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1 はじめに

声質変換は，入力した音声を音韻情報などは保った

まま，話者性のような特定の情報のみを変換する技術

であり，話者変換や感情変換 [1, 2]，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

質変換のための統計的手法が多く提案されているが

[4, 5, 6]，中でも Gaussian Mixture Model (GMM)

を用いた手法 [6]が広く用いられており，多くの改良

がされ続けている．

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

な音声として変換する手法を提案している．Helnder

ら [8]は従来手法における過適合の問題を回避するた

め，Partial Least Squares (PLS)回帰分析を用いる

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．

一方近年，信号処理の分野においてスパース表現

に基づくアプローチが注目されており，音声信号処

理の分野でも音声認識 [12, 13]や音源分離，雑音抑圧

[14, 15]などにおいて，その有効性が報告されている．

スパース表現のアプローチでは，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．

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 [13]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．

我々はこれまで，音声のスパース表現に基づく声質

変換手法を提案してきた [16]．この手法では，従来の

声質変換手法で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（入力辞書）と出力話者の音声

辞書（出力辞書）からなる同一発話内容のパラレル

辞書を構築する．変換の際は，Non-negative Matrix

∗Voice Conversion Based on Spectral Mapping on Sparse Space. by Ryoichi Takashima, Tetsuya Takiguchi,
Yasuo Ariki (Kobe univ.)

Factorization (非負値行列因子分解，NMF)[17] を用

いて，入力音声を入力辞書のスパース表現にする．そ

して得られた入力辞書内のサンプル毎の重み係数（ア

クティビティ）に基づいて，出力辞書内のサンプルを

線形結合することで，出力話者の音声スペクトルへ

と変換する．また，この手法は入力音声に雑音が重

畳している場合でも，従来のNMFを用いた雑音抑圧

法と同様に，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を同時に

行うことが可能である．

しかし，この手法はパラレルデータの各フレーム

をそのまま辞書のサンプルとして用いているため，辞

書のサイズが膨大となり，変換のための計算時間がか

かるという問題があった．そこで本稿では，入力音声

と出力音声を同一のアクティビティで表現できるよう

な部分空間を学習するNMFの枠組みを提案し，この

空間上でマッピングを行うことで声質変換を行う手

法を提案する．

2 スパース表現に基づく声質変換

本章では，これまで我々が提案してきた，音声のス

パース表現に基づく声質変換法について述べる [16]．

スパース表現のアプローチでは，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．

xl ≈
∑J

j=1 ajhj,l = Ahl (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．aj 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．こ

の手法では aj は学習サンプルそのものを表す．学習

サンプルを並べた行列A = [a1 . . .aJ ]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”と呼ばれる．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

ゼロである少量の学習サンプ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 (1)式は二つの行列の内積で表される．

X ≈ AH (2)

X = [x1, . . . ,xL], H = [h1, . . . ,hL]. (3)

Lはフレーム数を表す．
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Fig. 1 スパース表現に基づく声質変換の概要
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Fig. 2 入力辞書と出力辞書の並列性の仮定

