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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．応用例としては話者変換や感情変

換 [1, 2]をはじめとし，発話支援 [3]など多岐に渡る．

これまで様々な声質変換の手法が提案されており，中

でもGaussian Mixture Model (GMM)を用いた手法

[4]に代表されるような統計的アプローチに基づく手

法 [5, 6]が広く用いられている．

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 Varianceを導入することでより自

然性の高い音声として変換する手法を提案している．

Helanderら [8]は Partial Least Squares (PLS)回帰

分析を用いることにより，従来手法における過適合の

問題を回避するための手法を提案している．また従来

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 [12]．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 [13, 14]．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 [15]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 Non-negative Matrix

Factorization(NMF)[16] 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
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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，話者適応を用いたNMFによる声質変換

手法を提案する．我々が提案してきた従来のNMFに

よる声質変換手法では，入力話者と出力話者の同一

発話内容のパラレルデータを用いることが前提となっ

ていた．つまり，対応する任意の話者の大量のデータ

をあらかじめ用意しておかなければならないという

問題点があった．そこで，出力話者の少量の音声デー

タのみを辞書適応に用いることで，入力話者辞書か

ら出力話者辞書を生成する手法を提案する．評価実

験では，話者適応を用いた本手法の有効性を示す．

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 bjhj,l = Bhl (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．bj 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 bj とする．基

底を並べた行列B = [b1 . . .bJ ]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

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 ≈ BH (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．
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Fig. 1 NMFによる声質変換の概要

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，Fig. 3はそれぞれ入力話者，出力話者が「い

きおい」と発話した音声に対して，それらの音声のフ

レーム間同期をとってパラレル辞書を構築し，NMF

により推定されたアクティビティ行列である．ここ

で，入力話者の音声には入力話者の辞書を，出力話

者の音声には出力話者の辞書を用いて，それぞれの

アクティビティ行列を求めている．また，入力話者，

出力話者ともに STRAIGHT[17]分析によって得られ

る平滑化スペクトル (STRAIGHTスペクトル) から

辞書を構築している．この実験では入力及び出力音

声と辞書が同じ単語であるため，求められるアクティ

ビティ行列は対角線上に高いエネルギーを持つ．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 話者適応を用いた声質変換

3.1 パラレル辞書の作成

我々がこれまで提案してきたNMFによる声質変換

法では，入力話者と出力話者の同一発話内容のパラ

レルデータを用いることが前提となっていた．つま

り，対応する話者の大量の音声データをあらかじめ用

意しておかなければならないという問題点があった．

本稿では出力話者の少量の音声データを辞書適応に

用いることで，入力話者の辞書から出力話者の辞書

を作成する手法を提案する．Fig. 4に話者辞書の適応

を用いたパラレル辞書作成の概要を示す．適応デー

タである出力話者の STRAIGHTスペクトルXt は，

適応行列A， 入力話者辞書 Bs 及び入力信号のアク

Fig. 2 入力信号のアクティビティ行列

Fig. 3 出力信号のアクティビティ行列

ティビティ行列Hs の線形結合によって表現される．

Xt ≈ ABsHs (4)

ここで，入力話者辞書Bsは入力話者の音声から抽

出した STRAIGHTスペクトルを並べたものである．

アクティビティ行列は入力話者辞書からどの基底を選

択するかという指標になる行列であるので，本稿で

は適応に用いる出力話者と同じ発話内容である入力

話者音声から推定した重み行列を用いている．ここ

で得られた適応行列Aと入力話者辞書 Bs の線形結

合によって出力話者辞書 B̂t が生成される．

B̂t = ABs (5)

また，適応行列Aは，文献 [18]で音源分離におけ

る基底の適応行列の推定として提案されている方法

と同様にして，以下の式により推定される．

A ← A. ∗ (Xt./(A(BsHs)))(BsHs)T

./1(BsHs)T (6)

