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概要：本稿では，話者認証を用いた声質変換（音声の話者性などを変換する技術）の構築法を提案し，声
質変換を用いた音声なりすまし攻撃の可能性を評価する．話者認証は，音声入力により登録済みユーザ

を特定可能な，ユーザへの負担が小さい生体認証である．基本的に，話者認証システム自体には登録済み

ユーザの音声データは含まれないが，悪意のある攻撃者がそのシステムを暴露した場合，攻撃者は登録済

みユーザの音声を復元できてしまう可能性を孕む．特に，攻撃者が声質変換を用いた場合，攻撃者の音声

を登録済みユーザの音声に変換することで，登録済みユーザのあらゆる発話を再現できてしまう可能性が

ある．本稿では，この攻撃を話者 verification-to-synthesis (V2S) 攻撃と呼び，ホワイトボックスな話者認

証システムへの話者 V2S攻撃により声質変換モデルを学習する方法を提案する．提案法では，話者認証シ

ステムにおいて入力音声からの特徴抽出を行う話者認識モデルに由来する，話者の話者性を再現するため

の制約と，攻撃者によって事前に用意された音声認識モデルに由来する，音声の発話内容を保持するため

の制約に用いて声質変換モデルを学習する．実験的評価では，提案法により生成した音声の自然性・話者

再現性（登録済みユーザの音声の話者性をどの程度再現できるか）を，登録済みユーザの音声データから

学習される通常の声質変換と比較する．実験的評価の結果，提案法の性能は，ごく少量の音声データから

学習される通常の声質変換と同程度であることを示す．
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Keywords: This paper presents a new voice impersonation attack using voice conversion (VC). Enrolling
personal voices for automatic speaker verification (ASV) offers natural and flexible biometric authentication
systems. Basically, the ASV systems do not include the users’ voice data. However, if the ASV system is
unexpectedly exposed and hacked by a malicious attacker, there is a risk that the attacker will reproduce the
enrolled user’s voices. Especially, voice conversion (VC), a method for transforming speaker individuality,
has the potential to transform the attacker’s any voice to the enrolled speaker’s one. We name this the
“speaker verification-to-synthesis (V2S) attack” and propose VC training with the ASV and pre-trained au-
tomatic speech recognition (ASR) models. The experimental evaluation compares converted voices between
the proposed method that does not use the targeted speaker’s voice data and the standard VC that uses the
data. The experimental results demonstrate that the proposed method performs comparably to the existing
VC methods that trained using a very small amount of parallel voice data.
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1. はじめに

話者認証 (automatic speaker verification: ASV) [1], [2]

は，音声入力により登録済みユーザを認証できる，ユーザ

負担の小さい生体認証である．この技術は，音声以外の生

体情報を用いずにユーザを識別できるため，指定された
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キーワードが発話に含まれるかを検出するキーワードス

ポッティング [3] や，スマートフォンの音声検索などに利

用される．特に，テキスト非依存話者認証は，セリフを限

定しない任意の発話から個人を認証できるため，ユーザに

とってより自然な形での生体認証として期待される．

話者認証システムの更なる普及を見据え，話者認証を利

用した音声なりすまし攻撃の可能性を議論すべきである．

具体的には，悪意のある攻撃者が話者認証システムを暴

露した場合，攻撃者は所望の登録済みユーザ（以降，攻撃

対象話者）の音声を復元できてしまう可能性がある．我々

はこの攻撃を話者 V2S (verification-to-synthesis) 攻撃と

称し（図 1の下半分），特に，声質変換 (voice conversion:

VC) [4], [5]を用いた話者 V2S攻撃について議論する．声

質変換とは，入力音声の非言語情報（話者性など）を所望

の情報に変換する技術である．2013年頃からは，事前に

収録された 2話者（元話者・目標話者）の音声データと深

層ニューラルネットワーク (deep neural network: DNN)

