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1 はじめに
近年，ある話者の声質を別の話者の声質に変

換する声質変換 (Voice Conversion: VC)の技術
が発展している [1, 2]．一般的にVC技術はネイ
ティブ話者からネイティブ話者への変換が一般的
であり，ノンネイティブ話者 (L2話者)からネイ
ティブ話者 (L1話者)への変換についてはあまり
議論が行われてこなかっが，L2話者から L1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．
VC モデルは大きく分けて，Sequence-to-

Sequence (S2S)方式 [4, 5, 6]とCycleGAN [3]な
どを用いたフレームバイフレーム方式の二つが存
在している．前者は後者に比べ，話速や韻律の制
御が容易に可能であり，この点が L2話者の発音
から L1話者への発音への変換に優位であると考
えられる．しかし，従来の S2S方式のVCモデル
では L1話者同士の変換では高品質かつ自然な音
声が生成可能であったが，L2話者とL1話者の発
音の変換を行うと，音素を誤って変換し自然な文
章が生成できないという問題があった [7]．この
原因の一つとして変換時のアライメントが十分で
ないことが挙げられる．従来のS2S方式のVCモ
デルではソース音声とターゲット音声のアライメ
ントにMonotonic Alignment Search (MAS) [8]

を用いることが多く，これは動的計画法ベースの
手法で単調アライメントを生成する．このよう
な単純な手法であるため，L1話者同士の変換で
は自然な音声が生成出来ていたが，L2話者との
変換のような複雑な問題の場合，図 1に示すよ
うに同じ文章でも，音素継続長が違う，音素間の
ポーズ長が違う，同じ音が全く別の音のように発
音される，といった問題が発生しアライメントが
取りにくくなっている．
そこで本稿では，この問題を解決するために
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scale-dot attentionを用いた柔軟なアライメント
が生成可能な EdenTTS [9]を VCモデル化した
Eden-VCを提案し，L2話者と L1話者の変換精
度向上を目指す．

2 VCモデル
2.1 Eden-VC

Eden-VCは図 2(a)に示すように，EdenTTS

を基にした scale-dot Attentionベースのアライ
メントモジュールを用いる S2S型 VCモデルで
ある．学習時は，ソース音声とターゲット音声
のメルスペクトログラムをそれぞれ Encoderと
Mel Encoderに入力し潜在変数 h，mを取り出
した後，Guided Alignerで数式 (1)の重み付き
scale-dot attentionを用いてアライメントを生成
する．

αn,t =
e−(wn,thn·mt)/

√
D∑N−1

i=0 e−(wi,thi·mt)/
√
D

(1)

ここで，D は次元数であり、wn,t =

e−(n/(N−1)−t/(T−1)2/(2g2) は α が単調になる
ように制約を掛けており，Guided Alignerの収
束が速くなっている．g はハイパーパラメータ
であり、0.2とした．
Duration Extroctorは以下の式を用いて αか

ら duration生成する．

dn =
T−1∑
i=0

αn,i, n = 0, 1, . . . , N − 1 (2)

dnはDuration Predictorの出力の教師として
用いられる．Monotonic Alignerは dnを用いて
単調アライメント βを計算する．

βt,n =
e−σ−2(t−

∑n
i=0 di−0.5dn)2∑N−1

i=0 e−σ−2(t−
∑n

i=0 di−0.5dn)2
(3)
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Fig. 1 Spectrograms of English L1 (left) and L2 (right) speakers.

Fig. 2 Network architectures of (a) Eden-VC and (b) Eden-VC (MAS).

ここで，σは 0.2とした．この単調アライメン
トを用いて，以下の式を用いて Encoderの出力
hnをアップサンプリングする．

γt =
N−1∑
n=0

βt,nhn, t = 0, . . . , T − 1 (4)

scale-dot attentionを用いたアライメントのた
め，MASのように決定的なアライメントになら
ず，複雑な問題に対しても柔軟にアライメントが
取れると考えられる．

