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1 はじめに
統計的パラメトリック音声合成により生成される合
成音声の音質は，声のなりすましを防ぐ anti-spoofing
に敵対することで改善される．これまでに我々は，
anti-spoofingを詐称するように音響モデルを学習す
る Deep Neural Network（DNN）音声合成のための
学習アルゴリズム（敵対的 DNN音声合成）[1, 2] を
提案し，テキスト音声合成への適用においてその音
質改善効果を確認している．
本稿では，この敵対的DNN音声合成を音声変換に
導入するとともに，入出力ユニット間を結ぶ highway
network [3] を用いた差分スペクトル法に基づく音声
変換を提案する．入出力音声間の差分スペクトル及
びその差分重みは，anti-spoofing に敵対するように
推定される．実験的評価より，提案アルゴリズムによ
る品質改善効果が得られることを示す．

2 従来の枠組み
2.1 Minimum Generation Error（MGE）学習
DNN 音声変換の音響モデル学習部では，自然音
声の特徴量系列と合成音声の特徴量系列から計算さ
れる損失関数を最小化する．本稿で採用する MGE
学習 [4] の損失関数は，自然音声の特徴量系列 y =
[y⊤

1 , · · · ,y⊤
t , · · · ,y⊤

T ]
⊤と，最尤パラメータ生成 [5]後

の合成音声の特徴量系列 ŷ = [ŷ⊤
1 , · · · , ŷ

⊤
t , · · · , ŷ

⊤
T ]

⊤

の二乗誤差として次式で与えられる．

LG (y, ŷ) =
1

T
(ŷ − y)

⊤
(ŷ − y) (1)

ここで，tはフレームインデックス，T はフレーム数
である．
2.2 差分スペクトル法に基づく音声変換
差分スペクトル法に基づく音声変換 [6]では，入力
音声波形に対して差分スペクトル特徴量系列を用い
た合成フィルタを適用することで，最終的な合成音声
を得る. 音源特徴量の変換は困難だが，ボコーダ処理
による音質劣化を回避できる．本稿では，入力音声特
徴量系列 x = [x⊤

1 , · · · ,x⊤
t , · · · ,x⊤

T ]
⊤ に対し，ŷ−x

を差分スペクトル特徴量系列として利用する．

3 敵対的DNN音声変換
3.1 損失関数の定式化
3.1.1 Anti-spoofing学習の損失関数
Anti-spoofing [7]では，自然音声と合成音声を識別
する識別器を学習する．DNNに基づく anti-spoofing
（例えば [8]）では，音声特徴量に対して素性関数ϕ(·)
を適用した後に，当該音声特徴量が自然音声である
事後確率 D(ϕ(·))を出力する．本稿では，素性関数
を ϕ(yt) = ytと定義し，各フレームにおける音声特
徴量を識別に用いる．学習時に最小化される損失関
数 LD(y, ŷ)は，次式で与えられる．

LD (y, ŷ) = LD,1 (y) + LD,0 (ŷ) (2)
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Fig. 1 Highway networkを用いた音声変換

ここで，LD,1(y)及びLD,0(ŷ)は自然音声，合成音声
に対する損失であり，それぞれ次式で計算される．

LD,1 (y) = − 1

T

T∑
t=1

logD (yt) (3)

LD,0 (ŷ) = − 1

T

T∑
t=1

log (1−D (ŷt)) (4)

3.1.2 音響モデル学習の損失関数
敵対的DNN音声変換では，次式の損失関数L(y, ŷ)
を最小化するように音響モデルを更新する．

L (y, ŷ) = LG (y, ŷ) + ωD
ELG

ELD

LD,1 (ŷ) (5)

ここで，LD,1(ŷ) は合成音声を自然音声と識別させる
ための損失であり，y と ŷ の分布の差異を最小化する
役割を持つ [9]．ωD は，anti-spoofingの損失に対する
重みである．また，ELG とELD はそれぞれLG(y, ŷ)
と LD,1(ŷ) の期待値であり，LG(y, ŷ) と LD,1(ŷ) の
スケールを調整する役割を持つ．
音響モデルの学習後には anti-spoofingを再学習し，
以降，これらの処理を反復して最終的な音響モデル
を構築する．音響モデルは，通常のMGE学習により
初期化する．
3.2 Highway networkを用いた差分スペクトル法
本稿で提案する，入出力間の highway network を
用いた差分スペクトル法（Fig. 1）では，次式に基づ
いて ŷ を推定する．