のような統計モデル（声質変換モデル）に基づく声質変換

法が提案され，元話者による任意の発話の話者性を目標話

者の話者性に変換できるようになりつつある（図 1の上半

分）．本稿では，攻撃話者を元話者，攻撃対象話者を目標話

者とみなし，攻撃者が声質変換の利用により攻撃対象話者

の話者性を復元し，その話者性で任意の発話を再現できる

かを議論する．通常，話者認証システム自体には登録済み

ユーザの音声データは含まれないため，システムが暴露さ

れた場合でも，通常の声質変換モデルの学習は不可能であ

る．しかしながら，話者認証は音声の話者性を定量的に評

価する機能を有するため，話者認証システムを詐称するよ

うに声質変換モデルを学習することで，攻撃対象話者の話

者性を再現できてしまう可能性がある．

本稿では，ホワイトボックスの話者認証システムへの話

者V2S攻撃による声質変換モデルの学習法を提案する．こ

こで，攻撃者は，話者認証システムにおいて，入力音声か

らその話者性を認識する話者認識モデルの DNN構造と，

攻撃対象話者のラベルを知っていると仮定する．この仮定

は，やや非現実的だが，より現実的なブラックボックスの話

者認証システム（すなわち，攻撃者にとって話者認証シス

テムがどのように構築されているかが未知）への話者 V2S

攻撃の性能限界を調査する上で重要である．話者認識モデ

ルは，音声に含まれる話者性のみを認識し，音韻性（発話

内容）を認識しない．故に，話者認識モデルを詐称するよ

うに声質変換モデルを学習するだけでは，攻撃対象話者の

話者性を再現できるものの，音韻性の失われた（すなわち，

発話内容の分からない）音声しか生成できない．そこで提

案法は，話者認識モデルを詐称するだけではなく，攻撃

者によって事前に用意された音声認識（automatic speech

recognition: ASR, もしくは speech-to-text）モデルにより

予測される音素事後確率 [6] が声質変換前後で変わらない
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図 1 声質変換と話者 V2S 攻撃
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図 2 通常の DNN 声質変換（2 節）と提案する話者 V2S 攻撃（3

節）．VC と ASV はそれぞれ，声質変換と話者認証を表す．

ように，声質変換モデルを学習する．音素事後確率は，音

声の発話内容を音素のソフトラベルで表現したものである

ため，音素事後確率を一致させるように声質変換モデルを

学習することで，入力音声の音韻性の保持が可能となる．

実験的評価では，音声データから学習される通常の声質変

換と，提案法により学習される声質変換の音声の品質を比

較する．前者は，攻撃者が攻撃対象話者の音声データその

ものを入手した場合を想定しており，提案法の音声品質

の上限である．実験結果より，提案法の音質と話者再現性

（攻撃対象話者の話者性をどの程度再現できるか）は，攻撃

対象話者のごく少量の音声データから学習される通常の声

質変換と同程度であることを示す．

2. 攻撃対象話者の音声データから学習される
通常のDNN声質変換

本節では，攻撃対象話者の音声データを使用する通常の

DNN声質変換（図 2の上半分）を解説する．DNN声質

変換では，事前に獲得した音声データから，音声特徴量を

変換する声質変換モデルを構築する．構築後には，攻撃者

（声質変換の元話者）の任意の発話を攻撃対象話者（声質変

換の目標話者）の音声に変換することが可能となる．この

技術は，攻撃者が攻撃対象話者の音声データを入手した場

合に可能な音声なりすまし攻撃である．故に，攻撃対象話

者の音声データを用いない話者 V2S 攻撃の品質上限とみ

なされる．ここでは，DNN声質変換の代表的な手法とし
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て，攻撃者・攻撃対象話者によるパラレル音声データ*1か

ら学習される声質変換（2.1節）と，目標話者の音声デー

タ（すなわち，ノンパラレル音声データ）のみから学習さ

れる声質変換（2.2節）に触れる．

2.1 攻撃者・攻撃対象話者によるパラレル音声データを

用いたDNN声質変換 [7]

x = [x⊤
1 , · · · ,x⊤

t , · · · ,x⊤
T ]

⊤ と y =

[y⊤
1 , · · · ,y⊤

t , · · · ,y⊤
T ]

⊤ をそれぞれ，攻撃者または攻

撃対象話者によるパラレル音声データから抽出された音声

特徴量の時系列とする．これらの音声特徴量は，音声波形

に対するフレーム分析により得られる．xt と yt はそれぞ

れ，フレーム tにおける，攻撃者または攻撃対象話者の音

声特徴量ベクトルである．通常，このベクトルの次元数は

数十程度（後述する実験的評価では 78次元）である．tと

T はそれぞれ，フレームインデックスと総フレーム数であ

る．声質変換モデル（例えば DNN）を G(·) とすると，攻
撃者の音声特徴量系列を変換して得られる変換音声特徴量

系列は，ŷ = G(x) = [ŷ⊤
1 , · · · , ŷ

⊤
t , · · · , ŷ

⊤
T ]

