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顔から声への統計的対応付けに関する技術的諸検討

大杉 康仁1,a) 齋藤 大輔1 峯松 信明1

概要：音声インターフェースを擬人化する場合に，合成音声とともに擬人化エージェントの顔を提示する方
法があるが，どのような声や顔を選択すべきかという問題が生じる．本研究では，声の話者性と顔の静的

な個人性に表われる声・顔の印象に基づいて，顔から声への統計的対応付けを検討した．声・顔の印象を表

す特徴量の抽出には Eigenvoiceと CLNF (Constrained Local Neural Filed) を使用し，GMM (Gaussian

Mixture Model) または CCA (Canonical Correlation Analysis) に基づいて顔の特徴量から声の特徴量を

推定した．ここでは，あらかじめ複数人の被験者を集め，ある顔に印象的に対応すると思われる声を対応

付ける主観実験を実施し，顔と声を対応付けたパラレルコーパスを作成し，CCA及び GMMの学習に利

用した．ただし，顔と声の変換写像は被験者に依存する可能性を考慮し，被験者依存の形で実験を行った．

比較においては，声の特徴量が表す話者の音声を Eigenvoice Conversionにより合成し，そのメルケプス

トラムひずみを利用した．結果として，GMMを用いた方が CCAを用いるよりも精度が高く，より確率

的な写像が有効であることが示唆された．
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1. はじめに

コンピュータとの会話は，ロボットとの面と向かって行

うものや音声のみのものまで幅広く SF小説や映画で描か

れており，人間がコンピュータと会話したいという願望が

表現されていると考えられる．今日，音声のみでのやり取

りは，Appleの Siri*1 やMicrosoftの Cortana*2，docomo

のしゃべってコンシェル *3，Amazonの Amazon Echo *4

などの音声インターフェースとして実現され普及し始めて

いる．しかし，それらの使用方法は音声検索や簡単な設定

を行うための命令形式であり，映画等で描かれているよう

な自然かつ多様な会話は実現していないと言える．自然な

会話に近づける方法の一つに音声だけでなくその話者の顔

も提示する方法がある．既存の音声インターフェースをそ

の形式へ拡張することを考えると，既に声質が決まってい

るものに話者の顔を割り当てる方法や，既に話者の顔が決
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まっているものをある声質でしゃべらせる方法があり，ど

ちらも適切な声質と顔の組み合せを決める必要が生じる．

多くの場合，半ば強引にそれらの組み合せを決めてしまう

だろうが，そのときにも我々は無意識に自然な顔と声の組

み合せを考えながら最終的な答えを出していると考えられ

る．その無意識の顔と声の対応付けが定量的かつ計算機利

用可能な形式で取り出せていないため，顔と声の対応付け

を自動で行うことはできず，音声インターフェースの多様

化の足かせとなりうる．そこで，本研究では，適切な声と

顔の組み合せを決める上で重要となるそれぞれの印象，特

に音声の話者性と顔の静的な個人性に着目し，声と顔の対

応関係を定量的かつ計算機応用可能な形でモデル化し，実

際に応用することを目的とする．

今回は，声の印象を表す空間と顔の印象を表す空間を構

成し，両空間を統計的に対応付けることを検討した．特に，

顔画像から最適な話者を推定することを検討した．統計的

対応付けとして，Canonical Correlation Analysis (CCA)

に基づく写像を検討し，先行研究であるGaussian Mixture

Model (GMM)に基づく写像と比較した．この時必要とな

る二つの特徴量空間に対するパラレルコーパスを，顔画像

と音声を手動で対応付ける主観実験により収集した．

次章以降の本稿の構成を示す．第 2章で関連研究を紹介

し，第 3章で提案手法である CCAに基づく統計的対応付

けについて述べる．第 4章で顔の印象を表す空間の構成実
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験について，第 5章でパラレルコーパスの収集方法につい

