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Deep Learningを利用した任意話者の声質変換
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概要：声質変換手法として Gaussian Mixture Model(GMM)を用いた手法や Deep Neural Network(DNN)

を用いた手法が研究されている．これらの多くは一対一の声質変換手法を提案しており，複数話者の入力

に対応した研究は多くない．また，従来の DNNを用いた声質変換手法では，一対一変換および多対一変

換において複雑なネットワークを用いるため，変換に要する時間が長くなるという問題がある．本研究で

は，複数話者の声質変換に対応するにあたり，オートエンコーダを用いた声質変換手法を提案する．提案

手法では，オートエンコーダで次元圧縮した高次特徴量を目的話者の高次特徴量へ DNNで変換し，目的

話者のオートエンコーダを用いて音響特徴量に復元する．評価実験では，従来の DNNを用いた声質変換

手法より声質変換精度が向上し，変換に要する時間を短縮できたことを確認した．

1. はじめに

1.1 背景

近年，入力話者の声質のみを目的話者の声質に変換する

声質変換技術が盛んに研究されている．声質変換技術は，

アニメーション作品において声優の変更による違和感を緩

和させることや [1]，海外映画の吹替音声を役者本人の声質

で作成すること [2]などに適用できると考えられている．

従来の代表的な声質変換手法として，GMM(Gaussian

Mixture Model) を用いた声質変換手法が研究されてい

る [3], [4]．しかし，近年 DNN(deep neural network)を用

いた声質変換手法がGMMを用いた手法より高い変換精度

をもたらすことが報告されている [5]．これは，人間の声道

形状が非線形的であるのに対し，GMMを用いた手法は線

形変換をベースにしており，一方，DNNは非線形ベースの

変換を行っているためであると考えられる [6]．非線形ベー

スの声質変換手法として，RBM(restricted Boltzmann ma-

chine)を用いた変換手法 [7]やRBMを拡張したDBN(deep

belief network)を用いた変換手法 [9]，CRBM(conditional

restricted Boltzmann machine) を用いた変換手法 [10] 等

が提案されている．また，DNNを用いた声質変換手法で

は，事前学習に RBMやオートエンコーダを用いることに

より変換精度が向上することが報告されている [11], [15]．

声質変換の研究の多くは，音響特徴量としてMFCC(Mel-
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Frequency Cepstrum Coefficients)を用いているが，スペ

クトル包絡の変換を行った方が類似性が高くなるという結

果が報告されている [7], [12]．MFCC変換では，MFCCか

らスペクトル包絡に復元する際，高周波数域の情報が損失

してしまい，高周波数域の類似性がスペクトル包絡の変換

に比べ劣ってしまうことが原因と考えられる [8]．このた

め，声質変換に用いる音響特徴量としてスペクトル包絡を

選択すべきだと言える．しかし，スペクトル包絡はMFCC

に比べ次元数が大きく，声質変換器の作成や声質変換に時

間を要するという問題がある．特に，声質変換に時間を要

するという問題は，アプリケーションの形態に制約を課し

てしまうため，声質変換技術の応用先を広げるためにも，

この問題を解決する必要がある．

以上のことから，高精度な声質変換を行うためには，音

響特徴量としてスペクトル包絡を用い，非線形ベースの変

換を行うことが好ましいと考えられる．DNNを用いてス

ペクトル包絡の変換を行う手法 [13]が提案されているが，

DNNの入力に次元数の大きい対数スペクトル包絡を用い

ているため，DNNの構造が複雑になり，変換に要する時

間が長くなっている．

今まで述べた手法は特定の入力話者音声から特定の目的

話者音声への一対一変換であったが，任意の入力話者音声

を任意の目的話者音声へ変換する多対多変換を実現する手

法 [14], [15]が提案されている．任意話者の声質変換を行う

ために，複数話者の音声データを用いて訓練させるため，

一対一変換の声質変換器よりも多くの音声データが必要と

なる．しかし，いずれの研究も十分な精度を得るための学

習に要する最小の訓練話者数は明記されておらず，任意話
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者の声質変換を行うために何人分の音声データを用いるべ

