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1 はじめに

声質変換，とくに話者変換とは，入力音声の言語的
内容を維持したまま所望の話者が発話したかのよう
な音声に変換する技術をいう．とくに入出力話者が
同一言語内容を発話した音声を学習に要しない声質
変換法をノンパラレル声質変換といい，同一内容を
発話した音声を要するパラレル変換と比較して利便
性が高い．種々のノンパラレル変換法が提案されて
いるが，外部データを利用して話者情報と言語的情
報に分解する手法と，外部データを利用せず入出力
話者の音声のみからモデルを学習する手法の，大き
く 2手法に分類される．前者には固有声変換 [1]，音
素事後確率を用いた手法 [2]などが挙げられ，緻密な
モデルが得られやすい一方，言語依存性や外部デー
タの入手の困難さが問題となる．後者には INCA [3]
や CycleGAN-VC [4] が挙げられるが，入出力話者
のデータ量が前者の手法と比較して多く必要な点，
また学習が不安定になりうる点が問題となる．後者
の手法の問題点は，入出力話者の音響特徴量の直接
的な対応を学習することに終始しており，言語的な
整合性を明示的に担保していないことによる．
そこで本稿では，外部知識なしに音響特徴量を話
者情報と言語的情報に分解することで，ノンパラ
レルな入出力話者の発話のみから言語的整合性を
維持しつつモデルを学習する手法を提案する．本
稿では，非負値行列因子分解（non-negative matrix
factorization; NMF）を用いた声質変換法 [5]におい
て，音響特徴量に対する NMFが話者情報と言語的
情報の分離を教師なしに実現する特徴を利用する．

2 ベースとなる声質変換技術

2.1 非負値行列因子分解（NMF）
NMFは，1つの非負行列を 2つの非負行列の積に
分解する手法である [6]．Y ∈ R≥0,K×T を分解する
対象の行列とする．NMF では Y ≈ HU が成立す
るように，行列H ∈ R≥0,K×N およびU ∈ R≥0,N×T

を計算する．H は基底（base）あるいは辞書（dic-
tionary, exemplar），U は生起状態（activation）と
呼ばれる．

NMF は次式の最適化問題を解くことで実現さ

れる．

D(Y |HU) → min. (1)

ここで D は分解の規準となるダイバージェンス関
数であり，パワースペクトログラムを分解する場合
には次式に示す一般化 KL ダイバージェンスを用
いる．

DKL(Y |X) =
∑
k,t

(
Ykt log

Ykt

Xkt
− Ykt +Xkt

)
(2)

この最適化問題は制約付きの非線形最適化問題であ
るため一般には解析的に解けないが，補助関数法を
用いて反復的にダイバージェンスを最小化するアル
ゴリズムが知られている．
Y = [y1, . . .yT ] と H = [h1, . . .hN ] が縦ベクト
ルの列からなると考えると，NMF は各 yt を N 個
のベクトル h1, . . . ,hN の線形和で近似する．とく
に Y がスペクトログラムのような時系列データと
仮定すれば，各時刻 tにおける観測 yt は，時間に依
存しないテンプレート h1, . . . ,hN と各テンプレー
トの強さ un,t に分解される．

2.2 NMFによるパラレル声質変換
NMF の時系列データを分解する特徴を利用して
パラレル声質変換を実現する手法が提案されてい
る [5]．Fig. 1にこの手法を概略を示す．
Y (s) = [y

(s)
1 , . . . ,y

(s)
T ] および Y (t) = [y

(t)
1 , . . . ,

y
(t)
T ] をそれぞれ入力話者と出力話者が発話した音
声の音響特徴量系列とする．ここで特徴量系列はパ
ラレルである，すなわち発話内容は同一で，DTW
によって時間的な対応付けがとられているものとす
る．NMF 声質変換では，パラレルな音響特徴量系
列を，次式のように話者依存・時不変の基底H と話
者非依存・時変の生起状態 U に分解する．

Y (s) ≈ H(s)U and Y (t) ≈ H(t)U (3)

式 (3)において，各 hn は話者ごとの音響特徴量の
テンプレートを表しており，生起状態U は対応する
テンプレートの発現の程度を表している．したがっ
て，H は話者の情報を，U は言語的な情報を持つと
解釈できる．ここで h

(s)
n および h

(t)
n は各基底イン

デックス nで言語的に対応している．
変換時には，入力音響特徴量 Y (s) および入力話
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Fig. 1 Overview of the conventional parallel VC

system based on NMF [5].
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Fig. 2 Overview of an iteration process in

INCA [3]. Through iterations, fi(Y
(s)) gets more

likely to be of the target speaker, and alignment

gets feasible.

