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1 はじめに

本研究では，非負値行列因子分解 (Non-negative

Matrix Factorization : NMF) [1]を用いたExemplar-

based声質変換の枠組みにおいて，入力話者音声の学
習を必要としない多対一声質変換を提案する．
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 [2]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．
声質変換の基本的な枠組みは，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
タを用いて，データ間のマッピング関数を求めるも
のであった．そのため，これまでの声質変換において
は入力話者と出力話者の大量の同一発話を必要とす
るという制約があった．統計的声質変換においては，
所望の話者間のマッピング関数を柔軟に構築するた
めに他の話者の発話データを用いる手法がいくつか
提案されている．戸田ら [3]は固有声に基づく声質変
換 (Eigenvoice conversion: EVC)を提案し，特定話
者の声質から任意話者の声質へと変換する一対多声
質変換，あるいはその逆である多対一声質変換を実現
した．大谷ら [4]は参照話者を用いた多対多 EVCを
提案した．齋藤ら [5]はGMMでモデル化した音声に
対してテンソル表現を用い，より柔軟な一対多声質
変換を提案している．以上のように，統計的声質変換
においては任意話者への変換が可能となりつつある．
我々はこれまで，従来の統計的手法とは異なる，

NMFに基づく Exemplar-based声質変換手法を提案
してきた [6]．我々の提案している NMF声質変換で
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，NMF声質変換はNMFに備わる雑音抑圧
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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 [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
我々は，発話が不明瞭になりやすい脳性麻痺による構
音障害者を対象とした声質変換を提案した [7]．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．
しかしながら，NMF 声質変換もまた入力話者と
出力話者のパラレルな発話データを必要とするため，
声質変換の実用化面で大きな制約となっていた．本
研究では，NMF 声質変換において任意話者からの
変換を実現するため，Multiple Non-negative Matrix

Factorization (Multi-NMF)を用いた多対一声質変換
を提案する．これまで必要とされてきた入力話者辞
書の代わりに，複数話者の辞書の線形和で近似した
辞書を用いることで，任意の話者からの声質変換を
可能にした．本手法は多対一声質変換のみならず，多
対多声質変換や話者性を制御可能な声質変換へと応
用可能であると考えられる．
以下，第 2章でこれまでのNMFによる一対一声質
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

2.1 概要

スパース表現の考え方において，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．

vl ≈
∑J

j=1 wjhj,l = Whl (1)

vl 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．wj 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wj とする．基
底を並べた行列W = [w1 . . .wJ ]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．

V ≈ WH (2)

V = [v1, . . . ,vL], H = [h1, . . . ,hL]. (3)

ここで Lはフレーム数を表す．
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Fig. 1 Basic approach of NMF-based VC
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Fig. 2 Activity matrices for parallel utterances

本手法の概要を Fig. 1に示す．Vsは入力話者スペ
クトル，Ws は入力話者辞書，Wt は出力話者辞書，
V̂t は変換されたスペクトル，Hs は入力話者スペク
トルから推定されるアクティビティを表す．この手法
では，パラレル辞書と呼ばれる入力話者辞書Ws と
出力話者辞書Wt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 Dynamic

Time Warping (DTW)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．入力音声
を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，「パラレル辞書で推定したパラレルな
発話のアクティビティの形状は類似する」と仮定して
いる．Fig. 2に男性 1名，女性 1名がそれぞれ発話し
た “ikioi”のスペクトルから，それぞれの話者のパラ
レル辞書を用いて推定されたアクティビティを示す．
なお，簡単な例を示すために，辞書行列は話者間でア
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より，アクティビティの形状は類似してい
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．

2.2 NMF

本手法では，アクティビティ行列の推定にNMFを
用いる [8]．NMFのコスト関数は，Vs，Ws，Hsを
用いて以下のような式で表せる．

d(Vs,WsHs) + λ||Hs||1 (4)

ここで，第 1 項は Vs と WsHs の間の Kullback-

Leibler (KL)距離であり，第 2項はアクティビティ行
列をスパースにするための L1ノルム制約項である．
λはスパース重みを表す．このコスト関数は Jensen

