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差分スペクトル法に基づくDNN声質変換のための
リフタ学習及びサブバンド処理

佐伯 高明1,a) 齋藤 佑樹1,b) 高道 慎之介1,c) 猿渡 洋1,d)

概要：本稿では，差分スペクトル法に基づく高品質かつ計算効率の高い声質変換のためのリフタ学習法及
びサブバンド処理を提案する．最小位相フィルタを用いた差分スペクトル法では，高品質な反面フィルタ

のタップ長が長くなるという問題があるが，単にフィルタ打ち切りを行うだけでは計算量が削減される代

わりに品質が劣化する．我々が提案するリフタ学習法では，フィルタの打ち切りタップ長を条件として，

実ケプストラムを変換する deep neural networkのパラメータだけでなく，実ケプストラムから位相を復

元するためのリフタ係数をも学習することにより，フィルタ打ち切りが品質に与える影響を軽減する．ま

た，差分スペクトル法を広帯域音声の変換に用いた場合，高域のランダムな成分を変換することにより，

変換音声の品質が低下するという問題が生じる．本研究で提案するサブバンド処理では，低域のみをフィ

ルタで変換することにより，この問題を回避する．実験的評価により，(1) フィルタ打ち切りによるリフタ

学習法を用いることで，変換時のフィルタリングの計算量を削減できること，(2) サブバンド処理を広帯域

音声の変換に用いることにより，変換音声の品質が大幅に向上することを示す．
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1. はじめに

声質変換は，ある話者の音声を別の話者の音声に変換す

る技術であり，音声に含まれる言語情報を保持し，パラ・

非言語情報のみを変換する [1]．これにより，人間の発声

器官などの物理的制約を超えた音声コミュニケーション

が可能になることが期待される [2]．最も一般的な声質変

換は統計的声質変換であり，変換元話者の音響特徴量を変

換先話者の音響特徴量に変換するための音響モデルを構

築する．近年，Deep Neural Network (DNN)に基づく声

質変換 [3], [4]が広く研究されており，高い音声品質を達

成するモデルが提案されている．声質変換を実応用する上

では，変換音声の品質だけでなく，リアルタイム性や省計

算リソース性が求められる．これまで，Gaussian mixture
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model [5]や DNN [6]を用いた，CPUによるリアルタイム

声質変換手法が提案されており，携帯用 PCの 1つの CPU

でサンプリング周波数 16 kHzの音声をリアルタイムに変

換できることが確認されている．しかしながら，これらの

手法は依然として計算コストが高く，携帯用端末への適用

や広帯域化のためには，変換時の計算コストを削減する必

要がある．

我々は，高品質かつ比較的計算効率の高い手法として，

波形ドメインでの変換手法である差分スペクトル法 [7]を

用いる．差分スペクトル法では，変換元話者と変換先話者

のスペクトル包絡の差分を与えるフィルタを推定し，そ

れを変換元話者の音声波形に直接適用することによって

変換を行う．この方法は，ボコーダによるエラーを回避

することによって高品質な変換を実現でき，ニューラル

ボコーダ [8], [9], [10] と比較すると計算効率が高い．差

分スペクトル法に基づく声質変換では，Mel-log spectrum

approximation (MLSA) フィルタ [11] を用いた場合より

も，最小位相フィルタを用いた場合の方が高品質であるこ

とが明らかになっている [12]．最小位相フィルタを用いる
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図 1 従来法とリフタ学習を用いた差分スペクトル法との比較．フィ

