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1 はじめに

我々はこれまで，従来一般的であった統計的手法
による声質変換 [1]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) [2] を用いた Exemplar-based声質変
換手法を提案してきた [3]．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” [4]を目的として混合
正規分布モデル (Gaussian Mixture Model : GMM)

を用いた手法を中心に広く研究されてきたが，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．
NMFは，スパース行列分解手法のひとつであり入
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 [5, 6]，歌声分離 [7]などに応用されてきた．
NMF はW と Hを同時に推定する辞書推定によ
る手法と，W を Exemplar で固定し H のみを推定
する Exemplar-basedの手法に分けることができる．
辞書推定による手法は，コンパクトな辞書を推定す
ることができるため計算コストを削減できるが，ア
クティビティのみならず辞書基底もスパースになる
傾向があるため，音声のフォルマント構造が壊れて
しまい高い精度が得られないという問題点があった．
Exemplar-based手法ではそのような現象を防ぐこと
ができるが，辞書推定による手法と比較して，計算コ
ストが高く，分解精度誤差も大きくなるという問題点
がある．
NMF 声質変換はこれまで Exemplar-based によ
るものがほとんどであった．本稿では，NMF を声
質変換における分解誤差削減による精度向上を目指
し，識別的な Graph-embedded NMF (Discrimina-

tive Graph-embedded Non-negative Matrix Factor-

ization: DGNMF) を提案し，この手法を用いたパ
ラレル辞書学習を行う．類似した手法として Graph

Regularized NMF (GRNMF) [8]が提案されている
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が，GRNMFは音素ラベルに基づく識別がないうえ，
クラス間分散は考慮しておらず，真に識別的な学習が
行われているとはいえない．DGNMFは音素ラベル
を考慮し，クラス内クラス間分散制約に基づいて辞
書を推定する識別的 NMFだといえる．
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 NMF声質変換

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．
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．NMFのコスト関数を下に示す．

dKL(V
s,WsHs) + λ||Hs||1 s.t. Hs ≥ 0 (2)

式 (2) において，第１項は Vs と WsHs の間の
Kullback-Leibler（KL）ダイバージェンスであり，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．辞書
は固定し，アクティビティのみを推定する．コスト関
数は，次のような更新式を用いて最小化される

Hs ← Hs. ∗ (WsT(Vs./(WsHs)))

./(WsT1(I×J) + λ1(K×J)) (3)

ここで，.∗，./，1は要素積，要素商，全要素が１の
配列を表す．
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．

V̂t = WtHs (4)
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Fig. 1 Basic approach of NMF-based voice conver-

sion

3 DGNMFを用いたパラレル辞書学習

3.1 Graph Embeddingを考慮したNMF

学習データにおいて，クラス内分散グラフとクラ
ス間分散グラフの隣接行列をそれぞれ次のように定
義する．

Aw
ij =


1


vi ∈ Nkw(vi) or vj ∈ Nkw(vj)

and

ci = cj


0 (otherwise)

(5)

Ab
ij =


1


vi ∈ Nkb

(vi) or vj ∈ Nkb
(vj)

and

ci ̸= cj


0 (otherwise)

(6)

ここで，Nkw(vi)，Nkb
(vi)はそれぞれ，クラス内分

散グラフにおける学習データ vi の kw 近傍集合，ク
ラス間分散グラフにおける vi の kb 近傍集合を表す．
ciと cj はそれぞれ viの vj 音素ラベルである．これ
らの識別行列を用いて，クラス内分散とクラス間分
散のグラフラプラシアン行列を求める．

Lw = Dw −Aw (7)

Lb = Db −Ab (8)

ここで，DwとDbはそれぞれ，対角成分にAwとAb

の各行（あるいは列）の和をもつ重み行列である．
グラフラプラシアンを用いて，DGNMFのコスト
関数を次のように定義する．

dKL(V,WH) +
ϕ

2
Tr(HTLwH)− ψ

2
Tr(HTLbH)

s.t. W ≥ 0,H ≥ 0 (9)