きか明らかでないという問題もある．

1.2 研究目的

本研究では，オートエンコーダと簡易な DNNを用いる

ことにより，一対一の声質変換および多対一の声質変換に

要する時間の短縮を行うことを目的とする．

本稿の構成は以下の通りである．第 2章ではオートエン

コーダを利用した声質変換手法や任意話者の声質変換手法

を提案している研究を紹介する．第 3章では，本研究で提

案する手法の全体像を説明し，オートエンコーダの仕組み

とメリットについて述べる．第 4章では評価実験として，

一対一変換および多対一変換について既存手法との比較実

験を行う．第 5章で本稿をまとめ，今後の課題について議

論する．

2. 関連研究

声質変換に関する研究は数多く存在するが，ここでは

オートエンコーダを利用した声質変換手法，DNNを用い

た任意話者の声質変換手法に関する研究について示す．

Nguyenら [12]は，スペクトル包絡，F0（基本周波数）と

発話の長さを総合的に変換する話者変換手法を提案した．

声質変換にあたるスペクトル包絡の変換では，重みに L1

正則化を用いたオートエンコーダで事前学習する手法を提

案しており，重みをランダムに初期化するものよりも高い

精度でスペクトル包絡の変換を行った．しかし，高精度に

変換を行える一方，DNNの入力に 512次元の対数スペク

トル包絡を用いており，DNNの隠れ層が 3層で，隠れ層

の素子数が 3000と大規模な NNとなっているため，変換

に長時間を要するという問題がある．

Mohammadiら [11]は，DNNを用いた声質変換の事前

学習にディープオートエンコーダを利用した声質変換手法

を提案した．入力話者，目的話者それぞれのディープオー

トエンコーダを用いて入力特徴量を圧縮し，入力話者の圧

縮された特徴量（以下，高次特徴量）を目的話者の高次特

徴量に変換する ANN（Artificial Neural Network）を作成

した．作成したディープオートエンコーダと ANNを結合

した DNNを作成し，最後に fine-tuning（再学習）を行っ

た．これは，小規模なコーパスでの訓練の時，GMM等の

既存手法よりも優位であった．DNN の入力は 24 次元の

MCEP(melcepstrum)であるため，DNNの隠れ層の層数

が増えても，変換に要する時間は比較的短い．

Liuら [15]は，DNNを用いた話者非依存の声質変換手法

を提案した．変換したいフレームの特徴量とその前後のフ

レームの特徴量を合わせて入力とし，かつ複数話者の音声

データを訓練に利用することで話者非依存の声質変換手法

を実現した．また，話者非依存の DNNを初期値とし，一

対一の話者依存DNNを作成する手法は，事前学習にDBN
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入力音声の
音響特徴量

変換後の
高次特徴量

入力音声の
高次特徴量

変換後の
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音響特徴量抽出

オートエンコーダにより
高次特徴量抽出

音声合成

オートエンコーダにより
音響特徴量復元

DNN変換

変換音声

図 1 声質変換の流れ

を用いる手法よりも優れていた．評価実験では，一対一の

声質変換手法である GMMおよび既存の DNNを用いた手

法と大差ない精度で任意話者の声質変換を実現した．Liu

らもMohammadiらと同様，音響特徴量に 24次元MCEP

を用いている（ただし，前後 1フレーム分を合わせて入力

しているので，入力は 72次元となる）ため，変換に要する

時間は比較的短いと考えられる．

3. 提案手法

3.1 提案手法の全体像

本研究では図 1の流れで声質変換を行う．

まず，入力音声から音響特徴量（本研究ではスペクトル

包絡）を抽出する．次に入力話者音声で訓練されたオート

エンコーダを用いて高次特徴量の抽出を行う．入力音声の

高次特徴量を DNNを用いて目的話者音声の高次特徴量へ

変換する．変換された高次特徴量を目的話者音声で訓練さ

れたオートエンコーダを用いて音響特徴量へ復元する．得

られた音響特徴量を元に，音声合成によって変換音声を求

める．

3.2 オートエンコーダ

一般的な Neural Network(NN) は教師あり学習の手法

であり，入力値と出力値の組が必要となる．オートエン

コーダ（Autoencoder）[16]は教師なし学習の一手法であ

り，出力値が入力値をそのまま再現するようなな Neural

Network(NN)であるため，入力値のみを必要とする．

図 2のように入力層（x）と隠れ層（h），出力層（y）の

3層からなる NNを考えた時，オートエンコーダを以下の

ように表す．

h = f(W1x + b1) (1)

y = g(W2h + b2) (2)
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x h y
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図 2 オートエンコーダ

W1，b1 はそれぞれ xを hへ変換する際の重みとバイア

ス，W2，b2 はそれぞれ hを xへ変換する際の重みとバイ

アスで，fと gは活性化関数である．式（1），（2）より，入

力 xを変換し出力 yを求める式は以下のようになる．

y = g(W2f(W1x + b1) + b2) (3)

