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あらまし 本稿では，ノイジーな入力音声に対し，その音声品質と音響環境を表現する潜在変数の条件付けを行うノ
イズロバストな音声変換を提案する．先行研究では，クリーン音声に雑音や残響を人工的に付加することで得た疑似
ノイジー音声のデータから noisy-to-cleanの音声変換を学習する denoising trainingと呼ばれる手法により，既存のモデ
ル構造に変更を加えることなく，ノイズロバストな音声変換を提案した．しかし，この手法は音声変換モデルが入力
音声の多様な雑音や品質劣化を十分に学習できないため，推論時に未知ノイズで劣化した入力音声に対して，変換さ
れた音声の音韻や韻律が乱れる傾向にある．本研究では，入力音声の品質・雑音の多様性を解釈する機構を取り入れ
た音声変換を行うことを目的とし，denoising trainingの際に入力音声の音声品質および音響環境の潜在変数で条件付
けたノイズロバストな音声変換の学習法を提案する．客観および主観評価により，提案手法により変換された音声の
品質が従来手法と比較して向上することを示す．
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1. は じ め に
音声変換 (Voice Conversion: VC)は，言語内容を保持したま
ま，ソース話者の音声特性をターゲット話者の音声特性に変換
する技術である．VCは，映画の吹き替え [1]，パーソナライズ
されたテキスト音声合成 [2]，会話支援 [3]など，実世界におい
て広く応用可能な技術である．近年，ディープラーニングの登
場により，ニューラルネットワークベースの手法が VC研究の
中心を占めるようになり，変換音声の自然性と話者類似性の点
で多大な改善がもたらされている [4]．
現在の VC研究では，雑音や残響のないクリーンな音声デー
タの入力を前提とすることがほとんどだが，実世界で収録され
る音声には様々な環境ノイズが含まれる．このような劣化した
音声が入力された場合，クリーン音声を前提とする従来の VC
の性能は自然性と話者類似性の点で顕著な劣化が見られる [5]．
この問題に対処するため，先行研究 [6]では，クリーン音声に
雑音や残響を人工的に付加することで得た疑似ノイジー音声の

データから noisy-to-cleanの VCを学習する denoising trainingと
呼ばれる手法により，既存のモデル構造に変更を加えることな
く，入力のノイジー音声に起因する変換音声の劣化を緩和可能
なノイズロバスト VCを提案した．この先行研究は未知のソー
ス話者の音声特性を任意の未知話者に変更する any-to-any VC
の設定で調査を行い，複数の any-to-any VCモデルで denoising
trainingを行い，既存の VCモデルのノイズロバスト性を比較検
証した．その結果，Contrastive Predictive Coding (CPC) [7]とい
う自己教師あり学習 (Self-Supervised Learning: SSL) 表現を用
いた VCモデルである S2VCが話者類似性の観点で他モデルを
卓越した．一方で，先行研究で提案された denoising trainingで
は，VCモデルは入力音声がどのようなノイズによりどの程度
劣化を受けたかという情報を明示的に学習していないため，多
様な品質劣化や雑音への汎化が困難である．これにより，推論
時に未知ノイズで劣化した入力音声に対し，変換された音声の
音韻や韻律が乱れる傾向にある．
本研究では，実世界においてユーザが VCモデルを利用する
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図 1: S2VCモデルの概略図．“SAP”は Self-attention pooling，“IN”は Instance Normalizationの意．