者基底H(s) から NMFにより生起状態 U を推定す
ることで，変換後の音響特徴量 Y (t) = H(t)U が得
られる．

2.3 INCAを利用したノンパラレル声質変換
INCA（an iterative combination of a nearest

neighbor search step and a conversion step
alignment method）は，ノンパラレルな特徴量系
列対に対し制約のないアラインメントを得るアルゴ
リズムである [3]．INCAは，入力特徴量の変換，ア
ラインメント，変換モデルの学習，の 3ステップの
繰り返しからなる．Fig. 2に INCAの概略を示す．
入出力話者の音響特徴量系列をそれぞれ Y (s) =

[y
(s)
1 , . . . ,y

(s)
N ]，Y (t) = [y

(t)
1 , . . . ,y

(t)
M ]とする．変換

ステップでは，入力特徴量を 1つ前の反復で学習し
た変換モデルを用いて変換する．i− 1回目の反復で

得られた変換関数を fi，変換後の入力特徴量を y
(s)
i,n

とすれば，この変換は次のように表式される．

y
(s)
i,n = fi

(
y(s)
n

)
(4)

最初の反復では恒等変換を変換関数 f1 として扱う．
アラインメントステップでは，変換後の入力特徴量
y
(s)
i,n と出力特徴量 y

(t)
m の対応を次式のように最近傍

法によって得る．

pi(n) = arg min
m

d
(
y
(s)
i,n,y

(t)
m

)
(5)

qi(m) = arg min
n

d
(
y
(s)
i,n,y

(t)
m

)
(6)

ここで d は規準となる距離関数で，pi と qi は推定
されたアラインメントを表す．モデル学習ステップ
では，入力から出力への変換モデル fi+1 を推定さ
れたアラインメントから作成したパラレルデータ
[[y

(s)
n ,y

(s)
qi(m)]

⊤, [y
(t)
pi(n)

,y
(t)
m ]⊤]⊤ を用いて学習する．

変換モデルには過学習を防ぐため混合数の少ない
GMMなどの粗い変換モデルを用いる．

3 提案する基底学習法

NMF 声質変換の枠組みにおいて，生起状態は音
響特徴量と基底の緩い対応付け（soft alignment）と
捉えられる．もし仮に入力話者の音響特徴量系列と
出力話者の基底の対応付け（生起状態）が推定でき
れば，特徴量系列と得られた生起状態から入力話者
の基底を推定できる．本稿で提案する基底の学習法
は，この対応付けを INCAと同様に行うものである．
提案法は 3ステップからなる．本学習法の概略を

Fig. 3に示す．
まず，出力話者の音響特徴量系列を分解し出力話
者基底H(t) を得る．このステップは出力話者の音
響モデルの構築にあたる．この分解は制約を受けな
いため，出力話者の特徴量を最も表現可能な基底を
得ることができる．
次に，学習済みの出力話者基底 H(t) を用いて，
入力話者の音響特徴量系列 Y (s) に対応する生起状
態 U を得る．生起状態の推定は特徴量系列–基底間
の対応付けであるから，このステップは INCA と
同様の方法で実現できる．INCAと異なり対応付け
は NMFにより行い，変換モデルの学習に用いる出
力特徴量は NMF の再構成 Xi = H(t)U によって
得る．この推定された特徴量系列Xi は完全な変換
後の特徴量ではないが，出力話者基底の作るベクト
ル空間に含まれることから Y (s) と比較して出力話
者の特徴量に近く，全体としての特徴量変換は徐々
に達成される．反復の終了は NMF前後のダイバー
ジェンス D

(
fi
(
Y (s)

)∣∣Xi

)
により判定する．
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Fig. 3 Overview of the proposed training method

of NMF-based VC.