ルタ打ち切りの影響を保証するようにリフタを動的に学習す

ることで，品質を劣化させずにタップ長の短いフィルタを設計

できる．

場合，DNNなどの音響モデルは差分フィルタの実ケプス

トラムを出力し，定数値で与えられるリフタをかけてヒル

ベルト変換を行うことにより，時間領域の差分フィルタの

位相を決定する．この方法では，フィルタ設計の計算コス

トは小さいものの，最小位相フィルタはフィルタのタップ

長が短くなることが保証されないため，フィルタリングの

計算量が増加するという問題がある．この計算量を削減す

る方法として，フィルタを時間領域で打ち切る [13]ことが

常套手段であるが，単にフィルタ打ち切りを行った場合，

計算量が削減される代わりに品質が劣化する．

そこで，本稿では，品質を劣化させずにフィルタリング

の計算量を削減する方法として，フィルタ打ち切りを考慮

したリフタ学習法を提案する．この方法では，フィルタの

打ち切りタップ長を条件として，実ケプストラムを変換す

る DNNのパラメータだけでなく，実ケプストラムから位

相を復元するためのリフタ係数をも同時に学習する．DNN

のパラメータとリフタ係数は，フィルタ打ち切りの条件の

もとで変換の精度を最大化するように学習されるため，変

換音声の品質を劣化させずに計算量を削減できることが

期待される．このフィルタ学習を用いた差分スペクトル法

と，従来の最小位相フィルタを用いた差分スペクトル法の

概念図を Fig. 1に示す．最小位相フィルタを用いた差分ス

ペクトル法では，ヒルベルト変換のリフタは定数であるの

に対し，提案するリフタ学習法では，打ち切られたフィル

タの形状変化の影響を補償するようにリフタを学習する．

さらに，本研究では，差分スペクトル法を 16 kHzの狭帯

域から 48 kHzの広帯域に拡張する．広帯域音声の変換に

差分スペクトル法をそのまま適用した場合，広帯域の音声

のランダムな変動をモデル化することが困難なため，変換

音声の品質は比較的悪い．そこで，広帯域音声の変換に対

し，サブバンド処理を提案する．この方法は，変換元話者

の音声の低域成分のみをモデルによって変換し，高域はそ

のまま保持することによって，変換音声の品質向上を行う．

以上の 2つの提案法の有効性を検証するため，客観評価お

よび主観評価を実施した．実験的評価により，(1) リフタ

学習法をサンプリング周波数 16 kHzの音声の変換に適用

し，変換音声の品質を劣化させずにフィルタのタップ長を

1/16にまで削減できることを示し，(2) 提案するサブバン

ド処理を 48 kHzサンプリングの音声の変換に適用し，変

換音声の品質を大幅に向上できることを示す．

2. 従来法: 最小位相フィルタを用いた差分ス
ペクトル法

差分スペクトル法に基づく声質変換では，最小位相フィ

ルタを用いることによって，MLSAフィルタを用いた場

合よりも高品質な変換音声が得られることが知られてい

る [12]．本節では，最小位相フィルタを用いた差分スペク

トル法の，学習時・変換時の処理について述べる．

2.1 学習時

まず，変換元話者の音声波形を短時間フーリエ

変換することにより，複素スペクトル系列 F (X) =

[F
(X)
1

�
, ...,F

(X)
t

�
, ...,F

(X)
T

�
]�を得る．ただし，tはフレー

ムインデックスで，T は総フレーム数である．以降，フレー

ム tのみに着目して議論する．F
(X)
t から低次実ケプストラ

ムC
(X)
t を抽出し [14]，これをDNNの入力として，差分フィ

ルタの低次実ケプストラムC
(D)
t を推定する．このとき，変

換音声の低次実ケプストラム Ĉ
(Y)

t は Ĉ
(Y)

t = C
(X)
t +C

(D)
t

と書け，フレーム tに関する損失関数 Ltは式 (1)のように

求まる．

Lt = (C
(Y)
t − Ĉ

(Y)

t )�(C
(Y)
t − Ĉ

(Y)

t ) (1)

ただし，C
(Y)
t は変換先話者の自然音声の低次実ケプスト

ラムである．このとき，式 (2)の損失関数 Lを最小化する

ように DNNのパラメータを学習する．

L =
1

T

T∑
t=1

Lt (2)

2.2 変換時

変換時は，まず学習済みの DNNによって差分フィルタ

の低次実ケプストラムC
(D)
t を推定する．さらに，C

(D)
t の

高次の項を 0埋めし，式 (3)によって表される最小位相化

のためのリフタ係数 umin [15]を掛けてヒルベルト変換を

行うことにより，差分フィルタの複素スペクトル F
(D)
t を

得る．

umin(n) =




1 (n = 0, n = N/2)

