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あらまし これまで一般的であった，混合正規分布モデル（GMM）に代表される統計的声質変換に代わる手法とし
て，非負値行列因子分解（NMF）に基づく Exemplar-based声質変換が研究されてきた．NMF声質変換は，GMM声
質変換と比較して自然性の高い変換音声が期待されているが，一方で計算時間とメモリ使用量が多いという問題をか
かえていた．本稿では，Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)に基づいて最適化した Semi-NMFを
用いてパラレル辞書の学習を行い，計算コストが少なく自然性の高い声質変換を提案する．Semi-NMFは，NMFに
おける特徴量の非負制約をはずしたものであり，Mel-cepstrumなどコンパクトな特徴量の利用により，使用メモリの
削減が期待できる．辞書学習によって基底数の少ない辞書を推定することで，さらなる計算コストの削減を図るとと
もに，従来の NMF声質変換で指摘されていたアクティビティのアライメント問題を解決する．従来提案されていた
Semi-NMFは補助関数法を用いており収束に時間がかかるため，ADMMに基づく最適化を提案し，収束速度を向上
させる．提案手法は従来の NMF声質変換の問題点を解決するとともに，超解像など，NMFを用いた他の手法にも応
用可能であると考えられる．実験結果より，提案手法は従来の NMF声質変換とほぼ同等の精度が，1/76の計算時間
で得られることがわかった．
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Abstract Voice conversion (VC) is being widely researched in the field of speech processing because of increased

interest in using such processing in applications such as personalized Text-To-Speech systems. A VC method using

Non-negative Matrix Factorization (NMF) has been researched because of its natural sounding voice, however, huge

memory usage and high computational times have been reported as problems. We present in this paper a new

VC method using Semi-Non-negative Matrix Factorization (Semi-NMF) using the Alternating Direction Method

of Multipliers (ADMM) in order to tackle the problems associated with NMF-based VC. Dictionary learning using

Semi-NMF can create a compact dictionary, and ADMM enables faster convergence than conventional Semi-NMF.

Experimental results show that our proposed method is 76 times faster than conventional NMF, and its conversion

quality is almost the same as that of the conventional method.
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1. は じ め に

非負値行列因子分解 (Non-negative Matrix Factorization :

NMF)はスパース行列分解手法のひとつであり，ハイパースペ
クトルイメージング [1]，トピックモデル [2]，脳波解析 [3]など
幅広い分野に応用されている．入力信号Vは，辞書行列をW，
係数行列（アクティビティ）をHとすると，以下のような式で
表される．

V ≈ WH. (1)

音声信号処理においても，NMFはシングルチャンネル音声
分離 [4], [5]，歌声分離 [6] などに応用されてきた．NMF のア
プローチには，辞書とアクティビティを同時推定する教師なし
NMF と，事前に与えられた Exemplar を辞書として固定し，
アクティビティのみを推定する Exemplar-based手法の２つが
ある．Gemmekeら [7]は Exemplar-based NMFを用いたノイ
ズロバストな音声認識手法を提案しており，注目を集めている．
近年，Exemplar-based NMF は声質変換に応用されてい

る [8], [9]．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る．音韻情報を維持
しつつ話者情報を変換する “話者変換” [10] を目的として広く
研究されてきたが，感情情報を変換する “感情変換” [11]，失わ
れた話者情報を復元する “発話支援” [12] など多岐にわたって
応用されている．特に近年は音声合成技術の発達に伴い，音声
合成における話者性の制御 [13]，スペクトル復元 [14]や帯域幅
拡張 [15] などに応用され注目を集めている．
従来，声質変換においては統計的な手法が多く提案されてき

た．なかでも混合正規分布モデル (Gaussian Mixture Model :

GMM)を用いた手法 [10]はその精度のよさと汎用性から広く
用いられており，多くの改良が行われている．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．戸田ら [16] 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 [17] 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．
我々はこれまで，従来の統計的手法とは異なる，スパース表