て述べる．第 6章で提案手法の有効性を確認する実験につ

いて述べ，最後に第 7章で本稿をまとめる．

2. 関連研究

2.1 Eigenvoice

固有声 (Eigenvoice)は，話者非依存の音声認識モデルを

特定の話者に依存したモデルに少数のパラメータで適応さ

せる手法の一つとして考案された [1]．以下では，複数の話

者から少数の基底を学習し固有空間を構成する点に注目し

て紹介する．

まず，全S人の話者の音声データを使用して話者非依存の

M 混合のGMM(λ(0))を得る．次に，話者 s (s = 1, 2, ..., S)

の音声データのみを使用して λ(0) の各分布の平均のみを

更新することで，話者 sに依存した GMM(λ(s))を得る．

GMMの各分布がある音韻にそれぞれ対応していると考え，

λ(s)の各分布の平均 µ
(s)
m (m = 1, 2, ...,M)を連結したスー

パーベクトル ν(s) を話者 sの声の特徴とする．

ν(s) (s = 1, 2, ..., S)に対する主成分分析 (Principal Com-

ponent Analysis: PCA)を行い，第K(< S)主成分までを

Eigenvoice e(i) (i = 1, 2, ...,K)と定義する．これらと ν(s)

の平均 b(0) の線形和によりスーパーベクトル ν(s) は近似

される．

ν(s) ≃
K∑
i=1

w(s)(i)e(i) + b(0) (1)

ここで，w(s)(i)は話者 sの重みを表す．b(0)，e(i)につい

て，分布 mに対応するベクトルを b(0)m ，em(i)とすると，

式 (1)の分布mに対応する部分は式 (2)で表される．

µ(s)
m =

K∑
i=1

w(s)(i)em(i) + b(0)m

= [em(1), ..., em(K)][w(1)(s), ..., w(K)(s)]T + b(0)m

= Bmw(s) + b(0)m

(2)

重みw(s)はK 個の Eigenvoiceで張られる固有空間のある

一点の座標に対応する．指定した重みの声質を持つ音声は，

Eigenvoice Conversion (EVC)[2]により作成可能である．

2.2 Eigenface

顔画像を固有空間の一点に写像し定量的に評価する手法

の一つに Eigenfaceがある [3]．縦横それぞれ N 個の画素

情報がある 2次元顔画像をN2 次元のベクトルで表す．M

個の顔画像 Γ1,Γ2, ...,ΓM に対し，式 (3)により平均顔Ψ

を求め，各顔画像と平均顔画像との差を式 (4)で表す．式

(5)で得られる，M 個の顔画像に関する共分散行列 C を

用いた主成分分析を行い，第M ′(< M)主成分までを選択

し，それらを Eigenface E(i) (i = 1, 2, ...,M ′)とする．

図 1 68 点の Face Landmarks

Ψ =
1

M

M∑
m=1

Γm (3)

Φm = Γm −Ψ (4)

C =
1

M

M∑
m=1

ΦmΦT
m (5)

ある画像 Γmは，重み w(m)(i)(i = 1, 2, ...,M ′)を用いて式

(6)で近似される．

Γm ≃
M ′∑
i=1

w(m)(i)E(i) +Ψ (6)

2.3 Constrained Local Neual Field

顔認識や顔検出の指標の一つに図 1 に示す顔の輪郭や

目鼻の位置を表す 68個の Face Landmarksがある [4]．こ

れらの特徴点を検出する方法の一つに Constrained Lo-

cal Neural Fields (CLNF)がある [5]．CLNFは，式 (7)の

Point Distribution Model (PDM) で Face Landmarks の

位置を表し，そのパラメータ p = {s, t,R2D, q} を Face

Landmarks周辺の画像情報を用いて推定する手法である．

xi = sR2D(xi +Φiq) + t (7)

