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1 はじめに

音声変換は入力音声に含まれる言語情報を保持した
まま, ある話者が話したパラ言語・非言語情報を, 別
の話者が話したかのように変換する技術である. この
技術は, 発話者の発声器官の物理的制約を超えて, 多
様な音声コミュニケーションを可能にするという点で
期待される. 入力音声特徴量と出力音声特徴量の対応
関係を, 統計的な音響モデルで表現する統計的パラメ
トリック音声合成方式は, その汎用性の高さから広く
研究されている. Deep Neural Networks (DNN) に
基づく非線形な特徴量変換を用いた音声変換は, 従来
の Gaussiann Mixture Model (GMM) を用いた音声
変換手法 [1]の区分線形変換より高音質な音声変換が
可能であることから広く期待されている.
一方で既存の DNN音声変換手法は, バッチ型の特
徴量分析および変換 (例えば,双方向 recurrent neural
networkなどの非因果的モデル)や波形合成プロセス
を有しているため, オンラインでの変換, さらには遅
延聴覚フィードバックよりも低遅延なDNN音声変換
技術は確立されていない. そのため本稿では, 従来の
リアルタイムGMM音声変換システム [2]の枠組みを
踏襲・改善した実装を提示し, リアルタイム DNN音
声変換アルゴリズムを確立する. 次に音声認識や音響
イベント分類といったタスクにおいてDNNの汎化性
向上に有効であると確認されている信号処理的デー
タ拡張法を, リアルタイムDNN音声変換に導入する.
実験的評価により, 提案するリアルタイム DNN音声
変換が, Real Time Factor (RTF) 0.50, アルゴリズム
遅延 50 msで動作すること, およびデータ拡張法に
より合成音声の品質を改善できることを示す.

2 従来のリアルタイムGMM音声変換

Todaらはバッチ型のGMM音声変換 [1]を, フレー
ムごとの特徴量変換に基づきオンライン化することで
リアルタイム音声変換を提案している [2]. GMM音
声変換における特徴量変換部は, 演算量の少ない区分
線形変換であり, Fast Fourier Transform (FFT)分析
に基づくメルケプストラム分析と再帰的な最尤音声パ
ラメータ生成により, アルゴリズム遅延 50 msの音声
変換システムを実現している. しかしながら, GMM
の表現能力の低さから, 合成音声品質および音響モデ
ルの汎化性向上のためのデータ拡張法の効果も限定
的である.

3 提案するリアルタイムDNN音声変換

提案するリアルタイム DNN 音声変換の枠組みを
Fig. 1に示す. Todaらの従来法 [1]を踏襲し, 本枠組
みも特徴量分析部・特徴量変換部・波形合成部から構
成される. まず特徴量分析部で音声波形から音声特徴
量 {F0, パワー, メルケプストラム }を抽出する. 得
られた特徴量は特徴量変換部で, 事前に学習したモデ
ルを用いて, 出力話者の特徴量 {F0, パワー, 帯域平均
化された非周期性指標, メルケプストラム }に変換さ
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れる. 最後に得られた特徴量から波形合成部で音声波
形を合成する. 全ての処理は再帰的かつ低遅延に行わ
れる. 各処理の詳細を以下に記す.

3.1 解析部

音声波形から音声特徴量 {F0, パワー, メルケプス
トラム }を抽出する. まず, 従来法と同様に音声波形
に対して窓かけを行い, 演算量の少ない FFT分析に
基づき, メルケプストラムと F0 を計算する. パワー
はメルケプストラムの 0次とする. 次に, このように
して抽出したメルケプストラム時系列に対し, 高変調
周波数の変調スペクトル成分を除去する trajectory
smoothing [3] を適用する. この成分は音響モデリン
グが困難であること, および音声知覚への影響が小さ
いことから, 事前に除去することの有効性が知られて
いる. 従来の trajectory smoothing では, タップ数の
大きい非因果的なディジタルフィルタを利用してい
るが, 本稿はオンラインかつ低遅延システムを目的と
しているため, 時刻−1と 0に値を持つタップ数 2の
FIRフィルタを用いる. Figure 1 に示す通り, これら
の処理によるアルゴリズム遅延は, フレーム分析長の
半分である.