現に基づく非負値行列因子分解 (Non-negative Matrix Factor-

ization : NMF) [18] を用いた Exemplar-based 声質変換手法
を提案してきた [8]．NMF声質変換は従来の声質変換のように
統計的モデルを用いないため過学習がおこりにくいことに加
え，高次元スペクトルを用いて変換するため，自然性の高い音
声へと変換可能であると考えられる．さらに，NMF声質変換
は，NMFによるノイズ除去手法と組み合わせることでノイズ
ロバスト性を有する．
しかしながら，NMF声質変換には，計算コストが高いとい

う問題があった．その理由には，大きく分けて以下の３つが存
在する．

（ 1） 高次元スペクトルの利用：非負制約のため，NMF声
質変換では使用できる特徴量が限定され，Mel-cepstrumといっ
た負値を含む低次元特徴量を使用できない．
（ 2） 膨大な基底数：基本的に，NMF声質変換では学習デー
タの全てのスペクトルを基底として用いるため辞書の基底数が
大きくなる．
（ 3） 最適化手法: 従来の NMF声質変換では，補助関数法
を用いた最適化を行うため，コスト関数の収束に時間が掛かる．
本論文では，上記の問題点を解決するため，以下の３つの手

法を採用する．
（ 1） Semi-Non-negative Matrix Factorization (Semi-

NMF)：入力特徴量，辞書行列の非負制約を取り除き，負値を
含むコンパクトな特徴量を利用する．
（ 2） 辞書学習： Semi-NMFを用いた辞書学習を提案し，基
底数の削減を行う．
（ 3） Alternating Direction Method of Multipliers

(ADMM)：補助関数法ではなく，制約付き最適化手法のひと
つである ADMMを用いることで，収束速度を向上させる．
補助関数法を用いた Semi-NMFは文献 [19]で提案されている
が，これまで声質変換に Semi-NMF が用いられた例はない．
ADMM を用いた NMF は文献 [20] において提案されており，
本研究ではこの手法を Semi-NMFへ拡張する．
以下，第 2 章で先行研究について説明し，問題点を述べる．

第 3章で提案手法を説明する．第 4章で評価実験を行い，第 5

章で本稿をまとめる．

2. 先 行 研 究

2. 1 NMF声質変換
2. 1. 1 概 要
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 (2)

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 (2)は二つの行列の内積で表
される．

V ≈ WH (3)

V = [v1, . . . ,vL], H = [h1, . . . ,hL]. (4)

ここで Lはフレーム数を表す．
本手法の概要を図 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

— 2 —- 14 -



sVI

J
sW

tW

Parallel data

K

Copy

sH

sHtV̂

Source
spectral features

(I x J)

Source and target
dictionaries

(I x K)

Converted 
spectral features

(I x J) Activity of
source signal

(K x J)

Activity
estimation

Construction

図 1 NMF 声質変換の概要
Fig. 1 Basic approach of NMF-based voice conversion

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．
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 [7]．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 (5)

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) (6)

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 (7)

2. 1. 2 問 題 点
NMF における非負制約のため，NMF 声質変換において用

いられる特徴量は負値を含まない線形スペクトルなどに限定さ
れる．したがって，ΔやΔΔ特徴量といった動的特徴量も使用
できない．文献 [21]においては，513次元の線形スペクトルと
そのセグメント特徴量を使用しており，結果としてメモリ使用
量が多くなるという問題が指摘されている．
さらに，NMF声質変換においてはパラレル学習データ全て

がパラレル辞書として用いられる．アクティビティは多くの基

底をもつ辞書から推定されるため計算コストが高くなる．これ
らの点から，NMF声質変換はリアルタイムでの実現が困難で
あるという問題がある．
また，NMF声質変換においては，入力発話のアクティビティ

は入力辞書行列から推定され，パラレルな出力辞書行列と掛け
合わせることで変換音声が得られる．図 2は，性別の異なる話
者から発話されたパラレルな発話のアクティビティを，それぞ
れの話者のパラレル辞書行列で推定したものである．入力発話
は DTWによってアライメントが取られており，パラレル辞書
行列の基底数は 250である．図に示されたように，アクティビ
ティ行列はそれぞれの入力発話がパラレルであるのにもかかわ
らず，異なった形状を示している．
この理由として，以下の 2つが考えられる．一つ目はアライ