最後に，推定された生起状態 U をもとに入力音
響特徴量系列 Y (s) を分解し，入力話者基底H(s) を
得る．

4 実験

4.1 実験条件
本稿では，次の 5 条件下で変換した音声を評価
した．

• NP-01，NP-10: 提案法．出力話者基底の学習に
60文，入力話者基底の学習にそれぞれ 1文もし
くは 10 文を用いた．反復内で用いる変換関数
は 25 次メルケプストラム係数のアフィン変換
とした．

• CG-01，CG-10: CycleGAN-VC [4]*1．学習は
NP-01および NP-10と同様の条件とした．

• PR: NMFを用いたパラレル声質変換法．NPお
よび CGにおいて出力話者基底の学習に用いた
文と同一の 60文を用い学習した．

データセットには Japanese versatile speech
（JVS）corpus [7] のうち女性話者 2 名が日本声優

*1 実 装 は https://github.com/leimao/Voice_Converter_

CycleGANによる．
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Fig. 4 Results of the transition of the NMF di-

vergence and the mel-cepstral distortion with the

number of iterations in the proposed systems.

統計学会*2音素バランス文 100文を発話した音声を
用いた．音声のサンプリング周波数は 24 000Hz で
ある．入力話者に JVS066，出力話者に JVS010 を
選んだ．音声の分析合成には音声分析合成システム
WORLD [8]（D4C edition [9]）を用いた．分析時に
おけるフレームシフトは 1ms とした．PR におけ
る DTWは 25次メルケプストラム係数での affine-
DTW を利用した．NMF の分解対象はパワースペ
クトログラムとし，距離規準にはメル重み付き一般
化 KLダイバージェンスを用いた．基底数は 200と
し，初期値に制約のない NMFにおいては対数スペ
クトルに対する k-means 法により基底の初期値を
生成した．基本周波数は対数 F0 の平均および分散
にもとづき線形変換を行い，非周期性指標について
は変換を行わなかった．主観評価のための聴取実験
として，自然性の評価について 2択の強制選択によ
るプリファレンス・テスト，話者性の評価について
ABX テストを行った．被験者はクラウドソーシン
グによって募集し，両実験ともに被験者数は 25 名
であった．

4.2 提案法における NMFダイバージェンスの収束
提案した基底学習法において，NMF 前後のダイ
バージェンス D

(
fi
(
Y (s)

)∣∣Xi

)
の収束について調査

した．同時に，再構成後のスペクトルXi と真の出
力話者発話とのメルケプストラム歪みを計算した．
出力話者発話はパラレルデータであり本来ノンパ
ラレル変換の枠組み内では利用できないことに留意
する．

Fig. 4 にこの結果を示す．反復を行うにつれ，
NMF ダイバージェンスおよびメルケプストラム歪
みは同様に減少した．反復にしたがって一時的な変
換の性能が向上すること，また NMFダイバージェ

*2 https://voice-statistics.github.io/
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CycleGAN-VC systems.

ンスにより収束が評価できることが示された．ま
た，さらに反復を行うことにより NMFのダイバー
ジェンスおよびメルケプストラム歪みがともに上昇
することから，過学習も示唆された．

4.3 変換品質に関する主観評価
各条件下で変換した音声について，聴取実験によ
りその品質を評価した．

PRと NP-01を比較した結果を Fig. 5に示す．提
案法 NP-01は，パラレル NMF変換 NPと比較して
高い自然性および話者類似性を示した．DTWの誤
りによる過平滑化の影響を受けたためパラレル手法
の自然性は低下したと考えられる．
次に，ともにノンパラレル手法である CGと NP
を比較した結果を Fig. 6に示す．本実験の条件下で
は CycleGAN-VCと比較して提案法は高い品質を示
した．提案法は NMFの強い制約のもとで学習する
ため，自由度の高い CycleGAN に比べ少量の学習
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Fig. 7 Results of subjective evaluations about

speaker identity and naturalness of converted ut-

terances by the proposed method with the different

number of training sentences of the source speaker,

that is, the systems NP-01 and NP-10.

データにおいても自然な特徴量を生成できたと推察
される．
最後に，学習文数の異なる NP-01と NP-10を比
較した結果を Fig. 7に示す．学習文数を増やしたこ
とによる話者性の向上が見られた．学習文数が異な
るのは入力話者の発話であるが，文数を増やすこと
で反復内の一時変換の品質が高くなり，話者変換が
より正確に実現できたと考えられる．

5 結論

本稿では，NMF を用いたパラレル声質変換に対
して INCAの枠組みを学習に取り入れることで，外
部データの存在しないノンパラレル条件下でも学習
可能な NMF声質変換法を提案した．主観評価実験
により，既存のパラレル手法や CycleGAN-VCと比
較して品質が高く，また入力話者の学習データが少
ない条件下でも声質変換を実現できることが確認さ
れた．さらなる実験として，異性間変換・異言語間
変換においても同様の性能が得られるかどうかを評
価する必要がある．
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