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1 はじめに
近年では話者の声を別の話者に変換する声質変

換 (Voice conversion: VC)の技術が発展し，様々
な分野で応用されている [1, 2]。CycleGANベー
スのモデル [3]のようなフレームバイフレームの
方式と比べて，Sequence-to-sequence(S2S)型の
系列変換型モデルは話速や韻律も制御可能であ
り有用なモデルである [4]。
従来方式は，ソース話者の音響特徴量をター

ゲット話者の音響特徴量へと変換する音響モデル
Conformer-based FastSpeech2(CFS2)[5]と，変
換された音響特徴量を音声波形へと変換する波
形生成モデル Parallel WaveGAN(PWG)[6]の 2

つを別々に学習する必要があるパイプライン方
式であるのに対して，岡本らによって提案され
た End-to-end(E2E)モデルでは，E2Eテキスト
音声合成モデルである JETS[7]を VC化にした
ものであり，従来のパイプラインモデルモデル
よりも高品質な音声をより高速で推論が可能で
あった [8]。
この E2E-S2S-VCモデルでは，1CPUで高品

質な音声が合成可能なニューラル波形ボコーダ
[9]であるHiFi-GAN[10]を用いていたが，HiFi-

GANの高速モデル [11, 12, 13]がいくつか提案
されている。そこで本論文では，それらをHiFi-

GANの代わりに使用することでVC分野におい
ても合成品質を損なわない高速化が有効である
かの検討を行う。また，この E2E-VCモデルで
はネイティブ (L1)話者からネイティブ話者への
変換を検討しているが，ノンネイティブ (L2)話
者からネイティブ話者の発音へ変換が可能にな
れば国際的な場においてのコミュニケーション
がより容易になっていくと考えられるため，重
要な課題と言える。そこで本論文では，さらに，
E2E-S2S-VCを用いた L2話者から L1話者への
VCの検討も行う。
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2 VCモデル
2.1 CFS2+PWG

CFS2+PWGは，Fig. 1(a)に示すようにCFS2

の入力をテキストからソース話者音声に変える
ことでソース話者の音響特徴量からターゲット話
者の音響特徴量へ変換し，得られた音響特徴量を
CFS2とは別途に学習したPWGに入力すること
で変換された音声を生成するモデルである。ソー
ス話者の音声からメルスペクトログラム以外に
logfo，エネルギーを分析しVariance adaptorに
入力する。トレーニング時のアライメントは教
師としたVoice Transformer networkの予測に従
い，推論時はVariance addaptorが行う [4]。

2.2 JETS-VC

JETS-VCは E2E-S2S型テキスト音声合成モ
デルである JETSの入力をソース話者音声へ変
更したモデルである。Variance adaptorの代わ
りに用いられているModified variance adaptor

では，ソース音声から分析される logfoやエネル
ギーを利用せず，ソース話者のメルスペクトロ
グラムのみからターゲット音声の logfo，エネル
ギーを予測する。アライメントはトレーニング
時のみ Aligment moduleがモノトニックアライ
メントによってターゲットのメルスペクトログラ
ムから予測を行う。CFS2+PWGとの最も大き
い違いとして，波形生成モデルまで一貫学習す
ることがあげられる。これによって 1つのモデル
で音声の変換が可能になり，変換品質の向上を実
現している [8]。
本論文では，波形生成モデルにおいては

HiFi-GAN のほかに，その高速モデルであ
るMulti-stream HiFi-GAN[11]，iSTFTNet[12]，
FC-HiFi-GAN[13] をそれぞれ用いることで，
JETS-VCにおいても合成品質を損なわず高速化
を実現できるかを検討する。
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Fig. 1 (a) conventional pipeline VC model and (b) end-to-end sequence-to-sequence VC model.

3 ニューラル波形生成モデル
3.1 HiFi-GAN

HiFi-GANのGeneratorは入力メルスペクトロ
グラムを転置畳み込み+ResBlockによるアップ
サンプリングを複数回実行することによって音声
波形を生成する。HiFi-GANは 2つの優れたDis-

criminatorを用いており，それよってHiFi-GAN

はGeneratorを軽くすることができ，1CPUなど
の低計算資源でも高品質な音声波形を生成でき
る。本稿では，転置畳み込み+ResBlockによる
アップサンプリングを (8, 8, 2, 2)，カーネルサイ
ズを (16, 16, 4, 4)，隠れチャンネルを 512とする
HiFi-GAN V1を用いた。また，以下に示すHiFi-

GANの高速モデルにおいてもDiscriminatorは
HiFi-GANと同じものを使用した。

3.2 MultiStream HiFi-GAN[11]

HiFi-GANの最後の 4倍アップサンプリング層
を，4帯域のサブバンド波形に分けるフィルタと
それらを再合成するサブバンド合成フィルタに置
き換える処理をMultiBand化と呼び，それを学
習可能な畳み込み層にすることで制約を緩め学
習が進むようにした処理をMulti-stream化とい
う。Multi-stream HiFi-GANは，HiFi-GANに
Multi-stream化を適用したモデルであり，HiFi-

