
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

時系列構造を考慮した
行列変量混合正規分布モデルによる声質変換

内田 秀継1,a) 楊 奕1,b) 齋藤 大輔1,c) 峯松 信明1,d)

概要：本稿では、行列変量混合正規分布モデル (MV-GMM)を用いた声質変換における、特徴量の時系列

特性のモデル化法について報告する。声質変換では、混合正規分布モデル (GMM)を用いた手法が、その

扱い易さと拡張性の高さから広く用いられている。GMM声質変換では、入力話者と出力話者の音声特徴

量を結合ベクトルで表現し、その確率分布をモデル化する。その際に、当該フレームの前後フレームから

導出される動的特徴量を各話者の特徴量にさらに結合することで、変換時に特徴量の時間方向の関係性を

考慮することが可能となり、変換性能が向上する。MV-GMMを用いた声質変換では、入力話者と出力話

者の特徴量を結合行列として表現することで、特徴量空間と話者空間を明示的に分離でき、それぞれの空

間を適切にモデル化することができる。そこで、本稿では、MV-GMM声質変換において特徴量の時間方

向の関係性を考慮するために、時間的に連続した複数のフレームの特徴量を話者空間に沿って連結した結

合行列を用いたモデル構築法と変換法を提案した。実験の結果、客観評価と主観評価のどちらにおいても、

その有効性が示された。

キーワード：声質変換, 混合正規分布モデル, 行列変量混合正規分布モデル, 時系列構造

Modeling temporal structure in speech
for MV-GMM based voice conversion
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1. はじめに

声質変換 (Voice Conversion: VC)は、音声の言語的情報

を維持したまま、音声の特性、例えば声の印象や明瞭度など

を変換する技術の総称である。その中でも、音声の話者性

に着目したものを話者変換と呼ぶ。話者変換では、変換の

対象となる話者（入力話者）と変換の目標となる話者（出力

話者）の同一文読み上げ音声（パラレル音声コーパス）を用

意し、それを用いて各話者空間を対応づける，統計的変換

モデルを構築する。統計的変換モデルとしては、混合正規

分布モデル (Gaussian Mixture Model: GMM)[1]やニュー
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ラルネットワーク (Neural Network: NN)[2]、非負値行列

因子分解 (Nonnegative Matrix Factorization: NMF)[3]な

どが検討されている。

GMM声質変換は、その柔軟性の高さから様々な拡張が

行われてきた。その一例が動的特徴量を用いた系列変換で

ある [4]。この手法では、当該フレームの前後フレームの特

徴量から計算される動的特徴量を、静的特徴量と合わせて

モデル化する。変換時には、入力特徴量に対して、動的特

徴量を考慮した上での最尤な出力特徴の系列を出力する。

音声は時間方向の相関が高く、その時系列特性を考慮する

この手法は、変換音声の品質を大幅に改善する。

一般にGMM声質変換では、パラレル音声コーパスから

抽出した入力話者と出力話者のそれぞれの音声特徴量を連

結し、一つの長いベクトル（結合ベクトル）として表現し、

その確率分布をGMMによってモデル化する。動的特徴量
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を用いる場合は、各話者の静的特徴量に動的特徴量を連結

