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1 はじめに

声質変換とは，入力された音声に含まれる話者性・
音韻性・感情性などといった多くの情報の中から，特
定の情報を維持しつつ他の情報を変換する技術であ
る．音韻情報を維持しつつ話者情報を変換する“話者変
換” [1]を目的として広く研究されてきたが，近年では，
音声合成や音声認識における話者性の制御 [2]に用い
られている他，感情情報を変換する “感情変換” [3, 4]，
失われた話者情報を復元する “発話支援” [5]など多
岐にわたって応用されている．本研究では，雑音環境
下での声質変換など，これまでになかったタスクに対
応可能な非負値行列因子分解（Non-negative Matrix
Factorization : NMF）による声質変換 [6]を扱う．従
来のNMFによる声質変換に辞書選択を導入すること
で，変換精度の向上を目指した．
従来，声質変換においては統計的な手法が多く提案
されてきた．なかでも混合正規分布モデル (Gaussian
Mixture Model : GMM)を用いた手法 [1]はその精
度のよさと汎用性から広く用いられており，多くの改
良がされ続けられている．基本的には，変換関数を
目標話者と入力話者のスペクトル包絡の期待値によっ
て表現し，変数をパラレルな学習データから最小二
乗法で推定する．戸田ら [7]は従来のGMMを用いた
声質変換法に動的特徴とGlobal Varianceを導入する
ことでより自然な音声として変換する手法を提案し
ている．Helanderら [8]は従来手法における過適合
の問題を回避するため，Partial Least Squares(PLS)
回帰分析を用いる手法を提案している．またこれらの
手法では，入力話者と出力話者が同じテキストを発
話して得られるパラレルデータが必要であるが，こ
のパラレルデータを使用せずに声質変換を行うため
に，GMMの話者適応を行う手法 [9]や Eigen-Voice
GMM (EV-GMM) [10, 11]などが提案されている．
我々はこれまで，従来の統計的手法とは異なる，ス
パース表現に基づくExemplar-basedな声質変換手法
を提案してきた [6]．スパース表現に基づくアプロー
チは信号処理の分野において注目されており，音声信
号処理の分野でも音声認識や音源分離，雑音抑圧な
どにおいて，その有効性が報告されている．このアプ
ローチでは，与えられた信号は少量の学習サンプルや
基底の線形結合で表現される．例えば音源分離に用い
る場合，まず学習サンプルや基底を音源毎にグルー
プ（辞書）化し，混合音声をそれらのスパース表現に
する．その後，目的音声の辞書に対する重みベクトル
のみを取り出して用いることで，目的音声のみを分
離する．Gemmekeら [12]は雑音の重畳した音声を，
クリーン音声辞書とノイズ辞書のスパース表現にし，
クリーン音声辞書に対する重みを音声認識における
Hidden Markov Model (HMM)の尤度算出に用いる
ことで，雑音にロバストな音声認識を行う手法を提
案している．
本研究では，スパースコーディングの代表的な手法
としてNMF [13]を用いる．我々の提案している声質
変換手法では，従来の声質変換手法でも用いられてい
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たパラレルデータから，入力話者の音声辞書（入力話
者辞書）と出力話者の音声辞書（出力話者辞書）から
なる同一発話内容のパラレル辞書を構築する．変換
時には，入力音声をNMFによって，入力辞書に含ま
れる少量の基底からなるスパース表現にする．得ら
れた入力辞書の基底毎の重み係数（アクティビティ）
に基づいて，入力話者辞書の基底を出力辞書内の基
底と置き換え，線形結合することで，出力話者の音
声へと変換する．従来の声質変換のように統計的モ
デルを用いない Exemplar-basedな手法であるため，
過学習がおこりにくく，自然性の高い音声へと変換可
能であると考えられる．
さらに本手法では，従来のNMFを用いた雑音抑圧
法を組み込み入力辞書に雑音辞書を結合してアクティ
ビティを求めることで，雑音抑圧と声質変換が同時に
可能である．この性質を利用して，これまで研究され
てこなかった雑音環境下での声質変換を提案した [6]．
また，NMFはクラスタリング手法でもあり，入力辞
書行列の音素ラベルが既知であれば，音素識別が可
能である．この性質を利用して，発話が不明瞭になり
やすい脳性麻痺型の構音障害者を対象とした声質変
換を提案した [14]．以上のように，NMFを用いた声
質変換手法は従来手法にはなかった様々なタスクに応
用可能な手法である．
本稿では，声質変換においてもっとも一般的な，音
声スペクトルを特徴量とした話者変換をタスクとし，
NMFを用いた声質変換手法の精度を向上させるため，
辞書選択手法の導入を提案する．これまではパラレ
ルデータの全フレームをそのまま辞書の基底として
用いており，辞書のサイズが膨大となっていた．その
ため，入力音声のフレームと，入力話者辞書から選ば
れる基底の音素が必ずしも一致しないといった問題
があった．そこで本稿では，入力・出力話者辞書を音
素カテゴリに分けた副辞書を作成する．NMFを用い
て音素カテゴリ認識を行い，選択した副辞書上でマッ
ピングを行うことで声質変換を行う．
以下，第 2章でこれまでのNMFによる声質変換手
法を述べ，第 3章で本稿の提案手法を説明する．第 4
章で従来のGMM・NMFによる声質変換手法と比較
し，第 5章で本稿をまとめる．

