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1 はじめに

近年，スパース表現は音声信号処理分野で大きな注
目を集めている．一般的に入力信号を少量の基底ベク
トルの線形結合で表現するアプローチをスパース信
号分解と呼ぶ．なかでも非負値行列因子分解（Non-
negative Matrix Factorization : NMF）[1] は文書
データ解析 [2]，画像解析 [3]，遺伝子解析など幅広い
分野で応用されており，音声信号処理においては雑
音除去や音声強調においてその効果を発揮している．
例えば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 [4]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，雑音にロバストな声質変換手法としてNMF
を用いた声質変換を提案してきた [5]．声質変換とは，
入力された音声に含まれる話者性・音韻性・感情性な
どといった多くの情報の中から，特定の情報を維持
しつつ他の情報を変換する技術であり，音韻情報を維
持しつつ話者情報を変換する “話者変換” [6]を目的
として広く研究されてきたが，近年では，音声合成
や音声認識における話者性の制御 [7]に用いられてい
る他，感情情報を変換する “感情変換” [8, 9]，失われ
た話者情報を復元する “発話支援” [10]など多岐にわ
たって応用されている．声質変換の実用化を考えた場
合，背景雑音は避けられない問題であり，NMF声質
変換は雑音除去を声質変換と一体で行うことにより
一定の成果をあげることができた．
従来の声質変換で一般的な手法は混合正規分布モ
デル (Gaussian Mixture Model : GMM) を用いた手
法 [6]であった．GMM声質変換では，基本的には変
換関数を目標話者と入力話者のスペクトル包絡の期
待値によって表現し，変数をパラレルな学習データ
から最小二乗法で推定する．これまで，過学習と変
換スペクトルの過剰な平滑化が問題点としてあげら
れていた．戸田ら [11]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．Helanderら [12]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．NMF声質変換は
GMM 声質変換と異なり，統計的モデルを用いない
exemplar-basedであるため，過学習の問題を避ける
ことができ，GMM声質変換比較して自然な音声が
得られるのではないかと期待されてきた．
本論文では，声質変換においてもっとも一般的な，
音声スペクトルを特徴量とした話者変換をタスクと
し，NMFを用いた声質変換手法の精度を向上させる
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ため，アクティビティマッピングを提案する．これま
で，NMF声質変換では，入力スペクトルから推定さ
れた基底の係数（アクティビティ）を出力話者辞書の
パラレルな基底の係数と同一視して変換を行ってい
た．すなわち，同一発話内容であれば，話者にかか
わらず選ばれる基底は同じであるという仮定してい
た．実際には，基底には多様なスペクトルが含まれ
るため，同一発話内容であっても選ばれる基底は話者
によって異なり，話者間の “アクティビティ不一致問
題”が発生していた．本論文では，この問題を解消す
るため，入力話者のアクティビティを出力話者のもの
に変換するマッピング行列を導入し，これを推定する
ためのアクティビティ適応型 NMFを提案する．
以下，第 2章でこれまでのNMFによる声質変換手
法を述べ，第 3章で本稿の提案手法を説明する．第 4
章で従来のGMM・NMFによる声質変換手法と比較
し，第 5章で本稿をまとめる．

2 NMFによる声質変換

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はフレーム数を表す．
本手法の概要を Fig. 1に示す．Vsは入力話者スペ
クトル，Ws は入力話者辞書，Wt は出力話者辞書，
V̂tは変換音声，Hsは入力話者スペクトルから推定さ
れるアクティビティを表す．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
並べて辞書化したものである．入力音声を入力話者
辞書のスパース表現にし，得られたアクティビティ行
列と出力話者辞書の内積をとることで，出力話者の
音声へと変換する．
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Fig. 1 Basic approach of NMF-based voice conver-
sion

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NMFを用いる [13]．
NMFのコスト関数は，Vs，Ws，Hs を用いて以下
のような式で表せる．

d(Vs,WsHs) + λ||Hs||1 (4)

ここで，第 1 項は Vs と WsHs の間の Kullback-
Leibler(KL)距離であり，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
n+1 = Hs

n. ∗ (WsT(Vs./(WsHs)))

./(HsT1D×L + λ11×L) (5)

変換音声 V̂t は出力話者辞書行列と推定されたアク
ティビティの内積をとることで得られる．

V̂t = WtHs (6)

