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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,スパースコー
ディングの代表的な手法として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, 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.

本研究では Alternating Direction Method of Mul-

tipliers (ADMM)を用いた Semi-NMFによる声質変
換手法を提案する. 我々が提案してきた従来の NMF

による声質変換手法では, アクティビティを求める際

∗Voice Conversion using a Small Parallel Corpus based on NMF using ADMM in Noisy Environments, by
Konjun I, Ryo Aihara, Tetsuya Takiguchi, Yasuo Ariki (Kobe univ.)

の 計算コストが高く, 収束に時間がかかるという問
題点があった. そこで本研究では辞書の次元数を削
減するために特徴量としてメルケプストラムを用い
る. メルケプストラムを用いるに当たって, NMFの
非負制約を一部無くした Semi-NMFを用いる. さら
に Semi-NMFを解く手法として従来の補助関数法で
はなく, ADMM を用いる. ADMMは最適化手法の
一種で, 複雑な最適化問題をいくつかの簡単な最適
化問題に分割して解く手法である. この手法は近年
様々な分野において注目されており, Dennis [10] ら
は ADMM を用いて NMF を解く手法を提案してい
る. ADMMを用いることでアクティビティ推定にお
ける収束の早期化, よりスパースなアクティビティの
推定が可能になる. 評価実験では, クリーンな音声及
び雑音重畳音声を用いて提案手法の有効性を示す.　

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．
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Fig. 1 Basic approach of exemplar-based voice con-

version in a noisy environment

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．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 ADMM を用いた Semi-NMF による
最適化

本手法では メルクプストラムを特徴量として用い,

アクティビティ行列の推定に Semi-NMF を用いる.

Semi-NMF のアクティビティを求める最適化問題は，
V，W，Hを用いて以下のような式で表せる．

min d(V,WH) + λ||H||1 (4)

sub.to H ≥ 0

ここで，第 1 項は V とWH の間の Euclidean dis-

tance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． [10] にしたがって式 (4)に H+ ≥ 0

を加えると式は以下のようになる.

min d(V,WH) + λ||H||1 (5)

sub.to H = H+ H+ ≥ 0

この条件式の拡張ラグランジュ関数は以下のように
定義できる.

d(V,WH) + λ||H||1 + ⟨αH ,H−H+⟩ (6)

+
ρ

2
||H−H+||F2 + λ||H||1

コスト関数を最小化するアクティビティは, (6)式を
それぞれの変数で最適化する事により以下の更新式
で求められる．

H← (2WT + ρ)−1 (7)

(2WTV − αH + ρH+ − λ)

H+ ← max(H+ αH/ρ, 0) (8)

αH ← αH + ρ(H−H+) (9)

W = VW(WWT )−1 (10)

4 話者適応を用いた声質変換
本稿では少量のパラレルデータを用いて声質変換
を行うために, 出力話者の辞書を入力話者の辞書から
作成する話者適応を行う. Fig. 2に話者辞書の適応
を用いたパラレル辞書作成の概要を示す. 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 Vs ,

Vt を用意する. 入力話者の適応データのメルケプス
トラム Vs 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 Hs を推定する.

d(V,WH) + λ||Hs||1 (11)

ここで, 入力話者辞書は入力話者の音声から抽出した
メルケプストラムを並べたものである. 適応データで
ある出力話者の メルケプストラム Vt は, Vs のパラ
レルデータなので , Vt は 出力話者辞書Wt と 推定
された Hs を用いて以下のように表せる.

Vt = WtHs (12)

ここでWt が適応行列 A とWs の積によって表現
できると考えると

Vt ≃ AWsHs (13)

となる. 適応行列 A は式 (10) の V に Vt を, W に
A を, H にWsHs を代入することで得られる. ここ
で得られた A と Ws の積でパラレルな出力話者辞
書 Ŵt が得られる.