ここで，xi = [xi, yi]
T (i = 1, ..., N)は i番目の Face Land-

markの画像上の位置を表す．PDMは，平均ベクトル xi

と基底行列Φi で構成される三次元空間を，回転行列R2D

で回転させさらに二次元平面へ射影し，拡大係数 sと平行

移動ベクトル tで対象である顔の Face Landmarksの位置

を表すモデルである．すなわち，xi は 3次元だがR2D は

2× 3行列，xi と tは 2次元である．xi と Φi は三次元フ

レームモデルの主成分分析により計算され，q は各 Face

Landmarkについて同一である．

2.4 GMMに基づく声質変換法

声質変換 (Voice Conversion: VC)とは，入力話者の音響

特徴量と出力話者の音響特徴量を対応させた変換モデルに

基づいて入力話者の声質を出力話者の声質に変換する技術

であり，ここでは変換モデルとしてGMMを用いた手法を

紹介する [6]．

時刻 tにおける入力・出力話者の静的・動的特徴量をそ

れぞれXt = [xT
t ,∆xT

t ]，Y t = [yT
t ,∆yT

t ]とする．これ
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らを連結した Zt = [XT
t ,Y

T
t ]

T を用いて，式 (8)に従って

GMMのパラメータ λを結合確率密度 p(Zt|λ)が最大とな
るように学習する．

λ̂ = arg max
λ

T∏
t=1

p(Zt|λ)

= arg max
λ

T∏
t=1

M∑
m=1

αmN (Zt;µ
(Z)
m ,Σm

(Z))

(8)

µ(Z)
m =

[
µ

(X)
m

µ
(Y )
m

]
, Σ(Z)

m =

[
Σ(XX)

m Σ(XY )
m

Σ(Y X)
m Σ(Y Y )

m

]
(9)

学習したGMMにおいて，入力系列X = [XT
1 , ...,X

T
T ]

T

が与えられた時の出力系列 Y = [Y T
1 , ...,Y

T
T ]

T の条件付き

確率 p(Y |X, λ) を最大化することで，入力話者の音響特徴

量を出力話者のそれに変換し声質変換を行う．

Ŷ = arg max
Y

p(Y |X, λ̂) (10)

静的特徴量から静的・動的特徴量への変換を考慮しつつ式

(10)を解くことで，所望の声質を持った静的音響特徴量を

得ることができる．

2.5 Canonical Correlation Analysis

正準相関分析 (Canonical Correlation Analysis: CCA)

は，同じ観測対象から測定された二つの信号から，それぞ

れの独自因子を除き，両者に共通する因子を見つけ出す分

析手法である [7]．一つの観測信号を xn，もう一つの観測

信号を yn とし，両者が (xn,yn) (n = 1, 2, ..., N)のよう

にペアを成しているとする．xn，yn をそれぞれ以下の式

で un，vn へと線形変換する．

un = aT(xn − E[x]) (11)

vn = bT(yn − E[y]) (12)

ただし，E[·] はサンプル平均を表す．u と v の相関係数

ρ(a, b)を最大にするような aと b，すなわち âと b̂を求

める．

â, b̂ = arg max
a,b

ρ(a, b)

= arg max
a,b

E[uv]√
E[u2]

√
E[v2]

= arg max
a,b

aTV xyb√
aTV xxa

√
bTV yyb

= arg max
a,b

aTV xyb

(13)

ただし，Vxx = E[xxT]，Vxy = E[xyT]，Vyy = E[yyT]で

あり，式 (14)の制約条件を加えた．

aTV xxa = bTV yyb = 1 (14)

