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1 はじめに

近年，入力音声から音韻情報を残したまま特定話

者の声質のみを変換する技術である声質変換の研究

が盛んに行われている．声質変換は，音声合成や音声

認識における話者性の制御 [1]，雑音環境下音声の音
声強調，感情変換 [2]，発話支援など [3]，多岐にわた
る応用が期待されている [4, 5]．話者性を変換させる
声質変換においては，特に音声スペクトル特徴が重要

な役割を果たすため，多くの研究がスペクトル特徴の

変換に主眼をおいており，本研究でもこれに準ずる．

これまでの声質変換に関する代表的な手法として，

統計的手法が挙げられる [6, 7]．中でもGaussian Mix-
ture Model (GMM)を用いた手法 [8]が広く用いられ
ており，その後多くの改良がされ続けている．戸田

ら [9] は従来の GMM による声質変換法に動的特徴
とGlobal Varianceを導入し，より自然な音声へ変換
する手法を提案している．Helanderら [10]は従来手
法における過適合の問題を回避するために，Partial
Least Squares (PLS)回帰分析を用いる手法を提案し
ている．その他にも，学習時にパラレルデータ（同一

発話内容において入力話者と出力話者間の時間的整合

をとったデータ）を必要とせずに GMMの話者適応
を行う手法 [11]や，Eigen-Voice GMM (EV-GMM)
[13, 14]，話者モデルとの確率的統合による手法 [12]
などが提案されている．

声質変換法に関する別の統計的アプローチとして，

Neural Networks (NN)を用いた手法が提案されてい
る [15, 16]．GMMに基づく変換では，入力音声と出
力音声の同時確率を予め推定しておき，条件付き確

率を最大化するように出力音声を生成していた．一

方 NNによる変換法では，入力話者の特徴ベクトル
を出力話者の特徴ベクトルへ直接変換するモデルを

学習する．このような識別的アプローチは，声質変換

だけでなく，音声合成や音声認識の分野でもしばしば

良い結果をもたらすことが示されている [17, 18]．ま
た，入力・出力話者の声道形状は非線形的であり，変

換関数を非線形とする NNとの相性が良い．このよ
うな理由から，NNによるアプローチは声質変換にお
いても高い精度を上げている [15, 16]．
また近年，特徴抽出器を複数積み重ねた深い構造

を持つ機械学習器 (Deep Learning)を用いた手法が，
音声認識や画像認識などの分野において高い精度を
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上げることで注目を浴びている [19, 20, 21, 22, 23]．
Deep Learningには Convolutional Neural Networks
[23]やDeep Belief Nets (DBN) [24]，Auto Encoder
など，特徴抽出器や教師の有無などにより様々なタイ

プが存在するが，いずれも深い階層構造を持つこと

で，上層へいくにしたがって下層の情報を複雑に集約

させるため，最上位の受容野において入力特徴をよ

り表現することが可能となる．中でも DBNは 2006
年にHintonら [24]によって効率的な学習アルゴリズ
ムが提案され，以降DBNによるパターン認識が盛ん
に研究されている [19, 20, 21, 22]．
本研究ではDBNを用いて入力・出力話者それぞれ
の特徴空間へ写像し，得られた低次元空間において