2 (0 < n < N/2)

0 (n > N/2)

(3)

ただし，N は周波数ビン数である．この F
(D)
t をフーリエ
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変換することにより，時間領域での差分フィルタを得る．

その後，この差分フィルタを変換元話者の音声波形に対し

て畳み込むことにより変換を行う．ここで，変換時に単純

なフィルタ打ち切りを行う場合，計算量が削減できる代わ

りに音質が劣化する．

3. 提案法

ここでは，本研究で提案するフィルタ打ち切りを考慮し

たリフタ学習とサブバンド処理について述べる．

3.1 フィルタ打ち切りを考慮したリフタ学習法

フィルタ打ち切りを考慮したリフタ学習法では，フィル

タの打ち切りを微分可能な形で学習過程に組み込み，DNN

のパラメータのみならずヒルベルト変換のためのリフタ係

数をも更新する．

3.1.1 学習時

学習時の処理を Fig. 2に示す．まず，2.1節と同様に，

DNNによって差分フィルタの低次実ケプストラムC
(D)
t を

推定する．C
(D)
t の高次の項を 0埋めし，学習によって更

新するリフタ係数 uを掛ける．さらに逆フーリエ変換して

expを取ることにより，差分フィルタの複素スペクトル系

列 F
(D)
t を得る．これを逆フーリエ変換して時間領域の差

分フィルタ f
(D)
t とし，式 (4)のように窓関数 wを適用す

ることによって打ち切りを行う．

f
(l)
t = f

(D)
t ·w (4)

w =

[
0th
1 , · · · ,

(l−1)th

1 ,
lth
0 , · · · ,

(N−1)th

0

]⊤
(5)

時間領域で打ち切られたフィルタ f
(l)
t を再度フーリエ変換

し，タップ長 lの差分フィルタの複素スペクトル系列 F
(l)
t

を得る．変換音声の複素スペクトル系列 F̂
(Y)

t は，F (X) と

F
(l)
t の要素積を取ることによって得られる．さらに，F̂

(Y)

t

から変換音声の実ケプストラム Ĉ
(Y)

t を抽出する．学習時

に用いる損失関数は式 (1)と同じだが，DNNのパラメー

タだけでなく，リフタ係数をも学習する．学習の全過程に

おいて微分可能であり，誤差逆伝播法によりパラメータ更

新を行うことができる [16]．

3.1.2 変換時

変換時には，学習済みのDNNとリフタ係数で F
(D)
t を推

定する．これをフーリエ変換して時間領域のフィルタ f
(D)
t

とし，タップ長 lで打ち切ることによって f
(l)
t を得る．こ

れを変換元話者の自然音声に直接適用することによって変

換音声を得る．

3.2 サブバンド処理

ここでは，広帯域音声の変換におけるサブバンド処理に

ついて述べる．従来の最小位相フィルタに基づく差分スペ

クトル法を 48 kHzサンプリングに拡張した場合，高域の

Source speech Target speech

STFT

Real
cepstrum

DNN

Lifter

Hilbert
transform

IDFT
Truncation

DFT

STFT &
Cepstrum calc.

