの言語

情報の入力により，所望の旋律を歌う歌声を容易に合成で

きる．さらに，歌声合成用の音源データ（歌手の歌声）の

種類や声質に関するパラメータなどの歌手情報を操作する

ことで，合成歌声の声質を容易に変更することができる．

歌声合成システムでは，歌手の声質を楽曲製作のどの段階

においても自由に変更できるため，ユーザが製作した楽曲

に対して，合致した声質を持つ歌声を選出することが可能
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である．このため，歌声合成システムにおける歌声の声質

選択は，楽曲製作の自由度を大幅に広げているといえる．

歌声合成システムを用いて所望の声質を持つ歌声を合成

する場合には，ユーザはまず，複数の音源データから音源

データを一つ選択する必要がある．一方で，利用可能な音

源データが膨大に存在する場合，それらの音源データから

楽曲に適したものを一つ一つ探索することは非常に困難で

ある．例えば，無料の音源データが豊富な UTAU音声ラ

イブラリ [2]では，存在する音源データの総数が 5000を超

えており [4]，この音源データを全て確認するには，多大な

労力を要する．そのため，ユーザが容易に所望の音源デー

タを検索できるシステムの構築が望まれる．

歌声を検索するシステムとして，様々な手法が提案さ

れている．歌声の韻律的特徴をクエリとして用いた歌唱

スタイルの検索手法として，F0 軌跡の動的変動を相平面

（F0 − ∆F0 平面）で表現し，この相平面上の確率分布に

基づき，歌手の歌唱スタイルを同定する方法 [5]が提案さ

れている．また，歌声の分節的特徴をクエリとして用いた

楽曲の検索手法として，VocalFinder [6] が提案されてい

る．この手法は，複数の歌声間の分節的特徴の類似度を用

いて，似た声質を持つ歌声を含む楽曲を検索するシステム

である．さらに，歌声を直感的な印象語によって分類し，
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歌声の印象に基づいた検索 [7]が提案されている．これら

の手法は，クエリとして歌声を入力し，音響特徴量の類似

度に基づいて歌唱スタイルや楽曲を検索する手法である．

そのため，その用途は，所望の歌声に類似した歌声が入手

可能である場合や，自身でそのような歌声を生成可能であ

る場合に限定される．一方で，本研究で取り扱う問題のよ

うに，大量に存在する音源データから，ユーザが所望の声

質を持つ音源データを検索したい場合においては，類似し

た声質を持つ音源データが入手できるとは限らない．音源

データの声質を特定の指標で表現し，クエリとして入力で

きる技術が必要となる．

本研究では，検索クエリに用いる指標として，声質表現

語 [8]に対する主観的な声質評価値に着目する．声質表現

語に対する声質評価値を用いることで，ユーザは所望の声

質を直感的に表現することが可能となる．一方で，声質評

価値による音源データ検索を実現するためには，全ての音

源データに対して，声質評価値を付与する必要がある．主

観的な声質評価値を全ての音源データに対して付与するた

めには，人手による膨大な作業が必要となる．そのため，

各音源データに対して，声質評価値を自動推定する技術の

構築が望まれる．

本稿では，声質評価値による音源データ検索の実現に向

けて，歌声合成システムの音源データを対象とした声質評

価値の自動推定技術の構築に取り組む．個々の音源データ

から，音韻の影響を取り除き，声質の影響を精度よく捉え

る特徴量を抽出するために，声質変換処理においてその有

効性が示されている参照歌手に基づく結合確率密度モデリ

ング [9]を応用する．提案法では，歌声合成システムの特

徴を活かし，異なる音源データ間で音韻情報が共有された

パラレルデータを合成し利用することで，音韻の違いによ

り生じる周波数特性の変動による影響を極力受けず，個々

の音源データの声質を表す特徴量を抽出するための確率モ

デルの構築を可能とする．得られた特徴量と各音源データ

に対する声質評価値を用いて，声質評価値を推定するため

の回帰モデルを学習することで，任意の音源データに対す

る声質評価値の推定を実現する．実験結果より，複数の声

質表現語に対する声質評価値の推定精度を示す．また，パ

ラレルデータの種類を変更した際の声質評価値の推定精度

を比較することで，声質評価値の自動推定に適したパラレ

ルデータの作成法についても検討する．

なお，本研究と同様に，既存の声質表現語とそれに対す

る評価値を用いて，スペクトル包絡パラメータを入力とす

る Deep Neural Network (DNN) を用いた声質評価法 [10]