した上で、さらに各話者の特徴量を連結した結合ベクトル

をモデル化する。このモデル化では、静的特徴量に関する

情報、動的特徴量に関する情報、各話者の関係性に関する

情報が、結合ベクトルによって表現される一つの空間の中

で混在した状態で扱われる。より正確に変換関係をモデル

化するためには、それらの情報を適切に扱う必要がある。

行列変量混合正規分布 (Matrix Variate Gaussian Mix-

ture Model : MV-GMM)を用いた声質変換では、各話者の

特徴量をベクトルではなく行列として結合し（結合行列）、

その確率分布をモデル化する [5]。結合行列は、行方向に

特徴量の次元が並び、列方向に話者が並ぶような行列であ

る。この結合行列の確率分布をMV-GMMによってモデル

化する場合、その分布は、二つの分散行列を持つことにな

る。二つの分散行列は、結合行列の行方向と列方向のそれ

ぞれの分散構造をモデル化したものである。つまり、特徴

量空間の分散構造と話者空間の分散構造をそれぞれ独立に

表現している。

GMMとMV-GMMは、どちらも特徴量を正規分布でモ

デル化するものであるため、GMM声質変換で検討されて

きた拡張は、MV-GMM声質変換でも有効であると考えら

れる。そこで、本稿では、GMM声質変換における動的特

徴量を用いた系列変換を、MV-GMM声質変換に導入した

変換法を提案する。提案手法では、各話者の特徴量につい

て、時間的に連続した複数のフレームを結合行列として連

結し、さらにその結合行列を入力話者と出力話者について

連結した結合行列をMV-GMMによってモデル化する。こ

のモデル化によって、特徴量の時間方向の特性は、特徴量

空間とは分離された分散共分散行列によって表現されるた

め、GMM声質変換における結合ベクトルを用いた手法よ

りも適切に時間方向の特性がモデル化できると考えられる。

2. GMM声質変換

本節では、結合ベクトルを用いた GMM 声質変換に

ついて述べる [1]。入力話者と出力話者の音声から抽

出される音声特徴量をそれぞれ xt = [x1, x2, . . . , xD]⊤,

yt = [y1, y2, . . . , yD]⊤ とする。 ここで、tは特徴量の時間

インデックス、Dは特徴量の次元数、 (·)⊤ は転置を表す。
このとき、同じ時間インデックスにおける音声特徴量は、

同じ言語的特徴を持つ。結合ベクトル zt = [x⊤
t ,y

⊤
t ]

⊤ の

確率分布は、GMMによって以下のようにモデル化される。

P
(
zt|λ(z)

)
=

M∑
m=1

wmN
(
zt;µ

(z)
m ,Σ(z)

m

)
(1)

ここで、 wm, µ
(z)
m ,Σ(z)

m はそれぞれ m番目の混合成分の

正規分布における混合重み、平均ベクトル、分散共分散行

列である。µ
(z)
m , Σ(z)

m の各要素は、各話者の特徴量の平均

ベクトルと分散行列を用いて以下のように表される。

µ(z)
m =

[
µ

(x)
m

µ
(y)
m

]
,Σ(z)

m =

[
Σ(xx)

m Σ(xy)
m

Σ(yx)
m Σ(yy)

m

]
(2)

Σ(·)
m は、入力話者と出力話者の分散行列、および共分散行

列を表す。一般にこれらの分散行列・共分散行列は、過学

習を避けるために対角行列でモデル化されることが多い。

入力特徴量 xt を出力特徴量 ytに変換するマッピング関

数は、xtに対する ytの条件付き確率に基づき導出される。

ytの条件付き確率は、結合確率分布のパラメータを用いて

以下のように表される。

P
(
yt|xt,λ

(z)
)
=

M∑
m=1

P
(
m|xt,λ

(z)
)
P
(
yt|xt,m,λ(z)

)
(3)

ここで、

P
(
m|xt,λ

(z)
)
=

wmN
(
xt;µ

(x)
m ,Σ(xx)

m

)
∑M

m=1 wmN
(
xt;µ

(x)
m ,Σ(xx)

m

) (4)

P
(
yt|xt,m,λ(z)

)
= N

(
yt;E

(y)
m,t,D

(y)
m,t

)
(5)

E
(y)
m,t = µ(y)

m +Σ(yx)
m Σ(xx)−1

m (xt − µ(x)
m ) (6)