オートエンコーダでは yが xに近くなるようにパラメー

タである重みW1,W2とバイアス b1,b2を決定する．つま

り，yと xの近さを測るための誤差関数の値を最小化する

ようにパラメータを決定する．またここで，W1 = WT
2 と

制約することもある．誤差関数は一般的に平均二乗誤差が

用いられることが多い．

E = ||x− y||2 (4)

オートエンコーダは RBMと同じく事前学習の手法とし

て用いられることが多く，オートエンコーダを利用して

NNに初期値を与え，fine-tuningすることでより良い結果

を得ることができる [11]．オートエンコーダの隠れ層を入

力層の次元よりも小さくすることで，次元圧縮された特徴

量（高次特徴量）を抽出することもできる．これにより，

次元の大きい特徴量を比較的次元の小さい特徴量として表

すことが可能となる．

3.3 特徴量変換

本研究では，オートエンコーダから抽出した高次特徴量

を利用する．次元の小さい高次特徴量を利用することによ

り，従来手法よりも変換に要する時間を短縮することが目

的である．

本研究では，図 3のような特徴量変換構造を提案する．

まず，入力話者の音響特徴量 x，目的話者の音響特徴量 x′

を入力とし，入力話者と目的話者各々のオートエンコーダ

を作成する．次に，入力話者のオートエンコーダと目的話

者のオートエンコーダからそれぞれ高次特徴量（隠れ層の

出力値）h，h′ を抽出する．入力話者オートエンコーダか

ら抽出した高次特徴量 hを入力データ，目的話者オートエ

ンコーダから抽出した高次特徴量 h′ を正解データとする

DNNを作成する．最後に，高次特徴量変換を行うDNNで

変換された高次特徴量 h′′ を目的話者オートエンコーダの

デコーダ重みW′
2 を利用することで音響特徴量を復元し，

変換された音響特徴量 y′′ を得る．

任意話者変換（多対一変換）に対応するためには，訓練

データとして複数の入力話者を用意し学習させる．オート

エンコーダの高次特徴量は複数話者から構成される訓練

データを用いることで，より一般化された高次特徴量とな

ると考えられる．一般化された高次特徴量を目的話者の高

次特徴量に変換する DNNを用いることで，訓練データと

して用いていない任意の入力話者の音声でも高精度に変換

できることが期待される．

4. 評価実験

4.1 評価方法

一対一変換と任意話者変換（多対一変換）において提案手

法を含む複数手法の比較実験を行った．実験には，ソリッ

ドスフィア社が作成した音声データセット *1を用いた．一

対一変換では，男性話者 2人（KJM，YMGT）と女性話者

2人（HM，TK）からなる変換の組合せを 4組（YMGT→

KJM，KJM→HM，TK→YMGT，HM→TK）作成し実

験を行った．任意話者変換の声質変換器作成において，目

的話者 2人と訓練に利用する話者数を 2，4，6，8と変化さ

せた 4パターンの直積である計 8組の変換器を作成した．

なお，目的話者には男性話者（KRT）と女性話者（HM）を

用い，一方を目的話者とし，もう一方を評価用の入力話者

として実験を行った．また，一対一変換と任意話者変換と

もに，300発話を訓練データ，50発話をテストデータとし

て評価を行った．なお，訓練データには入力話者と目的話

者の同一内容発話から動的計画法でアラインメントを取る

ことにより作成されたパラレルデータを用いた．

実験では提案手法であるオートエンコーダの高次特徴

量を用いた手法と 3 つの従来手法を用いて声質変換精度

比較を行った．提案手法には，50次元の高次特徴量を用

いた手法（our1）と 100 次元の高次特徴量を用いた手法

（our2）の 2つの手法を用いた．従来手法には，GMMを

用いた手法（JDGMM）[4]，MFCCを DNNを用いて変換

した手法（mfcc）[5]，対数スペクトル包絡を DNNを用い

て変換した手法（spec）[12]の 3つの手法を用いた．入出

力音響特徴量として，TANDEM-STRAIGHT[17] により

求めた 513次元の対数スペクトル包絡を our1，our2，spec

で用い，スペクトル包絡より計算された 25次元MFCCを

JDGMM，mfccで用いた．JDGMMにおける混合数は 64

とし，mfcc，spec，our1，our2の隠れ層及び隠れ層素子数

はそれぞれ，2層 50素子，3層 3000素子，2層 200素子，

*1 男性話者 4 名，女性話者 6 名，各話者 500 発話収録
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図 3 特徴量変換の全体構造

