
複素NMFを用いた声質変換の検討 ∗

☆李権俊, 相原龍, 滝口哲也, 有木康雄 (神戸大学)

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, 中でも混合正規分布モデル (Gaussian Mixture

Model: GMM) を用いた手法 [4]が広く用いられてお

り, 多くの改良がされ続けている.

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 Exemplar-basedな声質変換手法

を提案してきた [5]．近年スパース表現に基づく手法

は信号処理の分野において注目されており, 音声信号

処理の分野でも音声認識や音源分離, 雑音抑圧などに

おいて, その有効性が報告されている [6, 7]. スパー

ス表現の考え方においては, 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ごと

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 [8]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.

我々の提案している声質変換手法では, Non-

negative Matrix Factorization (NMF) [9] を用いて

きた. この手法では, 入力話者の音声辞書 (入力話者

辞書) と出力話者の音声辞書 (出力話者辞書) からな

る同一発話内容のパラレル辞書を構築する. 変換時

には辞書を固定し, 入力音声を NMF によって入力辞

書に含まれる少量の基底からなるスパース表現にす

る. 得られた入力辞書の基底毎の重み係数 (アクティ

ビティ) に基づいて, 入力話者辞書の基底を出力辞書

内の基底と置き換え, 線形結合することで, 出力話者

の音声へと変換する.

NMF 声質変換では特徴量として振幅スペクトルが

用いられてきたが, 振幅スペクトルは非加法的である

ため, 入力信号を振幅スペクトル基底の線形和でモデ

ル化する NMF では誤差が生じることが考えられる.
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さらに従来の声質変換では, 位相情報を考慮した変換

がなされていない. これらの問題を解決するために

本研究では, 振幅スペクトルではなく複素スペクトル

でのモデル化を行った声質変換についての検討を行

う. 具体的には亀岡ら [10]が提案している複素NMF,

Ahujaら [11]が提案している複素スペクトルを非負

値行列に変形して, 分解する手法の 2つを用いて声質

変換手法を実装し, 比較検討を行う.

2 NMF を用いた声質変換

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はフレーム数を表し, 本手法において，W

は学習データで固定される.

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 は変換されたスペクトル，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．D，J は

それぞれスペクトルの次元数，辞書の基底数である．

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たものである．
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Fig. 1 Basic approach of exemplar-based voice con-

version

入力スペクトルVsはNMFによってWsとHsの

積に分解される．本手法では，「パラレル辞書で推定

したパラレルな発話のアクティビティは置き換え可

能である」と仮定している．従って，変換スペクトル

V̂t は，Wt と推定したHs の積によって得られる．

3 Joint-NMFによる声質変換

複素スペクトルを非負値に変形して, NMFを用い

て分解する手法を [11]らが提案している. この手法

では複素行列 Y を複素行列W と実数値行列 H に

分解することを考える. このとき, Y を以下のように

非負値を用いて表す.

Y = Y+r −Y−r + j(Y+i −Y−i) (4)

Y+r = max(0, real(Y))

Y−r = −min(0, real(Y))

Y+i = max(0, imag(Y))

Y+r = −min(0, imag(Y)) (5)

W, Hについても以下のように表す.

W = W+r −W−r + j(W+i −W−i) (6)

H = H+ −H− (7)

これらを用いて, 以下のようにYを分解する.

Y+r = W+rH+ +W−rH−

Y−r = W+rH− +W−rH+

Y+i = W+iH+ +W−iH−

Y−i = W+iH− +W−iH+ (8)

式 (8)を以下のようにまとめて表す.(
Y+r Y−r

Y+i Y−i

)

=

(
W+r W−r

W+i W−i

)(
H+ H−

H− H+

)
(9)

式 (9)を用いて, NMF声質変換と同様にアクティビ

ティ H を求め, 出力話者辞書との積をとることで入

力音声を変換する.

4 複素NMFによる声質変換

4.1 複素NMF

音声信号として, 時間周波数スペクトルを入力し,

NMFを用いて分解することを考えると, 時間周波数

スペクトルは振幅スペクトルであるため, 周波数スペ

クトルを基底とすると, 加法性が成立しない. これに

対し複素NMFの考え方では, 加法性が成り立つ複素

スペクトルでのモデル化を行う. 複素NMFでは音声

の複素スペクトルが以下のように分解表現される.

Fx,t =
∑

k Wk,xHk,te
jϕk,x,t (10)

Wk,x は, 時間に依存しないグローバルに決定される

基底となり, Hk,t は k番目のスペクトルのアクティビ

ティ係数で, 位相スペクトル ejϕk,x,t とともに時間ご

とに変化する. ここでスケールの任意性を除くため,∑
x

Wk,x = 1 (11)

とする. 観測信号の複素スペクトルを Y とすると,

W, H, ejϕ を求める問題は,

f(W,H, ϕ) =
∑
x,t

|Yx,t −
∑
k

Wk,xHk,te
jϕk,x,t |

2

+2λ
∑
k,t

|Hk,t|p (12)

を最小化する最適化問題となる. ここで式の 2項目

はスパース制約項であり, λ は任意の定数, p は 0 <

p < 2 を満たす定数である. この最適化問題を補助関

数法を用いて解くと以下の更新式が得られる.

