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1 はじめに
近年，声質変換 (Voice Conversion: VC)技術 [1]が
発展してきており，その中でも非自己回帰型の系列
変換 (Sequence-to-Sequence: S2S)モデル [2]が注目
されている。S2Sモデルは，それまで主に用いられて
きた Cycle-GAN [3]のフレームバイフレーム方式の
VCモデルよりも話速や韻律の変換が可能であり，ノ
ンネイティブ (L2)話者からネイティブ (L1)話者へ
の変換といった問題において優位であると考えられ
る。しかし，従来の S2Sモデルである JETS-VC [4]

では，L1話者同士の変換においては高品質な音声の
変換が可能であったが，L2話者から L1話者への変
換では Alignment Module [5]が変換に十分な教師ア
ライメントを生成できず，音声の変換精度が劣化し
自然な文章を生成できない問題があった [6]。これは，
Alignment Moduleが Text-to-Speech (TTS)タスク
で提案されたものであり，声質変換タスクに最適化さ
れていないためであると考えられる。また，JETS-VC
に用いられている Alignment Moduleよりも VCタ
スクに優位であると考えられるソフトアライメント
を利用するAlignment Moduleを用いたEden-VC [7]

では，実際に JETS-VCよりも変換精度が良くなる結
果が得られたが，JETS-VCに比べ実験条件によって
学習が安定しない問題があった。
そこで，本稿では JETS-VC で用いられている

Alignment Moduleに着目し，Alignment Encoderや
特徴量について様々な条件で比較を行うことで，声質
変換タスクにおいて最適化を行うことを目的とする。

2 モデル詳解
2.1 系列長変換モデル: FastSpeech2-VC

声質変換モデルにおける系列長変換モデルは JETS-

VC や AAS-VC [9] が挙げられるが，これらのモデ
ルは TTS モデルである FastSpeech2 [8] を基にし
たモデルである。FastSpeech2 を基にした VC モデ
ル (FastSpeech2-VC) の構造を Fig. 1 に示す。まず
ソース話者のメルスペクトログラムを Encoderに入
力し隠れ特徴量 hを得る。次に，ソース話者のメル
スペクトログラムから Encoderを用いて得られた隠
れ特徴量 hをターゲット話者の系列長に変換するた
め，Gaussian Upsamplingを用いたアップサンプリ
ングを行う。アップサンプリングに用いる Duration
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Fig. 1 FastSpeech2-VC architecture.

情報は，学習時は Alignment Module からの出力 d

を，推論時には Duration Predictorの出力 d̂を用い
る。系列長を変換した h′には，ターゲット話者のEn-

ergy/基本周波数 (fo)情報を加算し，Decoderによっ
てターゲット話者のメルスペクトログラムを生成す
る。Energy/fo情報には，学習時はターゲット話者か
ら得られたEnergy/foである e，pを用い，推論時は
Energy/fo Predictorの出力である p，êを用いる。

2.2 Alignment Module

Alignment ModuleにはFig. 2に示すようなGlow-

TTS [10]にて提案されたモジュールを用いる。
この Alignment Moduleは JETS-VCや AAS-VC

でも用いられているが，ノンネイティブ話者からネイ
ティブ話者への変換など，複雑なタスクにおいては
十分な精度のアライメントが生成できず，変換精度が
劣化するという問題がある。この原因として，Glow-

TTSで提案されているAlignment ModuleはTTSタ
スク用に調整されており，VCタスク用に調整が必要
であるからと考えられる。
まず，Glow-TTS で提案されている Alignment

Moduleではxenc，yencを得るためのAlignment En-

coderにはそれぞれ 2層，3層の 1次元畳み込みを用
いている。これは，TTSタスクにおいては xにはテ
キスト特徴量を，yにはメルスペクトログラムを用い
るため，複雑な特徴量であるメルスペクトログラムに
対して多くの畳み込み層を通すことでより抽象化され
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Fig. 2 Alignment Module architecture.