D(y)
m = Σ(yy)

m −Σ(yx)
m Σ(xx)−1

m Σ(xy)
m (7)

xt が与えられたときの、最尤基準に基づく出力特徴量 ŷt

は、以下の通りである。

ŷt =

(
M∑

m=1

γm,tD
(y)−1
m

)−1( M∑
m=1

γm,tD
(y)−1
m E

(y)
m,t

)
γm,t = P

(
m|xt,yt,λ

(z)
)

(8)

GMM声質変換において、特徴量の時間方向の特性をす

る手法が検討されている [4]。特徴量の当該フレームの前

後のフレームから計算される動的特徴量を ∆xt, ∆yt と

し、静的特徴量と結合したベクトル Xt = [x⊤
t ,∆x⊤

t ]
⊤,

Y t = [y⊤
t ,∆y⊤

t ]
⊤ を考える。この結合ベクトルは、特

徴量の次元数の 2 倍の次元数 (2D 次元) を持ち、特徴

量の各フレームにおける静的な特性と動的な特性を記

述した特徴量ベクトルとなる。 入力特徴量と出力特徴

量の時系列データを、それぞれ x = [x⊤
1 ,x

⊤
2 , . . . ,x

⊤
T ]

⊤,

y = [y⊤
1 ,y

⊤
2 , . . . ,y

⊤
T ]

⊤ としたとき、動的特徴量を考慮

した場合の時系列データは、X = [X⊤
1 ,X

⊤
2 , . . . ,X

⊤
T ]

⊤,

Y = [Y ⊤
1 Y

⊤
2 , . . . ,Y

⊤
T ]

⊤ となる。各フレーム毎の Xt と

Y t の結合ベクトル Zt = [X⊤
t ,Y

⊤
t ]

⊤ は、静的特徴量の結

合ベクトル zt と同様に GMMによってモデル化すること

ができる。このとき、入力特徴量の時系列データX が与

えられたときの出力特徴量の時系列データ Y の条件付き

確率は、

P
(
Y |X,λ(Z)

)
=

M∑
m=1

P
(
m|X,λ(Z)

)
P
(
Y |X,m,λ(Z)

)

=
T∏

t=1

M∑
m=1

P
(
m|Xt,λ

(Z)
)
P
(
Y t|Xt,m,λ(Z)

)
(9)
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図 1 ∆yt = 0.5(yt+1 − yt−1) における yt と Y t の関係

Fig. 1 Relation between yt and Y t. ∆yt is defined as

0.5(yt+1 − yt−1).

となる。ここで、

P
(
m|Xt,λ

(Z)
)
=

wmN
(
Xt;µ

(X)
m ,Σ(XX)

m

)
∑M

m=1 wmN
(
Xt;µ

(X)
m ,Σ(XX)

m

) (10)

P
(
Y t|Xt,m,λ(Z)

)
= N

(
Y t;E

(Y )
m,t,D

(Y )
m

)
(11)

E
(Y )
m,t = µ

(Y )
m +Σ(Y X)

m Σ(XX)−1
m (Xt − µ

(X)
m ) (12)

D(Y )
m = Σ(Y Y )

m −Σ(Y X)
m Σ(XX)−1

m Σ(XY )
m (13)

である。変換後の特徴量系列 ŷは、以下の最適化問題を解

くことによって求まる。

ŷ = arg maxP
(
Y |X,λ(Z)

)
s.t. Y = Wy (14)

図 1 に、W の例を示す。 この例では、動的特徴量 ∆yt

は、0.5(yt+1 − yt−1)によって定義され、それを満たすよ

うに窓W が選ばれる。マッピング関数は、最尤推定に基

づいた以下の式によって表される。

ŷ =
(
W⊤D(Y )−1W

)−1

W⊤D(Y )−1E(Y ) (15)

ここで、D(Y )−1,D(Y )−1E(Y ) は、時系列に対するパラメー

タであり、以下で表されるものである。

D(Y )−1 = diag[D
(Y )−1
1 ,D

(Y )−1
2 , . . . , (16)

D
(Y )−1
t , . . . ,D

(Y )−1
T ]