2 NMFによる声質変換

スパースコーディングの考え方において，与えられ
た信号は少量の学習サンプルや基底の線形結合で表
現される．

xl ≈
∑J

j=1 ajhj,l = Ahl (1)

xl は観測信号の l番目のフレームにおけるD次元の
特徴量ベクトルを表す．aj は j番目の学習サンプル，
あるいは基底を表し，hj,lはその結合重みを表す．本
手法では学習サンプルそのものを基底 aj とする．基
底を並べた行列A = [a1 . . .aJ ]は “辞書”と呼び，重
みを並べたベクトル hl = [h1,l . . . hJ,l]

T は “アクティ
ビティ”と呼ぶ．このアクティビティベクトル hl が
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Fig. 1 Basic approach of NMF-based voice conver-
sion

スパースであるとき，観測信号は重みが非ゼロである
少量の基底ベクトルのみで表現されることになる．フ
レーム毎の特徴量ベクトルを並べて表現すると式 (1)
は二つの行列の内積で表される．

X ≈ AH (2)

X = [x1, . . . ,xL], H = [h1, . . . ,hL]. (3)

ここで Lはフレーム数を表す．
本手法の概要を Fig. 1に示す．この手法では，パ
ラレル辞書と呼ばれる入力話者音声辞書と出力話者
音声辞書からなる辞書の対を用いる．この辞書の対は
従来の声質変換法と同様，入力話者と出力話者によ
る同一発話内容のパラレルデータに動的計画法 (DP)
を適用することでフレーム間の対応を取った後，入力
話者と出力話者の学習サンプルをそれぞれ並べて辞
書化したものである．
このとき，仮に入力話者の音声と，それと同一発話
の出力話者の音声をそれぞれ入力辞書と出力辞書の
スパース表現にした場合，それぞれから得られるアク
ティビティ行列は互いに類似していると仮定できる．
Fig. 2は 2人の話者による発話単語 “ikioi”を入力信
号としたときの，NMFで推定したアクティビティ行
列である．ただし，簡易な例を示すため，辞書行列は
2話者間でアライメントがとられた 1単語のみから構
成されている．Fig. 2を見ると，高い重みを持つ基底
の位置が類似していることがわかる．このことから，
辞書行列がパラレルであれば，入力話者の辞書行列
を用いて推定された入力特徴量のアクティビティは
出力特徴量のアクティビティとして置き換え可能で
あると考えられる．以上の仮定に基づき，入力音声
は入力話者辞書のスパース表現にし，得られたアク
ティビティ行列と出力話者辞書の内積をとることで，
出力話者の音声へと変換する．本手法では，アクティ
ビティ行列の推定にスパースコーディングの代表的手
法である NMFを用いる．