3 アクティビティマッピングによる声質変
換

3.1 概要

前章で述べたNMFを用いた声質変換法では，入力
話者の辞書行列から推定したアクティビティをパラレ
ルな出力話者の辞書行列と内積をとることで変換し
ていた．これは，“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互いに類似している”とい
う仮定に基づくものであった．
Fig. 2に 2人の日本語話者によって発話されたス
ペクトル “あこがれる”から推定したアクティビティ
を示す．発話スペクトルは DTWでアライメントが
とられたもので，推定に用いた辞書は，パラレルな
1,000基底から構成されているものを用いた．Fig. 2
からわかるように，同一発話スペクトルのアクティビ
ティには話者によって差異があることがわかる．この
アクティビティの差は話者性の違いと考えることがで

き，アクティビティを変換することにより声質変換の
精度向上が期待できる．
本研究ではアクティビティ適用NMFを提案し，入
力話者アクティビティを出力話者アクティビティへと
変換する．Fig. 1で示されていたNMF声質変換の概
要はFig. 3のように変化する．第 1段階では，入力話
者スペクトルVsが学習された入力話者辞書行列Ws

の線形結合で表現される．このとき，基底の結合重
みがアクティビティHsとして NMFを用いて推定さ
れる．第 2段階では，入力話者アクティビティHsが．
学習された変換行列Aによって出力話者アクティビ
ティHtへと変換される．第 3段階では，変換された
アクティビティHtと出力話者辞書行列Wtによって
変換スペクトル V̂t が得られる．
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Fig. 2 Activity matrices for parallel utterances
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3.2 アクティビティ適応型NMF

従来のNMF声質変換にアクティビティ適応を導入
する．事前にアクティビティ変換行列Aを入力話者，
出力話者のパラレルな適応データを用いて，推定す
る．アクティビティ適応型NMFのコスト関数は以下
のように定義できる．

d(Vs,WsHs) + λ||Hs||1 + d(Vt,WtAHs) + λ||AHs||1 (7)

第 1項，第 2項は式 (4)と同様である．第 3項は，Vt

とWtAHtの間のKL距離であり，第 4項は L1ノル
ム制約項である．
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ここで，Hsは，変換時に入力話者アクティビティ
をより正確に推定するため，式（7）の第 1項，第 2
項からのみ推定し，従来のNMF声質変換と同様の更
新式で求める．アクティビティ行列Aは，式 (7)に
対して，Jensenの不等式を用いることで以下のよう
に求められる．

An+1 = An./((W
tT1(I×J)).∗(1(J×L)HsT))

.∗(WtT(Vt./(WtAnH
s))HsT) (8)

変換時には，入力スペクトルVsに対して，式 (5)
を用いて入力話者アクティビティHsを推定する．適
応時に推定しておいたアクティビティ変換行列Aを
用いて，出力話者アクティビティHtが得られ，変換
スペクトルは以下の式で求まる．

V̂t = WtHt = WtAHs (9)

3.3 辞書分割・選択

第 2章で述べた従来の NMF声質変換では，学習
データ全てをひとつの辞書行列のペアとして用いて
いた．しかしながら，アクティビティ適応を導入する
際，基底数の多い辞書行列ペアのアクティビティを，
ひとつの変換行列で変換することは困難である．し
たがって，本論文ではパラレルデータをいくつかのク
ラスタに分類し，アクティビティ適応をクラスタ毎に
適用する．つまり，アクティビティ適応行列はクラス
タの数だけ存在する．
本論文では，k近傍法のコスト関数をユークリッド
距離からKL距離に置き換えたものを用いて，パラレ
ルデータをクラスタリングする．入力スペクトルベ
クトル vl = [vs

l
T,vt

l
T
]T は次のようなコスト関数に

よってクラスタリングされる．

Dis =
L∑

l=1

d(vl,mcl) (10)

vl，mcl，Lはそれぞれ l番目の入力ベクトル，cl-番
目のクラスタ，フレーム数を表す．cl は l 番目のフ
レームが属するクラスタを表し，以下のように決定
される．

cl = arg min
k

d(vl,mk) (11)

ここで，K はクラスタ数を表す．
変換時はNMFを用いて，入力スペクトルベクトル
に対して次式を用いて辞書を選択する．

cl = arg min
k

d(vs
l ,W

s
kh

s
kl) + λ||hs

kl||1

s.t. hs
kl ≥ 0 (12)

提案手法のアルゴリズムを Table 1に示す．

4 評価実験

4.1 実験条件

本実験では ATR 研究用日本語音声データベー
ス [14] 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 12kHzである．音素バラン

Table 1 Algorithm of Activity-mapping VC

Initialize for estimating activity-mapping
Set source and target exemplars to Vs and Vt.
Set source and target dictionaries to Ws and Wt.
A and Hs are initialized with a random matrix.