Ŵt = AWs (14)

変換する音声のアクティビティを推定し, Ŵt との積
をとることによって変換後の音声が得られる.
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Fig. 2 Estimation of parallel dictionary using a

speaker transformation matrix

5 雑音重畳音声の声質変換
雑音重畳音声の声質変換では入力話者辞書を雑音に
適応させるため, 少量の入力話者の雑音重畳音声を用
いて, 辞書適応を行う. 適応データとして４節の Vs

に雑音を重畳した音声のメルケプストラム Vsn を用
意し, 話者適応と同様にVsn, 入力話者辞書 Ws と,

4節で求めたアクティビティ Hsを用いて以下の式を
最小化する An を推定する.

d(Vsn,AnWsHs) + λ||Hs||1 (15)

ここで得られた適応行列 An と入力話者辞書Ws の
積によって雑音環境下に適応させた入力話者辞書 Ŵs

が生成される.

Ŵs = AnWs (16)

この Ŵs を用いて入力話者の雑音重畳音声 Vs のア
クティビティを求める.

Vs = ŴsHs (17)

6 評価実験
6.1 実験条件
ATR 研究用日本語音声データベースセット [11]を
用いて話者変換を行い，提案手法を従来のNMF声質
変換, 辞書適応と雑音辞書の構築を行った NMF 声質
変換 (Ada-NMF) [12],及びGMM声質変換と比較を
行った. テストデータには雑音のないクリーンな音声
と雑音重畳音声を用いた. 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. 従来の
NMF変換で用いるパラレル辞書の構築に 50単語, 提
案手法及び Ada-NMFの入力話者辞書の構築に 50単
語, 適応データとしてパラレルな 10 単語を使用した.

比較手法である 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
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. 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 40 である. GMMの混合数は
30とした.

テストデータには比較 · 提案手法ともにパラレル
辞書内に含まれない 50単語, 及びそれに雑音信号を
重畳したものを用いた. 雑音信号は CENSREC-1-C

データベースにて駅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. 提案手法のテスト時の入力音声及び入力話者辞書
の構築には 256次元の振幅スペクトルの メルケプス
トラム 24 次元を, 出力音声の生成及び出力話者辞書
の構築には 513 次元の STRAIGHT スペクトルのメ
ルケプストラム 24 次元を用いた. これは, 音声信号
の分析合成ツールである STRAIGHT [13]では雑音
重畳音声の雑音を上手く表現できないという問題が
あるためである.

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. 客観評価はメルケプストラム24次元を用いて，
式 (18)で表されるメルケプストラム歪 (Melcepstrum

distortion : MCD) [dB]によって各手法を比較した．

MCD = (10/ log 10)

√√√√2
24∑

d

(mcconvd −mctard )2 (18)

ここで，mcconvd ，mctard は d次元目の変換後のケプ
ストラム，目標音声のケプストラムを表す．

6.2 実験結果・考察
Fig. 3 にクリーンな音声の変換音声のMCDによ
る比較, Fig. 4 に雑音重畳音声の変換音声のMCDに
よる比較を, またその変換にかかった 1単語あたりの
平均計算時間を Table 1 に示す.

図より, 提案手法はクリーンな音声及び, 雑音重畳
音声の変換において, 比較手法と比べて同程度の精度
で変換ができていることが確認できる. さらに表から
比較手法と比べて計算時間が大きく削減されている
ことが確認できる.

Table 1 Computation time [s]

SemiNMF NMF Ada-NMF

2.26 35.124 36.90

7 おわりに
本稿では 雑音重畳音声に対して ADMM を用いた

Semi-NMF による少量パラレルデータのみを用いた
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Fig. 3 MCD for converted voice in a clean environ-

ment

Fig. 4 MCD for converted voice in a noisy environ-

ment

声質変換を行う手法を提案した. 実験結果より, 提案
手法は従来の NMF 声質変換 と比べて同程度の変換
精度を持つとともに, 計算時間においては大きく削減
できていることを示した.

今後は, Semi-NMFを用いた変換手法におけるアク
ティビティの推定において, 帯域ごとに分割して推定
する手法の検討を進めていく.
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