が提案されている．この手法は，音韻成分と声質成分の分

離処理も同時に DNNに学習させる枠組みである．これに

対し，提案法は，特徴量抽出に用いる確率モデルの内部構

造で，音韻成分と声質成分を明示的に分離する枠組みであ

り，検索後の音源データに対する声質変換処理 [9]の適用

とも親和性が高いという利点がある．

2. 声質特徴量の抽出

歌声においては，音高や音韻継続長などの韻律的特徴は

楽曲に大きく依存するため，声質の評価を行うために使用

する音響特徴量として，スペクトル包絡パラメータや非周

期成分パラメータなどの分節的特徴が適切であると考えら

れる．一方で，スペクトル包絡パラメータや非周期成分パ

ラメータは，声質のみでなく音韻の影響も大きく受ける．

そのため，音韻の影響を取り除き，声質のみを表す特徴量

を抽出することが重要となる．

本稿では，分節的特徴に基づく歌手依存の声質特徴量を

抽出する手法として，声質変換処理においてその有効性が

示されている参照歌手に基づく結合確率密度関数に基づく

手法 [9]を応用する．まず，参照歌手と多数の事前収録目

標歌手の音源データを用いて，歌声合成により同一の楽譜

情報を持つ歌声データ (パラレルデータ) を作成する．そ

れらを用いて，参照歌手と個々の事前収録目標歌手の分節

的特徴に関する音響特徴量を抽出し，それらに対する結合

確率密度関数を，次式に示す GMMによりモデル化する．
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は，参照歌手と s 番目の事前収録目標歌手の静的・動的

結合特徴量ベクトルを表す．⊤ は転置を表す．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．GMMの混合数は M であり， m は分布番号を示

す．αm は m 番目の分布の混合重みである．平均ベクト

ル µ
(s)
m は， s 番目の事前収録目標歌手に対する m 番目の

分布における出力平均ベクトルを表す．それらを結合した

スーパーベクトル µ(s) が， s 番目の事前収録目標歌手の

声質特徴量となる．なお， λ は GMMのパラメータセッ

トを表し，スーパーベクトル以外のパラメータを含む．

式 (1)の GMMを学習するために，まず，参照歌手と全

事前収録目標歌手とのパラレルデータを用いて，次式によ

り，目標歌手非依存 GMMを学習する．

{
µ(0),λ(0)

}
= arg max

{µ,λ}

S∏
s=1

Ts∏
t=1

P
(
Xt,Y

(s)
t |µ,λ

)
(3)

ここで， s 番目の事前収録目標歌手に対するパラレルデー

タのフレーム数は Ts であり，事前収録目標歌手の総数は

S である．s 番目の事前収録目標歌手に対する歌手依存

GMMは，参照歌手と s 番目の事前収録目標歌手のパラレ
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ルデータを用いて，目標歌手非依存GMMのスーパーベク

トル µ(0) を次式の最尤基準に基づき更新することで得ら

れる．

µ(s) = arg max
µ(0)

Ts∏
t=1

P
(
Xt,Y

(s)
t |µ(0)λ(0)

)
(4)

本稿では，この歌手依存のスーパーベクトル µ(s) を声質

特徴量として用いる．

本学習処理において，参照歌手に関連する分布パラメー

タは，全事前収録目標歌手の間で共有される．また，参照

歌手と各事前目標歌手のパラレルデータに基づき，スー

パーベクトルが更新される．これらの処理により，個々の

事前収録目標歌手依存GMMにおいて，各分布がモデル化

する音韻成分の共有化が成される．その結果，個々の事前

収録目標歌手に対するスーパーベクトル間の差は，主に声

質の違いに起因するものとなる．

3. 回帰分析を用いた声質評価値の自動推定

個々の事前収録目標歌手の声質特徴量とあらかじめ付与

された声質評価値に対して回帰分析を行うことで，任意の

目標歌手の声質特徴量から声質評価値を推定するモデルを

構築する．

3.1 重回帰分析に基づく手法

重回帰分析では， s 番目の事前収録目標歌手の声質評価

値ベクトル w(s) =
[
w

(s)
1 , · · · , w(s)