メントのミスマッチである．パラレル辞書は DTW によって
アライメントが取られているが，アライメントのミスマッチは
残っているの考えられる．2つ目は，アクティビティ行列には
音韻情報のみならず話者情報も含まれており，話者依存性があ
るということである．これらの問題は NMF声質変換の精度劣
化を引き起こすと考えられる [21]．文献 [22]では，この問題を
解決するべくアクティビティマッピング手法が提案されている
が，学習データに加えて適応データを必要とするため，実用性
に乏しいという問題点があった．
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図 2 パラレル発話から推定したアクティビティの例
Fig. 2 Activity matrices for parallel utterances

2. 2 補助関数法を用いた Semi-NMF

2. 2. 1 定 式 化
Semi-NMFのコスト関数は以下のように定義できる．

dF (V,WH) + λ||H||1 s.t. H >= 0 (8)

ここで，第１項は V とWH の間のフロベニウスノルムであ
り，第２項はアクティビティをスパースにするための L1ノル
ム正則化項である．λはスパース重みを表す．NMFと比較す
ると，Semi-NMF においてはW の非負制約をはずしたため，
コスト関数がフロベニウスノルムに限定される．
コスト関数は以下の更新式を繰り返し適用することで最小化

される．

H ← (−λHT + (HT. ∗
√

λ2 + 16(A. ∗B))) (9)

./(4A)

A = (VTW)− + (HT(WTW)+) (10)

B = (VTW)+ + (HT(WTW)−) (11)
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ここで，正部と負部を分けるため，X+ = (|X|+X)/2,X− =

(|X| −X)/2 のように定める．
2. 2. 2 問 題 点
Semi-NMF は負値を含む特徴量を分解することができるた

め，Mel-cepstrumや動的特徴量を用いることができ，NMF比
較して，メモリ使用量を削減することができる．しかしながら，
式 (11) にはWTW の項がある．従来のパラレル辞書のよう
な基底数の多い辞書行列を用いた場合，この項の計算に膨大な
メモリを使用し，計算コストが高くなる問題がある．従って，
Semi-NMFを用いた声質変換を考える場合，コンパクトなパラ
レル辞書の学習が必要となる．さらに，補助関数法による最適
化は収束速度が遅いという問題もある．

3. Semi-Non-negative Matrix Factoriza-

tionを用いた声質変換

3. 1 Basic Idea

前章の問題点を解決するため，本研究では ADMMに基づく
Semi-NMFを用いた声質変換法を提案する．まず，Semi-NMF

を用いたパラレル制約付き辞書学習で入力と出力のパラレル辞
書を学習する．パラレル制約は，従来の NMF声質変換で問題
となっていたアクティビティのずれを解消する手法である．さ
らに，コンパクトな辞書行列によって計算コストの削減が期待
できる．
変換時には，ADMM ベースの Semi-NMF を用いて，入力

スペクトルは学習された入力辞書基底の線形結合で表現される．
ADMM を用いた Semi-NMF を用いることで，補助関数法を
用いた Semi-NMFと比較して，よりスパースで精度の高いア
クティビティが得られる．
3. 2 辞 書 学 習
基底数の少ない，コンパクトな辞書を学習するため，入力話

者と出力話者のパラレル辞書は，パラレル制約付き Semi-NMF

によって推定される．
目的関数を下記のように定義する．

min dF (V
s,WsHs) + dF (V

t,WtHt) (12)

+
ε

2
||Hs −Ht||2F + λ||Hs||1 + λ||Ht||1

sub to Hs = Hs
+,H

s
+
>= 0,Ht = Ht

+,H
t
+
>= 0

ここで，Vs，Vt，Ws，Wt，Hs，Ht はそれぞれ，入力話者
と出力話者のパラレル学習データ，推定する入力話者と出力話
者のパラレル辞書行列，入力と出力のアクティビティを表す．
パラレル学習データは DTWでアライメントを取られたものを
用いる．εと λはそれぞれ，パラレル制約重みとスパース制約
重みを表す．式 (12)のラグランジアンは下記のようになる．