3.2 変換部

元話者の音声特徴量から目標話者の音声特徴量を
推定する. 具体的には,

1. 元話者 FFT メルケプストラム-目標話者
WORLDメルケプストラム間の変換

2. 元話者 FFTメルケプストラム-目標話者の帯域
平均化非周期性指標間の変換

3. 元話者 F0-目標話者 F0 間の変換

4. 元話者 FFTパワー-目標話者WORLDパワー間
の変換

の 4種の変換を行う. 3.および 4.の変換については,
従来の GMM音声変換と同様に線形変換を適用する
[1]. 例えば, 3.の F0 の変換については, 事前に推定
した平均対数 F0に基づき, logスケールでの線形変換
を行う.
1.および 2.の変換には, 事前に学習した DNNを
用いる. DNNの入力は, 当該フレームとその前後 C
フレームの FFTメルケプストラム, およびその動的
特徴量を結合したベクトルである. 1.の変換では, 目
標話者WORLDメルケプストラムの静的・動的特徴
量, 2.の変換では, 目標話者の帯域平均化非周期性指
標のみを出力する.
DNNの学習には, mean squared error (MSE) を
用いる. すなわち, 出力話者の音声の特徴量系列 y =
[y⊤

1 , · · · ,y⊤
t , · · · ,y⊤

T ]
⊤ と, 推定された出力話者の音

声の特徴量系列を ŷ = [ŷ⊤
1 , · · · , ŷ⊤

t , · · · , ŷ⊤
T ]

⊤ と表
記する時, DNNの学習時に最小化する損失関数は,

LG(y, ŷ) =
1

T
(ŷ − y)⊤(ŷ − y) (1)



Fig. 1 リアルタイム DNN音声変換のための提案手法

で与えられる. ここで, tはフレームインデックス, T
はフレーム数である. 1.の変換では, input-to-output
residual 構造 [4]を用いることで効果的な変換が可能
である.

3.3 波形合成部

得られた音声特徴量から波形を生成する. 本稿では
従来法と同様に, 推定したWORLDメルケプストラ
ムに再帰的最尤パラメータ生成 [5]を適用し, メルケ
プストラムを生成する. この際, 事前に計算した共分
散行列を使用する.
こうして得られたメルケプストラムに対し, 音声分
析合成システムWORLD [6] (D4C edition [7]) の再
帰的波形生成アルゴリズムを用いて, 音声波形を生成
する. 以降では, 再帰的最尤パラメータ生成時に考慮
するフレーム数をM , 再帰的波形生成時のバッファフ
レーム数をW とする.

3.4 アルゴリズム遅延

提案するリアルタイム DNN 音声変換におけるア
ルゴリズム遅延について整理する. フレームシフト
を 5 ms, フレーム分析長を 25 ms, C = 2, M = 3,
W = 3 (70 Hzの F0 に対する 1ピッチ波形のタップ
長をカバーするフレーム数) とすると, 分析・変換・
合成部の遅延はそれぞれ, 10 ms, 10 ms, 30 msであ
る (Fig. 1参照).

4 音声変換のためのデータ拡張法

日常的な音声変換システムの利用を考えると, 単一
の元話者であろうと日々変化する音声に対して, 変換
の頑健性を有する必要がある. 直接的な方法は, 複数
日に渡って音声を収録し学習データとすることであ
るが, 現実的ではない. そこで本稿では信号処理的な
データ拡張法を考える.
データ拡張法は, DNNの性能が学習データ量に応

じて敏感に変わることを利用し, 人為的なデータの水
増しでDNNの性能を改善する方法として知られてお
り [8], その有効性は音声認識 [9], 音響イベント分類
[10, 11, 12], といった分野で広く確認されている.
本研究ではこれらの手法を音声変換の枠組みに適
応し, その音質改善を確認する. 具体的には, 他タス
クで有効性が確認されているピッチシフト・タイムス
トレッチに加え, リアルタイム DNN音声変換のため
に新たに提案するタイムシフト法を用いる. Figure 2
は, データ拡張の各手法を図示したものである.

4.1 ピッチシフト (P-Sh)

単一の話者が同じテキストを発話した場合でも, 発
話毎に F0 レンジが異なる. また, FFT メルケプス
トラムは, F0 の変動に対して頑健ではない. そこで,
WSOLAアルゴリズム [13]とリサンプリングを用い
て, 元話者の F0 を定数シフトし, データ拡張を行う.
ここで, ピッチシフトによって話速は変化しない.



Fig. 2 各データ拡張法の例

4.2 タイムストレッチ (T-St)

4.1節と同様に, 話速に対する摂動を信号処理的に
与える. WSOLAアルゴリズムに基づいて, 音声波形
の長さを波形ドメインで定数倍する.

4.3 タイムシフト (T-Sh)

定形の窓関数を用いた FFT メルケプストラムは,
フレーム分析開始時刻によって異なる値が抽出され
る. しかし, リアルタイム音声変換では, そのような
変動に対して頑健に動作する必要がある. そこで, 元
話者音声波形における当該フレームの分析開始時刻
に対し, フレームシフト長の超えない範囲（フレーム
シフト長が 5 msなら, ±2.5 ms）のオフセットを与
え, FFTメルケプストラムを抽出して元話者の学習
データとする. なお, F0に応じた窓関数を設計するこ
とで分析開始時刻に依存しない分析が可能 [14]だが,
入力話者の F0レンジによっては過多のアルゴリズム
遅延が生じるため, 本稿では採用しない.