Clustering
Jointed Vs and Vt are clustered by (10).

For each iteration
For each cluster

• Optimize Hs by (5)
• Optimize A by (8)

Initialize for Conversion
Set input spectra Vs, mapping matrix A
source dictionary Ws, target dictionary Wt.

Clustering
Cluster the input spectrum vs

l by (12).
For each iteration

For each cluster
• Optimize Hs by (5)

• Construct V̂t by (9)

ス 50文を学習データとし，従来手法におけるGMM
の学習ならびに従来の NMF による手法，提案手法
における辞書の構築にそれぞれ用いた．提案手法の
アクティビティ適応には，学習に含まれない 50文を
用いた．評価には学習・適応に含まれない 50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 [15]と前後 2フレームを含
む 2,565次元特徴量とした．それぞれの手法において
NMF の更新回数は 500 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
MFCC+∆MFCC+∆∆MFCCの 60次元を特徴量と
した．GMM の混合数は 96 である．本稿では，提案
手法・従来手法ともに 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．
提案手法の有効性を確かめるため，客観評価を行

った．客観評価は STRAIGHTスペクトル 516次元
を特徴量とし，式 (13) で表される SDIR (Spectral
Distortion Improvement Ratio) [dB]によって各手法
を比較した．

SDIR[dB] = 10 log10

∑
d |Vt(d)−Vs(d)|2∑
d |Vt(d)− V̂t(d)|2

(13)

ただし，Vs，Vt，V̂t はそれぞれ入力話者のスペク
トル，出力話者のスペクトル，変換後のスペクトルを
表す．

4.2 実験結果・考察

Fig. 4 に，各手法による SDIR を示す．なお，
“NMF” は第 2 章で述べた従来の NMF を用いた手
法，“sub-NMF”は提案手法のうち 3.3章で述べた辞
書分割・選択は行うがアクティビティ適応を行わずに
変換した手法，“Act-NMF”は本論文の提案手法であ
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るアクティビティ適応を辞書分割したうえで行った手
法である．
Fig. 4から，従来の NMF，GMMによる手法を比
較すると，GMMによる手法の方が優れていること
がわかる．提案手法は，これら 2つの手法よりもす
ぐれた SDIRを示してしていることから，本論文に
おいて提案したアクティビティ適応は，NMF声質変
換において有効であることがわかる．しかしながら，
辞書分割のみを行った手法は，従来のNMF声質変換
よりも低い値となっている．このことから，本論文で
用いた辞書分割・選択法には改善の余地があることが
わかる．より適切な辞書分割・選択が可能になれば，
提案手法であるアクティビティ適応による声質変換の
精度もさらに向上させられると考えられる．
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Fig. 4 SDIR of each method

5 おわりに

本論文では，これまで提案してきたNMFに基づく
声質変換法において，アクティビティの不一致という
問題に対処するため，入力話者と出力話者のスパー
ス係数を変換する “アクティビティマッピング”を導
入し，それを可能にするためのアクティビティ適応型
NMFを提案した．客観評価により，提案手法の有効
性が示された．
従来の NMF 声質変換は１対のパラレル辞書行列
を用いていたが，１つのアクティビティ変換行列であ
らゆるスパース係数を変換することは困難であった．
本論文では，パラレル辞書をいくつかの副辞書に分
割するため k近傍法をベースとした辞書分割をおこ
なった．しかしながら本論文で用いた辞書分割・選択
法は従来の単一パラレル辞書を用いる手法と比較し
て変換精度が劣化している．文献 [16]でわれわれは
NMF声質変換における音素カテゴリ選択を提案して
いる．今後は，この手法と合わせてさらによい辞書分
割・選択法を研究する必要がある．
さらに，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する予定
である．また，構音障害者のための発話支援にも応用
していく．
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