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In this paper, we tried to improve the authentication performance by increasing the training data

of the speaker authentication model using voice conversion technology. We used one of the deep

learning speaker authentication models, ”x-vector”, and increased the amount of data by incorporat-

ing data created by statistical voice conversion techniques as new speaker speech data when training

the model. From the experiment, a comparison between models that incorporated data created by

the voice conversion technology and those that did not, confirmed that models that incorporated

data created by the voice conversion technology performed better, albeit slightly. This suggests that

increasing the amount of data using voice conversion techniques is effective in learning speaker au-

thentication models, but its impact was limited; therefore, more detailed study of data generation by

voice conversion is needed in the future.
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1. 緒言

本研究では，音声を用いた生体認証方式である話者
認証において，音声の声質を変換する声質変換技術を
利用して生成した音声によるデータ拡張を行うことに
よって，話者認証を実現するためのモデルの性能向上
を試みた．
話者認証とは，人間の音声データの中に含まれる音

声の話者の固有特徴を用いる認証方式である．話者認
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証では，音声の入力だけで，システムに登録されている
ユーザーの認証を行うため，認証を行うユーザーに対
する負担が比較的小さく，音声データの入力について
はマイクがあれば容易に実装することできるため，認
証システムの導入コストも比較的低いとされ，その活
用が期待されている．
その話者認証を実現するための手法は様々なものが
提案されているが，近年では，他の分野でも用いられて
いる深層学習を利用した方法が注目を集めている．深
層学習を利用した手法では，従来の標準的であった手
法と比べて高い性能が発揮するものもあり，その研究
と標準化が進んでいる．一方で，深層学習を利用した
手法では，モデルの学習に利用する音声データが大量
に必要であり，学習に利用するデータの量が性能にも
大きな影響をもたらしていることが知られている．
そこで，本研究では，深層学習を利用した話者認証
手法の性能向上を目的とし，声質変換技術を用いてモ
デルの学習データを拡張することによって，深層学習
を利用した手法における話者認証のためのモデルの性
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能を向上させることを試みた．ここで，声質変換技術
とは，音声に含まれる音響特徴を変換し，変換前の音
声とは異なる声質をもった音声を生成する手法である．
本研究では，声質変換技術を用いることによって，モ
デルの学習データとなる人間の音声データから，元の
音声データとは異なる声質を持った音声データを生成
し，その音声データを深層学習の学習データとして組
み入れて話者認証用のモデルを学習した．そして，学
習したモデルについて，声質変換によって生成した音
声データを用いずに学習したモデルと比較しながらそ
の性能を検証し，声質変換技術によって生成した音声
データを利用してデータ拡張を行うことによってモデ
ルの性能を向上させることができるかを確かめた．

2. 話者認証の手法とその問題点

2.1 話者認証の概要
話者認証は，人間が発声する音声を生体情報データ

として利用し，入力された音声を発した話者が，シス
テムに登録されたユーザーの音声か否かを識別するこ
とによってそのユーザーの認証を行うという認証方式
である．この認証方式では，入力された音声データを
解析して，その音声に含まれている話者固有の特徴を
何らかの手法によって抽出し，元々登録されていた音声
データからも同じ手法で特徴を抽出する．そして，抽
出されたそれぞれの固有特徴について比較し，同一の
ものであるかを判断することによって，入力された音
声の話者が元々登録されていた話者と同一話者か否か
を決め認証を行う．話者認証を実現するための手法と
しては，機械学習によって構成される i-vector[1]に基づ
く手法，深層学習に基づく手法など，様々なものが提
案されており，それぞれ高い性能を示している．
一方，近年では，深層学習に基づく話者認証手法の

1つである x-vector[2]と呼ばれる手法が注目を集めてお
り，盛んに研究が行われている．

2.2 x-vectorによる話者認証
本研究では，話者認証を実現するための手法として，

x-vectorに基づく手法を用いた．この手法では，図 1の
ような特徴抽出部と識別部に分かれた深層ニューラル
ネットワーク (DNN)を用いる．

DNNの学習においては，まず，多数の話者によって
構成される多数の音声データを用意し，それらの音声
から音響特徴量を抽出し，発声した話者を識別するた
めの話者ラベルを付与して学習データとする．次に，用
意した学習データとDNNから，話者ラベルを教師デー
タとする教師あり学習を行い，モデルが音声データの