変換を加えることで，最適な非線形関数で声質変換

を行う手法を提案する．深い階層構造を持つDBNに
おいて，各層の特徴空間は決められたノード数で入

力特徴を表現するように自動形成されるため，最上

位層の空間ではコンパクトに表現された基底集合と

なる．本稿では，階層の数を増やせば増やすほどこの

傾向は顕著になり，無限まで階層の数を増やすと完全

に話者性のない空間 (共通空間)が形成されると仮定
する．現実的には階層数を有限に止めるが，最上位

層における低次元空間では，元の特徴空間よりも話

者性が薄くなり，入力・出力話者の共通空間に近い空

間が形成されていると期待できる．本研究ではこの

共通空間を NNを用いて近似する．すなわち NNを
用いて低次元空間内における特徴変換を行う．共通空

間を介して，入力話者から出力話者への変換を行い，

DBNの逆プロセスを利用して出力話者の話者性を保
持した高次元空間へ逆変換する．

評価実験では従来の GMMによる声質変換法と比
較し，提案手法の優位性を示す．

2 提案手法

2.1 DBNとNNによる声質変換

本研究ではDeep Belief Nets (DBN)とNeural Net-
works (NN)を組み合わせて，話者性の影響の少ない
低次元空間において入力特徴・出力特徴を変換し，元

の出力話者空間へ逆射影する (Fig. 1)．入力・出力話
者の特徴変換器にはそれぞれ DBNs, DBNt という

別々のDBNを用意するため，入力・出力話者それぞれ
の特徴空間をよく表現する空間を形成できる．DBN
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Fig. 1 Our proposed voice conversion architecture,
combined with 2 different DBNs and concatenat-
ing NN. A source feature vector x is fed to DBNx,
NNxy, and DBNy in order, and then, converted to
a target vector y. This figure shows an example of
architectures with 2 hidden layers in the DBNs and
with 1 hidden layer in the NN. σ indicates sigmoid
function, i.e. σ(x) = 1/(1 + exp(−ax)).

の学習時には，入力話者の音声特徴ベクトル集合を

用いてDBNsを，出力話者のベクトル集合を用いて

DBNtを自己学習させる．DBNではトップダウンと
ボトムアップの遷移重みを共有するという特徴があ

る．今，L個の特徴抽出層を持つDBNs，DBNtに

よるボトムアップ変換関数をそれぞれ ζs(x)，ζt(y)と
すると，重みパラメータW

(l)
s ，W

(l)
t (l = 1, 2, . . . , L)

が与えられたとき，

ζi(x) = (ζ(1)
i ◦ ζ

(2)
i ◦ · · · ◦ ζ

(L)
i )(x) (1)

=
L⊙

l=1

ζ
(l)
i (x) (2)

ζ
(l)
i (x) = σ(W (l)

i x), i ∈ {s, t} (3)

と表せる．ただし，
⊙L

l=1 は L個の合成関数を表す．

例えば，
⊙2

l=1 ζ
(l)
s (x) = σ(W (2)

s σ(W (1)
s x))となる．

同様に，最上層における特徴ベクトル x′が与えられ

たとき，最下層 (可視層)のベクトルを求めるトップ
ダウン変換関数 ζ−1

i (x′)は以下のように表される．

ζ−1
i (x′) =

L⊙
l=1

σ(W (L−l+1)
i

T
x′) (4)

また，式 (1)によって得られる入力音声の低次元特
徴ベクトルは，I + 1層の多層パーセプトロンである
NNstによって出力音声の低次元特徴ベクトルへ変換

される．NNstのパラメータW
(l)
st (l = 1, 2, . . . , I)が

予め推定されていれば，両者のベクトルは次式で変

換することが可能である．

ηst(x) =
I⊙

l=1

σ(W (i)
st x) (5)

以上をまとめると，入力話者の特徴ベクトル xか

ら出力話者の特徴ベクトル y へ変換する変換式は以

下のようになる．

y = ζ−1
t (ηst(ζs(x))) (6)

=
2L+I⊙
l=1

σ(W (l)x) (7)

ただし，パラメータ集合 W = {W (l)}2L+1
l=1 =

{W (1)
s , · · · ,W

(L)
s ,W

(1)
st , · · · , W

(I)
st , W

(L)
t

T
, · · · ,W

(1)
t

T
}

を用いる．

式 (7)で示されるように，提案手法による声質変換
法では，異なる非線形関数の合成関数によって出力特

徴ベクトルがモデル化される．一方，従来のGMM(混
合数M)による声質変換では，

y =
M∑

m=1

P (m|x)E(y)
m (8)