3.2 変換音声の生成

話者適応によって生成された出力話者辞書 B̂tと入

力系列から推定されたHsを用いることで，変換音声

のスペクトルを得る．本手法ではスペクトルの形状

のみを考慮するため，Xs，Bs及び B̂tについて，フ
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Fig. 4 話者適応によるパラレル辞書作成

レーム毎，あるいは辞書内のサンプル毎に，各周波数

ビンの振幅の総和で正規化を行う．

M = 1(D×D)Xs

Xs ← Xs./M

Bs ← Bs./(1(D×D)Bs)

B̂t ← B̂t./(1(D×D)B̂t) (7)

1は全ての要素が 1の行列である．

次に，正規化された出力話者辞書とHsの内積を取

り，式 (7)であらかじめ計算しておいた入力音声の振

幅をかけることで，NMF変換後のスペクトルを得る．

X̂t = (B̂tHs). ∗M (8)

上式によって得られる NMF 変換後のスペクトル

は STRAIGHT スペクトルにより表現されるため，

STRAIGHT 合成ツールにより変換音声を生成する

ことが可能となる．本稿では，音声生成に必要であ

る基本周波数は従来の単回帰分析により変換を行い，

非周期成分は入力音声から抽出されたものを直接用

いている．

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，話者

適応を用いない従来の NMFによる変換手法と比較

を行った．ATR研究用日本語音声データベースから，

入力話者音声は男性話者，出力話者音声は女性話者

とした．サンプリング周波数は 8kHzとした．従来の

NMF変換で用いるパラレル辞書の構築には入力話者

と出力話者の同一発話内容の 10単語，50単語，216

単語からそれぞれ作成したパラレルデータを用いた．

また提案手法では，216単語を用いて入力話者辞書を

作成した．出力話者音声のうち 10単語及び 50単語

から話者適応を行い，それぞれ出力話者辞書を作成

した．

比較手法である GMMに基づく声質変換のための

学習サンプルには，辞書を構築したのと同様音声の

ケプストラムをフレーム間同期を取ることでパラレ

ルデータとして用いた．

Fig. 5 テストデータ 50単語における NSD

Fig. 6 テストデータ 25文章における NSD

ケプストラムはSTRAIGHTスペクトルから計算さ

れる線形ケプストラムで，次元数は 40である．GMM

の混合数は 64とした．

テストデータには比較・提案手法ともにパラレル辞

書内に含まれない 50単語及び 25文章を用いた．入

力話者および出力話者のパラレル辞書の構築には 512

次元の STRAIGHT スペクトルを用いた．アクティ

ビティ行列の推定の更新回数は 200回とした．

提案手法の有効性を確かめるため，客観評価実

験を行った．STRAIGHT スペクトル 512 次元を特

徴量とし，式 (9) で表される Normalized Spectrum

Distortion(NSD)[19]によって各手法との比較を行っ

た．

NSD =

√
||SY − ˆSX ||2
||SY − SX ||2

(9)

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．

4.2 実験結果

提案手法による変換と２つの比較手法による変換

によって出力された 50単語，25文章の音声それぞれ

に対して算出した NSDを Fig. 5，Fig. 6に示す．

図より，本提案である話者適応を用いたNMF変換

におけるNSDが全体的に小さくなっていることが分
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Fig. 7 変換後のスペクトル”dan”

かる．また，Fig. 7に「だん」と発話した音声の変換

後のスペクトルを示す．提案手法による生成されたス

ペクトルが目標話者のスペクトルにより近似されて

いることが確認できる．

5 おわりに

本稿では，話者適応を用いることで，入力話者と出

力話者それぞれの同一発話内容の音声から作成する

少量のパラレルデータのみから声質変換を行う手法を

提案した．実験結果より，出力話者の少量の音声デー

タから話者適応を行う本手法の有効性が示された．

今後はこれまで我々が提案してきた雑音環境下に

おけるNMFを用いた声質変換において，話者適応を

適用する手法の検討を進めていく．
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