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1 はじめに
声質変換とは, 入力した音声の音韻情報などは保っ
たまま, 話者性や音韻性，感情性などの特定の情報を
維持しながら他の情報を変換する技術である．音韻情
報を保ちながら話者情報を変換する話者変換 [1],感
情情報を変換する感情変換 [2], 更には話者情報を復
元する発話支援 [3]など様々なタスクへの応用が期待
されている.

これまで声質変換では，STRAIGHT [4]，
WORLD [5] に代表される VOCODER を用い
た特徴量分析が行われてきた．これらは音声信号を
F0，スペクトル包絡，非周期性指標の 3つの特徴量
に分解する．従来の声質変換においては話者変換が
主なタスクとして研究されてきたことから，スペク
トル包絡を特徴量変換の対象とすることが多かった．
スペクトルの変換手法として統計的手法が多く提案
され, 中でも混合正規分布モデル (Gaussian Mixture

Model: GMM) を用いた手法 [1] が広く用いられて
いる．戸田ら [6] は従来の GMM を用いた声質変換
法に動的特徴と Global Variance を導入することに
よってより自然性の高い音声の変換を提案している．
Helander [7]らは Partial Least Squares (PLS) 回帰
分析を用いることにより，従来の手法における過学習
の問題を回避するための手法を提案している．
また，従来の統計的手法とは異なる,スパース表現に
基づく Non-negative Matrix Factorization(NMF) [8]

を用いた Exemplar-based な声質変換手法が提案さ
れている [9]．この手法では,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
換時には構築された辞書を固定し, 入力音声を入力辞
書の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
変換する手法である. スパース表現に基づく手法は信
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 [10].

本稿では,声質変換の精度向上を目指し,非周期性指
標 (Aperiodicity index: AP)に注目する.大谷ら [11]

は，GMM声質変換手法を用いてAPを出力話者のも
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のへと変換することで，変換音声の自然性を向上さ
せられることを示した．しかしながら，GMM特徴量
変換では APを圧縮した低次元特徴量を用いている．
スペクトル変換におけるNMF声質変換のように高次
元特徴量での変換を行うことで，さらなる変換精度向
上が期待できる．本稿では，Dynamic Kernel Partial

Least Squares (DKPLS) [12]と NMFを用い，高次
元 APを変換する手法を提案する．
本手法では,振幅スペクトルと APは独立に学習さ

れ,抽出された特徴量はWORLDを用いて合成する．
評価実験から AP変換のもたらす声質変換への影響
について述べ,比較検討を行う.

2 NMF を用いた声質変換
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はフレーム数を表し, 本手法では，Wは学
習データで固定される.

本手法の概要を Fig. 1に示す．Vsは入力話者音声
特徴量，Ws は入力話者辞書，Wt は出力話者辞書，
V̂t は変換された音声特徴量，Hs は入力特徴量から
推定されるアクティビティを表す．D，J はそれぞれ
特徴量の次元数，辞書の基底数である．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
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Fig. 1 Basic approach of NMF-based voice conversion

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
ルをそれぞれ並べたものである．
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非負値行列因子
分解 (NMF) [13] を用いる．NMF のコスト関数は，
Vs,Ws,Hs を用いて以下の式で表せる．

d(Vs,WsHs) + λ||Hs||1 (4)

ここで第 1 項は Vs と WsHs の間の Kulback-

Leibler(KL)距離で，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．

Hs←Hs. ∗ (WsT(Vs./(WsHs)))

./(WsT1J × L + λ1J × L)
(5)

変換特徴量 V̂tは，Wtと推定されたHsの内積をと
ることで得られる．

V̂t = WtHs (6)

3 DKPLS を用いた声質変換
本手法の概要を Fig. 2に示す. NMFを用いた声質
変換同様に，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る．入力話
者の学習データに k-meansクラスタリングを適用し，
参照ベクトル zj = [z1 . . . zD]T を生成する．生成され
た参照ベクトルと入力話者ベクトルX = [x1 . . .xN ]T

から，Gaussian Kernelを用いて，入力特徴量は高次
元空間へと写像される．

kjn = e
−||xn−zj ||

2

2σ2 (7)

σ はパルツェン窓幅で適当な値 [14]を用いる．参照
ベクトルの数を C(j = 1, . . . , C)とすると，この結果
から高次元特徴量が生成される．

K =


k11 k12 . . . k1N

k21 k22 . . . k2N

. . .

kC1 kC2 . . . kCN

 (8)

以上のようなカーネルトリックにより，D 次元の特
徴量はN 次元の高次元空間へと写像することが可能
であり，入力特徴量は以下のような高次元特徴量 kn

で表される．

kn =
[
k1n, k2n, . . . , kCn

]T
(9)