Wk,x =

∑
t
Hk,t|Ȳk,x,t|

βk,x,t∑
t
Hk,t

2

βk,x,t

(13)

Hk,t =

∑
x

Wk,x|Ȳk,x,t|
βk,x,t∑

x
Wk,x

2

βk,x,t
+ λp|H̄k,t|p−2

(14)

ejϕk,x,t =
Ȳk,x,t

|Ȳk,x,t|
(15)
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4.2 位相情報の適応

複素 NMFを用いた声質変換においても, NMF声

質変換と同様に, 入力話者辞書Ws と出力話者辞書

Wtを, 入力話者と出力話者の同一発話の振幅スペク

トルで固定し, アクティビティを入れ替えることで変

換音声を合成することを考える. しかし, アクティビ

ティを入れ替えただけでは位相情報に含まれる話者性

を変換することはできないため, 入力話者の位相を出

力話者の位相に適応させることを考える. 適応データ

として, 入力話者と出力話者の同一内容の発話 Ysa,

Yta を用意する. 入力話者の適応データの複素スペ

クトル Ysa と入力話者辞書 Ws を用いて以下の式

を最小化するアクティビティ Hsa と位相 ejϕ
sa

を推

定する.

∑
x,t

|Y sa
x,t −

∑
k

W s
k,xH

sa
k,te

jϕsa
k,x,t|

2
+ 2λ

∑
k,t

|Hsa
k,t|p

(16)

ここで, 入力話者辞書は入力話者の音声から抽出した

振幅スペクトルを並べたものである. 適応データであ

る出力話者の複素スペクトル Yta は, Ysa のパラレ

ルデータなので , Yta は出力話者辞書 Wt , 位相　

ejϕ
ta

, 推定されたアクティビティ Hsa を用いて以下

のように表せる.

Y ta
x,t =

∑
k

W t
k,xH

sa
k,te

jϕta
k,x,t (17)

ここで ejϕ
ta

が適応行列 A と ejϕ
sa

の積によって表

現できると考えると

Y ta
x,t =

∑
k

W t
k,xH

sa
k,te

jAkϕ
sa
k,x,t (18)

となる. 適応行列 A は以下の式により求める.

ejAkϕ
sa
k,x,t =

Ȳk,x,t

|Ȳk,x,t|
(19)

変換する音声のアクティビティHsと位相 ejϕ
s

を推定

し, 以下の式のように計算することで, 変換音声の複

素スペクトルYt を得る.

Y t
x,t =

∑
k

W t
k,xH

s
k,te

jAkϕ
s
k,x,t (20)

5 評価実験

5.1 実験条件

ATR 研究用日本語音声データベースセット [12]を

用いて話者変換を行い，提案手法である複素NMFを

用いた声質変換 (CNMF), Ahuja らの手法を用いた

声質変換 (JNMF) と, 従来の NMF 声質変換, 及び

GMM声質変換との比較を行った. 入力話者は男性,

出力話者は女性, サンプリング周波数は 8kHzとした.

パラレル辞書の構築に 50 単語を使用した. 従来の

NMF声質変換の特徴量には STRAIGHT [13]で計

算されたスペクトル包絡を用い, 提案手法の特徴量に

は短時間フーリエ変換によって計算された複素スペ

クトルを用いた. GMMに基づく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メル

ケプストラムをフレーム間同期を取る事で作った 50

単語のパラレルデータを用いた. メルケプストラム

は STRAIGHT スペクトルから計算される線形ケプ

ストトラムで, 次元数は 24 である. GMMの混合数

は 40とした. 従来の NMF声質変換及びGMM声質

変換では, F0をパラレルデータを用いた単回帰分析

によって変換している. 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ない 50単語を用

いた.

提案手法の有効性を確かめるため，客観評価実験

を行った. 客観評価は短時間フーリエ変換によって計

算された, 振幅スペクトルとそのメルケプストラム 24

次元を用いて，式 (21)で表される NSD(Normalized

Spectrum Distortion)と, 式 (22)で表されるメルケ

プストラム歪 (Melcepstrum distortion: MCD) [dB]

とによって各手法を比較した．

NSD =

√
||SX − SX̂ ||2
||SY − SX ||2

(21)

ここで, SX，SY，SX̂ 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.

MCD = (10/ log 10)

√√√√2
24∑
d

(mcconvd −mctard )2 (22)

ここで，mcconvd ，mctard は d次元目の変換後のメル

ケプストラム，目標音声のメルケプストラムを表す．

5.2 実験結果・考察

Fig. 2 に NSDによる比較, Fig. 3 にMCDによる

実験結果の比較を示す.

図より提案手法は NSD, MCD による比較では従

来手法を上回る精度で変換できていることが確認で

きる. しかし, 合成された音声を聞き比べてみると,

提案手法で合成された音声は従来手法で合成された

音声と比べて, 自然性に欠ける音声になってしまって

いた. 理由としては, CNMFを用いた変換では, 位相

情報の適応が不十分であること, JNMFを用いた変換

では，複素成分のアクティビティの推定精度が不十分

であることが考えられる.
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Fig. 2 NSD for converted voice

Fig. 3 MCD for converted voice

6 おわりに

本稿では複素スペクトルを用いた声質変換手法に

ついての検討を行った. 実験結果より, 提案手法は

客観評価では従来の NMF 声質変換を上回る変換精

度を持っていることがわかる. しかし音声を聞き比

べてみると提案手法はいずれも STRAIGHT を用い

て合成される従来のNMF声質変換と比べて, 自然性

で劣っている. 位相スペクトルの適応精度が不十分

であると考えられ，今後研究を進めていく. 一方で

STRAIGHT には雑音重畳音声の雑音を上手く表現

できないという問題点があるので, 提案手法は雑音重

畳音声の変換にはより適しているとも考えられる. 今

後は雑音重畳音声の変換を中心に複素NMFによる声

質変換について検討を進めて行く.
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