3層 500素子とした．オートエンコーダおよび各 DNNの

活性化関数，学習最適化アルゴリズムはそれぞれ ReLU関

数 [18]，ADAM（α=0.0001）[19]を用いた．学習回数につ

いては，mfcc，specはそれぞれ 200，20とし，our1と our2

ではともに，オートエンコーダの学習回数は 100，DNNの

学習回数は 30とした．これらの値について，mfccはDesai

らの手法 [5]を参考にし，他は予備実験により決定した．

客観評価基準として，変換音声スペクトルが目的話者音

声スペクトルにどのくらい近いかを表す尺度である LSD

（log spectral distortion）と音響特徴量の変換所要時間の 2

つを用いた．また，LSDの評価式は以下の通りである．

LSD =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(
10log10

xi

yi

)2

(5)

xi は変換音声の i番目のスペクトル，yi は目的話者音声

の i番目のスペクトルである．MOS（mean opinion score）

に基づく主観評価では，被験者 9人に目的話者音声と変換

音声を視聴させ，類似性（変換音声の声質が目的話者音声

の声質に似ているか）と自然性（発話がはっきりしている

か）の 2項目について 1から 5の 5段階で評価させた．ま

た，一対一変換における主観評価には 2つの変換組（TK

→ YMGTと HM→ TK）の声質変換器を用い，それぞれ

訓練データに用いてないランダムに選択した 1発話を評価

に用いた．任意話者変換における主観評価には，HMを目

的話者とした声質変換器を用い，訓練データに用いてない

ランダムに選択した 1発話を評価に用いた．

4.2 実験結果と考察

4.2.1 一対一変換の結果

一対一変換において，各手法によりスペクトル変換した

4組の LSD評価結果を表 1に示した．LSD値を比較する

と，提案手法である our1，our2および先行研究手法であ

る specは JDGMMおよび mfccより高いスペクトル変換

精度が得られた．これは，JDGMMおよび mfccは音響特

徴量にMFCCを利用しているため，スペクトル包絡に復

元した際，高周波数成分が欠落してしまい，スペクトル包

絡の類似度が低くなってしまうためと考えられる．また，

our1，our2，specの 3手法のスペクトル変換精度に大きな

差はなかったが，our1より our2の精度が高かったことか

ら，次元の大きい高次特徴量を用いた方が高い精度を得ら

れることがわかる．

図 4では，変換した音声の類似性と自然性を人間の聴

覚に基づき評価した結果を示した．また，各手法のMOS

値は 2つの変換組でそれぞれ得られた値の平均値である．

類似性では手法間に大きな差はなかったが，提案手法であ

る our1が最も MOS値が高かった．自然性では提案手法

である our1と our2が他手法よりも値が高く，高品質な声

質変換を行えていることがわかる．主観評価において，手

法間の差が LSD におけるものよりも小さくなったのは，

MFCCが人間の音声知覚を考慮した特徴量であるためと

考えられる．

表 2では，各手法によるスペクトル変換に要する時間

の比較を行った．対数スペクトル包絡を変換した手法は入

力対数スペクトル包絡から変換されたスペクトル包絡を求
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表 1 一対一変換の LSD（dB）