Minimized to train

図 2 リフタ学習法での学習過程．

ランダムに変動する成分を変換することにより，変換音声

の品質が低下するという問題が生じる．そこで，低域成分

と高域成分を別々に変換するサブバンド処理を提案する．

具体的には，8 kHz以下の周波数域のみに差分フィルタを

適用し，8 kHzより大きな成分はフィルタを適用せずに変

換音声を得る．この処理を，(1) F
(D)
t の絶対値から 1.0を

差し引き，(2) 8 kHz周辺で 1から 0に遷移するシグモイ

ド関数をかけ，(3) 1.0を再度加算することによって実現

する．

3.3 提案手法の分析及び他手法との関連

従来法では，ケプストラムにリフタ係数を乗じ，最小位

相となるようにフィルタの形状を決定する．フィルタの形

状は打ち切りによって変化するが，リフタを学習すること

により，打ち切りの影響を補償するように位相が変換さ

れると考えられる．結果的に，リフタ学習法により，変換

音声の品質劣化を抑制しながらフィルタリングの計算量

を削減できる．Fig. 3に，従来法 (l = 512)とリフタ学習

(l = 32)による差分フィルタの累積パワー分布を示す．図

より，差分フィルタのパワーが 0から 100までの領域に集

中していることが確認できる．また，Fig. 4に，従来法 (最

小位相化)のリフタ係数と提案法で学習されたリフタ係数

の値をそれぞれ示す．従来法のリフタが，ケプストラムの

次元に対して一定値であるのに対し，リフタ学習法で得ら

れたリフタは，次元ごとに異なることが分かる．

1節で示したように，リフタリングに基づく位相推定は，

変換時のフィルタ設計の計算量が小さくて済むという特長

がある．リフタ学習法を用いた差分スペクトル法について

も，位相推定の計算コストは従来法と同一である．

本研究では，リフタ学習法を声質変換に用いているが，

この方法は音源分離や音声強調といった，フィルタリング

を用いる他のタスクにも適用可能である．

さらに，サブバンド処理についても議論する．音声波形の

特性は帯域ごとに大きく異なるため，帯域ごとに個別に波形

を処理することが効果的である．サブバンドWaveNet [17]

では，音声波形は複数の帯域に分割され，ダウンサンプリ
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図 3 従来法 (l = 512) とリフタ学習法 (l = 32) による差分フィル

タの累積パワー分布．縦軸の値は総和で正規化されている．
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図 4 最小位相化のためのリフタ係数とリフタ学習法 (l = 64) で得

られたリフタ係数の値．いずれも，最小位相化のためのリフタ

係数との差分を取っている．

ングされて個別に処理される．本研究で提案するサブバン

ド処理では，フルバンド音声の各周波数帯域の波形はダウ

ンサンプリングを行わない．リアルタイム変換を実装する

場合は，3つの周波数帯域に分割し，各帯域の波形をダウ

ンサンプリングすることにより，フィルタリングの計算コ

ストを約 1/3に削減できる．

4. 実験的評価

4.1 実験条件

男性話者から男性話者 (m2m)，女性話者から女性話者

(f2f)の 2種類の変換について実験を行った．男性の変換元

話者・変換先話者にはいずれも JVSコーパス [18]の男性

話者を用いた．女性の変換元話者には JSUTコーパス [19]

の女性話者，変換先話者には声優統計コーパス [20]の女

性話者を用いた．それぞれの話者データについて 100 発

話 (約 12分)を使用し，80文を trainingデータ，10文を

validationデータ，10文を testデータとした．

評価には 16 kHzサンプリング音声と 48 kHzサンプリン

グ音声を用いた．16 kHzサンプリング音声に短時間フー

リエ変換を行う際は，窓長を 25 ms，フレームシフトを

5 ms，FFT長を 512点，低次ケプストラムの次元を 40と

20 40 60 80 100 120
truncated tap length l

0.90
0.95
1.00
1.05
1.10
1.15
1.20

RM
SE

Conventional (f2f)
Proposed (f2f)
Conventional (m2m)
Proposed (m2m)

図 5 従来法とリフタ学習法の RMSE．

した．48 kHzサンプリング音声に短時間フーリエ変換を

行う際の窓長とフレームシフトは 16 kHzの場合と同一で

あり，FFT長を 2048点，低次ケプストラムの次元を 120

とした．前処理として，trainingデータと validationデー

タの無音区間を除去し，変換元話者の音声と変換先話者の

音声のデータ長を dynamic time warpingにより揃えた．

実験に用いた DNN アーキテクチャは，隠れ層 2 層の

feedforward neural network とした．隠れユニット数は，

16 kHz サンプリングの音声を変換する場合はそれぞれ

280，100とし，48 kHzサンプリングの音声を変換する場合

はそれぞれ 840，300とした．隠れ層の活性化関数として，

sigmoid関数，tanh関数からなる gated linear unit [21]を持

ち，各々の活性化関数に通す前に batch normalization [22]