図 1 x-vectorの概略図

図 2本研究における話者認証の流れ

発声話者を識別することができるように学習を行う．こ
の学習を行った DNNの特徴抽出部を利用することで，
可変長の音声データから話者の特徴を効果的に示した
x-vectorと呼ばれる固定長のベクトルを抽出できる．こ
れにより，音声データから抽出された x-vectorを比較
することによって，話者認証を行うことができる．
本研究における x-vectorモデルに基づく話者認証の
流れを図 2に示す．本研究では，図 2のように，登録
されている音声 (本人となる話者の音声)と，認証を試
みる話者の音声を，学習した x-vectorモデルにそれぞ
れ入力することによって x-vectorを抽出し，抽出され
た x-vectorを比較して類似度を求め，閾値によって本
人か否かを区別することで認証を行うことを想定する．
ここで，本研究において x-vectorを比較するための類
似度にはコサイン類似度を用いた．

2.3 x-vectorの問題点と本研究のアプローチ
x-vectorによる話者認証は，i-vectorなどの従来の他

の手法を上回る精度も報告されており，現在の話者認
証における有用な方法の一つである．一方で，深層学
習を用いた手法では，学習データが重要であり，高い
性能を発揮するためには，学習を行うためのデータが
大量に必要となる．x-vectorによる手法でも，深層学習
を用いているため，x-vectorの性能を高めるためには
異なる複数の話者が発声した多数の発話音声データか
ら構成される x-vector用の学習データが大量に必要と
なるが，それらを準備することは容易ではない．そこ
で，本研究では，x-vectorモデルによる話者認証の性能
向上を目的とし，音声の非言語情報を変換することが
できる声質変換を用いて，既存の音声から新しい音声
データを生成し x-vectorモデルの学習データを拡張す
ることを行った．
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3. 声質変換によるデータの拡張

3.1 声質変換の概要
音声には，文字で伝えられるような言語情報と文字

で伝えることのできない非言語情報の両方が含まれて
いる．声質変換とは，音声の中に含まれる音の高さや
音色といった音響特徴を変換することによって言語情
報を維持したままで，非言語情報を変換する技術であ
る．声質変換では，話者性のように，身体的制約が大
きく，発声者による制御が困難な情報でさえも，自在
に制御できるとされる [3]．
声質変換を行うためには，声質変換を行う変換元と
なる元話者と変換先となる目標話者の音声データを用
いて，声質変換を行うためのモデルを事前に学習して
おく必要がある．この時，声質変換の方法は，元話者
と目標話者の音声データの関係性によって，「パラレル
声質変換」と「ノンパラレル声質変換」に分けられる．
パラレル声質変換とノンパラレル声質変換の違いにつ
いては以下の表 1の通りである．

表 1パラレル声質変換とノンパラレル声質変換の違い
パラレル声質変換 ノンパラレル声質変換

声質変換に 同じ発話内容の 同じ発話内容ではない
利用する 音声データ 音声データ
音声データ (パラレル音声データ) (ノンパラレル音声データ)

利点 より高い精度で簡潔に 音声データの準備が比較的容易声質変換することができる

欠点 音声データの準備が比較的難しい パラレルの場合よりも
手順が複雑で精度が低くなる

表 1のように，パラレル声質変換の場合では，元話
者と目標話者が同じ発話内容の音声データ (パラレル
音声データ)を利用し，ノンパラレル声質変換の場合で
は，同じ発話内容ではない音声データ (ノンパラレル音
声データ)を利用して声質変換を行う．ノンパラレルに
よる方法では，パラレルよりもデータの準備が容易で
あり，簡単に構築できるという特徴があるがパラレル
による方法では，ノンパラレルと比べると制約がある
分，より高い精度で声質変換することができる．
本研究では，声質変換によるデータの拡張が可能で