スパース表現に基づく声質変換法の概要を Fig. 1

に示す．この手法では，パラレル辞書と呼ばれる入力

音声辞書と出力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にパラレ

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．こ

こで，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 Fig. 2のように互いに類似していると仮

定する．スパース表現に基づく声質変換では，この仮

定に基づき，入力話者の音声を入力辞書のスパース

表現にし，得られたアクティビティ行列と出力辞書の

内積を取ることで，出力話者の音声へと変換する．

この手法は入力音声に雑音が重畳している場合で

も，従来のNMFを用いた雑音抑圧法と同様に，入力

辞書Xsに雑音辞書を結合してアクティビティ行列を

求めることで，雑音抑圧と声質変換を同時に行うこ

とが可能である．しかし，パラレルデータの各フレー

ムをそのまま辞書のサンプルとして用いているため，

辞書のサイズが膨大となり，変換のための計算時間が

かかるという問題があった．

従来の NMFを用いた雑音抑圧法では，行列Aは

学習データサンプルではなく，サンプル数よりもはる

かに少量の基底ベクトルの集合で表現している．この

基底行列はあらかじめ NMFにより学習されている．

しかし声質変換においては，辞書毎にNMFを行って

独立に基底行列を学習すると，Fig. 2のような同一の

アクティビティ行列が得られるという辞書の並列性が

失われてしまう．そこで本稿では，入力音声と出力音

声を同一のアクティビティで表現できるような部分空

間を学習するNMFの枠組みを提案し，この空間上で

マッピングを行うことで声質変換を行う手法を提案

する．

3 提案手法

3.1 並列制約付きNMF

本章では，Fig. 2のように，入力音声と出力音声を

それぞれ二つの基底行列 As，At のスパース表現に

したとき，得られるアクティビティ行列が一致するよ

うな基底行列の学習方法について述べる．この手法

は従来の NMF（スパース制約付き NMF）の枠組み

を拡張したものであり，次式のコスト関数を最小とす

るようなAs，At を推定する．

d(Xs,AsH) + d(Xt,AtH) + ||(λ1(1×L)). ∗H||1 (4)

s.t. As,At,H ≥ 0. (5)

第一項及び第二項は X と AH の Kullback-Leibler

(KL) divergenceである．第三項は Hをスパースに

するための L1ノルム正則化項 [13]である．(4)式の

KL divergenceを展開すると以下のようになる．∑
i,j

(
Xs

i,j log
Xs

i,j

(AsH)i,j
−Xs

i,j + (AsH)i,j

)
+
∑

i,j

(
Xt

i,j log
Xt

i,j

(AtH)i,j
−Xt

i,j + (AtH)i,j

)
(6)

+||(λ1(1×L)). ∗H||1

Xi,j，(AH)i,j はそれぞれ行列X，AHの i行 j列の

要素を表す．

ここで，ZT = [XsTXtT ]，WT = [AsTAtT ]と定

義すると (T は転置を表す)，(6)式は∑
i,j

(
Zi,j log

Zi,j

(WH)i,j
− Zi,j + (WH)i,j

)
+||(λ1(1×L)). ∗H||1 (7)

となり，最終的にコスト関数 (4),(5)式は．

d(Z,WH) + ||(λ1(1×L)). ∗H||1 s.t. W,H ≥ 0. (8)

として，通常のスパース制約付きNMFの目的関数と

等価な関数で再定義できる．これは，従来の GMM

に基づく声質変換法において，変換関数を学習する

ために，パラレルデータを連結させた super vector Z

を用いてGMMを学習させるのと同様に，ZにNMF
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を適用させることで，並列性を保ったまま二つの基底

行列 As，At を学習できることを示している．基底

行列は連結させた行列Wの形のまま通常のスパース

NMFを適用して求めても良いが，メモリ使用量削減

のため以下の更新式により，As とAt それぞれ分け

て求められる．

As ← As. ∗ (H(Xs./AsH)T ./H1(1×D))T (9)

At ← At. ∗ (H(Xt./AtH)T ./H1(1×D))T (10)

H ← H

.∗ (AsT (Xs./(AsH)) +AtT (Xt./(AtH)))

./(AsT1(1×L) +AtT1(1×L) + λ1(1×L)). (11)

1は全ての要素が 1のベクトルである．スパース制約

の重み λT = [λ1 . . . λJ ]は本実験では全て 0.2とした．

3.2 並列制約付きNMFを用いた声質変換

本手法では，STRAIGHT スペクトル [18] を特徴

量として声質変換を行う．以前に提案していた手法で

は，辞書構築用のパラレルデータの全フレームを並べ

て辞書行列As，Atとして，声質変換を行っていた．

本稿で提案する手法では，パラレルデータを基底学

習用の観測値行列Xs
train，Xt

train として，パラレル

データのフレーム数よりも少ない基底 As，At を学

習する．その際，Xs
train，X

t
trainはフレーム毎に，周

波数上での総和が 1になるように正規化した後，(9)，

(10)，(11)式によりAs，At を学習する．

変換の際は，入力音声Xs及び入力話者の基底行列

As について，フレーム毎，あるいは基底毎に，周波

数上での総和で正規化を行う．

M = 1(D×D)Xs (12)