⊤ として与え

られる．この声質変換モデルのパラメータは，攻撃対象話

者の音声特徴量時系列 y と変換音声特徴量系列 ŷ の間の

二乗誤差 LMSE(y, ŷ)（次式）を最小化することで推定さ

れる．

LMSE (y, ŷ) =
1

T
(ŷ − y)

⊤
(ŷ − y) (1)

最終的な音声波形は，ボコーダ処理（音声特徴量から音声

波形を生成する処理）により生成される．

2.2 攻撃対象話者によるノンパラレル音声データのみを

用いたDNN声質変換 [8]

事前に収録した多数話者の音声データを用いることで，

攻撃対象話者によるノンパラレル音声データのみから声質

変換モデル G(·) を構築することが可能である．本稿では，
d-vector を用いたモデル適応に基づく手法 [8] を採用する．

この手法は，攻撃対象話者の音声特徴量系列から得られる

d-vector（DNNに基づいて得られる話者表現ベクトル [2]）

を声質変換モデルに入力することで，攻撃者の音声特徴量

時系列を攻撃対象話者の音声特徴量時系列に変換できる．

3. 話者V2S 攻撃：話者認証から学習される
DNN声質変換

本節では，新たな音声なりすまし攻撃として 話者 V2S

攻撃（図 2の下半分）を提案する．2節で概説した通常の

*1 攻撃者と攻撃対象話者による同一内容の発話音声データであり，
例えば，両話者が「こんにちは」「ありがとう」と発話した事前
収録音声データの対を指す．前述したように，十分な音声データ
量を用いて学習された DNN声質変換は，事前収録音声データに
含まれない発話においても，攻撃者の声質を攻撃対象話者の声質
に変換することが可能である．

声質変換とは異なり，攻撃者は，攻撃対象話者の音声デー

タを一切用いずに，攻撃対象話者が登録されたホワイト

ボックスの話者認証システムから声質変換モデルを構築す

る．声質変換モデルの学習には，話者認証システムの構成

要素として含まれる話者認識モデルだけではなく，攻撃者

によって事前に用意された音声認識モデルも使用する．話

者認識モデルを詐称することで攻撃対象話者の話者性を復

元でき，音声認識モデルを使用することで元音声による音

韻性を保持できる．

3.1 話者性を再現するための話者認識モデル

S名の事前に登録された話者の中の 1名を特定する話者認

識モデルをV (·)とする．ここで，sy番目の話者のラベルは，
one-hotの話者コード ly = [ly(1), · · · , ly(s), · · · , ly(S)]⊤と
して次式で与えられる [9]．

ly(s) =

1 if s = sy

0 otherwise
(1 ≤ s ≤ S) (2)

ここで，s は話者のインデックスである．話者認識

モデル V (·) は，話者事後確率（入力音声の話者が
S 名の中で誰なのかを定量的に表す指標）をフレー

ム毎に予測する．話者事後確率の時系列を V (y) =

[v⊤
1 , · · · ,v⊤

t , · · · ,v⊤
T ]

⊤ とし，フレーム t における事後確

率を vt = [vt(1), · · · , vt(s), · · · , vt(S)]⊤ とする．ここで，
vt(s)は入力音声 yt が s番目の話者により発話されたもの

である確率を表す．V (·)のモデルパラメータは，話者ラベ
ル ly と話者事後確率 V (y)の間の softmax cross-entropy

LSCE(ly,V (y))（次式）を最小化することで推定される．

LSCE (ly,V (y)) = − 1

T

T∑
t=1

S∑
s=1

ly (s) log vt (s) (3)

1節で述べたように，本稿では，話者認識モデル V (·)の
DNN構造と，攻撃対象話者のラベルが既知であると仮定

する．故に，学習済みの話者認識モデルを用いることで，

変換音声 ŷの話者性と攻撃対象話者の話者性の違いを損失

LSCE (ly,V (ŷ))により定量的に評価でき，さらに，この

損失を用いた backpropagation によって他の DNNを学習

できる．

3.2 音韻性を保持するための音声認識モデル

話者認識モデル V (·)を詐称する損失 LSCE (ly,V (ŷ))を

用いることで，攻撃対象話者の話者性を再現する声質変換

モデルの学習が実現できる．しかしながら，この学習は，

声質変換の前後で音韻性が不変であることを保証しない．

そこで，本稿では，入力音声の発話内容を予測するように

事前に構築された音声認識モデル R(·)を利用する．R(·)
は入力音声の音素事後確率をフレーム毎に予測するため，

攻撃者の音声と変換後の音声の音韻性の乖離度を，音素
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図 3 提案する話者 V2S 攻撃の学習

