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1 はじめに

声質変換は一般に入力音声の特徴量を変換するタ
スクであり，その中でも話者変換は 2話者間での特
徴量の変換関数を推定することが主な目的となる．
特徴量の変換には混合ガウスモデル（GMM）の
ほかに非負値行列因子分解（NMF）を用いた手法
も知られている．GMMを用いた手法では，2話者
の特徴量ベクトルを結合しそのベクトルの確率分
布を推定することで変換関数を推定する [1]．一方
NMF を用いた手法では，特徴量が複数のパターン
（exemplar）の加算で表されると仮定することで，パ
ラレルデータのもつ時間的共通性を利用してパター
ンの辞書を推定している [2]．両者はまったく手法
が異なる一方で同等の変換品質を実現している．

GMMを用いた声質変換では過平滑化やフレーム
間の不自然な特徴量遷移が問題になることが知られ
ており，それらの問題を解決する GVや動的特徴量
を考慮する手法が検討されている [3]．NMFでも同
様にパラレルデータの時間的不整合によって学習結
果の品質が劣化することが指摘されている [4]．
最終的な音声の合成には，推定した変換後の特
徴量に加えて対数領域で線形変換を行った基本周
波数と組み合わせることが多い．分析・合成には
STRAIGHT や WORLD といった分析合成システ
ム（ボコーダ）が多く用いられており，これらは声
質変換だけではなくテキスト音声合成などにも用い
られている有効な手法である [5]．一方で合成され
た音声の品質はボコーダの性能が上限となる．そこ
で本研究では，ボコーダを用いない新しい枠組みに
ついて検討する．
本稿ではまず NMF を用いた声質変換において，
学習時の強い時間的同一制約を緩めることで時間的
ミスマッチを改善する手法を述べる．また音声のス
ペクトルをそのまま扱えるように NMFを応用した
ソースフィルタ NMF（SF-NMF）を示す [6]．そし
て SF-NMF にもとづくボコーダを用いない新しい
声質変換の枠組みを提案する．

SF-NMFを用いる場合には周波数軸が対数スケー
ルのスペクトルが必要になる．そこでスペクトログ
ラムの生成に連続ウェーブレット変換（CWT）を
用い，またボコーダの代わりとなる音声の合成には
CWTの擬似逆変換および位相推定を用いる [7]．

2 NMFによる統計的声質変換

入出力話者のパラレルデータから非負の特徴量
（スペクトル包絡）をそれぞれ抽出し，その系列に対
して動的時間伸縮（DTW）により時間的対応付けを
行う．得られた特徴量系列を X = [x1,x2, . . . ,xT ]

および Y = [y1,y2, . . . ,yT ]とする．
NMFによる声質変換においては，
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が成立するように非負値 a
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る．ここで N は基底数，nは基底のインデックス，
a
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n は両話者の n番目の基底ベクトル，

hn,t は時刻 t における n 番目の基底の重みである．
この重みは基底がどの程度生起しているかを表すた
め，NMF の文脈では生起状態と呼ぶ．上式は行列
を用いて
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Hn,t = hn,t (5)

と表現でき，これは NMFのアルゴリズムを用いる
ことで近似できる [8]．近似には目的関数を次のよ
うに定義し，補助関数法を用いて距離を単調に小さ
くするような反復を行う．

D = DKL

(
X
∣∣∣ A(x)H

)
(6)

ここで距離規準 DKL には KL ダイバージェンスを
用いている．

NMF を用いた声質変換では，任意の時刻 t での
特徴量が N 個の基底の重み付け和によって表すこ
とができると仮定し，かつ 2話者の同じ発話での生
起状態系列が等しくなるように学習する．これによ
り 2話者の基底の対応付けをとることができる．変
換の際には，学習済みの基底にもとづいて入力音声
の特徴量の生起状態を推定し，その生起状態と出力
話者基底をかけあわせることで変換後特徴量を得る
ことができる．この概念図を Fig. 1に示す．
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Fig. 1 NMF声質変換の概念図