の不等式を用いることで，繰り返し適用を用いて最
小化できる．コスト関数を最小化するアクティビティ
は以下の更新式で求められる．

Hs ← Hs. ∗ (WsT(Vs./(WsHs)))

./(WsT1D×L + λ11×L) (5)

変換音声 V̂tは出力話者辞書行列と推定されたアク
ティビティの内積をとることで得られる．

V̂t = WtHs (6)

3 Multi-NMFを用いた多対一声質変換

3.1 概要

本手法は，第 2章で用いたスパース表現の考え方
を拡張したものであり，以下の 2つの仮定に基づく．

1. 任意話者の発話スペクトルは，複数話者の発話
スペクトルから成る，少量の基底の線形和で表
現できる．

2. パラレル辞書で推定した，パラレルな発話のア
クティビティの形状は類似する．

Fig. 3に本手法の概要を示す．Vsは入力話者スペ
クトル，V̂t は変換されたスペクトル，Hs は入力話
者スペクトルから推定されるアクティビティを表す．
アクティビティ推定に用いるK 人の話者スペクトル
からなる辞書行列をWM ∈ R(D×J×K)とし，k人目
の話者スペクトル辞書行列をWM

k ∈ R(D×J)で表す．
K 人には入力話者は含まれない．Wt は出力話者辞
書行列を表し，これら全ての辞書行列は複数の同一
発話内容に対して DTWを適用したパラレルデータ
である．a ∈ R(1×1×K) は話者重みベクトルとする．
入力話者スペクトルVsは仮定（1）に基づいて以
下のように表される．

Vs ≈　

(
K∑

k=1

akW
M
k

)
Hs (7)

ここで，アクティビティHsが辞書行列に対して共通
であることに注意されたい．Ws ≈

∑K
k=1 akW

M
k と

おけば，従来の一対一声質変換で必要であった入力話
者辞書行列Ws は，話者重みベクトル aによって複
数話者辞書行列の線形和で近似されるとみることが
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Fig. 3 Flow chart of Many-to-one VC using Multi-

NMF

できる．アクティビティHsが音韻性を表すと仮定す
ると，話者重みベクトル aは話者性を表すと考える
ことができ，Multi-NMFは行列表現に基づいて，音
声からの音韻性・話者性の分離を行っているといえ
る．本手法では，辞書を固定し，入力音声から音韻性
と話者性の推定を同時に行うため，事前に入力話者
の音声を学習しなくても変換が可能である．
変換スペクトルは仮定（2）に基づいて，出力話者
辞書と，入力話者スペクトルから推定されたアクティ
ビティの内積によって得られる．

3.2 Multi-NMF

複数話者辞書行列を用いて，話者重みベクトル
とアクティビティ行列を推定する手法として Multi-

NMFを提案する．Multi-NMFのコスト関数は Vs，
a, WM，Hs を用いて以下のような式で表せる．

d(Vs,
K∑

k=1

akW
M
k Hs) + λ||Hs||1 (8)

第 1項はVsと
∑K

k=1 akW
M
k Hsの間のKL距離であ

り，第 2項はアクティビティ行列をスパースにするた
めの L1ノルム制約項である．ak は aの k 番目の要
素を表す．
Jensenの不等式を用いて，コスト関数を最小化す
る aと Hs を補助関数法で求める．更新式は下記の
ようになる．

ak ← ak∑
d,l(WH)dl

∑
d,l

(
vsdl(W

M
k H)dl∑

k ak(W
M
k H)

dl

)
(9)

Hs ← Hs. ∗ ((
K∑

k=1

akW
M
k )T(Vs./(

K∑
k=1

akW
M
k Hs)))

./((
K∑

k=1

akW
M
k )T1D×L + λ11×L) (10)

vsdl はVs の要素を表す．

推定されたアクティビティによって，変換スペクト
ルは以下のように得られる．

V̂t = WtHs (11)

4 評価実験

4.1 実験条件

本実験では提案手法の有効性を示すため，従来の
パラレルデータを用いた一対一NMF声質変換，一対
一GMM声質変換と比較した．ATR 研究用日本語音
声データベース [9]より，男性話者 6名，女性話者 1