P (m|x) =
wmN (x; µ(x)

m ,Σ(xx)
m∑M

m=1 wmN (x; µ(x)
m ,Σ(xx)

m

(9)

E(y)
m = µ(y)

m + Σ(yx)
m Σ(xx)−1

m (x − µ(x)
m )(10)

のように変換され，複数の非線形関数が加算される

ようなモデルとなっている．したがって，複数の非線

形関数の合成関数で表される，提案手法による変換

関数の方が表現能力が増しているので，正しくパラ

メータが推定されれば GMMよりも高品質な変換結
果が得られることが期待される．

2.2 モデルの学習

DBN は 2 層からなる Ristricted Boltzmann Ma-
chine (RBM) を下層から上層へ順に積み重ねたよ
うな構造となり，学習も RBM 単位で下層から順に
パラメータが決定される．RBM は可視素子層と隠
れ素子層の間の繋がりは許されるが，可視素子間ま

たは隠れ素子間の繋がりは存在しない無向グラフィ

カルモデルである．RBM では，二値可視素子集合
v = {v1, · · · , vi, · · · }, vi ∈ {0, 1} と隠れ素子集合
h = {h1, · · · , hj , · · · }, hj ∈ {0, 1}の同時確率 p(v, h)
を以下のように定義する．

p(v, h) =
1
Z

exp(−E(v, h)) (11)

E(v, h) = −bT v − cT h − vT Wh (12)

Z =
∑
v,h

exp(−E(v,h)) (13)
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ただし，W，b，cはそれぞれ可視素子と隠れ素子間

の結合度合いを表す重みパラメータ，可視素子，隠れ

素子のバイアスパラメータを表す．可視素子間，また

は隠れ素子間の繋がりは存在しないと仮定している

ので，それぞれの条件付き確率を計算すると，次式の

ように非常に単純なものとなる．

p(h = 1|v) = σ(c + vT W ) (14)

p(v = 1|h) = σ(b + hT W T ) (15)

これは，式 (3)や Fig. 1のDBNにおいて，データが
ある層から次の層へ遷移するときにシグモイド関数

を通すことと一致する．

パラメータの推定には，可視素子の対数出現確率

log p(v)が評価関数として用いられる．これを各パラ
メータで偏微分すると，

∂ log p(v)
∂wij

= 〈vihj〉data − 〈vihj〉model (16)

を得る．ここで，〈·〉data，〈·〉modelはそれぞれ入力デー

タの期待値，内部モデルの期待値を表す．しかしなが

ら，第二項の計算は困難である場合が多いため，式

(14)(15)を用いて入力データを再構築したデータの
期待値 〈·〉recon を代わりに用いる [24]．式 (16)から，
パラメータは確率的最急降下法などを使って更新す

ることができる．

DBN における現在の層の RBM が更新されると，
隠れ素子の確率値 (式 (14))が一つ上の層の RBMの
可視素子へコピーされる．

入力・出力話者DBNの学習が終わったあと，入力
音声と出力音声のパラレルデータ {xn,yn}N

n=1 を用

いて低次元空間変換NNstの学習を行う．NNの出力
値 ηst(ζs(xn))と教師信号 ζt(yn)の誤差が最小となる
ように各重みパラメータを推定する．この際，入力音

声と出力音声のパラレルデータを利用して誤差逆伝

播を行い，DBNの各層の重みパラメータも同時に微
調整する．

2.3 特徴ベクトルの前処理

式 (12) や式 (15) などで示される DBN(もしくは
RBM)は，入力層の素子の値が二値であるという仮
定のもとで定式化されている．そのため，音声特徴な