ŷ = x+ T (x) ◦G (x) (6)

ここで，◦ はアダマール積である．T (·) と G(·) は
highway network の transform gate 及び差分スペク
トル推定器であり，T (·)はFeed-Forward neural net-
workを用いて記述される．T (x)の各要素は 0から 1
の値をとり，xの各時刻・各特徴量次元毎にG(x)を重
み付けして出力する役割を持つ．出力音声波形生成時
には，差分スペクトル特徴量系列T (x)◦G(x)を用い
て入力音声波形をフィルタリングする．T (x) = 0の場
合，入力音声波形は変換されずに出力され，T (x) = 1
の場合，提案アーキテクチャは residual network [10]
もしくは明示的な差分推定 [11] に一致する．
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Fig. 2 Transform gateの値の例

3.3 Highway networkに関する考察
提案アーキテクチャは，入力音声特徴量 x に応じ
て，G(·) に学習・推定させる差分スペクトルの重み
を各時刻及び各特徴量次元毎に変化させる構造であ
り，音声強調におけるソフトマスク推定 [12] と類似
した枠組みであると解釈できる．故に，音声変換と音
声強調間の知見共有を可能にすることが期待される．
T (x) の値の例を Fig. 2に示す．Figure 2から，話
者変換において支配的な特徴量である低次ケプスト
ラムはG(·) によって大きく変形され，ランダム性の
大きい高次ケプストラムはほぼ変形されないことが
確認できる．

4 実験的評価
4.1 実験条件
実験に用いるデータとして，ATR音素バランス 503
文 [13]を利用し，A–Iセット 450文を学習に，Jセッ
ト 53文を評価に用いる．学習データのサンプリング
周波数は 16 kHz，フレームシフトは 5 msとする．ス
ペクトル特徴量として STRAIGHT分析 [14]による
0次から 59次のメルケプストラム係数，音源特徴量
としてF0，5周波数帯域における平均非周期成分 [15]
を用いる．変換音声のメルケプストラム係数の 0次成
分は，入力音声のものを使用する．DNN学習時には，
スペクトル特徴量を平均 0，分散 1に正規化する．音
声変換の音響モデルと anti-spoofing のための DNN
は，Feed-Forward型とする．音声変換の音響モデル
の隠れ層数は 3，隠れ層の素子数は 512，隠れ層及び
出力層の活性化関数はそれぞれRectified Linear Unit
（ReLU）[16] 及び線形関数である．Anti-spoofing の
隠れ層数は 3，隠れ層の素子数は 256，隠れ層及び出
力層の活性化関数はそれぞれ ReLU及び sigmoid関
数である．Anti-spoofing はスペクトル特徴量（59次
元），音声変換の音響モデルはその静的・動的特徴量
（118次元）のみをそれぞれ DNNの入力・出力特徴
量として扱う．F0，非周期成分については，自然音
声の特徴量を使用する．最適化アルゴリズムとして，
学習率 0.01の AdaGrad [17]を用いる．
まず，ωD = 0.0として，反復回数 25回のMGE学
習により音響モデルを初期化する．次に，ωD = 1.0
として，anti-spoofing学習及び提案アルゴリズムに
よる音響モデル学習を交互に実施する．この際の反
復回数は 25回とする．提案アルゴリズムにおける期
待値 ELG と ELD は，反復毎に，その時点における
anti-spoofing と音響モデルを用いて計算する．
提案アルゴリズムによる音質改善効果を確認する
ため，DNN音声変換における音質に関するプリファ
レンスABテスト及び話者性に関するXABテストを
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Fig. 3 主観評価結果（エラーバーは 95%信頼区間）

実施する．被験者数は各評価に対して 8名である．
4.2 評価結果
主観評価結果を Fig. 3に示す．提案アルゴリズム
は従来の MGE学習よりも高いスコアを獲得してい
るため，提案アルゴリズムによる音質及び話者性の
改善が確認された．

5 おわりに
本稿では，DNN音声変換のための anti-spoofingを
考慮した学習アルゴリズムと，highway networkを用
いた差分スペクトル法による音声変換を提案し，実験
的評価によりその有効性を示した．今後は，highway
network を用いた際の話者対への依存性について調
査する．
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