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1 はじめに

声質変換は，入力された音声の言語情報を保った

まま，話者性や感情といった特定の情報のみを変換

する技術である．応用例としては話者変換や感情変

換 [1, 2]をはじめとし，発話支援 [3]など多岐に渡る．

これまで様々な声質変換の手法が提案されており，中

でもGaussian Mixture Model (GMM)を用いた手法

[4]に代表されるような統計的アプローチに基づく手

法 [5, 6]が広く用いられている．

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

然性の高い音声として変換する手法を提案している．

Helnderら [8]はPartial Least Squares (PLS)回帰分

析を用いることにより，従来手法における過適合の問

題を回避するための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．

しかし，これらの声質変換の従来手法のほとんど

は学習・テストデータともにクリーン音声を用いるこ

とが前提となっており，雑音の重畳した入力音声に関

する評価はされていない．入力音声に重畳した雑音

は変換音声を生成する際の妨げとなり，その結果とし

て変換される音声にも悪い影響が出ることは避けら

れない．よって雑音環境下を考慮した声質変換の手法

の検討が必要であると言える．

近年，信号処理の分野において Sparse Codingに

よるアプローチが注目されており，音声信号処理の分

野ではNon-negative Matrix Factorization (非負値行

列因子分解，NMF) [12]が音源分離や雑音抑圧など

に特に用いられている [13, 14]．Sparse Codingによ

るアプローチでは，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 [15]は雑音の重畳した音声を，ク

リーン音声から構築する辞書とノイズ辞書のスパー

スな表現にし，クリーン音声の辞書に対する重みを

音声認識におけるHidden Markov Model (HMM)の

尤度として用いることで，雑音にロバストな音声認

識を行う手法を提案している．

本稿では，雑音環境下に強い Sparse Codingによ

る声質変換の手法を提案する．ここでは入力話者と
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Fig. 1 Sparse Codingによる声質変換の概要

出力話者それぞれの同一発話内容の音声の特徴量を

サンプルとするパラレル辞書を構築する．更に，入力

音声の発話前後の非音声区間から雑音辞書を構築し，

入力として与えられる雑音重畳音声を入力音声辞書

と雑音辞書のスパースな表現にする．この入力音声と

辞書から推定される重み行列のうち，音声辞書に関す

る重みのみを取り出し，出力話者の音声サンプルか

ら構築した出力音声辞書との線形結合をとる．更に

本手法では，より出力話者への音声へと近似させる

ため，ここで得られる特徴量に対して GMM変換を

適用することで出力話者の変換音声とする．実験で

は雑音重畳音声に対して，提案手法の有効性を示す．

2 提案手法

2.1 Sparse Codingによる声質変換

本章では Sparse Codingによる声質変換について

述べる [16]．本手法では入力音声の特徴量は学習サン

プルと重み行列の線形結合で表現される．

xl ≈
∑J

j=1 ajhj,l = Ahl (1)

xlは入力音声の特徴量の l番目のフレームを表す．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．本手法においては aj は学