事後確率の二乗誤差 LMSE(R(x),R(ŷ))として定量的に評

価できる．さらに，R(·)を DNNで表現することで，損失

LMSE(R(x),R(ŷ))を用いた backpropagation による声質

変換モデルの学習が実現できる．

3.3 声質変換モデルの学習方法

提案法における声質変換モデル学習の損失関数 L(·)は，
次式で与えられる．

L (x, ŷ, ly) = LSCE (ly,V (ŷ)) + ωLMSE (R (x) ,R (ŷ))

(4)

ここで，ω は第二項の重みを調整するハイパーパラメー

タである．式 (4)の最小化により，攻撃対象話者の音声 y

を明示的に用いない声質変換モデルの学習が実現できる．

図 3に話者 V2S攻撃の概念図を示す．

3.4 提案法に関する議論と考察

話者 V2S攻撃は，音声なりすまし攻撃 [10] の一種であ

り，その目的は，攻撃者が攻撃対象話者の声になりすます

ことである．これまでの音声なりすまし攻撃の研究では，

攻撃対象話者の音声データを用いた合成音声 [10] （本稿

では 2節が該当）や録音再生音声 [11] を用いた攻撃方法

が提案されてきた．話者 V2S攻撃は，前者に類似した攻

撃だが，攻撃対象話者の音声データを使用せずに話者認証

システムから攻撃対象話者の声質を復元する方法である．

関連研究として我々は，音声なりすまし攻撃を検知する

anti-spoofing を攻撃（詐称）して声質変換モデルを改善す

る方法を提案 [12] している．一方で本稿の話者 V2S攻撃

は，話者認証システムを攻撃して声質変換モデルを構築す

るものである．

上記の観点から，話者 V2S攻撃は，パブリックドメイ

ンの音声コーパスから話者認証システムを詐称できる音声

データを選択する手法 [13] に関連する．これらの手法は，

話者認証システムを詐称する点で共通するが，話者V2S攻

撃は更に，攻撃対象話者のあらゆる発話を人工的に生成す

ることを目標とする．

敵対的攻撃 (adversarial attack) は，学習済み認識モデ

ル（例えば，音声認識 [14] や画像認識 [15]）に対する，良

く知られた攻撃方法である．話者V2S攻撃の目的は，敵対

的攻撃の目的と全く異なる．敵対的攻撃は，認識モデルを

誤認識させるようなデータサンプルを生成するのに対し，

話者 V2S 攻撃は，認識モデルから攻撃対象の属性（本稿で

は話者性）を復元することを目的とする．

上記の観点から，話者V2S攻撃は，classifier-to-generator

攻撃 [16] や membership inference 攻撃 [17] に強く関連す

る．これらの攻撃は，学習済み認識モデルの学習データも

しくはその確率分布を推定するものである．これらの攻撃

を利用することで，話者V2S攻撃による変換音声の品質を

改善できる可能性がある．すなわち，話者認識モデルの学

習に利用した発話を推定することで，声質変換の性能改善

が期待できる．

提案法は，2.2節の手法やデータ選択手法 [13] のように

多人数話者の事前収録音声データを使用しない．話者 V2S

攻撃の将来的な展望として，この事前収録音声データと転

移学習 [18]を使用した手法が考えうる．また，より現実的

なタスクにおける攻撃を見据え，本稿では無視した以降の

要素も考慮する必要がある．

• 波形生成処理: 本稿の声質変換モデルは音声特徴量

を生成し，音声波形を別途のボコーダ処理で生成す

る．より現実的なタスクでは，ボコーダ処理（例え

ば，neural vocoder [19]）も含めた学習・生成が必要

である．
• 空間伝達: 本稿では声質変換システムから生成された

音声（特徴量）が直接的に話者認証システムに入力さ

れることを想定している．より現実的なタスクでは，

音声波形が声質変換システムから放射されて話者認証

システムに収音されるまでの，音響的な空間伝達特性

を考慮する必要がある．
• 特徴量分析処理: 本稿では話者認証システムに入力さ

れた音声（特徴量）が直接的にそのシステムで使用さ

れることを想定している．より現実的なタスクでは，

音声の統計量 [1] を使用する場合，end-to-end 型な

ど [20], [21]も考慮する必要がある．

本稿では，ホワイトボックスの話者認証システムに対す

る攻撃法を提案した．より現実的なタスクでは，話者認証

システムはブラックボックスであり，特徴量分析法・認証

システムの構成・話者ラベルは攻撃者にとって未知であ

る．これらの課題を扱うために，敵対的生成ネットワー

ク [22], [23] や強化学習 [24]に基づくアプローチが必要に

なると考えられる．

4. 実験的評価

4.1 実験条件

声質変換・話者認証・音声認識に使用する音声特徴量は

39次元（1次から 39次） のメルケプストラム係数（スペ

クトル特徴量に相当）とその動的特徴量である．音声分析

合成には STRAIGHT [25] を使用する．音声分析時のフ
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レームシフトは 5 msである．攻撃者は男性 1名，攻撃対