ることを目的としているからである。しかし，VCタ
スクにおいては x，yの両方ともメルスペクトログラ
ムなどの音響特徴量や，FastSpeech2-VCの Encoder

に通して得られた隠れ特徴量であるため，同じ程度
の抽象化をするべきである。したがって，本稿では両
方の Alignment Encoderの層数を 3にし，実験にて
変換精度を確認する。

3 実験
本実験ではまず各声質変換モデルと Alignment

Module，アライメント特徴量に関して客観評価実験
を行う。この実験では，L1に発音の近い 1名の L2話
者と 2名の L1話者を用いる。その後，アライメント
特徴量についてそのほかの L2話者を用いて変換を行
い，その変換精度を比較する。主観評価実験では，客
観評価実験にて品質の良いモデルを選び，それらに
対して行う。

3.1 実験条件
データセット : 英語音声データセットであるCMU

ARCTIC [11]から男性話者 (bdl)と女性話者 (slt)を
それぞれ 1名ずつ選び，男性話者から女性話者への変
換と，女性話者から男性話者への変換を行った。また，
L2話者は，L2-ARCTIC [12]から，スペイン語を母
語とする女性話者 (NJS)と男性話者 (ERMS)1名ず
つ，ベトナム語を母語とする女性話者 (PNV)と男性
話者 (TLV)の 1名ずつを用いた。この中で，スペイ
ン語を母語とする女性話者は librispeech [13]で学習
された Conformerベースの音声認識モデルで認識し
たときの文字誤り率 (Charactor Error Rate: CER)

が最も低いため，Alignment Moduleの変換精度の比
較実験に用いた。学習データは 1,090文とし，サンプ
リング周波数は 16 kHzとした。
モデル設定 : メルスペクトログラムの変換には

FasSpeech2-VCを用い，Vocoderには高品質な音声
を高速で生成可能な MS-FC-HiFi-GAN [15] を用い

た。Vocoderの各モデルのResBlockのカーネルサイ
ズは (4, 4)とし，学習には CMU ARCTICから選ば
れた男性話者と女性話者である bdlと sltを用いた。
FastSpeech2-VCの学習にはPytorchベースのオープ
ンソースであるESPnet2-TTS [14]を利用し，各モデ
ルは 100 epoch学習した。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。
アライメント特徴量 : アライメント特徴量には，

FastSpeech2-VC の Encoder から得られる隠れ特徴
量，メルスペクトログラム1，音素事後確率 (Phonetic

PosteriorGram: PPG)の 3種類を用いた。PPGの取
得には PPG-VC[18]にて公開されている音声認識モ
デルを用いた。メルスペクトログラムはFFTの frame

shift量を 10 ms，20 msの 2種類とすることで，メル
スペクトログラムの粗さがどの程度変換精度に影響す
るかを調べた。また，Viterbi Algorithmを用いるた
め，ソース話者のアライメント特徴量には reduction

factorを 3とすることで系列長が必ずターゲット話者
よりも短くなるようにした。

3.2 客観評価実験結果
客観評価実験の結果をTable 1に示す。合成品質の

客観評価には，メルケプストラム歪み (MCD)，対数fo

の二乗平均誤差 (log fo RMSE)，また変換による音声
の崩れの評価に CER用いた。MCDと log fo RMSE

の計算にはオープンソフトの ESPNet2-TTSを利用
した。CERは librispeech [13]で学習した conformer

ベースの音声認識モデルで測定した。客観評価には
学習に用いていないデータのうち 20文を使用した。
PPGをアライメント特徴量に用いたモデルは，ほ
とんどの条件において最も CERが良くなり，メルス
ペクトログラムや隠れ特徴量よりもアライメント特
徴量に適していることが分かった。これは PPGが話
者情報の除かれた言語情報であるためであると考え
られる。次に，Alignment Encoderの層数はソース
話者とターゲット話者で合わせることによって，L2

話者から L1話者への変換において CERが向上する
ことから，より複雑なアライメントがとりやすくなっ
ていることが分かった。この結果は Eden-VC [7]よ
り上回っており，変換精度と学習の安定性の両方にお
いて Eden-VCで提案されたソフトアライメントより
も優位である。また，隠れ特徴量をアライメント特徴
量に用いるモデルはメルスペクトログラムを用いる
モデルより，ほぼすべての条件で CERが悪い。これ
は，隠れ特徴量を生成する Encoderが Transformer

ベースであり，遠くの時系列情報をまとめてしまう
ためであると考えられる。FFTの frame shiftについ
ては 10 msを用いた場合，20 msよりも細かく音響
特徴量が取れるため，CERが向上することが分かっ

1TTSタスクにおいても Encoderから得られる隠れ特徴量では
なく，音素埋め込みベクトルとする方式が検討されている [16, 17]。
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Table 1 Result of objective evaluations for Alignment Module, where src is source, trg is target and AE is

Alignment Module. Non-native speaker is Spanish speaker.
srcAE trgAE src alignment trg alignment FFT frame src speaker trg speaker source original converted MCD logfoRMSE

conv layers conv layers feature feature shift [ms] CER [%] CER [%] [dB]

2 3 hidden feature mel-spectrogram 20 native male native female 0.5 4.2 4.86 ± 0.34 0.19 ± 0.34