Lρ(W
s,Hs,Wt,Ht,Hs

+,H
t
+) =

dF (V
s,WsHs) + dF (V

t,WtHt) +
ε

2
||Hs −Ht||2F

+ λ||Hs||1 + 〈αHs ,Hs −Hs
+〉+ ρ

2
||Hs −Hs

+||2F
+ λ||Ht||1 + 〈αHt ,Ht −Ht

+〉+ ρ

2
||Ht −Ht

+||2F(13)

ここで，ρは収束率を調性するチューニングパラメータである．

式 (13) は，表 1に示されたアルゴリズムを適用することで最
適化される．

表 1 辞書学習アルゴリズム
Table 1 Algorithm of Dictionary Learning

Input Vs,Vt

Initialize Ws,Hs,Wt,Ht,Hs
+,Ht

+, αHs , αHt

Repeat

Ws ← (Vs(HsT))/(Hs(HsT))

Wt ← (Vt(HtT))/(Ht(HtT))

Hs ← (2WsTWs + (ρ+ ε)I)

\(2WsTWs − αHs + ρHs
+ + εHt − λ)

Ht ← (2WtTWt + (ρ+ ε)I)

\(2WtTWt − αHt + ρHt
+ + εHs − λ)

Hs
+ ← max(Hs + 1

ρ
αHs , 0)

Ht
+ ← max(Ht + 1

ρ
αHt , 0)

αHs ← αHs + ρ(Hs −Hs
+)

αHt ← αHt + ρ(Ht −Ht
+)

Until convergence return Ws,Hs
+,Wt,Ht

+

3. 3 変 換
コンパクトなパラレル辞書行列Ws，Wt が推定された後，

入力スペクトルVsは，ADMMに基づく Semi-NMFを用いて
変換スペクトル V̂t へ変換される．目的関数は下記のように定
める．

min dF (V
s,WsHs) + λ||Hs||1 (14)

sub to Hs = Hs
+,H

s
+
>= 0.

式 (14)のラグランジアンは次のようになる．

Lρ(W
s,Hs,Hs

+) =

dF (V
s,WsHs) + λ||Hs||1

+ 〈αHs ,Hs −Hs
+〉+ ρ

2
||Hs −Hs

+||2F (15)

ここで，Ws は固定され，Hs は表 2に示されたアルゴリズム
によって推定される．

表 2 変換アルゴリズム
Table 2 Algorithm of Conversion

Input Vs,Ws

Initialize Hs,Hs
+, αHs

Repeat

Hs ← (2WsTWs + ρI)

\(2WsTWs − αHs + ρHs
+ − λ)

Hs
+ ← max(Hs + 1

ρ
αHs , 0)

αHs ← αHs + ρ(Hs −Hs
+)

Until convergence return Hs
+

推定されたアクティビティHs と辞書学習によって求められ
た出力辞書行列Wt によって変換スペクトル V̂t は以下のよう
に求められる．

V̂t = WtHs (16)
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4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 条 件
提案手法は，クリーン環境下での話者変換をタスクとし，従

来の NMF声質変換 [23]，GMM学習声質変換と比較した．
ATR研究用日本語音声データベース [24]に含まれる男性１

名を入力話者，女性１名を出力話者とした．サンプリング周波
数は 12kHzである．音素バランス 216 単語を学習データとし，
音素バランス文 50文をテストデータとして用いた．提案手法
において，ρ, ε, λはそれぞれ，1, 1, 0.1とした．Semi-NMFの
更新回数は辞書学習時には 50，変換時には 300 とした．これ
らのパラメータは実験的に求められたものである．
提案手法と GMM声質変換において，音声分析合成手法 [25]

を用いて推定されたスペクトルから計算したMel-cepstrumと
Δパラメータを特徴量として用いた．特徴量の次元数は 48で
ある．一方，NMF声質変換では，STRAIGHTスペクトルと
前後１フレームを含むセグメント特徴量を用いた．この次元数
は 1,539である．GMMの混合数は 128とした．
本稿では，F0 には平均，分散を考慮した線形変換を適用