3 辞書選択によるNMF声質変換

これまでのNMFによる声質変換法では，学習サン
プル全てを基底としてパラレルな辞書を構成してい
た．結果，辞書に含まれる基底数が膨大になり，入力
信号が値の小さなアクティビティから成る多数の基底
の線形結合で表現されてしまうという問題があった．
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Fig. 2 Activity matrices for parallel utterances

線形結合の基底の数が増加すると，パラレルな発話
のアクティビティの形状が類似するという仮定が成り
立たなくなり，これが変換音声の劣化につながってい
ると考えた．そこで，入力信号を表現する基底数を
限定するため，音素カテゴリごとに副辞書を作成し，
限定された基底内でスパースコーディングを行う．

3.1 辞書構成法

Fig. 3は副辞書の構成法を示したものである．従来
の NMFによる声質変換と同様にして入力話者辞書
As と出力話者辞書行列At を求める．次にパラレル
な辞書行列は，Table 1に示す音素カテゴリに従って，
K 個の副辞書に分けられる．
さらに，それぞれの副辞書を表現する代表基底を
集め，副辞書を選択するためのカテゴライズ辞書Θ
を作成する．k番目の入力話者副辞書をΦs

kとすると
き，その副辞書内の確率分布を仮定し，対応するカテ
ゴライズ辞書の基底 θk ∈ Θを以下のように表す．

p(Φs
k) =

M∑
m=1

αmN(Φs
k,µ

(k)
m ,Σ(k)

m ) (4)

θk = [µ
(k)
1 , . . . ,µ

(k)
M ] (5)

Θ = [θ1, . . . ,θK ] (6)

ここで，M，α，µ
(k)
m ，Σ

(k)
m は正規分布の混合数，混

合重み，平均，分散である．

Table 1 Category for sub dictionary
Category phoneme
a a
e e
i i
o o
u u
plosive p, t, k, b, d, g, s
fricative s, h, z
nasals m, n, N
semi-vowel j, w
liquid r

3.2 辞書選択・変換法

Fig. 4は変換手法の流れを示したものである．変換
する入力信号Xs はカテゴライズ辞書Θとアクティ
ビティHs

Θによって，カテゴライズ辞書の基底とその
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重みの線形和で表される．

Xs ≈ ΘHs
Θ s.t. Hs

Θ ≥ 0 (7)

Xs = [xs
1, . . . ,x

s
L] (8)

Hs
Θ = [hs

Θ,1, . . . ,h
s
Θ,L] (9)

hs
Θ,l = [hs

Θ1,l, . . . , h
s
ΘK ,l]

T (10)

つづいて入力信号のフレーム xs
l は，対応する入力話

者副辞書Φs
k̂
が以下のように選ばれ，その副辞書内の

基底の線形和で表現される．

k̂ = arg max
k

∑
n

hs
Θk,l

/hs
Θn, ｌ (11)

xs
l = Φs

k̂
hl,k̂ (12)

推定されたアクティビティと出力話者副辞書Φt
k̂
によ

り，変換された特徴量は以下のように表現できる．

ŷsl = Φt
k̂
hl,k̂ (13)

t
1Φ

t
KΦ

s
1Φ

s
KΦ

sΘ

Categorizing
Dictionary

sX s
ΘH

Select

s
1H

Copy

t
1H

Input 
spectral features

s
KH

t
KHtX̂

Converted 
spectral features

Construction

+

Select

Fig. 4 NMF-based voice conversion using catego-
rized dictionary

4 評価実験

4.1 実験条件

本実験では従来のGMMを用いた手法と，以前に提
案したパラレルデータ全てを辞書に用いる手法 (サン
プルベースによる手法と呼ぶ)と比較を行った．ATR
研究用日本語音声データベース [15]より，男性話者 1
名の音声を入力話者音声に，女性話者 1 名の音声を
出力話者音声として用いた．サンプリング周波数は
8kHz である．音素バランス 216 単語を学習データと

