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1 はじめに

声質変換の実応用のためには，品質だけではなく，
リアルタイム性や省計算リソース性が求められる．か
ねてより，CPUによるリアルタイム声質変換手法 [1,

2]が提案されているが，変換可能な音声の帯域幅が
狭いことや，ボコーダによる品質劣化が生じるなどの
課題がある．本研究では，CPUを用いたリアルタイ
ム・広帯域声質変換を実現するため，より高品質かつ
計算効率の比較的高い声質変換手法である差分スペ
クトル法 [3]を用いる．差分スペクトル法は，変換元
話者と変換先話者のスペクトル包絡の差分を与える
ようなフィルタを推定し，それを変換元話者の音声波
形に対して直接適用することによって変換を行う手法
である．これまでに我々は，狭帯域声質変換のための
差分スペクトル法に対し，フィルタ打ち切りを考慮し
たリフタ学習法を提案した [4]．この方法では，実ケ
プストラムを変換するモデルのみならず，実ケプスト
ラムから位相を復元するリフタをデータドリブンに
学習する．このリフタ学習法により，16 kHzサンプ
リング音声の変換において，品質を劣化させずにフィ
ルタのタップ長を 1/8にまで短縮し，変換に要する
計算量を大幅に低減できることを示した．
差分スペクトル法をそのまま広帯域声質変換に適
用した場合，高域のランダムな変動によりモデル化
性能が低下するという問題が生じる．また，音声の
周波数帯域が拡大するほど，フィルタリングに要する
計算量が増大することも，無視できない問題である．
そこで本稿では，サブバンド信号処理 [5]とリフタ学
習を組み合わせた差分スペクトル法を提案する．具体
的には，サブバンドマルチレート信号処理により広帯
域音声を複数の帯域に分割した後，最低域に対して，
フィルタ打ち切りを考慮したリフタ学習を適用する．
高周波域のモデル化を避けることで，ランダム変動
に起因する変換音声の品質の低下を回避し，さらに，
狭帯域信号に対してのみリフタを学習することで，広
帯域化による計算量の増加を緩和する．実験的評価
では，48 kHzサンプリングの音声の変換に対して提
案法を適用し，フィルタリングの計算量を削減しなが
ら品質を大幅に改善できることを示す．

2 従来法: 最小位相フィルタを用いた差分
スペクトル法に基づく広帯域声質変換

差分スペクトル法に基づく声質変換では，最小位
相フィルタを用いることによって，MLSA (Mel-Log

Spectrum Approximation)フィルタを用いた場合よ
りも高品質な変換音声が得られることが知られてい
る [6]．この節では，最小位相フィルタを用いた差分
スペクトル法を広帯域声質変換に適用する場合の，学
習時・変換時の処理について述べる．
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2.1 学習時

まず，変換元話者の音声波形を短時間フーリエ変
換することにより，複素スペクトル系列 F (X) =
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(X)
t か

ら低次実ケプストラム C
(X)
t を抽出し [7]，これを

DNN (Deep Neural Network) の入力として，差分
フィルタの低次実ケプストラム C

(D)
t を推定する．

このとき，変換音声の低次実ケプストラム Ĉ
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ただし，C
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t は変換先話者の自然音声の低次実ケプ

ストラムである．このとき，式 (2)の損失関数 Lを
最小化するように DNNのパラメータを学習する．
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2.2 変換時

変換時は，まず学習済みのDNNによって差分フィ
ルタの低次実ケプストラムC

(D)
t を推定する．さらに，

C
(D)
t の高次の項を 0埋めし，式 (3)によって表され
る最小位相化のためのリフタ係数 umin [8]を掛けて
ヒルベルト変換を行うことにより，差分フィルタの複
素スペクトル F

(D)
t を得る．
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ただし，N は周波数ビン数である．このF
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t をフー

リエ変換することにより，時間領域での差分フィルタ
を得る．その後，この差分フィルタを変換元話者の音
声波形に対して畳み込むことにより変換を行う．こ
こで，変換時に単純なフィルタ打ち切りを行う場合，
計算量が削減できる代わりに音質が劣化する．