D(Y )−1E(Y ) = [D
(Y )−1
1 E(Y )

⊤
,D

(Y )−1
2 E(Y )

⊤
, . . . , (17)

D
(Y )−1
t E(Y )

⊤
, . . . ,D

(Y )−1
T E(Y )

⊤
]⊤

D
(Y )−1
t =

M∑
m=1

γm,tD
(Y )−1
m (18)

D
(Y )−1
t E(Y ) =

M∑
m=1

γm,tD
(Y )−1
m E

(Y )
m,t (19)

γm,t = P
(
m|Xt,Y t,λ

(z)
)

式 (15)の最尤推定は、特徴量の隣り合ったフレーム間の

関係を考慮したものとなっており静的特徴量のみを考慮し

た場合に比べ、その変換精度は大きく向上する。動的特徴

量は静的特徴量とは異なった特性をもっている。したがっ

て、静的特徴量と動的特徴量の結合ベクトルを用いた特徴

量のモデル化は、本来は異なる特性を持った二つの空間を

一つの空間で表現していることになる。この点に関して

は、さらなる改善の余地があると言える。

3. 行列変量混合正規分布モデルを用いた声質
変換

本節では、行列変量混合正規分布モデル (MV-GMM)を

用いた声質変換について述べる [5]. 今、X をサイズ n× p

の確率変数としての行列とする。Xが正規分布に従うとき、

X ∼ Nmv(X;M ,U ,V ) (20)

と表される。ここで、M は、 正規分布の平均を表すサイ

ズ n× pの行列、U と V は、それぞれ行方向と列方向の

分散構造を表す行列であり、そのサイズは n × nと p × p

である。 行列変量正規分布を従来のベクトルの確率変数を

用いて表した場合、以下のようになる [6]。

P (vec(X)|λ) = N (vec(X); vec(M),V ⊗U) (21)

ここで、 vec()は、行列をベクトルに展開する演算子であ

る。また、⊗は、行列のクロネッカー積を表す。式（21）

の分散項に注目すると、行列変量の正規分布は、分散行列

の構造がクロネッカー積によって制約されているという点

で、ベクトル変量の正規分布と異なることがわかる。 分散

行列を、U と V という二つの分散行列に分離することで、

X の行方向の空間と列方向の空間の分散構造をそれぞれ

個別にモデル化することができる。これは、ベクトルを確

率変数とした場合の分散共分散行列に対してある仮定を置

き，二つの行列に分解していることになるが，この操作の

妥当性は，タスクに依存する。

行列の正規分布は、ベクトルの正規分布と同様に声質変

換に用いることができる。xt と yt をそれぞれ入力話者と

出力話者の音声特徴量とし、それらのベクトルを並べるこ

とで結合行列 Zt = [xt,yt] ∈ RD×S を定義する。ここで、

Dは特徴量空間の次元数、 S は話者空間の次元数を表す。

入力話者 1名、出力話者 1名の場合は S = 2である。Zt

の確率分布は、混合モデルを用いて以下のように表される。

P
(
Zt|λ(Z)

)
=

M∑
m=1

wmNmv(Zt;Mm,Um,V m) (22)

上式の確率分布は、行列変量正規分布の重み付け和である。

各混合成分の行列変量正規分布は、Mm, Um,および V m

の三つの行列をパラメータとしている。Mm は平均行列、
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Um は特徴量空間の分散行列、 V m は話者空間の分散行

列である。これらのパラメータは、以下の EMアルゴリズ

ムによって推定できる。

γm,t =
wmNmv(Zt;Mm,Um,V m)∑M

m=1 wmNmv(Zt;Mm,Um,V m)
(23)

M̂m =
1

Tm

T∑
t=1

γm,tZt (24)

Ûm =
1

STm

T∑
t=1

γm,t(Zt − M̂m)V̂
−1

m (Zt − M̂m)⊤ (25)