し，従来手法における GMM の学習，サンプルベー
スの手法，提案手法における辞書の構築にそれぞれ
用いた．評価には学習には含まれない 100単語を用
いた．サンプルベースによる手法及び提案手法では
STRAIGHTスペクトル [16]と前後 2フレームを含む
2,565次元特徴量とした．カテゴライズ辞書の基底を
求める際の混合数は，副辞書の基底数の 1/500とした．
それぞれの手法において NMF の更新回数は 300 と
した．GMMを用いた従来手法では，STRAIGHTス
ペクトルから計算された mfcc+∆mfcc+∆∆mfcc の
64次元を特徴量とした．GMM の混合数は 64 であ
る．本稿では，提案手法・従来手法ともに F0 情報は
従来の単回帰分析により変換し，非周期成分は変換
せず入力音声のものをそのまま用いている．
提案手法の有効性を確かめるため，客観評価と主
観評価を行った．客観評価は STRAIGHTスペクト
ル 516次元を特徴量とし，式 (14)で表される NSD
(Normalized Spectrum Distortion) [17]によって各
手法を比較した．

NSD =

√
||SY − ˆSX ||2
||SY − SX ||2

(14)

ただし，SX，SY，ŜX はそれぞれ入力話者のスペク
トル，出力話者のスペクトル，変換後のスペクトルを
表す．主観評価は自然性と話者性の 2つの項目につ
いて，10人の主観評価実験を行った．自然性の評価
基準は MOS 評価基準 [18]に基づく５段階評価（5:
とてもよい，4:よい，3:ふつう，2:わるい，1:とても
わるい）とした．話者性については，出力話者の音声
を聴いた後，各変換音声を聴き比べてどちらが出力
話者の音声に似ているかを選択する XAB法とした．

4.2 実験結果・考察

各手法における変換音声のNSDを Fig. 5右側に示
す．サンプルベースによる手法（NMF）は，従来の
GMMによる手法と比べてスペクトル歪みが大きく
なっているが，提案手法は GMMよりも小さくなっ
ている．このことから，従来のNMFによる声質変換
に辞書選択を導入することにより変換精度が向上し
たことがわかる．
自然性の主観評価結果を Fig. 5左側に示す．従来
のGMMによる手法とサンプルベースの手法 (NMF)
の間には有意な差は見られないが，提案手法はこれ
らを上回る結果となっている．
話者性の主観評価結果を Fig. 6に示す．こちらも
従来の GMM による手法とサンプルベースの手法
(NMF)の間には有意な差は見られないが，提案手法
は従来のサンプルベースの手法 (NMF)よりも話者性
が向上していることが分かる．

- 1475 -日本音響学会講演論文集 2013年9月

test



0.7

0.705

0.71

0.715

0.72

0.725

0.73

0.735

0.74

0.745

Proposed NMF GMM

N
S
D

1.5

1.7

1.9

2.1

2.3

2.5

2.7

2.9

3.1

3.3

3.5

Proposed NMF GMM

M
O
S

Fig. 5 Normalized spectrum distortion calculated
from converted speech using each method (left), and
results of MOS test (right)

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

NMF GMM

P
r

e
fe

r
e

n
c

e
 S

c
o

r
e

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Proposed NMF

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Proposed GMM

Fig. 6 Preference scores for the similarity

5 おわりに

本稿では，これまで提案してきたNMFに基づく声
質変換法において，音素クラスタに分けた辞書選択
を導入した．これにより，入力音声を音素的に近い基
底のスパース性の高い線形和で表現することを可能
にし変換精度を向上させた．主観・客観評価実験を行
い，従来の統計的モデルを用いた声質変換法やNMF
を用いたサンプルベースの手法よりも高い精度で変
換できることを示した．
今後は雑音辞書を結合することで雑音重畳音声の
分離と声質変換を行う手法の性能を評価する．また，
構音障害者のための発話支援にも応用していく．
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