3 提案法: サブバンドリフタ学習による広
帯域声質変換

差分スペクトル法を広帯域音声の変換にそのまま
適用した場合，高域のランダム性によりモデル化性
能が低下する．このため，帯域拡張したにも関わらず
変換音声の品質は大きく向上しない．そこで，サブ
バンドマルチレート処理によって変換元話者の音声
を帯域分割し，低域にのみ差分フィルタを適用する．
ここではまず，提案法の要素である，フィルタ打ち切
りを考慮したリフタ学習 (3.1節)とサブバンドマル



Source	speaker’s	full-band	(48	kHz)	waveform

0~8	kHz 8~16	kHz 16~24	kHz

Sub-band	encoding	(𝑁 = 𝑀 = 3)

⊗
Data-driven	
phase

No	
modification

No	
modification

Sub-band	decoding

Target	speaker’s	full-band	(48	kHz)	waveform

Fig. 1 サブバンドリフタ学習の処理フロー．サブバ
ンドマルチレート処理の分析によりサブバンド信号
を取り出し，0-8 kHzのみリフタ学習法を適用する．
その後，再度合成することによって最終的なフルバン
ド変換音声を得る．ここでは，音声のサンプリング
周波数を 48 kHz，帯域分割数 N を 3，間引率M を
3としている．

チレート処理 (3.2節)を概説する．その後，それら
を組み合わせたサブバンドリフタ学習法 (3.3節)を
提案する．

3.1 フィルタ打ち切りを考慮したリフタ学習

フィルタ打ち切りを考慮したリフタ学習法では，フィ
ルタの打ち切りを微分可能な形で学習過程に組み込
み，DNNのパラメータのみならずヒルベルト変換の
ためのリフタ係数をも更新する．

3.1.1 学習時

学習時の処理を Fig. 2に示す．まず，2.1節と同様
に，DNNによって差分フィルタの低次実ケプストラ
ム C

(D)
t を推定する．C

(D)
t の高次の項を 0 埋めし，

学習によって更新するリフタ係数 uを掛ける．さら
に逆フーリエ変換して expを取ることにより，差分
フィルタの複素スペクトル系列 F

(D)
t を得る．これを

逆フーリエ変換して時間領域の差分フィルタ f
(D)
t と

し，式 (4)ように窓関数wを適用することによって
打ち切りを行う．
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時間領域で打ち切られたフィルタ f
(l)
t を再度フーリ

エ変換し，タップ長 l の差分フィルタの複素スペク
トル系列 F
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t を得る．変換音声の複素スペクトル系

列 F̂
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t の要素積を取ることによっ

て得られる．さらに，F̂
(Y)

t から変換音声の実ケプス

トラム Ĉ
(Y)

t を抽出する．学習時に用いる損失関数は
式 (1) と同じだが，DNN のパラメータだけでなく，
リフタ係数をも学習する．学習の全過程において微
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Fig. 2 リフタ学習法での学習過程．

分可能であり，誤差逆伝播法によりパラメータ更新を
行うことができる [9]．
ここで，リフタ係数はフィルタの位相を決定するた

めのパラメータであり，リフタ係数を学習によって更
新することにより，打ち切りによるフィルタ形状の変
化の影響を補償することが期待される．

3.1.2 変換時

変換時には，学習済みのDNNとリフタ係数でF
(D)
t

を推定する．これをフーリエ変換して時間領域のフィ
ルタ f

(D)
t とし，タップ長 lで打ち切ることによって

f
(l)
t を得る．これを変換元話者の自然音声に直接適用
することによって変換音声を得る．

3.2 サブバンドマルチレート処理

サブバンドマルチレート処理を用いた分析・合成の
処理について概説する．Fig. 3に一連の処理を示す．

3.2.1 分析時

変換元話者の自然音声をN 個のサブバンド信号に
帯域分割し，W

−t(n−1/2)
N で変調してベースバンドに

周波数シフトする．

x(t) = x(t)W
−t(n−1/2)
N (6)

ただし，n = 1, 2, · · · , N であり，WN =

exp (j2π/2N) とする．次に，全ての帯域で共通
なローパスフィルタ f(t) を適用することにより
[−π/2N, π/2N ]に帯域制限する．

xn,pp(t) = f(t) ∗ xn(t) (7)