し [16]，非周期成分は入力発話のものを用いた．
4. 2 結果と考察
まず，ADMMベースの Semi-NMFと，補助関数法を用いた

Semi-NMFの間の収束速度を比較した．辞書の基底数は 1,000

とした．結果を図 3 に示す．横軸は更新回数，縦軸は log ス
ケールにおける目的関数の値である．図より，ADMMを用い
た場合，ρが小さくなるにしたがって収束率が向上し，従来の
補助関数法に基づく Semi-NMFを上回っていることがわかる．
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図 3 更新による目的関数値の変化
Fig. 3 Objective value as a function of iteration

客観評価指標として，Normalized Spectrum Distortion

(NSD) [26]を用いた．

NSD =

√
||Xt − X̂t||2/||Xt −Xs||2 (17)

ここで，Xs, Xt, X̂t はそれぞれ入力スペクトル，出力スペク
トル，変換スペクトルを表す．図 3にそれぞれの手法における
NSD と計算時間を示す．提案手法において，辞書の基底数を
1,000とした場合と 5,000とした場合では，NSDにほとんど差
がないことがわかる．提案手法は NMF 声質変換と比較して，

わずかに NSDが大きくなっているが計算時間が大幅に削減で
きている．提案手法と GMM声質変換の間の NSDはほとんど
差がない．

表 3 各手法における NSD と計算時間
Table 3 NSD and computational times of each method

NSD times [s]

GMM 1.66 2

NMF 1.54 916

Proposed(1,000) 1.69 12

Proposed(5,000) 1.70 310

主観評価として，15人の日本語話者によるヘッドホンを用い
た聴取実験を行った．客観評価の結果から，提案手法における
辞書の基底数は 1,000とした．
図 4 の左側に，音質の評価結果を示す．評価基準として，

Mean Opinion Score (MOS)による５段階評価 4 （５：とて
も良い，４：良い，３：普通，２：悪い，１：とても悪い）を
用いた．図より，提案手法，NMF声質変換はそれぞれ GMM

声質変換よりも音質が優れていることがわかる．この結果は t

検定により有意傾向が示されている．
図 4の右側に話者性の評価結果を示す．評価基準は５段階評

価（５：とても近い，４：近い，３：普通，２：遠い，１：と
ても遠い）を用いた．図より，３つの手法の間には有意差がな
いことがわかる．
以上の結果から，提案手法は従来の NMF声質変換法とほぼ

同等の精度を得られ，計算コストをを削減することができたこ
とがわかる．

図 4 音質（左）と話者性（右）における MOS 試験
Fig. 4 MOS test on speech quality (left) and similarity (right)

5. お わ り に

本稿では，ADMM に基づく最適化手法を採用した Semi-

NMF による声質変換法を提案した．従来の NMF 声質変換
の問題点であった計算コストとメモリ使用量を削減するため，
NMFは Semi-NMFで置き換えられ，よりコンパクトなスペク
トル特徴量を使用することが可能になった．さらに，従来の補
助関数法に基づく Semi-NMFは収束速度に問題があったため，
ADMM に基づく Semi-NMF を提案し，より少ない計算時間
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でスパースなアクティビティが得られるようになった．また，
基底数の少ないパラレル辞書行列を求めるため，パラレル辞書
学習法を提案した．評価実験により，提案手法は従来の NMF

声質変換とほぼ同程度の精度で変換が可能でありながら，計算
時間を大幅に削減することが可能になった．この手法はトピッ
クモデルや超解像など，他のタスクにも応用可能であると考え
られる．
今後の課題として，依然として提案手法の計算コストがGMM

声質変換と比較して高いことがあげられる．Wuら [9]は NMF

声質変換の計算コストを線形スペクトルとメルスペクトルのパ
ラレルな特徴量を用いることで削減しており，この手法を導入
することで，計算コストのさらなる削減を行うことができると
考えられる．
また，今後は提案手法を構音障害者のための声質変換 [27]に

応用していく予定である．
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