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1 はじめに

声質変換は，入力された音声の言語情報を保ったま

ま，話者性や感情といった特定の情報のみを変換す

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
換では用いられていない唇画像特徴を声質変換に組

み込むことで，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 (Gaus-
sian 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．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 Vari-
ance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．

しかし，これらの声質変換の従来手法のほとんど

は学習・テストデータともにクリーン音声を用いてお

り，雑音の重畳した入力音声に関する評価はされてい

ない．入力音声に重畳した雑音は変換音声を生成す

る際の妨げとなり，その結果として変換される音声に

も悪い影響が出ることは避けられない．よって雑音環

境下を考慮した声質変換の手法の検討が必要である

と言える．

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．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
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な音声認識を行う手法を提案している．

また，音声のみを用いた手法よりも画像と両方用

いたマルチモーダルな手法が認識・変換においてより

よい結果をもたらすと言われている．駒井ら [13]は，
雑音環境下において AAMを用いた発話認識手法を
提案している．音声情報のみを用いた結果よりも画

像情報をを取り入れたことでその有効性が示されて

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 [14]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

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．

本稿では，雑音環境下に強いNMF基づく声質変換
に唇画像特徴を組み込んだ手法を提案する．ここで

は入力音声の発話前後の非音声区間から雑音辞書を

構築し，入力として与えられる雑音重畳音声を入力

音声辞書と雑音辞書のスパースな表現にする．この

入力音声と辞書から推定される重み行列のうち，音

声辞書に関する重みのみを取り出し，出力話者の音

声サンプルから構築した出力音声辞書との線形結合

をとる．更に本手法では，入力話者の画像特徴から得

られた唇画像辞書を導入することで変換精度をより

向上させる．

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

- 417 -

1-R5-19

日本音響学会講演論文集 2014年3月



sXD

L

sA

tA

Parallel data

J

Copy

sH

sHtX̂

Source
spectral features

(D x L)

Source and target
dictionaries

(D x J)

Converted 
spectral features

(D x L) Activity of
source signal

(J x L)

Activity
estimation

Construction

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．

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 唇画像特徴を用いたNMF声質変換

これまでのNMFによる声質変換法では，音声特徴
のみを用いた変換手法となっていた．本稿では，唇画

像特徴を組み込んだマルチモーダルな声質変換手法

を提案する．これによってより雑音に頑健な変換と

なる．

3.1 辞書構成法

Fig. 2は音声辞書，画像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各
話者の同一発話によるパラレルデータから入力話者

辞書Asaと出力話者辞書Ataを求める．本稿のテス

トデータには雑音が重畳しており，音声信号の分析合

成ツールである STRAIGHT[17]ではその雑音を表現
するのが難しという問題がある．従って，入力話者音

声から構築する辞書内のサンプルは短時間フーリエ

変換 (STFT) によって計算される振幅スペクトルと
し，出力話者音声の辞書に関しては STRAIGHT 分
析によって得られるスペクトルをサンプルとする．入

力話者，出力話者ともに STRAIGHT 分析によって
得られるメルケプストラムを用いて，フレーム間同期

を取るための DPマッチングを行い，パラレルデータ
を作成する．画像辞書Asv に関して，フレームごと

に得られる画像から特徴量を取り出し並べ，スプライ

ン補間を行い音声フレームとの同期を取ったものを画

像辞書とする．画像の特徴量として DCT（Discrete
Cosine Transform）を用いる．DCTされた画像から
ジグザグスキャン [15]を行い，低次 40 次元を負値を
取らないように底上げしたものを画像特徴量とする．

この画像辞書と音声辞書を結合したものを音声画像

結合辞書As とし，変換に用いるものとする．
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Fig. 2 Multimodal dictionary construction

3.2 変換手法

本稿で用いる変換手法は 2段階に分かれている．1
段階目は従来の雑音除去 NMF [6]と同様，入力音声
からノイズを除去する．入力話者の音声辞書に付随

する雑音辞書は，雑音の重畳したテストデータの非

音声区間のフレームから構築される．NMF による雑
音除去手法において，観測信号のあるフレームは，ク

リーン音声から構築した辞書とノイズ辞書の非負の

線形結合により近似される．

x = xa + xn

≈
J∑

j=1

asaj ha
j +

K∑
k=1

aank hn
k

= [AsaAsn]

[
ha

hn

]
s.t. ha,hn ≥ 0

= Asah s.t. h ≥ 0 (4)
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xaと xnはそれぞれ入力話者のクリーン音声の振幅ス

ペクトル，雑音の振幅スペクトルを表す. Asa, Asn,
ha, hn は入力話者の音声辞書，雑音の辞書，クリー

ン音声，雑音に対するそれぞれのアクティビティを表

す．スペクトル，辞書はすべてフレーム毎に正規化さ

れているものとする．スパース制約付き NMF にお
いて h を推定するためにコスト関数が以下のように
設定されている．

d(x,Asah) + ||1(J×1)λTIh||1 s.t. h ≥ 0. (5)