Xs ← Xs./M (13)

As ← As./(1(D×D)As) (14)

次に，通常のスパース制約付き NMFを用いて，Xs

を入力話者の基底Asのスパース表現にし，アクティ

ビティ行列Hs を得る．この際，NMFにおいて As

の更新は行わず，Hsのみ以下の更新式を用いて推定

する [16]．

Hs ← Hs. ∗ (AsT (Xs./(AsHs)))

./(1(J×L) + λ1(1×L)). (15)

J は基底数を表す．

次に，推定されたアクティビティ行列Hsと出力話

者の基底を用いて変換音声の生成を行う．このとき，

出力話者の基底も入力話者の基底と同様に，周波数

上での総和で正規化しておく．

At ← At./(1(D×D)At) (16)

次に，正規化された出力話者の基底とHsの内積を取

り，(12)式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，変換音声のスペクトルが生成

される．

X̂t = (AtHs). ∗M (17)

最後に，変換された STRAIGHTスペクトルから変

換音声を合成する．本稿では，このとき F0情報は従

来の単回帰分析により変換し，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．

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 [6]と，以前

に提案したパラレルデータ全てを辞書に用いる手法

[16] (サンプルベースによる手法と呼ぶことにする)と

比較を行った．ATR研究用日本語音声データベース

より，男性話者 1名の音声を入力話者音声に，女性話

者 1名の音声を出力話者音声として用いた．サンプ

リング周波数は 8kHzである．

音素バランス 216単語を学習データとし，従来手

法における GMMの学習，サンプルベースの手法に

おける辞書の構築，提案手法における基底の学習に

それぞれ用いた．評価には 49文を用いた．

サンプルベースによる手法及び提案手法では

STRAIGHTスペクトル 512次元を特徴量とした．各

話者の学習データの総フレーム数は 28,517 であり，

サンプルベースによる手法においてはこれが各話者

の辞書のサンプル数に相当する．提案手法では，基底

数を 1,000として，各話者の基底行列を学習させた．

それぞれの手法において NMFの更新回数は 300と

した．GMMを用いた従来手法では，STRAIGHTス

ペクトルから計算されたケプストラム 40次元を特徴

量とした．GMMの混合数は 64である．

4.2 実験結果

各手法における変換音声それぞれのメルケプスト

ラム歪みをTable 1に示す．表より，提案手法はサン

プルベースによる手法 (表中Exemplar-based)と比べ

てメルケプストラム歪みが 0.3 dB増加しているが，

従来の GMMによる手法よりも低い歪み値となって

いる．また，提案手法におけるアクティビティ行列の

推定速度はサンプルベースの手法と比較して約 24倍

高速になっていた．このことから，提案手法は従来手

法よりも高い変換性能を保ちつつ，以前に提案した

手法よりも高速に変換が行えたと言える．
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Table 1 各手法における変換音声のメルケプストラ

ム歪み

GMM Exemplar-based Proposed

Mel-CD [dB] 7.45 6.42 6.72

5 おわりに

本稿では，これまでに提案してきた音声のスパース

表現に基づく声質変換法において，入力音声と出力音

声を同一のアクティビティで表現できるような部分空

間を学習するNMFの枠組みを提案し，この空間上で

マッピングを行うことで声質変換を行う手法を提案

した．部分空間の学習には，従来の GMMによる変

換と同様に，パラレルデータを結合した super vector

の集合に対して通常のNMFを適用することで，並列

性を保ったまま二つの基底行列を学習することがで

きる．従来の GMMによる手法と以前に提案したサ

ンプルベースの手法と比較を行ったところ，サンプル

ベースの手法には変換精度は劣るものの，GMMよ

りも高い変換精度を示しており，またサンプルベース

の手法よりも高速に変換を行うことができた．

今後は雑音辞書を結合することで雑音重畳音声の

分離と声質変換を行う手法の性能を評価し，またセ

グメント特徴を導入することで動的変化を考慮した

変換手法についてもを検討を行う．
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