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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，実際のアプリケーションでも用いられて
いる．特に，非自己回帰型 (Non-AR) の系列長変
換 (Sequence-to-Sequence:S2S)モデル [2]は，Cycle-
GAN [3]などをベースとしたフレームバイフレーム
方式と違い，話速や韻律も制御でき，高品質な変換を
高速で可能にした．Non-AR S2Sモデルを学習するた
めには，ソース話者音声とターゲット話者音声間のア
ライメントを生成する必要がある．Fastspeech2 [4]を
基に VCモデルへ変更した FS2-VCでは別途学習し
たARモデルの出力からアライメントを生成する．し
かし，ARモデルのアライメントの精度や別にARモ
デルを学習する必要があるなどの問題点から，Mono-

tonic alignment search (MAS) [5] を用いる Align-

ment moduleを使用することで音響モデルの学習と同
時にアライメントを学習できるモデルとして，JETS-
VC [6]やAAS-VC [7]などが提案された．MASでは
CTC-Loss [8]を用いて対角なアライメントを生成し
ていくことで安定した学習を可能にしているが，アラ
イメント生成に Viterbi algorithm を使用する Hard

alignmentであるため，Alignment pathが粗くなり
やすく学習が間違っているときの修正が難しい，1度
間違った Path を選択したときに後のフレームまで
その影響が残ってしまうなどの問題がある．そこで，
Scaled-dot product attention [9]ベースの Soft align-

mentを用いることでAlignment pathを滑らかにし，
前フレームの影響を受け無くしたモデルとしてEden-

VC [11]が提案された．Soft alignmentの実装によっ
て Eden-VCでは，アライメントの柔軟性が向上し声
質変換時の音声の崩れを抑えることができたが，学
習が不安定で，安定して正しいアライメントを生成
することが難しかった．
そこで，Soft alignmentの重みを Hard alignment

から生成する新たな Alignment module とそれを用
いた WSAS-VC (Weighted Soft Alignment Search

Voice Conversion) を提案する．WSAS-VC は Soft

alignment を Hard alignment で条件付けするため，
Soft alignmentの柔軟性と Hard alignmentの学習の
安定性を両立していることが期待される．本稿では
WSAS-VCによって，VCの変換精度を向上させるこ
とを目的とする．
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2 モデル詳解
2.1 FS2-VC-MAS

FS2-VC-MASは高品質な音声を高速で合成可能な
Text-to-Speech モデルである Fastspeech2 の入力を
テキストからメルスペクトログラムに変えることで
VCモデルとした FS2-VCに，MASによるアライメ
ント学習機構を追加したモデルであり，図 1(a)に示
すようにAAS-VCと似た構造を持つ．これによって，
音響モデルとAlignment moduleを同時に学習可能に
なっている．JETS-VCと同様に Variance predictor

は Gaussian upsampling後に追加し，その際の教師
にはターゲット音声の fo/Energyを用いた．

Monotonic alignment search (MAS)

MASは Glow-TTS [18]で提案された Alignment

moduleであり，図 1(b)に示すように，2つのAlign-

ment encoder から構成されている．Alignment en-

coderの出力をそれぞれ xsrc と ytrg とすると，数式
(1)(2)のように Asoft を求める．

Dn,t = distL2(x
src
n , ytrgt ) (1)

Asoft = softmax(−D, dim = 0) (2)

AsoftはCTC-Lossによって対角が強調されるよう
に学習される．その後，Viterbi algorithmを用いて実
際の Hard alignmentを生成する．CTC-Lossを使用
するため，ソース側音声がターゲット側音声と比べて
必ず短い必要がある．このため，MASを使用する際
はソース話者側の音声をReduction factor [10]を用い
て短くする．AAS-VCではReductionは Encoder後
に行う Post-reductionを採用しているが，FS2-VC-

MASでは参考文献 [12]の結果に，隠れ特徴量ではな
くメルスペクトログラム同士を直接MASに入力する
ことで精度が上がることが報告されているため，本
実験においてもそのように Encoder前に Reduction

を行う Pre-reductionとした．

2.2 Eden-VC

Eden-VCは EdenTTS [13]を基に VCモデルへ変
更した Scaled-dot product attentionベースのAlign-

ment moduleを持つモデルであり，図 2に示す構造
を持つ．学習時は，まず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
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Fig. 1 Network architectures of (a) FS2-VC-MAS and (b) MAS.

encoderに入力し潜在変数 h，mを取り出す．h，m

を用いて，Guided aligner にて数式 (3) の重み付き
Scaled-dot product attentionを用いたアライメント
を生成する．

αn,t =
e−(wn,thn·mt)/

√
D∑N−1

i=0 e−(wi,thi·mt)/
√
D

(3)