第一項は xと Ahの Kullback-Leibler divergence
である．第二項は hをスパースにするための L1 ノ
ルム正則化項である．1はすべての要素が 1の行列，
Iは単位行列を表す．λT = [λ1 . . . λJ . . . λJ+K ] を調
節することで，辞書内のサンプル毎に定義すること

ができる．本稿ではクリーン音声辞書に関する制約

重み [λ1 . . . λJ ]を 0.1に，雑音辞書に関する制約重み
[λJ+1 . . . λJ+K ]を 0に設定した．(5)式を最小にする
ように以下の更新式に従いアクティビティ行列 hが
推定される．

hj ← hj

D∑
d

(Asa
d,jxd/(A

sah)d)

1 + λj
(6)

Dは辞書 Asa の次元数を表す．このアクティビティ

行列 hから入力話者辞書に関するアクティビティha

のみを取り出し，入力話者の辞書との内積を取るこ

とで，雑音除去された入力話者の振幅スペクトル x̂a

を得る．

x̂a = Asaha (7)

2段階目は，1段階目で得られた振幅スペクトルに
画像特徴量を結合する．これを入力として，3.1章で
定義した音声画像結合辞書Asからアクティビティ行

列を推定する．ここで，入力，辞書にそれぞれ音声

と画像の重み，α と β を掛けることにする．このと
き，音声と画像を結合した特徴量から得られる新た

な hav は以下のコスト関数を最小にすることで推定

でき，そのコスト関数と更新式は以下のようになる．

αd(x̂a,Asahav) + βd(xv,Asvhav)

+||1(J×1)λTIhav||1 s.t. hav ≥ 0. (8)

hav
j ← hav

j

D∑
d

fd +
E∑
e

ge

α+ β + λj
(9)

fd = αAsa
d,jαx̂

a
d/(αA

sahav)d (10)

ge = βAsv
e,jβx

v
e/(βA

svhav)e (11)

ただし x̂a,xv,Asa,Asvはそれぞれ入力音声，入力画

像，音声辞書，画像辞書を表す．推定されたアクティ

ビティ行列と出力話者辞書Ataの内積を取り，NMF
変換後のスペクトル x̂t を得る．

x̂t = Atahav (12)

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，音声特徴
のみを用いたNMFによる手法を比較手法として実験
を行った．M2TINIT研究用マルチモーダル音声デー
タベース [16]より，男性話者 1名の音声を入力話者音
声に，ATR研究用日本語音声データベース [17]より，
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 16kHz である．音素バランス 50
文からパラレルデータを作成し，NMFにおけるパラ
レル辞書の構築，従来手法における GMMの学習に
それぞれ用いた．各話者の辞書に含まれるサンプルの

数は 88,275 である．テストデータとなる文章それぞ
れに雑音信号を加算した．雑音信号は CENSREC-1-
C データベース [18]に含まれる食堂内で収録された
音声の無音声部分の雑音を用いた．雑音信号の SNR
は 0 dB と 10 dB とした．入力話者の音声辞書，及
び入力音声に用いる振幅スペクトルの次元数は 512
，出力話者の音声辞書，及び出力音声の生成に用い

る STRAIGHT スペクトルの次元数は 1,025 である．
アクティビティ行列の推定値の更新回数は 300 とし
た．比較手法である GMMでは STRAIGHTスペク
トルから計算される線形ケプストラム 24 次元を特徴
量とし，混合数は 64 とした．動画のフレームレート
は 29.97 fps で，画像のサイズは 720 x 840 となって
いる．音声フレームと画像フレームの同期を取るた

めにスプライン補間を行い，セグメント特徴量を導

入し，前後 3フレーム分を画像特徴として画像辞書
を構築した．また，画像と音声の重みについては音声

に対する重み α は 1 に固定し，画像に対する重み β
を 0.01 , 0.1, 1 , 10 , 100 と変えて評価を行った．

4.2 実験結果・考察

各手法における変換音声の SDIR（Spectral Distor-
tion Improvement Ratio）を Fig. 3と Fig. 4に示す．
SDIRは以下の式で表される．

SDIR[dB] = 10 log10

∑
d |Xt(d)−Xs(d)|2∑
d |Xt(d)− X̂t(d)|2

(13)

ただし Xs,Xt,X̂t 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．スペクトルはそれぞれ次元ごとに正規化されて

いる．Fig. 3,Fig. 4より，0 dB ， 10 dBともに画像
特徴を用いた変換精度が，二つの従来手法より向上

していることが分かる．また，重み β に関しては 10
のとき精度が一番良くなっている．β が 0 と 10 のと
きの SDIRの差と比べると，0 dB のときは 0.26，10
dB のときは 0.16 と重畳雑音の SN比が小さいほう
が，画像を入れたときの効果が大きいということも

分かる．
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Fig. 4 Spectral Distortion Improvement Ratio cal-
culated from converted speech using each method
and weigth (SNR = 10 dB)

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，画像特徴を導入した．

これにより，音声特徴のみを用いた変換よりもさら

に雑音に頑健な変換を行うことを可能となり変換精

度が向上した．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音声特徴のみを用いたNMF
よりも高い精度で変換できることを示した．

今後は他の画像特徴量での比較や，より精度の高

い変換手法の改良を進めていく．
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