象話者は男女各 2名とし，声質変換モデルの構築は攻撃者

と攻撃対象話者のペア毎に行う（すなわち，同性間と異性

間の声質変換がある）．評価では，各ペアの 2話者が発話

した 25発話のパラレル音声データを用いる．

話者 V2S攻撃の声質変換モデルは，78ユニットの入力

層，{256, 128}ユニットの ReLU [26] 隠れ層，78ユニッ

トの線形出力層から成る Feed-forward DNN である．話者

認識モデルは，78ユニットの入力層，{1024× 3, 8× 1}ユ
ニットの sigmoid 隠れ層，260ユニット（登録話者数に相

当）の線形出力層から成る Feed-forward DNN である．音

声認識モデルは，78ユニットの入力層，1024× 4ユニット

の sigmoid 隠れ層，56ユニット（音素数に相当）の線形

出力層から成る Feed-forward DNN である．話者認識モデ

ル・音声認識モデルの学習には，260名（男性 130名・女

性 130名）の日本語母語話者音声データを使用する．この

260名に攻撃者は含まれず，攻撃対象話者は含まれる．声

質変換モデルのパラメータ最適化には，学習係数を 0.1と

した AdaGrad [27] を使用する．声質変換モデルの学習の

反復回数は 25回とし，学習に使用する攻撃者の音声データ

量は 200発話である．式 (4) の重み ω は 0.01とする．話

者 V2S攻撃では，声質変換モデルを用いて攻撃者のスペ

クトル特徴量を攻撃対象話者のスペクトル特徴量に変換す

る．0次のメルケプストラム係数と帯域平均化非周期性指

標 [28], [29] は変換しない．音高（F0）の変換に関して，話

者 V2S攻撃では攻撃対象話者の音高は観測できず，本稿で

提案する枠組みでは音高の変換は困難である．そこで本稿

では，攻撃対象話者の音高の統計量（平均と分散）は攻撃

者にとって既知であると仮定し，攻撃者の音高を線形変換

することで，目標話者の音高に変換する [5]．

パラレル音声データを用いたDNN声質変換（2.1節）に

おける声質変換モデルのアーキテクチャと学習時の反復回

数は，話者 V2S攻撃で使用するものと同じである．この

学習データ量については，後の節で議論する．音高，0次

のメルケプストラム係数，帯域平均化非周期性指標の変換

処理についても，話者 V2S攻撃と同様である．ノンパラ

レル音声データを用いた DNN声質変換（2.2節）におけ

る声質変換モデルのアーキテクチャ，学習データ，それ以

外のハイパーパラメータについては，変分オートエンコー

ダ [30]・音素事後確率 [6]・d-vector [2] を使用する既存研

究 [8]と同様である．

4.2 実験結果

通常の声質変換と，提案する話者V2S攻撃の変換音声を

評価した．ここでは，変換音声の自然性に関するプリファ

レンス ABテストを実施した．評価した手法は以下の通り

である．

• ParaVC: { 5, 10, 30 } 発話のパラレル音声データを

表 1 音声の自然性に関するプリファレンス AB テストの結果（同

性間変換）．太字は p 値が 0.05 より小さい手法である．
A スコア p 値 B

ParaVC ( 5 utts) 0.388 vs. 0.612 1.221×10−10 V2S

ParaVC (10 utts) 0.475 vs. 0.525 0.158 V2S

ParaVC (30 utts) 0.458 vs. 0.542 0.016 V2S

NonparaVC 0.598 vs. 0.402 2.694×10−8 V2S

表 2 音声の自然性に関するプリファレンス AB テストの結果（異

性間変換）． 太字は p 値が 0.05 より小さい手法である．
A スコア p 値 B

ParaVC ( 5 utts) 0.490 vs. 0.510 0.572 V2S

ParaVC (10 utts) 0.593 vs. 0.407 1.365×10−7 V2S