これは一般化固有値問題に帰着され，その固有値 λに対応

する固有ベクトルが â，b̂となり，λは相関係数 ρ(â, b̂)と

一致する．式 (11)と式 (12)は一次元への射影だが，複数

の固有値に対応する固有ベクトルを考えることで，多次元

空間への射影を考えることができる．

3. 提案手法

先行研究 [8]にて我々は 2.4節を応用した GMMに基づ

く顔と声の対応付けを行った．本稿では，2.5節で紹介し

た CCAを用いて，ある顔に印象的に対応した声を推定す

ることを考える．

顔の印象を表す特徴量を dx 次元ベクトル x，声の印象

を表す特徴量を dy 次元ベクトル y とする．まず，印象的

に対応する顔と声の組み合せN 対 {xi,yi : i = 1, 2, ..., N}
に対し CCAを行い，得られた各 âを行ベクトルとする変

換行列 Aと各 b̂を行ベクトルとする変換行列 B を得る．

すなわち，CCAにおいて固有値が n個得られた場合，A

は n行 dx 列の行列，B は n行 dy 列の行列となる．

次に，ある顔の特徴量 xに対応する声の特徴量 yを推定

することを考える．変換行列A，Bにより，以下の線形変

換を行う．

u = A(x− E[x]) (15)

v = B(y − E[y]) (16)

ここで，E[x]と E[y]は，CCAに用いた N 対のサンプル

平均である．CCAにより uと v の相関は最大となってい

るため，次の近似が成り立つとして差し支えない．

u ∝ v (17)

ただし，定数倍は Aや B で吸収できることを考えると，

次の近似が成り立つとしても差し支えない．

u ≃ v (18)

式 (15)と (16)より，以下の近似が成り立つ．

A(x− E[x]) ≃ B(y − E[y]) (19)

与えられた顔の特徴量 xに対応する声の特徴量 y を推定

するため，式 (19)に基づいて最小二乗法を用いて最小ノル

ム解を求めると，

ŷ = arg min
y

||A(x− E[x])−B(y − E[y])||2

= E[y] +ΦΣ+ΘTA(x− E[x])

(20)

ただし，Θ，Σ，Φは B の特異値分解で得られる行列で

ある．

B = ΘΣΦT (21)

Σと Σ+ の関係は B の特異値を対角成分に持つ対角行列

Dを用いて以下で表される．

Σ =

[
D O

O O

]
, Σ+ =

[
D−1 O

O O

]
(22)

3ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-MUS-115 No.34
2017/6/17



IPSJ SIG Technical Report

1 Iconified Face Feature

(ebd) (eby) (ebl) (θ)

(ed) (ey) (ew) (eh)

(pw)

(nw) (nl)

(my) (mw)

(fw) (fh)

2 OpenFace Face Landmarks IFF

2 IFF ( :%)

1 2 3 4

76.7 93.1 97.0 99.0

w3 = −16

w1 = 46

3 IFF : wi i

4.

[8] 1 15

Iconified Face Feature

(IFF) 2.3 CLNF

68 Face Landmarks IFF

IFF

4.1

MORPH[9] 54,000 CLNF

OpenFace[10] Face Landmarks 68

MORPH

Face Landmarks pi = [xi, yi] (i = 1, ..., 68)

IFF IFF

4.2

OpenFace Face Landmarks

IFF 2

Face Landmarks

Face Landmarks

IFF

2 2

90% 4

99%

3 1

3

IFF

*5

5.

*5 https://goo.gl/JT9jUM

4ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-MUS-115 No.34
2017/6/17



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 3 第 6 章の実験条件

声の印象を表す空間

手法 Eigenvoice

データ JNAS 男性話者 127 人

特徴量 6，18，25 次元

顔の印象を表す空間

手法 IFF，IFF の主成分分析

データ MORPH 顔画像約 54,000 枚

特徴量 IFF(15 次元)，IFF の主成分 (3，4 次元)

両空間の写像

手法 GMM，CCA

データ 第 5 章で収集した被験者ごとのパラレルコーパス

備考 GMM の混合数は 2

表 4 Eigenvoice と累積寄与率の関係 (単位:%)