得られた入力話者の高次元特徴量 knと出力話者特徴
量の間の回帰行列を推定する．

yn = βkn + en (10)

ynは出力話者ベクトル，enは剰余項，βは回帰行列
を表す．この式 (10)の回帰行列 βを解くための手法
として PLSを用いる．βは Table 1に示されたアル
ゴリズム [15]によって求められる．

Table 1 Algorithm of SIMPLS

Initialize R,V,Q and T

c = KYT , q = max(CTC)

Set r = Cq , KTr

t = t−mean(t)

Normalize r = r/||r|| and t = t/||t||
Set p = Kt , q = Yt and u = YTq

Set v = p

v = v −VVTp and u = u−TTTu

Normalize v = v/||v||
Set C = C− vvTC

Assign r,q,v and as the ith columns of matrices

R,Q,V and T, respectively and

the regression matrix β is obtained as β = RQT

4 評価実験
4.1 実験条件
ATR 研究用日本語音声データベースセット [16]を

用いて話者変換を行い，提案手法であるNMFによる
APの変換を用いた声質変換 (NMF-ap), DKPLSに
よる APの変換を用いた声質変換 (DKPLS-ap)を比
較した． スペクトル包絡は NMFで話者変換を行っ
たものを用いた．入力話者は男性A，Bの 2人, 出力
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Fig. 2 Basic approach of DKPLS-based voice conversion

話者は女性A，Bの 2人で男性A → 女性A，男性A

→ 女性 B，男性 B → 女性 Bの 3通りの組み合わせ
を用いて実験し, サンプリング周波数は 16kHzとし
た. 音素バランス 50文を学習データとし，特徴量抽
出手法としてWORLDを用いた．
スペクトル包絡の変換には，WORLDスペクトル

513次元と前後 2フレームを含む 1539次元特徴量と
し，300 回の更新を行った．また辞書の基底数は約
80000個ある辞書の中から，10000個をランダムに取
り出し，アクティビティの推定を行った．NMFのAP

の変換には，スペクトルと同様に，WORLD非周期
性指標 ap513 次元と前後 2 フレームを含む 1539 次
元特徴量とし，300回の更新を行った．辞書基底は約
80000個ある辞書の中から，1000個をランダムに取
り出し，アクティビティの推定を行った．DKPLSの
APの変換では，PLSのコンポーネント数は実験的
に求められた RMSE精度が最もよかった 128とし，
WORLD非周期性指標 ap + Δの 1026次元を特徴量
とした．
F0については，AP変換における提案手法の有効
性を示すため，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．
テストデータとして客観評価には，パラレル辞書
内に含まれない 50文を用いた. 客観評価指標として，
APの平均二乗誤差 (Root Mean Square Error，以下
RMSEとする．)を用いて各手法を比較した．RMSE

の式は以下の式 (11)で表される．

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (11)

ここで，yi ，ŷi はそれぞれ，入力話者の AP，出力
話者の APを表す.

主観評価は成人男女 10 名に対して，音質について
聴取実験を行った．評価基準は MOS 評価基準 [17]

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）を用いた．最も客観評価
指標のよかった 1つの変換話者対の 20文に対して，
ヘッドホンを用いた両耳聴取で評価した．

4.2 実験結果・考察
Fig.3 に RMSE による実験結果の比較を示す. A

→ Aにおいては，どちらの手法もRMSEを減少でき
ていることがわかる．しかし，A → B，B → Bにお
いては，DKPLS-apは変換によってRMSEが減少し
ているが，NMF-apはRMSEが増加するという結果
になった．NMF-apの RMSEが増加してしまったの
は，実験では 80000基底の中からランダムに選択し
た 1000基底を用いているが，この選択が不適切だっ
たためと考えられる．
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次に主観評価の実験結果を Fig.4 に示す．エラー
バーは，95%信頼区間を示す．図より，提案手法の 2

つは APを変換しなかった場合と比較して音質が優
れていることがわかる．
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- 365 -日本音響学会講演論文集 2017年3月



5 おわりに
本稿では APの変換を含む声質変換手法について
の検討を行った. 従来のNMF声質変換では特徴量変
換に用いていなかった APを高次元特徴量の学習が
可能な DKPLS，NMFを用いて AP変換することに
より，自然性の精度向上が可能であることを示した．
しかし，客観評価においては，NMF-apは RMSEの
減少ができなかった話者のペアも存在した．
今後の課題として，APを変換するための最適な辞
書基底の選択手法の実現が挙げられる．また，非周期
性指標は雑音混入の影響や，声帯振動の揺れを観測
している成分であるため，AP変換により雑音環境下
における任意話者を対象とした声質変換の実現も考
えられる．さらには，スペクトルとAPの同時モデリ
ングによる自然性向上が考えられ，今後研究を進め
ていく．
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