V̂ m =
1

DTm

T∑
t=1

γm,t(Zt − M̂m)⊤Û
−1

m (Zt − M̂m) (26)

Tm =

T∑
t=1

γm,t (27)

マッピング関数は、式（3）と同様に条件付き確率 P (yt|xt)

に基づき導出される。m番目の混合成分における条件付き

確率は以下の通りである。

P
(
yt|xt,m,λ(Z)

)
= N (yt;Em,t;Dm) (28)

Em.t = µ(y)
m +

v
(yx)
m

v
(xx)
m

(xt − µ(x)
m ) (29)

Dm =

(
v(yy)m − v

(yx)
m v

(xy)
m

v
(xx)
m

)
Um (30)

ここで、v(·)m は、V mの要素を表す。MV-GMM声質変換で

は、分散行列を行方向と列方向に分離したことで、式 (25)

および式 (26)による効率的な推定が可能になり、簡潔で適

切なモデル化が可能になる。

4. 複数フレームの特徴量を用いたMV-GMM

声質変換

本節では、複数フレームの特徴量を用いた MV-GMM

声質変換を提案する。xt と yt を、それぞれ時刻 t にお

ける入力話者の音声特徴量と出力話者の音声特徴量と

する。特徴量の時系列に沿った関係性を考慮するため、

時刻 t−Nx から t+Nx における入力話者の音響特徴量

xt−Nx
, . . . ,xt, . . . ,xt+Nx

および時刻 t−Ny から t+Ny に

おける出力話者の音響特徴量 yt−Ny
, . . . ,yt, . . . ,yt+Ny

に

注目する。これらの特徴量を並べた結合行列 Zt は、Zt =

[xt−Nx , . . . ,xt . . .xt+Nx ,yt−Ny
. . .yt . . .yt+Ny

] ∈ RD×S

となる。ここで、Dは特徴量の次元数、S は各話者におい

て考慮するフレーム数の合計となる。Ztの確率分布は、式

（22）のMV-GMMと同様の形式で表される。 このとき、

特徴量空間の分散構造を表すUmは、複数フレームを考慮

しない場合と同じ次元数を持ち、以下の式で表される V m

の次元数のみが増加する。

V m =

[
V (xx)

m V (xy)
m

V (yx)
m V (yy)

m

]
(31)

図 2 vec(Y ) と y の関係

Fig. 2 Relation between vec(Y ) and y

出力に関して複数フレームを考慮しない場合、つまり、入

力話者の特徴量は複数のフレームを用いるが、出力話者の特

徴量は単一のフレームのみを用いる場合 (Nx ̸= 0, Ny = 0)

のマッピング関数は、yt の条件付き確率に基づきフレー

ム毎の出力を求める式になる。複数フレームの入力特徴量

Xt = [xt−Nx , . . . ,xt, . . . ,xt+Nx ] が与えられたときの yt

の条件付き確率は以下の通りである。

P
(
yt|Xt,λ

(Z)
)
=

M∑
m=1

P
(
m|Xt,λ

(Z)
)
× P

(
yt|Xt,m,λ(Z)

)
(32)

ここで、

P
(
m|Xt,λ

(Z)
)

=
wmN

(
vec(Xt); vec(M

(x)
m ),V (xx)

m ⊗Um

)
∑M

m=1 wmN
(
vec(Xt); vec(M

(x)
m ),V (xx)

m ⊗Um

) (33)

P
(
yt|Xt,m,λ(Z)

)
= N

(
yt;E

(y)
m,t,D

(y)
m

)
(34)

E
(y)
m,t = µ(y)

m + V (yx)
m V (xx)−1

m

(
Xt − µ(X)

m

)
(35)

D(y)
m =

(
V (yy)
m − V (yx)

m V (xx)−1
m V (xy)

m

)
Um (36)