5 実験的評価

5.1 実験条件

実験では声優統計コーパス (全 100文, 約 12分)を
発話した男性 2名の音声データをを用いた. 音声デー
タのサンプリング周波数は 16 kHzであり, 入力話者,
出力話者それぞれの全発話の 9割を学習に, 残りを評
価に用いた.
学習する DNNは 500次元, 2層の中間層からなる

Multi Layer Perceptron 構造であり, 活性化関数は
Leaky ReLUを用い, 各活性化関数の直後には Batch
Normalization [15]を適用した. 最適化手法は Adam
[16]を用いた. 学習時には, 元話者と目標話者のメル
ケプストラムを, 平均 0, 分散 1に正規化する.
データ拡張法について, ピッチシフトは {半音・全
音 },{低くする・高くする }の計 4パターンを,タイム
ストレッチは 話速を {0.95, 1.05}倍する計 2パター
ンを適用した. タイムシフトはフレームシフト長を 5
等分して、開始点を摂動させた. なお, フレームシフ
ト長は 5 ms, フレーム分析長は 25 msである.
また本システムが CPU 環境下での利用が可能で
あることを目標とし, 処理遅延の評価では Intel (R)
Core (TM) i7-3770K CPU @ 3.50 GHz を用いた.

5.2 リアルタイムDNN音声変換の処理遅延

特徴量解析・特徴量変換・波形合成の各部について,
CPU処理により遅延が生じる. フレームシフト長分

Table 1 処理遅延
解析部 変換部 合成部

処理時間 [ms] 0.85±0.092 1.12±0.51 0.57±0.10
RTF 0.17 0.22 0.11

の音声波形の変換ごとに解析部・変換部・合成部にお
いてかかった時間を計測し, 平均・標準偏差を算出し
た. Table 1に各部での処理時間およびデコード時間
と入力音声の比である RTFをまとめる.
表の通り, 提案するリアルタイムDNN音声変換の

RTFは 1.0を下回っている. また, アルゴリズム遅延
は 50 msであるため, 本変換がリアルタイムで動作す
ることを確認できる.

5.3 データ拡張法の効果

5.3.1 客観評価

提案したデータ拡張法の有効性を確認するため,
DNN 学習の反復数に対する評価データの予測精度
を計算する. Figure 3に反復学習で使用した総フレー
ム数に対する, 変換音声と目標音声間のメルケプスト
ラムのMSEを示す. ただし, ここでは正規化された
メルケプストラムを計算に利用している. また, DNN
が十分学習された際の MSE の値を Table 2 にまと
める. “No” はデータ拡張法を使用していないもの,
“All”は全てのデータ拡張法を使用したものを表す.
この図と表から, データ拡張法間で大きな差異は見ら
れないが, データ拡張により二乗誤差が劇的に改善さ
れることが分かる.

5.3.2 主観評価

変換音声の品質評価のためにクラウドソーシング
を利用したABテストを行った. 参加者はリファレン
スとして出力話者の自然音声を与えられ, 全てのデー
タ拡張法を用いて学習した変換音声と用いなかった
変換音声のどちらがより自然音声に近いかをブライ
ンドで選択した. 参加者は 35人で, それぞれ 10文の
評価データについて評価をした.
主観評価の結果を Fig. 4 に示す. 自然性・話者性

Table 2 各データ拡張法を用いて学習した DNNに
対する評価データのMSE

No P-Sh T-St T-Sh All
0.878 0.859 0.858 0.859 0.853



Fig. 3 学習に用いた総サンプル数に対する評価デー
タのMSE

Fig. 4 主観評価結果

に対する評価それぞれにおいて p値は 2.54× 10−24,
3.94×10−18で有意にデータ拡張法の有効性が確認さ
れた.

6 まとめと考察

本稿ではまず, 従来研究のやり方を踏襲・改善する
形で, リアルタイムDNN音声変換システムの実装を
提案した. 実験的評価により, RTFが 0.5, アルゴリ
ズム遅延 50 msと十分に小さいことを確認し, リアル
タイムシステムとしての実現が可能であることを示
した.
次に元話者の音声が発話のたびに変化することへ
の頑健性を高めるために, 信号処理的摂動を入力話者
の学習データに加え, 学習データを水増しするデータ
拡張法を提案した. 客観評価により, 元話者と目標話
者のメルケプストラムの距離が小さくなるという点
において, 各手法の有効性が確認された一方で, 個別
の手法についての音質改善効果の比較は難しかった.
また主観評価によってもデータ拡張法は有意にその
音質改善効果が確認された.
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