を行った．また，最適化手法には Adam [23]を用いた．学

習時に変換元話者と変換先話者のケプストラムを平均 0・

分散 1に正規化した．バッチサイズとエポック数はそれぞ

れ 1000，100とし，リフタ学習法の DNNパラメータは，

最小位相フィルタに基づく差分スペクトル法の学習後の値

で初期化し，その際のリフタ係数は最小位相化のためのリ

フタ係数の値で初期化した．16 kHzサンプリングの音声

に従来法とリフタ学習法を適用する際の学習率をそれぞれ

0.0005，0.00001とし，48 kHzサンプリングの音声に従来法

とリフタ学習法を適用する際の学習率はそれぞれ 0.0001，

0.000005とした．

提案法のうち，リフタ学習法は 16 kHzサンプリング音声

と 48 kHzサンプリング音声の両ケースで評価した．サンプ

リング周波数 16 kHzの場合の打ち切りタップ長 lは 128，

64，48，32の 4ケースとし，サンプリング周波数 48 kHz

の場合の l は 224，192の 2ケースとした．サブバンド処

理は，サンプリング周波数 48 kHzの音声のみに従来法を

適用することによって評価した．

4.2 客観評価実験

打ち切りタップ長 lを変化させ，従来法と提案法を test

データに対して用いた場合の Root Mean Squared Error

(RMSE) を比較した．RMSE は式 (2) の平方根を取った
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表 1 サンプリング周波数 16 kHzの音声に従来法とリフタ学習法を

用いた場合ののプリファレンススコア
(a) 話者類似性

Lifter training Score p-value Conventional

l : 32 (m2m) 0.587 vs. 0.413 1.3× 10−5 l : 32 (m2m)

l : 32 (m2m) 0.463 vs. 0.537 7.3× 10−2 l : 512 (m2m)

l : 32 (f2f) 0.642 vs. 0.358 < 10−10 l : 32 (f2f)

l : 32 (f2f) 0.543 vs. 0.457 3.4× 10−2 l : 512 (f2f)

l : 48 (m2m) 0.533 vs. 0.467 1.0× 10−1 l : 48 (m2m)

l : 48 (m2m) 0.550 vs. 0.450 1.4× 10−2 l : 512 (m2m)

l : 48 (f2f) 0.613 vs. 0.387 1.3× 10−8 l : 48 (f2f)

l : 48 (f2f) 0.548 vs. 0.452 2.0× 10−2 l : 512 (f2f)

(b) 音質

Lifter training Score p-value Conventional

l : 32 (m2m) 0.687 vs. 0.313 < 10−10 l : 32 (m2m)

l : 32 (m2m) 0.529 vs. 0.471 2.3× 10−1 l : 512 (m2m)

l : 32 (f2f) 0.807 vs. 0.193 < 10−10 l : 32 (f2f)

l : 32 (f2f) 0.742 vs. 0.258 < 10−10 l : 512 (f2f)

l : 48 (m2m) 0.606 vs. 0.394 8.7× 10−8 l : 48 (m2m)

l : 48 (m2m) 0.523 vs. 0.477 2.6× 10−1 l : 512 (m2m)

l : 48 (f2f) 0.581 vs. 0.419 5.5× 10−5 l : 48 (f2f)

l : 48 (f2f) 0.513 vs. 0.487 5.1× 10−1 l : 512 (f2f)