習サンプルを表す．学習サンプルを並べた行列A =

[a1 . . .aJ ]は本稿では “辞書”と呼び，重みを並べた

ベクトル hl = [h1,l . . . hJ,l]
T を “アクティビティ”と

呼ぶことにする．

本手法では入力話者の音声を出力話者の音声へと

変換するため，パラレルな入力話者辞書と出力話者

辞書を用意する．入力話者と出力話者の同一発話内

容の音声の特徴量を動的計画法 (DP)によってフレー

ム間同期を取ったパラレルデータを入力話者，出力話

者それぞれのサンプルとして辞書を構築する．

- 529 -

3-P-49d

日本音響学会講演論文集 2013年3月



Magnitude
spectrum

STRAIGHT STFT STRAIGHT

Spectral
envelope

Spectral
envelope

Source
training speech

Target
training speech

Mel-cepstral
coefficients

Mel-cepstral
coefficients

Mel +
Log + DCT 

Mel + Log + DCT 

Alignment
information

DP-matching

AlignmentAlignment

sA tA
Parallel dictionaries

Fig. 2 パラレル辞書の構築

図１に Sparse Codingによる声質変換の概要を示

す．入力音声と入力話者の辞書からアクティビティ行

列を推定する．このアクティビティ行列は辞書内のサ

ンプルに対する重みを表す行列である．入力話者の

辞書と出力話者の辞書がパラレルとなっており，入力

話者の辞書と推定されたアクティビティ行列の内積で

入力音声を表現できるので，そのアクティビティ行列

と出力話者の辞書によって出力話者の音声が表現で

きる．

2.2 パラレル辞書の構築

パラレル辞書の構築には入力話者音声と出力話者

音声それぞれの特徴量が必要となる．本稿の入力音

声には雑音が重畳しており，音声信号の分析合成ツー

ルである STRAIGHT[17]ではその雑音を上手く表現

できないという問題がある．従って，入力話者音声

から構築する辞書内のサンプルは短時間フーリエ変

換 (STFT)によって計算される振幅スペクトルとし，

出力話者音声の辞書に関しては STRAIGHT分析に

よって得られるスペクトルをサンプルとする．

図 2にパラレル辞書の構築手順を示す．学習デー

タとなる入力話者音声と出力話者音声は同一発話内

容のものである．入力話者の学習データとして，辞書

内のサンプルには STFTによって計算される振幅ス

ペクトルを用いる．出力話者に関しては STRAIGHT

分析によって得られるスペクトルを辞書のサンプル

として用い，学習データとする．入力話者，出力話者

ともに STRAIGHT分析によって得られるメルケプ

ストラムを用いて，フレーム間同期を取るためのDP

マッチングを行い，パラレルデータを作成する．

声質変換を行う際には，入力音声に対して STFT

と STRAIGHT分析の両方を行う．入力話者の辞書

内のサンプルは STFTによって得られた振幅スペク

トルであるため，入力音声の振幅スペクトルからノ

イズ辞書の構築とアクティビティ行列の推定が行われ

る．変換音声の合成の際に基本周波数と非周期成分

は入力音声のものを用いるため，STRAIGHTでこれ

らを分析する．

2.3 雑音重畳音声からのアクティビティ行列の推定

入力話者の辞書に付随する雑音辞書は，雑音の重

畳した入力音声の非音声区間のフレームから構築さ

れる．Sparse Codingによる雑音除去手法において，

観測信号の l番目のフレームは，クリーン音声から構

築した辞書とノイズ辞書の非負の線形結合により近

似される．

xl = xs
l + xn

l

≈
∑J

j=1 a
s
jh

s
j,l +

∑K
k=1 a

n
kh

n
k,l

= [AsAn]

[
hs
l

hn
l

]
s.t. hs

l ,h
n
l ≥ 0

= Ahl s.t. hl ≥ 0 (2)

xs
l と xn

l はそれぞれ入力話者のクリーン音声の振幅ス

ペクトル，雑音の振幅スペクトルを表す. As, An, hs
l ,

hn
l は入力話者の辞書，雑音の辞書，そして lフレー

ムにおけるそれぞれのアクティビティを表す．(2)式

を時間-周波数のスペクトログラムで表現すると，以

下の通りになる．

X ≈ [AsAn]

[
Hs

Hn

]
s.t. Hs,Hn ≥ 0

= AH s.t. H ≥ 0. (3)

本手法ではスペクトルの形状のみを考慮するため，

まずX，As及びAnについて，フレーム毎，あるい

は辞書内のサンプル毎に，各周波数ビンの振幅の総

和で正規化を行う．クリーン音声と雑音のアクティビ

ティが並んだ行列Hはスパース制約付きNMF[15]に

より推定される．

M = 1(D×D)X

X ← X./M

A ← A./(1(D×D)A) (4)

1は全ての要素が 1の行列である．スパース制約付き

NMFにおいてHを推定するためにコスト関数が設

定されている．コスト関数の式とHの更新式は以下

のようになる．

d(X,AH) + ||(λ1(1×L)). ∗H||1 s.t. H ≥ 0. (5)

Hn+1 = Hn. ∗ (AT (X./(AH)))

./(1((J+K)×L) + λ1(1×L)). (6)

(5) 式を最小にするように H が推定される．第一

項は X と AH の Kullback-Leibler divergence であ

る．第二項は H をスパースにするための L1 ノル

ム正則化項である．スパース制約の重みは λT =

[λ1 . . . λJ . . . λJ+K ] を調節することで，辞書内のサ

ンプル毎に定義することができる．本稿ではクリー

ン音声辞書に関する制約重み [λ1 . . . λJ ]を 0.2に，雑

音辞書に関する制約重み [λJ+1 . . . λJ+K ]を 0に設定

した．
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Fig. 3 変換後の特徴量を用いた GMM学習の流れ

2.4 Sparse Codingによる音声特徴量の生成

推定されたアクティビティ行列Hから，入力話者

辞書に関するアクティビティHsのみを取り出し，こ

れと出力話者の辞書を用いることで，ノイズ除去さ

れたクリーンなスペクトルを得る．このとき，出力話

者の辞書も入力話者の辞書と同様に，振幅の総和で

正規化しておく．

At ← At./(1(D×D)At) (7)

次に，正規化された出力話者辞書と Hs の内積を取

り，(4)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，Sparse Coding変換後のスペクトル

を得る．

X̂t = (AtHs). ∗M (8)