NMFを用いた声質変換では 2話者の特徴量系列
の生起状態が同じであるという仮定を行う．しかし
生起状態が同じという制約条件が強すぎるために，
基底の学習がうまく行えない場合がある．
本稿では出力話者の基底を学習する際に生起状態
を固定しない学習法を用いる．ただし生起状態を完
全に独立して学習してしまうと入出力話者間の基底
の対応付けがとれないため，次式のように入力話者
音声の生起状態と推定した生起状態との距離を距離
規準に含めることで緩い対応付けをとる．

D = D
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Y
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)
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第 1項は目標とする行列との距離，第 2項は生起状
態行列の距離を広げない制約である．µは参照係数
で正の定数である．

3 SF-NMF

ソースフィルタモデルでは，音声を音源波（ソー
ス）とそれに畳み込まれるフィルタからなると仮
定する．SF-NMFはソースフィルタモデルを NMF
に適用したものである．ソースフィルタモデルを
NMF に適用することで，特徴量としてスペクトル
包絡を明示的に分離することなくスペクトルそのも
のをモデル化することができる．
時刻 t での音声のスペクトル xt = [xt(1), xt(2),

. . . , xt(K)]⊤ を考える．ここでK は周波数ビンの数
である．SF-NMFでは次式のようにこのスペクトル
をモデル化する．

xt(k) ≈
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(s)
n (k − s)a(f)m (k) (8)

ここで N はソース基底数，M はフィルタ基底数，
S はソースの最大周波数ビンシフト数，n，m，sは
それぞれのインデックス，a(s)n および a

(f)
m は対応

するインデックスのソースおよびフィルタの基底，
hn,m,s,t はインデックスに対応する生起状態である．

この近似式はあるソース基底とあるフィルタ基底の
掛け合わせによって得られたスペクトル成分がどの
程度生起しているかを推定する式となっている．
上の近似ではソースとフィルタの組み合わせに対
して生起状態を定めており，この場合 1時刻あたり
の生起状態の数が NMS となる．しかし発話者が 1
人の音声を分析する場合，ソースとフィルタがそれ
ぞれのパターンにより生成され，それが掛け合わさ
れた形になっていると考えても問題ない．したがっ
て次式のようなモデルが新たに考えられる．
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これにより 1時刻あたりの生起状態の数はNS +M

となって大幅にパラメータを削減することができ
る．
単純化した SF-NMF は，ソースとフィルタをそ
れぞれ NMFで分解し，それに対して要素積をとる
ことに当たる．ただしソースの NMFにおいて基底
を N 個のベースとなる基底からの複製と移動によ
り SN 個準備する点が通常の NMFとは異なる．
学習時の更新式は，補助関数法より以下のように
導ける．
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である．
変換の際には通常の NMFと同様に基底を交換し
てもう 1度掛け合わせることで変換後のスペクトル
を推定できる．



4 CWTおよび位相推定

音源波のスペクトルを周波数方向に移動させると
き，倍音を考慮すると周波数軸は対数スケールであ
る必要がある．したがって SF-NMF を用いる場合
には周波数軸が対数スケールのスペクトルが必要
になる．分析のみの目的であれば，短時間フーリエ
変換により得られた線形周波数軸上のスペクトルを
補間しても問題ないが，最終的に合成することを考
えると品質に疑問の余地が残る．そこで本稿では任
意スケールでのスペクトルを分析することが可能な
CWTを用いる．

CWTでは目的の周波数をピークとするフィルタ
を畳み込むことで音声に含まれるその周波数の成分
を抽出する．音声全体の CWTスペクトログラムの
うち，周波数ビンが k の部分だけ取り出したもの
を sk = [sk(1), sk(2), . . . , sk(T )]

⊤ とし，音声全体の
スペクトログラムを s =

[
s⊤1 , s

⊤
2 , . . . , s

⊤
K

]⊤ とする．
分析対象の音声信号を x = [x(1), x(2), . . . , x(T )]

⊤

とすれば，CWTは s = Wxと表すことができる．
ここで
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⊤
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(17)

(W k)ij = ψk(j − i) (18)