主成分数 1 2 6 18 25 33

累積寄与率 14.9 25.8 51.1 70.7 75.9 80.1

致しているパラレルコーパスであり，話者本人の声と顔の

組み合せとは限らない．そこで，ある顔に適切だと思われ

る音声を選択する主観実験を行い，両者のパラレルコー

パスを得た．ただし，被験者と提示する音声・顔の性別に

より知覚モデルが異なる可能性があることから [11]，被験

者・提示顔画像・選択対象の音声の性別を全て男性に固定

した．被験者は 20代男性 10名であり，提示した顔画像は

MORPHのアジア系男性顔画像 44枚，音声は JNAS*6 の

男性話者 127人の音素バランス文を使用した．ただし，提

示した音声は各話者が発話したサブセットの一文目のみで

ある．被験者の負担を減らすため，あらかじめ話者を [8]で

作成した Eigenvoiceの固有空間の座標に基づき二分木を用

いて分類し，その木を辿らせ最終的に最も適切な音声を選

択する方法を採用した．具体的には当該話者の Eigenvoice

の重みの正負を利用して二分木を構成した．ただし，この

主観実験で得られるパラレルコーパスは，顔画像と最終的

に選択された音声ファイルが結びつけられたものである．

そこで，提案手法における対応付けにおいては，顔画像と

音声をそれぞれ顔・声の印象を表す空間に射影する必要が

ある．

6. CCAに基づく顔から声への対応付け実験

6.1 実験条件

第 3章の提案手法を用いて，顔画像から印象的に対応す

る話者を統計的に導くことを検討する．実験条件を表 3に

示す．[8]で行った実験から，Eigenvoiceで構成された空

間は話者の声の印象を反映しているものと考えることが

できるため今回もこの空間を使用した．Eigenvoiceと累積

寄与率の関係を表 4に示す．Eigenvoiceを構成するために

*6 http://research.nii.ac.jp/src/JNAS.html [Accessed 19
January 2017]

表 5 手動または GMM・CCA に基づいて推定した話者間の平均

MCD [dB]

写像 顔の特徴量 声の特徴量 MCD

GMM IFF の主成分 3 次元 Eigenvoice 6 次元 2.44

CCA IFF の主成分 3 次元 Eigenvoice 6 次元 2.69

CCA IFF の主成分 3 次元 Eigenvoice 18 次元 2.58

CCA IFF の主成分 3 次元 Eigenvoice 33 次元 2.64

CCA IFF の主成分 4 次元 Eigenvoice 6 次元 2.89

CCA IFF(15 次元) 　　 Eigenvoice 6 次元 3.77

CCA IFF(15 次元) Eigenvoice 25 次元 2.97

CCA IFF(15 次元) Eigenvoice 33 次元 2.84

WORLD[12]と SPTK*7を使用し，話者空間内の一点に対

応する話者の音声合成には別の男性話者を入力とする EVC

を用いた．

顔の印象を表す空間として，第 4章で得られた IFFの各

特徴量を軸とする空間と IFFの主成分が張る固有空間の 2

つを比較した．

顔・声の印象を表す空間の間の写像として，2.4節を応用

した GMMに基づく写像 [8]と第 3章の CCAに基づく写

像を比較した．また，顔・声の特徴量や次元数を変化させ

たときに変換の様子が変化するかどうか検証した．GMM

の学習または CCAには，第 5章で得られたパラレルコー

パスを利用した．ただし，[8]の結果より，顔から声への対

応付けには個人性があることが示唆されたため，各被験者

ごとに GMMの学習または CCAを行い，統計的対応付け

と手動の対応付けを比較した．1人の被験者につきパラレ

ルデータは 44組得られたが，その内 40組をGMMの学習

または CCAに用い 4組を評価に用いるクロス・バリデー

ションで提案手法の有効性を検証した．評価は，手動もし

くは GMM・CCAに基づいて推定された話者空間の座標

から，EVCを用いて音声を合成し，両者を式 (23)のメル

ケプストラムひずみ (Mel-cepstrum distortion: MCD)を

用いて比較した．

MCD[dB] = 10/ ln 10

√√√√2

24∑
d=1

(
c
(tar)
d − c

(ref)
d

)2

(23)