入力とする特徴量と入力話者の辞書のサンプルには

振幅スペクトルが用いられているが，出力話者の辞

書は STRAIGHTスペクトルをサンプルとして構築

されているため，上式により得られる Sparse Coding

変換後のスペクトルは STRAIGHTスペクトルによ

り表現される．

2.5 Sparse Coding変換後のGMM学習・変換

本稿では変換音声のスペクトルをより出力話者の

ものへと近似させるために，Sparse Coding 変換に

よって生成されたスペクトルに対して更に，GMMに

基づく変換手法を適用する．GMMの学習データに

は Sparse Codingにより声質変換を行ったスペクト

ルと，出力話者音声のスペクトルをそれぞれケプス

トラムへと変換し，パラレルデータとする．学習は従

来手法である GMMに基づく声質変換と同様の手順

で行われる．変換の際には辞書とアクティビティの内

積から生成されるスペクトルからケプストラムを算

出する．その後 GMM変換を適用し，より出力話者

の声質に近い音声特徴量を得る．

2.6 変換音声の生成

Sparse Coding変換後に GMMに基づく変換を加

えて生成されたケプストラムに対して逆変換を行う

ことで STRAIGHTスペクトルを再生成する．これ

は STRAIGHT合成ツールにより変換音声を合成す

るためである．本稿では，音声合成に必要である基本

周波数は従来の単回帰分析により変換を行い，非周

期成分は入力音声から抽出されたものを直接用いて

いる．

3 評価実験

3.1 実験条件

本実験ではテストデータの入力音声に雑音重畳音声

を用いた．従来の GMMを用いた手法と NMFでの

変換後に GMM変換を加えない手法を比較手法とし

て実験を行った．ATR研究用日本語音声データベー

スから，入力話者音声は男性話者，出力話者音声は女

性話者とした．サンプリング周波数は 8kHzとした．

パラレル辞書の構築には入力話者と出力話者の同一発

話内容の 216単語から作成したパラレルデータを用い

た．各話者のパラレル辞書内のサンプル数は 57,033

である．

比較手法である GMMによる声質変換のための学

習サンプルには，辞書を構築したのと同様音声のケプ

ストラムをフレーム間同期を取ることでパラレルデー

タとして用いた．ケプストラムは STRAIGHTスペ

クトルから計算される線形ケプストラムで，次元数

は 40である．GMMの混合数は 64とした．

テストデータには比較・提案手法ともにパラレル辞

書内に含まれる入力話者音声の 50単語に雑音信号を

加算したものを用いた．雑音信号は CENSREC-1-C

データベースにて食堂内で収録された音声の無音声

部分の雑音を用いた．雑音信号の平均 SNRは 10dB

とした．雑音辞書は評価音声毎に発話の前後区間か

ら構築しており，雑音辞書に含まれるサンプルの数は

平均 104である．テスト時の入力音声および入力話

者のパラレル辞書の構築には 256次元の振幅スペク

トルを，出力音声の生成及び出力話者のパラレル辞

書の構築には 512次元の STRAIGHTスペクトルを

用いた．アクティビティ行列の推定の更新回数は 500

回とした．

提案手法における GMM変換の学習には，216単

語の雑音重畳音声に対して Sparse Coding変換を行っ

たものを用いた．

3.2 実験結果

提案手法による変換と２つの比較手法による変換

によって出力された 50単語の音声それぞれに対して

ケプストラム分析を行い，それらと目標音声となる

出力話者の発話した同一発話とのケプストラム距離

(CEP)を図 4に示す．

図より，NMFによる変換後に更にGMM変換を加

えた本手法が最も目標音声に近くなっていることが分

かる．GMMのみを用いた手法により変換された音声

が最も目標音声との差が大きくなった．これはモデル

構築時に用いた学習データがクリーン音声であるた

め，入力音声に重畳した雑音によって誤ったパラメー

タ変換が行われてしまったためであると考えられる．
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Fig. 4 目標音声と声質変換音声のケプストラム距離

4 考察と今後の課題

本稿では，入力話者と出力話者それぞれの同一発話

内容の音声から作成したパラレルデータから各話者

の辞書を構築し，雑音重畳音声に対して，入力話者の

辞書から推定されたアクティビティ行列と出力話者の

辞書の内積から得られたスペクトルに対して更に，目

標となる出力話者の音声のスペクトルへの GMMを

用いた変換を行った．実験結果より，Sparse Coding

により得られるスペクトルに GMM変換を加えた場

合が最も目標音声に近くなっていることから，本提案

が従来手法より有効であることが示された．

今後はセグメント特徴を導入する動的変化を考慮

した変換手法を検討する．また，本手法においては出

力話者の辞書に対するアクティビティ行列は入力音声

と入力話者の辞書から推定されたものを用いている

が，出力話者の音声と出力話者の辞書から推定される

アクティビティ行列とは相違が生じる可能性がある．

よって，入力から推定されるアクティビティ行列に対

して変換を行ったものを出力話者の辞書との内積に

用いる手法についても今後検討していく．
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