どの連続値を入力すると，うまく学習されないことが

ある．可視素子が単峰正規分布からサンプルされて

いるとモデル化することにより，連続値の入力に対応

する手法 [24]も存在するが，本研究では予め特徴ベ
クトルをソフト二値化させるアプローチをとってい

る．つまり，特徴ベクトルの各次元ごとに平均と偏差

による正規化を行い，シグモイド関数を通すことで，

可視素子が 0もしくは 1に近い連続値をとるように
している．

3 評価実験

3.1 実験条件

本実験では ATR 研究用日本語音声データベース
[25]を用いた声質変換を行い，従来の GMMによる
手法と比較した．このデータベースから，男性話者 1
名 (MMY)の音声を入力話者音声に，女性話者 1名
(FTK)の音声を出力話者音声として用いた．サンプ
リング周波数は 8kHzである．
学習・評価用音声データは STRAIGHT分析を行
い，得られた STRAIGHTパラメータから 0次元を
除く D 次元のケプストラムを用いた．本研究では

D = 40である．216単語の音声から Dynamic Pro-
grammingを用いて入力・出力話者のパラレルデータ
を作成し，本手法におけるDBNとNNの学習，従来
法における GMMの学習に用いた．このときのデー
タ数（フレーム数）は 189,992である．DBNの学習
率を 0.05，更新回数を 50とした．DBNの構造とし
て，(DBN1) L=1,I=1，(DBN2) L=2,I=1を与えた．
入力から出力までの各層におけるノードの数はそれ

ぞれ [40 80 80 40]，[40 120 30 30 120 40]とした．ま
たGMMの混合数は 64とし，分散共分散行列には対
角行列を用いた．

提案手法の有効性を確かめるため，客観的指標と主

観的指標による評価を行った．客観評価実験ではATR
のデータベースから 15文の音声をランダムに選択し，
評価データとして用いた．提案法・従来法ともにスペ

クトル特徴量であるケプストラムのみ DBN，GMM
を用いて変換し，パワー及び基本周波数については

平均と標準偏差による線形変換によって変換した．ケ

プストラム変換後 STRAIGHTパラメータへ逆変換
し，式 (17)で表される NSD (Normalized Spectrum
Distortion)によって各手法を比較した．

NSD =

√
‖SY − ŜX‖2

‖SY − SX‖2
(17)

ただし，SX，SY，ŜX はそれぞれ入力話者のスペク

トル，出力話者のスペクトル，変換後のスペクトルを

表す．

また，主観評価実験ではXABによる評価を行った．
主観評価実験で用いた 15文の音声のうち，5文を用
いた．提案手法では，DBN1の構造を採用した．こ
の実験では，9名の被験者に，各手法によって変換さ
れた音声を聴き比べて，どちらがより音声らしいか

を選択してもらった．

3.2 実験結果・考察

各手法から得られた変換音声を元に，客観的尺度，

主観的尺度を算出した値をそれぞれFig. 2の左図，右
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Fig. 2 Normalized spectrum distortion calculated
from converted speech using each method (left), and
preference score to see auditory measure (right)

図に示す．まず客観的尺度に注目すると，提案手法で

あるDBN1,DBN2がともに従来手法のGMMよりも
スペクトル歪みが小さくなっていることが分かる．こ

れは提案手法による変換が，複数の非線形関数の合成

によって行われることで，GMMよりも深い次元で特
徴空間をモデル化できたからだと考えられる．DBN1
と DBN2を比べると，DBN2の方がよい結果が得ら
れた．これは，DBNの階層を増やすことで，話者性
の薄れた空間が形成され，より変換のしやすい空間

上で変換が行われたためであると考えられる．

次に，主観的尺度を見ると，ほとんど全てのテスト

において DBNによる変換音声が GMMの変換音声
に優っていたことが分かる．客観評価値である NSD
ではそれほど顕著な差は見られなかったが，主観評価

値により，DBNによる声質変換は，GMMの変換に
比べて聴覚的に優れた変換が行われたと言える．

4 おわりに

本稿では，DBNとNNを組み合わせて，話者性の
取り除いた低次元空間で非線形変換を行う声質変換

法を提案した．主観的・客観的に評価実験を行い，い

ずれの実験においても高い精度を示した．
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