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DNN を用いた話者空間内の変換経路を考慮した
声質変換の検討

小谷 岳1,a) 齋藤 大輔1,b) 峯松 信明1,c)

概要：従来の話者変換において，入力-出力話者間のモデル化には様々な手法が検討されてきた．しかし，

入力-出力話者の特徴的な組み合わせが変換精度に与える影響の検討や，更には変換精度が低くなる話者対

に対する検討は，未だ十分ではない．本研究ではこの問題に対し，入力-出力話者間の話者距離と変換精度

の間にある関係を分析することを試み，話者空間内の変換経路を考慮した話者変換を検討する．特に，入

力-出力話者間の距離が遠い場合に，第三話者（中間話者）のデータも用いることで，話者変換の精度を向

上させることを試みる．具体的には，入力音声から出力音声への変換過程で中間話者の音声を経由するよ

うな変換モデルの構築を提案する．実験の結果，メルケプストラム歪みを用いた客観評価において提案手

法の有効性が示された．
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1. はじめに

声質変換は，入出力の対応関係を記述するモデルに基づ

き，任意の文に対して入力音声の声質を所望の声質へ変換

する技術である [1]．特に，音声に内在する話者性を操作

する変換を話者変換と呼び，テキスト音声合成において出

力音声の話者性の変換などに応用されている [2]．従来の

話者変換手法では，入力-出力話者間のモデル化に混合ガウ

ス分布モデル (Gaussian mixture model; GMM) やディー

プニューラルネットワーク (Deep neural networks; DNN)

といった様々な手法が検討されてきた [3], [4]．このような

モデル化手法の改善により，話者変換の精度は着実に向上

している．しかし，そもそも入力-出力話者間をモデル化す

る際に，同性間の話者変換よりも異性間の話者変換の方が

難しいといった，入力-出力話者の組み合わせにモデル化の

難易が存在することが指摘されているが，この問題に対す

るアプローチは十分ではない [5]．本研究ではこの問題に

対し，まず，入力-出力話者間の変換精度と，変換前の入力-

出力自然音声間におけるメルケプストラム歪みに基づく話

者距離との間にある関係性を明らかにする．次に，この分

析的検討に基づき，従来手法では比較的変換精度が劣る入
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力-出力ペアに対して変換精度を向上させることを試みる．

我々は新しい話者変換手法として，DNN を用いた話者空

間内の変換経路を考慮した変換を提案する．特に，入力-出

力話者間の距離が遠い場合に，入力-出力話者のデータだ

けではなく，第三話者（中間話者）のデータも用いること

で，入力-出力話者間の変換精度を向上させることを検討

する．具体的には，入力-中間話者間及び中間-出力話者間

の DNN 変換モデルを各々のパラレルデータをもとに学習

し，それら変換モデルを連結した入力-中間-出力話者モデ

ルを，入力-出力話者間の事前学習モデルとする．この連結

モデルを，入力-出力話者のパラレルデータをもとに再学習

を行うことで，入力-出力話者間の変換モデルを構築する．

実験の結果，提案手法により変換精度が向上することを客

観評価において示す．

2. DNN を用いた従来の話者変換

本章では DNN を用いた従来の話者変換手法について

述べる．DNN は多層の隠れ層を有するニューラルネット

ワークである．DNN では層 l の出力特徴量を h(l) とする

と，層間を接続する変換関数は，前段の隠れ層からの線形

変換と活性化関数 g(x) の組み合わせによって以下のよう

に表される．

h(l) = g(W (l)h(l−1) + b(l)) (1)

本研究では活性化関数 g(x) としてランプ関数 (Rectified

Linear Unit; ReLU) を用いる．最終層の活性化関数につい
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図 1 DNN を用いた話者変換

ては，声質変換のような連続値に対する回帰問題では線形

写像が広く持ちいられており，本研究においても同様であ

る．また一般的な DNN の学習は，微分可能な誤差基準の

もとで誤差逆伝搬法を用い，ミニバッチ単位での確率的勾

配降下法によってパラメータの最適化が行われる．本研究

では声道スペクトルの静的特徴量を用い，バッチサイズを

1 文として二乗誤差基準のもとに学習を行う．図 1 に示す

ように，入力音声特徴量系列 x = [x⊤
1 , · · · , x⊤

t , · · · , x⊤
T ]