ただし，c
(tar)
d は GMMに基づいて推定された話者の音声

のメルケプストラムであり，c
(ref)
d は手動で推定された話

者の音声のメルケプストラムである．MCDが小さい程，

比較対象の二つの音声は似通っていると言える．合成した

音声は，JNASのサブセット Jの音声 53文であり，それら

のメルケプストラムひずみの平均を二人の話者の類似度と

した．

6.2 実験結果

手動または GMM・CCAに基づいて推定された話者の

*7 http://sp-tk.sourceforge.net/ [Accessed 19 January
2017]
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間のMCDを全評価データセット・全被験者に関して平均

した結果を表 5に示す．顔・声の特徴量を変化させたとき

に，最も手動の結果と近かった（MCDが小さかった）の

は，先行研究である IFFの主成分 3次元と Eigenvoice 6次

元を用いたGMMに基づく対応付けであり，提案手法であ

る CCAに基づく対応付けよりも優れていた．しかし，顔・

声の特徴量の次元数を変化させたとき，GMMのパラメー

タ学習が上手くいかない場合が頻繁に起きたが，CCAは学

習サンプル数以下の次元であれば上手く分析できていた．

入出力の次元数を変化させた時の CCAの結果について

考えると，まず，IFFの主成分を使用した場合については，

IFFの主成分の次元数を上昇させると精度が悪化した．ま

た，Eigenvoiceの次元数が 18次元のときが精度が最も高

かった．次に，IFFそのものを使用した場合については，

Eigenvoice の次元数を向上させると精度が向上したもの

の，IFFの主成分を使用した場合よりも精度は悪かった．

このことから，IFFには冗長性があり，対応付けにおいて

は IFFを次元圧縮して用いた方が効果的であると言える．

以上の結果から，CCAに基づく対応付けは，GMMを

用いた場合と比べて入出力の次元数の変化に頑健であると

言えるが，手動の対応付けとの比較においてはGMMより

も精度が悪く，顔から声への対応付けを上手くモデル化で

きなかった．これは，式 (16)において，声の印象を表す空

間から顔と声に共通する因子が従う空間への写像を考えて

いるが，式 (20)では，共通因子と声の特徴量が一対一に対

応するものとして変換を行っていることに起因すると考え

られる．第 5章の主観実験の結果を見ても，同じ声が複数

の顔に割り当てられており，本来共通因子と声の特徴量は

一対一ではなく，ある程度のばらつきを伴って対応してい

ると言える．これは，同じ顔に複数の声が割り当てられた

ことから，顔の特徴量と共通因子においても同様であると

言える．GMMに基づく対応付けにおいては，顔と声の特

徴量が連結された特徴量が統計的にGMMを用いて表現さ

れるため，このばらつきを上手く表現できている可能性が

ある．従って，CCAにおいても，共通因子が従う分布を

考慮し，より確率的な対応付けを考える必要がある．

7. まとめ

本研究では，声の話者性と顔の静的な個人性に着目し，声・

顔の印象に基づいて，顔の特徴量から声の特徴量を統計的

に推定することを目的とした．声の特徴量には Eigenvoice

を，顔の特徴量には表 1に基づく IFFまたは IFFを主成

分分析した結果を用いた．変換写像として CCAに基づく

変換法を検討し，先行研究であるGMMに基づく対応付け

と比較した．GMMの学習と CCAには，あらかじめ手動

で対応付けた顔と声のパラレルコーパスを使用した．結果

として，CCAに基づく対応付けは GMMに基づく対応付

けよりも精度が悪かった．その原因として，提案手法は顔

の特徴量と声の特徴量を一対一に変換しようとする写像で

あることが考えられる．しかし，GMMよりも CCAは入

出力の次元数に頑健であることも示唆された．従って今後

は，共通因子が従う分布を考慮した CCAに基づく対応付

けを考える．また，今回はMORPHの顔画像の被写体が

全て異なるという条件のもと IFFの抽出を行ったため，現

在の方法では厳密に個人性を表現しているとは言えない．

そこで，同じ被写体の顔画像複数枚から一つの IFFを抽出

する方法についても検討する．
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