あることを実証するために，より高精度な手法である
パラレル声質変換の方法を用いて声質変換を行う．

3.2 本研究での声質変換の方法
本研究では，パラレル音声データを基にしたパラレ

ル声質変換の中でも，混合正規分布モデル (Gaussian

Mixture Model, GMM)を用いた最尤系列変換法によっ
て行われる統計的声質変換と呼ばれる手法で音声デー
タの声質変換を行った．この GMMを用いた統計的声
質変換の流れについて図 3に示す．

図 3統計的声質変換の流れ

以下に，図 3に示したこの手法による統計的声質変換
の流れの詳細を示す．

1. 音声の分析
用意したパラレル音声データに対して，それぞれ
分析を行い，音の高低に対応する基本周波数と，音
色に対応するメルケプストラムを抽出することを
行う．そして，抽出された基本周波数とメルケプ
ストラムから変換処理で必要になる話者依存統計
量系列を推定し取得する．

2. データ間の時間の対応付け
文章が共通しているパラレル音声であっても，時
間的に完全に対応しているわけではないため，時
間的に対応するように前工程で取得した特徴量系
列を変換する．

3. 変換モデル (GMM)の学習
時間的に対応するように変換した特徴量系列を学
習データに用いて，元話者の特徴量と目標話者の
特徴量の結合確率密度関数をモデル化する GMM

を学習する．

4. 音声の変換
学習した GMMを用いて，元話者の音声を目標話
者の音声の声質への変換を行う．この時，変換を
行うのは基本周波数とメルケプストラムだけであ
る．基本周波数は自然対数を取り，線形変換を行
う．メルケプストラムは学習したGMMを用いて，
結合確率密度関数が最大化されるように変換を行
う．これらの変換によって，変換元となった話者
の音声が，言語情報はそのままに，目標話者の声
質を持つように変換される．

なお，本研究では，sprocket[4] という統計的声質変
換のためのソフトウェアを利用して，この声質変換を
行った．
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3.3 声質変換によるデータ拡張
本研究では，声質変換技術を用いてデータ拡張する

ことで，x-vectorモデルに利用する学習データに含まれ
る音声データの総数と話者数を増やすことを目指した．
本研究における声質変換を用いたデータ拡張の流れに
ついて図 4に示す．

図 4声質変換を用いたデータ拡張の流れ

図 4のように，声質変換を行う際には，まず，変換元
となる元音声と，変換先となる目標音声をパラレル音
声データとして実際の人間が発声し録音した音声デー
タのコーパスから用意した．その上で，目標音声の話
者の声質に変換することを目指して，元音声の声質を
目標音声話者の声質へと変換する GMMを元音声デー
タと目標音声データのパラレル音声データから学習し
た．そして，学習した GMMを利用して元音声に対す
る声質変換を行い，変換された音声データを作成した．
この声質変換された音声データは，元音声をベースに
したもので目標音声の話者の声質に近い声質を持って
いるものとなるが，本研究では，この音声データにつ
いては元音声の話者でも目標音声の話者でもない全く
別の新たなる話者による音声データと考えることとし
た．この方法によって，学習データから新たなる話者
の音声データを増やし，声質変換によるデータの拡張
を行う．

4. 実験

本研究では，前章で記述した声質変換によって生成
した新しい話者の音声データを x-vectorの学習データ
に組み入れて学習を行った場合の有効性を調査するた
めに，声質変換によって生成した音声データを学習デー
タに加えて x-vectorモデルの学習を行い，声質変換に
よって生成した音声データを学習データに加えずに学
習したモデルとの間でその認証性能を比較するという
実験を行った．

4.1 実験に用いるデータセット
実験では，日本語音声のデータセットである「JVS

コーパス [5]」と「つくよみちゃんコーパス [6]」に含ま
れる音声データを x-vectorモデルの学習及び検証を行
うための音声データのベースとして用いた．

JVSコーパスは声優・俳優などのプロの日本語話者
100人による合計 30時間の音声データセットであり，
それぞれの話者について，以下の表 1に示す 4つのサ
ブコーパスから構成される 150発話の音声データが含
まれている．