ここで，∗は畳み込みの演算子である．xn,pp(t)は複
素数値として得られるため，実数値として扱うため
に Single Sideband (SSB)変調法を導入する．実数値
信号 xn,SSB(t)は以下のようにして得られる．

xn,SSB(t) = xn,pp(t)W
t/2
N + x∗

n,pp(t)W
−t/2
N (8)

ただし，·∗ は複素共役を表す．ここで得られた
xn,SSB(t) を間引率 M で間引くことにより，n 番目
のサブバンド信号 xn(k)が得られる．

xn(k) = xn,SSB(kM) (9)

3.2.2 合成時

変換時には，xn(k)のうち低い周波数領域に対応す
る成分のみにフィルタを適用し，高い周波数領域の
成分には何も処理を行わない．このようにして変換
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Fig. 3 サブバンドマルチレート処理．(a)から (d)は
分析時の処理を，(d)から (f)は合成時の処理を表す．

されたサブバンド信号を x̂t(t)とする．これらを用い
てフルバンド信号を合成するために，x̂n(t)をM で
アップサンプリングする．

x̂n,SSB(t) =

{
x̂n(t/M) (t = 0,M, 2M, · · · )
0 (otherwise)

(10)

ここでエイリアシングを避けるために，x̂n,SSB(t)を
ベースバンドに周波数シフトし，ローパスフィルタ
g(t)によって帯域制限する．

x̂n,pp(t) = g(t) ∗
(
x̂n,SSB(t)W

−t/2
N

)
(11)

フルバンド変換音声 x̂(t)は，最終的に以下のように
合成することができる．

x̂(t) =

N∑
n=1

{x̂n,pp(t)W
t(n−1/2)
N +x̂∗

n,pp(t)W
−t(n−1/2)
N }

(12)

3.3 フィルタ打ち切りを考慮したサブバンドリフタ
学習

Fig. 1に，サブバンドリフタ学習での処理フローを
示す．サブバンドマルチレート処理によって分析した
信号に対してリフタ学習による学習・変換を行う．

3.3.1 学習時

まず，サブバンドマルチレート処理の分析により，
複数のサブバンド信号を取り出す．具体例として，サ
ンプリング周波数を 48 kHz，N = M = 3とすると，
0–8 kHz，8–16 kHz，16–24 kHzの 3つのサブバンド
信号が取り出される．このうち，低域の信号のみを用
いて，3.1.1節のリフタ学習法を適用する．

3.3.2 変換時

変換時も，学習時と同様に複数の帯域それぞれか
らサブバンド信号を取り出す．このうち，学習された
差分フィルタを用いて低域のサブバンド信号のみを
変換し，それ以外の高域のサブバンド信号について
は変換を行わない．その後，3.1.2節に示す合成処理
によって最終的なフルバンド変換音声を得る．

4 実験的評価

4.1 実験条件

男性話者から男性話者 (m2m)，女性話者から女性
話者 (f2f)の 2種類の変換について実験を行った．男
性の変換元話者・変換先話者にはいずれも JVSコー
パス [10]の男性話者を用いた．女性の変換元話者に
は JSUTコーパス [11]の女性話者，変換先話者には
声優統計コーパス [12]の女性話者を用いた．それぞ
れの話者データについて 100発話 (約 12分)を使用
し，80文を trainingデータ，10文を validationデー
タ，10文を testデータとした．
評価には 48 kHz サンプリング音声を用いた．

48 kHz サンプリング音声に短時間フーリエ変換を
行う際は，窓長を 25 ms，フレームシフトを 5 ms，
FFT長を 2048点，低次ケプストラムの次元を 120と
した．0–8 kHzの音声に短時間フーリエ変換を行う際
は，窓長とフレームシフトには 48 kHzの場合と同じ
ものを用い，FFT長を 512点，低次ケプストラムの
次元を 30とした．前処理として，trainingデータと
validationデータの無音区間を除去し，変換元話者の
音声と変換先話者の音声のデータ長を dynamic time

warping により揃えた．提案法でサブバンドマルチ
レート処理を行う際は，N = M = 3とし，0–8 kHz

に対してフィルタ打ち切りを考慮したリフタ学習を
適用した．
実験に用いた DNN アーキテクチャは，隠れ層 2

層の Feedforward Neural Networkとした．従来法で
48 kHzサンプリングの音声を変換する場合は，隠れ
ユニット数はそれぞれ 840，300とした．提案法で 0–