J

]⊤
は，同歌手に対する

スーパーベクトル µ(s) から，次式により推定される．

w(s) = Aµ(s) + b (5)

ここで，声質表現語の数は J であり， j 番目の声質表現

語に対する声質評価値は w
(s)
j である．また，A 及び b は

回帰パラメータであり，全事前収録目標歌手に対する声質

評価値ベクトル及びスーパーベクトルを用いて，最小平均

二乗誤差推定により求める．

3.2 カーネル回帰分析に基づく手法

カーネル回帰分析では， s 番目の事前収録目標歌手の声

質評価値ベクトル w(s) は，同歌手に対するスーパーベク

トル µ(s) から，次式により推定される．

w(s) = V ⊤ϕ
(
µ(s)

)
(6)

ここで， ϕ (·) はスーパーベクトルを高次元特徴量空間へ
写像するための関数である．V は高次元特徴量空間上にお

ける回帰パラメータであり，スーパーベクトル µ(s) を用

いて次式で表される．

V =
S∑

s=1

ϕ
(
µ(s)

)
Z⊤

s (7)

式 (6)に式 (7)を代入すると，

w(s) = Zk
(
µ(s)

)
(8)

k
(
µ(s)

)
=
[
k
(
µ(1),µ(s)

)
, · · · , k

(
µ(S),µ(s)

)]⊤
(9)

が得られる．ここで，パラメータ Z = [Z1, · · · ,ZS ] であ

り， k (·, ·) はカーネル関数を表す．本稿では，カーネル関
数として，次式で示すガウスカーネルを用いる．

k (x,x′) = exp

(
−||x− x′||2

σ2

)
(10)

ここで， σ は任意の正値をとるパラメータである．パラ

メータ Z は，全事前収録目標歌手に対する声質評価値ベ

クトルおよびスーパーベクトルを用いて，正則化付き最小

平均二乗誤差推定により求める．

Z = W (K + rI)
−1

(11)

ここで， K =
[
k
(
µ(1)

)
, · · · ,k

(
µ(S)

)]⊤
，W =[

w(1), · · · ,w(S)
]
であり，r は正則化に関するハイパー

パラメータである．

3.3 任意の目標歌手に対する声質評価値推定

任意の目標歌手の音源データが与えられた際には，ま

ず，歌声合成により，参照歌手とのパラレルデータを作成

し，式 (4)に基づきスーパーベクトルを抽出する．得られ

たスーパーベクトルに対して，回帰分析に基づく手法を用

いて，声質評価値ベクトルを推定する．

なお，本枠組みは合成歌声のみならず，自然歌声に対し

ても適用可能であり，大きく分けて 2つの方法が考えられ

る．一つ目は，声質評価値推定の対象となる自然歌声と同

じ音韻情報を持つように，参照歌手による歌声合成システ

ムを用いて合成歌声を生成し，パラレルデータを作成する

方法である．得られたパラレルデータから，合成歌声に対

する場合と同様の手順により，自然歌声に対するスーパー

ベクトルを抽出することができる．

二つ目は，式 (4)で使用する目標歌手非依存 GMMを周

辺化することで，目標歌手の音響特徴量に対する確率密度

関数を導出し，自然歌声の音響特徴量のみを用いてスー

パーベクトルを求める方法である．最大事後確率推定 [11]，

最尤線形回帰 [12]，固有声 [13]などに代表される適応処理

を用いることで，個々の分布がモデル化する音韻成分をで

きる限り保持しつつ，自然歌声の声質を捉えるスーパーベ

クトルが抽出されると考えられる．

4. 実験的評価

提案法による声質評価値推定の精度を評価するため，歌

声合成用の音源データを用いて声質評価値を
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表 1 声質表現語の種類
種類 ラベル 声質表現語

