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Anti-spoofingに敵対するDNN音声変換の評価
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あらまし 統計的パラメトリック音声合成において，生成される合成音声の音質劣化は深刻な問題となる．これまで

に我々はテキスト音声合成において，合成音声による声のなりすましを防ぐ技術である anti-spoofing に敵対する音響
モデル学習法 (敵対的 DNN音声合成) を提案し，有効性を示している．本稿では，敵対的 DNN音声合成の枠組みを
音声変換へ適用し，高音質な音声変換を実現するための DNN音響モデルの学習アルゴリズムを提案する．実験的評
価により，(1) Feed-Forward型ネットワークを用いた特徴量変換に基づく DNN音声変換，及び，本稿で新たに提案
する，(2) highway networkを用いた差分スペクトル推定に基づく DNN音声変換の両方において提案アルゴリズムに
よる音質改善効果が得られることを示す．

キーワード DNN音声変換， anti-spoofing，敵対的DNN音声合成， highway network，差分スペクトル，過剰な
平滑化

Evaluation of DNN-Based Voice Conversion
Deceiving Anti-spoofing Verification

Yuki SAITO†, Shinnosuke TAKAMICHI†, and Hiroshi SARUWATARI†

† Graduate School of Information Science and Technology, The University of Tokyo, Hongo 7–3–1,
Bunkyo-ku, Tokyo, 113–8656 Japan

Abstract This paper proposes a novel training algorithm for high-quality Deep Neural Network (DNN)-based
voice conversion. To improve speech quality in DNN-based text-to-speech synthesis, we have proposed a training
algorithm to deceive anti-spoofing verification, called adversarial DNN-based speech synthesis. The anti-spoofing is
a discriminator to distinguish natural and synthetic speech. This paper extends this idea to DNN-based voice con-
version, and we build the acoustic models that can deceive the anti-spoofing verification. To evaluate the proposed
algorithm, we conduct evaluations using two conversion frameworks: speech feature conversion using Feed-Forward
neural networks and spectral differentials estimation using highway networks from input to output, which is pro-
posed in this paper. The evaluation results successfully demonstrate the speech-quality improvements for both
frameworks.
Key words DNN-based voice conversion, anti-spoofing verification, adversarial DNN-based speech synthesis, high-
way networks, spectral differentials, over-smoothing

1. は じ め に

入力特徴量と出力音声特徴量の対応関係を統計的な音響モデ

ルで表現する統計的パラメトリック音声合成方式 [1]は，その
汎用性の高さから広く研究されている．特に，音声認識 [2]に
おける成功を受け提案されたDeep Neural Network (DNN) 音
声合成方式 [3]は, 従来の hidden Markov model を用いたテキ
スト音声合成 [4] や，Gaussian mixture model を用いた音声
変換 [5]と比較して高音質な合成音声を生成できる．しかしな
がら，DNN音声合成により生成される合成音声の音質も，自

然音声と比較すると著しく劣化する傾向にある．この音質劣化

の要因のひとつとして，統計的な音響モデルにより生成される

合成音声特徴量系列の過剰な平滑化が挙げられる．

合成音声の音質は，自然音声の統計量を復元することで改善

される．例えば，周波数分解された音声特徴量時系列の二次

モーメント (変調スペクトル) [6] を復元することは，テキスト
音声合成のみならず，音声変換においても有効である．近年，

我々はこの枠組みを拡張し，anti-spoofing に敵対するように
DNN 音響モデルを学習するテキスト音声合成 (敵対的 DNN
音声合成) を提案した [7]．Anti-spoofing は合成音声による声
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図 1 Feed-Forward 型ネットワークを用いた音声変換
Fig. 1 Voice conversion using Feed-Forward neural networks.
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図 2 Highway network を用いた音声変換
Fig. 2 Voice conversion using highway networks.

のなりすましを検出する識別器であり，テキスト音声合成の

DNN音響モデルは，生成する音声特徴量が anti-spoofing を詐
称するように学習される．直感的に表現すると，このアルゴリ

ズムは，声のなりすましを成功させるように音声合成の音響モ

デルを更新する方法である．Anti-spoofing に敵対する学習は，
自然音声と合成音声の従う確率分布間の距離を最小化させるた

め，自然音声の統計量を復元する音響モデルを構築できる．更

に，DNNを用いた anti-spoofing により，非常に複雑な確率分
布を仮定できる．

本稿では，この敵対的 DNN音声合成を音声変換に導入する．
スペクトル特徴量を変換する音響モデルは，anti-spoofing に敵
対するように学習される．実験的評価では，Feed-Forward型
ネットワークを用いた特徴量変換法 (図 1) に加え，本稿で新た
に提案する，入出力ユニット間を結ぶ highway network [8–10]
を用いた差分スペクトル法 (図 2) において，提案アルゴリズム
を評価する．評価結果より，提案アルゴリズムによる音質改善

効果が得られることを示す．

2. 従来のDNN音声変換の枠組み

DNNを用いた統計的パラメトリック音声変換における従来
の枠組みについて論述する．

2. 1 Minimum Generation Error (MGE)学習
DNN音声変換の学習部では，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 Minimum Generation Error (MGE) 学習 [11] の損
失関数は，自然音声の特徴量系列 y =

[
y⊤

1 , · · · , y⊤
t , · · · , y⊤

T

]⊤

と，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．
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図 3 特徴量変換に基づく音声変換

Fig. 3 Voice conversion based on speech feature conversion.
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図 4 差分スペクトル推定に基づく音声変換

Fig. 4 Voice conversion based on spectral differentials estimation.