8 kHz の帯域の音声を変換する場合は，隠れユニッ
ト数はそれぞれ 280，100とした．隠れ層の活性化関
数として，sigmoid関数，tanh関数からなる Gated

Linear Unit [13]を持ち，各々の活性化関数に通す前
にBatch Normalization [14]を行った．また，最適化
手法には Adam [15]を用いた．学習時に変換元話者
と変換先話者のケプストラムを平均 0・分散 1に正規
化した．バッチサイズとエポック数はそれぞれ 1000，
100とし，リフタ学習法のDNNパラメータは，最小
位相フィルタに基づく差分スペクトル法の学習後の値
で初期化し，その際のリフタ係数は最小位相化のため
のリフタ係数の値で初期化した．48 kHzサンプリン
グの音声に従来法を適用する場合の学習率は 0.0001

とした．また，0-8 kHzの音声にリフタ学習法を適用
する際，最小位相フィルタに基づく差分スペクトル法
とリフタ学習法の学習率はそれぞれ 0.0001，0.000005
とした．



Table 1 リフタ学習法とサブバンド処理を組み合わ
せて用いた場合と，従来法を用いた場合のプリファレ
ンススコア (48 kHz)

(a) 話者類似性

Proposed Score p-value Conventional
l : 32 (m2m) 0.537 vs. 0.463 7.3× 10−2 l : 2048 (m2m)

l : 32 (f2f) 0.516 vs. 0.484 2.5× 10−1 l : 2048 (f2f)
l : 48 (m2m) 0.493 vs. 0.507 7.4× 10−1 l : 2048 (m2m)

l : 48 (f2f) 0.475 vs. 0.525 8.3× 10−2 l : 2048 (f2f)
l : 64 (m2m) 0.520 vs. 0.480 3.3× 10−1 l : 2048 (m2m)

l : 64 (f2f) 0.532 vs. 0.468 1.1× 10−1 l : 2048 (f2f)

(b) 音質

Proposed Score p-value Conventional
l : 32 (m2m) 0.840 vs. 0.160 < 10−10 l : 2048 (m2m)

l : 32 (f2f) 0.810 vs. 0.190 < 10−10 l : 2048 (f2f)
l : 48 (m2m) 0.828 vs. 0.172 < 10−10 l : 2048 (m2m)

l : 48 (f2f) 0.593 vs. 0.407 4.2× 10−6 l : 2048 (f2f)
l : 64 (m2m) 0.830 vs. 0.170 < 10−10 l : 2048 (m2m)

l : 64 (f2f) 0.700 vs. 0.300 < 10−10 l : 2048 (f2f)

4.2 主観評価実験

クラウドソーシングを用いて音質に関するABテス
トおよび話者類似性に関する XABテストを行った．
各条件につき，30人の聴取者が 10文の音声サンプル
を評価した．XABテストの参照音声Xには変換先話
者の自然音声を用いた．
比較手法は，最小位相フィルタを用いる従来法と，
サブバンドリフタ学習を用いる提案法とした．従来
法のタップ長は l = 2048，提案法のタップ長は l =

32, 48, 64のいずれかとした．Table 1 に評価結果を
示す．話者類似性については，従来法と提案法の間に
は有意な差は確認できなかった．音質については，従
来法よりも著しく高い評価結果を示した．以上より，
提案法を用いることによって，計算量を削減でき，さ
らに品質も大幅に向上することが確認できる．

5 おわりに

本稿では，差分スペクトル法に基づく広帯域声質変
換に対し，サブバンドリフタ学習を提案した．48 kHz

サンプリングの音声を用いて実験的評価により，提案
法は計算量を削減しながら変換音声の品質を有意に
改善できることを示した．
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