target our1 our2 JDGMM mfcc spec

YMGT → KJM 4.08 4.04 5.06 5.19 4.06

KJM → HM 4.29 4.20 4.72 4.96 4.21

TK → YMGT 4.02 3.96 5.04 5.10 3.96

HM → TK 3.88 3.82 4.55 4.50 3.88

average 4.07 4.01 4.84 4.94 4.03

2

2.2

2.4

2.6

2.8

3

3.2

3.4

3.6

3.8

4

our1 our2 JDGMM mfcc spec

類似性

自然性

図 4 一対一変換の主観評価

表 2 変換時間（s）

our1 our2 JDGMM mfcc spec

14.6 17.7 41.7 6.1 73.0

めるまでの時間，MFCCを変換した手法は，入力MFCC

から変換された MFCC を求めるまでの時間を計測した．

また，ここでの変換時間は 50発話分のスペクトルを全て

変換するのに要した時間である．表 1より，our1，our2，

specに大きな変換精度差はなかったが，変換時間の比較で

は，提案手法である our1と our2が変換に要した時間が 20

秒以内であるのに対し，先行研究手法である specは変換

に要する時間が 73秒と 4倍以上の時間を要するという結

果となった．また，従来手法である JDGMMはmfccより

変換精度は高かったが，mfccの変換時間が約 6秒に対し，

JDGMMは変換に 40秒以上要するということから，音響

特徴量としてMFCCを用いる場合は変換精度と変換時間

はトレードオフの関係になると考えられる．

以上の結果より，一対一変換において提案手法である

our2が変換精度，変換時間共に優れていたことがわかる．

4.2.2 任意話者変換の結果

各手法によりスペクトル変換の対象とする目的話者 2人

と訓練話者数の組合せ 4組の直積である 8通りに対し，各

手法の LSD評価を行った結果を表 3に示した．例えば，

KRT mix2というのは，目的話者を KRTとする任意話者

声質変換器の作成に用いた訓練データの話者が 2人である

ことを意味する．また，JDGMMについては，各変換組

（TK→ KRT，KRT→ TK）の一対一変換を行った結果を

表 3 任意話者変換の LSD（dB）

target our1 our2 JDGMM mfcc spec

KRT mix2 4.15 4.11 (4.72) 5.44 4.16

KRT mix4 4.16 4.08 — 5.13 4.12

KRT mix6 4.11 4.12 — 5.16 4.19

KRT mix8 4.14 4.07 — 5.31 4.16

TK mix2 4.60 4.60 (5.01) 5.09 4.64

TK mix4 4.48 4.49 — 5.09 4.45

TK mix6 4.48 4.40 — 4.99 4.47

TK mix8 4.49 4.46 — 4.93 4.56

average 4.33 4.29 4.87 5.14 　 4.34

記載した．表 1と同様，JDGMMとmfccは他手法に比べ

精度が落ちるが，理由は前項で述べた通りである．任意話

者変換では，our1，our2共に specよりも高い精度が得ら

れた．このことから，オートエンコーダを用いることによ

り，複数話者の訓練データから一般的な高次特徴量が得ら

れ，直接特徴量を変換するより話者に依存しない変換が行

えるようになったと考えられる．

表 4では各手法の訓練話者数別の LSDを示した．訓練

に用いた話者を変化させた時，訓練に用いた話者が 2人の

時の精度が低かったことは各手法に共通しているが，訓練

用話者が 4人以上になると大きな差はなかった．今回は訓

練用話者を 10人以上として実験を行わなかったためこれ

以降の変化は不明だが，この結果を考慮すると必ずしも訓

練に多くの話者を用いることが声質変換の精度向上に結び

つくとは言えない．10人以上に増やした場合も精度に大き

な影響がない可能性も十分あり得ると考えられる．

図 5では，任意話者変換における主観評価の結果を示し

た．類似性と自然性共に，同じ手法であれば訓練話者数が

2人の声質変換器より訓練話者数が 8人の声質変換器の方

がMOS値が高かった．これは表 3の結果からもわかるよ

うに，訓練話者数は 2人よりも 4人以上用いた方がより目

的話者に似ている高品質な音声を作成できるからと考えら

れる．手法間の差については，表 3の結果に反し，our1や

our2よりも specのMOS値が高かった．また，一対一変

換である JDGMMより任意話者変換を行う specが類似性

と自然性共に優れていたことから，任意話者変換において

も，スペクトル包絡を用いることで従来の一対一変換手法

であるGMMを用いた変換手法並かそれ以上の精度で声質

変換を行うことができることがわかった．specの主観評価

結果が優れていた理由として，specで用いた DNNの構造

が複雑なため，様々な入力に対応しやすかったことが考え

られる．ただし，主観評価に用いた評価用の音声が 1発話

だったため，偶然上手く変換できた発話を選んでいた可能

性も考えられる．

5. まとめ

本研究では，複数話者の声質変換に対応させ，かつ特徴量
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表 4 訓練話者数に対する LSD（dB）

訓練話者数（人） our1 our2 mfcc spec

2 4.38 4.35 5.26 4.40

4 4.32 4.28 5.11 4.29

6 4.30 4.26 5.08 4.33

8 4.32 4.27 5.12 4.36

2

2.2

2.4

2.6

2.8

3

3.2

3.4

3.6

3.8

4
類似性

自然性

図 5 任意話者変換の主観評価

の変換時間を短縮することを目的として，オートエンコー

ダを利用した声質変換手法を提案した．評価実験では，一

対一変換，任意話者変換ともに，従来手法よりも変換精度，

変換時間で優れていた．今後は，高次特徴量変換の DNN

の初期値を事前学習を用いて決定することや，オートエン

コーダと高次特徴量変換DNNを結合したDNNを構成し，

fine-tuningを行うなど，更なる精度向上を目指す予定であ

る．また，任意話者変換実験で訓練に用いる話者数を増や

すことで，精度がどのように変化するか観察し，適切な訓

練人数の特定を行いたい．
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