上でクリーンなターゲット音声の確保が比較的容易である一方，
ユーザ自身から発せられるソース音声はノイジーであるという
前提に立ち，入力のノイジーなソース音声に対し，その音声品
質と音響環境を表現する潜在変数で条件付けを行った S2VCに
おける denoising trainingを提案する．本研究は，これらの潜在
変数の条件付けによりノイジーなソース音声の品質・雑音の多
様性を解釈する機構を取り入れた VCモデルを実現し，先行研
究で提案された denoising trainingのノイズロバスト性をさらに
向上させることを目的とする．具体的には，音声品質の潜在変
数として，音声の自然性に関するMean Opinion Score (MOS)値
を予測する UTMOS [8]の中間特徴量を用いる．この特徴量は，
入力音声のノイズによる劣化程度を反映する傾向にある．また，
音響環境の潜在変数として，音響シーン分類モデルの一種であ
る PaSST [9]の中間特徴量を用いる．この特徴量は，入力音声
に含まれる様々な環境で収録されたノイズの多様性を反映する
傾向にある．したがって，学習中にこれら 2つの潜在変数で条
件付けることで，VCモデルはソース音声がどのようなノイズに
よりどの程度劣化したかを考慮して VCを行うように暗黙的に
学習される．客観および主観評価により，提案手法により変換
された音声の品質が従来手法と比較して向上することを示す．

2. 先 行 研 究
Huangらの先行研究 [6]では，既存の any-to-any VCモデルに
ノイズロバスト性を付与するために 2つのアプローチを提案し
た．一つ目は，事前学習済み音声強調モデルと既存の any-to-
any VC モデルの連結である．二つ目は，先述した End-to-end
denoising training である．一般に前者のような sequential アプ
ローチは，未知ノイズにより劣化された音声に対して音声強
調を行う際に顕著に生じるアーティファクトが後段のタスク
に影響を及ぼすため，後者のような End-to-end アプローチと
比較して性能に限界がある [10]．そこで，本研究は End-to-end
denoising trainingを拡張し，ノイズロバスト性の向上を目指す．
本節では，先行研究の提案法の一つである S2VC [11]を用いた
End-to-end denoising trainingの手法を説明する．

2. 1 S2VC
S2VC は，FragmentVC [12] を改良した最新の any-to-any VC
モデルである．S2VCの全体的なフレームワークを図 1に示す．
図に示すように，S2VCは，ソースとターゲットの SSL特徴抽
出器，ソースエンコーダ，ターゲットエンコーダ，Self-attention
pooling，Instance Normalization，クロスアテンション機構，デ
コーダから構成される exemplar-basedモデルである．推論時に

は，ソースエンコーダ由来の特徴量 𝑄 とターゲットエンコー
ダ由来の特徴量 (𝐾,𝑉) がまず計算され，𝐾 と 𝑄 により計算さ
れたアテンション重みと 𝑉 の内積がデコーダに入力される．デ
コーダはこの情報をもとにメルスペクトログラムを生成する．
学習時は，両エンコーダの入力とデコーダの再構成ターゲット
に，共通の発話が使用される．このアーキテクチャでは，エン
コーダは明示的な制約なしに，内容情報と話者情報を分離する
ことを自動的に学習し，クロスアテンション機構は，類似した
音素情報を持つターゲット特徴量にソース特徴量を合わせるよ
うに学習する．

S2VC の先行研究 [12] との差分は，ソース音声だけでなく
ターゲット音声の表現にも SSL特徴量を採用したことと，Self-
attention pooling および Instance Normalization を導入したこと
である．これにより先行研究である FragmentVC [12]の性能を
卓越した．

2. 2 End-to-end denoising training
先行研究 [6]では，クリーン音声とクリーン音声に雑音や残響

を人工的に付加することで得た疑似ノイジー音声のデータから
noisy-to-cleanの VCを学習する denoising trainingと呼ばれる手
法により，S2VCにノイズロバスト性を付与することに成功し
た．具体的には，VCモデルは，学習中にクリーンな音声また
は，ランダムな信号対雑音比 (Signal-to-Noise Ratio: SNR)で劣
化させた疑似ノイジー音声のいずれかを一定確率で受け取り，
Ground-Truthのクリーン音声と変換音声のメルスペクトログラ
ムを比較して損失を計算する．この denoising trainingを S2VC
に適用することで，S2VCはノイズ除去オートエンコーダのよ
うに学習され，ノイジー音声に対する変換音声の劣化を緩和可
能なノイズロバスト VCが実現される．