名の音声を用いた．提案手法においては，男性 6名か
ら入力話者 1名を選び，残り 5名で複数話者辞書行
列を構築し，女性 1名を出力話者とした．それぞれ
の辞書はパラレルな音素バランス 50文から構成され
る．いずれの手法もサンプリング周波数は 12kHz で
ある．
一対一NMF及び提案手法では，STRAIGHTスペ
クトル [10]と前後 2フレームを含む 2,565次元特徴
量とした．それぞれの手法においてNMFの更新回数
は 400とした．一対一 NMFの入力・出力辞書行列
は，それぞれの話者のパラレルな 50文から構成され
る．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 60次元を特徴量とし，入力話者，出力話者のパラ
レルな 50文でGMMを学習した．GMMの混合数は
112である．本稿では，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．F0については，ス
ペクトル変換における提案手法の有効性を示すため，
提案手法においても従来手法と同様のパラレルデー
タを用いた単回帰分析によって変換している．
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．客観評価はメルケプストラム 24次
元を特徴量とし，式 (12)で表されるメルケプストラ
ム歪 (Melcepstrum distortion : MelCD) [dB]によっ
て各手法を比較した．

MelCD = (10/ log 10)

√√√√2
24∑
d

(mcconvd −mctard )2 (12)

ここで，mcconvd ，mctard は d次元目の変換後のケプ
ストラム，目標音声のケプストラムを表す．いずれ
の手法も 3名の入力話者について，合計 75文を評価
した．
主観評価は成人男女 10名に対して，音質と話者性
の 2項目について聴取実験を行った．音質の評価基準
は MOS評価基準に基づく主観評価（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．話者性の評価では，はじめに目標話者音声を聴か
せた後，異なる手法によって変換した音声を試聴しよ
い方を選ぶXABテストを行った．いずれの評価項目
も 3名の入力話者について，合計 36文を静かな部屋
においてヘッドホンを用いた両耳聴取で評価した．
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4.2 実験結果・考察

Fig. 4左側に客観評価によるメルケプストラム歪
を示す．Sourceは入力音声と目標音声間の歪，Multi

は多対一声質変換における提案手法，NMFとGMM

は一対一声質変換におけるそれぞれの手法による歪
を表す．Fig. 4左側より，従来のパラレルデータを用
いた一対一声質変換においては，NMFとGMMはほ
ぼ同程度の変換精度であることがわかる．提案手法
は，これら２つの手法と比較して若干歪が大きくなっ
ている程度であり，入力話者の発話スペクトルを学習
していないにも関わらずほぼ同程度の変換が可能と
なっている．
Fig. 4右側に音質におけるMOS評価値を示す．誤差
範囲は 95%信頼区間を示す．提案手法と一対一NMF

の間には有意な差は見られないが，これら 2つの手
法は一対一 GMMを上回っている．
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Fig. 5に話者性におけるXAB評価結果を示す．左
側は提案手法と一対一NMFの間の比較であり，2つ
の手法の間に有意差はない．右側は提案手法と一対
一 GMMの間の比較を示しており，提案手法が一対
一 GMMを上回っていることがわかる．
以上の結果より，提案手法は主観評価において一対
一 GMMの精度を上回り，一対一 NMFとほぼ同等
の精度が得られることが示された．
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5 おわりに

本報告では，NMFを用いた Exemplar-based声質
変換の枠組みにおいて，入力話者の発話スペクトルを
学習せずに変換が可能な多対一声質変換を提案した．
従来のNMFをMulti-NMFへと拡張し，複数話者辞
書行列と話者重みベクトルを導入することで，入力話
者スペクトルを複数の話者スペクトルの線形結合で
表すことを可能にした．客観評価実験・主観評価実験
で，提案手法は従来のパラレルデータを用いた一対一
NMF声質変換とほぼ同程度の精度で変換が可能であ
ることを示した．今後は，EVCなど，多対一声質変
換を対象とした手法と本手法を比較する予定である．
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