⊤ か

ら，DNN により合成音声の静的特徴量系列 ŷ = G(x) を

推定する．

3. 話者距離と音声変換精度の関係

3.1 メルケプストラム歪みに基づいた話者距離を

利用した場合

3.1.1 メルケプストラム歪みに基づいた話者距離

入力-出力話者のパラレルデータに対するメルケプストラ

ム歪みを話者距離とすることを考える．つまり，話者変換

前の入力-出力音声の声道スペクトル特徴量間距離が，変換

音声と出力音声の声道スペクトル特徴量間距離に与える影

響を検討する．メルケプストラム歪みは，時間構造が一致

した 2 音声の特徴量ベクトル系列 (X = [x1, x2, ..., xT ]
⊤,

Y = [y1, y2, ..., yT ]
⊤) に対し，式 (2) で定義される．

Mel-CD [dB] =
1

T

T∑
t=1

10

ln10

√
2||xt − yt||2 (2)

3.1.2 実験条件

実験データには JNASを用いた [6]．JNAS データ中の

音素バランス文 503 文中の 50 文からなるサブセット A を

読み上げている話者 32 人 (男女各 16 人ずつ) を対象に，

男性話者 m001 を入力話者，残り 31 名の話者を出力話者

として，31通りの入力-出力話者ペアに対して実験を行った

学習データのサンプリング周波数は 16 kHz，フレームシフ

トは 5 ms とした．スペクトル特徴量として STRAIGHT

分析 による 0 次から 24 次のメルケプストラム係数を用い

た [7]．各変換モデルの学習には，各話者の 50 文のデータ

のうち 1 ∼ 40 文目を用いた．41 ∼ 50 文目を評価データ

とし，話者距離の計算と変換精度の評価に用いた．変換モ
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図 2 自然音声間のメルケプストラム歪みに基づく話者距離と変換

精度の関係
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図 3 提案手法

デルとしては 2 章の DNN に基づいた変換手法を用いた

[4]．隠れ層数と素子数は全話者ペアに対して固定としてそ

れぞれ 5，128 とした．最適化手法として，学習率 0.001

の Adamを用いた [8]．学習データ 40 文のうち，33 ∼ 40

文目の 8 文をバリデーションデータとし，モデルの学習は

バリデーションデータに対する誤差が減少しなくなるまで

反復を繰り返すことで行った．また学習データの前処理と

して，DTW (Dynamic Time Warping) と 大局的なアフィ

ン変換による大まかな話者変換を繰り返し交互に 10 回適

用することでパラレルデータの時間構造を一致させた．

3.1.3 結果

実験の結果得られた話者距離と変換精度の関係を図 2 に

示す．相関係数は 0.23 であり， 話者距離と変換精度の間

には係数は小さいが確実に正の相関があることが分かる．

つまり，入力-出力音声間で声道スペクトルの距離が遠い

程，変換精度が低くなる．また，話者変換の精度は異性間

の方が同性間よりも低いことが図 2 より分かる．

4. 提案手法

4.1 話者空間内の変換経路を考慮した話者変換

3 章で分析した入力-出力話者間距離と変換精度の関係に

基づき，話者空間内の変換経路を考慮した話者変換を提案

する．3.1.3 節の結果は，異性間などの話者性が大きく異

なる入力-出力話者間の変換を行う際に，入力-出力特徴量

が複雑な対応関係を持つため，モデルが合理的に学習され
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図 4 提案手法におけるモデル学習の流れ