2. 3 従来法の問題点
先行研究で提案された denoising trainingでは，疑似ノイジー

音声が直接 VCモデルに入力されクリーン音声に復元されるよ
うに学習する過程において，VCモデルは入力音声がどのよう
なノイズによりどの程度劣化を受けたかという情報を明示的に
学習していないため，多様な品質劣化や雑音への汎化が困難で
ある．その結果，推論時に，様々な SNRや環境で収録された
未知ノイズで劣化した入力音声に対し，変換された音声の音韻
や韻律が乱れる傾向にある．

3. 提案法：条件付け denoising training

提案法では，any-to-any VCの一種である S2VC [11]をベース
ラインとする．図 1に示すように，S2VCは未知のソース音声
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図 2: UTMOSと PaSSTの中間表現の条件付けの概念図．

とターゲット音声の 2つを入力にとり，ソース音声の発話内容
を保持したまま，ソース話者の音声特性をターゲット話者の音
声特性に変換する．本研究では，実用性を考慮し，ソース音声
のみノイズにより劣化を受けていると想定する．この時，先行
研究で提案された denoising trainingの問題点に対し，入力音声
の品質・雑音の多様性を解釈する機構を取り入れた音声変換を
行うことを目的とし，denoising trainingの際に，ソース音声の音
声品質および音響環境を表現する潜在変数で条件付けた VCモ
デルを提案する．音声品質の潜在変数として音声の自然性に関
する Mean Opinion Score (MOS)値を予測する UTMOS [8]の中
間特徴量を使用し，音響環境の潜在変数として音響シーン分類
モデルの一種である PaSST [9]の中間特徴量を使用した．従っ
て，学習用データセット内の任意のクリーンな音声を xc とす
ると，提案手法の損失関数 L は以下のように定義される．

xs = xc + n (1)

xt = xc (2)

zs
SSL = 𝑓SSL

(
xs) (3)

zs
UTMOS = 𝑓UTMOS

(
xs) (4)

zs
PaSST = 𝑓PaSST

(
xs) (5)

zt
SSL = 𝑓SSL

(
xt
)

(6)

L =
 𝑓𝜃 (

zs
SSL, z

s
UTMOS, z

s
PaSST, z

t
SSL

)
− 𝑔mel (xc)

 (7)

ここで，xs，xt はそれぞれソース，ターゲット音声で，n は
ソース音声に対して人工的に加えられるノイズである．𝑔mel (·)
は入力音声からメルスペクトログラムを計算する関数である．
また， 𝑓SSL (·)， 𝑓UTMOS (·)， 𝑓PaSST (·) はそれぞれ入力音声に対
し，SSL特徴量 zSSL，UTMOS中間表現 zUTMOS，PaSST中間
表現 zPaSST を抽出するニューラルネットワークであり， 𝑓𝜃 (·)
はこれらの音声表現を入力とし，変換音声のメルスペクトログ
ラムを出力する，学習可能パラメータ 𝜃 でパラメタライズされ
たニューラルネットワークである．
提案法では，𝑓UTMOS (·)，𝑓PaSST (·)により抽出されるUTMOS，

PaSSTの中間特徴量として，フレーム依存 (frame-wise)特徴量と
フレーム非依存 (average)特徴量の 2通りを使用する．前者は，
フレーム単位で入力の音声表現を与えるので，ノイジーなソー
ス音声を入力した場合，それに含まれるノイズの時間変化を反
映することが期待される．後者は，フレーム依存 (frame-wise)特
徴量をフレーム方向に平均化することで，フレームごとに統一さ
れた音声表現を与える．したがって，フレーム非依存 (average)