LG (y, ŷ) = 1
T

(ŷ − y)⊤ (ŷ − y) (1)

ここで，T はフレーム数であり，yt は時刻 t における音声特

徴量である．本稿では，図 1 に示すように，入力音声特徴量
系列 x =

[
x⊤

1 , · · · , x⊤
t , · · · , x⊤

T

]⊤
に対して静的・動的特徴量

系列間の制約行列W [4] を適用した後，DNNにより合成音声
の静的・動的特徴量系列を推定する．その後，最尤パラメータ

生成 [12] により ŷ を生成する．以降では，このモジュールを

G (·) とし，音声特徴量変換を ŷ = G (x) と表す．DNN音響
モデルの更新における backpropagation は，[7] と同様に行わ
れる．

2. 2 音声変換方式

本稿では，(1) 特徴量変換に基づく音声変換と (2) 差分スペ
クトル推定に基づく音声変換を用いる．

特徴量変換に基づく音声変換 (図 3) [5] では，2. 1節の方法
で推定したスペクトル特徴量系列 ŷ と，別途推定した音源特徴

量系列を用いる．生成した混合励振源波形に対して ŷ 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．

一方，差分スペクトル推定に基づく音声変換 (図 4) [13] 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．本稿で

は，ŷ − x を差分スペクトル特徴量系列として利用する．(1)
は，ボコーダ処理による音質劣化を含むが，柔軟な音源特徴量

変換を可能にする方法であり，(2) は，音源特徴量変換を困難に
するが，ボコーダ処理による音質劣化を回避できる方法である．

3. 敵対的DNN音声変換

本稿で提案する，anti-spoofing に敵対する DNN音声変換の
ための音響モデル学習について論述する．また，DNN音声変
換を実現するための DNNアーキテクチャについても述べる．
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図 5 Anti-spoofing に敵対する DNN 音響モデル学習
Fig. 5 Acoustic model training to deceive anti-spoofing verifica-

tion.

3. 1 損失関数の定式化

3. 1. 1 Anti-spoofing学習の損失関数
Anti-spoofing [14] 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 [15])
では，入力として与えられた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，各時刻 t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)

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

log D(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

提案アルゴリズムの枠組みを図 5に示す．提案アルゴリズム
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)

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，自然音声の特徴量と合成音声の特徴量が従う確率分布間の

距離を最小化させる [16]．故に，提案アルゴリズムにおける音
響モデルの損失関数は，生成誤差を最小化させ，かつ，合成音声

の特徴量が従う確率分布を自然音声の特徴量が従う確率分布と

等しくさせる効果を持つ．ELG と ELD はそれぞれ LG (y, ŷ)
と LD,1 (ŷ) の期待値を表す．式 (5)の第 2項にこれらの比の値
をかけることで，LG (y, ŷ) と LD,1 (ŷ) のスケールを調整する．
また，ωD は anti-spoofingの損失に対する重みを表す．ωD = 0
のときに，この損失関数は従来の音響モデル学習と等価になり，

ωD = 1 のときに，LG (y, ŷ) と LD,1 (ŷ) は等重みをもつ．
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
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図 6 音声特徴量の散布図

Fig. 6 Scatter plots of speech parameters.

デルは，通常のMGE学習により初期化する．
3. 2 DNN音声変換のためのDNNアーキテクチャ
本稿では，(1) Feed-Forward型ネットワークを用いた特徴量
変換 (図 1) に加え，本稿で新たに提案する (2) 入出力ユニッ
ト間を結ぶ highway network [8–10] を用いた差分スペクトル
推定 (図 2) を用いて提案アルゴリズムを評価する．(1) では，
Feed-Forward neural network を含むモジュールG (·) により，
ŷ = G (x) としてスペクトル特徴量系列を推定する．(2) 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，⊙はベクトルの要素積を表す演算子である．T (x) は，
highway network の transform gate であり，本稿では Feed-
Forward型ネットワークで記述される．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) を用いて入力波形をフィ
ルタリングする．G (·) と T (·) はそれぞれ差分スペクトル推
定器及び差分スペクトル重みに相当するため，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，
residual network [17] や明示的な差分推定 [18] に一致する．

3. 3 考 察

3. 3. 1 学習アルゴリズムに関する考察

各 DNN アーキテクチャにおける学習アルゴリズムの影響
を考察するために，生成されたスペクトル特徴量 (メルケプス
トラム係数) の散布図を図 6 に示す．Feed-Forward 型ネット
ワーク (図 6(a)) を用いる場合，MGE学習後の音響モデルから
生成された特徴量の分布は，自然音声特徴量の分布と比較して

明らかに縮小するが，提案アルゴリズムによる分布は，その縮

小をある程度緩和していることが確認できる．一方，highway
network (図 6(b)) を用いる場合，入力音声特徴量を直接的に
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図 7 Transform gate の値の例．各値が大きいほど，入力音声特徴量
は差分スペクトル推定により大きく変形される．

Fig. 7 An example of activation of transform gates. The higher
activation means that the input speech parameters are
strongly transformed by spectral differentials estimation.