20 native female native male 0.8 4.1 5.55 ± 0.40 0.20 ± 0.07

20 non-native female native female 3.0 82.4 8.95 ± 0.82 0.21 ± 0.07

20 non-native female native male 3.0 21.2 6.14 ± 0.57 0.20 ± 0.06

2 3 hidden feature mel-spectrogram 10 native male native female 0.5 1.2 4.97 ± 0.29 0.18 ± 0.05

10 native female native male 0.8 4.1 5.47 ± 0.33 0.19 ± 0.08

10 non-native female native female 3.0 10.7 5.70 ± 0.38 0.21 ± 0.05

10 non-native female native male 3.0 12.0 6.14 ± 0.50 0.19 ± 0.06

3 3 hidden feature mel-spectrogram 20 native male native female 0.5 4.7 4.83 ± 0.28 0.18 ± 0.05

20 native female native male 0.8 4.8 5.46 ± 0.34 0.20 ± 0.07

20 non-native female native female 3.0 80.5 9.23 ± 0.79 0.22 ± 0.06

20 non-native female native male 3.0 17.5 6.14 ± 0.51 0.21 ± 0.06

3 3 hidden feature mel-spectrogram 10 native male native female 0.5 1.5 4.91 ± 0.32 0.18 ± 0.05

10 native female native male 0.8 3.3 5.53 ± 0.34 0.20 ± 0.07

10 non-native female native female 3.0 10.6 5.73 ± 0.36 0.20 ± 0.05

10 non-native female native male 3.0 10.6 6.21 ± 0.52 0.21 ± 0.06

3 3 mel-spectrogram mel-spectrogram 20 native male native female 0.5 2.7 4.69 ± 0.37 0.19 ± 0.06

20 native female native male 0.8 5.1 5.29 ± 0.36 0.19 ± 0.08

20 non-native female native female 3.0 14.1 5.54 ± 0.37 0.19 ± 0.06

20 non-native female native male 3.0 10.0 5.95 ± 0.52 0.19 ± 0.06

3 3 mel-spectrogram mel-spectrogram 10 native male native female 0.5 1.2 4.83 ± 0.34 0.20 ± 0.05

10 native female native male 0.8 2.1 5.32 ± 0.34 0.19 ± 0.07

10 non-native female native female 3.0 11.2 5.60 ± 0.41 0.19 ± 0.05

10 non-native female native male 3.0 8.5 6.10 ± 0.46 0.21 ± 0.07

3 3 PPG PPG 10 native male native female 0.5 0.7 4.79 ± 0.34 0.18 ± 0.05

10 native female native male 0.8 2.1 5.29 ± 0.34 0.17 ± 0.06

10 non-native female native female 3.0 8.4 5.58 ± 0.40 0.19 ± 0.05

10 non-native female native male 3.0 9.2 6.07 ± 0.47 0.21 ± 0.06

た。特に，L2話者から L1話者への変換においては
20 msは十分な情報が取れず適切なアライメントが生
成できないため変換後の音声が完全に崩れてしまう。
次に，アライメント特徴量による各 L2話者からの
変換精度の結果を Tabel 2 に示す。こちらの結果か
ら，ソース話者の CERが低いときは PPGの方がメ
ルスペクトログラムを用いるよりも変換後のCERが
良くなるが，CERが高くなると L1と発話情報が離
れてくるため PPGがうまく取れなくなりメルスペク
トログラムを用いる方が変換後のCERが良くなるこ
とがわかる。

3.3 主観評価実験結果
合成品質の主観評価には自然性評価に平均オピニオ
ン評点 (MOS)と話者類似性評価実験 (Similarity)を
用いた。主観評価には各モデルから 10文ずつを抜き
出し，日本人聴者 5名がヘッドホンを用いて行った。
また，話者類似性の評価には原音と変換後の音声が
同じ話者かどうかを 4段階で評価を行い，自然性評
価は 5段階で評価を行った。
主観評価実験の結果を Fig. 3に示す。音質におい
てメルスペクトログラムを用いたアライメントを用
いた方がどの条件においても安定し，高品質である
ことが分かった。また，話者性においては有意差は得
られなかった。

4 おわりに
L2話者から L1話者への変換では，TTSタスクで
提案された Alignment Module を用いるよりも，よ

り VCタスクに適した形状にし，アライメント特徴
量にメルスペクトログラムを用いることで変換精度
が向上することが分かった。ただし，本稿の結果で
はCERは向上したものの，十分な精度ではないため
Alignment Moduleの更なる改良が必要であり，今後
の課題である。
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Table 2 Result of Objective Evaluation for Alignment Feature.
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