特徴量は，ノイジーなソース音声を入力した場合，入力音声の
全体的な品質を安定的に反映することが期待される．

4. 実験的評価
4. 1 実 験 条 件
提案する条件付け denoising trainingの際には，Japanese Ver-

satile Speech コーパス (JVS) [13] のパラレル発話データである
voiceactress100を 16 kHzにダウンサンプリングして使用した．
voiceactress100 は日本人話者 100 名（男性話者 49 名，女性話
者 51 名）の計 22 時間の発話データ（話者ごとに 100 発話）
を含む．学習には話者 90名分の発話データを使い，うち 4話
者 (“jvs087”から “jvs090”)を検証用とした．学習データに含ま
れていない 10話者 (“jvs091”から “jvs100”)の発話を，提案法の
設定である any-to-any VCの評価用の未知話者データセットと
した．
学習・検証・評価用のノイジーなソース音声のデータセット

作成のために，式 (2)にある通り，クリーン音声 xc に対して，
人工的なノイズ nが付加された．ここで，学習・検証用のノイ
ジー音声の作成の際は，0 dB から 20 dB までの一様分布から
乱択された SNRに基づき，様々な環境雑音が収録されている
DEMAND [14]ノイズがクリーン音声に付加された．また，評
価用のノイジー音声の作成の際は，5 dBおよび 15 dBの SNR
に基づき，DEMANDとは異なる様々な環境雑音が収録されて
いる WHAM!48kHz [15] を 16 kHz にダウンサンプリングした
ノイズがクリーン音声に付加された．

UTMOSと PaSSTの中間表現の条件付けは図 2のように行わ
れた．図 2に示すように，入力音声の SSL特徴量，UTMOSの
中間表現，PaSSTの中間表現のサイズを統一した後にそれらが
特徴量次元で結合され，ソースエンコーダに入力された．ここ
で，UTMOSの中間表現は，SSL特徴量と比較してフレーム次
元数が半分だったため，1フレーム分の表現を 2フレーム分に
拡張するアップサンプリングを行い，UTMOS中間表現と SSL
特徴量のフレーム次元数を統一した．さらに特徴量次元を揃え
るために，1024次元から 256次元に圧縮する線形射影層を挿入
した．また，PaSSTの中間表現は，入力音声を適当なフレーム
区間でセグメント化し，それぞれに対して PaSSTを適用するこ
とで，SSL特徴量とフレーム次元数を揃えた．さらに特徴量次
元を揃えるために，1295次元から 256次元に圧縮する線形射影
層を挿入した．
提案法の学習は，式 (7) で示す損失関数に基づき行われた．

なお， 𝑓SSL (·)， 𝑓UTMOS (·)， 𝑓PaSST (·) は事前学習済みモデルを
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図 4: 17種類の DEMANDノイズにより劣化された計 1000個の
ノイジー音声の avPaSST で用いた中間特徴量を t-SNE で 2 次
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使用しており，学習時は固定された．ここで， 𝑓SSL (·) は，先
行研究 [6] と同様に CPC [7] による特徴抽出器を使用した．ま
た， 𝑓UTMOS (·) は UTMOS [8]の公式実装1を使用し， 𝑓PaSST (·)
は PaSST [9] の公式実装2を使用した．学習時の最適化の実装
は，先行研究 [6] の公式実装3を参考に行い，最適化パラメー
タおよび最適化スケジューラはこの実装に準拠した．学習は，
validation lossが完全に収束した時点で停止した．従来法と提案
法それぞれでモデルの学習，評価を行った．

4. 2 客 観 評 価
評価話者 10 名の計 1000 発話から，話者の異なるソース発
話とターゲット発話 250 対をランダムに選択し，従来法およ
び提案法で VCを行った．ここで，提案法を条件付けの仕方に
応じてそれぞれ “avUTMOS-avPaSST”，“avUTMOS-fwPaSST”，
“fwUTMOS-avPaSST”，“fwUTMOS-fwPaSST”と命名した．こ
こで，“av”は “average”の略称でフレーム非依存特徴量を示し，
“fw”は “frame-wise”の略称でフレーム依存特徴量を示す．
変換された音声の自然性を評価するために，自動音声認
識 (Automatic Speech Recognition: ASR)システムによる文字誤

（注1）：https://github.com/sarulab-speech/UTMOS22
（注2）：https://github.com/kkoutini/passt hear21
（注3）：https://github.com/cyhuang-tw/robust-vc

表 1: 従来法および提案法の VCモデルによる 250個の変換音
声の CER および話者埋め込み cos 類似度の平均．条件付けを
行わない従来法の結果を最上段に示す．“cos.”は話者埋め込み
cos類似度の意．

(a)ソース音声の SNR が 5 dB の場合

Method
CER cos.