ないことが一因と考えられる．我々はこの問題に対し，入

力-出力話者と比較的話者性の近い第三話者（中間話者）を

用意し，入力音声から出力音声への変換過程で中間話者の

音声を経由するような変換モデルを構築することで，入力-

出力話者間の変換精度を向上させることを検討する．ここ

で，一度入力音声から中間音声に変換しその後中間音声か

ら出力音声へと単純に変換すると，入力-中間話者変換と中

間-出力話者変換の誤差が累積することは容易に想像でき

る．そこで本研究では，DNN の事前学習として中間話者

のデータを用いる手法を提案する．つまり，入力-出力話者

間の距離が遠い場合に，入力-出力話者と比較的話者性の近

い中間話者を用意し (図 3)，中間話者の特徴量をガイドと

しながら入力特徴量を出力特徴量に変換するような変換モ

デルを構築することで，入力-出力話者間の変換精度を向

上させることを試みる．具体的な手順は，図 4 に示すよう

に，入力-中間話者間及び中間-出力話者間の DNN 変換モ

デルを各々のパラレルデータをもとに学習し，それら変換

モデルを連結した入力-中間-出力話者モデルを，入力-出力

話者間の事前学習モデルとする．この連結モデルを，入力-

出力パラレルデータをもとに再学習を行うことで，入力-出

力話者間の変換モデルを構築する．このようにモデルを構

築することで，話者性が大きく異なる入力-出力話者間に対

し入力音声から出力音声への変換に方向性を与え，より合

理的な変換モデルの学習が期待できる．

4.2 実験条件

実験データは 3.1.2 節と同様に JNAS を用い，話者ペア

の選び方のみが異なる．入力話者は男性話者 m001 とし

た．出力話者は，3 章の実験結果において m001 を入力話

者とした際の変換精度が低い話者の中から，女性話者 f032
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図 5 従来手法による話者変換精度

を出力話者とした．中間話者は各々 JNAS 内の subset A

を読み上げているその他の話者 30 名とした．

まず，この入力-出力話者ペア (m001-f032) に対し，従来

の DNN 入力-出力話者変換手法による実験を行った．これ

は，従来手法で過学習を避けて変換モデルを学習すること

が可能なパラメータ数を調べる意図がある．本実験では，

DNN の隠れ層数を 2 ∼ 9 と変化させた場合の変換精度に

ついて実験を行った．その他の実験条件は 3.1.2 節と同様

とした．

中間話者を経由する DNN 変換モデルのパラメータを以

下に示す．入力-中間話者間の変換モデルについては，隠れ

層数と素子数はそれぞれ 4, 128 とした．中間-出力話者間

の変換モデルについても同様である．つまり，連結した入

力-出力話者間の変換モデルの隠れ層数は 9 となる．その

他の条件は 3.1.2 節と凡そ同様であるが，最適化手法とし

て学習率 0.0001 の Adam を用いた点のみ異なる．

4.3 実験結果・考察

従来の DNN 入力-出力話者変換手法による実験の結果

を図 5 に示す．図 5 より隠れ層数が 4 の時，変換精度が

4.837 [dB] となり最も良く，その後層数を増やすにした

がって変換精度が悪くなっている，つまり過学習が起き

ていることが分かる．これに対し，中間話者を経由した変

換手法の実験結果 (図 6) において，従来手法の変換精度

(4.837 [dB]) を上回る結果が得られた．提案手法の変換モ

デルの隠れ層数 (9層) は，従来手法 (図 5) では過学習が起

きている層数である．つまり，提案手法は中間話者のデー

タを利用した事前学習により過学習を回避したと言え，提

案手法の有効性が示された．

また，図 6 より，変化精度が中間話者の選択に依存して

いることが分かる．この結果に対し変換精度と入力-中間

話者距離，中間-出力話者距離，及びその和を比較したが,

十分に解釈可能な結果は得られなかった．また，他の入力-

出力話者ペアに対し提案手法を適用した場合，選択した中

間話者によっては必ずしも変換精度が向上しない入力-出

力話者ペアが存在した．これらの結果から，本研究では 2
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図 6 選択した中間話者ごとの変換精度 (入力話者は m001，出力話者は f032)

話者間の関係をメルケプストラム歪みを用いた 1 次元の話

者空間で表現しているが，これは話者間の関係性を記述す

るには不十分だと考えられる．特に，3 章の議論より 2 話

者間では自然音声間のメルケプストラム歪みに基づく話者

距離と変換精度の間に一定の相関が得られたが，本章の実

験結果を鑑みるに中間話者を加えた 3 話者間の関係性は捉

えていないと言える．

5. まとめと今後の課題

本研究では，従来の話者変換手法において未だアプロー

チが十分ではない，入力-出力話者間の話者距離と変換精度

の間にある関係を分析することを試み，話者空間内の変換

経路を考慮した話者変換を検討した．特に入力-出力話者

間の距離が遠い場合に，第三話者（中間話者）のデータを

用い，入力音声から出力音声への変換過程で中間話者の音

声をガイドとする変換モデルの構築を提案した．実験の結

果，メルケプストラム歪みを用いた客観評価において提案

手法の有効性が示された．

本研究では自然音声間のメルケプストラム歪みに基づく

話者距離で話者空間を構築したが，実験の結果，2 話者間

のメルケプストラム歪みに基づく話者距離を用いることで

は決定論的に中間話者を選択することが出来ないことが分

かった．今後の課題として，中間話者の選択と話者変換精

度の関係性をより明らかにするために，Eigenvoiceなどの

話者空間を構築し更なる分析を行う [9]．
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