GANの合成品質を保ったままの高速化に成功し
た [11]。本検討でも，合成フィルタのカーネルサ
イズは 63とした。

3.3 iSTFTNet[12]

iSTFTNetはHiFi-GANの高速モデルであり，
HiFi-GANの最後の 4倍アップサンプリングを逆
短時間フーリエ変換 (iSTFT)によるアップサン
プリングに変更することで合成品質を保ったま
ま合成速度の向上に成功したモデルである [12]。
64倍アップサンプリング後の 1次元畳み込み層
から短時間フーリエ変換 (STFT)の出力である
位相成分と振幅成分を出力することで iSTFTを
行えるようにした。ここで，iSTFTは fftサイズ
は 16，windowサイズは 16，hopサイズは 4と
した。

3.4 FC-HiFi-GAN[13]

FC-HiFi-GANは，iSTFTNetの iSTFT部を
フーリエ基底の固定フィルタとみなし，それを学
習可能な線形結合層 (Fully Connected: FC)に
置き換えたモデルであり，著者らによって提案さ
れている。これはMulti-stream HiFi-GANにお
いて，信号処理フィルタを学習可能にすること
で学習が上手く進むようになり精度が向上した
という知見を iSTFTNetに適応したものである
[13]。

4 実験
4.1 実験条件
L2 話者から L1 話者への話者変換において，

CFS2+PWGと JETS-VCにおける合成品質を
比較し，E2E-S2S-VCが適切に機能するかを確
認する。JETS-VCは波形生成部を HiFi-GAN，
Multi-stream HiFi-GAN，iSTFTNet，FC-HiFi-
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GANの４モデルを比較し，HiFi-GANの高速化
が Jets-VCにも適応するかを調べる。
データセットには L1 話者として CMU-

ARCTIC[15]から男性話者 (bdl)，女性話者 (slt)

を 1名ずつ (24 kHz，各 1131文)用いた。L2話者
には，L2-ARCTIC[16]の 24話者のうち，音声認
識モデルを用いて最もCERが良かった女性話者
(NJS)1名 (24 kHz, 1131文)を選び，そのうちト
レーニングには 1091 文を用いた。音声認識モデ
ルはConfomer型モデル [5]をLibriSpeech[14]で
学習したものを用いた。VCモデルの学習にはPy-

torchベースのオープンソースである ESPnet2-

TTS[17]を利用した。推論速度と合成品質の客観
評価には学習に用いていないデータのうち 20文
を使用し，主観評価にはそのうち 10文を用いた。
音響特徴量は 8 kHz まで帯域制限したメルスペ
クトログラムとした。各モデルは1000epoch学習
し，ESPnet2-TTSを用いて実装や推論を行った。
合成品質の主観評価には平均オピニオン評点

(MOS)を用いた。MOSの測定には各モデルから
学習に用いていない 10文と，L1話者音声各 10

文を合わせた合計 220文を 7名の日本人話者に
ヘッドフォン聴取を行い求めた。
合成品質の客観評価には，メルスペクトロ

グラム歪み (MCD)，fo の対数二乗平均誤差
(log fo RMSE)，conformerベースの音声認識モ
デルによる文字誤り率 (CER)を用いた。MCD，
logfoRMSEの計算には ESPNet2-TTS[17]を利
用した。推論速度の評価は Real Time Fac-

tor(RTF)を使用し，Intel Xeon Gold6152 CPU

2.1GHzを 1コアでの推論時の速度を測定した。

4.2 実験結果
Fig. 2から，すべての条件で JETS-VC(HiFi-

GAN)が最も評価値が高くなっており，合成品
質が良いことが分かる。また，L1→L1の変換，
L2→L1の変換の両方において，CFS2+PWGが
MultiStream HiFi-GANと同程度の評価値であ
り、さらに iSTFTNetや FC-HiFi-GANよりも
高い結果となった。しかし，Table 1の CERの
結果から，L2→L1への変換において，E2E-S2S-
VCモデルを用いることによってより文字誤り率
が大幅に改善されることが分かる。これらのこと
から，CFS2+PWGは高速HiFi-GANを導入し
た JETS-VCに比べてノイズが乗っていないなど
音質こそ悪くないものの，実際の人間の音声とは
全く違った音声が出力されており，E2E-S2S-VC

モデルを用いることで人間の発音により近い音
声を出力できることが分かる。また，Table 1か
ら，JETS-VCにおいてもHiFi-GANから他の高
速モデルに変えることで推論速度が向上してい
ることが分かる。しかし，音質は下がっているた
め，高品質化が今後の課題となる。

5 おわりに
L2話者とL1話者での声質変換において，E2E-

S2S-VCにより合成品質の向上に大きく貢献して
いることが分かった。また，波形生成部に高速化
モデルを適用することにより高速化が可能とな
るが，音質とのトレードオフの関係があり，今後
の課題である。
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Fig. 2 Mean Opinion Score

Table 1 Objective Evaluation
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