UTMOS PaSST
- - 43.5% 0.925

av av 38.0% 0.928
av fw 32.1% 0.931
fw av 35.0% 0.935
fw fw 30.2% 0.936

(b)ソース音声の SNR が 15 dB の場合

Method
CER cos.

UTMOS PaSST
- - 17.1% 0.919

av av 13.3% 0.923
av fw 11.5% 0.929
fw av 10.4% 0.931
fw fw 9.9% 0.932

り率 (Character Error Rate: CER) を使用した．CER 計算時の
ASRモデルは HuggingFace上で公開されている ReazonSpeech
事前学習済みモデル4を用いた．CERが小さいほど，変換音声
がソース音声の言語内容をよく保っており，CER が大きいほ
ど，変換音声が認識できないほどひどく歪んでいると考えられ
るため，CER は変換音声の自然性を反映した指標だと考えら
れる．
また，変換音声とターゲット話者の話者性類似度を測定する

ために，話者埋め込み cos類似度を使用した．この指標は，変換
音声とターゲット話者による音声を入力とし，2つの固定次元埋
め込みベクトルを生成した後，それらの cos類似度を取ること
により計算された．埋め込みベクトルの生成には，HuggingFace
上で公開されている WavLM [16]ベースの x-vector [17]の事前
学習済みモデルを5使用した．このベクトルは，入力音声の話
者性を反映するため，話者埋め込み cos 類似度が大きいほど，
変換音声がターゲット話者に類似していると考えられる．
表 1 (a)， (b)に従来法および提案法の VCモデルによる 250

対の評価用音声に対する変換音声の CERおよび話者埋め込み
cos類似度の平均を示す．VCモデルを UTMOSと PaSST由来
の中間特徴量で条件付けることで，条件付けを行わない従来法
より CER，話者埋め込み cos 類似度の観点で VC 性能が向上
したことがわかる．図 3， 4に avUTMOSで用いた中間特徴量
の SNR依存性，avPaSSTで用いた中間特徴量の DEMANDノ
イズの種類の依存性を t-SNE [18] で可視化した散布図を示す．
図 3， 4に示すように，UTMOS中間特徴量は SNRに関してク

（注4）：https://huggingface.co/reazon-research/reazonspeech-espnet-next
（注5）：https://huggingface.co/microsoft/wavlm-base-sv
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ラスターを形成しており，PaSST中間特徴量は収録されたノイ
ズのドメインに関してクラスターを形成している．これらの結
果は，UTMOS中間特徴量と PaSST中間特徴量がそれぞれノイ
ジー音声の音声品質と音響環境を反映した潜在変数であること
を示唆する．したがって，これらの特徴量を条件付けることに
より，VCモデルはソース音声がどのようなノイズによりどの程
度劣化したかを考慮して VCを行うことができ，結果としてノ
イズロバスト性の向上に繋がったと考えられる．また，フレー
ム依存 (frame-wise)の特徴量を条件付ける手法が，フレーム非
依存 (average)の特徴量を条件付ける手法より CER，話者埋め
込み cos類似度の観点で VC性能が卓越した．この結果は，フ
レーム依存 (frame-wise) 特徴量の条件付けにより，VC モデル
が入力音声内のノイズの非定常性をうまく解釈して VCを行っ
たことを示唆する．