ここで，Dは次元数であり，wn,tは数式 (4)で定義
される αが単調になるような制約となる重みである．

wn,t = e−(n/(N−1)−t/(T−1)2/(2g2) (4)

ここで，g = 0.2とした．その後，Duration extrac-

torで数式 (5)によって Durationを生成する．

dn =

T−1∑
i=0

αn,i, n = 0, 1, . . . , N − 1 (5)

この dnを用いて，Duration predictorを学習する．

2.3 WSAS-VC (proposed)

WSAS-VCは図 2に示すように基本構造は Eden-

VCと同じであるが，αの生成時の重みとして，MAS

で得られたAlignment path周辺を強調する重みを利
用するモデルである．MASから得られたパスから重
みを生成し使用することで，MASの安定した学習を
維持したまま，ソフトアライメントの柔軟性が利用
できると期待される．重みは数式 (6) を用いて生成
する．

wn,t = e(−pt−n)2/2g2
mas (6)

ここで，pt はターゲット側の tフレーム目におけ
る MASの出力パスを表している．また，gmas = 5

とした．

3 実験
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 [14]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．学習
データは 1,090文とし，サンプリング周波数は 24 kHz

とした．
モデル設定 : Eden-VCとWSAS-VCの実装につい

て，EdenTTSの実装に従い，Conv1d，Linear，Lay-
erNormを全てweightsを正規分布に従って初期化し，
biasを 0で初期化した．これらの変更によって，モ
デルは適切にアライメントを学習できるようになる．
Reduction factorは Eden-VCのみ 1とし，ほかのモ
デルは 3 で実験を行った．各 VC モデルは Pytorch

ベースのオープンソースであるESPnet2-TTS [16]を
利用し，それぞれ 300 epochの学習を行った．
ボコーダには高品質な音声を高速で合成できるモデ

ルとしてMS-FC HiFi-GAN [15]を用いた．MS-FC

HiFi-GANのResBlockのカーネルサイズは (4, 4)と
し，CMU ARCTICから選ばれた男性話者 (bdl)と
女性話者 (slt)を用いて学習を行った．音響特徴量は
Frame shiftを 10 msとし 8 kHzまで帯域制限したメ
ルスペクトログラムを用いた．
評価手法 : 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を評価するため
音声認識モデルによる文字誤り率 (CER)用いた．客
観評価には学習に用いていないデータのうち 20文を
使用して，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．音声認識モ
デルには Transformerベースで librispeech [17]で学
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Fig. 2 Network architectures of Eden-VC and WSAS-VC.

習されたモデルを用いた．
主観評価では音質評価実験として平均オピニオン
評点 (MOS)を用い，また話者類似性評価実験 (Sim-

ilarity)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データのうち 10文を用
いて，6名の日本人話者にヘッドフォン聴取を行った．
MOSは 5段階評価で測定し，5が最も音質がよいと
した．Similarity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の値とした．

3.2 実験結果
実験結果を表 1に，実際に学習時されたWeights

と Alignment path を図 3 に示す．まず，FS2-VC-

MAS の Alignment path は Viterbi の出力になって
おりハードで粗い．Eden-VCでは Soft alignmentで
あるため滑らかなAlignment pathではあるが強調さ
れていないことがわかる．その一方でWSAS-VCの
Alignment pathは FS2-VC-MASと同程度強調され
ている上，Eden-VCのような滑らかさを持っており，
提案手法が予想通りの安定した Alignmentを出力し
ていることがわかる．次にCERについてみてみると，
提案手法のWSAS-VCが最もよい結果となり，原音
と同等の値となっている．これは，Alignment path

が既存手法と比較して本来のものに近づいた結果，変
換時の音声の崩れが少なくなったからであると考えら
れる．また，MCDの結果においてもWSAS-VCが
他のモデルと比較して最もよく，原音に近い音声に
なっていることがわかる．logfo RMSEの結果は，3

モデルで全て同程度であり，話者性も大きく差がない
ことがわかる．
次に，MOSについては t検定を行ったところ 3モ
デル間に有意差はなく，同程度の音質であると言え
る．Simiralityについても同様で，全てのモデルで同

程度の話者性を有していることがわかる．

4 おわりに
本稿では，声質変換時の音声の崩れを防ぐモデルと

してWSAS-VCを提案し，実験結果から提案手法は
Alignment をより精度よくとることができ，音声の
変換時の崩れを抑えることができていることが分かっ
た．提案手法はAard alignmentと Soft alignmentの
両方の性質を併せ持つため，ノンネイティブ話者から
ネイティブ話者への変換といったより複雑な問題への
適応も可能であり，今後の課題である．
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Table 1 Result of Experiment. ± represents standard error

Model Source Target CER MCD[dB] logfo RMSE MOS Similarity
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Fig. 3 Comparison of learned weights and alignment paths.
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