である。変換後の特徴量 ŷtは、式 (8)と同様の形式で求め

ることができる。

一方、出力に関しても複数フレームを考慮する場合

（Nx ̸= 0, Ny ̸= 0）は、式（15）で表される最尤系列推定を

採用することができる。このとき、マッピング関数は、X =

[X⊤
1 ,X

⊤
2 , . . . ,X

⊤
T ]

⊤ および Y = [Y ⊤
1 ,Y

⊤
2 , . . . ,Y

⊤
T ]

⊤ を

用いて、以下の最適化問題として表される。

ŷ = arg maxP
(
Y |X,λ(Z)

)
s.t. vec(Y ) = Wy (37)

ここで、vec(Y )と yの関係は、図 2にようになる [7]。式

（32）に基づく変換は、複数フレームを考慮した入力特徴

量Xtから、その時刻 tにおける出力特徴量 ŷtが出力され

る、フレーム単位のマッピングであるに対して、式 (37)に
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基づく変換は、入力発話の系列X に対して、最尤な出力

系列 ŷが出力される、系列単位のマッピングである。

動的特徴量を用いたGMMと本稿の提案手法は、どちら

も隣接するフレーム間の特徴量の関係を考慮したモデルと

いう点で一致する。提案手法では、静的特徴量と性質が異

なる動的特徴量の代わりに、隣接した複数フレームの静的

特徴量を用いることで、時系列の特性を捉えることを目指

した。この複数フレームを用いたモデル化では、複数のフ

レームから得られる特徴量が静的特徴量のみで構成される

一つの特徴量空間を共有することになる。その点において、

異なる性質を持つ静的特徴量と動的特徴量を単一の空間で

モデル化する従来手法よりも合理的であると考えられる。

5. 評価実験

5.1 実験条件

提案法の性能を確認するために客観評価実験と主観評実

験をおこなった。実験では、パラレル音声コーパスとして

ATR日本語音声データベースを用いた [8]。データベース

内の話者 MMY を入力話者、話者 MHT を出力話者とし

た。250文のパラレル音声データを学習データ、学習デー

タに用いた文を含まない 50文を評価データとした。提案

手法として、入力特徴量に関してのみ複数フレームを用い

たMV-GMM声質変換 (MVGMM-VC(3 to 1))と、入力特

徴量と出力特徴量の両方に関して複数フレームを用いた

MV-GMM声質変換 (MVGMM-VC(3 to 3))を評価した。

MVGMM-VC(3 to 1)のマッピング関数は、式 (32)に基

づいたフレーム単位のマッピング関数、MVGMM-VC(3

to 3)のマッピング関数は、式 (37)に基づいた発話単位の

マッピング関数をそれぞれ用いた。また、従来手法とし

て、動的特徴量を用いないGMM声質変換 (GMM-VC w/o

delta)と動的特徴量を用いた GMM声質変換 (GMM-VC

w/ delta)、入力・出力特徴量ともに単一フレームのみを

用いた MV-GMM 声質変換 (MVGMM-VC(1 to 1)) を評

価した。GMM声質変換における共分散行列は対角行列と

し、MV-GMM声質変換における共分散行列は全共分散と

した。音声特徴量は、STRAIGHT分析 [9]を用いて抽出

した 24次元のメルケプストラムとした。

5.2 客観評価

メルケプストラム歪み (Mel-cepstral distortion: MCD)

を用いて客観評価を行った結果を図 3に示す。図 3の縦軸

はMCD、横軸はGMMとＭＶ-ＧＭＭの混合数である。図

3より、混合数が 64を超えると提案手法であるMVGMM-

VC(3 to 1)とMVGMM-VC(3 to 3)がいずれの従来手法よ

りも高い変換精度となることがわかる。また、二つの提案

手法を比較すると、混合数 64以上では、MVGMM-VC(3

to 3)がMVGMM-VC(3 to 1)を上回っている。このとき、

MVGMM-VC(1 to 1) の変換精度は、MVGMM-VC(3 to
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図 3 客観評価結果