表 2 JVSコーパスの詳細
サブコーパス名 発話数 (個) 説明

parallel100 100 パラレル音声
nonpara30 30 ノンパラレル音声
whisper10 10 ささやき音声

falset10 10 裏声音声

これらの音声は，wav形式で提供されており，サン
プリング周波数は 24kHzである．
また，つくよみちゃんコーパスには JVSコーパスに
含まれる parallel100と同一台本で発声されており JVS

コーパス内に含まれない話者によって別環境で収録さ
れたサンプリング周波数 96kHz，wav形式での 100個
の音声データが含まれている．
本研究では，モデルの学習およびテストの両方をこ

れらのデータセットで全て行うために，学習用データ
とテスト用データで表 3のように分割を行った．JVS

コーパスに含まれる 100人の話者のうち 90人分 13500

発話を基本の学習用データとして利用し，JVSコーパ
スに含まれる残りの 10人の話者のうち parallel100だ
けの 100発話およびつくよみちゃんコーパスの全発話
を合わせた 11人分 1100発話をテスト用データとした．

表 3データセットの分割
話者数 (人) 発話数 (個) 説明

学習データ 90 13500 JVSコーパスの 90人分の全音声

テストデータ 11 1100

JVSコーパスの 10人分の Parallel100

+

つくよみちゃんコーパス全音声 (1人分)

4.2 声質変換による学習用データの拡張
モデルの学習データについては，学習用に分割した

JVSコーパスの 90人分のデータの中から声質変換を行
うことで新しい話者の音声データを作成してデータ拡
張を行った．
実験では，sprocket を用いて JVS コーパスの paral-

lel100に含まれるパラレル音声データを声質変換する
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図 5実験における声質変換によるデータ拡張の流れ

ことで，声質変換による新しい話者の音声データを作
成した．この声質変換によるデータ拡張の流れについ
て図 5に示す．
図 5のように，まず，学習データとして利用するた
めに分割した 90人分の JVSコーパスの中から 1人を
選択しそれを声質変換先となる目標音声の話者とした．
次に，90人のうち，目標音声の話者として選択した話
者以外の残りの 89人の中から 10人を選択しそれを声
質変換元となる元音声の話者とした．これらによって
選ばれた元音声話者 10人と目標音声話者 1人から (元
音声話者，目標音声話者)として 10組のペアを作りそ
れぞれの parallel100の音声から GMMを 10組分学習
することを行った．そして，学習した GMMを用いて，
元音声話者の音声データに対して，声質変換を行うこ
とで声質変換によって生成された新しい音声データを
作成した．
この時，sprocketの仕様に合わせるため，声質変換
のために利用する元音声話者と目標話者の両方の音声
データについては，サンプリング周波数を 24kHzから
48kHzへと音声処理ライブラリである librosa[7]を用い
てアップサンプリングした上で，学習と声質変換を行っ
た．また，声質変換をするための GMMの学習データ
には parallel100に含まれる 100個の発話の中から 50発
話分だけを利用した．声質変換に関しては，GMMの
学習データに利用したものも利用しなかったものも含
む parallel100に含まれる全ての音声について，変換を
行った．これによって 10人分 1000発話の新しい音声
データを生成し x-vectorモデルの学習データに組み入
れることでデータの拡張を行った．

4.3 x-vectorモデルの学習
本研究では，学習用として分割した 90人 13500発

話の音声及び声質変換で生成した 10人 1000発話を利
用して 2つの x-vectorモデルの学習を行った．このう
ち，声質変換で生成した音声 10人 1000発話について

はサンプリング周波数が 48kHzであったため，librosa

を用いて，48kHzから 24kHzにダウンサンプリングを
行い，学習データの全ての音声のサンプリング周波数
は 24kHzに統一している．モデルの学習には，音声関
連の機械学習ライブラリである Speechbrain[8] を用い
た．また，一般的なデータ拡張の一種として部屋の残
響ノイズなどが含まれているRIRNOISE[9]も利用した．
学習回数は 15Epochとし，学習データ以外については，
全モデルで統一して学習を行った．以下に各モデル毎
に異なる部分について示す．