値である．Fig. 5は，サンプリング周波数 16 kHzの音声

に対し，男性から男性，女性から女性の変換を行った場合

の RMSEを示している．lの全ケースについて，リフタ学

習法は従来法よりも高精度な変換を実現していることが確

認できる．従来法とリフタ学習法の RMSEの差は，lが小

さくなるとより顕著になる傾向が見て取れる．この結果か

ら，リフタ学習法はフィルタ打ち切りの影響を軽減できて

いることがわかる．

4.3 主観評価実験

4.3.1 リフタ学習法の評価

クラウドソーシングを用いて音質に関する ABテストお

よび話者類似性に関する XABテストを行った．各条件に

つき，30人の聴取者が 10文の音声サンプルを評価した．

XABテストの参照音声 Xには変換先話者の自然音声を用

いた．

表 1は，サンプリング周波数 16 kHzの音声を用いた場

合の，従来法とリフタ学習法の比較を示している．m2mは

男性から男性への変換を，f2fは女性から女性への変換を表

している．従来法でフィルタを打ち切った場合 (“Conven-

tional (l = 32, 48)”)と比較すると，リフタ学習法でフィル

タを打ち切った場合 (“Proposed (l = 32, 48)”)は話者類似

性・音質のいずれについても高いスコアを示していること

が確認できる．また，従来法でフィルタを打ち切らない場

合 (“Conventional (l = 512)”)と比較しても，リフタ学習

法 (“Proposed (l = 32, 48)”)は同等かより高いスコアを示

していることが見て取れる．この結果から，従来法でフィ

表 2 サンプリング周波数 48 kHzの音声に従来法とリフタ学習法を

用いた場合ののプリファレンススコア
(a) 話者類似性

Lifter training Score p-value Conventional

l : 192 (m2m) 0.461 vs. 0.569 4.9× 10−4 l : 2048 (m2m)

l : 192 (f2f) 0.519 vs. 0.481 3.4× 10−1 l : 2048 (f2f)

l : 224 (m2m) 0.474 vs. 0.526 2.0× 10−1 l : 2048 (m2m)

l : 224 (f2f) 0.519 vs. 0.481 3.4× 10−1 l : 2048 (f2f)

(b) 音質

Lifter training Score p-value Conventional

l : 192 (m2m) 0.529 vs. 0.471 2.3× 10−1 l : 2048 (m2m)

l : 192 (f2f) 0.447 vs. 0.553 8.9× 10−3 l : 2048 (f2f)

l : 224 (m2m) 0.513 vs. 0.487 5.2× 10−1 l : 2048 (m2m)

l : 224 (f2f) 0.517 vs. 0.483 4.2× 10−1 l : 2048 (f2f)

表 3 サンプリング周波数 48 kHzの音声に従来法とサブバンド処理

を用いた場合ののプリファレンススコア
(a) 話者類似性

Sub-band Score p-value Conventional

m2m 0.519 vs. 0.481 3.4× 10−1 m2m

f2f 0.603 vs. 0.397 5.0× 10−7 f2f

(b) 音質

Sub-band Score p-value Conventional

m2m 0.721 vs. 0.279 < 10−10 m2m

f2f 0.700 vs. 0.300 < 10−10 f2f

ルタを打ち切った場合は変換音声の品質が大きく劣化する

一方，リフタ学習法により，品質を劣化させずにタップ長

を 1/16まで削減できることが分かる．表 2にサンプリン

グ周波数 48 kHzの場合の結果を示す．この場合も，サン

プリング周波数 16 kHzの場合と同様の傾向が見られ，リ

フタ学習法で品質を落とさずにタップ長を l = 224に削減

できるが，l = 192では話者類似性・音質が劣化する場合が

ある．したがって，48 kHzサンプリングの場合も，16 kHz

サンプリングの場合ほどではないが，フィルタのタップ長

を大幅に短くできることが分かる．

4.3.2 サブバンド処理の評価

4.3.1節と同様の方法で，サブバンド処理についても主観

評価を行った．表 3に結果を示す．従来法にサブバンド処

理を適用した場合を評価しており，フィルタ打ち切りもリ

フタ学習法も用いていない．結果から，サブバンド処理に

より，話者類似性・音質のいずれについても大幅に改善さ

れていることが分かる．

5. おわりに

本稿では，差分スペクトル法に基づく声質変換に対し，

リフタ学習法およびサブバンド処理を提案した．リフタ学

習法により，品質を劣化させずにフィルタリングの計算量

を大きく削減でき，サブバンド処理により，広帯域の変換

音声の品質を改善できることを示した．
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