ここで，Tr，ϕ，ψはそれぞれ行列のトレース，クラ
ス内分散重み，クラス間分散重みを表す．式 (9)にお
いて，第１項は V とWHの間の KLダイバージェ

ンス，第２項はクラス内分散制約，第３項はクラス間
分散制約を表す．
このコスト関数は次の更新式を用いて最小化できる．

W←W. ∗ ((V./(WH))HT)./(1(J×I)HT) (10)

H← −β +
√
β2 + 4αγ

2α
(11)

α = ((ϕDw + ψAb)H)./H (12)

β = WT1(I×J) −H(ϕAw + ψDb) (13)

γ = H. ∗ (WT(V./(WH))) (14)

これらの更新式はGNMFと同様にして導出できる [8]．
しかしながら，GNMFには音素ラベルに基づく識別
ならびにクラス間分散は考慮しておらず，DGNMF

と GNMFは異なるアプローチである．

3.2 パラレル辞書学習

パラレル制約付きDGNMFを用いて，コンパクト
で識別的な辞書を推定する．Fig. 2に，パラレル辞書
学習の概要を示す．パラレル制約付き DGNMFの目
的関数を次のように定義する．

dKL(V
s,WsHs) + dKL(V

t,WtHt)

+
ϕ

2
Tr(HsTLswHs) +

ϕ

2
Tr(HtTLtwHt)

− ψ

2
Tr(HsTLsbHs)− ψ

2
Tr(HtTLtbHt)

+ λ||Hs||1 + λ||Ht||1 +
ϵ

2
||Hs −Ht||2F

s.t. Ws ≥ 0,Hs ≥ 0,Wt ≥ 0,Ht ≥ 0 (15)

ここで，Vs，Vt，Ws，Wt，Hs，Htは入力話者学
習データ，出力話者学習データ，入力話者辞書行列，
出力話者辞書行列，入力アクティビティ，出力アク
ティビティを表す．さらに Lsw，Lsbは入力話者学習
データそれぞれクラス内分散，クラス間分散のグラフ
ラプラシアンを表し，Ltw，Ltbは出力話者学習デー
タのグラフラプラシアンを表す．入力話者学習デー
タ，出力話者学習データはそれぞれDTWで対応を取
り，同一フレーム数となったものを用いる．ϵ，λは
それぞれパラレル制約，スパース制約の重みである．
式 (15)において，第１項から第６項は式 (9)を拡張
したものである．第７項と第８項はHsとHtにおけ
るスパース制約，最終項はHsとHtの間のパラレル
制約を表す．
このコスト関数は次の更新式を用いて最小化できる．

Ws ←Ws. ∗ ((Vs./(WsHs))HsT)./(1(J×I)HsT)

(16)

Wt ←Wt. ∗ ((Vt./(WtHt))HtT)./(1(J×I)HtT)

(17)

Hs ← −β
s +

√
βs2 + 4αsγs

2αs
(18)
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αs = ((ϕDsw + ψAsb)Hs)./Hs + ϵ (19)

βs = WsT1(I×J) −Hs(ϕAsw + ψDsb)− ϵHt + λ

(20)

γs = Hs. ∗ (WsT(Vs./(WsHs))) (21)

Ht ←
−βt +

√
βt2 + 4αtγt

2αt
(22)

αt = ((ϕDtw + ψAtb)Ht)./Ht + ϵ (23)

βt = WtT1(I×J) −Ht(ϕAtw + ψDtb)− ϵHs + λ

(24)

γt = Ht. ∗ (WtT(Vt./(WtHt))) (25)

Asw とAsbは入力話者学習データにおけるクラス内
分散グラフとクラス間分散グラフの隣接行列，Dsw

とDsbはそれらの重み行列である．Atw，Atb，Dtw，
Dtb はそれらのそれぞれ出力話者学習データである．
識別的なパラレル辞書が推定された後，入力スペク
トルは第 2章で示した手法と同様にして変換される．
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Fig. 2 Parallel dictionary learning

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 [3]，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
文 50 文を学習データとし，学習データに含まない
音素バランス文 50文をテストデータとして用いた．
ϵ, ϕ, ψ, kw, kb, λはそれぞれ 40, 1, 10, 1024, 8192, 0.1

とした．NMFの更新回数は辞書学習時には 10，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NMF声質変換では，音声分析合成手法