• モデル 1

90人 13500発話の音声だけを用いて学習を行った．

• モデル 2

90人 13500発話の音声に加えて，声質変換で作成
した 10人分 1000発話も加えた 100人 14500発話
で学習を行った．

4.4 x-vectorモデルの評価方法
学習したモデルに対して，事前に分割したテスト用
データを用いて，性能を評価するための実験を行った．
評価実験では，11人 1100個のテスト用データから作
成される全パターンである 1100× 1100=1210000ペア
を，各モデルに入力し，各モデル毎に，それぞれの音
声の x-vectorのコサイン類似度の計算を行った．この
時，つくよみちゃんコーパスのデータに関しては，各
モデルに入力する前に，librosaを用いてダウンサンプ
リングを行い，テストデータに関してもサンプリング
周波数を 24kHzに統一している．その後，各モデル毎
に得られた 1210000個の類似度をペアの音声が両方と
も同一話者である場合と，同一話者ではない場合の 2

つのパターンにデータを分割した．
ここで，ペアの音声が両方とも同一話者である場合
のデータは，システムに登録されていた本人が認証を
試みたデータとし，同一話者ではない場合のデータは，
システムに登録されていない他人が認証を試みたデー
タとした．そして，それぞれのデータに対して閾値を与
え，類似度が閾値よりも低い場合には認証が拒否され，
閾値よりも高い場合には認証が受理されたと考えた．
その上で，同一人物である場合のデータからは，閾
値よりも低い値の割合を計算することによって，本人
であるのに認証されない確率である本人拒否率 (False

Rejectance Rate , FRR)を導出した．また，同一人物で
はない場合のデータからは，閾値よりも高い値のデー
タの割合を計算して他人であるのに認証される確率で
ある他人受入率 (False Acceptance Rate , FAR)を導出し
た．これらの計算を与える閾値を変動させながら繰り
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返して，閾値毎にそれぞれのモデルの FARと FRRの
結果を得た．
計算によって得られた結果については横軸に FRRを，
縦軸に FAR を置き，閾値を変動させることによって
描写して作られる両対数グラフである Detection Error

Tradeoff(DET) 曲線 [10] を図示してそれぞれのモデル
の性能を比較するということを行った．また，FRRと
FARが一致する際のエラー率である等価エラー率 (Equal

Error Rate , EER)についてもそれぞれのモデルにおい
て計算して比較するということを行った．

5. 実験結果

2 つのモデルに対して，テストデータ全てによる
1210000ペアを入力して類似度を計算し閾値を変動さ
せて FARと FRRを計算した場合におけるDET曲線に
ついて図 6に示す．ここで，青色の点線は声質変換で作
成した音声データを用いずに学習した「モデル 1」を，
赤色の線は声質変換で作成した音声データも学習デー
タに組み入れて学習した「モデル 2」を示している．ま
た，線上にあるそれぞれの色の●印は，それぞれの曲
線上で FARと FRRが一致している箇所であり，EER

となるエラー率を示している．EERについてはモデル
1では 1.9%，モデル 2では 1.8%となった．

図 6全てのデータにおける DET曲線

図 6の DET曲線では，FARの 3%程度の部分を境界
にして，3%程度よりも低い部分ではモデル 2がモデル
1よりも図中の下側にあり，3%程度よりも高い部分で
は殆ど差が見られないという結果になった．また，EER