利用できるため，MGE学習においても図 6(a)のような縮小は
見られない．しかしながらその分布は，入出力話者間の差異に

より，出力話者の自然音声特徴量の分布とは異なる．提案アル

ゴリズムはこの分布差異も補償することが，図 6(b)右から確
認できる．

3. 3. 2 Highway networkに関する考察
話者間のスペクトル特徴量の差異は，話者対のみならず，周

波数帯域や音韻に強く依存する．例えば，フォルマント構造は

男女間で大きく異なるが，単一性別においては低域周波数の話

者間分散は小さい．一方で，低域周波数帯域の音韻間分散 (話
者内分散) は大きいことが知られている [19]．故に，音声変換
における音響モデルは，入出力特徴量間の差異が小さい場合に

過度の変換を避け (例えば周波数伸縮法 [20])，差異が大きい場
合に柔軟な変換を実現するもの (例えば DNN) が望ましい．
図 2に示す highway network は，G (·) に学習・推定させる

差分スペクトルの重みを x に応じて変化させる構造であると

解釈できる．各時刻・各特徴量次元における T (x) の値の例を
図 7に示す. ここでは，音声のスペクトル構造を保持するため，
4. 1節で述べる特徴量標準化は行っていない．図 7(a)(b)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，比較的影響の小さい高次ケプ
ストラムはほぼ変形されないことが確認できる．また，T (x)
に対する学習アルゴリズムの影響に着目すると，提案アルゴリ

ズム (図 7(b)) とMGE学習 (図 7(a)) の間には顕著な差が生
じていないことも確認できる．

本アーキテクチャは，音声強調における適応 soft-masking
フィルタ [21] と類似した枠組みであるため，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．

4. 実験的評価

4. 1 実 験 条 件

実験的評価に用いるデータとして，ATR 音素バランス 503
文 [22]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．入力話者と出力話者は，どちらも男性とす

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 [23]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 [24, 25]
を用いる．スペクトル特徴量に対する前処理として，50 Hzの
カットオフ変調周波数による trajectory smoothing [26, 27]を
利用する．変換音声のメルケプストラム係数の 0次の成分は，
入力音声のものをそのまま使用する．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・出力層の活性化関数は，それぞれ ReLU [28] 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・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．DNN
の学習時には，スペクトル特徴量を各次元ごとに平均 0，分散
1に標準化する．Highway network の transform gate は 2層
の Feed-Forward 型ネットワークであり, 差分スペクトル重み
を sigmoid 関数により計算する．DNN の最適化手法として，
学習率 0.01の AdaGrad [29]を用いる．F0，非周期成分につい

ては，自然音声の特徴量を使用する．

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テストを実施する．評価する手法は
従来のMGE学習と提案法であり，被験者数は各評価に対して
8名である．

4. 2 評 価 結 果

各主観評価結果を図 8 及び図 9 に示す．Feed-Forward 型
ネットワークを用いた音声変換に関する結果 (図 8) において，
提案アルゴリズムによる音質及び話者性の大幅な改善が確認で

きる．同様に，highway networkを用いた音声変換に関する結
果 (図 9) において，改善度は減少しているものの提案法による
改善が確認できる．この改善度の減少は，図 6(b)に示すよう
に，入力音声特徴量の直接的な利用により過剰な平滑化が緩和

され，MGE学習後の合成音声も音質が改善されたためである
と思われる．
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図 8 主観評価結果 (Feed-Forward 型ネットワーク，エラーバーは
95%信頼区間)

Fig. 8 Results of subjective evaluations with 95% confidence in-
tervals (Feed-Forward neural networks).
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図 9 主観評価結果 (highway network，エラーバーは 95%信頼区間)

Fig. 9 Results of subjective evaluations with 95% intervals (high-
way networks).

5. お わ り に

本稿では，統計的パラメトリック音声変換の音質改善を目的

として，anti-spoofing に敵対する DNN 音声変換の学習アル
ゴリズムを提案した．また，DNN音声変換を実現するための
DNNアーキテクチャとして，Feed-Forward型ネットワークを
用いた特徴量変換法に基づく音声変換と，本稿で新たに提案し

た，highway network を用いた差分スペクトル法に基づく音声
変換を採用し，実験的評価により両方の変換方式において提案

アルゴリズムが有効であることを示した．今後は，本稿で提案

した入出力間の highway network を用いた多人数話者変換に
ついて検討する．
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