STRAIGHT [?]によって推定されたスペクトルと前
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声質変換において，
STRAIGHT を用いて推定されたスペクトルから計

算したMel-cepstrumと前後 1フレームを考慮した∆

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．GMMの混合数は 64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 [1]，非周期成分は入力発話のものを用いた．

4.2 実験結果

客観評価指標として，メルケプストラム歪（Mel-

cepstral distortion: MelCD）[dB]を用いた．

MelCD = (10/ log 10)

√√√√2
24∑
d

(mcconvd −mctard )2 (26)

ここで，mcconvd ，mctard は変換メルケプストラム，目
標メルケプストラムにおける d次元目の特徴量を表す．
Table 1にそれぞれの手法によるMelCDと計算コ
ストを表す．Conv. は目標メルケプストラムと変換
メルケプストラムの間の歪，Recon. は入力メルケ
プストラムと分解再合成時のメルケプストラム（式
(2)におけるWsHs）を表し，これは行列分解におけ
る分解誤差にあたる．括弧内の数字はパラレル辞書
の基底数である．PDLは，Graph Embeddingを考
慮していないパラレル辞書学習（DGNMFにおける
ϕ = 0, ψ = 0）を表す．
まず，従来の NMF声質変換 (Exemplar-based)に
おいて，基底数を削減していった場合を見ると，5,000
基底の場合と全基底を用いた場合の歪がほぼ一致す
るという結果になった．分解誤差は全基底を用いたと
きが最も小さく，次いで 5,000基底を用いたときが小
さい．
PDLでパラレル辞書を学習した場合は，NMFで
ランダムに基底を削減した場合と比較して歪が若干
大きくなった．分解誤差も大きくなっていることがわ
かる．DGNMFでパラレル辞書を学習した場合，変
換歪は従来の NMF とほぼ同等であり，分解誤差は
これらの手法のなかで最も小さくなった．この結果
は，Graph Embeddingを考慮することの効果を示し
ている．
また，計算コストは辞書の基底数を削減するに従っ
て小さくなっている．
主観評価実験は，10人の日本語話者が 25文のテス
トデータについてそれぞれの手法で変換した音声を
評価した．本論文では，音質と話者性の２つの観点
において評価実験を行った．音質に関しては 5段階
評価 (5: excellent, 4: good, 3: fair, 2: poor, 1: bad)

で，話者性については，Xを目標話者とし 2つの変
換手法のうちよい方を選ぶXAB法で評価した．従来
の NMF声質変換について基底数は 5,000とした．
Fig. 3に音質の評価結果を示す．エラーバーは，95%
信頼区間を示す．提案手法は，従来の 2つの手法と比
較して音質が向上していることがわかる．この結果
は t 検定により有意であることが示されている．こ
れは，提案手法がNMFの声質変換の分解誤差を削減
しつつパラレル辞書のマッピング精度を向上させる
ことができたことによるものだと考えられる．
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Fig. 4に話者性による主観評価実験の結果を示す．
提案手法と GMM声質変換の間には有意差が見られ
ないが，提案手法はNMF声質変換と比較して有意に
話者性を向上させていることがわかる．この結果は t

検定により有意であることがが示されている．

Table 1 MelCD [dB] and computational times [s]

of each method

Conv. Recon. times

GMM 2.96 - 2

NMF (all) 3.05 1.37 890

NMF (10,000) 3.11 1.59 680

NMF (5,000) 3.05 1.56 310

NMF (1,000) 3.11 1.59 71

PDL (1,000) 3.11 1.85 71

DGNMF (1,000) 3.08 1.09 71
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5 Conclusions

NMF 声質変換の変換精度を向上させるため，
DGNMFを用いたパラレル辞書学習を提案した．提
案手法である DGNMF はクラス間識別を導入した
GNMF [8]に対して，音素ラベルによる識別とクラス
内分散を導入したもので，NMFベースの辞書学習に
おける，辞書の過学習を防ぐことができる．実験結
果により，DGNMFによるパラレル辞書学習はNMF

を声質変換の精度を向上させたのみならず，基底数
削減により計算コストの削減も可能にした．今後は，
この手法を多対多声質変換 [10]や構音障害者のため
の声質変換 [11]に応用させていく予定である．
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