であり，ψk(t)は周波数ピークが k のウェーブレッ
ト関数を表す．
最終的に得られた音声は生成されたパワースペク
トログラムから推定する必要がある．音声の推定は
位相推定と擬似逆変換の 2 つのプロセスに分かれ
る．擬似逆変換は上で示した行列W の擬似逆行列
W+ を用いて x̂ = W+sとすれば得られる．
位相推定は反復計算によって行うことができる．
位相推定を行う対象となる絶対値をとったスペクト
ログラム aに対して位相 ϕを与え，aと ϕから得
られる位相付きのスペクトログラム s(a,ϕ)を考え
れば，位相推定は以下の目的関数を最小化する問題
と考えられる．

D =
∥∥s(a,ϕ)−WW+s(a,ϕ)

∥∥2 (19)

これを単調減少させる更新式を補助関数法を用いて
導くことができる．

ϕ ← ∠
(
WW+s(a,ϕ)

)
(20)

CWTや位相推定を時間領域で行う場合には畳み
込み演算が必要になるが，フーリエ変換領域で行う
ことで単純な要素積となり計算を高速化できる．
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Fig. 2 NMFの学習手法による変換後のスペクトル
包絡の変化

5 変換手法の評価

データセットは Voice Conversion Challenge 2016
[9]と同じものを用い，入力話者は SM1（男性），出
力話者は TF1（女性）とした．サンプリング周波
数は 16 kHz，学習音声は 162文，変換音声は 54文
である．分析・合成システムにはWORLD*1を用い
た．SF-NMFの学習時にはWORLDで得られた F0

とスペクトル包絡を利用し，学習結果が実際のソー
ス・フィルタに近くなるように距離規準を設けた．

NMFの基底数は 200とした．SF-NMFの基底数
はソースを 21（うち 20は周波数移動なし），フィル
タを 200とした．また比較手法としてGMMにもと
づく変換も実装した．GMM の混合数は 128 とし，
一次の動的特徴量および GVを考慮した．

5.1 生起状態フリー学習のNMFで生成された
スペクトル包絡

従来手法（出力話者生起状態学習時に生起状態を
固定）で学習したNMFと，生起状態フリーで学習し
た NMFでの変換により生成されるスペクトル包絡
を比較する．ここでは反復回数を 250で固定した．
ある時刻でのそれぞれのスペクトル包絡および目
標音声のスペクトル包絡を Fig. 2に示す．従来法は
スペクトル包絡全体が滑らかになっているが，生起
状態フリーの場合は生成された包絡の周波数方向の
分散が大きくなっている．
変換後のスペクトル包絡から計算したメルケプス
トラム係数と目標音声とのメルケプストラム歪みを
Fig. 3に示す．メルケプストラム歪みの観点ではお
およそ固定が緩いほど目標音声との距離が大きい．

*1 http://ml.cs.yamanashi.ac.jp/world/
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これは生起状態の変更を許すほど基底の対応付けが
弱まるために話者の類似性が失われているためだと
考えられる．

5.2 自然性および話者類似性の主観評価
変換音声の自然性および話者の類似性に対して主
観評価を行った．自然性は「1: とても悪い」から
「5: とても良い」までの 5段階評価，話者の類似性
は XABテストにより評価した．評価者数は各 4名
である．
実験結果を Fig. 4に示す．NMFは両評価基準と
もに GMM と有意差はなかった．SF-NMF は自然
性，話者の類似性ともに GMMおよび NMFに及ば
ず，十分な品質の音声が得られなかった．

5.3 SF-NMFによる変換音声の考察
主観評価の結果から，今回の提案法では十分に自
然な音声を合成することができなかった．より詳細
に分析するため，いくつかの条件で音声を生成し，
聴感上の印象を確認した．
入力音声を学習済みの基底を用いて分解しもう一
度掛け合わせて位相推定した音声は，変換後音声よ
りも自然な音声であった．またフィルタの基底のみ
を変換した場合も，F0 を変えずに変換を行ったよ
うな音声を合成することが可能であった．したがっ
てソース基底の交換により大きく音声が劣化してお
り，入出力話者間のソース基底の対応を取ることが
必要であると考えられる．

6 おわりに

本稿では SF-NMF と位相推定を用いた新たな枠
組みでの声質変換法を提案した．音声として合成す
ることができたものの，合成音声の自然性や話者の
類似性には課題が残ることが実験により示された．
今後は SF-NMF を用いたさらに高品質な音声のモ
デル化と入出力話者間の基底の対応を検討し，声質
変換品質の向上を目指す．
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