ParaVC (30 utts) 0.610 vs. 0.390 3.174×10−10 V2S

NonparaVC 0.538 vs. 0.462 0.034 V2S

用いた DNN声質変換（2.1節）

• NonparaVC:ノンパラレル音声データを用いたDNN

声質変換（2.2節）

• V2S: 提案する 話者 V2S 攻撃（3節）

評価者には，変換音声をランダムな順で提示し，より自然

に聴こえる方を選択させた．同様に，話者再現度に関する

プリファレンス XABテストを実施した．リファレンス X

は，攻撃対象話者の自然音声とした．全ての主観評価は，

我々のクラウドソーシング評価システム上で実施した．各

評価で 40名が参加し，各評価者は評価データのうち 10個

の音声対を評価した．最終的な評価者数の総計は，2（AB，

XABテスト）× 2（同性間，異性間変換）× 4（手法の組

み合わせ数）= 640であった．

表 1 と 表 2 にそれぞれ，同性間・異性間の声質変換に

おけるプリファレンス ABテストの結果を示す．同様に，

表 3 と 表 4 にそれぞれ，同性間・異性間の声質変換にお

けるプリファレンスXABテストの結果を示す．表 1 と 表

2 の結果から，提案する話者 V2S攻撃の音声の自然性は，

NonparaVCの自然性を下回ることが分かる．一方で，同

性間・異性間変換の両方において，話者 V2S攻撃の音声の

自然性は，ParaVC (5 utts) の音声の自然性と同程度であ

ることが分かる．表 3 と 表 4 から，話者 V2S攻撃の話者

再現度は，通常の声質変換の話者再現度に劣ることが分か

る．ただし，同性間変換の ParaVC (5 utts) に対しては，

同程度の話者再現度であることが分かる．以上より，提案

する話者 V2S 攻撃は，ごく少量（5発話程度）のパラレル

音声データから学習される通常の声質変換と同程度の品質

を達成できることがわかる．

5. まとめ

本稿では，声質変換を用いた音声なりすまし攻撃とし

て，話者 verification-to-synthesis (V2S) 攻撃を提案した．

話者V2S 攻撃において声質変換モデルは，攻撃対象話者の

話者性を復元するためにホワイトボックスの話者認証シス
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表 3 話者再現度に関するプリファレンス XABテストの結果（同性

間変換）．太字は p 値が 0.05 より小さい手法である．
A スコア p 値 B

ParaVC ( 5 utts) 0.530 vs. 0.470 0.090 V2S

ParaVC (10 utts) 0.615 vs. 0.385 < 10−10 V2S

ParaVC (30 utts) 0.675 vs. 0.325 < 10−10 V2S

NonparaVC 0.660 vs. 0.340 < 10−10 V2S

表 4 話者再現度に関するプリファレンス XABテストの結果（同性

間変換）．太字は p 値が 0.05 より小さい手法である．
A スコア p 値 B

ParaVC ( 5 utts) 0.585 vs. 0.415 1.324×10−6 V2S

ParaVC (10 utts) 0.713 vs. 0.287 < 10−10 V2S

ParaVC (30 utts) 0.705 vs. 0.295 < 10−10 V2S

NonparaVC 0.588 vs. 0.412 < 10−10 V2S

テムを詐称し，かつ，発話の音韻性を保持するために音声

認識モデルを利用して構築される．実験的評価から，この

枠組みにより学習・生成された音声の自然性・話者再現度

は，攻撃対象話者によるごく少量（5発話程度）の音声デー

タを用いて学習される通常の声質変換と同程度であること

を明らかにした．今後は，多数話者の事前収録音声データ

を用いた 話者 V2S 攻撃を扱う．
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