4. 3 主 観 評 価
Lancers6 でのクラウドソーシングにより，提案法および従来
法で変換された音声に対し，自然性・話者類似性の主観評価を
行った．主観評価に用いた変換音声は 4. 2 節で評価の対象と
したものと同一であり，ソース音声の SNR が 5 dB と 15 dB
の 2 種類の評価用データそれぞれに対して，条件付けを行わ
ない従来法と 4 種類の提案法により変換された各 250 個の変
換音声を 1 つのデータセットにまとめた．したがって，評価
セットはソース音声の SNRに応じて 2種類あり，各セットは
250 × 5 = 1250個の変換音声を含む．
自然性および話者類似性の主観評価の際，SNRに応じた 2種
類の評価セットそれぞれにおいて，評価者はそれぞれ 100名で
あった．自然性を評価する際は，各評価者はランダムに 20個
の変換音声サンプルを聴き，それらの自然性を 1（非常に悪い）
から 5（非常に良い）の 5段階の MOS値で評価した．話者類
似性を評価する際は，各評価者はランダムに 20個の変換音声
とそれに対応する Ground-truthのターゲット音声のサンプル対
を聴き，それらの話者類似性を 1（非常に悪い）から 5（非常
に良い）の 5段階の MOS値で評価した．
表 2 (a)， (b) に自然性・話者類似性の主観評価結果を示す．
この結果は，4. 2節と同様，フレーム依存 (frame-wise)の特徴
量の条件付けが変換音声の自然性および話者類似性の観点で
VC性能の向上に有効であることを示す．一方で，フレーム非
依存 (average) の特徴量の条件付けによる性能の向上は認めら
れなかった．これは，4. 2節の結果に反する．音声の自然性に
おける人間の評価は，発話内容の歪みやネイティブらしさなど
様々な要因により総合的に決定され，話者類似性における人間
の評価は，発話リズムやイントネーションなど様々な要因によ
り総合的に決定されるため，主観評価結果と客観評価結果は必
ずしも一致しない．フレームごとに統一された音声表現を与え
るフレーム非依存 (average)の特徴量の条件付けは，CERや話
者埋め込み cos類似度と異なり定量化が困難な人間の評価を改
善するには情報量が不足していたと考えられる．

（注6）：https://www.lancers.jp/

表 2: 従来法および提案法の VC モデルによる変換音声の自然
性および話者類似性の主観評価結果．条件付けを行わない従来
法の結果を最上段に示す．“Nat.”は自然性，“Sim.”は話者類似
性の意．数値の後の ( )は 95%信頼区間を示す．

(a)ソース音声の SNR が 5 dB の場合

Method
Nat. Sim.

UTMOS PaSST
- - 2.17 (±0.11) 2.33 (±0.11)

av av 2.17 (±0.10) 2.31 (±0.11)
av fw 2.38 (±0.11) 2.42 (±0.11)
fw av 2.27 (±0.11) 2.49 (±0.11)
fw fw 2.48 (±0.11) 2.46 (±0.11)

(b)ソース音声の SNR が 15 dB の場合

Method
Nat. Sim.

UTMOS PaSST
- - 2.94 (±0.12) 2.31 (±0.11)

av av 2.92 (±0.12) 2.36 (±0.11)
av fw 3.09 (±0.11) 2.41 (±0.11)
fw av 3.15 (±0.11) 2.44 (±0.10)
fw fw 3.23 (±0.12) 2.48 (±0.10)

5. お わ り に
本稿では，入力のノイジーなソース音声に対し，その音声品

質と音響環境の潜在変数により条件付けを行う VCモデルを提
案し，客観および主観的評価により提案法の有効性を検証した．
評価の結果，フレーム依存 (frame-wise)特徴量を条件付けるこ
とで変換音声の自然性および話者類似性が大きく向上すること
が明らかになった．今後は，本研究で考慮した加法性ノイズ以
外にも残響，帯域制限等を含む様々な音質劣化要因を考慮した
VCモデルを検討する．また，スマートフォン等の実機で収録
されたノイジー音声に対する提案法のノイズロバスト性を検証
し，本研究の実世界への応用を目指す．
謝辞: 本研究は，LINEヤフー株式会社と東京大学猿渡・高
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