Fig. 3 Results of objective evaluations
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図 4 主観評価結果

Fig. 4 Results of subjective evaluations

1) を下回っていることから、MV-GMM 声質変換におい

て、入力特徴量の時系列特性を考慮することは変換精度の

向上に有効であり、それに加えて出力特徴量の時系列特性

も考慮することで変換精度はさらに向上することが明らか

になった。静的特徴と動的特徴の結合ベクトルによって出

力特徴量の時系列特性を考慮するＧＭＭ-VC w/ deltaより

も、静的特徴量を並べて出力特徴量の時系列特性を考慮す

るMVGMM-VC(3 to 3)のほうが高い変換精度を示すこと

から、分散構造において特徴量の空間と話者・時系列の空

間を分離することの有効性、および時系列に沿った複数フ

レームで静的特徴量の空間を共有してモデル化することの

有効性が示唆された。

5.3 主観評価

XAB法を用いた主観評価実験を行った。XAB法では、
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二種類の手法によって変換された音声を被験者に提示し（A:

手法 1、B:手法 2）、出力話者の音声を参照として聞かせた上

で（X:参照音声）、どちらの変換音声のほうが出力話者の音

声に近いかを選択させる。被験者は 20歳から 35歳の日本

語母語話者 10名である。各被験者は、提案手法–従来手法

のペア (6ペア)と提案手法–提案手法のペア (1ペア)の計 7

ペアを 1セットした 10文、つまり計 70ペアの変換音声が

提示した。音声波形の生成には、STRAIGHTのボコーダ

を用いた。その際、基本周波数は、logF0に対して平均値と

分散に基づいた線形変換を行ったものを用いた。また各変

換手法の混合数は、いずれも 256とした。図 4に主観評価

の結果を示す。図中のエラーバーは、95% 信頼区間を表し

ている。 図 4から、入力・出力特徴量ともに複数フレーム

を用いたMVGMM-VC(3 to 3)は、他の全ての手法に比べ

てより出力話者に近い音声であると評価されている。一方

で、入力特徴量のみ複数フレームを用いたMVGMM-VC(3

to 1)は、出力特徴量の時系列特性を考慮していない他の

手法（GMM-VC w/o delta・MVGMM-VC(1 to 1)）より

も高評価であるが、出力特徴量の時系列特性を考慮した手

法（GMM-VC w/ delta・MVGMM-VC(3 to 3))に比べる

と低評価であった。MVGMM-VC(3 to 1)は、フレーム単

位の変換でり、GMM-VC w/ deltaおよびMVGMM-VC(3

to 3)は、発話単位のマッピングであることから、特徴量の

時系列特性を考慮した発話単位のマッピングを行うことが

話者性の知覚において重要であると考えられる。

6. おわりに

本稿では、複数フレームから得られる特徴量を用いた

MV-GMM声質変換について検討した。MV-GMM声質変

換は、入力特徴量と出力特徴量の結合行列の確率分布をモ

デル化することで、特徴量空間と話者空間で独立した分散

構造を得ることできるという特徴がある。提案手法では、

MV-GMM声質変換の枠組みで特徴量の時系列特性を考慮

することを目指し、隣接したフレームの特徴量を各話者に

関して並べた行列の結合行列の確率分布をモデル化する。

この提案手法では、各話者および各時刻において共有され

た特徴量空間と、各話者と各時刻の関係を表現した空間の

二つの独立した分散構造を得ることができる。

客観評価と主観評価のいずれにおいても、提案手法であ

る入力特徴量と出力特徴量の両方の複数フレームを用いた

MV-GMM声質変換は、動的特徴量を用いたGMM声質変

換よりも高い評価を示すことが明らかになった。したがっ

て、提案手法が声質変換における特徴量の時系列特性のモ

デル化に有効であることが示された。
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