2.2 Eden-VC (MAS)

Eden-VC (MAS)では図 2(b)のように Eden-

VCのアライメントモジュールをMASに変更し
たものである．MASは動的計画法ベースのモジ
ュールで，単調アライメントを生成する．Eden-

VC (MAS)とEden-VCを比較することで，MAS

と scale-dot attentionのどちらがより正確なアラ
イメントが取れるかを比較する．

3 実験
実験は，音質評価のために日本語音声データ

セットを用いた日本語実験とL2→L1の変換精度
を確認する英語実験の二つを行う．

3.1 実験条件
日 本 語 音 声 デ ー タ セット に は HiFi-

CAPTAIN [10] の男性話者，女性話者の音
声それぞれ 19056 文を用いて，Eden-VC と
Eden-VC (MAS)をそれぞれ学習させ，客観評
価実験と主観評価実験を行う．モデルの学習は
どちらのモデルも 300 epoch行った．
合成音声の客観評価実験には音声認識モデル

を用いた CER の測定と，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)を用いた．MCD，logfoRMSEの計算に
は ESPNet2-TTS [15]を利用した．音声認識モ
デルは ESPNet2-TTSの評価で用いられている
CSJコーパスで学習された Transformerベース
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のモデルを用いた [15]．主観評価実験では平均オ
ピニオン評点 (MOS)を用いた音質評価実験と話
者類似性評価実験 (similarity)を行った．MOS，
similarityの測定には各モデルから学習に用いて
いない 10文を用いて，8名の日本人話者にヘッド
フォン聴取を行い求めた．MOSは 5段階評価で
測定し，5が最も音質がよいとした．similaruty

の評価には 4段階評価を用いて，4に近づくほど
原音の話者と同じ話者と評価されるとし，その
平均値を similarityの値として求めた．
L2→L1の変換実験には，L1話者としてCMU-

ARCTIC [12]から男性話者 (bdl)，女性話者 (slt)

を 1名ずつ (22.05 kHz，各 1131文)用い，L2話
者には，L2-ARCTIC [13]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 (22.05 kHz, 1131文)を選び，そ
のうちトレーニングには 1091 文を用いた．こ
ちらの実験では客観評価実験のみを行った．客
観評価実験には日本語事件の時と同様に CER，
MCD，log fo RMSEの測定を行い，CERの測定
にはLibriSpeechによって学習されたConformer

ベースの音声認識モデルを用いた．
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．また，Vocoderには
ljspeechで事前学習した HiFi-GAN [14]を用い
て，Eden-VC，Eden-VC (MAS)にて生成され
たメルスペクトログラムから音声を生成した．

3.2 実験結果
表 1の日本語実験の結果では，主観評価実験に

おいてEden-VCはEden-VC (MAS)と比較して
有意に自然性が高いことが分かる．しかし，原音
と比較するとどちらのモデルも有意に低く，これ
は vocoderが英語音声で学習されていることと，
fine-tuningを行っていないためであると考えら
れる．また，話者類似性においてもEden-VCが
Eden-VC (MAS)を上回り，話者性が正確に変換
されていることが分かる．客観評価結果におい
ても変換における CERの悪化は Eden-VCの方
が少なく，正しい音素を維持したまま話者性のみ
を変換できていることが分かる．
次に表 2の英語実験の結果では，L1話者同士の

変換では日本語実験と同様にCERの悪化はみら
れるものの，Eden-VCの方が Eden-VC (MAS)

よりも変換精度が高いことが分かる．また，MCD

と logfo RMSEにおいてもほとんどの実験条件で
Eden-VCが Eden-VC (MAS)よりも良く，正確

に変換できていることが分かる．また，L2→L1

変換においては，NJSから bdl，sltどちらへの
変換においてもEden-VC (MAS)のCERを上回
り，特にNJS→bdlの変換では大幅にCERの劣
化が改善されている．これは，EdenTTSにて提
案された scale-dot attentionベースのアライメ
ントモジュールを用いた方が複雑な変換におい
てもMASよりも高精度にアライメントを生成可
能になったためであると考えられる．

4 おわりに
EdenTTSにて提案された scale-dot attention

ベースのアライメント手法は，従来の S2S VCモ
デルで用いられてきたMASよりも高精度にアラ
イメントが生成可能であることが分かった．こ
のアライメント手法を用いることで，声質変換
においてもより正確な変換が可能である．また，
このアライメント手法は L2話者から L1話者へ
の変換といった複雑な問題においても柔軟にア
ライメントが生成でき，変換精度が向上するこ
とが分かった．しかし，変換後の自然性は原音か
ら大きく劣り，vocoderとの fine-tuningや一貫
学習を行うことで合成品質を向上させる必要が
あり，今後の課題である．
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Table 1 Result of experiment for Japanese L1 to L1 conversion.

Model src tgt MOS Similarity CER MCD[dB] logfo RMSE
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