年齢 AGE 幼い - 大人っぽい

綺麗さ CLR ノイジー - クリア　

性別 GEN 女性的 - 男性的

滑舌 LSN 舌足らず - はきはき

力強さ POW 優しい - 力強い

癖の強さ UNQ 素直な - 癖がある

4.1 実験条件

声質評価値の推定に用いる音源データとして，40個の

UTAU音声ライブラリ [2]を用意する．GMMの学習に用

いる音声データとして，UTAUを用いて合成された “単音

節発声”, “話声”, “歌声”の 3種類の音声を用いる．“単音

節発声”は，現代日本語の拍の音声記号の種類 [14]に基づ

き，100種類の音節について，7種類の音高の歌声を 1音ず

つ作成し，合計 700種の合成された音声を用いる．1音節の

長さは約 2秒である．“話声”は，音素バランスの取れた 50

文 [15]を，話声の韻律を手作業で再現し，歌声合成システム

によって合成された音声を用いる．“歌声”は，RWC研究

用音楽データベース:ポピュラー音楽 (RWC-MDB-P-2001)

[16] から日本語歌詞の楽曲 10曲（Aメロ・サビ等を 1フ

レーズとし，1曲平均 6フレーズの合計 64フレーズ）を使

用し合成された歌声を用いる．

スペクトル包絡パラメータとして，STRAIGHT分析 [17]

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．また，音源特

徴量として，STRAIGHT分析によって得られる 0-1, 1-2,

2-4, 4-6, 6-8 kHzの 5周波数帯域における平均非周期成分

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．スペクトル包絡と非周期成分に対する GMM

の混合数はそれぞれ 128, 16である．

本稿では，表 1に示す 6種類の声質表現語を用いる．各

声質表現語に対する声質評価値は，19名の評価者によっ

て評価された値を用いる．ここで，声質評価値は，1-7の

7段階の値で評価されている．なお，各音源データに対す

る声質評価値は，声質表現語ごとに全評価者の平均値を用

いる．

音源データに対し，声質特徴量ベクトルを抽出するため

に，全音源データの音声データを用いて，目標歌手非依存

GMMを学習する．学習された目標歌手非依存GMMを初

期モデルとして，各音源データの声質特徴量ベクトルを抽

出する．回帰分析は，39個の音源データに対する声質特徴

量ベクトルと声質評価値を用いて回帰モデルを学習し，1

個の音源データに対する声質評価値を推定する交差検証に

より評価する．なお，本実験は，あらかじめ付与された各

音源データの声質評価値を正解値として，推定値との相関

係数によって評価を行う．
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図 1 重回帰分析による推定値と正解値との相関係数

4.2 実験結果

図 1，2に，学習データとして “単音節発声”を使用した

場合の重回帰分析とカーネル回帰分析による声質評価値の

推定結果を示す．各図には，音響特徴量として，メルケプ

ストラム係数，非周期成分，及びそれらの結合特徴量を用

いた際の結果を示す．実験結果より，“年齢 (AGE)”と “性

別 (GEN)”に対して，各々 0.8以上，0.9以上の相関係数

が得られており，高い推定精度が得られていることが分か

る．一方で，“綺麗さ (CLR)”に関しては，0.1以下の相関

係数しか得られておらず，推定精度が低いことがわかる．

音響特徴量として，非周期成分よりもメルケプストラム係

数を使用する方が，高い推定精度を得られる．また，結合

特徴量を用いても，メルケプストラム係数を用いた際と同

等の推定精度しか得られないことから，非周期成分が声質

表現語に与える影響は微小であると考えられる．なお，非

線形回帰であるカーネル回帰分析を用いることで，“力強

さ (POW)”及び “癖の強さ (UNQ)”において，相関係数が

0.4程度から 0.6程度まで上昇しており，推定精度向上が

得られることが分かる．

図 3に，音声データとして “単音節発声”, “話声”, “歌声”

をそれぞれ用いた場合の声質評価値の推定結果を示す．な

お，用いた音響特徴量はメルケプストラム係数と非周期成

分との結合特徴量であり，声質評価値推定に用いた回帰モ

デルはカーネル回帰分析である．実験結果より，“癖の強

さ (UNQ)”に対してのみ，音声データに “単音節発声”を

用いた際の推定精度が他の 2種類の音声データを用いた場

合と比べて高くなっているが，それ以外の声質表現語に対

しては，推定精度に大きな変化が見られない．このことか

ら，GMMの学習および声質特徴量抽出に用いるパラレル

データに関しては，その種類が推定精度に与える影響はさ

ほど大きくないといえる．

これまでの結果から, “綺麗さ (CLR)” に関しては推定
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図 2 カーネル回帰分析による推定値と正解値との相関係数
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図 3 音源データを変えた場合におけるカーネル回帰分析による推