の方ではモデル 1が 1.9%に対して，モデル 2が 1.8%

であったため，差は大きくないが，モデル 2の方が低
いという結果になった．

6. 考察

図 6では，声質変換によるデータ拡張を行ったモデ
ル 2が，FARが 3%程度よりも低い部分では，声質変換
によるデータ拡張を行っていないモデル 1と比べて低
い位置にあるが，FARが 3%程度よりも高い部分では
あまり差が見られず，部分的にはモデル 2の方が低い
ところもあるという結果になっている．DET曲線では，
FARと FRRを図示しているが，これらは誤りの割合で
あるため両方ともより低い方が理想的であり，グラフ
では下部に位置している方が望ましい．他方で，実際
の認証システムにおいては，本人の認証を誤って拒絶
することよりも，他人の認証を誤って受理してしまう
方が，認証システムの役割上で大きな問題となるため
FAR と FRR であれば，他人を誤って受理してしまう
確率である FARの方が重要視されやすいものである．
よって，FARが低い部分で，より高い性能を発揮して
いるモデル 2の方が，DET曲線による比較の上では，
優れているのではないかと考えられる．
また，EERでは，モデル 1が 1.9%，モデル 2が 1.8%

となったが，EERも誤り率であり，前述の通り FARも
FRRもなるべく低い方が良いため，FARと FRRが一
致する場合の誤り率である EERも低い方が優れている
と考えられるものである．したがって，EERによる比
較の上でもこの結果からはモデル 2の方が優れている
のではないかと考えられる．
これらの結果の分析から，声質変換によるデータを
学習データに組み入れてデータ拡張を行ったモデル 2

の方が声質変換によるデータを学習データに組み入れ
ていないモデル 1よりも優れていると考えられる．よっ
て，本研究の手法で声質変換を用いて生成したデータ
を学習データに組み入れてデータ拡張することによっ
ても x-vectorによる話者認証モデルの性能が向上する
ことが示されたと考えられる．
しかし，一方で，本研究における実験での各モデルの

性能差はそれほど大きくないものとなった．このことに
関しては，声質変換によるデータを利用していないも
のでも性能が高いことや声質変換による学習データの
拡張においてその量や手法が限られていることが影響
しているのではないかと考えられる．したがって，発話
長が短いものや声質が近い話者でのより難しいデータ
における実験の検討や，他の声質変換手法も交えて学
習データ内における声質変換によって生成されたデー
タをより多様化したりその割合をさらに増やした場合
での検討が必要になると考えられる．
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7. 結言

本研究では，深層学習による話者認証モデルは高い
性能を発揮するがその性能を発揮するために必要な学
習データが膨大になるという問題点に注目し，実際の
音声データから話者特徴も変換可能な声質変換技術を
用いて音声データの声質を変換することによって新し
い音声データを生成することで，深層学習を用いた話
者認証モデルの一つである「x-vector」の学習データの
拡張を行い，その話者認証モデルの認証性能を向上さ
せるということを試みた．
声質変換による音声データの拡張の上では，より高
精度な声質変換を行うことができるパラレル音声を利
用した GMMによる統計的声質変換を利用して，変換
元となる元話者の音声データを，変換先となる目標話
者の音声データの声質へと変換することを行い，その
変換された音声データを新しい話者の音声データとす
ることで，話者数と音声データ数の両方を増加させる
ということを行った．
学習したモデルの性能を確かめるために行った実験
より，声質変換によって生成した音声データを学習デー
タとして用いてデータ拡張をしたモデルと声質変換に
よって生成した音声データを学習データとして用いて
データ拡張をしていないモデルとの間での比較から，声
質変換によって生成した音声データを学習データとし
て用いてデータ拡張をしたモデルの方が限定的ではあ
るがその認証性能が向上することが示された．このこ
とから，声質変換によって生成した音声データを深層
学習による話者認証モデルの学習データとして用いる
ことができるということが示唆された．
一方で，本研究での声質変換によって生成した学習
データはその生成方法が限られており，データ増量の
範囲も限定的である．そのため，声質変換によって生
成したデータをより多く学習データに組み入れた場合
や声質変換技術の中でもノンパラレルな音声を使った
場合など別の方法を使って生成したデータを用いた場
合にはどのように性能が変化していくのかということ
などについてはより詳しく検討する必要があると考え
られる．また，本研究での手法は実際の音声データか
らの声質変換による新しいデータの準備とモデルの学
習が分離されているが，モデルの学習をより容易にし
ていくためにはこれらを一挙に行うことができる新し
いモデルを考案する必要性もあると考えられる．
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