定値と正解値との相関係数

精度が著しく低いことが分かる．この原因を調査するた

め，より詳細な調査を実施する．まず, “綺麗さ (CLR)”に

関する声質表現語 “ノイジー - クリア”に対して，評価者

による解釈の違いの有無を調査するために，個々の声質評

価者の声質評価値に対して，ward法によるクラスタ分析

を行う．図 4に結果を示す．この図において，高さは声質

評価者間の類似度に関連する量を表しており，値が小さ

いほど類似度が高いことを示す．図から，大きく分けて二

組のクラスタが存在することが分かる．ここで，評価者の

人数が多い方を “Majority”，少ない方を “Minority”とす

る．“Majority”の人数は 14人であり，“Minority”は 5人

である．なお，他の声質表現語に対する声質評価値に対し

ても同様のクラスタ分析を行った結果（一例として “年齢

(AGE)”に対する結果を図 5に示す）， “綺麗さ (CLR)” で

見られたような類似度が低い複数のクラスタに分かれると

いう傾向は見られなかったことから, “綺麗さ (CLR)”に関
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クラスタ分析の結果

しては評価者による解釈の違いが特に生じやすいというこ

とが分かる．

次に，“綺麗さ (CLR)”における “Majority”と “Minor-

ity”の各々のクラスタ内で，回帰分析を実施し，声質評価

値を推定した際の結果を図 6に示す．なお，用いた音響特

徴量は結合特徴量であり，声質評価値推定に用いた回帰モ

デルはカーネル回帰分析である．“All”は全ての評価者の

声質評価値を正解値としているため，図 3の “CLR”の値

と同じ結果を示している．実験結果より，“Minority”では

相関係数が 0.5程度まで改善するものの，“Majority”では，

依然として相関係数が極めて低いことが分かる．このこと

から，“Minority”に関しては，他の表現語と同様に，“綺

麗さ (CLR)”に関する声質はメルケプストラム係数である

程度表現可能であると考えられるが，“Majority”に関して

は，評価者によっては，メルケプストラム係数ではとらえ

られない声質成分を評価している可能性がある．

5. 結論

声質表現語に対する主観的な声質評価値を検索クエリと

した音源データ検索の実現を目指し，本稿では，音源デー

タに対する声質評価値の推定法を提案した．歌声合成シス

テムを用いた参照歌手と目標歌手のパラレルデータ生成と

結合確率密度モデリングを応用することで，音韻の影響を

極力抑え，声質の影響を精度よく捉える特徴量の抽出を実

現した．また，抽出された声質特徴量に対して，回帰分析

により声質評価値を推定する処理を実現した．

“年齢”, “綺麗さ”, “性別”, “滑舌”, “力強さ”, “癖の強さ”

といった 6つの声質表現語に対する声質評価値を対象とし

た実験結果より，メルケプストラム係数に基づく声質特徴

量とカーネル回帰分析を用いることで，“年齢”, “性別”に

関する声質評価値に対しては相関係数 0.8以上の推定精度

が得られ，“滑舌”, “力強さ”, “癖の強さ”に対する声質評
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価値に対しては相関係数で 0.6程度の推定精度が得られる

事が分かった．一方で，“綺麗さ”に対する声質評価値に

ついては，評価者間で解釈の相違が生じやすいこと，メル

ケプストラム係数や非周期成分といった音響特徴量では上

手く捉えられない特徴が強く影響している可能性が高いこ

と，が分かった．また，声質特徴量抽出に使用するパラレ

ルデータの種類として，“単音節発声”, “話声”, “歌声”の

使用を比較した結果，推定精度に与える影響は小さいこと

が分かった．

今後，本手法を利用した音源データの検索機能の実現や，

自然歌声を対象とした検索への拡張，声質変換処理との統

合に取り組む．
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